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RESUMEN

En este trabajo se construye un esquema de optimizacién/simu-
lacién para la solucién de problemas de localizacién de ambulancias
en sistemas de emergencia, desde la perspectiva multiobjetivo y con-
siderando aspectos probabilisticos propios de estos sistemas. El es-
quema estd compuesto por un mecanismo de btusqueda que utiliza
un modelo de simulacién incorporado como evaluador de las solu-
ciones halladas. Los objetivos considerados son: la maximizacién de
la cobertura, la minimizacién del tiempo promedio de atencién y la
minimizacién del nimero de bases necesarias para la atencién. Cada
solucién encontrada por el mecanismo de bisqueda es evaluada por
un modelo de simulacién discreta que representa el funcionamiento
de sistemas de emergencia, cuyas medidas de desempefio son los
valores de las funciones objetivo. Los resultados hallados con este
esquema apoyan la toma de decisiones referente a la configuracién
de sistemas de emergencia compuesta por el despliegue de la flota
de ambulancias y la ubicacién de las bases de operacién, evaluando
la compensaciéon dada entre los objetivos considerados.
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It was the best of times, it was the worst of times,

it was the age of wisdom, it was the age of foolishness,

it was the epoch of belief, it was the epoch of incredulity,

it was the season of Light, it was the season of Darkness,

it was the spring of hope, it was the winter of despair,

we had everything before us, we had nothing before us,

we were all going direct to Heaven,

we were all going direct the other way—in short,

the period was so far like the present period,

that some of its noisiest authorities insisted on its being received,
for good or for evil, in the superlative degree of comparison only.

— Charles Dickens (A Tale of Two Cities, 1859)
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INTRODUCCION

Los sistemas de emergencia son generalmente servicios publicos
que acttian como primeros respondientes ante incidentes que requieren
atencion médica inmediata en una comunidad. Han sido concebidos
para prestar un servicio oportuno y eficiente dado su impacto directo
sobre la integridad y la seguridad de las personas atendidas. Los inci-
dentes que son atendidos por este tipo de sistemas se clasifican como
emergencias que se definen como eventos rutinarios de bajo impacto
(Rotanz, 2007), es decir, tienen corta duracién, los recursos utilizados
para su atencién pertenecen a un ente regulador local que funciona
permanentemente con una estructura predefinida, son estabilizados
en corto tiempo, ocurren con una alta frecuencia y en general son aso-
ciados con eventos como los accidentes de transito (Hoetmer, 1991;
Lagadec, 1993; Quarantelli, 1981).

El proceso de atencién de un sistema de emergencias funciona de
la siguiente manera: inicialmente, se recibe la llamada de emergencia
en una central de despacho, posteriormente se direcciona segin el
tipo de evento a la agencia que opera los recursos necesarios para
atenderlo; una vez los recursos estan dispuestos, el servicio se divide
en dos etapas, la primera es el servicio médico que se le presta al
paciente en el sitio de la emergencia y la segunda, en caso de ser
necesario, es la atencién en el hospital adecuado para la severidad
del incidente; finalmente los recursos usados se liberan para esperar
ser empleados en la atencién de un nuevo incidente (Schmid, 2012).

Al tener en cuenta la descripcién anterior, pueden identificarse al-
gunas caracteristicas probabilisticas que deben ser consideradas en
el andlisis de un sistema de emergencias, como: (i) el tiempo que
transcurre entre las llamadas que llegan a la central de despacho, que
representan la demanda que debe cubrir el sistema; (ii) el tiempo de
atencion al paciente en el sitio, que depende del tipo de incidente y
de su severidad; (iii) los tiempos de desplazamiento de los recursos,
tanto al lugar donde ocurre el incidente reportado como al hospital
en caso de ser necesario el traslado del paciente y la relocalizacién de
los recursos para que estén disponibles en el siguiente servicio. Estos
aspectos influyen en el nivel de servicio que puede ofrecer el sistema.

Otros aspectos que influyen en el desempefio del sistema son la dis-
persién geogréfica de la demanda que deben atender y la limitacién
de los recursos necesarios para prestar el servicio. En este sentido, los
sistemas de emergencias deben tomar decisiones sobre la cantidad de
recursos que deben usar y su ubicacién de manera que la calidad del
servicio sea la mejor posible.

Adicionalmente, existen objetivos de interés para los sistemas de
emergencias que deben responder al impacto esperado en la comu-
nidad. Es por esto que, comtiinmente se busca configurar el sistema
de manera que se pueda atender la mayor cantidad de poblacién, que



INTRODUCCION

el tiempo de respuesta a los incidentes sea el menor posible o que se
racionalice el uso de los recursos, entre otros. Sin embargo, como
se mostrard mas adelante, estos objetivos han sido tradicionalmente
tratados por separado y en pocas ocasiones se han integrado con los
aspectos probabilisticos que se han identificado en este tipo de sis-
temas; por lo tanto la contribucién de este trabajo es abordar este
vacio a través de un esquema de Optimizaciéon/Simulacion.

En este trabajo se aborda el disefio del esquema de Optimizacion/Si-
mulacién multiobjetivo que estd compuesto por una metaheuristica a
través de la cual se buscan diferentes configuraciones del sistema, és-
tas son evaluadas por un modelo de simulacién de eventos discretos.
Se tienen en cuenta tres objetivos: la maximizacién de la cobertura, la
minimizacién del tiempo de atencién y la minimizacién de las bases
de operacién de las ambulancias, que representan el recurso que tiene
el sistema para atender la demanda. Los aspectos probabilisticos con-
siderados incluyen el tiempo de atencién, el tiempo que transcurre
entre la ocurrencia de los incidentes y el tiempo de viaje entre la base
de operacién de la ambulancia y el lugar del incidente.

Este documento tiene la siguiente estructura: en el segundo capi-
tulo se presenta el marco tedrico y la revision de la literatura utiliza-
dos como soporte de este trabajo. En el tercer capitulo se describe el
esquema de Optimizaciéon/Simulacién disefiado. En el cuarto capi-
tulo se muestra un ejemplo ilustrativo, se presentan y discuten los
resultados encontrados. Finalmente, se presentan las conclusiones y
las recomendaciones de trabajo futuro en el tema.
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Los sistemas encargados de atender las emergencias han sido ob-
jeto de estudio de la Investigacién de Operaciones desde varios enfo-
ques de modelacion.

Por un lado se encuentran los modelos probabilisticos, donde se
plantea que los servicios de emergencia pueden ser modelados desde
la teoria de colas como un sistema en el que los servidores (ambulan-
cias) son seleccionados de manera aleatoria y sin reemplazo hasta que
se encuentra alguno disponible para prestar el servicio, considerando
que la demanda esta espacialmente distribuida (modelos hipercubo).
De otro lado se encuentra la programacion matematica que ha sido
ampliamente usada para modelar este tipo de sistemas, iniciando con
el uso de modelos de cobertura de conjuntos y continuando con multi-
ples extensiones de éstos, donde se incluyen caracteristicas como la
ocupacion (tanto del sistema como de los servidores) y la incertidum-
bre existente en algunas de las partes que componen un sistema de
emergencias como los tiempos de viaje, la distribucién de la demanda
y los tiempos de servicio.

Otro enfoque de modelacion utilizado para abordar los sistemas de
emergencia es la simulacién, mediante la construccién de modelos
que tratan de emular el comportamiento real de los sistemas, eva-
luando su desempefio segtin una configuracién determinada de éstos.
Estos modelos también se han usado como mecanismo de validacién
de modelos de optimizacién y como método de solucién por medio
de la optimizacién/simulacién, en la cual la simulacién se usa para
hallar los pardmetros que tienen incertidumbre y evaluar el desem-
pefio del sistema modelado para luego seguir explorando el espacio
de solucién por medio de la optimizacion.

Adicionalmente, los modelos utilizados en su mayoria buscan satis-
facer un solo objetivo, sin embargo en algunos trabajos se han formu-
lado también modelos multi-objetivo que plantean la interaccién de
dos o més objetivos que en principio estdn en conflicto, por lo que
surge una especie de compensacién entre ellos, donde la mejora de
alguno representa el empeoramiento de otro. Los casos de mudltiples
objetivos son menos frecuentes que los mono-objetivo. En el caso de
los modelos mono-objetivo algunos de los objetivos que mas se han
trabajado son la maximizacion de la cobertura, la maximizacién del
nivel de servicio, la minimizacién de los costos o la minimizacién del
tiempo de atencién.

En la Tabla 1 se presenta un compendio de algunos articulos que
profundizan en la descripcion de cada enfoque de modelacién men-
cionado anteriormente. Algunos de ellos son revisiones de la litera-
tura que muestran a los sistemas de emergencia como un tema recu-
rrente desde el origen de la Investigacion de Operaciones, tal como
habia sido reportado por Brandeau y Chiu (1989).
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Tabla 1: Enfoques de modelacién aplicados a los sistemas de emergencia

Enfoques de modelacién

Modelos Programacion ~ Programacion ~ Simulacién — Optimizacién/
Publicaciones probabilisticos matematica multiobjetivo Simulacién
Toregas, Swain, y ReVelle (1971) v
Church y ReVelle (1974) v
Larson (1974) v
Larson (1975) v
Daskin (1983) v
ReVelle y Hogan (1989) v
Azadivar (1992) v
Marianov y ReVelle (1996) v
Fu (2002) v
Brotcorne, Laporte, y Semet (2003) v
Goldberg (2004) v v
Laporte et al. (2009) v v
Simpson y Hancock (2009) v
Erkut et al. (2009) v v
Farahani, SteadieSeifi, y Asgari (2010) v
Sorensen y Church (2010) v
Lietal. (2011) v v
Ingolfsson (2013) v v v
Mason (2013) v v
Total 5 13 2 2 4

De manera mds detallada, en las tablas siguientes se muestra una
clasificacién de las publicaciones encontradas en la revision de la lite-
ratura, donde es posible identificar qué caracteristicas de los sistemas
de emergencia se han estudiado y de qué manera han sido tratados.
En la Tabla 2 se hace una categorizaciéon de la revisién de la litera-
tura realizada respecto a los enfoques de modelacién y a los métodos
de solucién, destacdndose la programaciéon matemadtica como el en-
foque més usado y los métodos exactos junto a las metaheuristicas
como los métodos de solucion que mads se utilizan. En esta Tabla tam-
bién se incluye una categoria sobre otros métodos de solucién, éstos
hacen referencia a aquellas estrategias de solucién que combinan va-
rios métodos, por ejemplo métodos exactos con métodos heuristicos.
Aunque la estrategia de optimizacién/simulacién hace parte de esta
clasificacion se presenta una categoria aparte dado que es el método
de solucién que se utilizard en esta investigacion. En la Tabla 2 puede
observarse que es una estrategia poco usada pero que cuenta con tra-
bajos recientes que indican su viabilidad como acercamiento a la solu-
cién del problema.

En la Tabla 3 se muestran los objetivos que han sido abordados en
los trabajos encontrados y el tipo de decisiones que consideran. En
cuanto a los objetivos, el de mayor frecuencia es maximizar la cober-
tura (en esta categoria se incluyen los trabajos que maximizan tanto la
cobertura total como la esperada), seguido del objetivo de minimizar
el tiempo de respuesta. El hecho de que sean estos objetivos precisa-
mente los mds usados es el reflejo de la naturaleza de los sistemas
de emergencia, cuyo funcionamiento afecta la calidad de vida de la
poblacién, por lo que a pesar de que deben funcionar eficientemente
en el uso de los recursos se le ha dado prioridad al aseguramiento
de las condiciones 6ptimas en la prestacion del servicio. En cuanto
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al objetivo de minimizar el costo, si bien es uno de los objetivos clasi-
cos en Investigaciéon de Operaciones, en el tema de los sistemas de
emergencia es uno de los menos tratados, esto puede deberse a las
caracteristicas de estos sistemas que dificultan la medicién de los cos-
tos dada la incertidumbre presente en algunos de sus componentes
y la directa relacién de las condiciones de atencioén con la calidad de
vida del paciente.

Con respecto al tipo de decisiones consideradas, la localizacién es la
que prima sobre otras decisiones inherentes a este tipo de sistemas,
como el despacho y la relocalizacién. La decisién de localizacién en
este caso esta asociada tanto a la ubicacion geogréfica de los vehiculos
de emergencia (ambulancias en su mayoria) como con la localizacién
de las bases de operaciéon desde donde se despachan los vehiculos
para prestar el servicio.

Inicialmente, los modelos aplicados a la localizacién de ambulancias
no consideraron la ocupacién del sistema (asumiendo implicitamente
capacidad ilimitada). De esta manera, un determinado lugar se con-
sideraba cubierto si se habia decidido localizar al menos una ambu-
lancia que pudiera responder dentro del tiempo méaximo de servicio.
Este supuesto da lugar al Problema de Localizacién por Cobertura
de Conjuntos (Set Covering Location Problem, SCLP) en el cual se
minimiza el ntiimero de servidores necesarios para cubrir totalmente
la demanda en una determinada region (Toregas, Swain, y ReVelle,
1971). En el SCLP es comtin que se exija una cantidad muy grande
de servidores adicionales para cubrir un porcentaje reducido de la
demanda, ademads es posible que no se tenga suficiente presupuesto
para garantizar la cobertura total. Esto llevé al desarrollo del Pro-
blema de Localizaciéon de Maxima Cobertura (Maximal Covering Lo-
cation Problem, MCLP) (Church y ReVelle, 1974) en el cual se busca
maximizar la demanda cubierta dentro del tiempo maximo de servi-
cio por un nimero predeterminado de servidores.

Conscientes de las limitaciones que tiene ignorar la ocupacién de los
servidores, Gendreau, Laporte, y Semet (1997) desarrollaron el con-
cepto de doble cobertura en el cual se maximiza el niimero de zonas
de demanda cubiertas por méds de una ambulancia. De esta manera
se considera implicitamente la ocupacién del sistema al maximizar la
posibilidad de tener una ambulancia que pueda responder cuando la
ambulancia principal (més cercana) se encuentra ocupada.

En otra direcciéon se encuentran los modelos de localizacién que
consideran explicitamente la ocupacién de las ambulancias. El primero
de estos modelos fue el Problema de Localizacién de Maxima Cober-
tura Esperada (Maximum Expected Coverage Location Problem, MEX-
CLP) (Daskin, 1983), en el que se maximiza la demanda cubierta pon-
derada por la disponibilidad del servicio, la cual se calcula a través
de la estimacién global del nivel promedio de ocupacién para cada
ambulancia. A su vez, la ocupacién del sistema permite establecer
la disponibilidad del servicio en cada nodo de demanda, teniendo
en cuenta el nimero de ambulancias localizadas dentro del tiempo
de respuesta deseado. Por su parte, el Problema de Localizacién
de Méaxima Disponibilidad (Maximum Availability Location Problem,
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Tabla 2: Categorizacion de la literatura segin los enfoques de modelacién

Modelacién

Métodos de solucién

Publicaciones MmpP

PM

PMO

sm |

ME METH SIM  OPTSIM Otros

Larson (1973) v

<

Larson (1974)
Larson (1975) v
Eaton et al. (1985)

Baker, Clayton, y Taylor (1989)

Heller, Cohon, y Revelle (1989)

Adenso-Diaz y Rodriguez (1997)

Gendreau, Laporte, y Semet (1997)

Harewood (2002)

Henderson y Mason (2004)

Doerner et al. (2005)

Alsalloum y Rand (2006)

Andersson y Virbrand (2006)

Araz, Selim, y Ozkarahan (2007)

Aringhieri, Carello, y Morale (2007)

Céspedes, Amaya, y Velasco (2008)

Ingolfsson, Budge, y Erkut (2008)

Morohosi (2008)

Beraldi y Bruni (2009) v
Erdogan et al. (2009)

Erkut et al. (2009)

Basar, Catay, y Unlityurt (2010)

Marinho, Silva, y Pinto, 2010

Schmid y Doerner (2010)

Sorensen y Church (2010)

Chanta, Mayorga, y McLay (2011)

Moghadas y Kakhki (2011) '
Majzoubi, Bai, y Heragu (2012)

Lee et al. (2012)

Schmid (2012) v
Villegas R., Castafieda P, y Bland6n (2012)
Toro-Diaz et al. (2013) '
Zhen et al. (2014)

Toro-Diaz et al. (2015) '

SN N N N N N NN

ENIEN

<

<

v

v

<
<

<

<
<

Total 8

20

9

6

12 12 5 4 8

MP: Modelos Probabilisticos
SIM: Simulacién
OPTSIM: Optimizacién/Simulacién

PM: Programacion Matematica

ME: Métodos Exactos

PMO: Programacién Multiobjetivo
METH: Metaheuristica
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Tabla 3: Categorizacion de la literatura segtn los objetivos y las decisiones
tomadas

Objetivos | Decisiones

Publicaciones MINC DES MAXCOB MINTR MINV BALCT EF EQ ‘ DESP LOC RELOC

Larson (1973) v '
Larson (1974) v v
Larson (1975) v v
Eaton et al. (1985)
Baker, Clayton, y Taylor (1980) v v v

Heller, Cohon, y Revelle (1989) v v v
Adenso-Diaz y Rodriguez (1997) v

<

<
<

Gendreau, Laporte, y Semet (1997) v
Harewood (2002) v v
Henderson y Mason (2004) v v

<

Doerner et al. (2005)

<

Alsalloum y Rand (2006)

<

Andersson y Virbrand (2006)

<
<

Araz, Selim, y Ozkarahan (2007)
Aringhieri, Carello, y Morale (2007) v
Céspedes, Amaya, y Velasco (2008)
Ingolfsson, Budge, y Erkut (2008)
Morohosi (2008)

Beraldi y Bruni (2000)

Erdogan et al. (2009)

Erkut et al. (2009)

Basar, Catay, y Unliyurt (2010)

NN NN NN

Marinho, Silva, y Pinto, 2010 v
Schmid y Doerner (2010)

Sorensen y Church (2010)

Chanta, Mayorga, y McLay (2011)

Moghadas y Kakhki (2011)

Majzoubi, Bai, y Heragu (2012) v v v v
Lee et al. (2012)
Schmid (2012) v v v
Villegas R., Castafieda P., y Bland6n (2012)

R N N N N N N N N R SENENENEN

N NN
<

AN
<
<

Toro-Diaz et al. (2013)
Zhen et al. (2014) v v
Toro-Diaz et al. (2015) v o v

ENENENEN

Total 5 7 20 9 3 1 PR 7 3 6

MINC: Minimizar costo MINTR: Minimizar Tiempo de Respuesta EF: Eficiencia DESP: Despacho
DES: Evaluar Desempefio MINV: Minimizar Cantidad de Vehiculos EQ: Equidad LOC: Localizacion
MAXCOB: Maximizar Cobertura BALCT: Balancear Carga de Trabajo RELOC: Relocalizacion

MALP) (ReVelle y Hogan, 1989) ademads de considerar la confiabili-
dad del sistema, introduce una nueva medida de ocupacién mediante
la estimacién de niveles locales de ésta que dependen del niimero de
ambulancias y la demanda agregada en cada zona de la ciudad.
Numerosas extensiones han sido introducidas a estos modelos, por
ejemplo, el Problema de Localizacién de Maxima Cobertura con Esti-
macién Local de la Confiabilidad (Local Reliability-based Maximum
Expected Coverage Location Problem, LR-MEXCLP) es una combi-
naciéon del MEXCLP y el MALP en el que la ocupacién es calcu-
lada por zona y por nimero de servidores, es decir, no se considera
homogénea para todo el sistema como en el MEXCLP (Sorensen y
Church, 2010). Recientemente, Schmid y Doerner (2010) incluyeron
tiempos de respuesta dependientes de la hora del dia con el fin de
incluir en la decisiéon de localizacién de las ambulancias el posible
impacto derivado de las horas pico en las cuales el transito es més
lento. En el trabajo de Toro-Diaz et al. (2013) se maximiza la cober-
tura esperada y se combina un modelo de programacién entera con
un modelo hipercubo para tomar decisiones conjuntas de localizacién
y despacho, teniendo en cuenta la teoria de colas y los fenémenos de
congestion del sistema, para luego hallar soluciones con un algoritmo
genético.

El enfoque de este trabajo son los modelos multiobjetivo y la estrate-
gia de solucién a través de optimizacion/simulacién. En cuanto a los
modelos de optimizacién multi-objetivo las aplicaciones no son tan
numerosas como los modelos de localizacién de un solo objetivo, sin

7
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embargo se han encontrado algunas aplicaciones. Farahani, Steadie-
Seifi, y Asgari (2010) reportan la utilizacién de este tipo de modelos
para problemas de localizaciéon en general. Inicialmente, Heller, Co-
hon, y Revelle (1989) propusieron un modelo multi-objetivo que mi-
nimiza el tiempo medio de respuesta y balancea la carga de trabajo
en las estaciones, dicho modelo es validado con la implementaciéon
de un modelo de simulacién.

De otro lado, en aplicaciones més recientes, Harewood (2002) plante6
una versiéon multi-objetivo del MALP que busca maximizar la cober-
tura y minimizar el costo de tener dicha cobertura. Araz, Selim, y
Ozkarahan (2007) propusieron un modelo multi-objetivo para maxi-
mizar la cobertura, maximizar la poblacién doblemente cubierta y
mejorar el nivel de servicio al minimizar la distancia total recorrida
desde cada estacion, la estrategia de solucién utilizada para esta apli-
cacion fue la programacion por metas difusa y la programacion lineal
lexicografica, para validar la metodologia se utilizaron datos del ser-
vicio de emergencias de Barbados. Chanta, Mayorga, y McLay (2011)
construyeron un modelo bi-objetivo que busca maximizar la cober-
tura esperada y reducir la diferencia entre los niveles de servicio en-
tre zonas geogréficas (rurales y urbanas).

En esta direccién se ha encontrado, del lado metodolégico, literatura
que da luces sobre como abordar problemas multi-objetivo estocdsti-
cos, como el trabajo de Herndndez-Lerma y Hoyos-Reyes (2001) que
propone un modelo multi-objetivo para el problema de asignacién de
prioridades teniendo en cuenta un modelo de colas de tiempo dis-
creto con un solo servidor y varios tipos de clientes. En esta misma
linea, el trabajo de Rahmati, Hajipour, y Niaki (2013) plantea un mo-
delo de localizacién multi-objetivo que hace parte de un modelo de
colas de multiples servidores (M/M/m) cuya solucién proviene de
una metaheuristica de bisqueda arménica multi-objetivo y del uso de
algoritmos genéticos multi-objetivo como el NSGAII (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm) y el NRGA (Non-dominated Ranking Ge-
netic Algorithm).

También se ha encontrado en la revision de la literatura multi-objetivo
estocdstica algunos trabajos que se encargan de evaluar las soluciones
encontradas y de analizar la interaccién entre los objetivos. En los
trabajos de Caballero et al.,, 2001 y Fliege y Xu, 2011 se analizan
diferentes conceptos de soluciones eficientes para problemas multi-
objetivo estocdsticos, centrados en aquellos donde algunas funciones
objetivo dependen de parametros aleatorios. En la evaluaciéon de ob-
jetivos Miettinen y Mikeld (2002) proponen una metodologia para
evaluar el trade-off entre soluciones 6ptimas en la frontera de Pareto
para problemas convexos y generalizar los conceptos y resultados en-
contrados para problemas no convexos.

En cuanto a aplicaciones de modelos multi-objetivo estocdsticos en
localizacién de ambulancias se han encontrado los trabajos de Lin,
Zhang, y Liang (2013) y de Toro-Diaz et al. (2015); en el primero
se consideran problemas multi-objetivo estocésticos con restricciones
complementarias y su aplicaciéon al sector de la salud al abordar un
problema de asignaciéon de pacientes en un hospital, el segundo tra-
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ESQUEMA DE OPTIMIZACION/SIMULACION

En este trabajo se aborda el problema de localizaciéon de ambulan-

cias para sistemas de emergencia, desde la perspectiva multiobjetivo
y considerando la naturaleza probabilistica de dichos sistemas. Los
objetivos que se tienen en cuenta son la minimizacién del tiempo de
atencion, la minimizacién de la cantidad de bases de operacion uti-
lizadas y la maximizacién de la cobertura que brinda el sistema. Este
esquema apoya la toma de decisiones referente a la configuracién de
un sistema de emergencias compuesta por el despliegue de la flota
de ambulancias y la ubicacién de las bases de operacion.
La estrategia de solucion disefiada para este problema es un esquema
de Optimizacién/Simulacién. Como puede observarse en la Figura 1,
este esquema se compone de un mecanismo de busqueda multiob-
jetivo cuyas soluciones son evaluadas por un modelo de simulacién
discreta hasta cumplir con un criterio de parada establecido. Sea ]
un conjunto de funciones objetivo indexado en k y 6 la solucién
obtenida en la iteraciéon t del mecanismo de busqueda, por lo tanto
Jx(6¢) representa la evaluaciéon del k-ésimo objetivo con la solucién
encontrada por el mecanismo de busqueda. Esta evaluacion se rea-
liza a través del modelo de simulacién, donde se obtiene el conjunto
L de medidas de desemperfio, indexado en i que representa la i-ésima
medida de desempefio calculada a partir de 0; y de w que corres-
ponde al i-ésimo resultado obtenido en la réplica ¢ del modelo de
simulacién. En las siguientes secciones se explicaran con detalle las
caracteristicas de cada componente del esquema.

[ Optimizaciéon multi-objetivo \

Metaheuristica B
usca y compara

Optimiza ]k (Ot) diferentes soluciones
(6,) provenientes del
proceso de
optimizacién

Simulacion discreta

Réplicas
sobre un
dia de
L; = ¢(0;, w) operacién
de un EMS

Modelo de Simulacién

J1(6,) = objetivos para optimizar

L; = ¢(0;, ) = medidas de desempefio del modelo
de simulacién
w = resultados obtenidos en cada réplica del modelo

A de simulacién

Figura 1: Esquema de Optimizacién/Simulacién

3.1 REPRESENTACION DE LA SOLUCION

El conjunto de soluciones encontradas con el esquema de Optimi-
zacion/Simulacién se representan como se muestra en la Figura 2.

11



12

ESQUEMA DE OPTIMIZACION/SIMULACION

Esta representacion es un arreglo de tamafio nxm, donde n repre-
senta la cantidad de ambulancias con las que cuenta el sistema de
emergencias para su funcionamiento y m representa las divisiones
temporales que indiquen cambios en el comportamiento del sistema,
en este caso los turnos (s1,s2, ..., Sm)- La cantidad de ambulancias es
un pardmetro fijo del sistema. Cada posicion del arreglo tiene como
valor la identificacién de la base de operacion (by, by, ..., bj) donde se
encuentra ubicada la ambulancia, que a su vez estan representadas
por el indice de dicha posiciéon (aj, ay,...,an). Esta representacion
estd basada en el trabajo de Toro-Diaz et al. (2013).

Servidores o ambulancias
(Tamaiio del arreglo)

)

al aZ a3 an
Bases de operacidn
s b b b bi—4+—
1 1 2 3 J (ubicacién de los servidores)
b1 bZ b3 b]
s
™ | by | by | b3 b;

Figura 2: Representacion de la solucién

3.2 MODELACION

Para modelar el sistema de emergencias se utilizaron un conjunto
de clases que representan los componentes del sistema cuyas rela-
ciones configuran su desempefio. En la Figura 3 se muestra la arqui-
tectura del modelo a través de un diagrama UML (Unified Modeling
Language), en la parte superior se encuentran las clases Instance y
Config que representan los pardmetros del modelo, la primera pro-
porciona los datos relacionados con la demanda que debe atender el
sistema, la division geografica del alcance que tendra el sistema y el
tamafio de la flota disponible; la segunda clase configura el sistema
estableciendo la capacidad de servicio de las ambulancias por medio
de la tasa de servicio, establece la tasa de llegadas al sistema y la
divisién temporal del funcionamiento del sistema (e.g. turnos de tra-
bajo, duracién de la ventana de funcionamiento del sistema en un
dia de operacién). Adicionalmente, la clase RandomNumbers controla
la generacién de nimeros aleatorios del modelo para determinar las
observaciones aleatorias provenientes de las distribuciones definidas
para los componentes probabilisticos del modelo, que se describirdan
posteriormente.

En la parte inferior del grafico UML se encuentran las clases que
representan las componentes principales del modelo, la descripcién
de cada una se encuentra en la Tabla 4. Como puede observarse en
el gréfico, las clases Zone y Base representan la dispersiéon geogra-
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fica de la demanda y de los recursos utilizados para la atencién de
dicha demanda respectivamente, la clase Server representa el recurso
con el que cuenta el sistema para prestar la atencion, en este caso
serdn ambulancias. La clase Call sirve para representar los incidentes
que se generan en las zonas y que son asignadas a las ambulancias
disponibles.

=< Java Class>>
(% RandomNumbers

==Java Class=>

(&Instance

utilities j

==Java Class>=
(B Zone

simulation

==Java Class==

data j

==Java Class=>
(= Config

Bipwl

==Java Class=>=
(9 Base

simulaticn

®cal

simulation

==java Class==
(3 Server

simulation

Figura 3: Arquitectura del modelo de localizacién de ambulancias

Tabla 4: Clases para modelar un sistema de emergencias

Clase

Descripcién

Atributos

Zone

Representan las zonas ge-
ogréaficas donde se genera la
demanda que debe atender
el sistema de emergencias.

Identificacién, probabilidad
de ocurrencia de un inci-
dente en dicha zona.

Base

Representan la zona geogra-
fica donde estara ubicada la
base de operacion de las am-
bulancias.

Identificacién, cantidad de
ambulancias en cada turno,
diferencia en la cantidad de
ambulancias entre turnos y
lista de bases més cercanas.

Call

Representan las llamadas
que recibe el sistema de
emergencias para reportar
los incidentes.

Identificaciéon de la zona
donde ocurre el incidente,
tiempo de atencién que re-
quiere, si puede ser aten-
dida o se pierde y si es aten-
dida dentro del tiempo es-
tandar que el sistema quiera
lograr.

Server

Representan los servidores
del sistema, en este caso las
ambulancias.

Ubicacién y turno en el que
esta activo.

13
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3.3 MODELO DE SIMULACION

Este componente del esquema de Optimizacién/Simulacién corres-
ponde a un modelo de simulacién de eventos discretos que representa
el funcionamiento de un sistema de emergencias con mdltiples servi-
dores, que en el caso particular son ambulancias, que deben aten-
der una demanda dispersa geograficamente y que prestan el servicio
desde unas bases de operaciéon determinadas. Este modelo cumple
la funcién de hallar el valor de dos de las tres funciones objetivo
definidas para el modelo multiobjetivo, por lo que se encuentra em-
bebido en el mecanismo de buisqueda que lo usa como evaluador de
las soluciones que encuentra.

Para disefiar este modelo de simulacién se utiliz6 una libreria lla-
mada SSJ: Stochastic Simulation in Java, creada por el Profesor Pierre
L'Ecuyer del Département d’Informatique et de Recherche Opérationnelle
(DIRO), de la Université de Montréal. Para mayor informacién se
puede consultar el siguiente enlace: http://simul.iro.umontreal.
ca/ssj/indexe.html. El uso de esta libreria permitié controlar los
eventos que se presentan en un sistema de emergencias a través de
una lista donde se programan los diferentes eventos, ademds se tuvo
acceso a la generaciéon de ntmeros aleatorios y de observaciones
aleatorias de diferentes distribuciones de probabilidad segtn los re-
querimientos del sistema. Otra caracteristica valiosa de la libreria que
fue utilizada en el modelo es el disefio y reporte de estadisticas.

El modelo de simulacién se construyé con la estructura por clases que
se mostré en la seccién anterior. Adicionalmente, se construyeron
las clases que representan los eventos que ocurren durante el fun-
cionamiento del sistema de emergencias. Estas clases se describen
en la Tabla 5. Para que los eventos sean programados correctamente
en la lista de eventos futuros dichas clases extienden la clase Event
perteneciente a la libreria.

Tabla 5: Eventos del modelo de simulacién

Clase (Evento) Descripcién

Arribo Controla las llegadas de los objetos de tipo lla-
mada al sistema simulado de acuerdo a una dis-
tribucién de probabilidad dada.

Change_Shift  Controla los cambios de turno y su respectiva con-
figuracién (cantidad de servidores y bases de ope-
racion).

Departure Controla la terminaciéon de una llamada y libera el
servidor que estaba atendiendo la llamada.

Completion Controla la terminacién de la simulacién al com-
parar el reloj con el criterio de parada.

El pseudocédigo del Algoritmo 1 presenta la estructura del mo-
delo de simulacién, que se disefié como un procedimiento cuyo ar-
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gumento de entrada es la solucién proveniente del mecanismo de
busqueda utilizado. En primer lugar se configura el sistema de emer-
gencias a través del uso de la clase Config que se describi6 en la
seccién anterior. De esta manera se tienen las tasas de llegada y de
servicio y adicionalmente se crea la flota de ambulancias con las que
operara el sistema, cuya cantidad viene dada por la estructura de la
solucion. Antes de iniciar la simulacién se programan en la lista de
eventos futuros el primer cambio de turno (esto implica cambios en
el tamafio de la flota, la tasa de llegadas y las bases de operacién) y el
primer arribo al sistema. Los arribos provienen de una distribucién
de probabilidad que utiliza la tasa de llegada para generar los tiem-
pos entre llegadas.

Una vez inicia la simulacién, se verifica el criterio de parada que co-
rresponde a la cantidad de dias D que se simulardn, si este criterio no
se cumple se revisa la primera posicién de la lista de eventos futuros
para establecer cudl es el evento que ocurrird préximamente. Cada
vez que se agrega un elemento a la lista ésta se ordena de forma as-
cendente de acuerdo al tiempo de ocurrencia. Este proceso se repite
hasta que el criterio de parada se cumple.

Si al revisar la lista de eventos futuros el primer evento es un arribo,
se asigna de manera aleatoria la zona z; donde ocurre el incidente de
acuerdo con una distribucién de probabilidad empirica construida a
partir de la carga de demanda que represente cada zona. Luego, se
genera aleatoriamente el tiempo de servicio que requiere el incidente,
este tiempo también proviene de una distribucién de probabilidad
determinada que usa la tasa de servicio. Con estos atributos, se pro-
cede a crear un objeto de tipo llamada que identifica al incidente.
Posteriormente, se busca una ambulancia disponible dentro de las
bases abiertas en el turno actual que pueda atender la llamada, la
eleccion de la base de operaciéon donde se buscard la ambulancia se
realiza por el criterio de la mds cercana a la zona donde se gener¢ el
incidente. En caso de que en ninguna de las bases haya ambulancias
disponibles, la llamada se considera perdida puesto que, habitual-
mente en este tipo de sistemas no se consideran colas. Este suspuesto
es fuerte en tanto los sistemas de emergencia tienen un impacto di-
recto en la vida de las personas, sin embargo es también una moti-
vacién para encontrar configuraciones de operaciéon del sistema que
propendan por elevados niveles de servicio.

Cuando se asigna una ambulancia para prestar el servicio se mide
el tiempo de viaje desde la base hasta la zona del incidente, si este
tiempo excede el tiempo estandar que tiene el sistema como meta, la
llamada se cuenta como atendida pero por fuera de la meta de ser-
vicio. La terminacién de la atencién a una llamada se define por la
suma del tiempo de servicio y del tiempo de viaje, y se programa
como un evento de la lista. Finalmente, se programa el siguiente
arribo en la lista de eventos futuros.

Si el primer evento de la lista es la terminacién de una llamada, se
libera la ambulancia que estaba ocupada y se envia a la base de la
que sali6 a prestar el servicio.

Cuando el primer evento de la lista es el cambio de turno se actua-
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lizan las estadisticas del turno que termina y se almacenan en la es-
tructura de datos que provee la libreria para este fin. Adicionalmente,
se configura la flota de ambulancias para el siguiente turno. Si la can-
tidad de ambulancias para el turno que empieza es menor que la del
turno que termina, habrd ambulancias de este turno que no estaran
activas y se enviardn a una base ficticia; de lo contrario se procede a
distribuir la flota de la siguiente manera: primero se asignan las am-
bulancias que estan en la base ficticia, luego se asignan las ambulan-
cias que al finalizar el turno actual estdn ocupadas, si su base original
las necesita volverdn a ella sino se les asigna una nueva ubicacién
para que al momento de terminar la llamada que estdan atendiendo
se ubiquen en la base mds cercana a la zona donde estan prestando
el servicio que necesite ambulancias, finalmente se asignan las ambu-
lancias que de acuerdo a la diferencia en el tamafio de la flota entre
turnos les sobran a ciertas bases, envidndolas para aquellas que nece-
siten completar la flota para el turno que inicia.

Algoritmo 1 Modelo de simulacién

1: procedure SIMULACION(x) > x¢ es la solucién proveniente del
mecanismo de bisqueda

2: Configurar sistema
3: Reloj+ 0
4: L «+ Cambio de turno
5: L < Arribo
6: while Reloj< D do
7 Revisar L(0)
8: if Evento=Arribo then
9 L « Arribo > Programar el siguiente arribo
10: Generar tgery
11 Generar z; > Donde i € Z que es el conjunto de Zonas
12: Crear llamada(zi, tserv)
13: if Servidores disponibles = true then
14: Asignar Servidor
15: Calcular t,iqie(base, zi)
16: Terminacién hamada(— tviaje + tserv
17: L +Terminacién llamada
18: if tyigje = tstandar then
19: Fuera estdndar<+Fuera estdandar +1
20: end if
21: else
22: Llamadas perdidas«Llamadas perdidas +1
23: end if
24: else if Evento = Terminacion llamada then
25: Liberar el servidor
26: else Evento = Cambio de turno
27: Actualizar Estadisticas
28: Configurar sistema
29: L < Cambio de turno > Programar el siguiente turno
30: end if
31 end while
32: return Estadisticas

33: end procedure

Las estadisticas arrojadas por el modelo de simulacién para cada
turno (sm) son las siguientes: el porcentaje de Cobertura (%C(sm))
y el promedio del tiempo total de atencion. Para hallar %C(s) es
necesario calcular el porcentaje de llamadas perdidas (%LP (s )) con
base en el total de llamadas perdidas (TLP(s.)) y el total de arribos
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(TA(sm)), y el porcentaje de llamadas atendidas por fuera del tiempo
estdndar (%LFE(sm)) con base en el total de llamadas atendidas por
fuera del estandar TLFE(sm), TA(sm) y TLP(sm). Las ecuaciones 1 a
3 corresponden a dichos calculos.

%LP(sm) = -Im * 100 (1)
%LFE(sym) = m £100 (2)
%C(sm) = (100 — (%LP(sm) + %LFE(sm))) (3)

3.4 MECANISMO DE BUSQUEDA

El esquema de Optimizacién/Simulacién tiene como estructura ge-
neral un mecanismo de biisqueda de soluciones para el problema
de localizacién de ambulancias para sistemas de emergencias. En el
caso particular de este trabajo se utiliza una estrategia evolutiva, sin
embargo la flexibilidad del esquema permite utilizar cualquier otro
proceso de busqueda (heuristico o metaheuristico) que permita su
integracion con el modelo de simulacién que es quien maneja las ca-
racteristicas probabilisticas del problema.

Debido a que el problema de localizacién es multiobjetivo se utilizé
la estrategia evolutiva PAES (Pareto Archived Evolutionary Estrategy),
que fue introducida por Knowles y Corne (1999) y que ha probado
buenos resultados en la aproximaciéon de la frontera de Pareto para
problemas multiobjetivo. La eleccién de una estrategia evolutiva se
debe a que es un proceso de busqueda de soluciones simple, con
pocos requerimientos de parametrizacion y que no opaca el papel del
modelo de simulacién dentro del esquema. La utilizacién de este tipo
de estatregia evolutiva en problemas de localizacién se puede revisar
en el trabajo de Villegas R. (2003).

PAES es una estrategia evolutiva (1+1), donde a partir de un solo
individuo se genera otro individuo para la siguiente generacién. Es-
tos individuos representan cromosomas que a través de un proceso
de mutacién se transforman para dar origen a otro individuo. En el
caso de la representacion de la solucién para el problema abordado
en este trabajo, la mutacién se realiza a través de tres operadores
que se describen por medio de un ejemplo en la Figura 4. Se parte
de una solucién donde se utilizan 5 ambulancias que corresponde
al tamafio del arreglo, las bases de operacién abiertas son 4 y son
un subconjunto del conjunto de zonas donde se genera la demanda.
Como puede observarse en la Figura 4(a) para indicar que a una base
pertenecen varias ambulancias se repite el identificador de la base en
las posiciones del arreglo, como es el caso de la base 3.

El operador de mutacién 1 (Figura 4(b)) elige aleatoriamente una
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zona de demanda, en el ejemplo la 5, y del arreglo de la solucién
elige de manera aleatoria también una ambulancia o posicién del arre-
glo para reubicarla, es decir, que cambia su ubicacién actual que es la
base 1y la cambia por la zona 5. En el caso del operador de mutacién
2 (Figura 4(c)) se elige aleatoriamente una base para incrementar el
numero de ambulancias que le pertenecen, para el ejemplo se eligi¢
la 7, y del conjunto de bases se elige aleatoriamente otra base para re-
mover la ambulancia, en el caso del ejemplo se eligi6 la base 10. Por
altimo, el operador de mutacién 3 (Figura 4(d)) elige aleatoriamente
una base y remueve una de las ambulancias que le pertenecen para
ubicarla en una zona elegida aleatoriamente, en el ejemplo la ambu-
lancia se remueve de la base 3 y se reubica en la zona 6.

a; az as ay as

Z=1{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}
B =1{1,3,7,10}

(a) Ejemplo de una solucién obtenida con la Estrategia Evolutiva

3 1 10 3 7

Z=1{1,2,3,4,5/6,7,8,9,10}

aq a as Ay as a, a, as ay as

3 1 |10 | 3 7 | e—| 3 5 |10 | 3 7 B ={3,57,10}

(b) Operador de mutacién 1

B ={1,3/7,10}
a; a as Qy Qs aq az as ay as

31 ]110] 3 |7 || 3 |1 |7 |3 |7 | B={1L37}

(c) Operador de mutacién 2

a; a; as Ay as

B=1{13710}
7=1{1,2,3,4,58,7,8,9,10}

— | 6 1 7 3 7 B={1,36,7}

(d) Operador de mutacién 3

Figura 4: Operadores de mutacién

Una de las caracteristicas principales de PAES es el uso de un
archivo para almacenar las soluciones no dominadas que se vayan en-
contrando en la ejecucion del algoritmo. La funcién de los archivos
es aportar diversidad a la bisqueda mediante la forma en la que
se administra el archivo al participar en la elecciéon de la solucién
que pasard como padre de la préxima generacién, adicionalmente
almacena las soluciones que forman la frontera de Pareto o la aproxi-
macién de esta como resultado del proceso de biisqueda. Este archivo
puede ser de un tamafio fijo, es decir que sélo se almacenardn un
nimero determinado de soluciones no dominadas, o puede ser no
acotado en cuyo caso se guardan todas las soluciones no dominadas
encontradas. Para este trabajo se utilizard un archivo no acotado,
del cual se dice que al no tener un tamafio establecido permite que
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puedan guardarse mayor cantidad de soluciones que quizas puedan
estar mds cerca o en la frontera de Pareto, mientras que los archivos
acotados pueden dejar algunas de estas soluciones por fuera o elimi-
nar alguna que pueda guiar la busqueda hacia soluciones cercanas a
la frontera eficiente cuando el archivo alcanza su capacidad (Knowles
y Corne, 2004).

En el algoritmo 2 puede observarse el pseudocédigo que describe el
funcionamiento de PAES y su integracién con el modelo de simu-
laciéon descrito en la seccién anterior.

Algoritmo 2 PAES-Multiobjetivo

1:t+0

2: whilet < T do

if t = 0 then
Crear xo > X es una solucion inicial
Guardar xg en A

end if

Seleccionar aleatoriamente un operador de mutacién

Yt < Solucién generada en la mutacién

Evaluar y(fq, 2, f3)

fo < Cantidad de bases

Simulacién(y:) > Ejecuta el modelo de simulacién para evaluar a yi

f1 <+ % Cobertura

QY PN B W

| =
N R

13: f2 < % Tiempo de atencién

14: if x¢ < y¢ then > Establecer dominancia entre x; y Yy

15: Eliminar Yy

16: Xt41 < Xt

17: else if y¢ < x¢ then

18: Eliminar x

19: Xt+1 < Yt

20: Guardar yi en A > A es el archivo que almacena las soluciones
no dominadas

21: Establecer si y¢ < Ay, Vk, cuando la relacién sea verdadera elimi-

nar la soluciéon guardada en Ay
22: else if Identificar Ay < y¢ then

23: Eliminar y¢

24: Xt41 & Xt

25: else

26: Calcular volumen para x¢, Yt y las soluciones guardadas en A
27 Seleccionar x4 1

28: end if

29: t+—t+1
30: end while

Inicialmente, se fija un criterio de parada que corresponde al nimero
de iteraciones que hara el algoritmo. Adicionalmente, se construye
una solucién inicial, que proviene de la seleccién de las zonas de
mayor demanda como bases de operacién para ubicar la cantidad de
ambulancias que se defina para cada turno y se determina el valor de
las funciones objetivo. Esta solucién se guarda en el archivo y es la
base para empezar a generar el resto de soluciones.

Mientras el criterio de parada no se cumpla se ejecutard el algoritmo
que funciona de la siguiente manera: a x; que es la solucién actual,
se le aplica uno de los operadores de mutacioén elegido de manera
aleatoria y y se convierte en la solucién mutada.

Posteriormente, se evaltian las funciones objetivo para y; en cada
turno. Para hallar el valor de f; basta con determinar cudntas bases
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se encuentran en el arreglo de la solucién para cada turno, para hallar
f2 y f3 que corresponden al porcentaje de cobertura y al promedio del
tiempo total de atencién se ejecuta el modelo de simulacién.

Una vez se obtienen los valores de las funciones objetivo se establece
la dominancia entre x; y y¢. Para facilitar la comparacién entre las
soluciones por turno, se construye una métrica para los objetivos 2 y
3, como se muestra en la ecuacién 4, esto corresponde a un promedio
ponderado de los resultados obtenidos en todos los turnos para cada
objetivo; donde %C es el porcentaje de cobertura, s, es el turno m,
TA es el total de arribos y TS es el tiempo total de atencién. Para
el objetivo 1 se halla la cantidad de bases abiertas durante un dia de
operacién, comparando las bases abiertas en cada turno y eliminando
los duplicados, por lo que una base abierta en ambos turnos se cuenta
solamente una vez.

(%C(s1) * TA(s1)) + ... + (%C(sm) * TA(sm))

p 10%C =
romedio%C TA(51) + o+ TA(sm)

(4)

(TS(s1) * TA(s1)) + ... + (TS(sm) * TA(sm))
TA(s1)+ ...+ TA(sm)

PromedioTS = (5)
Como se muestra en el algoritmo 2 para obtener el padre de la
siguiente generacion (x41) se define la dominancia entre las solu-
ciones y se realiza el procedimiento descrito entre las lineas 15 y
30 del pseudocédigo. En este procedimiento la administracion del
archivo es muy importante porque no sélo almacena las soluciones
no dominadas sino que participa en la eleccién de x41. La gestion
del archivo se realiza de la siguiente manera: cuando se establece
dominancia de y sobre x, almacena a y; y elimina de su registro las
soluciones que sean dominadas por ella. Si la dominancia entre x; y
Yt no es clara se busca en el archivo alguna solucién que domine a
Yy, Si existe x¢; 1 continuard siendo x¢. En el caso en que no se ha
encontrado atdn a x¢1 se calcula una métrica para determinar cudl
de las soluciones entre x¢, Yy y las que se encuentren guardadas en A
corresponderan a X¢ 1.
Esta métrica corresponde a una medida del tamafio del espacio de
soluciéon que domina una de las aproximaciones a la frontera de
Pareto que corresponden a las soluciones incluidas en el archivo. Para
determinar la métrica se ordena el archivo de acuerdo al valor de las
soluciones contenidas en él para cada objetivo, en cada ordenamiento
se calcula la distancia de cada solucién con aquella que se encuentra
antes y después de ella, aquellas que estdn al principio y al final del
ordenamiento se les asigna infinito como valor para la distancia. Esta
distancia se asemeja a la medida de un lado de una figura geométrica,
que abarca el espacio de solucién de influencia. La métrica que se cal-
cula es la multiplicacion de estas distancias para cada solucién, dado
que se cuenta con 3 objetivos la métrica corresponderia a un volumen.
Una vez se finalizan los célculos el archivo es ordenado de forma des-
cendente y se elige como x4 1 aquella solucién con el valor mas alto
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de la métrica.
Finalmente, el mecanismo de btisqueda arroja como resultado un con-

junto de soluciones que representan una aproximacioén a la frontera
de Pareto.






EJEMPLO ILUSTRATIVO

4.1 INSTANCIAS DE PRUEBA

El ejemplo ilustrativo utilizado para probar el esquema de Opti-
mizacién/Simulacion estd basado en la informacién provienente de
la operacién de los afios 2012, 2013 y 2014 de un servicio de emer-
gencias de la ciudad de Medellin, cuyo andlisis estadistico previo fue
realizado en el marco del proyecto del fondo nacional de regalias
Plataforma tecnoldgica para los servicios de teleasistencia, emergencias médi-
cas, sequimiento y monitoreo permanente a los pacientes y apoyo a los pro-
gramas de promocion y prevencion en el eje 4: Sistema de soporte para
la toma de decisiones logisticas en el sistema integrado de emergencias y se-
guridad (SIES-M) - Fase 1I (Trabajo realizado para optar al titulo de
Magister en Ingenieria de la estudiante Alma Karina Rodriguez lla-
mado Modelo de simulacién para analizar el problema de relocalizacién de
las ambulancias de un servicio de emergencia médico (SEM)).

Este sistema de emergencias atiende a 254 barrios de la ciudad, que
estdn agrupados en 16 comunas. Las distancias entre los barrios
provienen de una matriz asimétrica obtenida con GoogleMaps™ por
medio del célculo de la distancia mds corta entre pares de barrios,
sobre la malla vial de la ciudad. EI funcionamiento del sistema se
dividié en 2 turnos de 12 horas cada uno, de las 7 h a las 19 h corres-
ponde al turno del dia y de las 19 h a las 7 h el turno de la noche, en
adelante turno o y turno 1 respectivamente. El tiempo entre llegadas
se ajusta a una distribucién exponencial con pardmetros diferentes
para cada turno, siendo el turno del dia el de mayor tasa de ocurren-
cia de incidentes. El tiempo de servicio se ajusta a una distribucién
lognormal, y se asume que las ambulancias son servidores homogé-
neos.

Se construyeron dos instancias de diferentes tamafios de la siguiente
manera: la primera instancia contiene los datos de la comuna de la
ciudad con mayor cantidad agregada de incidentes, que esta com-
puesta por 22 barrios. La segunda instancia contiene los 254 barrios
de la ciudad. El tamafio de la flota de ambulancias para cada turno
se determiné a través de la ecuacién 6, que calcula la cantidad mi-
nima de ambulancias a para operar el sistema, donde A, es la tasa
de llegadas para el turno m y ts el promedio del tiempo de servicio
de la distribucién lognormal, los resultados se muestran en la Tabla 6.

a=[Amp *ts] (6)
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Tabla 6: Cantidad de ambulancias por turno para cada instancia

Cantidad de Ambulancias

Turno o 10

Turno 1 4

4.2 PARAMETRIZACION DEL MODELO DE SIMULACION Y DE LA
ESTRATEGIA EVOLUTIVA

Se utiliz6 el método de media de tandas para eliminar el estado
transitorio del modelo de simulacién. Este método permite encontrar
la cantidad de observaciones de una réplica del modelo que deben
ignorarse para obtener los resultados a partir del comportamiento
del sistema en estado estable. La cantidad de observaciones que se
descartan se hallan a partir de un grafico que muestra el compor-
tamiento de la varianza de los valores que toman las variables del
modelo bajo diferentes tamafios muestrales, que son determinados
por la divisién en tandas de tamafio n = 1,2,3,...N, donde N es
el total de observaciones obtenido en una réplica del modelo de si-
mulacién. El sistema sale del estado transitorio cuando la varianza
empieza a disminuir y se estabiliza.

Para cada una de las instancias construidas se aplic6 el método de me-
dia de tandas partiendo de la solucién inicial hallada sobre las zonas
de mayor demanda y posteriormente sobre un conjunto de 10 solu-
ciones generadas aleatoriamente. Para ambas instancias el modelo
de simulacién realiza una réplica de 365 dias de operacién. Se utiliz6
un tiempo de atencién estdndar de 10 min desde que el recurso es
asignado hasta que llega al lugar de ocurrencia del incidente.

El comportamiento del modelo con todas las soluciones de prueba es
similar al presentado en las Figuras 5y 6, donde se pueden observar
los resultados obtenidos por instancia para la solucién inicial y una
de las soluciones aleatorias. Se graficaron los resultados por turno en
cada una de las métricas de interés, cobertura y tiempo de servicio.
En ambas instancias la varianza empieza a disminuir rapidamente y
se estabiliza a partir de la observacion 140 aproximadamente para las
dos métricas. Por lo tanto, no se tendran en cuenta para el andlisis
las primeras 140 observaciones de cada réplica.

El lector interesado en conocer detalles sobre la media de tandas
puede consultar Law y Kelton (2000).

En el caso de la estrategia evolutiva, se utilizaron 4,000 generaciones
y se eliminaron las soluciones duplicadas.

4.3 DESCRIPCION DE LOS ESCENARIOS PLANTEADOS, RESULTA-
DOS Y DISCUSION

En cada una de las instancias se realiz6 un andlisis paramétrico del
tamafio de la flota, empezando desde la cantidad minima de ambu-
lancias por turno hasta una cantidad maxima de 70 ambulancias para
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Figura 5: Media de tandas para la instancia o

el turno o y de 64 para el turno 1; realizando incrementos de 5 ambu-
lancias.

En las Figuras 7, 8 y 9 se pueden observar los resultados obtenidos
para algunos tamafios de flota en cada una de las instancias. Se
grafic6 la proyeccion de los resultados para el tiempo de servicio y
para la cobertura con la cantidad de bases de operacién en el eje de
las abscisas.

En ambas instancias ocurre que las soluciones encontradas estan con-
centradas en una parte del espacio de buisqueda donde no existen
diferencias grandes en magnitud entre los valores para cada uno de
los objetivos.

En ambas instancias el esquema logré mejorar la solucién inicial
encontrando en todos los casos soluciones que la dominaban. En las
Figuras 7, 8 y 9 pueden verse las soluciones iniciales para cada esce-
nario en color naranja. En términos del sistema de emergencia real
del que proviene la informacién, podria ser de ayuda en el proceso
de toma de decisiones puesto que la solucién inicial que se utiliz6é
en este esquema (ambulancias ubicadas en las zonas de mayor pro-
babilidad de demanda) es una opcién que utiliza el sistema real para
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Figura 6: Media de tandas para la instancia 1

ubicar su flota de ambulancias en la operacion diaria.

En cuanto al trade-off entre los objetivos puede observarse que para
algunos valores de la cantidad de bases se tienen varias soluciones
entre las que se puede elegir a través de la comparacién entre los
otros objetivos, asi es posible obtener soluciones con baja cantidad
de bases entre las posibilidades encontradas y un balance entre la
cobertura que se espera brindar y el tiempo de servicio. En la versiéon
actual del esquema los resultados encontrados alcanzan niveles de
cobertura superiores al 90%, pero con grandes tamafios de flota. Los
incrementos marginales en la cobertura son mas pequefios a partir de
70 ambulancias para el turno o y de 64 para el turno 1.

Este tipo de resultados pueden deberse a que la tasa de incidentes
atendidos por fuera del tiempo estdndar es muy alta, esto no se evita
al incrementar el tamario de la flota puesto que el nivel de ocupacién
del sistema puede ser muy alto de acuerdo a la cantidad de arribos
al sistema en un turno determinado, ademés como los recursos son
compartidos entre turnos, es posible que la congestién del sistema
en un turno afecte significativamente los recursos disponibles del si-
guiente. La cantidad de ambulancias circundantes que corresponden
a quienes dentro del tiempo estdndar pueden atender un incidente
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en una zona determinada pueden estar ocupadas la mayor parte del

tiempo por lo que las ambulancias asignadas para la atenciéon deben
desplazarse desde bases lejanas.
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El esquema de optimizacion/simulacién desarrollado en este tra-
bajo muestra la posibilidad de abordar problemas cercanos a la reali-
dad, considerando su naturaleza probabilistica y teniendo en cuenta
simultdneamente objetivos relevantes para los sistemas de emergen-
cia, cuyo tratamiento por separado puede ocultar caracteristicas im-
portantes para la medicién del desempefio (e.g. la ocupaciéon y el
uso real de los recursos) o perder el conocimiento sobre soluciones
que representan un balance apropiado para el tomador de decisiones
respecto a su visién del sistema y al cumplimiento de los objetivos
planteados.

Segun la revision de la literatura realizada los sistemas de emer-
gencia han sido poco abordados desde la perspectiva multiobjetivo
y considerando su comportamiento probabilistico. Si bien algunos
acercamientos en este sentido son costosos computacionalmente por
la complejidad del desarrollo matematico subyacente, la posibilidad
de combinar la simulacién y la optimizacion para dar solucién a este
tipo de problemas parece una linea de investigacion promisoria.

En un esquema como el presentado en este trabajo, uno de los
aspectos maés relevantes es su flexibilidad. El hecho de poder uti-
lizar como evaluador del sistema de naturaleza probabilistica a un
modelo de simulacién, permite incluir detalles del comportamiento
del sistema que de otra forma serian dificiles de considerar, como
las distribuciones que representan las llegadas al sistema, el tiempo
de servicio y en general todo lo que necesite ser representado aleato-
riamente, sin limitarse a un solo tipo de distribucién. Asi mismo,
permite considerar fenémenos de congestién del sistema maés realis-
tas. Ademds, la eleccién del mecanismo de biasqueda no se limita a
una estrategia evolutiva como la implementada en este trabajo, la se-
leccién del mecanismo de btisqueda recae en aspectos de desempefio
del método como tal y no en conflictos para comunicar los compo-
nentes del esquema.

Adicionalmente, la cantidad de los recursos (en este caso el tamafno
de la flota de ambulancias) y las dimensiones del componente geogra-
fico del problema de localizacién subyacente no implica un problema
de implementacién en el esquema, pues pueden incorporarse facil-
mente en los datos de entrada del esquema.

Aunque no se excluye la posibilidad de usar software comercial
para los componentes del esquema, parte de su flexibilidad obedece
a la implementacién computacional con algoritmos de elaboracién
propia, que permiten incluir caracteristicas del sistema con mayor
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libertad, como por ejemplo las politicas de cambio de turno y la re-
localizaciéon de las ambulancias. Para el desarrollo computacional se
utilizé programacién orientada a objetos con JAVA como lenguaje de
programacion. Esto facilité la inclusién de la libreria SSJ en el modelo
de simulacién, que representa una valiosa herramienta para adminis-
trar los eventos de la simulaciéon y el reporte estadistico.

Al finalizar este trabajo quedan algunos aspectos por explorar en
el futuro. La inclusién de un objetivo de equidad en el esquema que
pueda ayudar a balancear la distribucién geogréfica del despliegue
de ambulancias. La exploracién de otro tipo de analisis estadistico
de los resultados del modelo de simulacidn, en este caso se utilizaron
los valores promedio pero la libreria utilizada permite explorar otro
tipo de andlisis como por ejemplo los intervalos de confianza. El
andlisis de las soluciones duplicadas que encuentra el mecanismo de
busqueda desde el andlisis de los valores de las funciones objetivo
afectadas por el componente probabilistico. Finalmente, comparar
los resultados obtenidos con algunos de los métodos exactos que tam-
bién consideran la ocupacion del sistema y refinar el mecanismo de
bisqueda explorando opciones que aporten mayor diversidad a la
busqueda (i.e., metaheuristicas mds elaboradas).
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