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Abstract
El modelado y la optimizacién son dos herramientas que suelen trabajar de manera conjunta
para describir fendmenos del mundo real de forma simplificada mediante representaciones
conceptuales, matemadticas y computacionales, llamadas modelos, que, a su vez, son optimizados
mediante soluciones algoritmicas adecuadas a cada tipo de problema. Ambas herramientas han
proliferado y han encontrado nichos de aplicacién en prdcticamente la mayoria de los campos
del conocimiento humano, y se posicionan como dreas de investigacion cientifica activas, con
tendencias claramente marcadas por los tltimos avances de la Inteligencia Artificial en las
Ciencias de la Computacién. En este articulo divulgativo, se presentan los fundamentos del
modelado y de la optimizacién matemdtica, asi como sus aplicaciones en el contexto prdctico.
También se analizan y discuten las técnicas mds recientes, las tendencias, los desafios atin por
resolver y el futuro que se vislumbra en ambas dreas de investigacion.

1. Introduccién

El modelado y la optimizacién representan dos areas fundamentales en matematicas
aplicadas, investigacién de operaciones, ingenieria y ciencia de datos, ya que permiten
abordar problemas reales y encontrar soluciones eficientes bajo criterios bien definidos
(Hamdy A. Taha, 2017; Hillier Frederick S. & Lieberman Gerald J., 2010). Estas herramientas
son particularmente Utiles cuando los recursos son limitados y las decisiones deben ser
racionales y bien fundamentadas.

El modelado consiste en crear una representacién abstracta y simplificada de un sistema
real, resaltando sus elementos principales y las relaciones entre ellos (Winston, 2004). Esta
representacién puede ser conceptual, matematica o computacional. La optimizacion,
por su parte, busca encontrar la mejor solucién posible entre varias opciones, tomando
en cuenta restricciones y objetivos concretos. Ambas disciplinas estan estrechamente
relacionadas y suelen usarse de manera conjunta para resolver problemas complejos.

Este articulo tiene como objetivo analizar los fundamentos del modelado y la
optimizacién, describir sus principales métodos, revisar algunas de sus aplicaciones mas
importantes y discutir tendencias y retos actuales.
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2. Fundamentos del modelado matemadtico

Un modelo matematico es una descripcién abstracta de un sistema, proceso o fendmeno del mundo real
que usa el lenguaje de las matematicas. Su objetivo principal

es simplificar la realidad para analizarla, predecir su comportamiento y, finalmente, tomar decisiones
informadas (Hamdy A. Taha, 2017). En general, un modelo matematico se compone de tres elementos
esenciales:

e Variables de decision: son las incégnitas que el modelo busca determinar. Representan las acciones o
decisiones a tomar (por ejemplo, cantidad de producto a fabricar, ruta a seguir, inversién a realizar).

e Funcién objetivo: es la métrica que se busca maximizar (como ganancia, utilidad, rendimiento) o
minimizar (como costo, tiempo, riesgo). Esta funcién establece la meta del problema.

e Restricciones: son las limitaciones o condiciones que deben satisfacer las variables de decisién.
Representan los recursos disponibles, las capacidades operativas, las demandas de mercado o las
regulaciones aplicables. Se expresan como igualdades o desigualdades.

El proceso de modelado generalmente es un proceso iterativo y suele seguir las siguientes etapas (Hillier,
2005):

1. Definicién del problema: identificacion clara de los objetivos, el alcance del problema y las
decisiones que deben tomarse.

2. Recoleccion de datos: obtencién de la informacidén necesaria para cuantificar los pardmetros del
modelo (costos, capacidades, tiempos, demandas).

3. Formulacién matematica: traduccién de la realidad y sus restricciones al lenguaje matematico
(variables, funcién objetivo y restricciones).

4. Implementacién y solucion: uso de software especializado para encontrar el valor dptimo de las
variables de decisidn.

5. Validacion y analisis de sensibilidad: verificacion de que el modelo representa lo mas cercano

posible a la realidad, mientras que el analisis de sensibilidad cuantifica como el cambio en los
parametros de entrada (datos) afecta la solucidon 6ptima (Winston, 2004).
Los modelos matematicos desempefian un papel fundamental en la optimizacién y su validez
depende tanto de los supuestos adoptados como de la calidad de la informacién utilizada
(Bazaraa et al., 2011). Si un modelo es muy complejo, puede ser dificil de analizar. Si es demasiado
simple, puede no reflejar bien la realidad. Por lo tanto, la calidad de un modelo reside en su
capacidad para capturar los aspectos esenciales del fenémeno analizado, logrando un equilibrio
entre realismo y tratabilidad computacional (Bertsimas & Tsitsiklis, 1997).

Los modelos matematicos desempefian un papel fundamental en la optimizacién y su validez depende
tanto de los supuestos adoptados como de la calidad de la informacion utilizada (Bazaraa et al., 2011). Si
un modelo es muy complejo, puede ser dificil de analizar. Si es demasiado simple, puede no reflejar bien
la realidad. Por lo tanto, la calidad de un modelo reside en su capacidad para capturar los aspectos
esenciales del fenémeno analizado, logrando un equilibrio entre realismo y tratabilidad computacional
(Bertsimas & Tsitsiklis, 1997).
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3. Optimizacion: fundamentos y clasificaciéon

La optimizacion es la disciplina que busca determinar el valor éptimo de la funcion objetivo, ya
sea maximo o minimo, sujeto a un conjunto de restricciones (Hamdy A. Taha, 2017). Los
problemas de optimizacién se pueden clasificar segun la naturaleza de sus variables, funcién
objetivo y restricciones, lo que a su vez determina el algoritmo de solucién apropiado.

. Optimizacién lineal. Se caracteriza porque tanto la funcién objetivo como las
restricciones son lineales respecto a las variables de decision y ha sido ampliamente utilizada
en problemas de asignacion de recursos y planificacion (Bazaraa et al.,, 2011). El método
Simplex, desarrollado por George Dantzig (Dantzig, 1955), es el algoritmo fundamental para
resolver este tipo de problemas.

. Optimizacion entera y binaria. Se usa cuando las variables de decisidn solo pueden
tomar valores discretos. Cuando algunas o todas las variables de decisién deben tomar valores
enteros, se habla de Programacion Lineal Entera (PLE). Cuando las variables solo pueden tomar
elvalor de 0 0 1, se trata de Programacion Lineal Binaria, utilizada para decisiones de si/no (por
ejemplo, decidir si construir una nueva instalacion o no).

. Optimizacion no lineal. Si la funcién objetivo o alguna restriccién es no lineal, el
problema es de Programaciéon No Lineal (PNL). La programacion no lineal incluye métodos
basados en gradientes, multiplicadores de Lagrange y técnicas numéricas iterativas. Estos
problemas suelen ser mas dificiles de resolver, ya que la solucion éptima local puede no ser la
global, lo que incrementa la complejidad del andlisis.

. Técnicas Avanzadas de Optimizacién. Cuando los problemas reales son tan complejos
(no lineales, inciertos o de gran escala), los métodos exactos de optimizacién, como Simplex,
resultan inviables computacionalmente. En estos casos, se suelen emplear lo que se conoce
como técnicas heuristicas y metaheuristicas. Estas técnicas buscan una solucién
"suficientemente buena" en un tiempo razonable, en lugar de la garantia de la solucién éptima
global. Ejemplos populares de dichas técnicas incluyen: Algoritmos Genéticos (AG) (Holland,
1992), Busqueda Tabu (Glover, 1986), Recocido Simulado (Simulated Annealing) (Kirkpatrick et
al., 1983) y otros algoritmos bioinspirados (Tomar et al., 2024). También existen técnicas que
se suelen aplicar en problemas que involucran incertidumbre, tales como la programacion
estocastica (Dantzig, 1955) y la optimizacion robusta (Birge & Louveaux, 1997).

Finalmente, es importante mencionar que pueden darse situaciones en las cuales el objetivo
no es encontrar una sola solucién éptima, sino mas bien un conjunto de soluciones factibles y
eficientes; a este tipo de problemas se les conoce como problemas de optimizacién
multiobjetivo (Gadallah et al., 2025; de Alcantara et al., 2025), donde se consideran varios
criterios de optimizacién que pueden incluso ser conflictivos entre si.
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4. Aplicaciones del modelado y la optimizacién

El modelado y la optimizaciéon son pasos complementarios en la resolucién de problemas. El
modelado da la estructura formal del problema y la optimizacién proporciona los métodos para
encontrar la mejor solucién dentro de esa estructura. En la practica, ambos procesos suelen
ser iterativos, enmarcados en un ciclo continuo de andlisis, modelado y optimizacion, lo que
ayuda a mejorar progresivamente la calidad de las decisiones (Hillier Frederick S. & Lieberman
Gerald ., 2010).

Las aplicaciones del modelado y la optimizacién cubren muchos campos. En ingenieria, estas
herramientas se usan para disefiar estructuras 6ptimas, planificar procesos productivos y
reducir costos operativos. En economia y administracién, ayudan a optimizar carteras de
inversion, gestionar inventarios y apoyar la toma de decisiones estratégicas.

En los sectores de transporte y logistica, los modelos de optimizaciéon ayudan a planificar rutas,
asignar flotas y reducir tiempos y costos de distribucion. En Inteligencia Artificial (IA) y Ciencia
de Datos, la optimizacidn es clave en el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico,
donde se busca minimizar funciones de error y mejorar el desempefio predictivo (Frederick S.
& Lieberman Gerald J., 2010).

5. Tendencias, Retos y Futuro del Modelado y la Optimizacién

El campo del modelado y la optimizacidn ha evolucionado rapidamente, impulsado por los
avances en la capacidad computacional y la integracién de la Inteligencia Artificial. A
continuacién, se presenta un resumen de las técnicas y métodos mas recientes, las tendencias
emergentes y los principales retos aln por resolver.

5.1.  Técnicas Recientes de Modelado y Optimizacién

° Modelado con LLMs (Modelado Automatizado). Estos sistemas hacen uso de Modelos
de Lenguaje de Gran Escala (LLMs), como GPT-40 o DeepSeek, para traducir descripciones de
problemas en lenguaje natural a formulaciones matematicas formales y cédigo ejecutable
(Xiao, Xie, et al., 2025; B. Zhang & Luo, 2025; Y. Zhang et al., 2025). Técnicas como Chain-of-
Expert (Xiao et al., 2025b) y OptiMUS (AhmadiTeshnizi et al., 2024) utilizan sistemas multi-
agente donde diferentes LLMs actiian como expertos en formulaciéon y programacion.

° Redes Neuronales Informadas por la Fisica (PINNs). Estos modelos integran leyes fisicas
(ecuaciones diferenciales) en el entrenamiento de redes neuronales artificiales para garantizar
resultados cientificamente consistentes, especialmente cuando hay escasez de datos (Farea et
al., 2024; Wong et al., 2025).
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° Optimizacién de Simulacién Multiobjetivo (MOSO). Estas técnicas permiten abordar
problemas del mundo real que presentan objetivos multiples y en conflicto, integrando
modelos de Simulacién de Eventos Discretos (DES) con mecanismos de optimizacién. MOSO se
utiliza comdnmente para encontrar soluciones Pareto-eficientes en procesos complejos e
interdependientes (de Alcantara et al., 2025).

° Gemelos Digitales (Digital Twins) y Sistemas Ciber-Fisicos (CPS). Los gemelos digitales
(Aretoulaki et al., 2024; Sharma et al., 2022) son modelos virtuales multidimensionales que
reflejan un sistema fisico en tiempo real para realizar optimizaciones constantes. Los CPS
utilizan algoritmos (a menudo basados en Machine Learning) para controlar entidades fisicas
y operar de forma auténoma en la toma de decisiones.

5.2. Tendencias Principales

° Sostenibilidad y Economia Circular: Existe una tendencia creciente a incluir métricas de
sostenibilidad ambiental y social (como la reduccién de emisiones de carbono o equidad
laboral) como objetivos directos en los modelos de optimizacion, mas alla de la simple eficiencia
de costos (Pistikopoulos & Tian, 2024).

° Modelado Hibrido: La combinacién de modelos basados en principios fisicos con
modelos basados en datos, asi como la combinacién de algoritmos bioinspirados con redes
neuronales suelen compensar las limitaciones de los diferentes enfoques empleados,
mejorando la precisidon en sistemas complejos (Pistikopoulos & Tian, 2024).

° Optimizacién Cudntica: Se refiere al uso de algoritmos cuanticos para acelerar la
resolucién de problemas de programacion lineal y cuadratica a una escala exponencial. El
objetivo es superar las barreras actuales de los ordenadores clasicos para resolver problemas
combinatorios masivos que son intratables para computadoras clasicas (Jordan et al., 2025).

. Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning): Aplicado para controlar
dindmicamente las tasas de aprendizaje en optimizadores o para la sintesis automatica de
procesos sin necesidad de postular una estructura previa (Krzywanski et al., 2024).

5.3. Retos y Desafios Actuales

° Errores Légicos y Alucinaciones de la IA: Los LLMs muy a menudo enfrentan dificultades
con la precision numéricay la consistencia ldgica, generando pruebas matematicas incorrectas,
restricciones fisicamente imposibles o alucinaciones que parecen plausibles pero carecen de
rigor cientifico (Forootani, 2025; Huang et al., 2025).

° Complejidad Computacional: Muchos problemas de optimizacién son NP-duros, lo que
implica que el tiempo de calculo crece exponencialmente con el tamafio del problema. Por
tanto, generar aproximaciones precisas del conjunto de soluciones 6ptimas en problemas de
gran escala sigue siendo extremadamente
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costoso en términos de tiempo y recursos (de Alcantara et al., 2025; Xiao, Xie, et al., 2025).

° Calidad de los Datos y Escasez: De acuerdo con el estudio realizado en (Xiao, Xie, et al.,
2025), muchos conjuntos de datos de referencia (benchmarks) actuales contienen altas tasas
de error (hasta un 54% en algunos casos), lo que socava la fiabilidad de las evaluaciones.

° Falta de Generalizacién: Los modelos suelen fallar al enfrentarse a escenarios fuera de
su distribucién de entrenamiento ("out-of-distribution"), un problema critico en la ingenieria de
proteinas y materiales (Kim et al., 2025).

A pesar de los multiples avances en afios recientes en las distintas subdisciplinas de
investigacién, el modelado y la optimizacién siguen siendo areas de investigacion activas. El
modelado moderno estd experimentando una transicion de lo estatico y puramente
matematico a lo dindmico e inteligente. Tal y como se vislumbra, el futuro esta en la integracién
entre el modelado-optimizacién y la Inteligencia Artificial. En esencia, el campo se mueve hacia
una fusién entre el rigor matematico clasico y la potencia inductiva de la IA, intentando cerrar
la brecha entre el lenguaje natural y la formulacién técnica.

6. Conclusiones

El modelado y la optimizacion son herramientas fundamentales para el analisis y la resolucion
de problemas complejos en diversos ambitos del conocimiento. A través del modelado, es
posible representar de manera estructurada sistemas reales, mientras que la optimizacién
permite identificar las decisiones mas eficientes bajo criterios bien definidos. Al traducir la
complejidad en un lenguaje matematico riguroso, ambas herramientas nos permiten
identificar soluciones que superan la intuicion, maximizando la eficiencia, minimizando los
costos y gestionando el riesgo de forma estratégica.

Los desafios futuros incluyen la optimizacién de sistemas cada vez mas grandes y complejos,
la incorporacién de incertidumbre de manera mas robusta y la necesidad de desarrollar
soluciones que no solo sean 6ptimas matematicamente, sino también justas, explicables y
sostenibles. La evolucidn de estas técnicas, en particular su convergencia con la Inteligencia
Artificial anticipa un futuro en el que las decisiones dptimas seran predominantes.
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