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Abstract 
Consequences of natural disasters in recent years have shown the complexity of these situations. In disaster situations, the location of relief 
centers, the distribution of supplies and the fleet sizing are some of the most important decisions. In most cases the execution of this 
operations lead to contradictory objectives, mainly, logistic costs and unmet demand costs. On the one hand, minimize unmet demand 
implies higher logistics costs. On the other hand, minimize logistics costs without considering the unmet demand may lead with an 
inefficient attendance in the affected areas. In this paper, we propose a bi-objective stochastic programing model for the integrated problem 
of location-distribution and fleet sizing. We solve instances based on the mega disaster in the Mountain Region of Rio de Janeiro in 2011. 
We compare the solutions of a bi-objective model in respect to solutions of a mono-objective version, highlighting the advantages and 
disadvantages of each model. 

Keywords: bi-objective optimization; humanitarian logistic; location-distribution; fleet sizing; stochastic programming. 

Modelo biobjetivo para el problema de localización de centros de 
auxilio y distribución de productos en situaciones de respuesta a 

desastres 
Resumen 
Las consecuencias de los desastres naturales en los últimos años han evidenciado la complejidad de esos eventos. Entre las decisiones 
importantes en situaciones de desastres están la localización de centros de auxilio, la distribución de productos y el dimensionamiento de 
flota. La ejecución de estas operaciones puede implicar objetivos contradictorios, principalmente, costos logísticos y costos por demanda 
insatisfecha. Por un lado, minimizar la demanda insatisfecha lleva a mayores costos logísticos. Por otro lado, minimizar los costos logísticos 
sin considerar la demanda insatisfecha implica un atendimiento ineficaz en las áreas afectadas. En este artículo es desarrollado un modelo 
biobjetivo de programación estocástica para el problema integrado de localización-distribución y dimensionamiento de flota. Se solucionan 
instancias basadas en el megadesastre de la región Serrana de Rio de Janeiro en 2011. Las soluciones del modelo biobjetivo son comparadas 
con una versión mono-objetivo del mismo, resaltando las ventajas y desventajas de cada modelo. 

Palabras chaves: optimización biobjetivo; logística humanitaria; localización-distribución; dimensionamiento de flota; programación 
estocástica. 

1. Introducción

Las consecuencias de los desastres, naturales o causados por
el hombre, en los últimos años han evidenciado la complejidad 
de esos eventos. En los últimos 30 años, por ejemplo, más de 

How to cite: Moreno, A., Ferreira, D. y Alem, D.. Modelo biobjetivo para el problema de localización de centros de auxilio y distribución de productos en situaciones de respuesta 
a desastres. DYNA 84(200), pp. 356-366, 2017. 

17,360 desastres han ocurrido en el mundo, dejando más de 3 
millones de víctimas fatales, miles de millones de afectados y 
millones de dólares en daños económicos [1]. Aproximadamente 
el 20.98% de esos desastres corresponden a inundaciones o 
movimientos de masas (avalanchas, flujo de detritos, 
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deslizamiento de tierra y piedras), desastres que son de frecuente 
acontecimiento en muchos países. Debido a la complejidad 
inherente a ese tipo de eventos, en muchos casos los órganos 
encargados de la gestión de desastres no están preparados para 
responder de forma eficiente ante ellos, como se ha evidenciado, 
por ejemplo, en desastres como el de la región Serrana de Rio de 
Janeiro en Brasil [2] y en inundaciones frecuentes en muchas 
regiones de Colombia [3]. La imprevisibilidad del desastre y de 
su impacto dificulta más la toma de decisiones para mitigar el 
sufrimiento de las víctimas. Con recursos limitados, los órganos 
que realizan la gestión de desastres deben responder a 
cualesquiera que sean sus consecuencias, lo que sugiere la 
necesidad del desarrollo de herramientas que consideren las 
incertezas inherentes a ese tipo de eventos. 

El ciclo de vida de las operaciones humanitarias está 
vinculado a la temporalidad de ese tipo de eventos. Existen 
decisiones/operaciones pre-desastre realizadas antes de la 
ocurrencia del desastre y decisiones/operaciones pos-desastre 
realizadas después del inicio del desastre. Entre esas decisiones, 
la coordinación de las decisiones de localización y distribución 
componen una importante área de estudio en logística 
humanitaria, pues en situaciones de desastre no existe un tradeoff 
claro entre localización y transporte en términos del costo total de 
la red. Además de eso, pocos investigadores se han preocupado 
en integrar el dimensionamiento de flota a las decisiones de 
localización y distribución. Por un lado, sobreestimar el número 
y los tipos de vehículos necesarios para realizar el transporte 
incurre en costos excesivos e, consecuentemente, en la escasez 
de recursos que podrían ser empleados en otras actividades. Por 
otro lado, subestimar la flota de vehículos puede causar una 
distribución ineficiente de los productos, una vez que los 
vehículos contratados no sean suficientes para la distribución. 

La programación estocástica de dos etapas surge como una 
manera “natural” para modelar y resolver problemas en logística 
humanitaria, sobre la motivación de que las etapas pueden ser 
relacionadas al ciclo de vida de los desastres [4]. La primera etapa 
puede ser vista como la fase de preparación (pre-desastre) y la 
segundo etapa como la fase de respuesta al desastre (pos-
desastre).  

La definición de los objetivos en los modelos de gestión de 
desastres es una de las principales diferencias entre la logística 
humanitaria y la logística comercial. En ambos casos es común 
usar tanto modelos mono-objetivos como modelos multi-
objetivos. Entre los objetivos más utilizados en logística 
humanitaria se destacan la minimización de los costos logísticos 
(costos de localización, contratación de vehículos, transporte, 
inventarios) y la minimización de la demanda insatisfecha 
(atraso) [5]. Esos objetivos son casi siempre contradictorios. Por 
un lado, minimizar la demanda insatisfecha implica en el 
aumento del flujo de productos y consecuentemente en el 
aumento de los costos logísticos. Por otro lado, los costos 
logísticos pueden ser minimizados al disminuir el atendimiento a 
las áreas afectadas, lo que aumenta la penalidad por demanda 
insatisfecha. Incluso siendo objetivos contradictorios, es común 
ver en la literatura modelos que mezclan esos dos tipos de costos 
en una misma función objetivo, dando una penalidad mayor a la 
demanda insatisfecha en comparación a los costos logísticos. 

En este artículo es desarrollado un modelo biobjetivo para el 
problema integrado de localización, distribución y 
dimensionamiento de flota en contextos multi-periodo, multi-

producto y con flota heterogénea. El modelo considera un 
objetivo de costos logísticos y un objetivo humanitario. El 
modelo biobjetivo es comparado con una versión mono-objetivo 
del mismo. Son realizados experimentos computacionales con 
instancias generadas a partir de datos reales del megadesastre de 
la Región Serrana del Rio de Janeiro en 2011.  

Lo que sigue de este artículo está organizado de la siguiente 
manera: la Sección 2 presenta la revisión bibliográfica; la Sección 
3 describe el problema y desarrolla los modelos matemáticos; la 
Sección 4 discute los resultados computacionales; la Sección 5 
presenta las consideraciones finales. 

 
2.  Revisión bibliográfica 

 
Para una revisión más profunda sobre la evolución de la 

aplicación de técnicas y modelos matemáticos en el campo 
de la logística humanitaria los lectores pueden ver [6–11]. En 
los trabajos revisados, fueron identificados modelos 
aplicados principalmente a 5 decisiones en la gestión de 
desastres: localización de instalaciones, transporte de 
productos, dimensionamiento de flota, pre-posicionamiento 
de inventarios y evacuación de víctimas. 

Algunos autores propusieron modelos de programación 
estocástica de dos etapas que consideran el pre-
posicionamiento de inventarios en la primera etapa, en cuanto 
que la distribución de productos es realizada en la segunda 
etapa [12,13]. Adicionalmente, algunos autores integraron la 
decisión de evacuación de víctimas en la segunda etapa [14]. 
Es común también encontrar trabajos que integraron la 
localización y pre- posicionamiento de inventarios en la 
primera etapa y la distribución de productos en la segunda 
etapa [15–22]. Apenas 5 de los trabajos revisados [4,23–26] 
consideran las decisiones de localización, distribución y 
dimensionamiento de forma integrada. Algunos de esos 
trabajos consideraron en la primera etapa la localización de 
instalaciones y en la segunda etapa el transporte de productos 
y dimensionamiento de la flota [4,23,25,26]. Bataglin y Alem 
[24], por otro lado, consideraron en la primera etapa la 
localización y dimensionamiento de la flota y, en la segunda 
etapa, el transporte de productos. Salmerón et al. [23] 
adicionaron al problema de distribución de productos el 
rescate/evacuación de heridos en la segunda etapa.  

De los trabajos revisados, dos trabajos [17,24] consideraron 
contextos multi-periodo, de los cuales apenas Bataglin y Alem 
[24] consideraron contextos multi-periodo, multi-producto y 
flota de vehículos heterogénea de forma simultánea. 
Claramente, existe un gap en el estudio de modelos de 
programación estocástica multi-periodos que integren 
localización, distribución y dimensionamiento de la fruta. 

Entre los objetivos más utilizados en la literatura está la 
minimización del costo de transporte y de la demanda 
insatisfecha. Entre los objetivos menos utilizados está el 
costo de contratación de vehículos, considerados en apenas 2 
trabajos [24,26]. Pocos de los modelos de programación 
estocástica revisados son multi-objetivo [18,23,26]. Además 
de eso, ningún de los trabajos se preocupó en realizar una 
comparación entre formulaciones mono-objetivo y 
biobjetivo de los modelos, siendo que, ambas son 
comúnmente utilizadas para modelar las operaciones en 
situaciones de desastres. 
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3.  Descripción del problema 
 
El problema presentado en este artículo combina los 

subproblemas de localización de centros de auxilio, 
transporte de productos, dimensionamiento de la flota y 
asignación de la demanda a los centros de auxilio. 

 
3.1.  Problema de localización 

 
El problema de localización determina en cuál de las 

posibles localidades deben funcionar los centros de auxilio, 
considerando que la demanda debe ser atendida por los 
centros de auxilio abiertos. Pueden existir inventarios de 
productos en los centros de auxilio, siendo que no toda la 
cantidad de productos almacenados permanecen en 
condiciones de ser utilizados de un periodo para el otro 
debido al impacto del desastre. Los centros de auxilio 
abiertos deben permanecer en funcionamiento hasta el final 
de las operaciones humanitarias. 

 
3.2.  Problema de dimensionamiento 

 
El problema de dimensionamiento de la flota consiste en 

la decisión de determinar las cantidades y tipos de vehículos 
que deben ser contratados en cada depósito para distribuir los 
productos para los centros de auxilio. Los vehículos son 
contratados por periodo, y su contratación no implica que 
sean realmente utilizados en el transporte de productos. 

 
3.3.  Problema de transporte 

 
El problema de transporte de productos consiste en 

determinar la cantidad de cada tipo de producto que debe ser 
transportada de los depósitos hasta los centros de auxilio. 
Además, se debe determinar en qué vehículos (respetando las 
capacidades en volumen y peso) debe ser realizado el 
transporte de esos productos, considerando que existen un 
conjunto de rutas que, como resultado del impacto del 
desastre, no están disponibles para algunos vehículos. 

 
3.4.  Problemas de asignación 

 
El problema de asignación de la demanda consiste en 

designar una fracción de la demanda de cada área afectada a 
cada centro de auxilio, donde las víctimas recibirán los ítems 
que necesitan. 

 
3.5.  Tratamiento de las incertezas 

 
Conforme mencionado anteriormente, un desastre es un 

evento cuyas dimensiones son imprevisibles. En el problema 
tratado en el presente artículo son asumidos los siguientes 
parámetros como aleatorios: la cantidad de productos 
disponibles (𝑞𝑞𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)) en los depósitos, que es resultado de 
donaciones o apoyo del gobierno; la proporción de inventario 
utilizable (𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)) en los centros de auxilio, que depende de 
las condiciones de almacenamiento; la demanda (𝑑𝑑𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)) en 
las áreas afectadas, que depende del impacto del desastre 
sobre la población; y la disponibilidad de las rutas (𝑢𝑢𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)), 
que depende de las consecuencias del desastre sobre la red de 

transporte. Es asumido que las variables aleatorias pueden ser 
bien aproximadas por un conjunto discreto y finito de 
escenarios 𝜉𝜉 ∈ Ξ, con probabilidades de ocurrencia 𝜋𝜋(𝜉𝜉) que 
designan la posibilidad de que tal escenario ocurra. A 
continuación se presentan los modelos mono-objetivo y 
biobjetivo del problema integrado de localización, 
distribución y dimensionamiento de flota. 

 
3.6.  Modelo mono-objetivo 

 
Conjuntos 

W Productos requeridos por las personas afectadas. 
I Depósitos desde donde salen las ayudas humanitarias. 
J Centros de auxilio que reciben la ayuda humanitaria. 
K  Áreas afectadas representadas por ciudades o regiones. 
L Tipos de vehículos que pueden ser contratados. 
T Periodos de tiempo de las operaciones humanitarias. 
Ξ Escenario de ocurrencia de las variables aleatorias. 

 
Parámetros determinísticos 

𝛼𝛼𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤  Costo fijo por apertura del centro de auxilio j 
(infraestrutura básica para las operaciones). 

𝛼𝛼𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 Costo fijo por operación del centro de auxilio j 

(energía, agua, grupo de ayuda humanitaria). 
𝛽𝛽𝑖𝑖   Costo fijo por vehículo tipo j (comprar, contratar o 

mantenimiento). 
𝛾𝛾𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖   Costo de transporte del vehículo 𝑙𝑙 en la ruta 𝑖𝑖 → 𝑗𝑗. 
∅𝑤𝑤+   Costo de inventario del producto 𝑤𝑤. 
∅𝑤𝑤−   Penalidad por demanda insatisfecha del producto 𝑤𝑤. 
𝛿𝛿𝑤𝑤𝑤𝑤   Costo del centro de auxilio 𝑗𝑗 atender demanda del 

área afectada 𝑘𝑘. 
𝑏𝑏𝑤𝑤(𝑏𝑏′𝑤𝑤) Volume (peso) del producto 𝑤𝑤. 
𝑘𝑘𝑖𝑖𝑣𝑣(𝑘𝑘𝑖𝑖′𝑣𝑣) Capacidad en volumen (peso) del vehículo 

𝑙𝑙. 
𝑘𝑘𝑤𝑤𝑐𝑐  Capacidad total del centro de auxilio 𝑗𝑗 (volumen). 
𝑘𝑘𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑐𝑐𝑜𝑜   Capacidad de almacenamiento del producto 𝑤𝑤 en el 

centro de auxilio 𝑗𝑗 (cantidad de productos). 
𝑘𝑘𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑎𝑎𝑜𝑜𝑐𝑐   Número máximo de vehículos 𝑙𝑙 que pueden 

atravesar la ruta 𝑖𝑖 → 𝑗𝑗. 
𝑘𝑘𝑖𝑖𝑛𝑛  Número máximo de vehículos 𝑙𝑙 disponibles para las 

operaciones humanitarias. 
 

Parámetros estocásticos 
𝑞𝑞𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) Suministros del producto 𝑤𝑤 al depósito 𝑖𝑖 en el 

periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 
𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) Proporción del producto 𝑤𝑤 en el centro de auxilio 𝑗𝑗 

en el escenario 𝜉𝜉 que permanece utilizable entre dos 
periodos 𝑡𝑡 − 1 y 𝑡𝑡. 

𝑑𝑑𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) Demanda del producto 𝑤𝑤 en el área 
afectada 𝑘𝑘 en el periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

𝑢𝑢𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) = 1 Si la ruta 𝑖𝑖 → 𝑗𝑗 está disponible para el vehículo 
𝑙𝑙 en el periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

  = 0, en caso contrario. 
𝜋𝜋(𝜉𝜉)  Probabilidad de ocurrencia del escenario 𝜉𝜉. 
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Variables de decisión de primera etapa 

𝑁𝑁𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤  Número de vehículos 𝑙𝑙 designados al depósito 𝑖𝑖 en 
el periodo 𝑡𝑡. 

𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤  = 1, si el centro de auxilio 𝑗𝑗 abre en el periodo 𝑡𝑡 
  = 0, en caso contrario. 
𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜   = 1, si el centro de auxilio 𝑗𝑗 opera en el periodo 𝑡𝑡 

  = 0, en caso contrario. 
 

Variables de decisión de segunda etapa 
𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) Cantidad del producto 𝑤𝑤 transportado en la ruta 

𝑖𝑖 →  𝑗𝑗 por el vehículo 𝑙𝑙 en el periodo 𝑡𝑡 en el 
escenario 𝜉𝜉. 

𝑉𝑉𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) Número de veículos 𝑙𝑙 usados en la ruta 𝑖𝑖 →  𝑗𝑗  en 
el periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

𝑧𝑧𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) Cuantidad del producto 𝑤𝑤 en el centro de auxilio 𝑗𝑗 
para atender demanda del área afectada 𝑘𝑘 en el 
periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑑𝑑 (𝜉𝜉) Inventario del producto 𝑤𝑤 en el depósito 𝑖𝑖 en el 
periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑜𝑜𝑐𝑐 (𝜉𝜉) Inventario del producto 𝑤𝑤 en el centro de auxilio 𝑗𝑗 
en el periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

𝑈𝑈𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) Demanda insatisfecha del producto 𝑤𝑤 en el área 
afectada 𝑘𝑘 en el periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉. 

Sea Λ el conjunto de todas las variables de decisión. El 
modelo de programación estocástica de dos etapas para el 
problema de localización-distribución de productos con 
dimensionamiento de flota es formulado de la siguiente 
forma: 

 
Función objetivo: 
𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚
Λ

𝑌𝑌𝑌𝑌𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤 + 𝑌𝑌𝑌𝑌𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 + 𝑁𝑁𝑌𝑌 + 𝑉𝑉𝑌𝑌 + 𝑍𝑍𝑌𝑌 + 𝐼𝐼𝑌𝑌 + 𝑈𝑈𝑌𝑌
 (1)  

en que 

𝑌𝑌𝑌𝑌𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤 = ��𝛼𝛼𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤

𝑤𝑤∈T𝑤𝑤∈J
∙ 𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤 es el costo total de apertura de  

los centros de auxilio; 

𝑌𝑌𝑌𝑌𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 = ��𝛼𝛼𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜

𝑤𝑤∈T𝑤𝑤∈J

∙ 𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜  es el costo total de operación 

de los centros de auxilio; 

𝑁𝑁𝑌𝑌 = ���𝛽𝛽𝑖𝑖
𝑤𝑤∈T𝑤𝑤∈I𝑖𝑖∈L
∙ 𝑁𝑁𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤  es el costo total por designación  

(contratación) de los vehículos; 

𝑉𝑉𝑌𝑌 = �����𝜋𝜋(𝜉𝜉) ∙ 𝛾𝛾𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖
𝜉𝜉∈Ξ𝑤𝑤∈T𝑖𝑖∈L𝑤𝑤∈J𝑤𝑤∈I

∙ 𝑉𝑉𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)  es el costo total  
de transporte; 

𝑍𝑍𝑌𝑌 = � � ���𝜋𝜋(𝜉𝜉) ∙ 𝛿𝛿𝑤𝑤𝑤𝑤
𝜉𝜉∈Ξ𝑤𝑤∈T𝑤𝑤∈J𝑤𝑤∈K𝑤𝑤∈W

∙ 𝑧𝑧𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)  es el Costo 
 total de atendimiento de las área afectadas; 

𝐼𝐼𝑌𝑌 = � ���𝜋𝜋(𝜉𝜉) ∙ ∅𝑤𝑤+
𝜉𝜉∈Ξ𝑤𝑤∈T𝑤𝑤∈J𝑤𝑤∈W

∙ 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑜𝑜𝑐𝑐 (𝜉𝜉)  es el costo total  
de inventario en los centros de auxilio; 

𝑈𝑈𝑌𝑌 = � � ��𝜋𝜋(𝜉𝜉) ∙ ∅𝑤𝑤−
𝜉𝜉∈Ξ𝑤𝑤∈T𝑤𝑤∈K𝑤𝑤∈W

∙ 𝑈𝑈𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)  es la penalidad  
total por demanda insatisfecha. 

Sujeto a las siguientes restricciones: 
 

��𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)
𝑖𝑖∈L𝑤𝑤∈I

+ 𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) ∙ 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)
𝑜𝑜𝑐𝑐 (𝜉𝜉) = �𝑍𝑍𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)

𝑤𝑤∈K

 + 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑜𝑜𝑐𝑐 (𝜉𝜉),   

 ∀ 𝑤𝑤 ∈ W, 𝑗𝑗 ∈ J, 𝑡𝑡 ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.   (2) 
 

   𝑞𝑞𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) + 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)
𝑑𝑑 (𝜉𝜉) = ��𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)

𝑖𝑖∈L𝑤𝑤∈J

+ 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑑𝑑 (𝜉𝜉),  

∀ 𝑤𝑤 ∈ W, 𝑖𝑖 ∈ I, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.   (3) 
 

𝑈𝑈𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) = 𝑑𝑑𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉) −�𝑍𝑍𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉)
𝑤𝑤∈J

+ 𝑈𝑈𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)(𝜉𝜉), 

 ∀ 𝑤𝑤 ∈ W, 𝑘𝑘 ∈ K, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.   (4) 
 

�� � 𝑏𝑏𝑤𝑤 ∙ 𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)
𝑤𝑤∈W𝑖𝑖∈L𝑤𝑤∈I

+ � 𝑏𝑏𝑤𝑤 ∙ 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)
𝑜𝑜𝑐𝑐 (𝜉𝜉)

𝑤𝑤∈W

≤ 𝑘𝑘𝑤𝑤𝑐𝑐 ∙ 𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 , 

 ∀ 𝑗𝑗 ∈ J, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.   (5) 
 

  ��𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)
𝑖𝑖∈L𝑤𝑤∈I

+ 𝐼𝐼𝑤𝑤𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)
𝑜𝑜𝑐𝑐 (𝜉𝜉) ≤ 𝑘𝑘𝑤𝑤𝑤𝑤

𝑐𝑐𝑜𝑜 ∙ 𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 ,   

∀ 𝑤𝑤 ∈ W, 𝑗𝑗 ∈ J, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.   (6) 
 

   𝑉𝑉𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) ≥
∑ 𝑏𝑏𝑤𝑤 ∙ 𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)𝑤𝑤∈W

𝑘𝑘𝑖𝑖𝑣𝑣
,∀ 𝑖𝑖 ∈ I , 𝑗𝑗 ∈ J, 𝑙𝑙 ∈ L, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.   (7) 

 
     𝑉𝑉𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) ≥

∑ 𝑏𝑏′𝑤𝑤 ∙ 𝑃𝑃𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)𝑤𝑤∈W

𝑘𝑘′𝑖𝑖
𝑣𝑣 ,∀ 𝑖𝑖 ∈ I , 𝑗𝑗 ∈ J, 𝑙𝑙 ∈ L, t ∈ T, 𝜉𝜉

∈ Ξ.  (8) 
 

                  𝑉𝑉𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) ≥ 𝑘𝑘𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑎𝑎𝑜𝑜𝑐𝑐 ∙ 𝑢𝑢𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉),∀ 𝑖𝑖 ∈ I , 𝑗𝑗 ∈ J, 𝑙𝑙 ∈ L, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.  (9) 
 

�𝑁𝑁𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤
𝑤𝑤∈I

≤ 𝑘𝑘𝑖𝑖𝑛𝑛,   ∀ 𝑙𝑙 ∈ L, t ∈ T.  (10) 

 
�𝑉𝑉𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉)
𝑤𝑤∈J

≤ 𝑁𝑁𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤 ,   ∀ 𝑖𝑖 ∈ I , 𝑙𝑙 ∈ L, t ∈ T, 𝜉𝜉 ∈ Ξ.  (11) 

 
𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 ≥ 𝑌𝑌𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)

𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜  ,∀ 𝑗𝑗 ∈ J, t ∈ T.  (12) 
 

𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤 ≥ 𝑌𝑌𝑤𝑤𝑤𝑤
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 − 𝑌𝑌𝑤𝑤(𝑤𝑤−1)

𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜  ,∀ 𝑗𝑗 ∈ J, t ∈ T.  (13) 
 

𝐘𝐘𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 ∈ 𝔹𝔹|J|×�T�.  (14) 
 

𝐍𝐍,𝐘𝐘𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤 ∈ ℝ+.  (15) 
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𝐕𝐕(𝜉𝜉) ∈ 𝕫𝕫+, ∀𝜉𝜉 ∈ Ξ.  (16) 
 

𝐏𝐏(𝜉𝜉),𝐙𝐙(𝜉𝜉), 𝐈𝐈rc(𝜉𝜉),𝐔𝐔(𝜉𝜉), 𝐈𝐈d(𝜉𝜉) ∈ ℝ+, ∀𝜉𝜉 ∈ Ξ.  (17)  
 
La función objetivo (1) minimiza el costo total esperado, 

compuesto por los costos de la primera etapa (apertura y 
operación de los centros de auxilio y designación de 
vehículos) y por los costos de la segunda etapa (transporte, 
inventario, atraso y atendimiento de la demanda). Las 
restricciones (2) y (3) garantizan la conservación del flujo de 
productos en los centros de auxilio y en los depósitos, 
respectivamente. En la restricción (2), el inventario que 
puede ser utilizado de un periodo para el siguiente es 
disminuido por la proporción de inventario utilizable 
𝜌𝜌𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤(𝜉𝜉). La restricción (4) determina la demanda insatisfecha 
en las áreas afectadas. Sin pérdida de generalidad, es asumido 
que los inventarios y atrasos iniciales son nulos. Las 
restricciones (5) y (6) garantizan que no puede existir 
transporte en una ruta 𝑖𝑖 → 𝑗𝑗 si el centro de auxilio 𝑗𝑗 no está 
en operación y limitan el flujo de productos de acuerdo con 
la capacidad total y por producto de los centros de auxilio. 
Las restricciones (7) y (8) determinan el número mínimo de 
vehículos necesarios para realizar el transporte de productos 
desde los depósitos hasta los centros de auxilio en la segunda 
etapa, respetando las capacidades (peso y volumen) de los 
vehículos. La restricción (9) garantiza que el vehículo 𝑙𝑙 solo 
puede recorrer la ruta 𝑖𝑖 → 𝑗𝑗 en el periodo 𝑡𝑡 en el escenario 𝜉𝜉 
si la ruta está disponible, i.e., 𝑢𝑢𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑤𝑤(𝜉𝜉) = 1. Está restricción 
también limita el número de vehículos que pueden ser 
utilizados a la capacidad de transporte en la ruta 𝑘𝑘𝑤𝑤𝑤𝑤𝑖𝑖𝑎𝑎𝑜𝑜𝑐𝑐. La 
restricción (10) restringe el número de vehículos de cada tipo 
que pueden ser contratados por periodo en la primera etapa. 
La restricción (11) asegura que solamente los vehículos 
contratados en la primera etapa pueden hacer transporte en la 
segunda etapa. La restricción (12) garantiza que los centros 
de auxilio abiertos deben permanecer en operación hasta el 
final de las operaciones humanitarias. La restricción (13) 
asocia las variables de decisión de apertura a aquellas 
referentes a la operación de los centros. Las restricciones 
(14)-(17) representan el dominio de las variables de decisión. 

 
3.7.  Modelo biobjetivo 

 
En la función objetivo (1) pueden ser identificados dos 

objetivos: el objetivo humanitario y el objetivo financiero. El 
objetivo humanitario (𝐹𝐹1 ) considera la minimización de la 
penalidad por demanda insatisfecha (o atraso), y el objetivo 
financiero (𝐹𝐹2) consiste en la minimización de los costos 
logísticos. Esos dos objetivos son mostrados la seguir: 

 
min  F1 = 𝑈𝑈𝑌𝑌          (18) 
 

min  F2 = 𝑌𝑌𝑌𝑌𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤 + 𝑌𝑌𝑌𝑌𝑜𝑜𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜 + 𝑁𝑁𝑌𝑌 + 𝑉𝑉𝑌𝑌 + 𝑍𝑍𝑌𝑌 + 𝐼𝐼𝑌𝑌       (19) 
 
En el contexto de logística humanitaria varios métodos de 

optimización multi-objetivo han sido aplicados con éxito [26–
30]. Se destacan entre ellos la optimización jerárquica 
(hierarchical optimization), la programación por metas (goal 
programming) y el método épsilon-restricción (epsilon 
constraint method). Técnicas heurísticas y meta-heurísticas son 

también comunes para tratar optimización multi-objetivo [31]. 
En la optimización jerárquica [32] es definido un orden de 
prioridad (jerarquía) para las funciones objetivo y el modelo es 
resuelto considerando apenas la función objetivo de mayor 
prioridad. Después de eso, el valor óptimo del objetivo prioritario 
es convertido en una restricción y el modelo es resuelto 
considerando apenas la función objetivo siguiente de mayor 
prioridad. Eso es realizado secuencialmente hasta considerar 
todos los objetivos. La programación por metas [33] difiere de la 
optimización jerárquica pues, como el su nombre sugiere, 
considera metas a ser alcanzadas para cada una de las funciones 
objetivo y penaliza el desvió entre los objetivos y las metas 
establecidas. El método épsilon-restricción [34], consiste en 
optimizar uno de los objetivos y considerar los demás objetivos 
en forma de restricciones adicionales.  

De acuerdo con resultados obtenidos en experimentos 
computacionales preliminares fue escogido el método épsilon-
restricción para resolver el presente modelo biobjetivo. Con el 
método épsilon-restricción fueron obtenidas más soluciones no 
dominadas que con los otros dos métodos para instancias 
similares. Además de eso, o método épsilon-restricción, que 
considera como una restricción el objetivo de costos logísticos, 
ofrece soluciones que pueden ser más fácilmente analizadas 
desde el punto de vista práctico. Esto porque el parámetro ε 
puede ser considerado como un límite para la cantidad de dinero 
disponible (presupuesto) para realizar las operaciones 
humanitarias. La formulación matemática biobjetivo del 
problema integrado de localización, distribución y 
dimensionamiento de la flota, de acuerdo con el método 
épsilon-restricción es presentada de la siguiente forma: 

 
min  F1 = 𝑈𝑈𝑌𝑌     (20) 

 
Sujeto a: 
Restricciones (2)-(17) 
 

𝐹𝐹2 ≤   𝜀𝜀          (21) 
 
en que 𝜀𝜀 es un parámetro que indica el limitante superior 

considerado para el objetivo 𝐹𝐹2. Observe que alterando el 
parámetro 𝜀𝜀 pueden ser obtenidas diferentes soluciones para 
los objetivos (𝐹𝐹1,𝐹𝐹2) en el método épsilon-restricción. 

El método épsilon-restricción, que considera como 
restricción el objetivo de costos logísticos, ofrece 
soluciones que pueden ser fácilmente analizadas desde 
el punto de vista práctico, pues el parámetro 𝜀𝜀 funciona 
como un limitante de la cantidad de dinero disponible 
(presupuesto) para realizar las operaciones 
humanitarias y la optimización biobjetivo permite 
analizar el impacto del aumento del presupuesto en el 
atendimiento a las víctimas del desastre. En este estudio 
no es utilizado el método épsilon-restricción para 
encontrar el conjunto de todas las soluciones no 
dominadas (conjunto Pareto óptimo) y si para encontrar 
un conjunto de soluciones que permitan analizar el 
comportamiento del atraso cuando son realizadas 
modificaciones en la cantidad de dinero disponible para 
llevar a cabo las operaciones humanitarias. El número 
de soluciones proporcionadas por el método épsilon-
restricción depende de las variaciones realizadas en el 
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parámetro 𝜀𝜀, pueden ser generadas tantas soluciones 
como requeridas por los tomadores de decisión. 

 
4.   Experimentos computacionales 

 
Los modelos fueron implementados en el software 

GAMS 24.1.3 (GAMS Development Corp.) y resueltos 
con el solver CPLEX 12.5.1 en un computador con 16 GB 
de memoria RAM, procesador Intel Core i7 y sistema 
operacional Windows 7. Fue establecido como criterio de 
parada un límite de tiempo de 3,600 segundos o un GAP 
de 1% de optimalidad.  Los parámetros default del solver 
CPLEX fueron alterados, desligando los planos de corte, 
utilizando el algoritmo dual simplex y aumentando la 
frecuencia de utilización de la heurística RINS, de acuerdo 
con la mejor configuración encontrada en Moreno et al. 
[35].  

Los datos utilizados fueron generados con base en 
datos reales del megadesastre de la región Serrana de Rio 
de Janeiro en 2011 [36,37]. Inicialmente, fue generada una 
instancia (M1). La instancia M1 considera 3 depósitos, 20 
centros de auxilio, 5 ciudades afectadas, 5 tipos de 
productos (agua, alimentos, kit médicos, kit de higiene 
doméstica, kit de higiene personal), 3 tipos de vehículos 
(camiones, barcos y helicópteros), 5 escenarios 
(emergencia, crisis, menor, moderado, mayor) y 10 
periodos. A partir de esa instancia, fueron construidas 7 
instancias modificando algunos parámetros con el objetivo 
de analizar el comportamiento del modelo ante diversas 
situaciones. Fueron exploradas situaciones en que la 
cantidad de productos que llegan a los depósitos es alta 
(M2), la disponibilidad de los vehículos es baja (M3), uno 
de los tipos de vehículos no está disponible (M4), la 
capacidad de los centros de auxilio es reducida (M5), la 
capacidad de los vehículos es reducida (M6), el costo de 
apertura de los centros de auxilio aumenta (M7) y la 
cantidad de productos disponibles y la demanda 
disminuyen (M8). El conjunto de escenarios y las 
características de los productos y de los vehículos fueron 
establecidas de acuerdo con la literatura [35,38–41]. Para 
más información sobre las instancias utilizadas entrar en 
contacto con los autores. 

 
4.1.  Resultados computacionales 

 
En el método Épsilon-restricción fueron obtenidas 𝑁𝑁 =

51 soluciones factibles variando el parámetro 𝜀𝜀 en el 
intervalo [ 0,𝐹𝐹2′ ], en que 𝐹𝐹2′ indica el valor del objetivo 𝐹𝐹2 
cuando 𝐹𝐹1 = 𝐹𝐹1∗ (valor óptimo de 𝐹𝐹1), i.e., el costo logístico 
𝐹𝐹2 alcanzado al resolver el modelo minimizando apenas la 
penalidad por demanda insatisfecha 𝐹𝐹1. El algoritmo Épsilon-
restricción utilizado para encontrar soluciones del modelo 
biobjetivo es mostrado a continuación: 
En la Fig. 1 es presentado el conjunto de soluciones obtenidas 
para cada una de las instancias (M1-M8). En la Figura, el eje 
horizontal representa la penalidad por demanda insatisfecha y el 
eje vertical representa los costos logísticos. El asterisco (*) y la 
flecha indican la solución del modelo mono-objetivo para esa 
instancia.  
 

Algoritmo 1.   
Algoritmo del método Épsilon-restricción utilizado. 

1: Inicialização: Determinar 𝐹𝐹2′. 

2: Δ = 𝐹𝐹2′− 𝐹𝐹2∗

𝑁𝑁−1
; 𝜀𝜀 = 0;𝑁𝑁 = 51 . 

3: para 𝑖𝑖 ← 1 hasta 𝑁𝑁 haga 

4:         Resuelva el modelo biobjetivo (2)-(17), (19), (20). 

5:         Guarde solución factible. 

6:           𝜀𝜀 = 𝐹𝐹2∗ + Δ. 

7: fin para 

8: Eliminar soluciones dominadas. 

 
 

 
(a) Conjunto de soluciones para la instancia M1. 
 

 
(b) Conjunto de soluciones para la instancia M2. 
 

 
(c) Conjunto de soluciones para la instancia M3. 
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(d) Conjunto de soluciones para la instancia M4. 
 

 
(e) Conjunto de soluciones para la instancia M5. 
 

 
(f) Conjunto de soluciones para la instancia M6. 
 

 
(g) Conjunto de soluciones para la instancia M7. 

 
(h) Conjunto de soluciones para la instancia M8. Elaboración propia  
Figura 1. Conjunto de soluciones para las instancias consideradas.  
Fuente: Autores. 

 
 
Como era esperado, es posible observar que al aumentar 

el presupuesto disponible para costos logísticos disminuye la 
penalidad por demanda insatisfecha. Note que aunque el 
costo logístico aumenta de forma constante (de acuerdo con 
el parámetro Δ) la penalidad por demanda insatisfecha no 
sufre una disminución constante. La disminución en la 
penalidad por demanda insatisfecha es menor a medida que 
el presupuesto es más alto, de hecho, para algunas instancias 
existe un punto en el cual la disminución de la penalidad 
comienza a ser casi imperceptible. 

En relación a la solución mono-objetivo son observados 
dos comportamientos que dependen de los costos logísticos 
de cada instancia. Para algunas instancias con costos 
logísticos más altos (M1 con 𝐹𝐹2 < 12 ⋅  106, M5 con 𝐹𝐹2 <
12 ⋅  106, M6 con 𝐹𝐹2 < 5 ⋅  107, M7 con 𝐹𝐹2 < 12 ⋅  106) la 
solución mono-objetivo se encuentra entre los puntos entre 
los cuales la disminución de la penalidad por demanda 
insatisfecha se torna casi que insignificante a medida que 
aumentan los costos logísticos de forma constante. A partir 
de esos puntos, el aumento en los costos logísticos es mayor 
que la disminución de la penalidad por la demanda 
insatisfecha y, por tanto, no existe una ganancia significativa 
en la función mono-objetivo al aumentar los costos. Para 
otras instancias (M2 con 𝐹𝐹2 < 3 ⋅  106, M3 con 𝐹𝐹2 < 12 ⋅
105, M4 con 𝐹𝐹2 < 3 ⋅ 106, M9 con 𝐹𝐹2 < 15 ⋅ 105) la 
solución mono-objetivo está entre las soluciones que 
presentan la más baja penalidad por demanda insatisfecha. En 
esas instancias, dado que los costos logísticos son menores, 
casi siempre el aumento en los costos logísticos implica una 
disminución mayor en la penalidad por demanda insatisfecha 
y, por tanto, existe una ganancia significativa en la función 
mono-objetivo al aumentar esos costos hasta alcanzar una 
penalidad próxima o igual a la menor posible. 

Para las instancias M2, M3, M4 y M9 el modelo 
biobjetivo presenta soluciones que son, desde punto de vista 
del nivel de servicio, tan buenas como las soluciones del 
modelo mono-objetivo. Por otro lado, para las instancias M1, 
M5, M6 y M7 el modelo biobjetivo presenta soluciones que 
mejoran el atendimiento a las víctimas de la solución del 
modelo mono-objetivo. Aunque esa mejoría en el 
atendimiento a las víctimas no sea significativa, pues la 
penalidad por demanda insatisfecha disminuye poco en 
relación al costo logístico, en el contexto práctico esa 
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disminución en la penalidad puede significar el atendimiento 
de millares de víctimas, como pode ser observado en la Fig. 
2. La Fig. 2 presenta el atraso de productos para cada uno de 
los niveles de presupuesto definidos en la optimización 
biobjetivo. Note que, de acuerdo con la Fig. 2, hasta el punto 
de la solución mono-objetivo (Mono-obj.) la disminución en 
la cantidad de productos atrasados es significativa. A partir 
de ese punto, “aparentemente” no existe ganancia en el 
atendimiento de la demanda. Pero, de acuerdo con la Fig. 3, 
en que es presentado el atraso de productos a partir de la 
solución mono-objetivo (Mono-obj.) de la instancia M1, se 
nota que existe de hecho una ganancia significativa en la 
entrega del producto agua. El atraso pasa de 
aproximadamente 28,000 unidades con la solución mono-
objetivo para menos de 3,000 unidades en algunas soluciones 
no dominadas de la optimización biobjetivo. Un 
comportamiento similar fue observado en las demás 
instancias. 

En los gráficos es posible observar que a medida que 
aumenta el presupuesto disponible para costos logísticos se 
prioriza la entrega de productos de menor volumen y mayor 
penalidad. De esa forma, el atraso de productos con una 
penalidad alta y volumen relativamente bajo (como 
medicamentos y kits de higiene personal) disminuye de una 
forma más acelerada que productos con menor penalidad a 
medida que aumenta el presupuesto. Eso explica el hecho de 
la disminución de la penalidad por demanda insatisfecha no 
sea constante a medida que aumentan los costos logísticos, 
pues inicialmente son distribuidos productos con mayor 
penalidad y menor volumen y después productos de menor 
penalidad y mayor volumen. 

 

 
Figura 2. Atraso de productos en la instancia M1.  
Fuente: Autores. 

 
Figura 3. Atraso de productos en la instancia M1 a partir de la solución 
mono-objetivo.  
Fuente Autores 

 
 
La Tabla 1 presenta el valor de los dos objetivos 

considerados, costo logístico (costo) y penalidad por 
demanda insatisfecha (penalidad), para diferentes niveles de 
presupuesto en la optimización biobjetivo de la instancia M1. 
La Tabla 2 presenta el resultado del número de vehículos 
contratados de cada tipo (camiones, barcos, helicópteros), el 
número de centros de auxilio abiertos (c. aux.), el número de 
productos almacenados y el nivel de servicio (N. de serv.) 
para los diferentes niveles de presupuesto en la optimización 
biobjetivo de la instancia M1. 

Básicamente el comportamiento de las decisiones de 
contratación de vehículos, apertura de centros de auxilio y 
almacenamiento de productos fue similar en todas las 
instancias. Como era esperado, el número total de vehículos 
contratados, el número de centros de auxilio abiertos y el 
nivel de servicio aumentan a medida que existe mayor 
presupuesto disponible para costos logísticos. Los vehículos 
más utilizados son los camiones, pues son los que presentan 
un mejor trade-off entre costo y capacidad. Cuando el 
presupuesto es bajo, solo son utilizados camiones para 
realizar la distribución de productos. A medida que el 
presupuesto aumenta, vehículos como barcos y helicópteros 
son contratados para el atendimiento de rutas que no pueden 
ser atravesadas por los camiones. En algunos casos, además 
de eso, los helicópteros y barcos sustituyen los camiones en 
algunas rutas, por tanto, se observa una tendencia a la 
disminución en el número de camiones contratados cuando 
vehículos como barcos y helicópteros comienzan a ser 
utilizados. 
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Tabla 1.  
Resultados de la optimización multi-objetivo para instancia M1. Elaboración 
propia 

N Presupuesto Costo Penalidad Total 
1 - -  947,700,286   947,700,286  
2 217,481  217,481   553,322,729   553,540,210  
3 434,961  434,961   341,543,372   341,978,333  
4 652,442  652,442   204,373,228   205,025,669  
5 869,923  869,923   127,707,268   128,577,191  
6 1,087,403   1,087,403   96,388,881   97,476,284  
7 1,304,884   1,304,884   73,548,091   74,852,975  
8 1,522,364   1,522,364   53,983,273   55,505,637  
9 1,739,845   1,739,845   39,653,986   41,393,831  

10 1,957,326   1,957,326   29,334,262   31,291,587  
11 2,174,806   2,174,806   21,861,098   24,035,904  
12 2,392,287   2,392,287   16,345,988   18,738,275  
13 2,609,768   2,609,768   14,689,743   17,299,511  
M. Mono-obj.  2,726,621   14,554,736   17,281,357  
14 2,827,248   2,827,248   14,484,436   17,311,684  
15 3,044,729   3,044,729   14,288,202   17,332,931  
16 3,262,209   3,262,209   14,279,317   17,541,527  
17 3,479,690   3,376,608   14,279,317   17,655,925  
18 3,697,171   3,697,171   14,129,579   17,826,750  
19 3,914,651   3,914,651   14,114,656   18,029,307  
20 4,132,132   4,066,713   14,114,656   18,181,369  
21 4,349,613   4,054,079   14,114,656   18,168,735  
22 4,567,093   4,567,093   13,996,352   18,563,445  
23 4,784,574   4,784,574   13,996,231   18,780,805  
24 5,002,054   4,979,036   13,996,231   18,975,267  
25 5,219,535   5,219,535   13,857,811   19,077,346  
26 5,437,016   5,437,016   13,857,811   19,294,827  
27 5,654,496   5,556,933   13,857,811   19,414,744  
28 5,871,977   5,871,977   13,733,334   19,605,311  
29 6,089,458   6,089,458   13,733,293   19,822,751  
30 6,306,938   6,279,570   13,733,293   20,012,863  
31 6,524,419   6,524,419   13,638,868   20,163,287  
32 6,741,899   6,741,899   13,638,868   20,380,768  
33 6,959,380   6,959,380   13,567,884   20,527,264  
34 7,176,861   7,176,861   13,567,884   20,744,744  
35 7,394,341   7,394,341   13,485,913   20,880,255  
36 7,611,822   7,611,822   13,485,696   21,097,518  
37 7,829,303   7,829,303   13,384,190   21,213,493  
38 8,046,783   8,046,783   13,382,131   21,428,914  
39 8,264,264   8,193,357   13,382,131   21,575,488  
40 8,481,744   8,481,744   13,266,326   21,748,071  
41 8,699,225   8,699,225   13,266,326   21,965,551  
42 8,916,706   8,807,516   13,266,326   22,073,843  
43 9,134,186   9,134,186   13,150,164   22,284,351  
44 9,351,667   9,351,667   13,150,164   22,501,831  
45 9,569,148   9,471,517   13,150,164   22,621,681  
46 9,786,628   9,786,628   13,015,218   22,801,846  
47 10,004,109  10,004,109   13,015,218   23,019,327  
48 10,221,590  10,064,345   13,015,218   23,079,563  
49 10,439,070  10,170,521   13,015,218   23,185,739  
50 10,656,551  10,656,551   12,911,331   23,567,882  
51 10,874,031  10,874,031   12,910,209   23,784,240  

Fuente Autores 
 
 
Para la mayoría de las instancias el inventario de productos 

es nulo cuando existe un presupuesto bajo, pues en esas 
situaciones el número de vehículos disponibles es apenas 
suficiente para realizar la distribución de la demanda de un 
periodo. A medida que el presupuesto aumenta más vehículos 
son contratados y es posible transportar, además de los 
productos que deben ser utilizados en el periodo, productos 
para dejar en inventario para los periodos siguientes. Así, el 
inventario comienza a aumentar, principalmente con el objetivo 
de aprovechar toda la capacidad de los vehículos disponibles. 

Tabla 2.  
Resultados de la optimización multi-objetivo para instancia M1 

 Vehículos contratados C. 
aux. Inventario N,de 

serv,(%) N Cam. Bar. Hel. Total 
1 - - - - - - - 
2 547 - - 547 4 - 24.28 
3 1,158 - - 1,158 6 - 40.10 
4 1,781 - - 1,781 6 - 51.29 
5 2,381 - - 2,381 6 - 59.62 
6 3,007 - - 3,007 7 - 65.19 
7 3,648 - - 3,648 7 - 70.45 
8 4,283 - - 4,283 7 - 75.94 
9 4,923 - - 4,923 7 401 81.50 

10 5,576 - - 5,576 7 86 87.18 
11 6,107 - - 6,107 8 80,723 91.42 
12 6,712 - - 6,712 8 100,036 96.60 
13 7,033 191 - 7,224 9 133,702 99.38 
M. 7,013 423 - 7,436 11 141,447 99.33 
14 6,990 613 - 7,603 13 137,186 99.30 
15 6,962 977 8 7,947 12 133,050 99.39 
16 6,962 977 8 7,947 12 135,163 99.39 
17 6,962 977 8 7,947 12 135,275 99.39 
18 6,926 992 87 8,005 12 132,969 99.40 
19 6,926 992 87 8,005 12 133,862 99.40 
20 6,926 992 87 8,005 12 136,574 99.40 
21 6,926 998 87 8,005 12 136,017 99.40 
22 6,882 998 192 8,074 11 119,404 99.45 
23 6,882 998 192 8,074 11 120,008 99.45 
24 6,882 998 192 8,074 11 120,008 99.45 
25 6,856 1,015 271 8,127 12 107,118 99.51 
26 6,856 1,015 271 8,127 12 107,118 99.51 
27 6,856 1,015 271 8,127 12 107,118 99.51 
28 6,821 1,000 354 8,175 12 85,564 99.61 
29 6,821 1,000 354 8,175 12 85,609 99.61 
30 6,821 1,000 354 8,175 12 85,629 99.61 
31 6,800 1,121 433 8,233 12 81,463 99.62 
32 6,800 1,121 433 8,233 12 81,463 99.62 
33 6,772 1,121 485 8,257 13 74,902 99.66 
34 6,772 1,121 485 8,257 13 74,902 99.66 
35 6,754 1,121 540 8,294 11 67,372 99.69 
36 6,754 1,121 540 8,294 11 68,105 99.69 
37 6,736 1,121 592 8,328 12 57,972 99.73 
38 6,736 1,121 592 8,328 12 59,985 99.73 
39 6,736 1,121 592 8,328 12 59,985 99.73 
40 6,708 1,121 673 8,381 12 45,752 99.79 
41 6,708 1,121 673 8,381 12 45,752 99.79 
42 6,708 1,121 673 8,381 12 45,765 99.79 
43 6,675 1,121 751 8,426 13 34,012 99.87 
44 6,675 1,121 751 8,426 13 34,271 99.87 
45 6,675 1,121 751 8,426 13 36,802 99.87 
46 6,641 1,121 833 8,474 12 22,075 99.89 
47 6,641 1,121 833 8,474 12 22,075 99.89 
48 6,641 1,121 833 8,474 12 22,075 99.89 
49 6,641 1,121 833 8,474 12 22,075 99.89 
50 6,592 1,121 933 8,525 11 7,133 99.89 
51 6,592 1,121 933 8,525 11 8,591 99.89 

Fuente Autores 
 
 
Finalmente, cuando el presupuesto es alto, es suficiente y no 

es una preocupación por la disponibilidad de vehículos (pues 
existe dinero para contratar cualquier número de vehículos), la 
tendencia es a una disminución en los productos almacenados, 
pues el transporte no está preocupado por la consolidación para 
disminuir costos, sino por el nivel de servicio. En estos casos, 
aprovechar al máximo la capacidad de los vehículos no es más 
una prioridad y el inventario de productos es realizado apenas con 
el objetivo de cubrir la falta de productos en periodos futuros. 
Desde el punto de vista del atendimiento a las víctimas es 
preferible no almacenar productos si no es necesario, 
principalmente en situaciones en las que la cantidad de productos 
disponibles son limitados (recordando que parte de los productos 
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almacenados quedan inutilizables de un periodo para el 
siguiente). En instancias en que la disponibilidad de los productos 
es mucho mayor que la demanda (instancia M2) no existe una 
limitación apretada de los productos, por tanto, la pérdida de 
productos en los inventarios no es tan relevante y el inventario de 
productos aumenta de forma continúa al aumentar el presupuesto 
disponible. El nivel de servicio, de forma similar al 
comportamiento de la penalidad por demanda insatisfecha, sufre 
cambios menores a medida que aumenta el presupuesto para 
costos logísticos.  

En la instancia M3 los vehículos no son suficientes para 
el atendimiento de la demanda, incluso con un alto 
presupuesto. En esas instancias el nivel de servicio es bajo y 
no existen muchos cambios en las decisiones de contratación, 
apertura de centros de auxilio y almacenamiento de 
inventarios a medida que aumenta el presupuesto. 

 
5.  Conclusiones y perspectivas futuras 

 
En este artículo, fue desarrollado un modelo biobjetivo de 

programación estocástica entera-mixta para el problema 
integrado de localización de centros de auxilio, distribución de 
productos y dimensionamiento de flota en operaciones de 
respuesta a desastres en contextos multi-periodo, multi-producto 
y con flota heterogénea. Además, son consideradas las incertezas 
inherentes a las situaciones. El modelo biobjetivo fue comparado 
con una versión mono-objetivo del mismo.  Los resultados 
muestran que, en general, el modelo mono-objetivo ofrece 
buenas soluciones desde el punto de vista del atendimiento a la 
demanda e incluso minimiza los costos logísticos de ese 
atendimiento, lo que explica porque modelos mono-objetivo son 
ampliamente utilizados en la literatura para modelar operaciones 
en la gestión de desastres, incluso cuando son considerados 
objetivos contradictorios. Sin embargo, cuando los costos 
logísticos poseen una gran representatividad en la función 
objetivo, son encontradas mejores soluciones, desde el punto de 
vista de atendimiento la las víctimas, con el modelo biobjetivo. 
Fue observado que el modelo biobjetivo es de gran utilidad 
cuando el presupuesto disponible para realizar las operaciones 
humanitarias es limitado, permitiendo realizar el análisis del 
comportamiento de la distribución de los productos y 
atendimiento de la demanda ante diferentes niveles de 
presupuesto. Investigaciones futuras están orientadas al 
desarrollo de modelos matemáticos que consideren otras 
características importantes en situaciones de desastres como 
tiempo de transporte, reutilización de vehículos y costos sociales 
en la función objetivo. 
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