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Resumen 

El proceso conocido como product recall 
representa un desafío crítico debido a sus altos 
costos logísticos y operativos. Este artículo 
presenta una solución innovadora mediante un 
modelo de optimización basado en el algoritmo 
Water Wave Optimization (WWO), diseñado para 
minimizar los costos de las campañas de retiro. 
Se construyó una función objetivo que integra los 
costos de falla y tratamiento, evaluada con tres 
enfoques de simulación. Los resultados muestran 
la eficacia del modelo PRWWO en la búsqueda 
de configuraciones óptimas y su potencial como 
herramienta para tomar decisiones industriales 
estratégicas.
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Problema
 
En los últimos años, los retiros masivos de 
productos defectuosos (product recall) han 
aumentado significativamente, sobre todo 
en sectores críticos como el automotriz, el 
farmacéutico y el alimentario. Estos eventos no 
solo generan grandes pérdidas económicas, sino 
que también afectan la reputación empresarial y 
la confianza del consumidor. Según Patro et al. 
(2021), las campañas de retiro implican altos 
costos logísticos debido a la suspensión de las 

operaciones, la reversión de los pedidos, la 
revisión técnica y el tratamiento de los productos; 
además, los gastos en comunicación para mitigar 
los impactos reputacionales.

A pesar de su relevancia, Gunawan et al. (2020) 
advierten que muchas empresas aún carecen 
de estrategias efectivas para manejar estos 
procesos. En contextos como el colombiano, las 

limitaciones tecnológicas y de gestión agravan las 
consecuencias cuando ocurre un recall. Aunque 
se han utilizado métodos tradicionales como la 
programación lineal, Xin et al. (2015) señalan 
que suelen ser poco adaptativos a la dinámica 
industrial actual. Además, Xie et al. (2023) 
destacan que la falta de coordinación entre los 
actores de la cadena de suministro incrementa 
los costos y los tiempos de respuesta.

Ante esta situación, nuevas investigaciones han 
comenzado a explorar enfoques más flexibles. Se 
han propuesto tecnologías como la de blockchain 
para mejorar la trazabilidad (Patro et al., 2021), 
mientras que los algoritmos bioinspirados, como 
Artificial Bee Colony y Water Wave Optimization 
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(WWO), han demostrado su eficiencia en los 
entornos complejos gracias a su capacidad para 
buscar soluciones óptimas de forma exploratoria 
y adaptativa (Zheng, 2021).

Sin embargo, aún persiste una brecha entre 
estas soluciones innovadoras y su aplicación en 
escenarios reales, especialmente en los países en 
desarrollo. Por ello, esta investigación propone 
un modelo de optimización basado en WWO, que 
considera variables clave del proceso de recall —
como los costos de falla, tratamiento y logística— 
para ofrecer una herramienta técnica robusta, 
adaptable y útil para la toma de decisiones 
estratégicas en la industria colombiana.

Abordaje metodológico

La investigación combinó la revisión 
bibliográfica, el modelado matemático y la 
simulación computacional. El proceso inició con 
la delimitación del problema del product recall, 
destacando su impacto económico y operativo. 
A continuación, se desarrolló una revisión de la 
literatura que permitió identificar tanto métodos 
tradicionales (como la programación lineal 
y la simulación estocástica) como enfoques 
emergentes más flexibles, destacando algoritmos 
bioinspirados.

Entre los modelos evaluados, se eligió el WWO, 
debido a su eficiencia comprobada en entornos 
industriales complejos, y a su capacidad 
adaptativa (Zheng, 2015). Se analizaron en detalle 
su funcionamiento —propagación, refracción 
y ruptura— y su enfoque evolutivo basado en 
la dinámica de las olas del mar para resolver 
problemas de optimización.

Con base en ello, se formuló una función objetivo 
específica que integró dos componentes clave 
del costo de retiro: los costos de falla (como la 
detención de producción, las órdenes canceladas 
y la revisión técnica) y los costos de tratamiento 
final (la logística inversa, la disposición y las 
campañas de comunicación). Se definieron 
también las variables, los parámetros, los rangos 

de búsqueda y el pseudocódigo correspondiente 
para la implementación del modelo.
Para validar el modelo se utilizó una base de 
datos real proveniente de registros históricos 
de retiros de productos defectuosos, centrada 
en incidentes de fallas mecánicas en el sector 
automotriz colombiano. A partir de estos datos, 
se realizaron simulaciones computacionales 
aplicando el modelo PRWWO, que se evaluó 
mediante tres enfoques: la búsqueda exacta, 
la búsqueda con ruido aleatorio (para evitar 
estancamientos prematuros) y la búsqueda 
aproximada por interpolación.

Solución

La solución propuesta en este estudio se 
fundamenta en la construcción del modelo 
matemático basado en el WWO, adaptado 
específicamente al contexto del product recall. 
Este modelo tiene como propósito minimizar 
los costos totales involucrados en el retiro de 
productos defectuosos del mercado, tomando 
como referencia dos grandes categorías de costos: 
los costos de falla y los costos de tratamiento 
final.

Conjuntos:

I: conjunto de productos defectuosos 
identificados para recall.

K: conjunto de órdenes de compra 
suspendidas o afectadas debido al recall.

M: conjunto de tipos de tratamiento final 
aplicados a los productos retirados (reciclaje, 
destrucción, remanufactura).
	
T: conjunto de campañas de comunicación 
realizadas.

Variables de decisión:

x_i: cantidad de productos defectuosos 
identificados y recuperados.

y_k : cantidad de órdenes suspendidas a 
causa del recall.
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z_l: cantidad de vehículos asignados para la 
logística de productos defectuosos.
w_m: tipo de tratamiento final aplicado a los 
productos retirados.

s_t: número de campañas de comunicación 
ejecutadas.

Parámetros:

C_s: costo unitario por detención de la 
producción debido a defectos.

C_so: costo unitario por orden suspendida.

C_pf: costo unitario por producto defectuoso 
recuperado.

C_pr: costo unitario por inspección técnica 
del producto.

C_ft: costo unitario por tratamiento final 
aplicado.

C_l: costo unitario por logística inversa 
(transporte).

C_c: costo unitario por campaña de 
comunicación.

La función objetivo se planteó como:

Donde

1.	 Inicialización

 - Definir parámetros: número de olas (soluciones), longitud de 
onda inicial (λ), coeficientes α (reducción de onda) y β (dispersión 
de ruptura), altura máxima de ola (h_max), número máximo de 
iteraciones.

 - Generar aleatoriamente soluciones iniciales usando variables 
específicas del recall:

 • Cantidad de productos defectuosos (x_i).
 • Órdenes suspendidas (y_k).
 • Métodos de tratamiento final (w_m).
 • Recursos logísticos asignados (z_l).
 • Campañas de comunicación ejecutadas (s_t).

 - Calcular el costo total del recall (C_r) para cada solución.

2.	 Proceso iterativo principal
 
Para cada iteración hacer:

 a. Propagación:

 - Modificar ligeramente cada solución actual según su longitud de 
onda actual (λ).
 - Evaluar el nuevo costo total (C_r).
 - Si el costo nuevo es menor que el actual, actualizar la solución y 
restablecer su altura de ola (h_max).

 b. Refracción:

 - Si una solución no mejora durante varias iteraciones conse-
cutivas (altura ≤ 0), modificar esta solución buscando la mejor 
solución actual para explorar soluciones cercanas.
 - Reiniciar su altura al máximo (h_max).

 c. Ruptura:

 - Al encontrar una solución destacadamente buena (el mínimo 
local o global), explorar intensamente su vecindad inmediata 
generando soluciones similares con pequeñas variaciones.
 - Evaluar estas soluciones y actualizarlas si alguna resulta mejor.

 d. Ajuste de parámetros:

 - Reducir gradualmente la longitud de onda (λ = λ × α) para refi-
nar progresivamente la búsqueda y asegurar la convergencia del 
algoritmo.
 - Registrar la mejor solución actualizada y su costo en cada 
iteración.

3.	 Criterio de terminación

 - Detener el algoritmo cuando se alcance el número máximo de 
iteraciones o cuando se cumpla un criterio de convergencia prede-
finido.

 - Retornar la mejor solución encontrada junto con su costo total 
optimizado.

Tabla 1.1 Algoritmo PRWWO

Luego de implementar el modelo PRWWO con 
datos reales provenientes del sector automotriz 
colombiano, específicamente para el retiro de 
productos relacionado con defectos de motor, el 
algoritmo demostró un desempeño destacable. 
El costo total inicial promedio en los primeros 
escenarios superaba considerablemente el costo 

Fuente: elaboración propia
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final alcanzado tras la optimización. Después 
de 150 iteraciones, se obtuvo un costo mínimo 
óptimo cercano a los 45.000 dólares (45.080,15 
dólares), lo que representa una reducción 
significativa frente a los costos iniciales 
estimados.

El análisis gráfico del comportamiento del 
algoritmo mostró claramente cómo la exploración 
(altura alta de las olas) dio paso a una explotación 
gradual (reducción de la altura), indicando la 
capacidad adaptativa del modelo para explorar 
amplios espacios de solución y converger hacia 
resultados óptimos. 

La implicación directa es que las organizaciones 
industriales pueden ahora simular escenarios 
estratégicos reales, anticipando los costos y 
tomando decisiones más eficientes respecto 
a cuántos productos retirar, qué órdenes 
suspender, cuántos vehículos asignar y cómo 
comunicar efectivamente el recall.
 

Figura 1.1 Resultados del mejor costo y la mejor altura de la ola
a través de las iteraciones

Fuente: elaboración propia

Conclusión

Los resultados obtenidos confirman que esta 
metodología permite reducir significativamente 
los costos asociados al retiro de productos 
defectuosos del mercado, y encontrar soluciones 
óptimas mediante un enfoque que combina 
la rigurosidad matemática con la flexibilidad 
práctica.

La principal recomendación derivada del estudio 
es que las organizaciones industriales incorporen 
este tipo de algoritmos bioinspirados en sus 
sistemas de gestión, ya que proporcionan una 
capacidad estratégica avanzada para anticiparse 
y reaccionar efectivamente ante situaciones 
de recall. Además, la adaptabilidad del modelo 
PRWWO facilita su aplicación en diversas 
industrias, más allá del sector automotriz, como 
la alimentaria, la farmacéutica y la tecnológica, 
y permite optimizar las decisiones operativas 
y financieras ante eventos críticos similares, 
convirtiendo las pérdidas potenciales en ventajas 
competitivas estratégicas.
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