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RESUMEN

La reubicacion dindmica de ambulancias es un area de estudio que permite mover los vehiculos
a lugares de espera diferentes a sus bases habituales cuando el nimero de vehiculos disponibles
cambia (disminuye cuando las ambulancias se asignan a las emergencias y aumenta cuando
finalizan los servicios). La reubicacién dindmica de ambulancias se puede considerar como
una alternativa al incremento de la flota para mantener el nivel de servicio adecuado cuando
las condiciones del sistema cambian. A lo largo de los ultimos treinta anos la comunidad
cientifica ha desarrollado una gran cantidad de estrategias de reubicacién, pero pocas de
estas estrategias han sido implementadas en un Servicio de Emergencias Sanitarias (SES)
real. En esta Tesis Doctoral se desarrollan varias estrategias de reubicacién dindmica de
ambulancias con el objetivo de efectuar menores cambios en el proceso organizativo de un
SES real e incluir mayor niimero de aspectos realistas tanto en los algoritmos de reubicacién,
como en el proceso de evaluacion de su rendimiento. El problema se aborda desde un enfoque
mixto, que integra las técnicas de Investigacién Operativa con las herramientas de Sistemas
de Informacion Geografica. La evaluacién de las estrategias se realiza con un caso real, del
area de Valencia (Espana). Los resultados muestran que la reubicacién permite aumentar
el nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos, disminuir el tiempo de respuesta y
favorecer a la equidad en la carga de trabajo de diferentes equipos. Siendo una importante
herramienta para mantener el nivel de cobertura, la reubicacién de ambulancias se tiene que
realizar con sumo cuidado, dado que no en todos los periodos del dia sus ventajas superan
los costes implicitos.



RESUM

La reubicacié dinamica d’ambulancies és una area d’estudi que permet moure els vehicles a
llocs d’espera diferents a les seues bases habituals quan el nombre de vehicles disponibles can-
via (disminuix quan les ambulancies s’assignen a les emergencies i augmenta quan finalitzen
els servicis). La reubicacié dinamica d’ambulancies es pot considerar com una alternativa a
I'increment de la flota per a mantindre el nivell de servici adequat quan les condicions del sis-
tema canvien. Al llarg dels ultim trenta anys la comunitat cientifica ha desenrotllat una gran
quantitat d’estrategies de reubicacié, perd poques d’estes estrategies han sigut implementa-
des en un Servici d’Emergencies Sanitaries (SES) real. En esta Tesi Doctoral es desenrotllen
diverses estrategies de reubicacié dinamica d’ambulancies amb 'objectiu d’efectuar menors
canvis en el procés organitzatiu d'un SES real i incloure major nombre d’aspectes realistes
tant en els algorismes de reubicacid, com en el procés d’avaluacié del seu rendiment. El pro-
blema s’aborda des d’un enfocament mixt, que integra les tecniques d’Investigacié Operativa
amb les ferramentes de Sistemes d’Informaciéo Geografica. L’avaluacié de les estrategies es
realitza amb un cas real, de I'area de Valencia (Espanya). Els resultats mostren que la reubi-
cacié permet augmentar el nombre de trucades ateses dins de 10 minuts, disminuir el temps
de resposta i afavorir a 'equitat en la carrega de treball de diferents equips. Sent una im-
portant ferramenta per a mantindre el nivell de cobertura, la reubicacié d’ambulancies s’ha
de realitzar amb summa cura, atés que no en tots els periodes del dia els seus avantatges
superen els costos implicits.




ABSTRACT

Dynamic ambulance relocation involves moving vehicles to alternative holding locations as the
number of available ambulances varies-decreasing when they are dispatched to emergencies
and increasing when they return. This method serves as an alternative to fleet augmentation
to maintain or enhance service levels amid changing system conditions. Despite extensive
research over the past thirty years, few relocation strategies have been implemented in real
Emergency Medical Services (EMS). In this Doctoral Thesis, new strategies are developed
to minimally disrupt existing EMS processes while incorporating more realistic aspects in
both relocation algorithms and performance evaluations. This study uses a mixed approach,
integrating Operations Research techniques with Geographic Information Systems, and eva-
luates strategies using case studies from Valencia, Spain. Results indicate that relocation
increases the number of calls responded to within 10 minutes, reduces response time, and
fosters equal workload distribution among teams. However, while relocation is crucial for
maintaining coverage, its implementation should be carefully managed, as its benefits may
not always justify the incurred costs.
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Capitulo 1

Introduccion

Un sistema sanitario es una parte importante de cualquier sociedad que estd formado
por organizaciones, instituciones y recursos destinados a mejorar y salvaguardar la salud de
los ciudadanos. Los Servicios de Emergencias Sanitarias (SES) son un componente esencial
del sistema sanitario, dado que brindan atencién médica en situaciones de emergencias. La
atencion sanitaria prehospitalaria proporciona atencién médica antes de llegar al hospital, lo
que puede salvar vidas y mejorar el prondstico de pacientes en situaciones de emergencia.
Para realizar esta labor adecuadamente, los servicios sanitarios prehospitalarios cuentan con
una flota de vehiculos de diferente tipo como ambulancias de Soporte Vital Avanzado (SVA),
que estan equipadas para situaciones criticas, ambulancias de Soporte Vital Basico (SVB)
que se enfocan en la atencion bésica y el transporte de pacientes, vehiculos de transporte
no asistido (TNA), que son ambulancias convencionales destinadas al traslado de pacientes,
o vehiculos de intervencién rapida (VIR) que prestan asistencia in situ sin transporte de
pacientes.

Centrandonos en los casos de emergencias sanitarias (situaciones con riesgo vital a corto
plazo y necesidad de atencién inmediata), la localizacién de las ambulancias SVA es uno
de los factores cruciales para atender a los pacientes lo mas rapido posible. Esta locali-
zacion constituye un problema de gestion, dada la cantidad limitada de vehiculos y suele
tener caracter estratégico, definiendo las bases habituales de las ambulancias, donde cada
una empieza su turno de trabajo y a donde vuelve al finalizar un servicio. La localizacion
estratégica, también llamada estética, determina una cobertura inicial de la poblacién (las
personas a las que se puede llegar en un limite de tiempo determinado). Sin embargo, en
cuanto las ambulancias empiezan a moverse para atender a los pacientes, algunas zonas se
pueden quedar sin cobertura. La reubicacién de ambulancias atn disponibles a los lugares de
espera diferentes a sus bases habituales es una medida que corresponde al nivel de gestion
operativo (Reuter-Oppermann et al., 2017) y se puede ver como una alternativa al aumento
de la flota para mantener /mejorar el nivel de servicio de atencién sanitaria prehospitalaria.
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Dado el cardcter dinamico del problema de la reubicacién, junto con el nivel de cobertura
se emplea otra medida de eficacia, llamada el tiempo de respuesta. Se trata de un periodo
de tiempo transcurrido desde que una llamada de emergencia entra al sistema hasta que el
paciente es atendido en el lugar del suceso. El tiempo de respuesta es tan importante que
algunos paises han definido sus estdndares explicitamente en su normativa nacional (Estados
Unidos (Gendreau et al., 2001), Canadé (Cabral et al., 2018), Reino Unido (UK), Eslovaquia
(Janosikova et al., 2019)). La Unién Europea recomienda que el tiempo de respuesta para
una emergencia no supere 480 segundos (Reuter-Oppermann et al., 2017).

Los autores de Bélanger et al. (2016) definen las siguientes estrategias de gestién rela-
cionadas con la ubicacion y reubicacién de una flota de ambulancias, mostradas en la Tabla
1.1. Con el término localizacion los autores se refieren a la ubicacion de las ambulancias al
inicio de la jornada laboral. Reposicionamiento es un concepto que utilizan para determinar
la ubicacién de las ambulancias que acaban un servicio y reubicacion se usa para los cambios
de ubicacion de las ambulancias disponibles que estan esperando en las bases. Los autores
diferencian 4 estrategias: Estatica, Multi-periodo, Reposicionamiento dinamico y Reubica-
ciéon dinamica. Cada una de estas estrategias se define en funcién de los movimientos de
ambulancias permitidos en la localizacion, en el reposicionamiento y en la reubicacion de los
vehiculos. Segtn la estrategia estética, las ubicaciones de los vehiculos al inicio de la jornada
estan determinadas a priori, al acabar un servicio la ambulancia vuelve a su base y no se
permite reubicar las ambulancias disponibles que estdn esperando en las bases. En la reubica-
ciéon multi-periodo las ubicaciones iniciales estan dadas, la ambulancia al finalizar un servicio
vuelve a su base, pero esta base puede ser diferente en funcién del periodo y la reubicacion
de las ambulancias disponibles que estdan esperando en las bases se hace s6lo de un periodo a
otro. En el reposicionamiento dinamico las ubicaciones de las ambulancias al inicio de cada
jornada pueden variar, al acabar un servicio las ambulancias pueden ser enviadas a otros
lugares de espera que no sean sus bases habituales, y no se puede reubicar las ambulancias
que estan en las bases esperando. Por tltimo, segun la estrategia de reubicaciéon dinamica,
las ambulancias pueden empezar su jornada cada dia en diferente ubicacién, al acabar un
servicio una ambulancia se puede enviar a otro lugar de espera, diferente de su base habitual,
y las ambulancias disponibles en las bases también se pueden reubicar.

Estrategia Localizacién Reposicionamiento Reubicacién
Estética A priori Vuelve a su base No reubicacién
Multi-periodo A priori Vuelve a su base del periodo Multi-periodo
Reposicionamiento dindmico Dindmica Dindmico No reubicacién
Reubicacién dinamica Dindmica Dindmico Dindmica

Tabla 1.1: Estrategias de gestion de flota de vehiculos

En esta Tesis Doctoral nos centramos en la gestién de la flota de ambulancias SVA (am-
bulancias o vehiculos sanitarios, en adelante). Segin la clasificacién de las estrategias de la
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Tabla 1.1, se va a abordar el problema del reposicionamiento, es decir, solo se pueden reubicar
las ambulancias que acaban un servicio. Sin embargo, en nuestro caso no se trata del repo-
sicionamiento dinamico como tal, porque las ubicaciones de los vehiculos al inicio de cada
jornada estan dadas a priori y no se pueden cambiar. Dado que en la literatura cientifica lo
mas habitual es considerar el reposicionamiento como una version particular de la reubicacion
dinamica, en esta Tesis se va a utilizar el término de reubicacion y no el de reposicionamien-
to. En lo que queremos insistir es en la diferencia entre la reubicaciéon multi-periodo y la
dindmica:

e Reubicacién multi-periodo se debe a los cambios en los patrones de demanda producidos
por los movimientos de la poblacion en diferentes periodos del dia.

e Reubicacién dinamica esta motivada por los cambios en el nimero de los vehiculos
disponibles (cuando una ambulancia se asigna a una emergencia, el nimero de ambu-
lancias disponibles disminuye, por el contrario, cuando finaliza un servicio, este niimero
aumenta).

En esta Tesis Doctoral se aborda el problema de la reubicacion dinamica de vehicu-
los sanitarios. Se desarrollan diferentes estrategias para ayudar a los servicios de atencién
prehospitalaria en la reubicacion de ambulancias con el objetivo de disminuir el tiempo de
respuesta a las emergencias y, consecuentemente, mejorar la calidad del servicio. La evalua-
cién de las estrategias de reubicacién propuestas se realiza con un caso real, del Servicio de
Emergencias Sanitarias del area de Valencia.

1.1. Motivacion

La comunidad cientifica ha propuesto una gran cantidad de estrategias de reubicacién en
los ultimos treinta anos. Sin embargo, la gran mayoria se quedan en el plano académico o
tedrico y no son aplicadas a un SES real. Hace mas de diez anos, los autores de Brailsford and
Vissers (2011) indicaban que més del 40 % de los trabajos presentados en reuniones del Grupo
de Trabajo Europeo de Investigacién Operativa Aplicada a los Servicios de Salud (ORAHS)
entre los anos 1975 y 2009 se desarrollaron en colaboracién con las organizaciones de salud,
pero el nivel de la implementacién de los modelos o herramientas propuestos fue sélo un 6 %.
En la actualidad, el problema de la falta de implementacién sigue existiendo (Long et al.
(2020), Brailsford et al. (2023)). Ademds, como indican Carter and Busby (2023), es dificil
saber con exactitud si la implementacion realmente se ha realizado. En el campo de estudio
de reubicacién de ambulancias no hay un conocimiento claro sobre la implementacion de
las estrategias propuestas. Muchos autores agradecen a los gestores de los SES reales en sus
articulos, pero en la mayoria de los casos por los datos proporcionados y no por la validacion
de las estrategias en un servicio real.
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Puede haber muchos motivos de la falta de implementacién de las estrategias de re-
ubicacion en los SES reales, pero destacariamos los tres siguientes, identificados tras las
conversaciones mantenidas con personal del servicio de emergencias:

1. Dado que los sistemas sanitarios no son muy tolerantes a los cambios, las estrategias
de reubicaciéon que requieren grandes cambios en la organizacion de los equipos no son
viables para implementar.

2. Las estrategias basadas en metodologias muy complejas y dificiles de entender no suelen
tener éxito entre el personal encargado de la gestion de los servicios de emergencias.

3. La desconfianza en los métodos de evaluacién y en la bondad de los resultados obtenidos
disminuyen la credibilidad de las estrategias de reubicacion, ya que la cuantificacion de
su impacto no se considera realista.

En esta Tesis Doctoral se desarrollan estrategias de reubicacién dinamica de ambulancias
que no alteran de modo sustancial los habitos de trabajo de un SES real. Para ello se utilizan
diferentes técnicas de Investigacién Operativa (IO) en conjunto con las herramientas de los
Sistemas de Informaciéon Geografica (SIG). Se proponen tanto modelos matematicos como
heuristicas. La aplicacién de los algoritmos heuristicos ha experimentado un crecimiento ex-
ponencial en los ultimos 30 anos debido a su capacidad de proporcionar soluciones de calidad
en tiempo real, la posibilidad de incorporar facilmente aspectos realistas y la facilidad de ex-
plicarlos a los usuarios, dado que las heuristicas pueden ser una herramienta muy intuitiva.
La utilizacién de los SIG en esta Tesis esta motivada por un amplio abanico de herramientas
existentes tanto para obtener la informacion fiable en tiempo real, como para visualizarla vy,
especialmente, por el poco uso que se les da a estas herramientas a la hora de resolver los
problemas como el que se aborda en esta Tesis. De este modo, se ha optado por un enfoque
mixto, un enfoque interdisciplinar, que combina la IO con los SIG.

Esta Tesis se desarrolla en el marco de los siguientes proyectos de investigacion:

Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Alberola Oltra, Juan Miguel; Ruiz
'5%‘\\" Po— Garcia, Rubén; Conchado Peiré, Andrea; Vallada Regalado, Eva ... Innovacion en Reubicacion
= de Vehiculos de Emergencias Sanitarias: Una Herramienta Inteligente de Decision
(INNACC/2021/26). (05/04/22 - 29/09/23)

UNIVERSITAT Villa Julid, M2 Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia. Técnicas heuristicas para el problema
) POLITECNICA de reubicacién dindmica de vehiculos de emergencias sanitarias (PAID-01-21). (01/06/22 -
DE VALENCIA 31/05,/25)

: Vallada Regalado, Eva (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Giménez-Palacios, Ivan; Villa Julid, M?
Egﬁg SERR KR pmonoon Fulgencia; Ruiz Garcia, Rubén; Conchado Peir6, Andrea ... Optimizacién Realista en
Problemas de Salud Publica (PID2021-1249750B-100). (24/10/22 - 31/05/23)

Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia;Alberola Oltra, Juan Miguel;
Conchado Peird, Andrea; Vallada Regalado, Eva; Sanchez-Anguix, Victor ... Hireves:
Herramienta Interactiva de Relocalizacién de Vehiculos de Emergencias Sanitarias
(INNVA1/2024/91). (01/01/24 - 31/12/26)

IVACE i
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En la pdgina web (iReves) del proyecto iReves de la Agencia Valencia de la Innovacion
(el primero de la lista mencionada), se muestran la estructura y los detalles de las piezas que
componen el proyecto. Hay dos piezas principales, que son revesData y revesMind (Figura
1.1a), donde la pieza revesMind se nutre de la informacién obtenida al analizar los datos
referentes a la gestién de los vehiculos. A su vez, revesMind engloba cuatro piezas, mostradas
en la Figura 1.1b, cada una de las cuales esta dedicada a la resolucion de un problema concreto
como la ubicacién estatica de ambulancias (revesStatic), mapeo y visualizacién (revesMap),
reubicacion dindmica (revesDynamic) y simulacién (revesSimula). La mayor parte de esta
Tesis corresponde a la pieza revesDynamic, aunque también se hace aportacion a las piezas
revesData y revesSimula.

o/ . "reves
1: reves e a3 J mlnd *reves

e .simula
reves |
/data |
,/ ‘reves 3 ‘reves *reves .
Sa— L’ o .static .map .dynamic
/mind
(a) Piezas de iReves (b) Piezas de revesMind

Figura 1.1: Estructura del proyecto iReves
Fuente: iReves

1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta Tesis es desarrollar estrategias que sirvan de apoyo a los
responsables de gestion de los Servicios de Emergencias Sanitarias en la reubicacion dindmica
de ambulancias en tiempo real.

Los objetivos secundarios son los siguientes:

1. Estudiar los aspectos funcionales de los SES y caracterizar los problemas a tratar.

2. Analizar modelos existentes de la reubicacion dindamica de ambulancias y definir los
puntos clave para la definiciéon de nuestras estrategias.
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3. Desarrollar algoritmos de reubicacién de ambulancias en base a los aspectos de la
organizacién de un SES real.

4. Estudiar diferentes aspectos del modelado del entorno dinamico del proceso de atencién
a las emergencias sanitarias.

5. Realizar un analisis exhaustivo de los datos histéricos de las emergencias para su uso
en el modelado del proceso de atencion a las emergencias sanitarias.

6. Integrar los algoritmos de reubicacién en un entorno simulado para analizar el funcio-
namiento y el desempeno de las estrategias de reubicacion propuestas.

1.3. Software

Los software utilizados en esta Tesis son los siguientes:

Excel, una aplicacién de hojas de céalculo.

STATGRAPHICS Centuriéon XIX, una herramienta de analisis de datos.

QGIS Desktop 3.22.16, un software de georreferenciacion de acceso libre.

Jupyter Notebook (Python 3.7), una aplicacién web de cédigo abierto.

Gurobi 11.0.3, un software de optimizacion matematica.

LaTeX, un sistema de composicién de textos.

1.4. Estructura de la Tesis

La Tesis estd compuesta por 7 capitulos. Ademas de este capitulo introductorio, el Capitu-
lo 2 estd dedicado a la descripcion del problema y enmarca esta Tesis dentro del area de
estudio de la reubicacién de ambulancias. En el Capitulo 3 se presenta la estrategia de reubi-
cacion basada en el andlisis de solapamientos de isécronas. El Capitulo 4 revisa los trabajos
que modelan un entorno simulado para la evaluacién de las estrategias de reubicacién y se
analizan los principales problemas relacionados. En el Capitulo 5 se desarrolla una estrategia
de reubicacion basada en la demanda. En el Capitulo 6 se presenta una estrategia de reubica-
cién basada en rutas y finalizamos con el Capitulo 7 de conclusiones y lineas de investigacion
futuras.
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Capitulo 2

Descripcion del problema

La gestion de los medios disponibles, asi como la toma de decisiones apropiada son fun-
damentales para cualquier Servicio de Emergencias Sanitarias (SES), debido a una gran
cantidad de procesos y agentes participantes. Estas tareas tienen que asegurar que todos
los recursos, tanto humanos, como materiales y econdmicos, se utilicen de manera adecuada
y coordinada, evitando su infrautilizacién y asegurando que los pacientes reciban la mejor
atencion posible. La Investigacion Operativa puede ayudar en la busqueda de soluciones pa-
ra los problemas de gestion de recursos sanitarios, en la planificacion de servicios y en la
optimizacién de procesos.

El estudio del problema de decisiones operativas en respuesta a emergencias es muy
extenso y abarca varios campos diferentes. En la Figura 2.1 se observa la red de citas (a
la izquierda) y correspondientes grupos (a la derecha) con un total de 644 articulos revisados
en el trabajo de Minas et al. (2020). El grupo Emergencias médicas, que ocupa el tercer
lugar por su tamano y cuyos trabajos son de los mas antiguos, es el que contiene los articulos
correspondientes a la localizacién y reubicaciéon de ambulancias.

El problema de localizacién de los vehiculos sanitarios, como muchos problemas de la
Investigacion Operativa, tiene su origen en los anos 60-70 del siglo XX. Los primeros mode-
los propuestos para su resolucién eran deterministas y no consideraban el caracter dinamico
del proceso de atencién a una emergencia. En los anos 80 surgen los primeros modelos pro-
babilisticos, como por ejemplo, Daskin (1983), donde se contempla el hecho de que en un
determinado momento algunas ambulancias pueden no estar disponibles. Con el desarrollo
de las técnicas de computacion surgen los primeros modelos dindmicos, que muestran la
importancia de adaptar las posiciones de vehiculos a los cambios en el sistema.



Emergency
Department

Evacuation
Time

Humanitarian
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Economic
Impact

Emergency
Medical

Vehicle
Routing

Figura 2.1: Estudios sobre respuesta a emergencias
Fuente: Minas et al. (2020)

Dado que el problema de la reubicacién tiene un cardcter dindmico, en este capitulo se
describe el proceso de atencién a las emergencias sanitarias y se introduce el concepto de la
reubicaciéon como una forma de mejora de la eficacia y la eficiencia del servicio. También se
presenta una revisién de los modelos de reubicacion existentes y se sitiia este trabajo dentro
del area de estudio en cuestion. Se describe el enfoque utilizado en esta Tesis junto con las
principales herramientas. Por tltimo, se introduce nuestro caso de estudio, fijando el area de
servicio y la flota de vehiculos.

2.1. Proceso de atencion a una emergencia sanitaria

Entre la amplia gama de servicios médicos, la atencién sanitaria prehospitalaria es uno
de los mas relevantes, dado que suele implicar una situacién de emergencia. Los SES son los
responsables de esta atencién y pueden movilizar los recursos necesarios disponibles segin la
gravedad del incidente. Hay que distinguir entre emergencias sanitarias, que son las llamadas
con riesgo vital inminente, y con la necesidad de atencion inmediata y urgencias sanitarias,
donde el riesgo vital no es inminente. Cada SES tiene una flota de vehiculos con unas carac-
teristicas especificas, donde se diferencian vehiculos de Soporte Vital Avanzado (SVA), que
atienden principalmente las emergencias, y vehiculos de Soporte Vital Bésico (SVB) para
las urgencias. Cada ambulancia esta ubicada de un modo estratégico en un lugar de espera,
llamado base, segun los criterios determinados por el propio sistema sanitario.

El proceso de atencién a una emergencia sanitaria empieza con la recepcion de una llama-
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da, que desencadena una serie de actuaciones para atender al paciente lo mas rapido posible.
Este proceso se puede representar como una combinaciéon de pasos consecutivos, como se
muestra en el esquema de la Figura 2.2. Los puntos rojos indican las acciones como asigna-
ciéon de un vehiculo, salida de la ambulancia, llegada al lugar del incidente, salida hacia el
hospital, llegada al hospital, la ambulancia se vuelve disponible y la llegada del vehiculo a la
base.

Llegada de una Asignacion de la Salida de la Uegada al . Salida hacia el . Ambulancia Llegada a la b
" " ol ia o i legada al paciente hospital Llegada al hospital disponible legada a la base
@ " 4 @ @ @ @ . 4 @
Triaje Preparacion Tiempo de trayecto Asistenciainsitu  Tiempo de trayecto Traspaso del Tiempo de trayecto
hasta el lugar de la hasta el hospital paciente hasta la base

emergencia

Figura 2.2: Proceso de atencion a una emergencia sanitaria
Fuente: Elaboracion propia

El tiempo transcurrido entre dos acciones consecutivas se denomina de una forma especifi-
ca, tal y como recogen las llaves naranjas de la Figura 2.2. La definicion de cada uno de ellos
se muestra a continuacion:

e Triaje, periodo de tiempo necesario para clasificar la llamada y determinar el recurso
necesario (SVA o SVB) para movilizar.

e Preparacion, periodo de tiempo necesario para que el equipo médico se prepare para
salir hacia el lugar de la emergencia (si el equipo ya estd dentro de un vehiculo, no se
necesita tiempo de preparacion).

o Tiempo de trayecto hasta el lugar de la emergencia, tiempo desde que la ambulancia
sale hasta que llega al lugar del incidente.

o Asistencia in situ, tiempo necesario para atender al paciente en el lugar del incidente.

o Tiempo de trayecto hasta el hospital, tiempo de desplazamiento de la ambulancia con
el paciente hasta el hospital.

e Traspaso del paciente, tiempo necesario para traspasar al paciente al equipo médico del
hospital y cumplimentar la documentacién necesaria.

e Tiempo de trayecto hasta la base, tiempo necesario para que la ambulancia vuelva a
una base de espera.

Este orden de acciones suele ser el habitual en la mayoria de los SES, especialmente
europeos, aunque existen paises donde la clasificacion de la llamada se realiza en el lugar del
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incidente (Lam et al., 2017). En ocasiones, algunos pasos del proceso no se realizan, porque
no siempre el paciente necesita un traslado al hospital, en cuyo caso la ambulancia estaria
disponible al finalizar la asistencia médica en el lugar del incidente, y porque la ambulancia
disponible no siempre regresa a una base, sino que puede ser asignada a otra emergencia.

Dado que el tiempo es una caracteristica esencial en la atenciéon médica prehospitalaria,
especialmente cuando se trata de emergencias sanitarias, interesa que cada uno de los periodos
del proceso sea lo mas corto posible, sin afectar la calidad de servicio. Los criterios mas
habituales en la literatura cientifica para medir la eficiencia y eficacia del proceso son los dos
siguientes:

e Cobertura. Indica el nimero de personas a los que se puede llegar en un determinado
tiempo limite. En algunos paises (Gendreau et al., 2001) es la propia legislacién nacional
la que define la ratio de cobertura minima y el tiempo limite.

e Tiempo de respuesta. Este término se refiere al tiempo transcurrido desde que la llamada
entra en el sistema hasta que el equipo médico llega a la escena del incidente (suma
de los tiempos de triaje, preparacién y trayecto hasta el lugar del incidente). Esta
definicion es la mas habitual y es la que vamos a seguir, aunque podemos encontrar
algunas excepciones, como en Sudtachat et al. (2016), Lam et al. (2015), Lam et al.
(2017) o Frichi et al. (2022), donde el tiempo de respuesta se define como el tiempo de
trayecto para llegar a la escena del incidente. Ingolfsson et al. (2003) y Haghani and
Yang (2007) definen el tiempo de respuesta como la suma del tiempo de preparacién y
el tiempo de traslado. En Maxwell et al. (2009) no se menciona el tiempo de triaje antes
del tiempo de preparacién, por lo que asumimos que no esta incluido en el tiempo de
respuesta. Los autores de Park et al. (2019) consideran un tiempo de respuesta ajustado
al riesgo del paciente. Para los pacientes que no requieren traslado hospitalario, el
tiempo de respuesta se mide desde que se recibe una llamada de emergencia hasta que
se administra el tratamiento en el lugar del incidente. Para quienes necesitan traslado
hospitalario, el tiempo de respuesta incluye ademas el tiempo hasta que se brinda el
tratamiento en el hospital.

Para mejorar el servicio de atencion a las emergencias sanitarias, se suele resolver una
serie de problemas desde el punto de vista de diferentes agentes que participan en él. La
Figura 2.3 recoge los problemas mas importantes:

e Organizacion del centro de llamadas. Muchas veces es centralizada, es decir, todas las
llamadas de emergencias (sanitarias y no sanitarias) se reciben en el mismo sitio y luego
se redirigen a los centros mas especializados. Las decisiones habituales de un centro de
llamadas son: el nivel de centralizacion o el nimero de operadores y su turno.

26




e Organizacion del SES. La cantidad de personal médico necesaria, su turno de trabajo

Llegada de una Asignacion de la Salida de la Salida hacia el Ambulancia

y la ubicacién de los equipos médicos son las decisiones tipicas de un SES.

Dispatching. Se trata de las decisiones relativas a las estrategias de asignacion y reasig-
nacién de las ambulancias a las emergencias. Habitualmente, la ambulancia disponible
mas cercana a la emergencia es la que se asigna, pero no siempre es asi. Referente a la
reasignacion, una vez enviada una ambulancia para atender una emergencia, en ocasio-
nes otra ambulancia puede quedarse libre y, estando mas cerca, se puede reasignar a la
emergencia.

Routing. Se trata de las decisiones relativas a la eleccién de los trayectos de desplaza-
mientos.

Localizacion. Dada un area de servicio, se debe decidir el tamano de la flota y su
ubicacién para proporcionar un nivel adecuado de servicios. Estos son problemas a
nivel estratégico y tactico.

Reubicacion. La ubicacién de las ambulancias proporciona una cobertura inicial que
puede no ser suficiente cuando los vehiculos comienzan a desplazarse para atender a los
pacientes o cuando cambia el patrén de la demanda. Una de las posibles soluciones a
este problema es la reubicacion de las ambulancias, es decir, el traslado de los vehiculos
disponibles a los lugares de espera diferentes de sus bases habituales. Dado que este es
el problema abordado en esta Tesis, se marca con una estrella en la Figura 2.3.

Actuaciones del equipo médico. Se trata de decisiones relacionadas con la actuacién del
equipo médico en el lugar de la emergencia.

Asignacion del hospital. Se trata de las decisiones relativas a las estrategias de asigna-
cion de los pacientes a los hospitales.

Organizacion del hospital. Se refiere a los problemas de la recepcion de los pacientes.

Dispatching
Organizacién Routing Asij i6n del Routing
del centro de Organizacion Localizacién Acciones del hospital Organizacién Localizacién
llamadas del SES * Reubicacion equipo médico Routing del hospital * Reubicacién
[y A A A A A A

Llegada al paciente Llegada al hospital Llegada a la base

q

ia ambulancia hospital disponible

1 1 T 1 1 T 1
Triaje Preparacion Tiempo de trayecto Asistenciainsitu  Tiempo de trayecto Traspaso del Tiempo de trayecto
hasta el lugar de la hasta el hospital paciente hasta la base
emergencia

Figura 2.3: Acciones de mejora del proceso de atencion a las emergencias
Fuente: Elaboracion propia
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Hay que tener en cuenta que la atribucion de cada problema a cada tramo del esquema
es simplificada, ya que el proceso real es mucho mas complejo, las acciones de mejora tienen
diferentes niveles de planificacién (estratégico, tactico y operativo) y suelen afectar no solo
a una unica parte del proceso, sino a varias. Cada una de estas acciones de mejora (incluida
la reubicacién de ambulancias) constituye en si misma un campo de investigacién y, aunque,
como se observa en la Figura 2.3, todo estda relacionado, se suele estudiar de un modo separado
(para mayor detalle ver Ingolfsson (2013), Aringhieri et al. (2017), Reuter-Oppermann et al.
(2017) y Olave-Rojas and Nickel (2021)).

2.2. Reubicacion de ambulancias

La reubicacién de ambulancias es un area de estudio que surge a finales del siglo XX -
inicios del siglo XXI (Repede and Bernardo (1994), Gendreau et al. (2001)). El objetivo de
reubicacién es intentar mantener/mejorar el nivel de servicio adecuado cuando las condiciones
cambian y esta reubicacion se puede tratar como una alternativa al incremento de la flota.
Los cambios de las condiciones pueden deberse a dos motivos:

e Los movimientos de la poblacién en diferentes periodos del dia, o en diferentes dias de
la semana, en cuyo caso estariamos hablando de la reubicacion multi-periodo.

e La variacién del nimero de ambulancias disponibles, que disminuyen cuando los vehicu-
los se asignan a las emergencias y aumenta cuando las ambulancias finalizan los servi-
cios, en cuyo caso se trata de la reubicacion dindmica.

Dado que esta Tesis esta dedicada a la reubicacion dindmica de ambulancias, se realiza
una revisiéon breve de los modelos multi-periodo mds destacados (con més de 100 citas),
mientras que a los trabajos correspondientes a la reubicacion dinamica se dedica la mayor
parte del siguiente apartado.

El primer modelo de reubicacién multi-periodo fue propuesto en el ano 1994 por Repede
and Bernardo (1994). Los autores observaron que los patrones de demanda variaban segin
el periodo de tiempo y que estos cambios debian ser incluidos a la hora de determinar la
posicion de las ambulancias. El objetivo del modelo era maximizar la demanda esperada
cubierta. En el trabajo de Rajagopalan et al. (2008) se proponia un modelo de reubicacién
multi-periodo, pero el objetivo en este caso era determinar el nimero minimo de ambulancias
y sus posiciones para garantizar el requisito de cobertura, considerando los cambios en los
patrones de demanda en diferentes periodos del dia. Para su resolucion se utilizo la heuristica
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Biisqueda Tab reactiva'. Otro modelo multi-perfodo fue propuesto por Schmid and Doerner
(2010). Los autores maximizaban la doble cobertura dentro de un tiempo de llegada para
todos los periodos del tiempo. Aparte de la variacion de la demanda, se tenian en cuenta los
cambios en los tiempos de trayectos en diferentes momentos del dia. Se utilizé la heuristica
Bisqueda de Vecindad Variable” para resolver el problema. Por 1ltimo, los autores de Basar
et al. (2011) propusieron un modelo con el objetivo de determinar qué bases se debian usar en
cada periodo de tiempo de modo que se maximizase la cobertura doble (desde dos bases con
dos limites de tiempo diferentes) para todos los periodos. Se utilizé la heuristica Busqueda
Tabu para resolver el modelo.

El primer modelo de reubicacién dindmica fue propuesto por Gendreau et al. (2001), con
el objetivo de maximizar la cobertura doble. La cobertura doble de la demanda no solamente
consistia en que haya dos vehiculos disponibles para un punto de demanda, sino también
en dos limites del tiempo diferentes (to > t1), donde toda la demanda debe estar cubierta
por una ambulancia dentro de t; y una proporcion « de la demanda debe estar cubierta
por una ambulancia dentro de ¢;. Este modelo se resolvia para cada momento en el que se
recibia una llamada de emergencia, es decir, era un modelo de localizaciéon que se resolvia
una y otra vez para encontrar las posiciones 6ptimas de las ambulancias que ain quedaban
disponibles. Para contemplar el caracter dindmico del proceso, en la funcién objetivo se
incluia una variable que representaba los movimientos histéricos de cada ambulancia, para
evitar desplazamientos de ida y vuelta, movimientos repetidos de la misma ambulancia, etc.
Para poder ofrecer soluciones en tiempo real, el modelo se resolvia con la heuristica Busqueda
Tabu.

Desde este primer modelo de reubicacién dinamica de ambulancias se han publicado mas
de 50 articulos en este area de estudio. Para facilitar su comprension, los trabajos se agrupan
segun diferentes criterios. La Figura 2.4 muestra algunas de las clasificaciones méas comunes.

Segun el numero de ambulancias a reubicar, se pueden distinguir las estrategias que
permiten considerar toda la flota disponible, incluidos los vehiculos que estan inactivos en las
bases (Gendreau et al. (2006), Enayati et al. (2018a), van Barneveld et al. (2018)) o reubicar
sélo los vehiculos que acaban de finalizar un servicio (Schmid (2012), Jagtenberg et al. (2015),
Aringhieri et al. (2018), Yavari et al. (2022)).

IEn la versién cldsica de Bisqueda Tabt se permite una degradacién del objetivo para escapar de los
6ptimos locales. Para evitar los bucles (volver a la misma solucién), se genera una lista tabd temporal de so-
luciones que no se pueden visitar. En la version reactiva, la lista tabi se determina mediante retroalimentacién
a través de la busqueda en funcién de su historial y las caracteristicas del panorama de problemas.

2A diferencia de la bisqueda local cldsica que funciona con un vecindario (conjunto de soluciones relacio-
nadas), en esta versiéon de la heuristica se exploran varios vecindarios definidos en funcién de las métricas
que se tengan en el espacio de soluciones.
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ESTRATEGIAS DE REUBICACION DINAMICA
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Figura 2.4: Clasificacion de las estrategias
Fuente: Elaboracion propia

Segun el momento de resolucion, las estrategias de reubicacion dinamica se pueden dividir
en dos grupos: offline y online. Las estrategias offline (Gendreau et al. (2006), Maleki et al.
(2014), Sudtachat et al. (2016), van Barneveld (2016), van Barneveld et al. (2017a), Sudtachat
et al. (2020)) precalculan las posiciones éptimas para cada nimero de vehiculos disponibles
obteniendo las tablas de cumplimiento. Considerando que una flota tiene k£ vehiculos, estas
tablas indican donde hay que poner las ambulancias cuando hay k, £k — 1, k — 2, ..., 1
disponibles. El problema de las tablas de cumplimiento es que no se indica como hay que
cambiar la configuracién del sistema cuando pasa de un estado al otro, es decir, cuando habia,
por ejemplo, 10 vehiculos disponibles, pero ahora hay sélo 9, no se indica qué vehiculos a
qué posiciones hay que enviar. En los primeros trabajos con este enfoque la decisién sobre
qué vehiculos hay que mover recaia sobre los operarios de las emergencias, aumentando
el nivel de estrés en el sistema. Posteriormente, los autores han empezado a proporcionar
soluciones también para este problema. Otro inconveniente de las tablas de cumplimiento
estd relacionado con el dinamismo del sistema. Si un estado cambia a otro muy rapido es
practicamente imposible cumplir con estas tablas.

Las estrategias online (Gendreau et al. (2001), Andersson and Véarbrand (2007), van
Barneveld et al. (2016), van Barneveld et al. (2018), Carvalho et al. (2020), Paz Roa et al.
(2020)) resuelven el problema en tiempo real y, en muchos casos, acuden a las heuristicas
para encontrar las soluciones, dado que es necesario tener una respuesta rapida.

Otra clasificacion de las estrategias de reubicaciéon mostrada en la Figura 2.4 es segin
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el método de resolucién. Hay trabajos que proponen modelos de programacién lineal para
resolver el problema. Moeini et al. (2015) proponen un modelo basado en Gendreau et al.
(2001), pero modifican la funcién objetivo, porque deducen, en base al andlisis de los datos
histéricos, que la cobertura doble no siempre es necesaria, ya que hay zonas donde la pro-
babilidad de ocurrencia de llamadas simultaneas es muy baja. Los autores de Enayati et al.
(2018a) maximizan la cobertura, considerando las restricciones de carga de trabajo acumu-
lada para el personal en un turno para realizar las reubicaciones. Cada vez que se despacha
una ambulancia para atender una emergencia se calcula la cobertura antes de realizar las
reubicaciones y también se obtiene la cobertura maxima que se puede obtener realizando
la reubicacién de las ambulancias disponibles. Si la nueva configuraciéon de las ambulancias
aporta una mejora sustancial respecto a la cobertura, se activa el siguiente paso que es mini-
mizar el tiempo total de viaje de las ambulancias para reubicarlas a sus nuevas posiciones. Si
la mejora de la cobertura no es elevada, la reubicacién no se realiza. Cuando una ambulancia
finaliza un servicio su posiciéon también se determina maximizando la cobertura. Para que
no haya muchas reubicaciones, se tiene en cuenta el tiempo de servicio acumulado de cada
ambulancia que no debe exceder la cantidad especifica. Entre otros trabajos que proponen
modelos lineales para la reubicacién podemos mencionar Hajiali et al. (2022), donde se de-
sarrolla un modelo multiobjetivo y Yavari et al. (2022), que integra la reubicacién con el
despacho de ambulancias.

En otro grupo de trabajos estan aquellos que utilizan técnicas de programacién dinamica
para la reubicacién de vehiculos de emergencias sanitarias. Un problema de programacion
dinamica clasico identifica la soluciéon éptima general a partir de las soluciones éptimas
de subproblemas mas pequenos resueltos de forma recursiva. Sin embargo, el nimero de
posibles subproblemas en la reubicacion de ambulancias es tan elevado que el problema se
hace intratable y, ademads, se trata de un proceso continuo, por lo que autores como Maxwell
et al. (2009), Maxwell et al. (2010), Schmid (2012), van Barneveld et al. (2017b), Lam et al.
(2017), Nasrollahzadeh et al. (2018) acuden a la programacién dindmica aproximada, que se
basa fundamentalmente en aproximar la funciéon de valor éptimo en cada etapa de la toma
de decisiones, en lugar de calcularla con exactitud.

Para acercar sus modelos a la realidad, algunos autores utilizan la programacién estocésti-
ca. En el trabajo de Gendreau et al. (2006) se propone un modelo, cuyo objetivo es maximizar
la cobertura esperada. El valor esperado se debe a la introduccion de la probabilidad de que
un vehiculo esté ocupado, calculada a través de la tasa de llegada de llamadas, nimero de am-
bulancias y la tasa de servicio promedio. La probabilidad de tener un nimero determinado
de vehiculos disponibles se calcula con una distribucién binomial. Los autores de Naoum-
Sawaya and Elhedhli (2013) y Lee et al. (2022) proponen modelos, cuyo objetivo es buscar
una decisién éptima para la reubicacién de ambulancias teniendo en cuenta la incertidumbre
de la demanda futura de servicios de emergencias.

Una técnica basada en la optimizacién geométrica se propone en Billhardt et al. (2014),
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donde se usa la teselaciéon de Voronoi®. Los centroides de Voronoi (ver la Figura 2.5) represen-
tan las posiciones de las ambulancias disponibles, que se calculan a partir de las coordenadas
de los puntos de demanda ponderados por la probabilidad condicional de ocurrencia de las
llamadas. Los autores recalculan los centroides cuando varia el nimero de ambulancias dis-
ponibles y cuando cambia la probabilidad de ocurrencia de las llamadas en una zona.

Figura 2.5: Ejemplo de una teselacion de Voronoi
Fuente: Elaboracion propia

Otro enfoque de la resolucién del problema de la reubicacién de ambulancias es el heuristi-
co. Los autores del trabajo Jagtenberg et al. (2015) proponen unicamente reubicar las am-
bulancias que se han quedado libres después de un servicio. La base de la ambulancia se
determina en funcién de la cobertura marginal esperada definida por Daskin (1983). El tra-
bajo de van Barneveld et al. (2016) propone una heuristica basada en el indice de falta de
preparacién. Este indice se calcula como la suma de los tiempos de trayectos para llegar a
cada uno de los puntos de demanda ponderados por la probabilidad de ocurrencia de llamada
desde la posicién de la ambulancia més cercana a cada uno de estos puntos. El objetivo es
minimizar este indice, es decir, minimizar el tiempo de respuesta esperado a la proxima lla-
mada. En funcién de este indice se determinan las posiciones de las ambulancias disponibles
en diferentes momentos (después de asignar una ambulancia a una llamada o cuando una
ambulancia vuelve a estar libre). El trabajo de van Barneveld et al. (2018) combina las dos
heuristicas anteriores: la cobertura méxima esperada del Jagtenberg et al. (2015) se toma
como la base de la técnica y se anaden algunos conceptos del van Barneveld et al. (2016),
como por ejemplo, las reubicaciones en cadena (enviar una ambulancia a una base y la que
estaba alli a otra) o considerar para la asignacién a las emergencias las ambulancias que estan
acabando un servicio en el hospital, pero cuyo tiempo de traspaso del paciente ha pasado un
cierto limite. También se anade el limite al tiempo de reubicacion. Los autores de Ji et al.
(2019) consideran reubicar inicamente las ambulancias que acaban de finalizar un servicio
y lo hacen en funcién de un indice de urgencia de una base, que es el limite superior de un
periodo de tiempo, después del cual la base carecera de una ambulancia para atender una
nueva solicitud entrante y que depende del nimero de las ambulancias disponibles en cada
base, demanda de los servicios de emergencias alrededor de la base, posicién geografica de
cada base respecto a otras bases, el tiempo de trayecto desde el lugar donde esta la ambu-
lancia a reubicar hasta cada base y el estado de cada una de otras ambulancias que han

3Una teselacién de Voronoi es una particién de un espacio en regiones alrededor de un conjunto de puntos
(centroides), de manera que cada punto esté a la misma distancia (Euclidiana) de los perimetros de los
poligonos generados que los puntos vecinos.
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finalizado la asistencia in-situ, tanto las que se tienen que dirigir al hospital, como las que se
han quedado libres.

Por tltimo, hay una serie de trabajos (Andersson and Varbrand (2007), Liu et al. (2013),
Paz Roa et al. (2020), Carvalho et al. (2020)) que proponen realizar la reubicacion de ambu-
lancias en funcién de un indicador llamado “Preparedness”. Este indicador capta el estado
de cobertura de cada zona y, cuando en una de ellas se observa falta de cobertura, se activa
el proceso de reubicacién de ambulancias hacia esta zona. Cada area de consideracién se
divide en varias zonas. A cada zona i, se le asocia un peso d;, que refleja la demanda de
servicios de emergencias en la zona. El “Preparedness” en la zona i (p;) se puede calcular,
segin Andersson and Vérbrand (2007), como:

1 & A
. , 2.1
P di;til (2.1)

donde L; es el numero de ambulancias que contribuyen al “Preparedness” en la zona 17, t;
es el tiempo de viaje de la ambulancia [ a la zona i y 7' es un factor de contribucién para
la ambulancia [. Se determina un limite inferior p,,;, para el valor del indicador. Cuando
alguna zona tiene su “Preparedness” por debajo de este limite, el sistema activa el algoritmo
para reubicar una o varias ambulancias de alguna zona cercana hacia la zona con la falta
de cobertura. El objetivo en este caso es minimizar el tiempo de viaje maximo necesario
para reubicar las ambulancias hasta que el nivel de “Preparadness” en cada zona esté igual
o superior al p,,.

[=

La revision bibliografica realizada muestra que no hay una clasificacion inica de las es-
trategias de reubicacién de ambulancias y ayuda a definir el enfoque desde el que se aborda
el problema en esta Tesis.

2.3. Enfoque de estudio y herramientas utilizadas

El analisis de la literatura correspondiente a la reubicacién de vehiculos sanitarios muestra
que el abanico de las estrategias propuestas es muy amplio. En esta Tesis se aborda el
problema de la reubicacion dindmica de ambulancias, motivada por el cambio en el niimero
de ambulancias disponibles. Comparando con la reubicacion multi-periodo, cuyas decisiones
corresponden al nivel tactico u operativo, dependiendo de los cambios en los patrones de
demanda, las decisiones de nuestro problema corresponden al nivel puramente operativo, que
surgen cada vez que una ambulancia se asigna a una emergencia o cuando finaliza un servicio.
Para explicar cual es el enfoque elegido para abordar el problema de la reubicacion dindmica
en esta Tesis, volvemos a las tres clasificaciones principales vistas en la seccién anterior, pero
ahora indicando con el sombreado en gris los grupos correspondientes a este trabajo en la
Figura 2.6.
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Figura 2.6: Nuestro enfoque dentro de la clasificacion de las estrategias
Fuente: Elaboracion propia

Para definir la estrategia segin el niimero de vehiculos a reubicar, hay que contestar a las
siguientes dos preguntas:

e ;Cudndo reubicar?

e ;Qué vehiculos reubicar?

Dado que estas preguntas estan estrechamente relacionadas, habitualmente se tratan con-
juntamente. Hay dos momentos idoneos para realizar la reubicacién dinamica:

e Después de la asignacion de una ambulancia a una emergencia. En este momento el
nimero de vehiculos disponibles disminuye, lo que hace cambiar la cobertura y puede
afectar a la calidad de servicio. La reubicacion en este momento implica mover los
vehiculos disponibles que estan en las bases esperando.

e Cuando una ambulancia finaliza una misiéon y no se asigna a otra emergencia. En este
momento el nimero de vehiculos disponibles aumenta y podria ser interesante hacer
cambios en su ubicacién. La reubicacién en este momento puede implicar:

- Cualquier vehiculo disponible de la flota, incluido las ambulancias que estan espe-
rando en las bases.

- Solo los vehiculos que han finalizado un servicio.
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La reubicacién genera cambios en la configuracion habitual del servicio de emergencias.
Dependiendo de la cantidad y frecuencia de estos cambios, el sistema de emergencias puede
sufrir tensiones. Por tanto, la reubicacién debe llevarse a cabo cuando sus ventajas puedan ser
mayores que los costes asociados (costes econémicos por el aumento de los desplazamientos
de los vehiculos, costes intangibles relacionados con los cambios de los lugares de trabajo de
los equipos, etc.). Considerando esto y el estudio de Bélanger et al. (2016), donde se muestra
que con las reubicaciones sélo de ambulancias que finalizan un servicio se obtienen resultados
como si se hubiera aumentado la flota en un 10 %, en esta Tesis solo se permite reubicar los
vehiculos que acaban un servicio (ver la Figura 2.6), como en Maxwell et al. (2010), Schmid
(2012) o Jagtenberg et al. (2015). Las ambulancias que estan inactivas en las bases no se
pueden mover a otras bases.

Tal como muestra la Figura 2.6, se ha optado por una resoluciéon online del problema,
dado que los algoritmos propuestos son rapidos y encuentran las soluciones en unos segundos.
Ademas, la resolucion offline con sus tablas de posiciones de ambulancias precalculadas para
cada nimero de ambulancias disponibles tiene un serio problema cuando el sistema es muy
dindmico y no hay tiempo suficiente para cumplir con estas tablas.

Segin el método de resolucién (ver la Figura 2.6), en esta Tesis se emplea un modelo
matemaético de programacion lineal (en el Capitulo 6 para una estrategia en la que se calcu-
lan rutas para la vuelta de ambulancias a las bases) y, principalmente, se utilizan técnicas
heuristicas en combinacién con las herramientas de los Sistemas de Informacion Geografica
(SIG). Las heuristicas, gracias a su flexibilidad, permiten incluir aspectos realistas de los
problemas y obtener soluciones en tiempo real. Muchos autores, incluso los que formulan
el problema de reubicacién de ambulancias con modelos matematicos, acuden a heuristicas
a la hora de obtener las soluciones (Gendreau et al. (2001), Schmid and Doerner (2010),
Jagtenberg et al. (2015), Sudtachat et al. (2020)).

El enfoque basado en los SIG es bastante reciente, ya que, si bien los SIG se originaron
en la década de 1960, su aplicacion a los problemas de reubicacién de vehiculos sanitarios
no comenzo hasta principios del siglo XXI. En muchos estudios los SIG se utilizan para
calcular las matrices de distancias, pero el uso de sus otras herramientas como, por ejemplo,
las isocronas, es limitado. Una isécrona es un area que abarca a todos los puntos a los que
se puede llegar desde un determinado origen por medio de un tipo de transporte (andando,
en bicicleta, en coche) dentro de un limite de tiempo. La Figura 2.7a muestra ejemplos de
isocronas en funcién del tipo de transporte, mientras que en la Figura 2.7b se observan las
isécronas con diferentes limites del tiempo desplazandose en coche. Aunque las isécronas se
han utilizado ampliamente como herramienta de accesibilidad (Guan et al. (2020), Pomykala
and Engelhardt (2023)) y también en problemas de localizacién estética de ambulancias
(Vecina et al. (2022), Vecina Garcia et al. (2022)), su uso en problemas de reubicacién de
vehiculos sanitarios es poco comtun. El primer trabajo basado en el uso de las isécronas para
reubicar ambulancias, aunque sin la utilizacion de este término, es el de Peleg and Pliskin
(2004). Los autores determinan cinco turnos de trabajo para cada uno de los 7 dias de la
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semana en 2 distritos diferentes, obteniendo un total de 70 grupos de datos. Se calculan los
mapas de densidad de la demanda con los datos de llamadas correspondientes a cada grupo.
Se simulan los poligonos de alcance (las isécronas) para cubrir la demanda de cada grupo,
ubicando las ambulancias en diferentes puntos. Los autores del trabajo Lam et al. (2015),
que es bastante similar al de Peleg and Pliskin (2004), utilizan las isécronas para maximizar
la doble cobertura, haciéndolas coincidir con los puntos calientes de demanda de servicios de
emergencias en diferentes periodos del dia. Se desarrollan 42 tablas de cumplimiento para
cada uno de los seis periodos de cuatro horas de duracion para los siete dias de la semana. En
ambos trabajos (Peleg and Pliskin (2004) y Lam et al. (2015)), se trata la reubicacién multi-
periodo, dado que se determinan las posiciones de las ambulancias en diferentes periodos del
dia y en diferentes dias de la semana.

* Punto de origen = ) B v o TN * Punto de origen
[ Isbcrona 7 min en coche Ly e L e ¢, [ Isécrona 2 min en coche Iy
Isdcrona 7 min en bicicleta - ° o A 2 Isdcrona 5 min en coche -~ = °

Isécrona 7 min andando 3 - % X [ Isécrona 7 min en coche

y w9 ) r D, i
4 - =>
/= 4 &
\\\,\ 74/,/ W v - N
A ) S 0 75070 1500 m 7 A 7 N : i S T 0 7500 1500 m
(a) Diferente medio de transporte (b) Diferente limite de tiempo

Figura 2.7: Ejemplos de isécronas
Fuente: Elaboracion propia

En esta Tesis se proponen estrategias basadas en los SIG para abordar el problema de la
reubicacion dindamica. Hasta donde sabemos, es el primer trabajo que hace un uso intensivo
de las herramientas de los SIG en combinacién con las heuristicas en el campo de estudio de
la reubicacion dinamica de ambulancias.

Como Sistema de Informacion Geografica se utiliza QGIS, un software libre que permite
trabajar con datos georreferenciados que pueden tener diferentes tipos de formatos, pero los
dos més utilizados son los siguientes:

e Datos vectoriales. Son capas (mapas) que contienen objetos georreferenciados y que
pueden ser modificados. Los tres tipos de objetos mds comunes son: puntos, lineas y
poligonos. La capa tiene una tabla de atributos, es decir, caracteristicas especificas
de cada objeto segin el interés de estudio. Estos tipos de datos se suelen guardar
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en archivos con formato .shp o .gpkg. Un ejemplo de datos vectoriales, en este caso
poligonos, se puede observar en la Figura 2.8a

e Datos raster. Son capas que representan imagenes digitales mediante una cuadricula de
pixeles (ver la Figura 2.8b). Habitualmente no se modifican, sino que se toman como
fuente de informacion especifica. Se suelen guardar en archivos con formato .jpg, .png,
gif, .tif, etc.

osmid name poblacion
55 340261 Tavernes Blanques 9120 784804487
56347871 Montserat o7 45756295970
57304953 Companar e 5301611339
58 346851 Piassent 2000 85745113720
59344953 Teample 2618 1734892090
60342678 Paporta 26088 3966361612
61344953 Pobles de FOest W7 1945214439
62 346690 w012 75247475060
6344953 esas1 2352214259
64343648 43691 2307055086

65 346847 70195 36714914390

66 344953

s

48617 1969374218

(a) Capa vectorial y su tabla de atributos (b) Capa rdster

Figura 2.8: Ejemplo de tipos de capas
Fuente: Elaboracion propia

En esta Tesis se utilizan ambos tipos de capas, pero especialmente las vectoriales. Las
capas son tanto de elaboracion propia, como las obtenidas de las siguientes fuentes:

Institut Cartografic Valencia (ICV)

Instituto Geografico Nacional (IGN)

Portal de datos abiertos The Global Human Settlement Layer (GHSL)

Plataforma abierta The Humanitarian Data Exchange (HDX)

Programa de investigacién WorldPop (WorldPop)

QGIS tiene implementada una cantidad importante de algoritmos de diferente indole,
desde los que permiten operar con los objetos georreferenciados o con las capas enteras
(juntar, separar, solapar, etc.) hasta los que sirven para descargar datos, calcular isécronas
0, incluso, hacer andlisis estadisticos.
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El complemento de QGIS llamado ORS Tool (Openrouteservice) es el que permite calcular
las is6cronas. Dado que se puede obtener la poblacién que cae dentro, las isécronas se pueden
utilizar como una herramienta de cobertura. Hay que tener en cuenta que la bondad de
una isocrona depende de dos aspectos: su tamano y la poblacién que abarca. El tamano es
un reflejo de la infraestructura de una zona (tipos de calles, velocidad maxima permitida,
direcciones de transito de vehiculos). Cuanto més grande es una isdcrona, mejores accesos
hay desde el punto de origen y se puede llegar mas lejos. Como se observa en la Figura 2.9a,
el area de la isocrona rosa es mucho mas grande que la de la violeta, dado que ésta esta
cortada por la parte del mar. Si observamos la Figura 2.9b, vemos que a pesar de que la
isécrona violeta tiene menor tamano, su poblacion (454.341 personas) es mayor que la del
area rosa (445.122 personas), porque cubre una zona con mayor densidad poblacional.

* Punto de origen . ~ e s o p * Punto de origen
Isécrona de 7 min . = N  Isécrona de 7 min
Isécrona de 7 min N\ A S / | Isécrona de 7 min

| * ‘_
| R vl
Q= e alh
(a) Tamano (b) Poblacion

Figura 2.9: Bondad de las isécronas
Fuente: Elaboracion propia

ORS Tool también permite calcular las matrices de distancias y los caminos mas rapidos
entre dos puntos. El tiempo de trayecto se calcula con las distancias reales, es decir, de
acuerdo con los permisos y restricciones de circulacién y teniendo en cuenta los limites de
velocidad para diferentes tipos de vias y ajustandolos a las diferentes superficies o calidades
de la carretera.

Por 1ultimo, hay que comentar que el sistema de coordenadas utilizado para trabajar con
QGIS es WGS 84 / Pseudo-Mercator.

2.4. Caso de estudio

La mayoria de los trabajos referentes a la reubicacién de ambulancias evalia las estrategias
propuestas con un caso real concreto, dado que la legislacién, la organizacion, la disponibilidad
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de recursos en cada area de salud y los elementos geograficos pueden influir significativamente
en las soluciones derivadas. En esta seccién se realiza la descripcion de la estructura del
servicio y el area de estudio de nuestro caso real, el de la ciudad de Valencia.

Valencia es una ciudad ubicada en la costa este de Espana, en la Comunitat Valenciana
(ver las Figuras 2.10a y 2.10b).

o

(a) Comunitat Valenciana (b) Municipio de Valencia (¢c) Area de servicio de Valencia

Figura 2.10: Area de Valencia
Fuente: Elaboracion propia

El servicio de emergencias de la ciudad de Valencia forma parte del sistema sanitario
publico autonémico, en concreto, del Servicio de Emergencias Sanitarias de la Comunitat
Valenciana, que estd especializado en la atencién de las urgencias vitales, emergencias y
catastrofes (SEScv). El acceso a los servicios de emergencia estd garantizado las 24 horas
llamando al 112. La distribucion territorial de los vehiculos sanitarios se realiza segin dos
criterios: la poblacién a atender (por cada 100.000 habitantes debe haber un vehiculo SVA) y
los objetivos marcados respecto al tiempo maximo de trayecto desde el dispositivo asistencial
al nicleo poblacional (al 50-65 % de la poblacién se debe poder llegar en menos de 15 minutos
con equipos moviles terrestres de tipo SVA y/o SVB). Las bases de las ambulancias se suelen
localizar en centros de salud u hospitales.

En este trabajo nos centramos en un area de servicio reducida, dada la dificultad del pro-
blema para trabajar con toda el area de la Comunitat Valenciana, tanto por la combinatoria
que surge del nimero de vehiculos SVA (50 en total), como por el propio tipo de problema,
que no es estatico, sino dindamico y que requiere de datos y estructuras adicionales. El area
seleccionada (ver la Figura 2.10¢) corresponde al area habitual de servicio de los 10 vehiculos
SVA que trabajan en Valencia y alrededores. El drea esta formada por 19 barrios de la ciudad
de Valencia y 58 municipios cercanos (77 zonas en total), que suman maés de 1,7 millones de
habitantes.

El area de servicio es mixta: hay zonas urbanas, pero también existe un niimero impor-
tante de espacios rurales, donde la probabilidad de una emergencia es muy baja. La Figura
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2.11a muestra la distribucion de la poblacion en el area de servicio. En vez de considerar
los términos municipales enteros, sobre todo rurales, se utiliza la capa de usos del suelo Co-
rine Land Cover 2018 del Institut Cartografic Valencia (ICV) para seleccionar las posibles
zonas de demanda: tejido urbano continuo, tejido urbano descontinuo, zonas industriales y
comerciales, instalaciones deportivas y recreativas, zonas verdes urbanas. También se anaden
las carreteras, dado que son lugares de accidentes de trafico. El mapa de carreteras se ha
obtenido con el complemento de QGIS Download OSM. La Figura 2.11b muestra el area de
demanda resultante.

Zonas de demanda o 3 8 / Zonas de demanda
[J118 - 10822 .y P \ 2 - \ - 7118 - 10822 5
110822 - 22264 - 3 3 - [10822-22264 -

[0 22264 - 38338 - e : 5 5 S i [0 22264 - 38338 -

B 38338 - 57783 AN O B 38338 - 57783
N 57783 - 82208 - - Ry e 5 N 57783 - 82208

(a) Municipios del drea (b) Area de posible demanda
*Basedeambulancia — ?’ s N = ; ‘ . (% 5 ] *Basedeambulancia : = 72 - 5
Zona de demanda ) . - = ’7 ; 3 N § — 2 A 1 Isbcrona de 7 min ) 2 - == 7, - ; N S = =4

0, 25 skm g . =) = Tt o Y 0, 25 skm

(¢) Ubicacién de ambulancias (d) Cobertura inicial

Figura 2.11: Area de servicio de Valencia
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 2.11c muestra la ubicacion de los 10 vehiculos SVA con los que se trabaja en
esta Tesis, es decir, las ambulancias s6lo se pueden estacionar en estas bases (en la figura
s6lo aparecen 9 estrellas porque dos bases tienen las mismas coordenadas). Las isdcronas se
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utilizan para determinar la cobertura en el area. Considerando los estandares del tiempo de
respuesta tanto nacionales, como europeos, y dado que el tiempo de triaje conjuntamente con
el tiempo de preparacion habitualmente fluctiian alrededor de 3 minutos, se define el tiempo
de respuesta en 10 minutos. Consecuentemente, el tiempo méaximo de trayecto, es decir, el
tiempo para el calculo de las isécronas, se considera igual a 7 minutos. La Figura 2.11d
muestra la cobertura inicial proporcionada por los 10 vehiculos SVA cuando todos estdn en
sus bases.

Con esta informacién inicial se concluye el capitulo para dar paso a las diferentes estra-
tegias de reubicacion de vehiculos sanitarios desarrolladas en esta Tesis.
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Capitulo 3

Estrategia de reubicacion dinamica de
ambulancias basada en el analisis de
solapamientos de is6cronas

Cuando algunas ambulancias se asignan a las emergencias, dejan de proporcionar cober-
tura para otras personas. En este caso algunas zonas pueden sufrir el descenso del nivel de
servicio y podria ser interesante cubrirlas con otros vehiculos. Dado que la flota de ambulan-
cias es un recurso escaso y su numero es constante para un determinado periodo, el envio de
un vehiculo a una zona para aumentar su cobertura supone dejar sin cobertura otra zona. La
reubicacion de ambulancias no es una tarea sencilla y no puede consistir en un simple inter-
cambio de ambulancias entre bases. En esta Tesis, igual que en los trabajos de Schmid (2012),
Jagtenberg et al. (2015) o Golabian et al. (2022), s6lo se pueden reubicar las ambulancias
que acaban un servicio.

Al igual que en otros trabajos que evalian automaticamente la necesidad de una reubica-
cién, sea a través de un indicador de riesgo en el sistema (Héche et al.; 2023) o de cobertura
(Andersson and Varbrand (2007), Liu et al. (2013), Paz Roa et al. (2020), Carvalho et al.
(2020)), la estrategia de reubicacién que se propone en este capitulo activa el algoritmo de
reubicacion de modo automatico. Sin embargo, a diferencia de los trabajos mencionados,
que utilizan una funcién matematica para evaluar el estado del sistema, nuestro algoritmo
se activa con la presencia de escenarios, es decir, unas condiciones especificas determinadas
con las herramientas de los Sistemas de Informacién Geografica (SIG), en concreto, en base
al andlisis de solapamientos de isocronas. Las siguientes secciones describen los detalles de la
estrategia propuesta, el funcionamiento del algoritmo de reubicacion y los resultados de su
evaluacion.



3.1. Descripcién de la estrategia

Un drea de Servicios de Emergencias Sanitarias (SES) cuenta con un conjunto de vehicu-
los A (todos con las mismas caracteristicas), que atienden las emergencias sanitarias. Cada
vehiculo a € A tiene asignada una base habitual b del conjunto de bases B, donde la am-
bulancia empieza su turno de trabajo y donde vuelve cada vez que finaliza un servicio si no
se reubica a otra base. Una base sélo puede albergar un vehiculo, como en Enayati et al.
(2018a) o Golabian et al. (2022).

El proceso de atencion a una emergencia sanitaria se puede representar como una serie
de pasos de un algoritmo iterativo llamado operativo, tal y como muestra la Figura 3.1.

Algoritmo operativo

No
Paso 2:
. Paso 1: . Paso 3:
Si . Asignar . .
»> »  Gestionar la cola > X > Asignar hospitales
ambulancias a .
de llamadas X a pacientes
emergencias

Paso 4:
m=m+1 <« Asignar base de <«
regreso

Figura 3.1: Diagrama del algoritmo operativo sin reubicacion
Fuente: Elaboracion propia

El algoritmo empieza en el momento m = 0 y funciona en un periodo de tiempo NV,
que puede ser un turno de trabajo. El proceso empieza con la llegada de una llamada de
emergencia, que se gestiona en una cola de llamadas en el Paso 1 de la Figura 3.1. Realizado
el triaje, se asigna el vehiculo mds cercano (Paso 2). En cuanto la ambulancia llega al lugar
de la emergencia, el paciente es atendido por el equipo médico y es trasladado al hospital
més cercano (Paso 3). Aunque el traslado del paciente al hospital no siempre es necesario,
en nuestro caso nos centraremos en las emergencias que lo requieren (como en Kochetov
and Shamray (2021) o Lee et al. (2022)). Una vez traspasado el paciente al equipo médico
del hospital, la ambulancia se puede asignar a otra emergencia. Si en este momento no hay
llamadas por atender, la ambulancia vuelve a su base (Paso 4). En este algoritmo operativo
también asumimos que las ambulancias en ruta no pueden atender a las emergencias hasta
que no lleguen a su base. Este es el proceso de atencion a las emergencias sin reubicacion.

La reubicacion de una ambulancia se puede producir en el momento en el que el vehiculo

finaliza un servicio en el hospital. Para explicar la estrategia de reubicacion propuesta en este
capitulo, se usa la notacién de la Tabla 3.1.
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A Conjunto de ambulancias en el drea de servicio

Afn Conjunto de ambulancias que estan esperando para ser enviadas a una base en el momento m
B Conjunto de bases

by Base habitual donde hay asignada una ambulancia a, b} € B
ay Ambulancia habitual de la base b, a; € A

H Conjunto de hospitales

N Turno de trabajo

Trmaz  Tiempo méximo de conduccién para el calculo de isécronas
Tr Tiempo maximo de reubicacién

Cb, Poblacién cubierta por una ambulancia desde b; € B en Taax
E Conjunto de posibles escenarios de reubicacién

FEm Conjunto de escenarios en el momento m

Tabla 3.1: Notacion

Para que una ambulancia se pueda reubicar, se tienen que cumplir dos condiciones:

1. El conjunto A/ no estd vacio, es decir, cuando hay ambulancias que acaban de finalizar
un servicio y se tienen que enviar a una base de regreso, dado que no hay llamadas por
atender.

2. El conjunto E,, no esta vacio, es decir, hay algtin escenario de reubicacién. Un escenario
es una configuracion del sistema que depende del estado de otras ambulancias y cuya
descripcion se da mas adelante.

La Figura 3.2 muestra como se modifica el algoritmo operativo de la Figura 3.1 para
incorporar el algoritmo de reubicacién.

Algoritmo operativo

No
Paso 2:
. Paso 1: N Paso 3:
Si X Asignar . .
> »  Gestionar la cola > X > Asignar hospitales
ambulancias a .
de llamadas a pacientes

emergencias

Y o
Reubicacién

v Paso 5:

Activar algoritmo B Si
de asignacion de la

base de regreso

m=m+1 <
No

v

Paso 4:
Activar algoritmo
de reubicacién

Figura 3.2: Diagrama del algoritmo operativo con reubicacion
Fuente: Elaboracion propia
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El algoritmo de reubicacion (Paso 4 de la Figura 3.2) se activa cuando se cumplen las dos
condiciones mencionadas. Si no se cumple la primera condicién, es decir, no hay ambulancias
para enviar a una base, se incrementa el tiempo en una unidad (m + 1). Si se cumple la
primera condicion, pero no hay ningin escenario, se activa otro algoritmo que surge por la
propia dinamica del proceso. Este algoritmo, llamado algoritmo de asignacion de la base de
regreso (Paso 5), aparece porque aunque lo habitual, cuando no hay reubicacion, es enviar
una ambulancia a su base, puede haber casos en los que esta base esté ocupada por una
reubicacion previa y hay que determinar otra base de regreso.

Dado que todos los pacientes se trasladan al hospital, las ambulancias siempre finalizan
los servicios en alguno de los hospitales del conjunto H. De este modo, el punto de origen de
una reubicacién siempre es uno de los hospitales del area. Mientras que el punto de destino,
es decir, la base a la que se puede enviar la ambulancia, depende del escenario.

Construccion del conjunto de posibles escenarios FE

Un escenario de reubicacién puede ocurrir cuando un area geografica y, en consecuencia,
su poblacion, quedan sin cobertura. Habitualmente las zonas con alta densidad poblacional
tienen una cobertura multiple (la misma poblacién se cubre por varias ambulancias), dado
que alli hay mayor probabilidad de tener una ambulancia ocupada. Se identifica un escenario
de reubicacién cuando una zona cubierta por mas de una base queda total o parcialmente
descubierta. Nos centramos en estas zonas, dado que no podemos realizar simples intercam-
bios de ambulancias entre bases, porque cada movimiento adicional altera el funcionamiento
habitual del sistema e, incluso, puede generar estrés.

Definimos un escenario como una combinacién de bases que se han quedado sin ambulan-
cias. Un ejemplo de un escenario se puede observar en la Figura 3.3. Cuando las ambulancias
estdn en sus bases (Figura 3.3a), tenemos la cobertura inicial, indicada con las areas de las
isocronas. En la Figura 3.3b las bases by y bg se han quedado sin ambulancias y se obser-
va cémo ha cambiado la cobertura de esa zona al desaparecer las areas sombreadas de las
isdcronas asociadas.

El conjunto de posibles escenarios E se construye en base al andlisis de solapamientos de
isécronas. Los pasos de la construccion del conjunto E son los siguientes:

e Paso 1. Calcular las isécronas desde cada una de las bases del conjunto B, es decir
determinar las areas de cobertura desde cada base en un determinado tiempo T;,,4:.

e Paso 2. Ordenar el conjunto de bases B (orden no creciente) segin la poblacién cubierta
desde cada una de ellas. La poblacién cubierta (c;,) es la que se encuentra en el drea
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de la isécrona desde la base b;. Se calcula la importancia relativa de cada base j (Cj,)
segun la siguiente expresion:

Cyp = —2100% (3.1)

j
E Cbi

b;,eB

e Paso 3. Obtener las bases denominadas similares para cada base del conjunto B. Una
base, por ejemplo by (ver la Figura 3.3a), es la base similar de otra base, bg, si desde la
base by se cubre una parte importante de la misma poblacion, que esta cubierta desde
la base bg, es decir cuando hay un solapamiento importante de las isécronas. Para ello,
para cada par de bases (b;, b;) se calcula el porcentaje de poblacién de la b; que se cubre
desde la b;. Si éste supera el minimo establecido (OV},;,,), entonces la base b; es similar
a la b;. Hay que senalar que no estamos hablando del solapamiento de las superficies
de las isocronas, sino de la poblacion dentro de ellas. El hecho de que la base by del
ejemplo de la Figura 3.3a sea similar a la base bg no implica la relacion inversa, porque
al utilizar distancias reales los tiempos de ir de un sitio a otro no son simétricos debido
a la red de carreteras y normas de circulacién.

e Paso 4. Los escenarios surgen en los siguientes casos:

Cy; > Cpin- Para una base, cuya importancia relativa Cy, es superior a un deter-
minado limite C,,;,, el escenario surge cuando todas sus bases similares se quedan
sin ambulancias. Se dice que todas estas bases vacias forman un escenario. En este
caso se quiere prevenir una futura situacion grave, cuando toda la zona, compuesta
por una base y sus bases similares, se quede sin cobertura.

ij < Chin- Para una base menos importante, cuya poblacion cubierta relativa es
inferior a C,,;,, el escenario surge cuando tanto esa base, como sus bases similares
se quedan sin ambulancias, es decir, cuando toda la zona se queda sin cobertura.

Las bases que no tienen bases similares no generan escenarios.

e Paso 5. La importancia de los escenarios estd determinada por el orden de las bases
definido en el punto 2.

Para cada posible escenario e € E se determina la base de destino (b;) a la que se envia
la ambulancia para atender el escenario. Esta base es aquella, entre las bases que forman el
mismo escenario, desde la que se cubre mayor poblacion.
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Figura 3.3: Ejemplo de un escenario
Fuente: Elaboracion propia

Para explicar con mayor detalle el proceso de construccion del conjunto de los posibles
escenarios F, nos centramos en el caso de Valencia introducido en la Seccién 2.4.

e Paso 1. En el drea de estudio definido hay 10 ambulancias de Soporte Vital Avanzado
que atienden las emergencias sanitarias. Cada una de estas ambulancias estd ubicada
en una de las 10 bases del conjunto B. Tomando como punto de origen cada una de
las bases, se calculan las isdcronas con un tiempo maximo de desplazamiento T,,,, de
7 minutos. El calculo se hace con el complemento ORS Tool de QGIS.

e Paso 2. Junto con el cdlculo de las areas de las isécronas, el complemento ORS Tool
proporciona informacién sobre la poblacién que se encuentra dentro de estas areas. Sin
embargo, el complemento no permite obtener la poblacién de otros poligonos, como pue-
den ser, por ejemplo, las intersecciones de las propias isécronas. Entonces, se ha decidido
utilizar para todas las estimaciones de poblacién (tanto para las dreas de las isGcronas,
como para otros poligonos) una de las dos siguientes capas raster: Esp_ppp-2019 de
WorldPop o GHS_POP _E2015_GLOBE_R2019A de GHSL. Para hacer la eleccién entre
estas dos capas, se ha realizado un pequeno analisis de la precision de su estimacion.
Teniendo la poblaciéon del padrén de los 266 municipios de la provincia de Valencia en
el ano 2019 (fuente INE), se ha estimado con la ayuda del algoritmo Zonal statistics
de QGIS la poblaciéon de cada uno de estos municipios con las dos capas raster y se
han comparado los resultados respecto a la poblacion del padrén. Las Tablas 3.2 y 3.3
muestran los datos de la poblacién estimada para los 10 municipios mas grandes y los
10 municipios mas pequenos, respectivamente. La capa raster de GHSL en promedio
resulta ser mas precisa y es la que se elige para la estimacion de la poblacién cubierta
(c,) dentro de las areas de las isécronas. Esta poblacién se muestra en la Tabla 3.4 en
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la segunda columna. La tercera columna muestra la importancia relativa de cada base
obtenida con la expresién (3.1).

Poblacién Poblacién Poblacién Diferencia Diferencia

Municipio INE WorldPop GHSL WorldPop GHSL
Val 794.288 876.059 764.654 10% A%
Tor 82.208 90.813 80.494 10% 2%
Gan 74.562 85.733 75.917 15% 2%
Pat 70.195 76.213 67.648 9% 4%
Sag 66.140 73.334 63.885 11% 3%
Ale 44.352 50.079 44.123 13% 1%
Mis 43.691 52.331 42.241 20% 3%
Bur 38.024 43.280 35.466 14% 7%
Ont 35.347 41.746 36.537 18% 3%
Ald 31.864 34.874 29.595 9% 7%

Tabla 3.2: Bondad de la estimacion de la poblacidn (municipios grandes)

Poblacién Poblacién Poblacién Diferencia Diferencia

Municipio INE WorldPop GHSL WorldPop GHSL
Ale 155 207 209 34% 35%
Cas 147 193 191 31% 30 %
Tor 146 191 232 31% 59 %
Val 139 181 159 30 % 14%
Cas 131 175 160 34% 22%
Est 121 145 126 20 % 4%
Llo 118 70 65 -41% 45 %
Car 94 111 86 18 % -8%
Pue 62 90 86 46 % 39 %
Sem 34 50 60 46 % 7%

Tabla 3.3: Bondad de la estimacidn de la poblacion (municipios pequenos)

Base Poblacién Importancia Bases similares
(bj) cubierta (ij ) relativa (Cb7 ) b3 by by bo bg bsg bio b1 bs bg
b3 454.341 20 % ° O
bz 454.341 20 % [ ] [}
by 445.122 19% o o
ba 361.106 16 % ° )
be 208.231 9% °
bs 124.808 5% o
bio 103.288 5%
b1 92.864 4% e o o °
bs 36.735 2%
bg 9.708 0%
TOTAL 2.290.544

Tabla 3.4: Bases similares

e Paso 3. Para determinar las bases similares de cada una de las 10 bases del conjunto
B, que estan indicadas en la Tabla 3.4 con un circulo (la tabla se lee por filas, por
ejemplo, para la base b3 sus bases similares son la by y la by), se realiza un anédlisis
de solapamientos de isocronas. Este andlisis se hace por parejas y requiere de uso
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de herramientas de QGIS. La Figura 3.4 muestra tres ejemplos, donde en la 3.4a no
hay solapamiento entre las isécronas, en la 3.4b hay un cierto solapamiento, donde la
isocrona desde la base by cubre una parte importante de la de by, pero no al revés vy,
por ultimo, la Figura 3.4c muestra un solapamiento importante mutuo.

Isécrona 7 min . : Isécrona 7 min . B Isécrona 7 min
. I i6 cio

ntorseccién Y R N = U N e 1 oA wInterseccién

! v g — f &
” A S
s \\7 y
(a) Bases by y bg (b) Bases by y by (c) Bases by y by

Figura 3.4: Solapamientos de isocronas
Fuente: Elaboracion propia

Tal como se ha comentado anteriormente, nos interesa no el solapamiento entre las
superficies de las isdcronas, sino entre la poblacién de sus areas. Para ello se realizan
las operaciones mostradas en la Figura 3.5. Teniendo el conjunto de isécronas, para
cada pareja de ellas se busca la parte solapada con el algoritmo Clip de QGIS. Con la
ayuda de la capa réster y el algoritmo Zonal statistics de QGIS se extrae la poblacion
que cae dentro del area de la interseccién. Luego se busca qué porcentaje representa
esta poblacién de la poblacion total de cada isécrona. Dado que este porcentaje de
solapamiento es aproximado (la poblacién dentro de cada isécrona es una estimacién)
y siendo muy prudentes, definimos que una base es similar a otra cuando cubre al menos
el 50 % de la misma poblacién (OV,,;, = 50 %).

OBTENCION DE LA POBLACION DENTRO DE LAS AREAS DE INTERSECCION

Poligono de
Extraer poblacion (Zonal statistics) —> interseccion —
con poblacién

Poligono de
interseccion

Conjunto de

A —> Buscar solapamientos (Clip) —>
isécronas

Capa raster de
poblacién

Figura 3.5: Obtencion de la poblacion dentro de dreas de interseccion
Fuente: Elaboracion propia

Paso 4. Una vez se conocen las bases similares, se buscan los escenarios por cada una
de las filas de la Tabla 3.4. Determinamos C,,;, como la mitad del valor maximo de la
importancia relativa (Cj;). La Tabla 3.4 muestra que en nuestro caso el valor maximo
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de la importancia relativa es igual al 20 %, por lo tanto C,,;, es 10%. Para las bases
cuya importancia relativa (Cj,) es superior al 10 %, el escenario surge cuando sus bases
similares se quedan libres. Se trata de las primeras cuatro filas de la figura. De esta
forma se obtienen 4 escenarios cuando se quedan libres las bases: 1) by y b7, 2) b3 v by,
3) b3 y by vy 4) b3 y b;. Para las bases cuya importancia relativa es menor que 10 % (filas
5, 6 y 8), los escenarios surgen cuando tanto la propia base, como sus bases similares
se quedan libres. En este caso se obtienen escenarios: 5) cuando las bases bg y by se
quedan libres, 6) cuando las bases by y bg se quedan libres y 7) cuando las by, b3, by,
by v bg se quedan sin ambulancias. Ahora bien, los escenarios 3 y 4 son los mismos, asi
que los consideramos como uno. El escenario 7 incluye dentro de si otros escenarios,
por lo que no hace falta esperar que estén sin ambulancias todas estas bases, es decir,
este escenario es redundante. Las bases by, b5 y by no generan escenarios porque no
tienen bases similares. La Tabla 3.5 muestra el conjunto final de posibles escenarios E
e indica la base de destino by para cada uno de ellos (la base del mismo escenario desde
la que se proporciona mayor cobertura).

Escenario Bases Base de
libres destino

el by , by b7

e2 b3 , by b3

e3 bs , by b3

eq b2 , b b2

es by, bs bs

Tabla 3.5: Escenarios y bases de destino

Paso 5. El objetivo de la reubicacion es maximizar la poblacién cubierta, por lo tanto,
los escenarios mas importantes y, consecuentemente, los que se tienen que atender antes,
son aquellos, en los que la poblacion descubierta es mayor, lo que estd definido por el
orden de las bases en el Paso 2.

Una vez conocidas las condiciones de la reubicacién y el conjunto de posibles escenarios,
se procede a detallar el algoritmo de reubicacién disenado.

3.2.

Algoritmos propuestos

Para que funcione el algoritmo operativo, el que gestiona todo el proceso de atencion a
las emergencias (ver la Figura 3.2), es necesario especificar qué reglas se han utilizado en las
siguientes decisiones operativas:
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e Asignacién de ambulancias a las emergencias. Cuando entra una llamada al sistema,
se pone en la cola. Las llamadas dentro de la cola se gestionan segin el método FIFO
(First In, First Out). En todos los casos se busca la ambulancia més cercana (trayecto
més rapido). Las ambulancias que participan en la asignacién a una emergencia son
las que estan esperando en una base o aquellas, que han finalizado un servicio en un
hospital. Las ambulancias que estdn en ruta de vuelta a una base no participan en
la asignacién hasta que no lleguen alli, debido a la complejidad de incorporar en el
algoritmo operativo la obtencién de sus posiciones en movimiento.

e Asignacién de hospital al paciente. Se elije aquel al que se llega antes.

El algoritmo operativo también contiene el algoritmo de reubicacién y el algoritmo de
asignacion de la base de regreso, cuyos detalles se dan a continuacion.

3.2.1. Algoritmo de reubicacion

El pseudocddigo Algoritmo de reubicacion muestra los pasos para realizar la reubicacién
de ambulancias. El algoritmo est4 activo mientras los conjuntos A/ vy E,, no estan vacios. Se
selecciona el primer escenario, el mas importante (linea 2), y se determina la base de destino
by. Se comprueba si la by es la base habitual de alguna de las ambulancias que estan en el
conjunto A/, (Iinea 6). Si es asf, esta ambulancia se envia a la base de destino (se da prioridad
a la ambulancia habitual, independientemente de si es la mds cercana o no). Si en el conjunto
de AJ no estd la ambulancia habitual de la base de destino (linea 10), se crea un subconjunto
Az, C A/ para las ambulancias que son candidatas a ser reubicadas.

Condiciones para ser candidato a reubicar (linea 13):

e Kl tiempo de trayecto hasta la base de destino no supera el tiempo de reubicacién
maximo Tg.

e Se cubre mas poblacién en la base de destino que en la base de regreso alternativa. La
base de regreso alternativa para una ambulancia a es su base habitual. Si esta base esta
ocupada por la ambulancia ¢, entonces la base de regreso alternativa para la a es la
base habitual de la ¢. Si esta base también estd ocupada, entonces la base de regreso
alternativa para la a es la base libre mas cercana a su base habitual.

Cuando hay candidatos a reubicar (linea 15), se envia a la base de destino aquella am-
bulancia del A}, que antes llega alli. Si las condiciones para ser candidato a reubicar no
se cumplen para ninguna de las ambulancias de A/ | entonces el escenario de reubicacién

m?
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seleccionado no se puede cubrir y el proceso comienza nuevamente para el siguiente escenario
de reubicacién. Se actualizan los conjuntos A/ v E,, (linea 17). El algoritmo de reubicacién
finaliza cuando los conjuntos A/ y E,, estdn vacios. Sin embargo, si hay ambulancias que
necesitan asignarse a bases, pero no hay escenarios de reubicacién, se activa el algoritmo
Asignar base de regreso.

Algorithm 1: Algoritmo de reubicacion
1 while A/ /= null and E,,!= null do
e = En[0];
Determine bg;
fori=1,..,|Al | do
Determine b};
if b} == b, then
Send a; to by;
AmbulUsual = True;
Break

© 0 N O s W

10 iEAmbulUsual == Fulse then

11 Ay, = null;

12 fori=1,..,|Al | do

13 if a; meets the conditions to be a relocation candidate then
14 L | Update A, (a;)

15 if A7 /= null then

16 L Send the closest ambulance to by

17 | Update Al v E,

18 if Al /= null and E,,== null then
19 L Asignar base de regreso

3.2.2. Algoritmo de asignaciéon de la base de regreso

Una ambulancia al finalizar un servicio, si no se asigna a otra emergencia se envia a una
base de espera. Si la ambulancia no se reubica, debe ir a la base habitual. Sin embargo,
esta base puede estar ocupada por otra ambulancia como resultado de un movimiento de
reubicacion anterior, en cuyo caso, es necesario encontrar otra base de regreso.

El algoritmo Asignar base de regreso estd activo mientras haya ambulancias pendientes
de asignar a una base, es decir, el conjunto A/ no esté vacfo. Cada ambulancia a se asigna a
su base habitual (b%) si esta libre (linea 5). En caso contrario, se identifica la base habitual
de la ambulancia g que ocupa by. Si by estd libre, la ambulancia a se envia a by (linea 10), si
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no, a se envia a la base libre mas cercana a b (linea 12).

Algorithm 2: Algoritmo Asignar base de regreso
1 while A/, /= null do

2 | a= A0}

3 Determine b%;

4 if 0! is free then

5 ‘ Send a to b}

6 else

7 Identify ambulance ¢ in b%;
8 Determine 0y;

9 if by 1s free then

10 ‘ Send a to by

11 else

12 L Send a to the closest unoccupied base to b
13 Update A7,

3.3. Evaluacion de la estrategia propuesta y resultados
obtenidos

Como en muchos de los trabajos referentes a la reubicacién dinamica de ambulancias
(Carvalho et al. (2020), Jagtenberg et al. (2015), Schmid (2012)), donde la propuesta de una
estrategia suele ir acompanada por la resoluciéon de un caso particular, se genera una serie
de instancias relacionadas con el area de servicio de Valencia, para analizar el rendimiento
del algoritmo disenado. Pero antes de explicar el diseno de las instancias, se definen algunas
caracteristicas del propio algoritmo operativo en base a la literatura analizada.

Se considera que las emergencias pueden ocurrir durante un turno de trabajo NV igual a
720 minutos (12 horas). Suponemos que el tiempo de triaje junto con el tiempo de preparacién
es igual a 3 minutos. Siempre se envia la ambulancia libre méas cercana a la emergencia. El
tiempo que una ambulancia dedica al paciente en el lugar de la emergencia es aleatorio entre
15 y 30 minutos. Todos los pacientes necesitan un traslado al hospital. El hospital asignado
siempre es el mas cercano. Se considera que los hospitales tienen una capacidad ilimitada y
el tiempo de traspaso del paciente es igual a 0. El tiempo de limpieza y desinfeccion de las
ambulancias no se contemplan en este trabajo. El tiempo maximo de viaje para el calculo
de isocronas T,q, es igual a 7 minutos. El tiempo de respuesta T es igual a 10 minutos.
Definimos el tiempo maximo de reubicacién tg como el tiempo promedio de viaje entre cada
hospital y cada base de destino, que resulta ser de 10 minutos.
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Los tiempos de trayectos entre cada par origen-destino se calculan con el complemento
ORS Tool de QGIS. Dado que no se tienen en cuenta los semaforos, sino solo la velocidad
maxima permitida, consideramos que estos tiempos se asemejan bastante a los de una ambu-
lancia, cuando ésta se dirige a una emergencia o a un hospital, con sirenas y luces encendidas.
Para los casos, cuando una ambulancia viaja sin paciente de regreso a una base, los tiempos
obtenidos se incrementan en un 10 % (Jagtenberg et al., 2015).

3.3.1. Diseno de las instancias

En base a los datos abiertos de la Conselleria de Sanitat (SAN), se generan cinco tipos
de instancias: de 30, 40, 50, 60 y 80 emergencias. Cada instancia contiene 4 archivos:

Tabla de datos de emergencias

Matriz de distancias entre bases y emergencias

Matriz de distancias entre hospitales y emergencias

Matriz de distancias entre emergencias y hospitales

Cada tabla de emergencias contiene una secuencia de emergencias ocurridas en un periodo
de 720 minutos. La informacién necesaria para cada una de estas emergencias es la siguiente:

e Localizacion del suceso
e El momento de llegada de la llamada

e Duracion de la asistencia in situ

Para cada tipo de instancia se obtienen 5 réplicas con la localizacién de cada una de
las emergencias. Para obtener la localizacién se utiliza el algoritmo Random points inside
polygons de QGIS. Se generan las coordenadas de las emergencias en las 77 zonas del area de
Valencia, pero no en cualquier lugar, sino en el area de posible demanda, definida por el tejido
urbano continuo, tejido urbano discontinuo, zonas industriales y comerciales, instalaciones
deportivas y recreativas, zonas verdes urbanas (capa de usos del suelo Corine Land Cover 2018
del Institut Cartografic Valencia) y las carreteras (Download OSM de QGIS). La probabilidad
de aparicién de las emergencias en diferentes zonas se define en funcién de la poblacién, como
en Andersson and Virbrand (2007) o Jagtenberg et al. (2015). La Figura 3.6 muestra un
ejemplo, donde se observan las localizaciones de las 50 emergencias para la instancia 50_1
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(instancia de 50 emergencias, réplica 1). El momento de llegada de la emergencia (entre 1
y 720 minutos) y la duracién de la asistencia in situ (entre 15 y 30 minutos) se generan de
modo aleatorio.

Para cada una de las cinco instancias de cada tipo se generan a su vez otras 5 réplicas,
conservando la misma localizacién de las emergencias, pero modificando el momento en el
que se produce la llamada y el tiempo de asistencia in situ. De este modo se obtiene un total
de 125 instancias (55 - 5).

® Emergencia NV T e VN — U
Posible zona de demanda

Figura 3.6: Ejemplo de localizacion de emergencias para una instancia
Fuente: Elaboracion propia

Aparte de los datos para cada una de las instancias, hay datos comunes, que son:

Tabla de bases habituales para cada ambulancia

Tabla de poblacion cubierta desde cada una de las bases

Tabla de hospitales

Matriz de distancias entre hospitales y bases

Al procesar cada instancia, se genera una tabla, llamada Tabla de gestion, donde se guarda
toda la informacién referente al proceso de atencién a cada emergencia (ambulancia asignada,
hospital asignado, los tiempos de trayectos, etc.) para realizar un anélisis de resultados a
posteriori.
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3.3.2. Variantes del algoritmo de reubicacion y medidas de des-
empeno

Uno de los procedimientos mas comunes para evaluar las estrategias propuestas es com-
pararlas con la estrategia actual utilizada por el SES, sin reubicacién (Maxwell et al. (2010),
Schmid (2012), Billhardt et al. (2014), Enayati et al. (2018a)). Ademés de analizar el ren-
dimiento de la estrategia con reubicacion frente a la de no reubicacion, también interesa
conocer el efecto de cambios en algunos de los elementos del algoritmo sobre su rendimiento.
Se proponen cuatro versiones del algoritmo de reubicacién (ver la Tabla 3.6). Dependiendo
del valor méaximo de T tenemos dos pares de algoritmos: Alg_1 y Alg_3 con 12 minutos y
Alg 2y Alg_4 con 10 minutos. El objetivo es estudiar como el aumento del tiempo maximo
de reubicacion afecta a la estrategia propuesta. Otro elemento que se quiere estudiar es el
siguiente. El Algoritmo de reubicacién, a la hora de cubrir un escenario, da prioridad al envio
a la base de destino b; de su ambulancia habitual, aunque no sea la mas cercana. Esta estra-
tegia es la que siguen los algoritmos Alg_1y Alg_2. Los algoritmos Alg_3 y Alg_4 cambian el
criterio y siempre envian a la base de destino la ambulancia més cercana.

Algoritmo Tr (min) At:zsiai;lfla
Alg-1 12 Habitual
Alg-2 10 Habitual
Alg-3 12 Maés cercana
Alg-4 10 Maés cercana

Tabla 3.6: Algoritmos de reubicacion

Para validar el desempeno de los 4 algoritmos de reubicacion propuestos, sus resultados se
comparan con los del modelo estético, cuando no hay reubicacion y cada ambulancia vuelve
a su base habitual después de finalizar cada servicio. Se proponen las siguientes medidas de
desempeno:

El nimero de llamadas con tiempo de respuesta dentro del umbral 7" = 10 min

La media de retrasos (cuando el tiempo de respuesta es superior a 10 minutos)

El porcentaje (%) de reubicaciones sobre el total de desplazamientos

Desviacién estandar (DE) de desplazamientos realizados por cada ambulancia
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3.3.3. Resultados numéricos

Los resultados obtenidos para los cinco tipos de instancias con cada uno de los cinco
algoritmos se muestran en la Tabla 3.7, indicando los valores para cada una de las medidas
de desempeno.

Alg-0 Alg-1 Alg_2 Alg-3 Alg-4

Numero de llamadas atendidas dentro de 10 min

30 emergencias 349 345 345 345 345
40 emergencias 439 445 446 445 446
50 emergencias 592 605 605 604 604
60 emergencias 679 685 687 686 689
80 emergencias 749 782 778 785 7T

Media de retrasos (min)

30 emergencias 2,94 2,97 2,97 2,97 2,97
40 emergencias 3,21 3,26 3,24 3,26 3,24
" 50 emergencias 3,23 3,21 3,21 3,21 3,21
& 60 emergencias 3,47 3,53 3,52 3,52 3,51
g 80 emergencias 5,00 4,71 4,67 4,67 4,66
®
g % de reubicaciones sobre el total de desplazamientos
L}
30 emergencias 0,0 32,3 31,3 32,7 32,0
40 emergencias 0,0 37,0 36,8 35,5 35,3
50 emergencias 0,0 39,4 39,0 40,5 40,0
60 emergencias 0,0 41,9 39,7 43,7 41,5
80 emergencias 0,0 45,9 43,6 46,9 44,2
Desviacion estandar de los desplazamientos de cada
ambulancia
30 emergencias 37 29 29 29 28
40 emergencias 47 37 37 40 39
50 emergencias 56 46 46 46 45
60 emergencias 57 39 41 38 39
80 emergencias 58 44 45 41 41
Para las instancias de 80 emergencias
N¢? de llamadas en cola 84 43 43 49 47
% de llamadas en cola 4,2 2,2 2,2 2,5 2,4
Media (DE) de km re- 172 (49,0) 170 (43,5) 170 (44,5) 171 (44,4) 171 (45,5)
corridos por vehiculo
Total de kilémetros re- 38.618 38.180 38.217 38.368 38.494
corridos

Tabla 3.7: Resultados numéricos

El algoritmo sin reubicacién (Alg_0) muestra un mejor rendimiento en cuanto al nimero
de llamadas respondidas dentro de 10 minutos en instancias de 30 emergencias, mientras
que, en instancias de 40, 50, 60 y, especialmente, 80 emergencias, los cuatro algoritmos con
reubicacion superan al algoritmo sin reubicacién. Se observa que la reubicacion es mas efectiva
con una mayor carga de trabajo. Para una mejor visualizacion, la Figura 3.7a muestra el
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porcentaje de llamadas con tiempo de respuesta dentro de 10 minutos para cada algoritmo
con respecto al algoritmo sin reubicacién. En el caso de instancias de 80 emergencias, la
mejora puede ser superior al 4 %.

0,
% e Alg 0

mm Alg 1
mm Alg_2
4% { Wmm Alg_3
Alg_4

3%
2%

) l I ]
0% -

-1%

30 emergencias 40 emergencias 50 emergencias 60 emergencias 80 emergencias

(a) Variacion porcentual del nimero de llamadas con respecto a Alg-0
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Figura 3.7: Resultados numéricos

Los algoritmos de reubicacién no mejoran sustancialmente la media de retrasos en ins-
tancias de 30, 40, 50 y 60 emergencias (ver la Figura 3.7b). En un sistema saturado (80
emergencias), la media de retrasos aumenta considerablemente, lo cual es un resultado bas-
tante obvio, porque la carga de trabajo es elevada y no siempre es posible tener ambulancias
libres para atender las llamadas inmediatamente. Sin embargo, es importante destacar que,
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en el caso del algoritmo sin reubicacién, este aumento es mayor que en los algoritmos con
reubicacion. Entonces, al realizar la reubicacién, no solo aumenta el nimero de llamadas
atendidas dentro del limite de 10 minutos, sino que también disminuye la media de retrasos.

Dado que las reubicaciones solo se realizan al final de un servicio, el nimero de movimien-
tos en cada caso es el mismo que en un modelo estatico. La diferencia radica en que, en lugar
de ir a la base habitual, las ambulancias se desplazan a otras bases. La Tabla 3.7 muestra
el porcentaje de reubicaciones del total de desplazamientos realizados por ambulancias. Este
valor no llega en ningtn caso al 50 %.

La Tabla 3.7 también muestra la desviacién estandar del nimero de viajes para cada tipo
de instancia en cada algoritmo. Una desviacién pequena implica una menor diferencia en la
carga de trabajo de las distintas ambulancias. En la Figura 3.7c se observa que en los cuatro
algoritmos con reubicacién, en todos los tipos de instancias, el desequilibrio (la desviacién)
es menor que en el algoritmo sin reubicacion.

Si comparamos los algoritmos de reubicacién entre si, observamos que la variacion del
tiempo méaximo de reubicacién influye en el porcentaje de reubicaciones de los desplazamien-
tos totales. Como era de esperar, en todos los tipos de instancias con Alg_1 y Alg-3 (con
Tk = 12 min), el nimero de reubicaciones es mayor que con Alg 2 y Alg_4 respectivamente;
sin embargo, este aumento en las reubicaciones no supone una mejora clara en el niimero
de llamadas atendidas dentro del limite de tiempo. Mientras que en los casos de 40 y 60
emergencias los algoritmos con menor 7T son mejores, en los casos de 80 emergencias los
algoritmos con mayor Tk muestran un mejor comportamiento. Con respecto al promedio de
retrasos, los algoritmos con mayor Tk muestran un rendimiento ligeramente inferior al de
aquellos con menor Tx. Esto podria deberse a que las ambulancias que se dirigen a una base
no participan en la asignacién a emergencias hasta que no lleguen alli, asi que si tardan mas,
peor es el rendimiento del sistema. En términos generales, podemos concluir que no hay dife-
rencia en el comportamiento de los algoritmos con T = 12 min y T = 10 min para nuestro
caso de estudio.

Si comparamos los algoritmos en cuanto a las preferencias para enviar las ambulancias
a las bases de destino (habituales o més cercanas), no podemos concluir que algunas sean
mejores que otras respecto al nimero de llamadas dentro de 10 minutos y la media de retrasos.
Con respecto a la diferencia en la carga de trabajo, aunque no existen muchas diferencias
entre los cuatro algoritmos de reubicacion, en los casos de 60 y 80 emergencias, la estrategia
de enviar la ambulancia més cercana proporciona el mejor equilibrio entre la carga de trabajo
de los diferentes vehiculos sanitarios.

Finalizamos la presentacion de los resultados con un dato surgido en los casos de 80 emer-
gencias: el nimero de llamadas no atendidas de inmediato debido a la falta de ambulancias
disponibles. De un total de 2000 llamadas atendidas en 80 emergencias, 84 tuvieron que es-
perar en la cola en el algoritmo sin reubicacién (ver la Tabla 3.7), mientras que en los cuatro
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algoritmos con reubicacion este valor es mas bajo (casi la mitad). Ademds, estos resultados
se obtienen sin aumentar los kilémetros recorridos. Cabe destacar que, en la Tabla 3.7, los
valores de la media y la desviacion estandar de los kilémetros recorridos por vehiculo, asi
como los valores del total de kilémetros recorridos en las 25 instancias, son menores si se
realiza la reubicacion de ambulancias.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se ha desarrollado una estrategia de reubicacion dinamica de ambulan-
cias basada en el uso de los SIG. A partir del andlisis de solapamientos de isécronas, se
han generado escenarios que constituyen las condiciones adecuadas para la reubicacion de
vehiculos sanitarios. Los resultados obtenidos muestran que las ventajas de la reubicacion
de ambulancias se obtienen gracias a una mejor asignacion de vehiculos a las bases y no al
aumento de costes adicionales. La reubicacion dinamica de vehiculos de emergencias sani-
tarias aumenta el nimero de llamadas, con un tiempo de respuesta inferior a 10 minutos.
Este aumento es especialmente notable en casos con alta carga de trabajo, donde también
existe una importante ventaja sobre el modelo estatico (sin reubicacién) en el promedio de
retrasos. La estrategia propuesta proporciona un equilibrio en la carga de trabajo de las di-
ferentes ambulancias. Este hecho se refleja no solo en el niimero de servicios atendidos, sino
también en el nimero de kilémetros recorridos por cada ambulancia. El niimero de viajes de
las ambulancias es el mismo que en un modelo estatico y no se observa un aumento en el
nimero total de kildmetros recorridos, al igual que en el estudio de Billhardt et al. (2014).
La tunica desventaja es que las ambulancias no siempre regresan a su base habitual, pero la
incidencia de este hecho no supera el 50 % en ningin caso. También se ha observado que no
siempre es necesario reubicar los vehiculos, sino solo cuando se supera un umbral de emer-
gencia en un tiempo determinado. En el caso analizado, este umbral es de aproximadamente
30 emergencias en un turno de 12 horas.

La estrategia propuesta no esté exenta de limitaciones. Todas las ambulancias inician su
turno de trabajo en su base habitual, pero no la finalizan alli. La evaluacion de la estrategia
realizada no considera varios aspectos realistas, como, por ejemplo, la tasa de llamadas no
homogénea o la asignacién de las ambulancias en ruta a las emergencias. Estas limitaciones
se abordan en el Capitulo 5.

3.5. Contribucion

Finalizamos este capitulo con una breve descripcion de la contribucién realizada. La es-
trategia de reubicacion basada en el andlisis de solapamientos de is6cronas se ha desarrollado
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en el marco de los siguientes tres proyectos de investigacion:

Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Alberola Oltra, Juan Miguel; Ruiz
5%[\\1 [ Garcia, Rubén; Conchado Peiré, Andrea; Vallada Regalado, Eva ... Innovacion en Reubicacion
= pramons de Vehiculos de Emergencias Sanitarias: Una Herramienta Inteligente de Decision
(INNACC/2021/26). (05/04/22 - 29/09/23)

- Vallada Regalado, Eva (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Giménez-Palacios, Ivan; Villa Julid, M?
Egﬁg SERR B pmonoon Fulgencia; Ruiz Garcia, Rubén; Conchado Peir6, Andrea ... Optimizacién Realista en
Problemas de Salud Publica (PID2021-1249750B-100). (24/10/22 - 31/05/23)

N UNIVERSITAT Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia. Técnicas heuristicas para el problema
'I)DCE)L\I/-I/-\EL(I;Eﬁgﬁ de reubicacién dindmica de vehiculos de emergencias sanitarias (PAID-01-21). (01/06/22 -
) ) 31/05/25).Financiacién RRHH. UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA.

Se han impartido dos seminarios con la tematica relacionada:

e iIREVES (innovacién en Reubicacién de Vehiculos de Emergencias Sanitarias): una he-
rramienta inteligente de decisién. Departamento de Estadistica e I.O de la Universitat
de Valencia, 27/10/2021

e Heuristicas para el problema de la reubicacién dindmica de vehiculos sanitarios. Insti-
tuto de Matemaéticas de la Universidad de Sevilla (IMUS), 08/04/2022.

Ademas, se ha participado en varios congresos, uno de los cuales es un congreso interna-
cional especifico, relacionado con las herramientas heuristicas y metaheuristicas:

Karpova Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva (2021). AREA:
NUEVAS TECNOLOGIAS PARA EL DIAGNOSTICO Y LA GESTION EN SALUD.
Investigadora: Yulia Karpova Krylova. EN I Workshop Internacional Mujeres Investigadoras
Innovan. (69 - 70). Granada, Espaia

Karpova Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina Garcia,

i@? Vill Gongreso 1+D+i Miguel Angel (2021). Heurfsticas basadas en el analisis de isécronas para el problema de la
. — reubicacién dindmica de vehiculos sanitarios. EN VIII Congreso I4+D+i Campus de Alcoi.
—
—
-

Creando Sinergias

Creando sinergias. (41 - 44). Alcoy, Espafia: Compobell

g

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M2 Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina Garcfa,
Miguel Angel (2022). Algoritmos heuristicos para problemas reales de reubicacién dindmica de
@4\ vehiculos de emergencias sanitarias. EN XXXIX Congreso Nacional de Estadistica e

) Investigacién Operativa (SEIO 2022). XIII Jornadas de Estadistica Publica. (153 - 153).
Granada, Espana: Editado por A. M. Aguilera del Pino, V. Blanco, J. E. Ruiz Castro y M. D.
Ruiz Medina

Vallada Regalado, Eva; Karpova-Krylova, Yulia; Villa Juli4, M? Fulgencia; Vecina-Garcia,
Miguel Angel (2022). Heuristic algorithms based on the isochrone analysis for dynamic
relocation of medical emergency vehicles. EN 14th Metaheuristics International Conference
(MIC 2022). (37 - 37). Syracuse, Italy
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Por tltimo, hay que mencionar la publicacion titulada Heuristic algorithms based on the
isochron analysis for dynamic relocation of medical emergency vehicles, realizada en la revista
Expert Systems with Applications, D1 en JCR 2023 en el area de Investigacion Operativa,
con un numero de citas a fecha de 20-06-25 de 14.

ﬁ -----

Expert ,

iﬁ:ems Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., and Vecina, M. A. (2023).
Applications Heuristic algorithms based on the isochron analysis

Joumsi" " for dynamic relocation of medical emergency vehicles.
i Expert Systems with Applications, 212:118773.
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Capitulo 4

Evaluacion de estrategias de
reubicacion de ambulancias:
principales aspectos y problemas
relacionados

Durante mas de treinta anos el estudio de la reubicacion de ambulancias ha generado nu-
merosas estrategias resueltas mediante métodos como la programacion lineal, la programacion
dinamica, las heuristicas o la optimizacién geométrica. Sin embargo, como indica Aringhieri
et al. (2017), no se ha podido determinar cudl de las estrategias propuestas es la mejor. Dada
la naturaleza dindmica del proceso de respuesta a emergencias sanitarias, la evaluacion de las
estrategias de reubicacion suele realizarse mediante una simulacién que requiere especificar
multiples aspectos como la distribuciéon temporal y espacial de las llamadas, el tiempo de
triaje para su clasificacion, el tiempo de desplazamiento, el tiempo de respuesta, etc. Sin
embargo, no existe consenso a la hora de definir estos aspectos, a pesar de la existencia de
patrones comunes para los diferentes Servicios de Emergencias Sanitarias (SES). En primer
lugar, porque no existe un criterio comiin no solo para especificar estos aspectos en un entorno
dindmico, sino también para identificarlos (en ocasiones se utiliza el mismo término para refe-
rirse a diferentes conceptos). En segundo lugar, porque las revisiones existentes del problema
de reubicacién de ambulancias (Bélanger et al. (2015), Bélanger et al. (2019), Neira-Rodado
et al. (2022)) no suelen abordar estas caracteristicas, sino que se centran en la clasificacién de
las estrategias propuestas. El tipo de reubicacién (multi-periodo o dindmica), la metodologia
de resolucién (programacién lineal, programacién dindmica, heuristicas, etc.), los objetivos
de optimizacién (maximizar la cobertura, minimizar el nimero de llamadas atendidas fuera
de un limite de tiempo, etc.), el momento de resolucién (offline u online), el conjunto de
vehiculos a reubicar (los que han completado un servicio o toda la flota), el tipo de flota (ho-
mogénea o heterogénea) constituyen los criterios de clasificacién habituales de las estrategias
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de reubicacion. A pesar de los esfuerzos por simular el proceso de respuesta a emergencias
mas realista posible, dada su complejidad se utilizan algunas simplificaciones como la deman-
da agregada, las distancias lineales, la velocidad constante del vehiculo, etc. En este capitulo
se sistematiza la informacién sobre la determinacién de los elementos clave para modelar
el proceso de atencién a las emergencias sanitarias. Ademas, se aborda la importancia de
determinar varios aspectos realistas como el tipo de tasa de llamadas de emergencias, la edad
de la poblacién y su distribucién en la region, asi como el tipo de distancia para calcular los
tiempos de viaje.

4.1. Entorno simulado

Una de las formas mas comunes de evaluar las estrategias de reubicacion es la simulacion,
ya que no requiere una simplificacion excesiva del proceso de respuesta a emergencias, sino
que detalla sus multiples aspectos (Henderson and Mason, 2005). Los inicios del uso de la si-
mulacién en la atencion sanitaria se remontan a la década de 1960 del siglo XX. La simulacién
se ha empleado para la configuracién de salas de urgencias (Abo-Hamad and Arisha, 2013),
el anédlisis de estrategias de despacho de ambulancias (van Buuren et al. (2012), Jagtenberg
et al. (2017Dh)), la planificacién de camas hospitalarias (He et al., 2019) o para problemas de
ubicacién de ambulancias (Yang et al. (2019), Bélanger et al. (2020)). Los autores de Hender-
son and Mason (2005) combinan la simulacién con los Sistemas de Informacién Geografica
(SIG) para visualizar los resultados al planificar los servicios de urgencias. En Zhen et al.
(2014), la simulacién se combina con un médulo de optimizacién para el problema de des-
pliegue y reubicacién de ambulancias. En Pinto et al. (2015) se propone un método genérico
para el desarrollo de modelos de simulacién para ambulancias. Los autores de Olave-Rojas
and Nickel (2021) desarrollan un modelo de simulacién hibrido basado en el proceso general
de servicios de emergencia prehospitalarios y utilizan inteligencia artificial para determinar
los pardmetros clave de la simulacién. En Ridler et al. (2022) se desarrolla un simulador
gratuito y de codigo abierto para servicios médicos de emergencia, que incorpora el modulo
de optimizacién (programacién entera) y un algoritmo de bisqueda local.

Una revisién de modelos de simulacion aplicados a las operaciones de servicios médicos
de emergencia se puede encontrar en Aboueljinane et al. (2013), sin embargo solo cinco de los
trabajos revisados corresponden a la reubicacién de ambulancias. Ademas, desde entonces el
numero de articulos dedicados a la reubicaciéon de ambulancias ha aumentado notablemente
(ver Bélanger et al. (2019), Neira-Rodado et al. (2022)). El articulo de Kergosien et al. (2015)
revisa trabajos que modelan el proceso de gestién de los SES, donde los autores resumen las
decisiones relativas a la simulacién. Se describe qué tipo de decisiones se tienen en cuenta:
dimensionamiento de la flota, ubicaciéon y reubicacion de los vehiculos o reglas de despacho
de ambulancias. Se muestra qué distribuciones se utilizan para determinar tres tipos de datos
de entrada: llegada de llamadas, tiempos de viajes y tiempos de intervencién. Sin embargo,
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la informacion proporcionada es muy genérica, sin especificar, por ejemplo, la distribucion
espacial de las llamadas, ni cuantificar los tiempos de intervencion.

En este capitulo se examinan aspectos clave del modelado del proceso de respuesta sa-
nitaria a emergencias, destacando la importancia de incorporar caracteristicas realistas. La
Figura 4.1 recuerda las principales acciones del proceso y los periodos entre dos acciones
consecutivas. Cada uno de los elementos de este proceso tiene que ser reproducido en un
entorno simulado.

Llegada de una Asignacion de la Salida de la Uegada al ient Salida hacia el . Ambulancia Llegada a la b
I q bulancia ambulancia egada al paciente hospital Llegada al hospital disponible egada a la base
[ @ @ @ @ L 4 @ @
Triaje Preparacion Tiempo de trayecto Asistencia in situ Tiempo de trayecto Traspaso del Tiempo de trayecto
hasta el lugar de la hasta el hospital paciente hasta la base

emergencia

Figura 4.1: Proceso de atencion a una emergencia sanitaria
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 4.2 muestra (enmarcadas en rojo) las principales decisiones que se suelen tomar
a la hora de modelar el proceso de atencion a las emergencias sanitarias. Estos aspectos se
pueden clasificar en tres grupos:

e El primer grupo (parte superior de la figura) son los algoritmos operativos: el algoritmo
de asignacion de ambulancias, el algoritmo de asignacién de hospitales y el algoritmo
de asignacién de bases de regreso. Estos tres algoritmos son fundamentales y aparecen
en todos los estudios. Si bien suelen implicar reglas de decisién sencillas, como asignar
la ambulancia mas cercana o asignar el hospital mas cercano, su simulacién requiere
una secuencia de operaciones especificas.

e El segundo grupo consta de algoritmos especificos, concretamente algoritmos de reubi-
cacion, representados como recuadros sombreados en gris en la parte superior de la
figura. Estos algoritmos abordan el reto particular de la reubicaciéon de ambulancias y
cada trabajo propone su propia version.

e En el tercer grupo se encuentran nueve aspectos (recuadros sombreados en la parte
inferior de la Figura 4.2), todos ellos relacionados con los datos y la informacién que
debe incorporarse. Este conjunto de aspectos incluye la distribucion temporal y espacial
de las llamadas de emergencia (sombreados en rosa), los tiempos de intervencién: tiempo
de triaje, tiempo de preparacion, tiempo en el lugar de los hechos, tiempo de asistencia
in situ (sombreados en naranja) y los tiempos de desplazamientos: tiempo de traslado al
lugar del incidente, al hospital y a la base de regreso (sombreados en gris). La dificultad
para determinar estos aspectos radica no solo en su naturaleza estocastica, sino también
en la poca importancia que a menudo se les asigna al evaluar las estrategias propuestas.
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Figura 4.2: Modelado del proceso de respuesta a emergencias
Fuente: Elaboracion propia

En los apartados 4.1.2-4.1.4 se describen los detalles de cada uno de los aspectos de este
tercer grupo, pero previamente se detallan los trabajos seleccionados para la revision.

4.1.1. Trabajos de investigacion revisados

En base a las iltimas revisiones sobre modelos y tendencias de (re)localizaciéon de Aringhie-
ri et al. (2017), Bélanger et al. (2019), Neira-Rodado et al. (2022) y Becker et al. (2023),
inicialmente se ha obtenido una lista de 50 articulos centrados en la reubicacién de ambu-
lancias. Sin embargo, algunos articulos se han excluido, porque aunque utilizan el término
relocation, abordan principalmente problemas de ubicacion estatica de ambulancias, como
el de Janosikova et al. (2016) y Janosikové et al. (2019). El articulo de Schneeberger et al.
(2016) se ha excluido porque se centra en la reubicacién de ambulancias en casos de cri-
sis, en lugar de en casos de atencién regular. También se han excluido los estudios que no
simulan explicitamente el proceso de respuesta a emergencias, como Schmid and Doerner
(2010), Bagar et al. (2011), Saydam et al. (2013), Degel et al. (2015), Enayati et al. (2018b),
Peng et al. (2020), que evalian soluciones comparando la cobertura, o Nair and Miller-Hooks
(2009), que utiliza un modelo analitico para estimar el tiempo de respuesta. El trabajo de
Van Buuren et al. (2018) se ha descartado porque sus estrategias de reubicacién se evalian en
un centro de despacho de EMS real. Se ha excluido un total de 26 trabajos. Adicionalmente,
se han examinado los articulos citados en los trabajos seleccionados, asi como los que citaban
las revisiones mencionadas, lo que ha conducido a la identificaciéon de 11 articulos adiciona-
les relevantes para este estudio. Cada uno de los documentos resultantes se ha revisado en
detalle, centrandose en la evaluacion de las estrategias de reubicacion.
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Existen varios trabajos en los que los autores utilizan simulacion para evaluar estrategias
de reubicacién de ambulancias dentro de un marco de Programacién Dinamica Aproximada
(ADP). Si bien los objetivos de estos trabajos varian (Maxwell et al. (2010) presenta un
enfoque de ADP, Maxwell et al. (2009) detalla el modelo de simulacién, Maxwell et al.
(2013) se centra en un proceso de ajuste preparatorio para algoritmos de ADP y Maxwell
et al. (2014) desarrolla un limite para la fraccién a largo plazo de llamadas con tiempos
de respuesta superiores a un umbral determinado), el modelado del entorno simulado se
mantiene bastante similar, a pesar de las particularidades de cada uno de los dos casos reales
estudiados. Por lo tanto, presentamos la informacién detallada de Maxwell et al. (2009), que
presenta mayor interés para nuestro estudio.

La Tabla 4.1 caracteriza, en orden cronolégico, cada uno de los trabajos examinados en
base a tres conjuntos de elementos identificados como: Reubicacion, Medidas de desempeno y
Fvaluacion. Las dos columnas correspondientes a Reubicacion indican el tipo de reubicacion
utilizada (reubicacién multi-periodo o reubicacién dindmica). Las siguientes seis columnas
indican las medidas de desempeno utilizadas. Dado un amplio rango de medidas, se ha hecho
una agrupacion de ellas. Hay medidas de efectividad del servicio, relacionadas con los pacien-
tes (por ejemplo, llamadas contestadas dentro de un limite de tiempo) y también medidas
de eficiencia y costes de reubicacién, relacionadas con SES (por ejemplo, carga de traba-
jo). Los grupos de medidas de desempeno utilizados son los siguientes: Algunas estadisticas
(usualmente el promedio) del tiempo de respuesta (7TR), medidas de cobertura (llamadas
respondidas dentro de un limite de tiempo), nimero o porcentaje de llamadas respondidas
fuera de un limite de tiempo (LFL), una medida de reubicaciones realizadas, carga de trabajo
de diferentes equipos o una medida de su equidad (nimero de solicitudes atendidas, distan-
cias recorridas, etc.), otros (tiempo total de servicio, tiempo de viaje esperado). Las tltimas
columnas, agrupadas bajo el encabezado Fwvaluacion, indican como los autores evaliian sus
estrategias. La columna denominada Simulacion indica trabajos que usan simulacion sin es-
pecificar su tipo. La columna TBS indica trabajos que usan simulacién basada en el tiempo,
mientras que los trabajos indicados en la columna DES usan Simulacion de Eventos Discretos
(DES) que trata las operaciones del sistema como una secuencia de eventos discretos que no
estd influenciada por el paso del tiempo (para mas detalles, remitimos a Pinto et al. (2015)).

Una de las desventajas de la reubicacion es la generacién de estrés en el sistema, porque se
altera la estrategia habitual de ubicacion de las ambulancias y, en la medida de lo posible, se
debe limitar el niimero de reubicaciones. Estas limitaciones pueden venir dadas por el tiempo
maximo de reubicacion permitido (Andersson and Varbrand (2007), Aringhieri et al. (2018),
Sudtachat et al. (2020), Frichi et al. (2022)), el niimero de ambulancias a reubicar (Jagtenberg
et al. (2015), Golabian et al. (2022)) o algunas otras limitaciones, como una prohibicién o
penalizacién si el tiempo entre dos reubicaciones consecutivas del mismo vehiculo es inferior
a un tiempo determinado (Bélanger et al., 2016) o teniendo en cuenta la carga de trabajo
acumulada de cada ambulancia (Enayati et al., 2018a). Sin embargo, como se observa en la
columna Reubicaciones de la Tabla 4.1, solo 11 trabajos consideran explicitamente medidas
de rendimiento relacionadas con el niimero de reubicaciones. Las medidas mas utilizadas son
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las relacionadas con el tiempo de respuesta, consideradas en un 72 % de los trabajos revisados,
y la cobertura, considerada en un 60 % de los casos. El método mas utilizado para evaluar
las estrategias de reubicacién de ambulancias es la Simulacién de Eventos Discretos (81 % de
los trabajos).

Reubicacién Medidas de desempeiio Evaluacién

g ;

& ] g 3 3
Referencia ?‘ § g g g ‘%

el M 0 3 T e = w w

ER- g 5 & &8 g £ g oom d

3 A E 0 A e 3] 0 2 E A
Repede and Bernardo (1994) * * * * *
Ingolfsson et al. (2003) * * *
Peleg and Pliskin (2004) * * * *
Andersson and Viarbrand (2007) * * * *
Haghani and Yang (2007) * * * * *
Rajagopalan et al. (2008) * * *
Maxwell et al. (2009) * * * &3
Yue et al. (2012) * * * * *
Alanis et al. (2013) * * * * *
Mason (2013) * * *
Aboueljinane et al. (2014) * * * *
Billhardt et al. (2014) * * * *
Zhen et al. (2014) * * * *
Jagtenberg et al. (2015) * * * *
Lam et al. (2015) * * * * * *
Bélanger et al. (2016) * * * * * * *
Sudtachat et al. (2016) * * * *
van Barneveld et al. (2016) * * * * * *
Lam et al. (2017) * * * * * *
van Barneveld et al. (2017a) * * * * *
Aringhieri et al. (2018) * * * * * * *
Enayati et al. (2018a) * * * *
van Barneveld et al. (2018) * * * * *
Ji et al. (2019) * * * * *
Park et al. (2019) * * *
Boujemaa et al. (2020) * * * * * *
Paz Roa et al. (2020) * * * * * *
Sudtachat et al. (2020) * * * *
Kochetov and Shamray (2021) * * * * *
Frichi et al. (2022) * * * *
Golabian et al. (2022) * * * * * *
Rottkamp et al. (2023) * * *

Tabla 4.1: Aspectos generales de los trabajos
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Una vez introducidos todos los conceptos necesarios, las siguientes secciones describen
diferentes aspectos del modelado del proceso de respuesta a emergencias y muestran los
detalles de cada uno en los trabajos examinados.

4.1.2. Generacion de llamadas de emergencias

En un SES real, la primera accién es la atenciéon de la llamada de emergencia y su
clasificacion, dado que la llegada de la llamada es un proceso externo e independiente del
SES. Sin embargo, en un entorno simulado hay que generar las llamadas y eso debe realizarse
con sumo cuidado, ya que es uno de los puntos mas importantes al evaluar una estrategia de
reubicacion de ambulancias. Se deben distinguir dos aspectos en el problema de generacién
de llamadas de emergencia: su distribucién temporal y su distribucién espacial (sombreadas
en rosa en la Figura 4.2).

Distribucion temporal de llamadas

La distribucién temporal de llamadas suele definirse de una de las siguientes maneras: re-
produciendo datos histéricos o basandose en distribuciones estadisticas. La Tabla 4.2 muestra
informacion sobre la distribucién temporal de las llamadas en los articulos examinados. Cabe
destacar que los software de simulacién cuentan con médulos especificos para generar llama-
das y pueden hacerlo de diferentes maneras. En Billhardt et al. (2014), las llamadas pueden
generarse aleatoriamente o basdndose en datos histéricos. Sin embargo, la Tabla 4.2 indica
los métodos utilizados por los autores para generar llamadas en los experimentos realizados,
es decir, muestra cémo cada caso de estudio (real, en la mayoria de los trabajos) genera
llamadas de emergencia.

Algunos autores tienen acceso a los datos historicos con la hora exacta de las llamadas
entrantes. Como se indica en la columna Datos historicos de la Tabla 4.2, existe un grupo
de trabajos que reproducen directamente estas llamadas de emergencia entrantes (simulacién
basada en trazas). Rajagopalan et al. (2008) utiliza una muestra aleatoria de llamadas de
todos los lunes de un ano, agrupando los datos en ocho periodos de tres horas de duracion.
Enayati et al. (2018a) también replica las llamadas de un dia especifico de la semana en el
conjunto de datos histéricos a lo largo de un ano. En van Barneveld et al. (2018) se consideran
todas las solicitudes de emergencia ocurridas entre las 7:00 y las 18:00 de 2011, aunque los
dfas con un niimero de incidentes fuera del intervalo [ — o; 4 o] se clasifican como valores
atipicos, donde p y o representan la media de solicitudes por dia y la desviacion estdndar,
respectivamente, y también se eliminan los ultimos 12 dias del ano.
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Distribucién estadistica

Datos Duracién

Referencia histéricos Distribucién Tasa Tasa del
(X por hora) (espacio) (tiempo) periodo

Rajagopalan et al. (2008) * 3h
Peleg and Pliskin (2004) *
Mason (2013) *
Billhardt et al. (2014) *
van Barneveld et al. (2016) *
Enayati et al. (2018a) *
van Barneveld et al. (2018) *
Ji et al. (2019) *
Rottkamp et al. (2023) *
Alanis et al. (2013) Poisson(6) Genérica Homogénea
Zhen et al. (2014) Poisson(50) Genérica Homogénea
Jagtenberg et al. (2015) Poisson(6,3) Genérica Homogénea
Sudtachat et al. (2016) Poisson(1,5) Genérica Homogénea
Bélanger et al. (2016) Poisson Genérica No homogénea 2h
Frichi et al. (2022) Poisson Genérica No homogénea
van Barneveld et al. (2017a) Poisson(1,97) Genérica
Sudtachat et al. (2020) Poisson(1,5) Sub-zonal Homogénea
Ingolfsson et al. (2003) Poisson Sub-zonal No homogénea 1h
Maxwell et al. (2009) Poisson(4) Sub-zonal No homogénea 1h
Lam et al. (2015) Poisson Sub-zonal No homogénea 2h
Lam et al. (2017) Poisson Sub-zonal No homogénea 6h
Aringhieri et al. (2018) Poisson Sub-zonal No homogénea 6h
Park et al. (2019) Poisson Sub-zonal No homogénea
Boujemaa et al. (2020) Poisson Sub-zonal No homogénea 1h
Paz Roa et al. (2020) Poisson Sub-zonal No homogénea
Yue et al. (2012) Poisson Sub-zonal
Golabian et al. (2022) Poisson Homogénea
Kochetov and Shamray (2021) Poisson No homogénea 1h
Repede and Bernardo (1994) Exp Negativa Sub-zonal No homogénea Varios
Haghani and Yang (2007) Exp(2) Homogénea
Aboueljinane et al. (2014) Empirica 1h
Andersson and Varbrand (2007) No indica

Otro grupo de estudios esta formado por articulos que, a partir de un analisis previo de
la demanda de servicios de emergencias sanitarias, utilizan una distribuciéon de probabilidad
para generar llamadas. Estos articulos se indican en las tres columnas con el encabezado
Distribucion estadistica. El tipo de distribucién (normalmente Poisson) se muestra en la co-
lumna denominada Distribucion. La tasa de llamadas (\) en estos casos puede ser de diferente
tipo. Segtin el espacio (columna Tasa (espacio)), puede haber una tnica tasa (Genérica) para
toda el drea de servicio o una tasa que depende de la zona (Sub-zonal). Dependiendo de la

72

Tabla 4.2: Distribucion temporal de llamadas




variacién de la tasa a lo largo del tiempo (columna Tasa (tiempo)), podemos hablar de una
tasa homogénea, la misma para diferentes periodos, o de una tasa no homogénea, que puede
cambiar de un perfodo a otro. En Andersson and Varbrand (2007) las llamadas se generan
de modo aleatorio sin especificar la distribucién de probabilidad.

Especialmente en trabajos que utilizan una tasa de llamadas no homogénea, los auto-
res deben decidir cuando se produce este cambio, en otras palabras, deben determinar los
periodos en los que la tasa se mantiene constante. Respecto a la duraciéon de un periodo, no
existe consenso. Segun la ultima columna de la Tabla 4.2, podemos encontrar casos con la
tasa de llamadas definida para 1 hora (caso mas comin) y para cada 2, 3 o 6 horas. En Repe-
de and Bernardo (1994), los autores generan escenarios con diferente duracién (1, 3, 6, 12 y
24 horas). En van Barneveld et al. (2016), el dia se divide en tres perfodos: dia (7:30-17:00),
tarde (17:00-00:00) y noche (00:00-7:30), pero la tarde no se considera en los experimentos.
En Park et al. (2019) hay tres periodos horarios, cada uno con su propia duracién: 00:00-
08:00, 08:00-11:00 y 11:00-00:00. Frichi et al. (2022) trabaja con un periodo diurno, de 7:00
a 22:00 horas y un periodo nocturno, de 22:00 a 7:00. Cabe mencionar que algunos trabajos
dedicados a la reubicacién dindmica, es decir, que reubican ambulancias cuando cambia el
nimero de vehiculos disponibles, también consideran los cambios en la demanda en diferen-

tes periodos, aunque estos cambios no constituyen una razén explicita para la reubicacion
(Gendreau et al. (2001), Schmid (2012) o Nasrollahzadeh et al. (2018)).

Finalmente, cabe destacar que existen pocos articulos que estudian como la forma de
generar llamadas de emergencias afecta al rendimiento de las estrategias de reubicacién. En
Maxwell et al. (2009) se utiliza una tasa genérica constante de aproximadamente 4 llamadas
por hora. En base a esta tasa, se estima una tasa de llamadas no homogénea en cada sub-
zona. Los autores estudian cémo la variacién de la tasa genérica en el rango de [3,2; 4,8]
afecta al nimero promedio de llamadas perdidas (contestadas fuera de un cierto tiempo).
Alanis et al. (2013) también prueban diferentes valores para la tasa de llamadas genérica (4,
6, 10 llamadas por hora). En Sudtachat et al. (2020) las pruebas se realizan con tasas de
llamadas por hora que estan entre 0,5 y 2,5. Sin embargo, en todos estos articulos lo que
varia es el valor de la tasa utilizada, pero no su tipo (genérica & sub-zonal, homogénea & no
homogénea).

Distribucion espacial de llamadas

El segundo aspecto del problema de la generacién de llamadas de emergencia es su dis-
tribucion espacial. Para resolverlo, se suele utilizar uno de los siguientes métodos: aleatorio,
reproduciendo directamente datos histéricos, o asignando una probabilidad, segtun el volu-
men de demanda o segin la densidad de poblacién. La Tabla 4.3 caracteriza cada uno de los
articulos analizados segin estos elementos.
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El primer grupo de trabajos, aquellos que asignan de modo aleatorio una probabilidad a
las llamadas entrantes en diferentes areas, se indica en la segunda columna de la Tabla 4.3.
Los trabajos que reproducen directamente las llamadas historicas se indican en la tercera
columna de la tabla.

Segiin .
Referencia Random hi]s:::aét:i):os Demandga Poblacién 1I:Je‘;')tl'?taoc:'ial d‘:ri:‘:;g(ia N€ nodos
Sudtachat et al. (2016) * * Cuadricula * 122
Alanis et al. (2013) * * Cuadricula *
Rajagopalan et al. (2008) * Cuadricula * 168
Enayati et al. (2018a) * Cuadricula * 150
van Barneveld et al. (2016) * Cédigo post * 93, 162
van Barneveld et al. (2018) * Cédigo post * 93, 162
Peleg and Pliskin (2004) *
Mason (2013) *
Billhardt et al. (2014) *
Ji et al. (2019) *
Rottkamp et al. (2023) * *
Aboueljinane et al. (2014) * Ud bésica * 527
Paz Roa et al. (2020) * Ud bésica * 112
Bélanger et al. (2016) * Ud bésica
Lam et al. (2017) * Cluster
Maxwell et al. (2009) * Cuadricula * 252
Sudtachat et al. (2020) * Cuadricula * 122
Golabian et al. (2022) * Cuadricula * 122
Zhen et al. (2014) * Cuadricula
Park et al. (2019) * Cuadricula
Lam et al. (2015) * Cédigo post
van Barneveld et al. (2017a) * Cédigo post
Haghani and Yang (2007) * * 1757
Aringhieri et al. (2018) * * 248
Repede and Bernardo (1994) * *
Ingolfsson et al. (2003) * *
Yue et al. (2012) *
Boujemaa et al. (2020) *
Jagtenberg et al. (2015) * Cédigo post * 217
Kochetov and Shamray (2021) * Cuadricula * 26
Frichi et al. (2022) * Municipio * 199
Andersson and Varbrand (2007) * * 1240

Tabla 4.3: Distribucion espacial de llamadas

La generacién de llamadas en funcién de la demanda de servicios de emergencias (columna
Demanda de la Tabla 4.3) considera la distribucién no uniforme de requerimientos en un
area de servicio y, ademas, permite considerar su naturaleza dinamica. Esto se debe a los
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desplazamientos de personas de una zona a otra para trabajar, asistir a escuelas, centros de
ocio o realizar compras en diferentes momentos. Sin embargo, no siempre es posible estimar
la demanda. Los autores de Bélanger et al. (2016) no trabajan con la demanda real, sino que
la estiman basandose en informes anuales de la organizacion local del servicio de emergencias
sanitarias, estadisticas de poblacién de la regién e informacién recopilada en la literatura.

Aunque los puntos de demanda de servicios de emergencias no siempre se ubican en las
zonas mas pobladas (un claro ejemplo son los accidentes de tréfico en las carreteras), existe
una fuerte correlacion positiva entre la demanda y la poblacion. Los articulos que utilizan la
poblacién como indicador de la demanda se muestran en la columna Poblacion de la Tabla 4.3.
La densidad de poblacion no uniforme permite generar diferente niimero de llamadas segtin
la zona. Sin embargo, los datos de poblacién son estaticos y no varian de un periodo a otro
durante el dia o la semana. Llama la atenciéon que en los articulos que utilizan la poblacion
para distribuir las llamadas de emergencias no se tengan en cuenta las caracteristicas de dicha
poblacién. Por ejemplo, segin Sasaki et al. (2010), los menores de 4 anos y los mayores de
65 son los que mas utilizan los servicios de ambulancias, pero este aspecto de la edad no se
suele tener en cuenta (segin nuestra investigacion, solo en Hajiali et al. (2022) se utiliza la
proporcién de personas mayores de 65 anos para determinar el riesgo de cada zona).

Un aspecto importante para la distribucion espacial de las llamadas es la unidad terri-
torial. Dado que las emergencias no suelen distribuirse de un modo uniforme en un area de
servicio, se utiliza la divisién del territorio en zonas segun: cddigos postales, distritos adminis-
trativos (municipios, barrios), secciones censales, cuadriculas, unidades bésicas (estadisticas,
sanitarias, urbanisticas) y clisteres. Como se muestra en la columna Unidad territorial de la
Tabla 4.3, algunos autores utilizan unidades territoriales ya existentes (distritos segin c6di-
gos postales), que tienden a ser irregulares, mientras que otros generan cuadriculas regulares
de un tamano predeterminado (por ejemplo, en Billhardt et al. (2014) son de 1,3 x 1,3 km,
en Zhen et al. (2014) son de 10 x 10 km y en Enayati et al. (2018a) son de 3,2 x 3,2 km).
En Sudtachat et al. (2020) el territorio se divide en cuadriculas, que posteriormente se agru-
pan en distritos, cada uno con su tasa de llamadas. Cabe destacar el trabajo de Lam et al.
(2017), donde la unidad territorial no esté predeterminada, sino que se genera especificamente
mediante un clister del espacio segiin requerimientos histéricos.

Si bien la simulacién permite localizar las llamadas en cualquier punto de un édrea (en el
espacio continuo), muchos trabajos, especialmente los que proponen modelos matematicos,
suelen discretizar el espacio de posibles localizaciones de emergencias utilizando el concepto de
demanda agregada. Esto se debe a la complejidad combinatoria a la hora de realizar calculos
computacionales. En estos casos, se consideran los centroides de las unidades territoriales
como posibles puntos de demanda, de esta manera cada area queda representada por un tinico
punto de demanda. Al agregar la demanda, cuanto menor sea la unidad territorial, menor es
el error de agregacion (Erkut and Bozkaya (1999), Emir-Farinas and Francis (2005), Francis
et al. (2009)). La columna Agreg. demanda de la Tabla 4.3 indica aquellos trabajos que
utilizan el concepto de demanda agregada en el entorno simulado. Por ejemplo, en Bélanger
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et al. (2016) en los modelos mateméticos la demanda se agrega en 600 puntos, pero en la
simulacion las llamadas pueden aparecer en el espacio continuo. La mayoria de los trabajos
que agregan demanda lo indican claramente, pero en algunos casos esta agregacion no es tan
obvia. Los autores de Andersson and Varbrand (2007) hablan de 1240 zonas, cada una con
su propia probabilidad de llamadas entrantes. No se menciona que la demanda es agregada,
pero las rutas de viajes se calculan entre estas 1240 zonas y, por lo tanto, entendemos que
cada zona estd representada por un punto. En van Barneveld et al. (2016) se utilizan las
llamadas reales para la simulacién y, por lo tanto, la informacién sobre la hora y la ubicacién
de las llamadas estd disponible. Sin embargo, para los tiempos de viaje (proporcionados por
el Instituto Nacional de Salud Publica y Medio Ambiente) existe una matriz de distancias
de un tamano predeterminado (93 x 93), y solo hay 93 zonas, determinadas por sus codigos
postales, es decir, existe una agregacion de la demanda. La columna N.? nodos de la Tabla 4.3
indica el nimero de puntos si la demanda estd agregada (en algunas filas hay varios niimeros
porque los autores simulan diferentes casos).

Un estudio interesante sobre cémo la distribucién espacial de las llamadas (basada en la
demanda o aleatoria) afecta a la probabilidad de ser atendidas dentro de un plazo determi-
nado se realiza en Alanis et al. (2013), indicando que esta probabilidad aumenta con una
distribucién aleatoria. En Sudtachat et al. (2016) también se generan dos tipos de instancias
(distribucién basada en la demanda o aleatoria). Los resultados muestran que la cobertura
obtenida al reubicar las ambulancias es mayor cuando las llamadas se distribuyen segtin la
demanda que cuando se distribuyen aleatoriamente, pero la mejora que se produce al reubicar
frente a no reubicar los vehiculos en el caso de la distribucion aleatoria es mayor que en el
caso de la distribucién segin la demanda (6,1 % frente al 2,7 %).

4.1.3. Modelado de tiempos de intervencion

Modelar la duracién de los diferentes periodos del proceso de respuesta a emergencias es
otro aspecto necesario al evaluar las estrategias de reubicacién de ambulancias. Los tiem-
pos se pueden dividir en dos grupos: tiempos de intervencion y tiempos de desplazamiento.
Esta seccién detalla las formas de determinar la duracién de los periodos de intervenciéon
(sombreados en naranja en la Figura 4.2), que son el trigje, la preparacion, la asistencia in
situ v el traspaso en el hospital. La Tabla 4.4 muestra las diferentes maneras utilizadas en la
literatura examinada para estimar la duracion de cada uno de estos periodos.

Tiempo de triaje

El triaje se realiza generalmente por teléfono al recibir la llamada de emergencia, lo que
da como resultado su clasificacién y la eleccién de uno u otro tipo de recurso a movilizar.
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Establecer el tiempo de triaje en un entorno simulado no es una tarea sencilla, ya que la
variabilidad de su duracién depende de cada emergencia en particular, de las normas de
la organizacién, asi como de la experiencia del operador (para més informacién ver Kozan
and Mesken (2005), Henderson and Mason (2005), van Buuren et al. (2017), Olave-Rojas
and Nickel (2021)). Como se puede observar en la columna Tiempo triaje de la Tabla 4.4,
en muchos trabajos el tiempo de triaje no se determina (o no se menciona) y, en algunos
directamente es cero. Un caso particular es el trabajo de Lam et al. (2017), donde el triaje
se realiza en el lugar del incidente por el equipo médico y no antes.

Los trabajos que determinan el tiempo de triaje suelen hacerlo con un parametro fijo de
2 0 3 minutos (Billhardt et al. (2014) o Paz Roa et al. (2020)), utilizando datos histéricos
(Mason (2013) y Peleg and Pliskin (2004)) o con alguna distribucién, cuyo tiempo medio
en minutos se indica entre paréntesis. En el trabajo de Boujemaa et al. (2020) el tiempo
de triaje sigue una distribucion Gamma con un tiempo medio de 2 minutos, en el de Zhen
et al. (2014) es una distribucién Exponencial con la misma media, mientras que en Kochetov
and Shamray (2021) es una Uniforme (U). En Aboueljinane et al. (2014) el tiempo de triaje
sigue una distribucion Empirica con una media de 4,7 minutos y, ademads, se analiza cémo la
disminucién del tiempo de triaje influye en la cobertura prestada por las ambulancias. Los
autores de van Barneveld et al. (2017a) determinan que el tiempo promedio de triaje es de 3
minutos, pero no se especifica su distribucién.

Tiempo de preparacién

En muchos de los articulos examinados la duracion del retraso debido a la movilizacion
del equipo (tiempo de preparacién) no se menciona o se considera igual a cero. En un SES
real esto es asi cuando la ambulancia se asigna a otra llamada al final de un servicio o
cuando estd regresando a una base, es decir, cuando el equipo ya esta dentro del vehiculo.
Sin embargo, cuando el equipo esta en la base, tarda un tiempo en trasladarse desde su
area de descanso hasta la ambulancia. La columna Tiempo prepar. de la Tabla 4.4 indica los
trabajos que consideran el tiempo de preparacién (en minutos) cuando la ambulancia sale
de una base y, como se puede observar, en la mayoria de los casos este tiempo se determina
como un parametro fijo entre 0 y 1 minuto. Por ejemplo, en Maxwell et al. (2009) y Maxwell
et al. (2010), el tiempo de preparacién es de 45 segundos si la ambulancia estd en la base,
mientras que si esta en movimiento, el tiempo de preparacién es de 0. Los autores de Maxwell
et al. (2010) hacen pruebas con un tiempo de preparacién igual a 0 incluso cuando las
ambulancias estan en las bases y concluyen que el tiempo de preparacién afecta al promedio
de llamadas perdidas (atendidas fuera de un limite de tiempo determinado). En Mason (2013),
el tiempo de preparacion para cada emergencia se basa en datos historicos, mientras que en
Aboueljinane et al. (2014) se utiliza una distribucién Empirica con una media de 3,3 minutos.
Dado que el tiempo de preparacion es una fraccion muy pequena del tiempo, algunos trabajos
(van Barneveld et al. (2016), van Barneveld et al. (2017a), Boujemaa et al. (2020), Paz Roa
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et al. (2020)) lo consideran, junto con el tiempo de triaje, en el llamado pre-trip delay, el
tiempo transcurrido desde la recepcién de la llamada hasta la salida de la ambulancia. El
trabajo de Ingolfsson et al. (2008) estudia como el pre-trip delay afecta la cobertura, pero en
este caso el problema es de ubicaciéon de ambulancias, no de reubicacion.

Referencia t‘I;‘iiZ?;po Tiempo . ’I.‘iempo' in Prob'. tTl‘r‘iaes[gg;)o sTeifvr?(:)ig
(min) prep. (min) situ (min) hospital (min) (min)

van Barneveld et al. (2018) 0 0 Historico 87 %, 73% Histérico

Frichi et al. (2022) 0 0 Exp(40)

Lam et al. (2017) 0 0,15 11

Billhardt et al. (2014) 2 15

Paz Roa et al. (2020) 2 Weibull(30) 80,41 % U(0-59)

Jagtenberg et al. (2015) 3

van Barneveld et al. (2016) 3 Historico Histérico Histérico

Mason (2013) Histérico Histérico Histérico Histérico Histérico

Peleg and Pliskin (2004) Histérico Histérico Historico Histérico

Aboueljinane et al. (2014) Empir(4,7) Empir(3,3) Empir(45,9) Empir(37)

Lam et al. (2015) Empir Empir Empir

Repede and Bernardo (1994) Gamma Gamma Gamma

Boujemaa et al. (2020) Gamma(2) Gamma(8)

Kochetov and Shamray (2021) U(1-3) U(15-50) 100 % U(7-15)

van Barneveld et al. (2017a) No indica(3) GEV(17,7) 87 % GEV(16,5)

Zhen et al. (2014) Exp(2) Exp(10) Exp(3)

Maxwell et al. (2009) 0/0,75 Exp(12) 75 % Weibull(30)

Ji et al. (2019) Exp(10,7) 80 % Exp(4,4)

Bélanger et al. (2016) Gamma(15) 75 % Gamma(40)

Park et al. (2019) Gamma(22,12) Gamma(15,05)

Aringhieri et al. (2018) Triangular(15) 0

Rajagopalan et al. (2008) Histérico Histérico

Enayati et al. (2018a) 7% Histérico

Sudtachat et al. (2016) Exp(60)

Sudtachat et al. (2020) Exp(70)

Golabian et al. (2022) Exp(74)

Haghani and Yang (2007) Normal

Yue et al. (2012) Poisson

Tabla 4.4: Modelado de tiempos de intervencion

Tiempo en el lugar del incidente

La comunidad cientifica ofrece diferentes maneras de determinar la duracion de la asisten-
cia in situ, por ejemplo, como un pardmetro fijo (Lam et al. (2017), Billhardt et al. (2014)),
reproduciendo datos histéricos (van Barneveld et al., 2016) o con una distribucién de pro-
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babilidad. Los autores utilizan las siguientes distribuciones: Exponencial (Zhen et al., 2014),
Gamma (Boujemaa et al., 2020), Weibull (Paz Roa et al., 2020) o Triangular (Aringhieri
et al., 2018). En Kochetov and Shamray (2021) el tiempo de asistencia en la escena del in-
cidente se determina como un valor aleatorio en un rango (distribucién Uniforme (U)). El
tiempo promedio en el lugar del incidente varfa entre 8 minutos en Boujemaa et al. (2020) y
50 minutos en Kochetov and Shamray (2021). En Bélanger et al. (2016) el tiempo promedio
en la escena es de 15 minutos, pero si el paciente no necesita traslado al hospital es de 30
minutos. En Boujemaa et al. (2020) el promedio es de 8 minutos, si no se necesita transporte
al hospital el promedio es de 14 minutos. En van Barneveld et al. (2017a) se utiliza la distri-
bucién de Valores Extremos Generalizados (GEV) para determinar el tiempo de asistencia
en la escena (16,5 minutos si el paciente requiere transporte y 25,7 minutos en promedio si
el paciente no requiere transporte al hospital). Los autores también analizan cémo el tipo
de distribucién (GEV o Exponencial) afecta a los resultados. El andlisis estadistico de van
Barneveld et al. (2016) muestra que hay un periodo nocturno, con un tiempo medio in situ
de 19,5 minutos, y un periodo diurno con la media de 18,2 minutos.

En una situacién de emergencia real, cuando un paciente se estabiliza en el lugar del
incidente, el equipo médico decide si se requiere o no el traslado al hospital. Al modelar el
entorno simulado del proceso de respuesta a emergencias, es comun determinar un porcentaje
de pacientes que requieren traslado a un hospital. Este porcentaje se indica en la columna
Prob. hospital de la Tabla 4.4 y suele ser superior al 70 %. Los autores de van Barneveld
et al. (2018) trabajan con dos bases de datos diferentes (zona rural y zona urbana), donde los
porcentajes de pacientes que requieren traslado son del 87 % y del 73 %, respectivamente. En
Enayati et al. (2018a) los autores no tienen acceso a los datos sobre el traslado de pacientes
al hospital, por lo que determinan este porcentaje en un 77 %, basdndose en los datos de
Rajagopalan et al. (2008). En van Barneveld et al. (2016) es mas probable que un paciente
necesite ser trasladado al hospital durante el dia (75 %) que por la noche (71 %). En Kochetov
and Shamray (2021) todos los pacientes son trasladados al hospital. Los autores de Ji et al.
(2019) consideran diferentes probabilidades de que las ambulancias transporten pacientes
a hospitales, de 0,2 a 0,8, y demuestran que, a medida que aumenta la probabilidad, el
rendimiento disminuye.

Tiempo de traspaso del paciente

Cuando la ambulancia llega al hospital, el paciente es trasladado al equipo hospitalario.
Esto implica descargar al paciente de la ambulancia, llevarlo a urgencias, entregar el informe,
trasladarlo a una camilla, completar la documentacion y preparar la ambulancia para otra
emergencia. El tiempo estimado para traspasar al paciente en un hospital presenta claras
diferencias entre un SES estadounidense o canadiense, con una duracién media de unos 40-50
minutos (Eckstein and Chan (2004), Lee (2011), Alanis et al. (2013), Bélanger et al. (2016)),
y un modelo europeo, con una duracién media de 15-20 minutos (van Barneveld et al. (2016),
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Reuter-Oppermann et al. (2017), van Barneveld et al. (2017a)). Un andlisis estadistico de
van Barneveld et al. (2016) muestra que existe una clara diferencia en el tiempo medio de
traspaso hospitalario durante la noche (15,6 minutos) y durante el dia (25,6 minutos).

La mayoria de los trabajos examinados utilizan algin tipo de distribucién para determinar
el tiempo de traspaso: Weibull, Gamma, Exponencial o Uniforme (ver la columna Tiempo
traspaso de la Tabla 4.4). En el trabajo de Aringhieri et al. (2018) este tiempo se considera
cero. Los autores de van Barneveld et al. (2018), van Barneveld et al. (2016), Mason (2013),
Peleg and Pliskin (2004) y Rajagopalan et al. (2008) reproducen los tiempos de traspaso de
datos histoéricos.

El tiempo de traspaso no forma parte del tiempo de respuesta, que suele ser la medida de la
eficiencia de un SES, pero es fundamental porque provoca que las ambulancias estén ocupadas
durante mas tiempo con un paciente, impidiendo su disponibilidad para otros, es decir, se
genera un llamado offload delay, que se estudia en Eckstein and Chan (2004), Aringhieri
et al. (2017), Li et al. (2019). Los autores de van Barneveld et al. (2017a) estudian cémo
la distribucién del tiempo de traspaso (GEV o Exponencial) afecta al nimero de llamadas
atendidas dentro de un limite de tiempo. Los resultados muestran que el tipo de distribucion
tiene poca influencia en el rendimiento del sistema.

Tiempo de servicio

Algunos trabajos, especialmente aquellos que proponen modelos matematicos para re-
ubicar ambulancias, consideran conjuntamente diferentes tiempos del proceso de servicio de
ambulancia y lo denominan tiempo de servicio. En Boujemaa et al. (2020) el tiempo de servi-
cio se considera como el tiempo desde el momento en que se envia la ambulancia hasta que el
vehiculo esté disponible en el hospital. En Golabian et al. (2022) es el tiempo desde la salida
de la ambulancia hasta su regreso a una base de espera. En Sudtachat et al. (2016), Enayati
et al. (2018a) y Sudtachat et al. (2020) es el tiempo desde la llegada de la ambulancia al lugar
del incidente hasta que ésta esta disponible en el hospital. Los articulos que utilizan el tiempo
de servicio se indican en la ultima columna de la Tabla 4.4. La distribuciéon Exponencial es
la més utilizada en estos casos. Los autores de Frichi et al. (2022) determinan tiempos de
servicio promedio de 40, 60 y 80 minutos, segun las diferentes areas. En Sudtachat et al.
(2016) se realizan pruebas con tiempos de servicio promedios de 60 y 70 minutos.

Como se puede observar en la Tabla 4.4, existe una gran variedad en el modelado de los
tiempos de intervencion. Se utilizan tanto parametros fijos como distribuciones de probabi-
lidad. En algunos casos, se utilizan datos reales de las emergencias ocurridas. También se
observa que muchas celdas de la tabla estan vacias, lo que podria deberse a la poca impor-
tancia otorgada a estos aspectos al evaluar las estrategias de reubicacion de ambulancias.
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4.1.4. Modelado de tiempos de viaje

Los tiempos para llegar al lugar de la emergencia, al hospital y a la base de regreso
corresponden a los tiempos de traslado de la ambulancia. Estos tiempos estan sombreados
en gris en la Figura 4.2. Dado que la mayoria de los trabajos utilizan el mismo método para
determinar estos tres aspectos, en esta seccion se tratan conjuntamente, aunque es habitual
aplicar un factor correctivo para distinguir entre una situacion en la que la ambulancia utiliza
sus luces y sirena y una situacion en la que se mueve como el resto de los vehiculos.

En muchos casos, las distribuciones estadisticas obtenidas de los datos de emergencias
histéricas se utilizan para determinar los tiempos de viaje de las ambulancias. Sin embargo,
el acceso a los datos historicos puede no ser suficiente, ya que al reubicarse podrian surgir
nuevas rutas y seria necesario estimar sus tiempos. En los trabajos examinados se encuentra
una amplia variedad de alternativas para este propésito, incluidos los métodos que estiman los
tiempos de viaje en funcién de la congestion vial en diferentes periodos de tiempo (Haghani
and Yang, 2007). La Tabla 4.5 resume los aspectos mas importantes para determinar los
tiempos de viaje: tipo de distancia, velocidad de viaje, consideracion de las condiciones del
trafico y fuente de informacion.

Para estimar el tiempo de viaje entre dos puntos, es necesario determinar la distancia
entre ellos. Autores de Aringhieri et al. (2018) utilizan la distancia euclidiana, que es la
mas corta entre dos puntos en un espacio bidimensional. En Lam et al. (2017) también se
utiliza la distancia ma&s corta entre dos puntos, pero considerando una superficie esférica,
llamada distancia de Haversine. Como se observa en la columna Distancia de la Tabla 4.5,
hay trabajos (Maxwell et al., 2009) que utilizan la distancia de Manhattan. Se trata de una
distancia minima entre dos puntos siguiendo un trazado vial, pero sin considerar el sentido del
trafico. La distancia real, al igual que la distancia de Manhattan, se estima reproduciendo
una red vial, pero también considerando las normas de circulacién. En articulos que han
especificado el tipo de distancia, la distancia real (Frichi et al. (2022), Lam et al. (2015) o Ji
et al. (2019)) es una de las mas utilizadas.

Para la representacién de una red vial, a menudo los autores utilizan la agregacién. El
analisis de los trabajos muestra que existen diferentes niveles de agregacion. Por ejemplo,
en Haghani and Yang (2007) se utiliza una red vial real que representa una parte del area
metropolitana y cuenta con 1757 nodos y 2146 enlaces. Los nodos representan intersecciones
o puntos importantes de las calles. En Maxwell et al. (2009) se modela una red real a nivel de
avenida, donde hay 252 nodos y 934 arcos. En Ji et al. (2019), el conjunto de datos de la red
vial contiene informacion sobre vértices de carreteras con latitudes y longitudes, segmentos
de carretera con longitudes y limites de velocidad, etc. En total hay 99.007 vértices y 133.726
arcos. En Mason (2013), el modelo de viaje tiene varios millones de arcos.
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Referencia Distancia Velocidad Trafico Fuente
Aringhieri et al. (2018) Euclidiana No constante

Lam et al. (2017) Haversine

Paz Roa et al. (2020) Geodésica * Google Maps API
Peleg and Pliskin (2004) Real No constante * ArcView
Aboueljinane et al. (2014) Real No constante * Rastros de GPS
Billhardt et al. (2014) Real No constante MapQuest API
Lam et al. (2015) Real No constante ArcGIS

Ji et al. (2019) Real No constante

Frichi et al. (2022) Real * Bing Maps API
Haghani and Yang (2007) Real *

Mason (2013) Real *

Enayati et al. (2018a) Real Matlog MATLAB
Alanis et al. (2013) Real/Euclidiana

Bélanger et al. (2016) Real/Euclidiana *

Maxwell et al. (2009) Real/Manhattan Constante

Zhen et al. (2014) Por zona *

Sudtachat et al. (2016) 80,5 km/h

Boujemaa et al. (2020) Constante

Rottkamp et al. (2023)

Jagtenberg et al. (2015)

van Barneveld et al. (2016)
van Barneveld et al. (2017a)

van Barneveld et al. (2018)

Park et al. (2019)

Kochetov and Shamray (2021)

Andersson and Viarbrand (2007)

No constante

OpenStreetMap, HERE Traffic
RIVM
RIVM
RIVM
RIVM

Centro de trafico

Bomberos

Para calcular el tiempo de viaje, ademas de la distancia es necesario determinar la veloci-
dad de movimiento del vehiculo. Como se muestra en la columna Velocidad de la Tabla 4.5,
se utiliza velocidad constante (Maxwell et al., 2009), velocidad determinada por zona, que
es la misma dentro de una zona, pero diferente entre zonas (Zhen et al., 2014), o velocidad
no constante. Los trabajos que utilizan SIG (indicados en la ultima columna de la Tabla
4.5), suelen considerar diferentes tipos de carreteras y limites de velocidad para cada tramo,
por lo que la velocidad no es constante a lo largo de la ruta. Esta variacion de la velocidad
en diferentes secciones debido al tipo de carretera o sus limites no debe confundirse con la
variacién de la velocidad en la misma secciéon en diferentes periodos del tiempo debido a
las condiciones del trafico. Los trabajos que consideran el estado del trafico se indican en la

Tabla 4.5: Modelado de tiempos de viaje

columna Trdfico de la Tabla 4.5.

Mientras que en algunos trabajos la informacién sobre la estimacién de los tiempos de
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viaje es muy limitada (por ejemplo, en Andersson and Virbrand (2007) lo tnico que se
afirma es que se han utilizado los tiempos de viaje calculados para bomberos), en otros
trabajos se desarrollan modelos para estimar los tiempos de viaje, incluso teniendo en cuenta
su naturaleza estocastica.

En Alanis et al. (2013) se propone un modelo para estimar el tiempo de viaje entre un par
origen-destino, basado en los trabajos de Kolesar (1975) y Budge et al. (2010). Considerando
que [ es la distancia entre dos puntos, los pardmetros a (aceleracién) y v (velocidad) deter-
minan el tiempo mediano de viaje m(l), y los pardmetros by, b; y be determinan el coeficiente
de variacién (1), para el tiempo de viaje T'(I) el modelo se especifica con las siguientes tres
expresiones:

~J2y/l/a I <v?/a
m(l)_{v/a+l/v [ >v*/a (4.1)

¢(l) = min { Vbo(bz + 1) + bl(:j(?; L)m(l) + bym(1)? ’ cmm} (4.2)
T(l) = m(l)exp(c(l)e), (4.3)

donde € sigue una distribuciéon normal estandar.

Los autores de Aboueljinane et al. (2014) utilizan el algoritmo de la ruta més corta para
calcular el tiempo de viaje al lugar del incidente para cada posible origen, destino y periodo
del tiempo. Los origenes y destinos corresponden a las 527 zonas (unidades estadisticas agre-
gadas de aproximadamente 2000 residentes). Los periodos del tiempo corresponden a seis
turnos de trabajo en los dias laborables con diferentes condiciones de trafico. Basdandose en
los datos de Sistemas de Posicionamiento Global (GPS) de vehiculos de emergencia, se asig-
na un tiempo de viaje promedio por periodo segin la tipologia de la carretera (autopista,
carretera principal, carretera secundaria, calle local) a cada seccién de la red vial del depar-
tamento. Para cualquier combinacion de origen-destino y periodo del tiempo, se selecciona
aleatoriamente una muestra de 10 direcciones exactas dentro de la zona de origen y 10 di-
recciones exactas dentro de la zona de destino. El tiempo de viaje para cada origen-destino
se calcula mediante la suma de los tiempos de viaje promedios (de 10 pares de direcciones
seleccionadas) de los tramos que conforman la ruta més corta, en lugar de utilizar el método
habitual de célculo de tiempos de viaje entre centroides de las zonas. Finalmente, los tiempos
de viaje se ponderan mediante un factor de regresién estimado en 0,962 para adaptarlos a
los tiempos de viaje de una ambulancia. Otros tiempos de viaje (entre lugares de incidentes
o a hospitales) se implementan en el modelo mediante distribuciones empiricas.

En Bélanger et al. (2016), la distancia real se calcula entre los 600 puntos més importantes

(conjunto M). Si se necesita calcular la distancia entre puntos, por ejemplo, a € M y b € M,
se busca el punto @’ € M mas cercano al punto original y el tiempo de trayecto se estima
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segun la siguiente expresion:

dab
da’b ’
donde d;, y dgp son las distancias euclidianas entre los puntos. Ademas, hay un corrector de
estimacion que introduce variabilidad.

tay = tarp (4.4)

En Jagtenberg et al. (2015), los tiempos de conduccién de vehiculos con la sirena activada
entre dos nodos cualesquiera son deterministas y son estimados por el Instituto Nacional
Holandés de Salud Publica y Medio Ambiente (RIVM). Para los movimientos de ambulancia
sin sirena, existe un factor de correccion equivalente al 0,9 de la velocidad con sirena. En
Maxwell et al. (2009) también existen dos velocidades diferentes (constantes) para los casos
en los que la ambulancia usa sirena o no.

En Paz Roa et al. (2020), los tiempos de viaje se obtienen multiplicando tres factores.
El primer factor, las distancias geodésicas (d), se obtiene mediante la férmula del circulo
maximo entre dos coordenadas, definida en la ecuacion 4.5, donde lat es la latitud, lon es la
longitud y R es el radio de la Tierra.

d = R - acos[sin(latl) - sin(lat2) + cos(latl) - cos(lat2) - cos(lon2 — lonl)], (4.5)

Los otros dos factores son: ¢, para aproximar la influencia de la red vial y su congestién, y
s, para el uso de sirena. El factor de transformacion ¢ se establece en 2,48 min/km (distancia
geodésica), definido mediante una regresion lineal entre los tiempos de viaje de la API de
Google Maps y las distancias geodésicas entre las 112 zonas de demanda. El factor constante
s, cuyo valor se establece en 0,9, se utiliza para los casos cuando las ambulancias se dirigen a
un paciente y cuando lo transportan utilizando la sirena (la velocidad de viaje se ve afectada
en menor medida por las condiciones del tréfico).

Para concluir esta seccién, es interesante destacar que los autores de Alanis et al. (2013)
estudian como el tipo de distancia (estimada con la red de carreteras o euclidiana) afecta a la
probabilidad de respuesta dentro de un tiempo determinado, indicando que esta probabilidad
aumenta con la distancia euclidiana. Segun Ingolfsson et al. (2008), no considerar los tiempos
de viaje estocasticos puede sobrestimar la capacidad de respuesta de un SES. Aun asi, el
conocimiento sobre el impacto del uso de diferentes tipos de distancia o velocidad es bastante
escaso. Los estudios suelen centrarse en el desarrollo de diferentes maneras de reducir el
tiempo de viaje, como la reasignacién de ambulancias (Haghani and Yang (2007), Lim et al.
(2011), Billhardt et al. (2014), Mason (2013)) o otras reglas de despacho, donde no siempre
se envia la ambulancia més cercana, sino otra segin la gravedad de la llamada (ver més
informacién en Andersson and Varbrand (2007), Haghani and Yang (2007), Jagtenberg et al.
(2017b), Jagtenberg et al. (2017a)). La reubicacién dindmica de ambulancias también es una
forma de mejorar los tiempos de viaje para las llamadas futuras.

Como se puede observar, no existe una unica manera para determinar el tiempo de viaje
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entre dos puntos. El desarrollo de los SIG permite reproducir las redes de carreteras con mayor
detalle e incluir los aspectos mas realistas sobre tipos de superficie, velocidades maximas y
condiciones de trafico, lo que a su vez permite obtener tiempos de viaje mas precisos. Aun
asi, las distancias lineales se siguen utilizando.

4.2. La importancia de los aspectos realistas

Teniendo en cuenta que la evaluacién de las estrategias de reubicaciéon de ambulancias
debe ser lo més rigurosa posible, el modelado del proceso de respuesta a emergencias debe
reflejar un SES real. Es necesario determinar todos los aspectos indicados en la Figura 4.2 de
la forma mas realista posible. Dado que esto implica un ntimero significativo de aspectos, nos
centramos en tres de ellos, los menos estudiados: la distribucion temporal de las llamadas, en
concreto, el tipo de tasa de llamadas (homogénea y no homogénea), la edad de la poblacién
como factor en la distribucion espacial de las llamadas y el tipo de distancia para determinar
los tiempos de desplazamientos.

4.2.1. La importancia del tipo de tasa de llamadas

A finales del siglo XX, cuando aparecen los primeros trabajos de reubicacién de ambulan-
cias, surgen diversos estudios relacionados con el concepto demanda, en los que se buscan los
factores que influyen sobre la demanda de servicios de emergencias sanitarias, se desarrollan
los métodos para predecirla o, como en Erkut and Bozkaya (1999), se analizan los errores
de agregacion de la demanda. Los modelos tempranos de estimacion de la demanda en base
a las regresiones buscan determinar en qué medida las variables como la tasa de empleo, el
nimero de viviendas por area, la edad, presencia de zonas industriales o comerciales, etc.
influyen sobre la totalidad de la demanda de ambulancias en una zona (para mayor detalle
remitimos a Setzler et al. (2009), Aringhieri et al. (2017)). Los modelos méas usados son de
regresion lineal, regresion cuadratica, regresion de Poisson. Los resultados de estos modelos
respaldan decisiones estratégicas, es decir la planificacion del uso de recursos a largo plazo.

La autora de Mielczarek (2013) determina los siguientes factores que influyen en la de-
manda de los servicios de emergencias sanitarias:

e Caracteristicas demograficas de la poblacién (edad, género, caracteristicas raciales)

e Caracteristicas socio-econémicas de la region (nivel de empleo, nivel de la urbanizacion,
uso del suelo, cantidad y calidad de los servidores de atencién sanitaria)

e Factores temporales (hora del dia, dia de la semana, tipo del dia, estacién del ano)
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e Factores climdticos (temperatura y precipitaciones)

e Caracteristicas de las propias emergencias (edad del paciente, genero, gravedad del
incidente)

e Caracteristicas medioambientales (contaminacién del aire, contaminacién del agua,
etc.)

Los autores de Steins et al. (2019) amplian la lista de los factores (ver la Tabla 4.6) v,
ademds, asignan un valor de la influencia a cada uno de ellos (bajo, medio, alto) segin el
analisis de diferentes fuentes bibliograficas.

Factor Type Expected impact
Population (number of people) Socioeconomic | High
Population characteristics: Socioeconomic | Low - Medium
Age, sex, marifal status, type of household,

citizenship, land of birth, foreign background

Income Socioeconomic | Medium
Education Socioeconomic | Medium
Employment (num. of pop employed) Socioeconomic | Medium
Workplace (size, num. of employees) Socioeconomic | High
Workplace (type of business) Socioeconomic | Low

Housing type (house, apartment, etc) Socioeconomic | Low

Health (long time sick leave) Socioeconomic | Medium
Temperature Weather Medium
Extreme weather Weather High

Time of day Time High

Day of week Time High (for weekends)
Month/Season Time Medium
Holidays Time High

Traffic flow Traffic High

Road type Traffic Medum
Special events Events Medium
Distance from city center Place Low

Distance from ambulance station Place Low

Tabla 4.6: Factores y su influencia sobre el numero de las emergencias
Fuente: Steins et al. (2019)

Un interesante estudio se realiza en Burguera Perell6 (2024), donde se analiza la presencia
de determinados puntos de actividad humana (paradas de bus, puntos turisticos, puntos de
ocio nocturno, parques, etc.) como factores de demanda de los servicios de emergencias.

El acceso a los datos historicos de las emergencias ha permitido a muchos autores de-
mostrar que las emergencias tienen un comportamiento estacional, semanal e, incluso, diario.
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Como ejemplo, la Figura 4.3 muestra graficos del comportamiento de las emergencias en
diferentes estudios realizados. De hecho, la Tabla 4.6 indica, que los factores temporales, es-

pecialmente tipo de dia (laborable & no laborable) y la hora del dia tienen una importancia
alta.

=Sy =Mo sTu wWe s Th «Fr = Sa

/ » 800

q 3 2

: - H
» & - £ 600

\ &
04 g . 400

02 N
N 200
o 1 2 3 a4 5 6 7 8 9 1 1 1 1B 18 15 16 17 18 19 220 21 2 23

Time of the day (hours) o

[12AM-2AM) [2AM-4AM) [AM-6AM) [6AM-SAM) [SAM-10AM) [10AM-12PM) [12PM-2PM) [2PM-4PM)  [4PM-6PM)  [6PM-SPM() [SPM-10PM) [10PM-12AM)
Time Interval

Average call frequency

—&—Monday  ~8~Tuesday ¥ Friday Sunday

(a) Fuente: Dwars et al. (2013) (b) Fuente: Enayati et al. (2018a)
2,0 ” 1
18 u fo Ao o
T A A T i
: IR TN T O R Y
ST A O O R S U I O
5 A T T A A O
A L A A N A O N
= : {1 SN SN A N A SR U A O A O
o2 & 1A T U A U SR T SR O i
§ [N Vo L [ P
L R S I R A
04 i '-‘-‘ Vi ¥ Y i Vi
y u 4 L i i
02 A ¥ i Y i Vo
e N UL S
Time instant Hours (Sunday - Saturday)
(¢) Fuente: Carvalho et al. (2020) (d) Fuente: Martin et al. (2021)

Figura 4.3: Demanda de las emergencias sanitarias

A la hora de evaluar las estrategias propuestas, a priori el tipo de tasa diaria de llamadas
(homogénea & no homogénea) tiene cierta importancia, dado que no es lo mismo tener urgen-
cias distribuidas uniformemente en un horizonte temporal que tener picos durante algunos
periodos. Para analizar la importancia de este aspecto con mayor detalle, se realiza un anéli-

sis de datos proporcionados por el Servicio de Atencién Sanitaria a Urgencias y Emergencias
(SASUE) de la Comunitat Valenciana.

La base de datos analizada contenia el registro de todas las llamadas relacionadas con
las emergencias médicas que habian ocurrido en el ano 2019 en la Comunitat Valenciana con
la indicacién de una de las tres provincias correspondientes (Castellén, Valencia, Alicante).
Las llamadas tenian asignado un ntimero de identificacién, la fecha, la hora de entrada y la
direccion. También habia datos sobre la edad y el género de la persona afectada y sobre el
recurso enviado a cada emergencia. El paso inicial en el andlisis de los datos (trabajamos
con los datos de Valencia) ha sido su pre-tratamiento, ya que habia muchos datos faltantes.

Los registros sin direccién (en la provincia de Valencia aproximadamente un 7 %) han sido
excluidos.

87




Una vez realizado el pre-tratamiento, todas las emergencias se han georreferenciado. Para
este fin se ha utilizado el complemento ESRI Server del MMQGIS de QGIS. Se ha optado por
este complemento porque su efectividad es bastante elevada comparando con, por ejemplo,
Nominatum, que no proporcionaba coordenadas geograficas para aproximadamente un tercio
de las direcciones. Aun asi, han surgido errores, como el que se observa en la Figura 4.4a,
donde aparece un punto en el Norte de Espana. O, por ejemplo, en la Figura 4.4b, donde
varios puntos caen fuera de los limites de la ciudad de Valencia. Todos estos errores se han
corregido manualmente. Una vez ubicadas en el espacio todas las llamadas, se ha generado
una capa que es una base de datos georreferenciada inicial.

@ Emergencias georreferenciadas E ] Limite de la ciudad de Valencia
@ Emergencias georreferenciadas

3
=9
$e
0 100 200 km 0 25 5km ol 2 - . .. ° v
(a) Fuera de la Comunitat Valenciana (b) Fuera de la ciudad de Valencia

Figura 4.4: Errores en el proceso de georreferenciacion
Fuente: Elaboracion propia

La Figura 4.5 muestra los pasos del analisis de los datos. Se realiza una seleccién de los
casos atendidos por un vehiculo de Soporte Vital Avanzado (SVA), obteniendo el Conjunto
SVA. Posteriormente se seleccionan los registros correspondientes al area de servicio de Va-
lencia, descrita en la Seccién 2.4. Recordamos, que esta area contiene 19 barrios de la ciudad
de Valencia y 58 municipios de alrededor. De este modo se obtiene el Conjunto Valencia, con
el que se realizan los analisis.

Los analisis de la varianza (ANOVA) de los datos muestran que la media diaria de emer-
gencias en los dias laborables difiere de la media diaria en los dias no laborables, mientras
que no hay diferencia significativa entre la media diaria de emergencias producidas en los
cinco dias laborables de la semana. Los detalles de los andlisis se pueden ver en el Anexo A.1.
La Figura 4.6 muestra el promedio anual de emergencias sanitarias en el drea de Valencia
por hora y dia de la semana. Se observa que el periodo de mayor demanda corresponde al
mediodia, mientras que entre las 2:00 y las 6:00 h se observa un notable descenso en el niimero
de emergencias.
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Figura 4.5: Diagrama del andlisis de datos
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4.6: Promedio anual de emergencias sanitarias (2019)
Fuente: Elaboracion propia

Siguiendo con la Figura 4.5, el conjunto de trabajo final esta representado por los casos
correspondientes a las emergencias producidas en los dias laborables. Este conjunto de datos
se divide segin la hora de ocurrencia de la emergencias, obteniendo en total 24 subconjuntos,
cada uno con su tasa de llamadas (ver la Tabla 4.7), segin la distribucién de Poisson. El
Anexo A.2 muestra las figuras correspondientes a la distribucion de las llamadas por hora.
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Hora 00-01 01-02 02-03 0304 0405 0506 0607 07-08 0800 09-10 1011 11-12
Tasa 0,88 0,78 062 059 054 043 056 084 1,22 1,82 223 239
Hora 12-13 13-14 14-15 15-16 16-17 17-18 1819 1920 2021 2122 2223 2324
Tasa 2,54 224 1,92 151 150 1,30 1,64 152 150 1,53 1,28 1,02

Tabla 4.7: Tasas de llamadas para cada hora

Para ver como el tipo de tasa podria afectar al rendimiento del sistema, se lleva a cabo
el siguiente andlisis grafico. Se generan 600 instancias (150 de cada uno de los siguientes
tipos: 40, 60, 80 y 100 emergencias al dia). La Figura 4.7 muestra cémo se distribuye el
nimero promedio de emergencias para cada tipo de instancia a lo largo del dia para dos casos
diferentes: con una tasa de llamadas homogénea y con una tasa de llamadas no homogénea.
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40 emergencias 60 emergencias =====80 emergencias =====100 emergencias 40 emergencias 60 emergencias =80 emergencias =100 emergencias

(a) Tasa de llamadas homogénea (b) Tasa de llamadas no homogénea

Figura 4.7: Instancias con diferente tipo de tasa de llamadas
Fuente: Elaboracion propia

Cuando la tasa de llamadas es homogénea (Figura 4.7a), el aumento de llamadas en
diferentes periodos del dia es bastante similar (las lineas se mueven hacia arriba proporcio-
nalmente). Sin embargo, si utilizamos una tasa no homogénea (Figura 4.7b), el aumento se
produce en todos los periodos, pero no de la misma manera. Se observa que, durante algu-
nos periodos, el promedio de emergencias es mucho mayor con la tasa no homogénea, que
es mas realista, y si no la tenemos en cuenta, podemos sobreestimar nuestra capacidad de
respuesta. Esta deduccién parece bastante obvia, sin embargo, como se habia mostrado en
la Tabla 4.2, la tasa de llamadas homogénea se habia utilizado en varios trabajos dedicados
a la reubicacion de ambulancias, incluido Karpova et al. (2023), dado que no se disponia
de los datos de demanda. Sin embargo ahora, habiendo analizado la demanda en el area de
servicio de Valencia, la distribucion de las llamadas no homogénea es uno de los aspectos que
se pretende incluir en el modelado del proceso de atencion a las emergencias para evaluar
nuestras siguientes estrategias de reubicacion.
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4.2.2. La importancia de la edad de la poblacién

Para determinar los lugares donde se producen las llamadas (aspecto espacial de la dis-
tribucién de llamadas), se suele utilizar la demanda histérica de servicios de emergencia.
Sin embargo, los datos de demanda no siempre son accesibles y se utiliza la poblacién como
un indicador de la demanda. Segun el estudio de Sasaki et al. (2010), hay dos siguientes
tendencias:

e Los principales usuarios de los servicios sanitarios prehospitalarios son ninos menores
de 4 anos y adultos mayores de 65 anos. Los mayores son los que sufren los incidentes
mas graves y por lo tanto necesitan en mayor medida las ambulancias con soporte vital
avanzado.

e La proporcién de ancianos (> 80 anos) respecto al resto de la poblacién se va a duplicar
para el ano 2050 (datos para Japon). Esto provocard un aumento significativo del
numero de servidores de atencién sanitaria prehospitalaria.

Dado que nuestra base de datos de emergencias disponia de la informacién sobre la edad
de los pacientes, se ha realizado un pequeno analisis descriptivo. La Figura 4.8a muestra
el ntimero absoluto de emergencias en la ciudad de Valencia en 2019 por grupos de edad',
mientras que la Figura 4.8b muestra los valores de las emergencias segin el nimero total
de personas en cada grupo de edad. Se observa que, en el caso de las personas mayores, la
demanda de servicios sanitarios de emergencia experimenta un aumento notable.

700 3,5%

600 . 3,0%
of .
500 .o y 2,5% d
F: . .
2 400 L] 2,0%
[} .
& . p
@ 300 (] 1,5%
& p Lo .
200 . o 1,0% pe
. o
100 o o °* 0,5% . o ® o
o o ©®
0 0,0%
T2 I2323%2I232ITTIREIS Y3232 3%833233IT3IT23Q
I I T T - ST T I
S YR RBBLILRBBSERRI S S 2 RXB LS ELBESERRE S
Edad Edad
(a) Nimero absoluto de emergencias (b) Densidad de emergencias

Figura 4.8: Distribucion de emergencias por edad

Si trasladamos la informacién sobre la edad de la poblacién a los mapas de la ciudad
de Valencia (Figura 4.9), para cuyo fin se utilizan dos capas raster: para la poblacién total

El anélisis se realiza para la ciudad de Valencia, donde se produce la mayor parte de las emergencias de
todo el area de servicio con la que se trabaja en esta Tesis.
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GHS_POP_P2030_GLOBE_R2022A_54009_100_-V1_.0 de GHSL y para mayores de 60 afnos
esp_elderly_60_plus_2020_actualiz_2021 de HDX, obtenemos iméagenes muy similares, pero no
idénticas. La distribucién de la poblaciéon mayor en una zona no tiene por qué coincidir con
la distribucién de la poblacion total. Se observa que hay mas personas mayores en la costa
que en el centro de la ciudad. Al parecer, el factor edad debe tenerse en cuenta al considerar
la poblacién como indicador de la demanda.

Poblacién total 3 = = / Poblacién > 60 afios
6-17911 \ — ¢ 7 - 5-4267
17911 - 35815 N . S, Z = 4267 - 8528

= 35815 - 53720 -

= 53720 - 71625

1 8528 - 12790
12790 - 17052

(a) Poblacidn total (b) Poblacion > 60 anos

Figura 4.9: Distribucion de la poblacion en Valencia

4.2.3. La importancia del tipo de distancia

Otro aspecto que queremos abordar en esta seccion es el tipo de distancia para determinar
los tiempos de viaje. Independientemente del tipo de problema: ubicacién de las ambulan-
cias o su reubicaciéon, independientemente del método de resolucién: programacién lineal,
heuristica, etc., la estimacion de distancias reales es fundamental. Muchos autores utilizan
SIG o desarrollan modelos para estimar distancias reales de recorrido, pero atin se utiliza
la distancia lineal, por ejemplo, la euclidiana (Degel et al. (2015), van den Berg and Aardal
(2015), Aringhieri et al. (2018), Zhang and Zeng (2018), Carvalho et al. (2020), Lee et al.
(2022)).

Para comprobar la importancia del tipo de distancia, se realiza el siguiente experimento.
Utilizando el algoritmo operativo sin reubicacién, mostrado en la Figura 3.1 del capitulo
previo, donde las ambulancias siempre vuelven a sus bases habituales al finalizar un servicio,
se procesan las 600 nuevas instancias mencionadas en la Seccion 4.2.1 de 40, 60, 80 y 100
emergencias diarias. Para el experimento se utilizan dos tipos de distancias: euclidiana (E)
y real (R). La Figura 4.10a muestra que, utilizando la distancia euclidiana y una velocidad
media de 60 km/h, el nimero de emergencias atendidas en 10 minutos duplica el generado con
la distancia real, obtenida con Openrouteservice. La Figura 4.10b muestra que, en muchos
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casos, el tiempo que una ambulancia esta ocupada con la distancia euclidiana es notablemente
menor que con la distancia real. El uso de la distancia euclidiana puede sobreestimar el
nimero de emergencias atendidas dentro de un limite de tiempo. Sin embargo, la gravedad
de este problema se puede reducir ajustando la velocidad de desplazamiento. En la literatura
cientifica referente al problema de ubicacién /reubicacién de ambulancias se utiliza un amplio
rango de velocidades, desde 10 km/h (Carvalho et al., 2020), 69,4 km/h (Ingolfsson et al.,
2003), hasta 80 km/h (Sudtachat et al., 2016) o 96 km/h (Zhang and Zeng, 2018).

Al hablar de la reubicacién de ambulancias, debemos tener en cuenta que el tipo de
distancia puede afectar no solo la dindamica del proceso de respuesta a emergencias, sino
también el proceso de construccion de estrategias de reubicacion, ya que puede distorsionar
la percepcion de cobertura. En este caso, el problema de usar distancias lineales es mas grave,
ya que no refleja la estructura de la red vial ni las restricciones de circulacion.

- E — E
12000 | o R 1750 — R
10000 1 15001
1250
8000 -
6000 -
4000 - 500 |
2000 2501
04

T
40 emergencias 60 emergencias 80 emergencias 100 emergencias 40 60 80 100 120 140 160

Frecuencia
=
o
=]
=]

Emergencias
-]
w
o

o

Tipo de instancia Minutos
(a) Llamadas atendidas dentro de 10 minutos (b) Tiempos de ocupacion de ambulancias

Figura 4.10: Diferencia entre el uso de la distancia real y la euclidiana

Para mostrar como el tipo de distancia puede afectar las estrategias de cobertura y re-
ubicacién, se utiliza el ejemplo de las Figuras 4.11a y 4.11b.

Las areas rosas (is6cronas de 7 minutos) indican la cobertura con la distancia real y con
la distancia euclidiana,’ respectivamente, desde las bases marcadas con las estrellas azules.
Considerando que una ambulancia esta disponible en el hospital marcado con el circulo rojo,
debemos decidir si la enviamos a su base habitual, la b1g, 0 a otra base libre, la b7 o la by. Segin
la Figura 4.11a, seria més prudente enviar la ambulancia a la b7, ya que hay mucha poblacion
sin cobertura en esa zona. Por otro lado, segin la Figura 4.11b, enviar la ambulancia a la
base b; no es tan obvio, ya que las ambulancias de las bases marcadas con estrellas azules
proporcionan suficiente cobertura a la poblacion cercana a la base b;. Por lo tanto, la distancia
puede afectar la estrategia de reubicacion.

ZPara el cdlculo de las isécronas redondas se considera una velocidad de 45 km/h.
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Figura 4.11: Ejemplo de cobertura segun el tipo de distancia

4.3. Conclusiones

La necesidad de ampliar y actualizar la informacién existente sobre los aspectos del en-
torno simulado del proceso de respuesta a emergencias, debido al gran nimero de publica-
ciones realizadas en los tltimos afios tras la ultima revisién realizada por Aboueljinane et al.
(2013), han motivado esta parte de la Tesis.

Se han estudiado varios articulos que utilizan un entorno simulado para evaluar sus estra-
tegias de reubicacion de ambulancias. El analisis realizado concluye que no existe un tnico
marco conceptual del problema. Es evidente que cada SES tiene sus propias caracteristicas,
pero para comparar las estrategias de reubicacion de ambulancias, la evaluaciéon debe rea-
lizarse dentro de ciertos estdndares tedricos. Sin embargo, observamos que no existen estos
estandares, es mas, a veces se utiliza el mismo término para referirse a diferentes conceptos.

Segun el andlisis realizado, los aspectos més importantes a considerar al evaluar el rendi-
miento de las estrategias de reubicacion disenadas son los siguientes:

e Las fases del proceso de respuesta a emergencias generalmente son las mismas en las
diferentes areas de servicio, por lo que es importante considerar su secuencia completa.

e Dado que las emergencias no se distribuyen uniformemente a lo largo del dia, la distri-
bucién temporal de las llamadas debe basarse en su frecuencia no homogénea.

e Cuando se utiliza la poblacion para la distribucién espacial de las llamadas, es intere-
sante considerar algunas caracteristicas de esta poblacién, como, por ejemplo, la edad.
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e El uso de SIG permite generar las llamadas en un espacio continuo, lo que evita la
agregacion de la demanda y los problemas asociados.

e La consideracion de una red vial realista con sus restricciones de circulacion, limites de
velocidad e incluso informacion sobre el estado del trafico es esencial para determinar
los tiempos de viaje de los vehiculos, y los SIG pueden ser de gran ayuda en este sentido.

La evaluacion de estrategias no es una tarea sencilla, dado que el acceso a los datos
reales de un SES no siempre es posible, igual que el uso de simulacion, que suele ser costoso
y complejo. Por ello, se propone un conjunto de instancias realistas, que pueden ayudar a
evaluar las estrategias propuestas sin necesidad de datos ni software de simulacion especifico.
Ademas, se pueden usar no solo para resolver problemas de reubicacién de ambulancias, sino
también para afrontar desafios relacionados, como el despacho y la ubicacién de vehiculos
sanitarios. En este enlace (Instances) estan disponibles las 600 instancias mencionadas para
el area de Valencia. Las instancias consideran los tres aspectos mencionados anteriormente:
el tipo de tasa de llamadas, la edad de la poblacién y el tipo de distancia. Para determinar el
tiempo de ocurrencia de las emergencias, se ha utilizado una distribucion de Poisson con tasas
de llamadas definidas para cada hora (Tabla 4.7). Las llamadas se generan en las 77 areas
de posible demanda (19 barrios de Valencia y 58 municipios de la ciudad) segin la poblacién
mayor de 60 anos. Para calcular los tiempos de viaje, se utiliza la distancia real, considerando
las normas de circulacion y los limites de velocidad. Se selecciona la ruta mas rapida. Cada
instancia contiene la secuencia de llamadas, es decir, el lugar y la hora de la emergencia. Dado
que no se tuvo acceso a datos histoéricos especificos de cada servicio realizado en Valencia, la
duracion de la asistencia in situ es aleatoria, de entre 15 y 30 minutos, y el tiempo de traspaso
de los pacientes en el hospital es aleatorio, de entre 15 y 20 minutos. Esta informacién también
se incluye en cada instancia.

4.4. Contribucion

Esta parte del trabajo se ha desarrollado en el marco de los siguientes proyectos:

Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Alberola Oltra, Juan Miguel; Ruiz
?%AV o— Garcia, Rubén; Conchado Peir6, Andrea; Vallada Regalado, Eva ... Innovacion en Reubicacion
= de Vehiculos de Emergencias Sanitarias: Una Herramienta Inteligente de Decision
(INNACC/2021/26). (05/04/22 - 29/09/23)

. Vallada Regalado, Eva (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Giménez-Palacios, Ivan; Villa Julid, M?
Egﬁg SERR B pmonoon Fulgencia; Ruiz Garcia, Rubén; Conchado Peir6, Andrea ... Optimizacién Realista en
Problemas de Salud Publica (PID2021-1249750B-100). (24/10/22 - 31/05/23)

» UNIVERSITAT Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia. Técnicas heuristicas para el problema
" ECE)L\]/-I/-\EL%HICCIQ de reubicacién dindmica de vehiculos de emergencias sanitarias (PAID-01-21). (01/06/22 -
) ) 31/05/25).Financiacién RRHH. UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA.
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En los siguientes congresos se ha realizado una ponencia oral correspondiente al trabajo:

2425202
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| Congreso Salud,
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Xl Congreso I+D+i
Campus d'Alcoi
Creando Sinergias

Karpova-Krylova, Yulia; Vallada Regalado, Eva; Villa Julid, M? Fulgencia; Vecina Garcia,
Miguel Angel (2022). La importancia de generar instancias realistas para la validacién de
estrategias de reubicacién dindmica de ambulancias . EN III Escuela de Invierno en
Optimizacién Heuristica y Modelizacién Matematica. Burgos, Espana

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina-Garcia,
Miguel Angel (2022). La importancia de generar instancias realistas para la validacién de
estrategias de reubicacién dindmica de ambulancias.. EN I Congreso Salud, Desastres y
Desarrollo Sostenible. (18 - 18). Pamplona, Espafia

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva (2024). Modelando el
entorno dindmico para el problema de reubicaciéon de ambulancias. EN XI Congreso I+D+i
Campus de Alcoi. Creando sinergias. (129 - 133). Alcoy, Espaifia: Compobell, S.L.

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva (2024). Modelando el
entorno dindmico para la validacién de estrategias de reubicacién de ambulancias. EN II
Congreso Salud, Desastres y Desarrollo Sostenible. Valladolid, Espana

Por dltimo, el articulo de revision titulado Modeling the process of responding to health
emergencies: main aspects and problems related to evaluating ambulance relocation strategies
se encuentra en segunda revision en la revista Computers & Operations Research, Q1 en JCR
en el drea de Investigacién Operativa.

Computers &
Operations Research

Surveys in 0
&

Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., 2025.

Modeling the process of responding to health emergencies:
main aspects and problems related to evaluating
ambulance relocation strategies.

Computers & Operations Research. Under review
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Capitulo 5

Incorporacion de aspectos realistas en
las estrategias de reubicaciéon dinamica

El ultimo objetivo del desarrollo de cualquier estrategia de reubicacion de ambulancias
debe ser su implementacién en un Servicio de Emergencias Sanitarias (SES) real. Aunque no
siempre es posible realizar una transferencia directa, de hecho es conocido el gap existente
entre el mundo académico y el real, es esencial y necesario considerar los aspectos realistas
de un problema para proporcionar la credibilidad a las estrategias propuestas.

El andlisis de los trabajos realizado en el capitulo anterior muestra que, a pesar de los
esfuerzos de la comunidad cientifica en desarrollar las estrategias de reubicacién mas realistas
y evaluarlas en los entornos simulados mas parecidos a los de un SES real, dada la complejidad
del problema se siguen usando ciertas simplificaciones:

e Se usa el concepto de demanda agregada (Aringhieri et al. (2018), van Barneveld et al.
(2018), Sudtachat et al. (2020)), donde las llamadas se generan en una cantidad limi-
tada de puntos que representan zonas de demanda, en vez de trabajar con un espacio
continuo.

e Se utilizan tipos de distancias (euclidiana, Haversine o Manhattan) que no tienen en
cuenta la estructura real de las calles con las normas de circulacién (Carvalho et al.
(2020), Lam et al. (2017), Nasrollahzadeh et al. (2018)).

e Se opera con zero-queue system, es decir, si una emergencia no se puede atender en el
momento de llamada, esta emergencia no se pone en cola, sino se descarta (Sudtachat
et al. (2016), Paz Roa et al. (2020), Sudtachat et al. (2020), Boujemaa et al. (2020),
Golabian et al. (2022)).
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e Las ambulancias en ruta no se asignan a las emergencias dada la dificultad para la
determinacion de sus posiciones (Maxwell et al. (2010), Schmid (2012), Sudtachat et al.
(2016), Enayati et al. (2018a), Golabian et al. (2022)).

e No se considera el turno de trabajo donde las ambulancias empiezan y finalizan su
jornada laboral en la misma base (Jagtenberg et al. (2017a), Majzoubi et al. (2012)).

Todas estas simplificaciones reducen la credibilidad de las estrategias propuestas, ya que
la cuantificacién de su impacto puede distar de ser realista. Este hecho hace que los equipos
gestores de los SES reales no confien en la bondad de los resultados obtenidos aplicando las
estrategias de reubicacion.

Nuestra estrategia de reubicacion basada en el analisis de los solapamientos de isécronas
(Capitulo 3) y su evaluacién incluyen elementos realistas (el nimero de desplazamientos de
ambulancias es el mismo que en una estrategia sin reubicacién, hay cola de llamadas, se
consideran las distancias reales, etc.), sin embargo, hay algunas limitaciones:

e La estrategia propuesta no considera los cambios de la demanda en diferentes periodos
del dia. Los autores de Setzler et al. (2009) mostraron que la demanda de los servicios
de emergencias fluctia durante la semana y durante el dia. Un comportamiento similar
se observa en Dwars et al. (2013) o Martin et al. (2021). Nuestros andlisis realizados
en el Capitulo 4 también mostraron que el concepto de periodo de demanda se deberia
incluir explicitamente.

e Aunque las ambulancias empiezan su turno de trabajo en sus bases habituales, no esta
considerada su vuelta alli al final de la jornada, es decir, el concepto turno de trabajo
no esta incluido como tal. Es verdad que el parametro N indica el horizonte temporal
del proceso. Sin embargo, teniendo en cuenta que puede haber un abanico muy grande
de las configuraciones del sistema al final del turno, después de que las ambulancias
hayan participado en la reubicacién, no es trivial hacer que todas acaben en sus bases
habituales. No es posible solo dejar de activar el algoritmo de reubicacion a partir de
un momento dado y empezar a enviar las ambulancias que acaban un servicio a sus
bases habituales, porque algunas de estas bases pueden estar ocupadas.

e Las ambulancias en ruta no se pueden asignar a las emergencias hasta que no lleguen
a las bases. En un Servicio de Emergencia Sanitarias (SES) real, una ambulancia de
camino a su base participa en la asignacién a las emergencias con la ayuda de los Sistema
de Posicionamiento Global (GPS). Sin embargo, dada la dificultad para determinar las
posiciones de los vehiculos en movimiento en un entorno modelado, hasta ahora las
ambulancias en ruta no se asignaban a las emergencias.

En este capitulo se modifica la estrategia de reubicacién basada en el analisis de solapa-
mientos de isécronas (ver la Figura 5.1) expuesta en el Capitulo 3 para superar las limitaciones
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senaladas anteriormente e incluir aspectos mas realistas. La Figura 5.2 muestra como seria el
algoritmo operativo nuevo. La notacién de la Tabla 5.1 es la que se utiliza en este capitulo.

>

m=m+1 ¢

Algoritmo operativo
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Paso 3:
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Figura 5.1: Diagrama del algoritmo operativo inicial
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.2: Diagrama del algoritmo operativo con aspectos realistas

Fuente: Elaboracion propia
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A Conjunto de ambulancias en el drea de servicio

Afn Conjunto de ambulancias que estan esperando para ser enviadas a una base en el momento m
Al Conjunto de ambulancias disponibles ubicadas en las bases en el momento m

B Conjunto de bases

by Base habitual donde hay asignada una ambulancia a, by € B

ay Ambulancia habitual de la base b, aj € A

H Conjunto de hospitales

N Turno de trabajo

Trmaz  Tiempo méximo de conduccién para el célculo de isécronas

Tr Tiempo méaximo de reubicacién

Cb, Poblacién de mayores de 60 afios cubierta por una ambulancia desde b; € B en Timax
E Conjunto de posibles escenarios de reubicacién

En Conjunto de escenarios en el momento m

Tabla 5.1: Notacion

El algoritmo empieza en el momento m = 0 y funciona en un periodo de tiempo N
(turno de trabajo). El proceso empieza con la llegada de una llamada de emergencia, que se
gestiona en una cola de llamadas en el Paso 1 de la Figura 5.2. Realizado el triaje, se asigna
el vehiculo mas cercano (Paso 2). Este paso se ha sombreado en rosa porque, a diferencia del
algoritmo de reubicacién mostrado en el Capitulo 3, aqui se incluye la posibilidad de asignar
las ambulancias en ruta. Para ello se ha desarrollado una metodologia basada en isécronas,
que se explica en la Seccién 5.1. En cuanto la ambulancia llega al lugar de la emergencia,
el paciente es atendido por el equipo médico y es trasladado al hospital més cercano (Paso
3). Dado que se trata de emergencias, todos los pacientes necesitan un traslado al hospital
(como en Kochetov and Shamray (2021) o Lee et al. (2022)), donde se produce el traspaso del
paciente al equipo médico del hospital. Una vez finalizado el servicio y siempre y cuando no
haya emergencias por atender, se evalia la posibilidad de reubicar la ambulancia. A diferencia
de la estrategia anterior, ahora toda la parte de la reubicacién (sombreada en gris en la Figura
5.2) se realiza en funcién de los periodos de demanda. A las dos condiciones de reubicacion
anteriores, marcadas con los rombos grises, se les anade una nueva (rombo rojo derecho),
quedando las condiciones de reubicacion de la siguientes forma:

1. El conjunto A/ mno estd vacio, es decir, cuando hay ambulancias pendientes de enviar
a una base de regreso.

2. El momento m corresponde al periodo [R; L] en el que la reubicacion estd permitida.

3. El conjunto E,, no esta vacio, es decir, hay algin escenario de reubicacién. Un escenario
es una configuraciéon del sistema donde varias bases se han quedado sin ambulancias.

Se modifican algunos aspectos dentro del propio algoritmo de reubicacién del Paso 4 de la
Figura 5.2, que se explican en la Seccién 5.3. Ademads, se incluye un nuevo algoritmo (Paso 5)
que permite a todas las ambulancias finalizar su turno de trabajo en su base habitual. Este
algoritmo se activa después del periodo de reubicacién, desde el momento L hasta el momento
K (ver el rombo rojo izquierdo). El algoritmo de asignacién de la base de regreso (Paso 6)
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se sigue necesitando para aquellos casos, cuando no hay reubicacion, pero la ambulancia no
puede volver a su base habitual porque estéa ocupada y se tiene que enviar a otra base libre.

5.1. Asignaciéon de ambulancias en ruta

En un SES real es posible conocer la posicién de una ambulancia en ruta y ver si ésta
estd mas cerca del lugar de una emergencia o no, pero en un entorno simulado no es tan
sencillo. Kergosien et al. (2015) indican que simular los tiempos de viajes es muy dificil
y que se necesitan los métodos sofisticados relacionados con los Sistemas de Informacion
Geografica (SIG). Los autores proponen un método aproximado, basado en el conocimiento
de un conjunto de tiempos reales entre M puntos (600 en su caso), igual que los autores de
Bélanger et al. (2016). El célculo del tiempo de viaje t,, entre dos puntos a y b que no estéan
en la matriz M se realiza a través de los tiempos de viajes de los puntos a’ y b conocidos,
que son las ubicaciones en M que estan mas cerca de a y b, respectivamente, utilizando las
distancias euclidianas dg, y dgry:

dabta’b’

ab = —5—, 5.1
= (5.1)

En muchos otros trabajos las ambulancias en ruta no se pueden asignar a las emergencias
hasta que no lleguen a una base.
En esta Tesis se desarrolla una metodologia basada en el uso de los SIG para calcular

las posiciones de las ambulancias en ruta. Los pasos del procedimiento y las herramientas
utilizadas se detallan en la Figura 5.3.

GENERACION DE LOS PUNTOS EN RUTA
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Figura 5.3: Obtencion de los puntos en ruta
Fuente: Elaboracion propia
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Para cada par de puntos origen-destino, donde el punto de origen corresponde a un hos-
pital h € H y el punto de destino es una base b € B, hay que realizar los siguientes pasos:

1. Se determina el camino més rapido desde h hasta b (utilizando ORS Tools).
2. Se obtiene el tiempo de llegada (t3,), calculando la matriz de distancias (ORS Tools).

3. Dado que en el algoritmo operativo el tiempo esta discretizado, se calculan las isécronas
de 1, 2,..., tp, — 1 unidades de tiempo desde h (ORS Tools).

4. Se realizan las intersecciones de las isécronas con el camino mas rapido, obteniendo los
caminos recorridos en 1, 2,..., t5, — 1 unidades de tiempo (se usa el algoritmo Clip de

QGIS).

5. Se extraen los iltimos vértices de cada camino recorrido, que son los puntos de llegada
desde el h en direccién hacia la b en tiempo 1, 2,..., 5, — 1 (se usa el algoritmo Extract
vertices de QGIS).

La Figura 5.4 muestra dos ejemplos de la obtencion de las posiciones de una ambulancia
en ruta.

. Hospital ¢ & > o - o .Hospital
* Base p A e ° * Base

== Camino mas rapido = Camino mas rapido
Isocrona de 1 min Isécrona de 2 min
=== Camino recorrido en 1 min . === Camino recorrido en 2 min .

. Punto de llegada en 1 min . Punto de llegada en 2 min

N . ; & . 0 l100°20m -

' 4 0 100 °'200m
y

(a) Punto de llegada en 1 minuto (b) Punto de llegada en 2 minutos

Figura 5.4: Obtencion de las posiciones de vehiculos en ruta
Fuente: Elaboracion propia

Supongamos que una ambulancia ha finalizado un servicio en el hospital marcado con
un circulo rojo y se tiene que dirigir a la base marcada con una estrella verde. Se obtiene
el camino mas rapido para llegar alli y el tiempo de trayecto de 5 minutos. Se obtienen
las is6cronas desde el hospital de 1 minuto (Figura 5.4a), de 2 minutos (Figura 5.4b), y
asi sucesivamente, hasta 4 minutos (5 — 1). Los puntos de interseccién (puntos violetas) del
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camino mas rapido con el borde de cada isécrona seran las posiciones de las ambulancias en
ruta en cada iteracion del algoritmo operativo y la parte del camino pintada de rosa sera
la parte recorrida hasta ese momento. Una vez obtenidas las posiciones de las ambulancias
en ruta, se calculan los tiempos de trayectos hasta los lugares de emergencias. Este método
permite a las ambulancias en ruta participar en la asignacion a las emergencias, haciendo
que el proceso sea mas realista.

5.2. Reubicacién de ambulancias en funcion del periodo

de demanda

Los cambios de la demanda en diferentes periodos son el motivo de la reubicacién multi-
periodo, sin embargo, también se deberian tener en cuenta en las estrategias de la reubicacién
dinamica, dado que éstas se tienen que adaptar a la carga de trabajo en diferentes periodos. La
inclusion de una nueva condicién de reubicacién relacionada con el periodo permite estudiar
si la reubicacion es necesaria a lo largo de toda la jornada laboral.

El anélisis de la demanda de los servicios de emergencias sanitarias en el area de Valencia,
descrito en la Seccion 4.2 y cuyos pasos se pueden observar en la Figura 5.5, ha mostrado
que no hay diferencias significativas en el nimero de llamadas de emergencias en los cinco
dias laborables y ha permitido determinar las tasas de llamadas para cada hora de un dia
laborable (Tabla 5.2). Tal como muestra la Figura 5.5, las tasas de llamadas se agrupan,
obteniendo los siguientes periodos: periodo de mayor demanda, periodo de demanda media
y periodo de demanda baja.

SELECCION

: Conjunto de . Conjunto i
: datos inicial Seleccién Conjunto SVA Seleccion Valencia !
E con SVA por area i
AGRUPACION
L Rl Poi ANOVA por
ey, ey olsson tipo de dias
Agrupacion % 5
en periodos VR 2 = =] '
oy 21 1
l T e s Laborables No laborables i
H
. | *
Demanda alta Ajuste de
Demanda media distribucion A:lca)m T: ‘
Demanda baja semana
Conjunto de

datos final

Figura 5.5: Diagrama del andlisis de datos
Fuente: Elaboracion propia
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Hora 00-01 01-02 02-03 0304 0405 0506 0607 07-08 0800 09-10 1011 11-12
Tasa 0,88 0,78 062 059 054 043 056 084 1,22 1,82 223 239
Hora 12-13 13-14 14-15 15-16 16-17 17-18 1819 1920 2021 2122 2223 2324
Tasa 2,54 224 1,92 151 150 1,30 1,64 152 150 1,53 1,28 1,02

Tabla 5.2: Tasas de llamadas para cada hora

Para determinar el nimero de periodos apropiado (Figura 5.6a), se ha utilizado el algorit-
mo k-means, basado en la distancia entre observaciones, y el método del codo (Figura 5.6b),
que visualiza en el eje y la suma de cuadrados de la distancia entre los puntos de un grupo
y el centroide del grupo (inercia intra-cluster) y en el eje x el nimero de grupos (Scikit).
Cuando la inercia deja de bajar de una forma brusca, el punto donde se produce una especie
de codo en la gréafica nos indica el nimero de grupos apropiado, dado que aumentando este
nimero no se consigue una gran disminuciéon de la distancia. En nuestro caso tenemos tres
grupos.
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(a) Periodos resultantes (b) Grdfica del método del codo

Figura 5.6: Periodos de la demanda
Fuente: Elaboracion propia

Estos periodos se emplean para la construccion de estrategias de reubicacién. Dado que
la carga de trabajo en cada uno de ellos es diferente, se proponen cinco estrategias, con el
objetivo de estudiar la importancia de la reubicacién en diferentes periodos del tiempo:

e Str_a. La reubicacién se hace sélo para el periodo de demanda alta (entre las 10:00 y
las 15:00 h).

e Str_b. La reubicacion se hace para el periodo de demanda alta, pero con un pequeino
margen, teniendo en cuenta las dos horas anteriores que corresponden al periodo de
demanda media, es decir, entre las 8:00 y las 15:00 h.

e Str_c. Lareubicacién se realiza en el periodo de demanda alta y en las horas del periodo
de demanda media posteriores, entre las 10:00 y las 23:00 h.
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e Str_d. La reubicacion se hace en los periodos de demanda alta y media, entre las 8:00
y las 23:00 h.

e Str_e. La reubicacién se hace en todos los periodos.

El rendimiento de cada una de estas estrategias se muestra en la Seccion 5.5.3.

5.3. Algoritmo de reubicacién

Una vez se cumplen las tres condiciones de reubicacion, se activa el algoritmo de reubi-
cacién (Paso 4 de la Figura 5.2). Este algoritmo toma como datos de entrada una lista de
escenarios, definidos segtin el analisis de solapamientos de isécronas, pero a diferencia del
algoritmo descrito en la Seccion 3.2.1, incluye las siguientes dos caracteristicas:

e Es capaz de mirar en un futuro proximo. Algunos autores, como van Barneveld et al.
(2016), Granberg and Nguyen (2018), Ji et al. (2019) a la hora de determinar el conjunto
de ambulancias disponibles proponen considerar los vehiculos que ain estan ocupados,
pero a los que les quedan pocos minutos para finalizar un servicio. Tiene sentido detectar
las ambulancias que se encuentran en un zona y en poco tiempo pueden proporcionar la
cobertura a la poblacion de esta zona, antes de enviar alli una ambulancia de otra zona.
En esta Tesis se propone considerar las ambulancias que estaran disponibles pronto
unicamente a la hora de realizar la reubicacién de vehiculos, pero no para asignarlas
a los pacientes (para no incrementar el nivel de riesgo en caso de que no puedan estar
disponibles en el tiempo previsto).

e Se prioriza ubicar en cada base su ambulancia habitual. La localizacién de los vehiculos
proporciona una cobertura inicial de la poblacién en un area de servicio. Lo ideal es
que las ambulancias siempre estén en sus bases habituales. Dado que no es posible
porque los vehiculos tienen que desplazarse para atender a los pacientes, las estrategias
de reubicacion que afecten lo menos posible esta configuracion inicial tendrian mayor
aceptacion de los equipos gestores de los servicios sanitarios. Por lo tanto, siempre
es mejor que una base esté ocupada por su ambulancia habitual y no por otra. El
algoritmo de reubicacién prioriza el envio a una base de su ambulancia habitual, pero
no solo cuando esta ambulancia estd disponible, sino incluso cuando la ambulancia atin
estd ocupada, pero le faltan pocos minutos para acabar un servicio.

El pseudocddigo Algoritmo de reubicacion muestra los pasos para realizar la reubicacién
de ambulancias. El algoritmo se puede activar dentro del tiempo que media en el intervalo
[R; L[ mientras hay ambulancias para enviar a las bases (conjunto A/ no estd vacio) y
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mientras hay escenarios de reubicacion (el conjunto E,, no estd vacio). Se selecciona el primer
escenario, el mas importante (linea 3) y se determina la base de destino by a cubrir en este
escenario. Se comprueba si la base de destino es la base habitual de alguna de las ambulancias
que estan en el conjunto A/, (lfnea 7). Si es asf, esta ambulancia se envia a la base de destino
(se da prioridad a la ambulancia habitual, independientemente de si es la mas cercana o no).
Si en el conjunto de A7, no estd la ambulancia habitual de la base de destino (linea 11), se

crea un subconjunto A* C A/ para las ambulancias que son candidatas a reubicar (linea
14).

Algorithm 3: Algoritmo de reubicacion

1 if m > R and m < L then
2 while A/ /= null and E,,!= null do
3 e = E,[0];
4 Determine by;
5 fori=1,..,|A/ | do
6 Determine bY;
7 if b == b, then
8 Send a; to by;
9 AmbulUsual = True;
10 Break
11 if AmbulUsual == False then
12 Ay, = null;
13 fori=1,..,|A/ | do
14 if a; meets the conditions to be a relocation candidate then
15 L Update A¥ (a;)
16 if A* /= null then
17 Determine ay;
18 if ajj is in hospital then
19 Update A%, (a});
20 Send the closest ambulance to by
21 else
22 L Send the closest ambulance to by
23 else
24 L Update E,, (remove e)
25 Update A/ and E,,

Las Condiciones para ser candidato a reubicar son las siguientes:

e El tiempo de trayecto entre el punto donde esta el vehiculo y la base de destino no
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supera Tg.

e El vehiculo cubre mas poblacion en la base de destino que en la base de regreso alterna-
tiva. La base de regreso alternativa para una ambulancia a es su base habitual. Si esta
base esta ocupada por la ambulancia ¢, entonces la base de regreso alternativa para la
a es la base habitual de la ambulancia ¢. Si esta base también esta ocupada, entonces
la a se envia a la base libre més cercana a su base habitual.

Cuando hay candidatos a reubicar (linea 16), aqui es donde se mira al futuro préximo. Se
comprueba el estado de la ambulancia habitual de la base de destino (a4). Si esta ambulancia
ya ha traido al paciente al hospital (linea 18), aunque atn no ha realizado su traspaso al
equipo médico del hospital, se considera también esta ambulancia como candidata para ser
enviada a la base de destino. Entonces, se envia a la base de destino aquella ambulancia
del A¥ . que antes llega alli. Hay que tener en cuenta que para la ambulancia que esta en
el hospital, pero atin no ha finalizado el traspaso del paciente, al tiempo de trayecto para
llegar a la base de destino se le anade el tiempo que le queda para acabar el servicio. Si la
ambulancia habitual de la base de destino atin no esté en el hospital (linea 21), se envia a la
base de destino la ambulancia méas cercana entre las candidatas previamente seleccionadas. Si
las condiciones para ser candidato a reubicar no se cumplen para ninguna de las ambulancias
de A/ | entonces este escenario no se puede satisfacer y se elimina de la lista (Iinea 24), para

dar paso al siguiente escenario. Al final de cada iteracién se actualizan los conjuntos Af y
E,..

5.4. Algoritmo de asignacion de la base habitual

La reubicaciéon de ambulancias puede solucionar problemas de cobertura, sin embargo,
genera otros problemas, que no se pueden obviar. En la mayoria de los trabajos referentes a
la reubicacion de ambulancias los vehiculos estan asignados a una base al inicio de su turno.
Sin embargo, en muchos de estos trabajos no se hace ninguna mencién sobre las posiciones
de las ambulancias al final de su turno.

La reubicacién de ambulancias implica movimientos de las ambulancias hasta los lugares
de espera que no son sus bases habituales. Cada cambio de base es un inconveniente para
el personal de ambulancias, dado que tanto segin los habitos organizativos (por ejemplo del
SES de Valencia), como, incluso, segin la ley, el puesto de trabajo estd determinado para
un turno de trabajo. Si a estos inconvenientes se anade el hecho de que un equipo empieza
su turno en un sitio, pero lo finaliza en otro, tanto para los trabajadores, como para los
gestores de los servicios de emergencias seria dificil aceptar estas condiciones. Para abordar
este problema, se propone una estrategia que permite a cada ambulancia iniciar y finalizar
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su turno de trabajo en su base habitual, independientemente del niimero de reubicaciones
realizadas.

El pseudocédigo Asignaciéon de la base habitual muestra los detalles de este proceso.

Algorithm 4: Algoritmo de asignacion de la base habitual

1 if m > L and m < K then
2 “Relax movement”
3 fori=1,..,]Al | do
4 Determine bY;
5 if 0} s free then
6 ‘ Send a; to by
7 else
8 L Do not move a;
9 else
10 m == K;
11 “Shock movement”
12 | fori=1,..,]A | do
13 Determine b;;
14 if b, /= b* then
15 L Update A/, (a;)
16 if A/ /= null then
17 fori=1,..,|A/ | do
18 Determine b}';
19 L Send a; to by

El algoritmo tiene dos criterios para asignar las ambulancias dependiendo del instante de
tiempo m: parte suave, llamada “Relax movement”, que se activa para un periodo [L; K[y
parte brusca, llamada “Shock movement”, que se realiza en el momento K. “Relax move-
ment” corresponde a la parte preparatoria, relativamente corta, que se hace para evitar los
movimientos de ida y vuelta, por ejemplo, cuando una ambulancia en un momento se reubica
a una base, pero en el siguiente momento se tiene que volver a su base habitual. Para cada
ambulancia pendiente de enviarse a una base (ambulancias del conjunto A/ ), se comprueba
si su base habitual esta libre. Si lo esta (linea 5), la ambulancia se envia alli. Si no lo estd, no
se hace ningin movimiento, es decir, la ambulancia tendra que esperar en el hospital hasta el
“Shock movement”. En “Shock movement” (linea 10) todas las ambulancias del conjunto A!
(ambulancias disponibles en el momento m que estédn inactivas en una base) se seleccionan
aquellas, que ocupan una base (b;) que no es su base habitual (linea 14). Todas estas ambu-
lancias se afiaden al conjunto A/ y las bases que ocupaban (b;) pasan a considerarse libres
para recibir sus ambulancias habituales. De esta forma, el conjunto A/ puede tener tanto
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las ambulancias que estaban en los hospitales pendientes de envio a una base después de un
servicio, como las que ya estan en una base, pero no es su base habitual. Si el conjunto A/, no
esta vacio (linea 16), cada una de sus ambulancias se envia a su base habitual (lineas 17-19).
De esta forma, el algoritmo asegura que los equipos acaben su jornada laboral en su base
habitual, donde habian empezado su turno, independientemente del niimero de reubicaciones
realizadas.

5.5. Experimentos computacionales

La evaluacion de las estrategias de reubicacion propuestas en este capitulo se realiza con
el caso real, del area de Valencia, descrito en la Seccién 2.4. Se utilizan las 600 instancias
generadas en el Capitulo 4. Las instancias son de 40, 60, 80 y 100 emergencias diarias. Las
llamadas entran segun la distribuciéon de Poisson con las tasas de llamadas indicadas en la
Tabla 5.2. Las llamadas se generan en las 77 zonas de posible demanda segin la poblacion
de personas mayores de 60 anos. La duracion de la asistencia in situ se genera aleatorimente
entre 15 y 30 minutos, el tiempo de traspaso del paciente en el hospital es aleatorio entre 15
y 20 minutos. Para los trayectos se utiliza la distancia real y velocidad maxima permitida en
cada tramo. La duracién de los trayectos se incrementa en un 10 % cuando la ambulancia esté
sin paciente. Para considerar las ambulancias en ruta se han generado mas de 44 millones de
rutas.

Para la configuracién del algoritmo operativo se han establecido los siguientes parametros:
el turno de trabajo (V) es de 24 horas que empieza a las 8:00 h, la actualizacién del sistema
se realiza cada minuto. El tiempo de triaje junto con el tiempo preparatorio para la salida
de los equipos es de 3 minutos. Dado que se trata de las emergencias sanitarias, todos los
pacientes requieren traslado al hospital.

5.5.1. Construccion de escenarios de reubicacion

La construccién de los escenarios se realiza de la misma forma que en el Capitulo 3, sin
embargo, en vez de usar la poblacion total, en este caso se utiliza la poblacién de mayores
de 60 anos. Tomando como punto de inicio cada una de las 10 bases del conjunto B, se han
calculado las isécronas con un tiempo méximo de desplazamiento (7},4,) de 7 minutos. Las
dreas de las isécronas nos indican la poblacién de personas mayores de 60 afos cubierta (c,)
por las ambulancias desde cada una de estas bases. La Tabla 5.3 muestra cémo se ordenan
las 10 bases del conjunto B segin ¢,. Para determinar las bases similares de cada una de las
10 bases, se realiza un analisis de solapamientos de isocronas. Una base es similar a otra base
cuando cubre por lo menos el 50 % de la misma poblacién. Las bases similares para cada una
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de las bases del conjunto B se han marcado con un circulo rojo en la Tabla 5.3.

Una vez se conocen las bases similares, se buscan los escenarios por cada una de las filas
de la Tabla 5.3. Para las bases cuya importancia relativa (Cy, = %;%100 %) es superior al
10 %, el escenario surge cuando sus bases similares se quedan libres. Se trata de las primeras
cuatro filas de la tabla, que generan tres escenarios (para las fila tres y cuatro el escenario
es el mismo): 1) cuando se quedan sin ambulancias las bases b; y by, 2) cuando se quedan
libres las bases b3 y by y 3) cuando se quedan sin ambulancias las bases by y b;. Para las
bases cuya importancia relativa es menor que 10% (bg y b1), los escenarios surgen cuando
tanto la propia base, como sus bases similares se quedan libres. En este caso se obtienen
escenarios: 4) cuando las bases bg y by se quedan sin ambulancias y 5) cuando las bases b;
y by se quedan sin ambulancias. Las bases big, bg, b5 ¥ by no generan escenarios porque no
tienen bases similares. La Tabla 5.4 indica la base de destino (la que cubren mayor poblacién
entre las bases del mismo escenario) para cada uno de los escenarios obtenidos. El tiempo
maximo de reubicacién (Tg) es de 10 minutos. El tiempo maximo de respuesta (') es de 10
minutos.

Bases similares

Bases e, C; bg br by bz bg bio b1 bg bs by
b3 105312 223% e o

b7 105.312 22.3% [ ] [ ]

ba 99.889 212% e )

bo 79.308 16,8 % [ [

bg 41.769 8,8% [ ]
bio 15.175 3,2%

b1 13.779 2,9% [ J

bs 5.103 1,1%

bs 4.546 1,0%

bg 2.034 0,4 %

Total  472.226 100 %

Tabla 5.3: Bases similares

Escenario Bases libres by

el b7, b b7
€2 b3 , ba b3
e3 bz , by b3
e4 b , b2 b2
es b1, by by

Tabla 5.4: Conjunto E

5.5.2. Estrategias de reubicacion

Considerando que m = 0 corresponde al inicio del turno a las 8:00 h y N es igual a
1440 minutos (24 horas), la Tabla 5.5 resume los detalles de las estrategias propuestas. El
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Algoritmo de reubicacion puede activarse en el momento R, marcando el minuto en que las
ambulancias pueden comenzar a ser reubicadas. En el momento L comienza la fase preparato-
ria del Algoritmo de asignacion de base habitual, con una duracién de 44 minutos (el tiempo
de viaje entre las dos bases mas distantes). En el momento K, se produce el “Shock move-
ment” del Algoritmo de asignacién de base habitual. La duracién (en minutos) del periodo de
reubicacion se muestra en la tltima columna de la Tabla 5.5. Los resultados de cada una de
las estrategias propuestas se comparan con los del algoritmo sin reubicacién (Str_0), como en
(Maxwell et al. (2010), Schmid (2012), Billhardt et al. (2014)). Por tdltimo, se analiza cémo
el hecho de poder asignar las ambulancias en ruta afecta a los resultados.

Estrategias R L K  Duracién
Str_a 120 316 360 196
Str_b 0 316 360 316
Str_c 120 796 840 676
Str_d 0 796 840 786
Str_e 0 1396 1440 1396

Tabla 5.5: Estrategias de reubicacion

5.5.3. Resultados numéricos

Se utilizan tres medidas para evaluar el desempeno de las estrategias de reubicacion: el
numero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos, la media de retrasos y el promedio
de reubicaciones por instancia. La Tabla 5.6 muestra los resultados numéricos. La parte
izquierda de la tabla muestra los datos para el caso cuando las ambulancias en ruta no se
pueden asignar a las emergencias, mientras que en la parte derecha de la tabla se observan
los resultados con la asignacién de las ambulancias en ruta.

Sin ambulancias en ruta Con ambulancias en ruta
Inst Str 0 Str_a Str.b Str_c Str_d Str_e Str 0 Str_a Str.b Str_c Str_d Str_e
Nimero de llamadas con tiempo de respuesta < 10 min
40 2786 2793 2789 2807 2802 2802 2854 2864 2860 2865 2859 2860
60 3746 3781 3790 3813 3798 3812 3988 4012 4007 4020 4003 4006
80 4301 4428 4443 4550 4551 4569 4809 4906 4910 4970 4965 4971
100 4460 4737 4741 4967 5006 5053 5350 5490 5478 5644 5640 5656
Media de retrasos (min)
40 3,20 3,20 3,20 3,21 3,21 3,21 3,09 3,08 3,08 3,09 3,09 3,09
60 3,82 3,77 3,77 3,71 3,72 3,72 3,60 3,48 3,48 347 3,48 3,47
80 492 467 467 452 451 450 4,12 4,01 4,01 3,99 397 3,97
100 6,15 569 567 539 533 529 4,84 4,771 4,72 461 4,62 4,62
Numero medio de reubicaciones

40 3 3 10 10 14 3 3 9 10 14
60 5 6 16 17 23 5 6 16 17 24
80 8 9 23 24 34 8 9 24 25 34
100 10 11 30 31 43 10 12 30 31 43

Tabla 5.6: Resultados numérios
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Segin el numero absoluto de llamadas atendidas dentro de 10 minutos mostrado en la
Tabla 5.6, cuando se asignan las ambulancias en ruta se atiende mayor nimero de llamadas
dentro del tiempo establecido. Es un resultado bastante obvio, dado que las ambulancias que
estan volviendo a una base también se consideran disponibles. Para poder apreciar mejor
el efecto de la reubicacion, la Figura 5.7 muestra la diferencia porcentual del nimero de
llamadas atendidas dentro de 10 minutos para cada estrategia respecto a la estrategia sin
reubicacion, tanto para el caso sin la asignacién de las ambulancias en ruta (Figura 5.7a),
como con asignaciéon de ambulancias en ruta (Figura 5.7b).
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Figura 5.7: Variacion porcentual en el nimero de llamadas respecto a Str_0
Fuente: Elaboracion propia

Las dos figuras tienen el mismo eje de ordenadas. Se observa que al poder asignar las
ambulancias en ruta, el efecto de la reubicacion es menor que cuando los vehiculos no se
asignan en ruta. Esto es debido a que los escenarios de reubicacion surgen en las zonas
densamente pobladas (en su mayoria en el centro de Valencia), justo donde se encuentran
los hospitales. Al reubicar, los vehiculos se tienen que desplazar desde los hospitales a estas
zonas céntricas, en vez de ir a sus bases mas alejadas. Los trayectos hospital-base en caso
de reubicacion son mas cortos. Por lo tanto, cuando los vehiculos no se pueden asignar en
ruta, la reubicacion permite a las ambulancias estar disponibles antes que en caso de volver
a sus bases habituales. Mientras que cuando las ambulancias se pueden asignar en ruta,
el desempeno del algoritmo de reubicacion no estéd influenciado por las particularidades del
algoritmo de asignacion de las ambulancias, es decir, el efecto que vemos al reubicarlas es mas
claro. Este resultado es importante porque muestra que cuando las ambulancias no se asignan
en ruta, la capacidad de los algoritmos de reubicacién puede estar bastante sobrestimada (un
6 % de la Figura 5.7b frente a un 13 % de la Figura 5.7a en caso de la estrategia Str_e), por
ejemplo.

Centrandonos en el caso mas realista, el de la Figura 5.7b, observamos que la reubicacién
aumenta el nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos. En las instancias de 40 y
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60 emergencias diarias este aumento estd entre 0,18 y 0,80 % , mientras que en las instancias
mads grandes se observa una mejora entre 2 y aproximadamente 6 % respecto al algoritmo
sin reubicacién. Si analizamos los resultados de las estrategias propuestas, vemos que no hay
mucha diferencia entre las estrategias Str_a (reubicar sélo en el perfodo de demanda alta)
y Str_b (reubicar en el periodo de demanda alta y en las dos horas previas). Se observa el
aumento del nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos cuando también reubicamos
en el periodo de demanda media: con las instancias més grandes (100 emergencias diarias)
podemos obtener una mejora de aproximadamente un 4 %. Por lo que, reubicar sélo en el
periodo de demanda alta no es la mejor opcién. La diferencia entre las estrategias Str_c, Str_d
y Str_e no es muy grande, por lo que podemos concluir que la reubicacién en el periodo de
demanda baja no aporta grandes mejoras.

La Figura 5.8 muestra la media de retrasos para cada tipo de instancia. En la parte
izquierda tenemos los resultados sin asignacion de las ambulancias en ruta, en la parte derecha
con la asignacion de los vehiculos en ruta. El efecto de la reubicacién es menor para el caso
mas realista, cuando las ambulancias en ruta participan en la asignacién a las emergencias.
En otras palabras, si las ambulancias no se asignan en ruta, la capacidad de los algoritmos
de reubicacién puede estar bastante sobrestimada. Para las instancias de 100 emergencias
diarias sin la asignacion de las ambulancias en ruta la media de retrasos baja de 6,15 minutos
(sin reubicacién) hasta 5,29 minutos (estrategia Str_e), mientras que con la asignacion de
las ambulancias en ruta la media baja de 4,84 minutos (sin reubicacién) a 4,62 minutos
(estrategia Str_e).
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Figura 5.8: Promedio de retrasos
Fuente: Elaboracion propia

Analizando el caso de la Figura 5.8b, para las instancias mas pequenas la reubicacion
practicamente no afecta a la media de retrasos, mientras que para las instancias mas grandes
la reubicacion disminuye su media. Respecto a la comparacién de las estrategias entre si,
los resultados muestran que con las estrategias Str_c, Str_d y Str_e la media de retrasos es
ligeramente inferior que con las estrategias Str_a y Str_b, es decir, parece que tiene sentido
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reubicar tanto en el periodo de demanda alta, como en el de demanda media. Sin embargo,
no hay diferencias entre las estrategias Str_c, Str_d y Str_e, es decir, reubicar en el periodo
de demanda baja no aporta grandes mejoras.

La Figura 5.9 muestra la correlaciéon entre las reubicaciones y las llamadas atendidas
dentro de 10 minutos. En el eje de abscisas estd representado el porcentaje de reubicaciones
sobre el total de desplazamientos, mientras que el eje de ordenadas recoge el porcentaje
de mejora en el nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos por cada una de las
estrategias de reubicacion respecto al algoritmo sin reubicacién. Los puntos de diferentes
tamanos indican el tamano de las instancias. El més pequeno representa las instancias de 40
emergencias diarias y el mas grande corresponde a las instancias de 100 emergencias al dia.
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Figura 5.9: Reubicaciones & Llamadas dentro de 10 min
Fuente: Elaboracion propia

Los dos graficos de la Figura 5.9 confirman que el efecto de la reubicacién es més grande
cuando las ambulancias en ruta no se tienen en cuenta (las curvas de la Figura 5.9a son
més largas). Se observa que en ningin caso el porcentaje de las reubicaciones respecto al
total de desplazamientos supera al 45 %. Otra caracteristica que se aprecia en la figura es
que no hay relaciéon lineal entre las reubicaciones y las llamadas atendidas dentro de 10
minutos. Al aumentar la carga de trabajo (al aumentar el tamafio de los puntos), llega un
momento a partir del cual el nimero de reubicaciones no crece, dado que las ambulancias
tienen que atender las llamadas en cola en cuanto acaban un servicio. Este efecto se observa
en las formas convexas de las curvas, especialmente en las de la Figura 5.9b. En la misma
figura se ve claramente que con la estrategia Str_e hay mas reubicaciones, pero la mejora que
proporcionan estas reubicaciones no se refleja en el nimero de llamadas atendidas dentro de
10 minutos (las curvas de las estrategias Str_c, Str_d y Str_e son practicamente paralelas).
Esto confirma la idea ya mencionada anteriormente de que la reubicacién en el periodo de
demanda baja no genera grandes mejoras.

Por ultimo, se analiza el nimero medio de veces que una ambulancia se queda en hos-
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pital en el periodo preparatorio del Asignacién de la base habitual y el nimero medio de
movimientos base-base en una instancia cuando se hace el “Shock movement” al final del
turno de trabajo. La Tabla 5.7 y la Figura 5.10 muestran estos datos para el caso cuando las
ambulancias en ruta se tienen en cuenta a la hora de atender a las llamadas (para el caso
cuando las ambulancias en ruta no se asignan a las emergencias los datos son muy parecidos).

Con ambulancias en ruta

Inst Str_a Str.b  Str_c Str.d Str_e

Niumero promedio de veces que una ambulancia
se queda en hospital

40 0,4 0,5 0,5 0,5 0,2
60 0,6 0,6 0,6 0,6 0,3
80 0,5 0,5 0,7 0,7 0,3
100 0,4 0,4 0,6 0,6 0,3

Niumero promedio de movimientos base-base

40 1,4 1,4 2,3 2,3 3,3
60 1,0 1,1 2,1 2,1 3,2
80 0,5 0,5 1,5 1,6 3,1
100 0,3 0,3 1,0 1,0 2,7

Tabla 5.7: Algunos resultados adicionales
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Figura 5.10: Algunos resultados adicionales
Fuente: Elaboracion propia

Se observa que cuando hablamos del nimero de veces que una ambulancia se queda en
hospital, los nidmeros son muy pequenos (la media no llega a 1), lo que indica que esto
no provocaria grandes alteraciones en la configuracion del sistema. Para todos los tipos de
instancias, la media mas pequena se obtiene con la estrategia Str_e. Esto se explica por el
hecho de que el algoritmo Asignacién de la base habitual se activa en el periodo de demanda
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baja, cuando hay pocas ambulancias en circulacién. Respecto al niimero de movimientos base-
base, la media fluctia entre 0,3 y 3,3 dependiendo de la estrategia elegida. Se ve que cuanto
mas tiempo ha funcionado el algoritmo de reubicacién, mas ambulancias pueden ocupar bases
que no son suyas.

5.6. Conclusiones

La reubicacién de ambulancias altera el funcionamiento habitual del proceso de atencién
a las emergencias, dado que desplaza los vehiculos a lugares de espera diferentes a sus bases
habituales. La reubicacion se tiene que realizar en los momentos idoneos para que sus ventajas
sean mayores que los costes asociados. No tiene sentido generar ruido en el sistema, un coste
implicito que, ademas, genera otro problema - devolver las ambulancias a sus bases habituales
al final de la jornada, dado que la organizacién de muchos SES se realiza en turnos de trabajo.

La inclusién de los aspectos realistas tanto correspondientes a la organizacion de un SES
real, como a la propia dindmica de aparicién de las llamadas de emergencias (su distribucién
temporal tiene un cardcter no homogéneo) han motivado el desarrollo de este capitulo. Se
ha presentado un algoritmo de reubicacién que permite a cada ambulancia iniciar y finalizar
su jornada laboral en su base habitual, independientemente del ntiimero de reubicaciones
realizadas durante el turno. Se ha considerado la posibilidad de asignar las ambulancias en
ruta a las emergencias. Para ello se ha desarrollado una metodologia basada en el concepto
de isécronas para determinar las posiciones de las ambulancias en movimiento. Ademas,
se ha analizado la importancia de reubicar los vehiculos en diferentes periodos del tiempo
determinados en base al andlisis de los datos historicos de llamadas de emergencias.

La evaluacion de las cinco estrategias de reubicacién basadas en la variaciéon de la demanda
durante el dia muestra que la reubicacién de vehiculos puede proporcionar mejoras en el
numero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos y en la media de retrasos, especialmente
cuando se trata de instancias grandes. No es suficiente reubicar sélo en el periodo de demanda
alta. Los resultados muestran que lo mejor es reubicar tanto en el periodo de demanda alta,
como en el de demanda media. La reubicacién en el periodo de demanda baja no aporta
mejoras significativas, sino sélo ruido en el sistema.

Asignar las ambulancias en ruta aumenta el nimero de llamadas atendidas en 10 minutos
y baja la media de retrasos para todos los algoritmos, pero hace que reubicar respecto a no
reubicar no tenga tanta ventaja, especialmente en las instancias grandes. Este hecho puede
sobreestimar notablemente la capacidad de los algoritmos de reubicacién.

En el siguiente capitulo se pretende explotar la metodologia que permite determinar las
posiciones de las ambulancias en movimiento para proponer otras estrategias de reubicacion.
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Capitulo 6

Estrategia de reubicacion basada en
rutas

En los ultimos treinta anos la comunidad cientifica ha propuesto una gran cantidad de es-
trategias de reubicacién de ambulancias (Bélanger et al. (2019), Neira-Rodado et al. (2022)),
sin embargo, poco se sabe sobre la aplicacion de estas estrategias en un Servicio de Emergen-
cias Sanitarias (SES) real (Van Buuren et al., 2018). Las estrategias de reubicacién basadas
en cambiar, aunque sea temporalmente, la base donde permanecer estacionado un vehicu-
lo de emergencias sanitarias provocan un cierto rechazo entre los miembros de los equipos
de las ambulancias debido a los hdbitos de trabajo (van Barneveld et al. (2016), Hajiali
et al. (2022)). Ademas, en algunos paises el lugar de trabajo estd determinado por la propia
legislacién y no se pueden realizar cambios entre los equipos médicos.

Teniendo en cuenta las dificultades para implementar una estrategia de reubicacién en
un SES real, se podria considerar como una estrategia alternativa una reubicacién en la que
el vehiculo no se tiene que quedar en un lugar de espera diferente a su base habitual, sino
pasar por €él. De este modo el problema de reubicacién se puede abordar como un problema
de rutas. Una ambulancia que vuelve a su base habitual suele ir por el camino méas rapido,
pero realmente no existe una obligatoriedad o directriz en cuanto a la ruta a seguir. En este
capitulo se propone una estrategia que aprovecha la ruta de vuelta con la intencion de pasar
por algunas zonas con una alta probabilidad de ocurrencia de emergencias. La ambulancia se
dirige a su base, pero no con el objetivo de llegar alli lo antes posible, sino para proporcionar
la mayor cobertura temporal posible a las zonas por las que pasa.

El término cobertura suele tener un caracter estatico. Decimos que un punto esta cubierto
cuando se puede llegar a él en un tiempo determinado desde un lugar dado, como, por
ejemplo, una base de ambulancias. En otras palabras, la cobertura suele estar relacionada
con el lugar de espera de la ambulancia. Sin embargo, aqui se pretende considerar la cobertura
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como algo dindmico, relacionado con el vehiculo. El concepto con mayor similitud es el de
recorrido de calles que realizan los vehiculos policiales mientras patrullan las zonas con alta
probabilidad de ocurrencia de incidentes. Cuando una ambulancia esta volviendo a su base,
estd disponible para atender a las emergencias. El movimiento del vehiculo hace que cambie
la cobertura proporcionada por él a lo largo del trayecto. De este modo, podemos hablar
de una especie de corredor de cobertura, que se abre justo en las zonas por las que pasa el
vehiculo sanitario, pero tiene un caracter temporal, porque el vehiculo estd en movimiento.

6.1. Problemas de rutas en la literatura cientifica

La Real Academia Espanola define el término ruta como un camino o direccién que se
siguen para llegar a un lugar. Otra definicién parecida de la misma fuente: una ruta es una
serie de lugares por los que deben pasar o en los que deben detenerse alguien o algo a lo
largo de un recorrido. La Figura 6.1 muestra en rojo los elementos de una ruta: vértices que
constituyen la ruta, de los cuales uno es el punto de origen O y otro es el punto de destino
D, y aristas que indican el orden de visita de los vértices.
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Figura 6.1: Elementos de una ruta
Fuente: Elaboracion propia

La determinacién de una ruta 6ptima es uno de los problemas del campo de estudio de
la Investigacion Operativa. Los problemas de rutas, segtun el tipo de objeto a recorrer, se
pueden clasificar en dos grupos: rutas por vértices, donde es necesario recorrer unos puntos
que representan a clientes, instalaciones, pacientes, etc. y rutas por arcos, donde el objetivo es
pasar por unas determinadas aristas o arcos, que representan calles o caminos. Los problemas
donde se buscan rutas por vértices habitualmente se agrupan bajo el nombre Vehicle Routing

Problem (VRP).

El VRP cléasico consiste en encontrar un conjunto de rutas para k vehiculos idénticos
ubicados en un punto de partida, de modo que, minimizando el coste total de las rutas, cada
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uno de los clientes, ubicados en unos puntos dados, se visite exactamente una vez. Cada
clientes tiene una demanda. La demanda total servida por cada ruta no puede superar la
capacidad del vehiculo. Cada ruta empieza y acaba en el mismo punto de partida (depdsito).
Seguin Ghiani et al. (2003), la capacidad de los vehiculos, la duracién de las rutas y los
horarios establecidos son las restricciones operativas mas comunes de este tipo de problemas.

Existe un amplio abanico de variantes del VRP. Segin Widuch (2020), entre las carac-
teristicas que forman estas variantes se pueden nombrar:

e Tipo de flota (homogénea o heterogénea)

e Nimero de objetivos (tinico o varios)

e Numero de viajes para los vehiculos (tinico o varios)

e Numero de ventanas del tiempo (dnica o varias) para cada cliente
e Tipo de servicio (recogida o entrega o ambos)

e Nimero de puntos de origen (inico o varios)

e Tipo de visita (esporddica o periédica)

e Numero de tipos de productos (tinico o varios)

e Numero de vehiculos que pueden visitar al cliente (tinico o varios)

e Otros

En el campo de servicios médicos prehospitalarios de emergencias, segin Aringhieri et al.
(2017), la cuestion de rutas es uno de los desafios que no ha sido investigado en detalle. Uno de
los problemas méas comunes es encontrar, segin las condiciones de trafico, la ruta mas rapida
para llegar al paciente en el lugar de la emergencia (Nordin et al. (2012), Gayathri and
Chandrakala (2014) o Alami Chentoufi et al. (2022)), para trasladarlo al hospital (Knyazkov
et al. (2015)) o para ambos propésitos (Mouhcine et al. (2018)). Otro problema es determinar
las mejores rutas para las ambulancias en los accidentes con multiples victimas o en desastres.
En Talarico et al. (2015) se determinan las rutas para atender tanto a los pacientes sin la
necesidad de un traslado al hospital, como los pacientes con esta necesidad. Los autores de
Jotshi et al. (2009) desarrollan una metodologia para el despacho y ruta de vehiculos de
emergencias en un entorno post-desastre, basada en la simulacion y fusion de datos. En Tlili
et al. (2017) y en Issam et al. (2019) se proponen métodos para atender a los pacientes de
multiples accidentes en dos pasos: 1) clusterizar a los pacientes en funcién de la distancia
entre ellos y 2) determinar las mejores rutas para recoger a los pacientes y trasladarlos a
los hospitales. Los autores de Aringhieri et al. (2022) también proponen clusterizar a los
pacientes antes de proponer las rutas para su recogida, pero en este caso con la ayuda de
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técnicas basadas en Machine Learning. En Yoon and Albert (2020) se formula un modelo de
proceso de decisiéon de Markov para el dynamic ambulance routing con respuesta multiple.
En Shiri et al. (2023) se resuelve el problema de rutas en accidentes con miltiples victimas
con informacién parcial o nula sobre sus condiciones.

A diferencia de los problemas descritos en el parrafo anterior, el objetivo de este trabajo es
usar la ruta de vuelta como una forma de reubicacién de una ambulancia, donde lo importante
no es llegar a su base lo antes posible, sino contribuir a la mejora de la cobertura total, pasando
por algunas zonas con alta probabilidad de llamadas de emergencias.

El recorrido de calles que realizan las patrullas de policias tiene cierta semejanza con
la estrategia propuesta en este capitulo. Segin Dewinter et al. (2020), un vehiculo policial
sale del depdsito y se dirige a la zona de patrulla asignada. Mientras realiza esta tarea, la
unidad puede ser enviada a un lugar de emergencia, donde hay que acudir lo antes posible.
Al finalizar, el vehiculo policial reanuda sus tareas de recorrido. El objetivo es determinar
el despliegue espacial 6ptimo en una zona para minimizar los tiempos de respuesta a las
emergencias, teniendo en cuenta la capacidad policial disponible y de acuerdo con los patrones
de la delincuencia. Segiin Thabet et al. (2023), aparte de patrullas policiales en coche, hay
otros dos tipos de patrullas terrestres: a pie y a caballo, pero el objetivo que se persigue es
el mismo. En Chevaleyre et al. (2004) se proponen varias estrategias genéricas para patrullar
una zona por varios agentes. Se minimiza la inactividad total, donde la inactividad de una
zona es el tiempo transcurrido entre dos visitas consecutivas a esta zona. Aunque existen
otros estudios que han intentado optimizar las rutas de patrullas policiales (Marzolf et al.
(2006), Chawathe (2007), Takamiya and Watanabe (2011), Watanabe and Takamiya (2014)),
hay una cierta limitacién para este tipo de estudios, dada la sensibilidad del sector y la
confidencialidad de los datos.

Segun Reis et al. (2006), no hay que recorrer todas las calles de una ciudad, dado que
el crimen no se distribuye uniformemente, sino que se concentra en unos puntos criticos,
que son zonas de alta densidad de criminalidad. Entre los estudios que proponen diferentes
métodos para identificar los puntos calientes en los que son frecuentes los accidentes de
trafico o los delitos se pueden mencionar a Anderson (2007), Cramer et al. (2012), Dinc and
Dinc (2018), Leigh et al. (2019). En Cheng and Washington (2005) se identifican los puntos
calientes como ubicaciones del sistema de transporte (segmentos de carretera, intersecciones,
intercambios, rampas, etc.) que poseen problemas de seguridad. Los autores de Hamner
(2010) definen diferentes medidas de desempeno de estrategias relacionadas con los puntos
calientes: la cobertura de la red (porcentaje de los puntos calientes visitados del total de
puntos), cobertura de los puntos calientes (porcentaje de los puntos calientes visitados en
algiin momento), exposicién de los puntos calientes (el tiempo de permanencia en cada punto)
y tiempo de respuesta (el tiempo medio para llegar a un incidente). El articulo de Butt et al.
(2020) ofrece una revisién bibliografica de los siguientes métodos para detectar y predecir los
puntos calientes en el ambito criminal:
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PCA (Principal component analysis)

Frequent Pattern Algorithm

Random forest, Naive Bayes, Decision Tree

SANET + Kernel Density Function

Fuzzy C-Mean

En el ambito sanitario el concepto de punto caliente es mucho menos utilizado. Sin embar-
go, hay muchos trabajos dedicados a la prediccién de la demanda de servicios de emergencias
sanitarias. Los modelos de series temporales buscan pronosticar cémo cambia la demanda
de servicios de emergencias prehospitalarias a lo largo del tiempo. Se utilizan métodos de
suavizado exponencial y modelos de Media Mévil Integrada Autorregresiva (ARIMA). Para
predecir la demanda de los servicios sanitarios, estos modelos se apoyan en los datos histori-
cos de las llamadas de emergencias. El nimero de ambulancias desplegadas para un periodo
concreto se basa en la similitud de la demanda en este periodo con la del periodo anterior. Por
ejemplo, MEDIC Hourly Forecasting (MHF) method (Martin et al., 2021), usado en EEUU,
promedia un total de 20 periodos para producir estimaciones. El valor pronosticado para
una hora determinada se calcula promediando los volimenes de llamadas segin la siguiente

ecuacion: . A

Zi:O Zj:l Ah,d,wfj,yfi
20 ’
donde F es el volumen de llamadas previsto, A es el volumen real de llamadas, h = hora, d =
dia de la semana (lunes, martes, miércoles, jueves, viernes, sibado, domingo), w = semana,
Yy = ano.

Frawy = (6.1)

También hay métodos que no se centran en las similitudes de la demanda en diferentes
periodos, sino en lo menos comin. En Alemania, para predecir la demanda de los vehiculos
sanitarios en un periodo de tiempo, se utiliza un indicador, llamado risk-based, que se centra
en el evento menos comin de un numero predefinido de emergencias simultaneas que ocu-
rren dentro de un territorio (Reuter and Michalk, 2012). Se supone que las emergencias son
independientes y aleatorias. La necesidad de z ambulancias al mismo tiempo, se calcula con
la distribucién de Poisson P(z) como:

Ae A

P(x) 0

, (6.2)

donde z es el nimero de emergencias simultaneas que ocurren en un determinado momento.
Si se considera que m es un periodo de tiempo (en minutos), n es el tiempo medio de servicio
en una emergencia en el periodo m y k es la suma de todas las emergencias en el periodo
m, entonces, la relacién entre las emergencias y la duracién del periodo proporciona la tasa
de incidentes de emergencias por minuto (p = %) Luego, A es el producto de esta tasa, el
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servicio promedio y el nimero de emergencias simultaneas (A = nap) para todo x, mientras
que es mayor que 0.

Los autores de Chen et al. (2015) proponen un método para determinar los puntos de
demanda de servicios de emergencias para cada 3 horas. De los cuatro modelos propuestos
(medias méviles, red neuronal artificial, regresion sinusoidal y regresién de vectores de so-
porte) se selecciona el mejor para cada unidad territorial, donde el error cuadratico medio
y el error porcentual absoluto medio se utilizan como indicadores de bondad. En el trabajo
de Zhou et al. (2015) se propone un método predictivo para determinar la densidad de la
demanda de ambulancias para cada hora usando estimacion de densidad de kernel espacio-
temporal. Los autores de Martin et al. (2021) realizan predicciones de volumen de llamadas
diarias y horarias utilizando un modelo de red neuronal artificial de perceptréon multicapa.
Para incluir la componente espacial, se realiza la agrupacion K-Means de las llamadas segtin
las densidades de su ubicacién.

6.2. Definicion del problema

Para exponer cémo la estrategia de reubicacién que se desarrolla en este capitulo se integra
dentro del algoritmo operativo que gestiona todo el proceso de atenciéon a las emergencias
(introducido en la Figura 3.1 del Capitulo 3), se usa la Figura 6.2. Un area de servicio tiene un
conjunto de hospitales H y un conjunto de ambulancias A = {a,..., a4 }. Cada ambulancia
se asigna a una base del conjunto B de posibles bases, donde inicia y finaliza su turno de
trabajo. Se supone que estas bases son los tnicos lugares de espera para las ambulancias y
que solo se puede estacionar una ambulancia en una base, por lo que |A| = |B|.

Las llamadas de emergencias que entran al sistema se gestionan en una cola de llamadas
(Paso 1 de la Figura 6.2). La ambulancia mas cercana se asigna a cada emergencia. En este
proceso de asignacién de ambulancias (Paso 2) participan todas las ambulancias disponibles,
incluso aquellas, que estan volviendo a su base. Una vez atendido el paciente en el lugar
del suceso, se requiere su traslado al hospital (Paso 3), de esta forma, las ambulancias que
tienen que volver a sus bases, siempre vuelven desde los hospitales. Cuando una ambulancia
tiene que volver a su base (conjunto A/ no estd vacio), se activa el algoritmo de Seleccién
de ruta de vuelta (Paso 4), sombreado en rosa, cuyos detalles se proporcionan en la Seccién
6.4. Se habla de una seleccién de ruta, porque todo el proceso para obtener el conjunto de
posibles rutas R se realiza de antemano (offline), dado que es posible determinar todos los
posibles estados del sistema correspondientes al momento en el que una ambulancia se tiene
que enviar a su base. Una vez seleccionada la ruta, el vehiculo sigue esta ruta. Sin embargo,
dado que la ambulancia en ruta participa en el proceso de asignacion a las emergencias, es
posible que la ruta no se complete. De hecho, el propdsito es pasar por zonas donde podria
ocurrir una emergencia con el objetivo de poder atenderla en el menor tiempo posible.
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Algoritmo operativo
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Paso 2:

. Paso 1: N Paso 3:
Si . Asignar . n
> »  Gestionar la cola > X » Asignar hospitales
ambulancias a .
de llamadas a pacientes

emergencias

Y
Si
m=m+1 <
7

No

v

Paso 4: Conjunto de
Seleccionar laruta <« posibles
de vuelta rutas (R)

Figura 6.2: Algoritmo operativo con la seleccion de rutas
Fuente: Elaboracion propia

6.2.1. Proceso de generacién de rutas

Cuando todas las ambulancias estan en sus bases habituales, se habla de una cobertura
inicial. Lo ideal es mantener siempre esta cobertura. De esta forma, cuando una ambulancia
tiene que volver a su base, mientras todos los demaés vehiculos se encuentren en las suyas,
tiene sentido elegir la ruta mas rapida, llamada ruta habitual, y asi obtener la cobertura
inicial del sistema lo antes posible. Sin embargo, cuando alguna otra ambulancia no esta en
su base, dejando algunas zonas sin cobertura suficiente, una ruta alternativa, aunque sea mas
larga que la ruta habitual, puede contribuir a la mejora de la cobertura total.

Para poder disenar las rutas de vuelta alternativas, es necesario concretar los siguientes
elementos:

e El punto de origen de una ruta. En nuestro caso siempre es un hospital h € H.

e El punto de destino. En nuestro caso siempre es la base b € B de la ambulancia que
tiene que volver.

e El conjunto P de puntos, denominados calientes, por los que podria pasar una am-
bulancia de vuelta a su base habitual. Cada uno de estos puntos representa una zona
con alta probabilidad de ocurrencia de llamadas de emergencias y tiene un peso w, que
indica su importancia. En la Seccién 6.2.2 se describe la metodologia utilizada en este
capitulo para determinar el conjunto P.
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e El tiempo méaximo Tg,, del que dispone una ambulancia para completar la ruta de
vuelta a su base. Este tiempo limita el nimero de puntos calientes por los que puede
pasar el vehiculo de camino a su base, de este modo tiene que intentar pasar por
aquellos, que aporten mayor ganancia conjunta. Independientemente de su peso w, no
todos los puntos calientes son interesantes para incluirlos en la ruta, ya que algunos
pueden estar cubiertos por otras ambulancias que estan esperando en sus bases. De
esta forma, las rutas alternativas se determinan en funcién de escenarios, que son unas
condiciones especificas del estado del sistema que dependen de la ocupacién de las
bases por sus respectivos vehiculos. La Seccion 6.2.3 describe qué es un escenario y
cémo se obtiene el conjunto de posibles escenarios E, mientras que la Seccién 6.2.4
detalla cémo se obtienen los conjuntos P¢ que contienen los posibles puntos a visitar
para cada escenario e.

e La determinaciéon de las rutas segin los escenarios. Para ello se utiliza un modelo
matemadtico inspirado en el Orienteering Problem (OP), una variante del problema de
rutas con ganancias, cuyos detalles se describen en la Seccion 6.3.

La Figura 6.3 resume el proceso de generacion de rutas alternativas. Teniendo el conjunto
de puntos calientes P y el conjunto de escenarios F, para cada escenario e € F se obtiene
un conjunto P¢ de los posibles puntos a visitar. Este conjunto junto con la correspondiente
matriz de distancias D¢ entre cada par de puntos del conjunto P¢ son los datos de entrada
para el modelo matemético, cuya solucién es una ruta R® a seguir (un conjunto de puntos
ordenado) para el escenario e. Hay que tener en cuenta que el proceso sombreado en gris en
la Figura 6.3) y que incluye la resolucién de un modelo matemaético se resuelve tantas veces
como escenarios haya.

Conjunto de
puntos calientes
(P) Conjunto de
—— posibles puntos a
visitar (Pe)

Ruta (R®
Conjunto de uta (R°)

escenarios (E)
Matriz de
distancias (D®)

Figura 6.3: Generacion de rutas alternativas
Fuente: Elaboracion propia

En definitiva, el conjunto de posibles rutas R, incluye tanto las rutas habituales entre
cada par de puntos hospital-base (para los casos cuando no hay ningin escenario), como
todas las rutas alternativas correspondientes a los escenarios que se pueden producir.
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6.2.2. Obtencion del conjunto de puntos calientes P

Tal como se ha comentado en la Seccion 6.1, un punto caliente es un término cominmente
usado en el area de estudios de crimenes o accidentes de trafico, pero no es algo muy habitual
cuando hablamos de la salud piblica. Sin embargo, dado que la estrategia basada en rutas
esta inspirada en el recorrido de calles que realizan los vehiculos de policias, se emplea el
término de puntos calientes para referirse a las zonas con alta probabilidad de demanda de
servicios de emergencias. Hay una amplia variedad de métodos para obtener estos puntos
(Butt et al., 2020). En este caso se ha utilizado agrupacién de llamadas de emergencias en
funcién de la distancia entre ellas (k-means).

Para obtener el conjunto de puntos calientes P, se ha hecho un uso intensivo de las
herramientas de QGIS y Python. La Figura 6.4 muestra este proceso. Hay cinco conjuntos
de datos iniciales, indicados con los rectangulos rosas: el conjunto de bases de ambulancias
y el de hospitales, generados con los datos abiertos e investigacién propia, el conjunto de
emergencias proporcionado por el Servicio de Atenciéon Sanitaria a Urgencias y Emergencias
de la Comunitat Valenciana (SASUE), el conjunto de carreteras, obtenido con Download
OSM, un complemento de QGIS, y, por ultimo, una capa del uso del suelo, cuya fuente es
el Institut Cartografic Valencia (ICV). Con estos datos se realiza una serie de operaciones
(indicadas con los rectangulos alargados de color rosa oscuro), como seleccién, union, corte,
etc. El resultado de las operaciones son los conjuntos de datos indicados con los rectangulos
grises.

GENERACION DEL CONJUNTO DE PUNTOS CALIENTES

Conjunto de

b;
ases Conjunto de Disolver dreas limite (Dissolve) e X
Obtener rutas mas rapidas (ORS Tools) —»  caminos mas :|-> remaési;:irgézos
. répidos Obtener &reas limite (Convex hulls)
Conjunto de
—_— d
hospitales
SASUE Conjunto de Seleccidn por areay con SVA (Python) Conjunto de
— datos de :|'> datos de » Seleccién por area (Extract by location) <+—
emergencias Georreferenciaciéon (MMQGIS) Valencia
Conjunto de
emergencias
Icv final
Capa de uso del
suelo
Agrupar (K-means clustering) <
Disolver segun el cluster (Dissolve) — <—
Conjunto de Trazar lineas (Distance to nearest hub) Conjunto de
<—— puntos calientes { puntos calientes Obtener centroides (Centroids) -«
final Punto final (Extract specific vertices) inicial
Conjunto de Seleccion por tipo (Filter) Conjunto de Download OSM
carreteras carreteras inicial
seleccionado Lineas a puntos (Extract vertices)

Figura 6.4: Generacion del conjunto de puntos calientes P
Fuente: Elaboracion propia
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Tal como indica la parte superior izquierda de la Figura 6.4, con el conjunto de bases y el
de hospitales se obtiene el conjunto de caminos mas rapidos entre cada par hospital-base, con
ORS Tools y que se muestra en la Figura 6.5a. Con la ayuda de los algoritmos Convex Hulls
y Dissolve de QGIS, se obtiene el area que incluye estos caminos, mostrada en la Figura
6.5b. El razonamiento detras de la seleccién de esta drea es el siguiente: la ambulancia esta
volviendo a su base pasando por las zonas con alta probabilidad de demanda y no tiene
sentido desplazarse hacia las areas muy alejadas de la ruta habitual, dado que hay un limite
de tiempo para realizar la ruta. Por otro lado, del conjunto inicial de emergencias se obtiene el
conjunto de emergencias del area de Valencia, realizando una selecciéon de llamadas atendidas
por vehiculos SVA en el area de servicio y georreferenciandolo con el complemento MMQGIS.

Wy ose > . 1 Area de los caminos més rpidos . Area de los caminos més répidos
- * Demar er a

nda en el ére:
@ rosvian

— Camino ms répido

(a) Caminos mds rapidos (b) Area de los caminos mds rdpidos (¢) Demanda en el drea

© Uaraca g emergncins = s 7 y 30 grupos de llamadas de emergencias .. 5 7 p ® centroide

et : :
.A‘ 7 - -
ﬁﬁij T 2 el “
C e : AT
(f) Centroides

&
&

il T

(d) Conjunto de emergencias final (e) Grupos de llamadas

Figura 6.5: Obtencion del conjunto inicial de puntos calientes
Fuente: Elaboracion propia

Se obtiene el conjunto de emergencias final, seleccionando aquellas llamadas que estan
en el drea del tejido urbano continuo (con la ayuda de la capa del uso del suelo) y, ademés,
dentro del area de los caminos mas réapidos. Este conjunto se muestra en la Figura 6.5c.
En este caso se realiza esta seleccién para ir perfilando aquellas zonas, donde realmente
han tenido lugar muchas emergencias y no se trata de casos esporadicos. Por ejemplo, unos
cuantos puntos solitarios en la parte izquierda del area amarilla de la Figura 6.5¢ no se
tienen en cuenta, dado que no pueden representar zonas con alta probabilidad de demanda.
El conjunto de emergencias final se puede observar en la Figura 6.5d. Se realiza clister (k-
means) de estas emergencias con QGIS clasificando cada punto en uno de los 30 grupos
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mostrados en la Figura 6.5¢. La eleccion de este nimero de grupos se basa en el analisis del
area de servicio, el asesoramiento de los gestores del SES de Valencia y en la complejidad
combinatoria resultante a la hora de modelizar el problema. Finalmente, con la ayuda de
algoritmos Dissolve y Centroids de QGIS se obtiene el conjunto inicial de puntos calientes,
que son los centroides de cada grupo (ver la Figura 6.5f).

La Figura 6.4 muestra que el proceso de obtencién de los puntos calientes no finaliza con
la obtencion de su conjunto inicial. Esto se debe al hecho de que algunos de estos puntos estan
en callejones y tienen que ser movidos a las calles principales, dado que no es relevante pasar
exactamente por estos puntos, sino por la zona que representan. El proceso de desplazamiento
de los 30 centroides se muestra en la Figura 6.6.
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Figura 6.6: Obtencion del conjunto final de puntos calientes
Fuente: Elaboracion propia
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Se descarga el mapa de carreteras del area con Download OSM, mostrado en la Figura
6.6a, donde se seleccionan las autopistas, las carreteras primarias, secundarias y terciarias.
Se convierten las lineas de las carreteras en vértices (ver Figura 6.6b). Se buscan las lineas de
unioén (Distance to nearest hub de QGIS) entre los centroides y los vértices de las carreteras,
que se muestran en azul en la Figura 6.6c. El punto final (Extract specific vertices de QGIS)
de cada linea de unién es el punto caliente buscado. La Figura 6.6d muestra el conjunto final
de puntos calientes junto con los hospitales y las bases de ambulancias.

Para finalizar esta parte, se analiza la importancia de la inclusion de las carreteras tercia-
rias. Se realiza la parte de trabajo explicada en el parrafo anterior sin incluir las carreteras
terciarias, de esta forma la posicién de los puntos calientes finales es un poco diferente, por-
que los vértices de las carreteras terciarias no estan, asi que los puntos iniciales se tienen que
desplazar a otros vértices. Posteriormente se calcula la longitud de cada una de las lineas que
une el punto caliente inicial con el punto caliente final tanto si se usan las carreteras tercia-
rias como si no. Los resultados de los calculos se pueden observar en la Figura 6.7, donde
se muestra que las distancias de desplazamientos de los puntos calientes son notablemente
mas grandes si no se usan las carreteras terciarias. Por esta razén, incluimos las carreteras
terciarias a la hora de obtener el conjunto de puntos calientes final.
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Figura 6.7: Desplazamientos de los puntos calientes
Fuente: Elaboracion propia

En resumen, se obtienen 30 puntos calientes que son los centroides (ligeramente desplaza-
dos) de los grupos de llamadas de emergencias. El peso w de cada punto caliente es el niimero
de llamadas dentro del grupo correspondiente.
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6.2.3. Obtencion del conjunto de posibles escenarios F

El estado del sistema se define en funcién de la ocupacion de las bases por sus respectivos
vehiculos. Se define un vector binario v = (v1,...,v4)), donde cada componente v; estd
asociada al vehiculo a;, tomando el valor 1 si la ambulancia estda en su base y 0 en caso
contrario. Cuando todos los vehiculos estan en sus respectivas bases, el sistema se encuentra
en su estado inicial, pero cambia a medida que los vehiculos se mueven para responder a las
llamadas. Cuando una ambulancia a € A ha finalizado un servicio en un hospital h € H,
entonces, v, = 0, y podemos construir todos los estados posibles del sistema para los cuales
v, = 0. Sin embargo, los estados donde solo esta v, toma el valor 0 y los demas valores del
vector v son iguales a 1 (todas las demés ambulancias estédn en sus bases), no presenta interés
para calcular una posible ruta de regreso alternativa, dado que en este caso la ambulancia
volveria por la ruta habitual.

Llamaremos escenario a una configuracién del sistema en la que se calcula una posible
ruta alternativa de regreso. Un escenario se caracteriza por la terna (a, h,v), donde a es
la ambulancia pendiente de envio a su base, h el hospital donde el vehiculo ha finalizado
su misién y v es el vector de ocupacién de las bases. Si suponemos que, de las k = |A| — 1
ambulancias restantes, r se encuentran en su base, el nimero de posibles elecciones para estas
r ambulancias viene dado por las combinaciones de k£ elementos tomando r a la vez. Por lo
tanto, el numero de posibles valores de v, C,,, viene dado por la suma de estas combinaciones
para valores de r entre 0 y |A| — 2, como se indica en la siguiente ecuacién:

|A]-2

k!
Co=>Y_ ST (6.3)

r=

Por lo tanto, el nimero de posibles escenarios es |E| = C, - |H| - | B].

Por ejemplo, un area de servicio, con 5 ambulancias, 5 bases y 2 hospitales. Cuando una
ambulancia ha finalizado un servicio y tiene que volver a su base, si las 4 bases restantes
estan ocupadas o, lo que es lo mismo en términos numeéricos, si las demas 4 ambulancias
estan esperando en sus bases, no hay ningin escenario y la ambulancia vuelve por la ruta
habitual. Un escenario surge cuando por lo menos una de las 4 ambulancias restantes no esta
en su base, es decir, cuando:

e De las 4 posibles hay 0 ambulancias en sus bases, es decir, hay 0 bases ocupadas
e De las 4 posibles hay 1 ambulancia en su base (hay 1 base ocupada)

e De las 4 posibles hay 2 ambulancias en sus bases (hay 2 bases ocupadas)
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e De las 4 posibles hay 3 ambulancias en sus bases (hay 3 bases ocupadas)

e~

4
0

)+<§>+(§) =1+4+6+4=15

Si estas 15 posibles elecciones las combinamos con cada par hospital-base, el niimero de
escenarios en este caso es igual a 5-2- 15 = 150.

En el caso de Valencia, dado que en total hay 10 ambulancias y 10 bases, cuando una
ambulancia tiene que volver a su base y por lo menos una de las 9 ambulancias restantes
no esta en la suya, es decir, entre las 9 bases restantes, como maximo 8 estan ocupadas,
el nimero total de posibles elecciones, entre las 9 bases restantes, de 0, 1, ..., 8 de ellas es
igual a 511 (C, = 511). Si combinamos cada una de estas elecciones con cada par de posibles

combinaciones hospital-base (|H| = 7 y |B| = 10), obtenemos 35.770 posibles escenarios.

6.2.4.

Generacion del conjunto P° para escenario ¢

Para cada uno de los escenarios e € F se obtiene un conjunto de posibles puntos a visitar
P¢. Este conjunto contiene el punto de origen y el punto de destino para cada escenario ey,
ademas, aquellos puntos calientes del conjunto P, que no estan cubiertos por las ambulancias
que estan en sus bases. La Figura 6.8 muestra tres ejemplos de obtencion de los conjuntos
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(a) Escenario e;

Figura 6.8: Ejemplos de obtencion del conjunto P°
Fuente: Elaboracion propia

(b) Escenario ey

(¢) Escenario es

En la Figura 6.8a, una ambulancia estd en el hospital marcado con un circulo rojo y se
tiene que dirigir a su base, marcada con una estrella verde. En este momento hay varias
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ambulancias de servicio y dos vehiculos en sus bases (estrellas violetas), que proporcionan la
cobertura definida con las areas rosas de las isécronas. De los 30 puntos calientes del conjunto
P (circulos azules) 5 caen dentro de las dreas de las isécronas, es decir, estan ya cubiertos. De
esta forma, para el escenario e; el conjunto de posibles puntos a visitar P, contiene el punto
de origen, el punto de destino y los 25 puntos que caen fuera de las areas de las isdcronas.
En la Figura 6.8b tenemos un escenario parecido, pero en este caso hay una ambulancia
mas en su base que cubre otros tres puntos calientes. De esta forma, para el escenario ey el
conjunto Py contiene el mismo punto de origen, el mismo punto de destino y los 22 puntos
no cubiertos. En la Figura 6.8c sigue habiendo tres ambulancias en sus bases, pero la base
de destino ha cambiado. Asi que el conjunto Ps contiene el mismo punto de origen, los 22
puntos calientes no cubiertos y el nuevo punto de destino.

La Figura 6.9 muestra las herramientas utilizadas para obtener cada P°.

GENERACION DEL CONJUNTO DE POSIBLES PUNTOS A VISITAR (P¢)

Conjunto de p Area de puntos
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Disolver isécronas (Dissolve)

Figura 6.9: Generacion del conjunto de posibles puntos a visitar P¢
Fuente: Elaboracion propia

—>

Area de diferencia (Difference) Conjunto de
:|-> posibles puntosa ——»

Extraer puntos (Clip) visitar

Explicamos el proceso con el ejemplo de obtencién del conjunto Py correspondiente al
escenario ey de la Figura 6.8. Tenemos el conjunto de puntos calientes final, cuyo proceso de
generacion se habia representado en la Figura 6.4. Empezamos con la extraccién del area de
puntos con el algoritmo Extract layer extent de QGIS (Figura 6.10a). En paralelo, obtenemos
las isécronas desde cada una de las bases ocupadas en este escenario con ORS Tools (Figura
6.10b), que posteriormente se unen (operaciones Merge y Dissolve de QGIS) en una tnica
capa (Figura 6.10c). Se extrae la parte del drea de los puntos calientes que no esté cubierta
por la capa de is6cronas, con la ayuda del algoritmo Difference de QGIS (ver la Figura 6.10d).
Ahora, con el algoritmo Clip de QGIS, se extraen los puntos calientes que caen dentro de esta
area (Figura 6.10e). Por 1ltimo, se anaden los puntos de origen y de destino correspondientes
al escenario (Figura 6.10f). Hay que senalar que este proceso se hace para cada escenario
e € F, que en nuestro caso son 35.770 veces y se ha tenido que automatizar integrando las
herramientas de QGIS con Python.

Ahora el modelo matemaético se va a encargar de extraer de cada uno de los conjuntos P¢

de posibles puntos a visitar aquellos, que realmente van a formar parte de la ruta de vuelta
alternativa R® correspondiente al escenario e.
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Figura 6.10: Parte técnica de obtencion del conjunto Py
Fuente: Elaboracion propia

6.3. Modelo matematico

Para obtener la ruta alternativa R® para el escenario e, se resuelve Orienteering Pro-
blem (OP), que es uno de los problemas de rutas con ganancias. La Figura 6.11 muestra la
clasificacién de este tipo de problemas propuesta por Vansteenwegen and Gunawan (2019).

e _’Tgur'_-
objetivo

Problemas de rutas S}egm ZI
con ganancias numero ce Orienteering
vehiculos

problem (OP)

—

Figura 6.11: Problemas de rutas con ganancias
Fuente: Vansteenwegen and Gunawan (2019)
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En este trabajo nos centramos en el caso donde hay que determinar la ruta para un
vehiculo (sombreado en gris), es decir, es un proceso secuencial. A su vez, segun el objetivo,
los problemas de rutas para un vehiculo se pueden dividir en:

e Profitable tour problem (PTP) maximiza la ganancia total menos el coste total del
viaje.

e Prize-collecting traveling salesperson problem (PCTSP) minimiza el coste total del
viaje con la restriccion de obtener una ganancia minima.

e Orienteering problem (OP) maximiza la ganancia total con un restriccién de tiempo de
viaje.

Se utiliza el modelo propuesto por Vansteenwegen and Gunawan (2019). Se considera un
conjunto de nodos P¢ = {1,...,|P¢|}, donde los nodos 1 y | P¢|, respectivamente, representan
el inicio y el final de la ruta, y los deméas nodos corresponden a los posibles puntos calientes
por los que puede pasar la ambulancia de camino a su base. A cada nodo i € P¢\ {1,|P°|}
se le asigna una ganancia no negativa w; en caso de ser visitado. Cada nodo solo puede ser
visitado una vez. El tiempo de viaje entre cada par de nodos ¢ y j viene dado por el pardmetro
ti;- El objetivo del modelo es maximizar la ganancia total seleccionando aquellos nodos por
los que tiene que pasar la ambulancia dentro del limite de tiempo Tgy,, v determinando el
orden de los nodos seleccionados en la ruta. Se formula un problema de programacion lineal
entero, donde las variables de decisién x;; toman el valor 1 si el vehiculo pasa por el nodo
j después de pasar por el nodo i, y 0 en caso contrario. Se define un conjunto de variables
u; para evitar subtours (rutas incompletas). Dada la notacién propuesta en la Tabla 6.1, el
modelo matemadtico se formula mediante las ecuaciones (6.4-6.11).

Conjuntos
A Conjunto de ambulancias en el drea
B Conjunto de bases
H Conjunto de hospitales
P Conjunto de puntos calientes
Pe Conjunto de posibles puntos a visitar en el escenario e
Parametros
ws numero de llamadas de emergencias dentro del grupo representado por el
k2

punto caliente i € P
tij tiempo de viaje entre nodos i,j € P¢, y i # j
TRute tiempo maximo de ruta

Variables

variable binaria que toma el valor 1 si el vehiculo va al nodo j después de
visitar el nodo 7, y 0 en caso contrario
Uj variable auxiliar entera que evita subtours

Tabla 6.1: Notacion
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|Pe|—1|P°|

Maximize Z Zwlazm (6.4)

=2 j=2

Iid Pl

lej = Z {,Ei|pe| =1 (65)
=1

Tipg =Y x; <1, Vk=2,.. (]P—-1) (6.6)

Z Z ijLij S TRuta (67)

2 <w; <|P°; Vi=2,..|P° (6.8)
w—u;+1<(|P°|—1)(1—uay); Vi,j=2,..,|P (6.9)
vy €{0,1} Vi,j=1,..,|P (6.10)

u; integer Vi € {2,...,|P°|} (6.11)

La funcién objetivo (6.4) maximiza la ganancia total durante el viaje de regreso de una
ambulancia. Las restricciones (6.5) garantizan que la ruta comience en el nodo 1, el hospital
donde la ambulancia completé su tltimo servicio, y finalice en el nodo |P¢|, la base de la
ambulancia. Las ecuaciones (6.6) garantizan la conectividad de la ruta al requerir que, si se
ingresa a un nodo que no es la base, se debe salir de él. Estas ecuaciones también garantizan
que cada nodo, si se visita, se visite solo una vez. La restriccién (6.7) limita el tiempo total
de viaje a un maximo de Tgy,. Los conjuntos de restricciones (6.8) y (6.9) evitan subtours.
Finalmente, las ecuaciones (6.10) y (6.11) proporcionan los dominios de las variables x;; y
;.

Como se ha mencionado anteriormente, se resuelve un problema para cada escenario
posible. Hay que tener en cuenta que si el valor 6ptimo es cero, la ruta de regreso es la

habitual.
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6.4. Algoritmo de seleccién de ruta de vuelta

El pseudocédigo Seleccion de ruta de vuelta ayuda a explicar como se realiza el proceso
de seleccién de rutas de vuelta. El algoritmo funciona mientras en el momento m hay ambu-
lancias que se tienen que enviar a sus bases, es decir, mientras el conjunto A/ no est4 vacio.
Se selecciona la primera ambulancia a; € AY, y se determina si hay algtin escenario e € E. Si
no hay ninguno, entonces la ruta por la que vuelve a; es la ruta habitual R}, entre el hospital
hi y la base b; (linea 5). En caso contrario se selecciona la ruta correspondiente R por la
que el vehiculo vuelve a su base (linea 9)'. En cuanto se selecciona la ruta de vuelta para la
ambulancia a;, tanto si es una ruta habitual, como si es una ruta alternativa, el conjunto A7
se actualiza.

Algorithm 5: Pseudocddigo de Algoritmo de seleccion de ruta de vuelta

1 while A/ /= () do

2 a; = AS [0];
3 if there is no e € E/ then
4 Select R}y
5 a; returns by the usual route R};;
6 Update A/, (remove a;)
7 else
8 Select R%;
a; returns by the alternative route R¢;
10 Update A/ (remove a;)

6.5. Evaluacién y resultados obtenidos

En esta seccion detallamos el proceso de evaluacion de la estrategia de reubicacion basada
en rutas. Las pruebas se realizan con el caso real del area de Valencia, descrito en el Capitulo
2.4. La Figura 6.12 muestra el diagrama de flujo de trabajo, donde hay tres partes: 1) obten-
cién de los inputs y los pardmetros del modelo matemético, 2) obtencién de los inputs y los
pardmetros del algoritmo operativo y 3) andlisis de resultados.

1Si el éptimo del modelo tiene valor 0, la ruta alternativa realmente serfa la habitual.
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6.5.1. Datos de entrada y parametros del modelo matematico

Tal como muestra la parte superior derecha de la figura 6.12, el modelo matemaético calcula
las rutas alternativas para cada posible escenario e € E. El modelo requiere de los inputs
especificos, que son el conjunto de posibles puntos a visitar P¢ y la matriz de distancias D°.
La obtencion de estos datos estd explicada en la Seccién 6.2.1. En nuestro caso |P| = 30,
|E| = 35.770. El modelo se resuelve 35.770 veces y todas estas soluciones forman parte del

conjunto de rutas R junto con las rutas habituales entre cada par hospital-base (conjunto
R"Y).

El tiempo méximo para la ruta de regreso se ha establecido arbitrariamente en Tgy, =
2tny, donde tp; es el tiempo de la ruta de regreso habitual entre el hospital h y la base b.
En la Seccién 6.5.3 se presentan los resultados de experimentos numéricos con valores mas
cortos y mas largos (es decir, Truta = 1, 5tny ¥ Truta = 2, 5thp)-

DIAGRAMA DEL FLUJO DE TRABAJO

INPUTS PARA EL ALGORITMO
‘ :
Conjunto de i ] Conjunto de Conjunto de
i . . — | —
puntos calientes P [ Conjunto de i escenarios E ambulancias A
T posibles puntos a ;
Conjunto de L visitar P ] Modelo Ruta R N Conjunto de Conjunto de
escenarios E | i matematico rutas R bases B
i Matriz de !
| distancias D¢ i Conjunto de Conjunto de
i E puntos en ruta V hospitales H
Conjunto de Matrices de ]
instancias | distancias
Conjunto de rutas
habituales RY

Emergencias atendidas dentro de 10 min ‘
Media de tiempo de respuesta Algoritmo
Media de retrasos '

operativo

Equidad en la carga de trabajo .

Media de kilémetros recorridos

0w - v - > 2 >

Cobertura dindmica

Figura 6.12: Flujo de trabajo
Fuente: Elaboracion propia

Para poder resolver los 35.770 modelos de modo iterativo, se ha programado un codigo
en Python y se ha utilizado la libreria gurobipy. El tiempo requerido por el modelo para el
calculo de todas las soluciones ha sido un poco mas de 2 horas. También se han hecho pruebas
con |P| = 100, en cuyo caso después de 5 dias de espera para obtener los resultados de un
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unico modelo se llegé a un 37 % de GAP.

6.5.2. Datos de entrada y parametros del algoritmo operativo

El algoritmo operativo funciona durante un turno de trabajo de 24 horas (N = 1440
minutos), empezando cada turno a las 8:00 h y actualiza la informacién cada minuto. Se
establece el tiempo de triaje junto con el de preparacién para la salida de los equipos en 3
minutos para cada llamada. Cada emergencia es atendida por la ambulancia méas cercana,
que puede ser enviada desde su base, un hospital o un punto en ruta de vuelta a su base.
Cada paciente se transporta al hospital mas cercano.

El algoritmo operativo requiere también de una serie de inputs, algunos de los cuales son
conjuntos iniciales (sombreados en rosa en la Figura 6.12), como el de ambulancias A, el de
bases B, el de hospitales H, pero otros (sombreados en gris) son conjuntos elaborados a partir
de estos datos iniciales, como el conjunto de escenarios E, el que ya se ha necesitado para
construir las rutas alternativas o el propio conjunto de rutas R. Aqui tenemos que introducir
otros conjuntos que no se habian mencionado previamente. El conjunto de instancias I son
las 150 instancias de 40 emergencias diarias correspondientes a las instancias generadas en el
Capitulo 4, cada una de las cuales incluye informacion sobre el momento de la entrada de la
llamada, su ubicacién, el tiempo de atencion en el lugar del suceso y el de traspaso del paciente
al equipo del hospital. Se han utilizado solo estas instancias dada la dificultad computacional
para el calculo de los inputs. Sin embargo, se han realizado pruebas con algunas muestras de
las instancias més grandes (de 60, 80 y 100 emergencias diarias) para ver el rendimiento de
la estrategia.

Otro conjunto necesario para poder evaluar la estrategia es el de puntos en ruta V. Cuando
una ambulancia estd volviendo a su base por la ruta habitual, el camino que recorre es el mas
rapido entre un par de puntos hospital-base. Cuando la ambulancia esta volviendo por una
ruta alternativa R¢, recorre los caminos méas rapidos entre cada dos puntos consecutivos del
conjunto R°. Dado que el algoritmo actualiza el estado del sistema cada minuto, si el tiempo
de trayecto entre dos puntos de la ruta consecutivos es superior a un minuto, se obtienen los
puntos en ruta intermedios, para saber la posicién de la ambulancia en ruta en cada minuto.
Para ello se utiliza la metodologia propuesta en el Capitulo 5, basada en el uso de isdcronas.
La obtenciéon del conjunto de puntos en ruta V' es la tarea que més trabajo ha requerido,
dado que se ha necesitado calcular todos los puntos en ruta intermedios para cada tramo de
todas las posibles rutas.

Por 1ltimo, para poder evaluar la estrategia propuesta se necesitan los tiempos de trayec-
tos entre cada par de puntos, que se obtienen con Openrouteservice. Hay que senalar que el
algoritmo operativo necesita varias matrices de distancias y que son diferentes a las matrices
D¢ que se requerian para el modelo matematico. En este caso se trata de las matrices de
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distancias entre: bases y lugares de emergencias, hospitales y lugares de emergencias, puntos
en ruta y lugares de emergencias, lugares de emergencias y hospitales, hospitales y bases,
hospitales y puntos en ruta y entre puntos en ruta. Una vez recopilados todos los datos de
entrada, se realizan las pruebas del algoritmo operativo.

6.5.3. Resultados numéricos

Para evaluar el rendimiento de la estrategia propuesta, que llamaremos S_1, se han com-
parado los resultados del algoritmo descrito en la Seccién 6.4, con la situaciéon donde las
ambulancias siempre vuelven a sus bases por las rutas habituales (S_0). Se han utilizado las
siguientes medidas de rendimiento:

e El numero total de llamadas atendidas dentro de 10 minutos en las 150 instancias de
40 emergencias diarias (#Llamyg). Este tiempo se establece en 10 minutos dado que se
consideran los 3 minutos de triaje y preparacion y los 7 minutos maximos de trayecto
(tiempo de calculo de isécronas)

e El promedio del tiempo de respuesta en minutos (T'R)

e El promedio de retrasos en minutos (Ret), considerando retraso cuando el tiempo de
respuesta supera 10 minutos

e El nimero medio diario (por instancia) de asignaciones de las ambulancias en ruta a
las emergencias (#AR)

e La equidad de la carga de trabajo de diferentes equipos, medida como la desviacion
tipica del nimero total de servicios realizados por cada ambulancia (VarCT)

e La cobertura dindmica (#Cober), medida como el promedio de la poblacién a la que se
puede llegar dentro de 7 minutos de trayecto con alguna de las ambulancias disponibles
a lo largo de la jornada (ver el apartado Cobertura dindmica)

e El incremento maximo de cobertura sobre la inicial (la de 10 ambulancias colocadas en
sus bases)(ACober)

e La media diaria (por instancia) de kilémetros recorridos por una ambulancia (AKm)

e La media diaria (por instancia) de kilémetros recorridos por la flota (T K'm).
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Cobertura dinamica

En las secciones previas se ha mencionado que el objetivo de la estrategia propuesta es
mejorar la cobertura a través de rutas alternativas de vuelta de ambulancias. Sin embar-
go, hasta ahora no se habia explicado cémo se cuantifica la cobertura, es decir, la mejora
estaba definida implicitamente en el recorrido por los puntos calientes. En este apartado se
proporcionan los detalles de la realizacién de una medicion explicita de la cobertura dinamica.

Una isécrona puede ser utilizada como una herramienta para cuantificar la cobertura, que
es especialmente 1til cuando esa cobertura se considera como algo dindmico, relacionado con
el movimiento del vehiculo. La Figura 6.13a muestra parte de una ruta para una ambulancia
que vuelve a su base (estrella verde) desde un hospital (punto rojo). Hay que tener en cuenta
que la ambulancia se puede asignar a una emergencia, en cuyo caso no llegaria a su base.

3 Destino 3 Destino

* Base con ambulancia * Base con ambulancia f : ] \\.’ ’_
* .

rigen \\ &\}.\ —\J/ i %\/,)\ = rigen 5 —;J
@ Orig »\\:j\g = y @ Orig \S

@ Punto en ruta @ Punto en ruta
) = Ruta

_~~ [ Cobertura adicional desde el punto en ruta
[ Cobertura desde la base

= Ruta

[ Cobertura desde el punto en ruta

[ Cobertura desde la base
/ ~G {3 .

%* 2 %* 4
e ’ \S e o/ " ///,77/\\\#
7= \\/ . ; A 7= \\/ :
e Tt L e 1 £y e NN
(a) Cobertura ruta habitual (b) Cobertura adicional ruta habitual

Figura 6.13: Ejemplo del corredor de cobertura
Fuente: Elaboracion propia

Las dreas grises (isdcronas realizadas desde los puntos en ruta con un minuto de diferencia)
representan el corredor de cobertura hecho por la ambulancia en movimiento. Dado que parte
de la poblacién ya esta cubierta por las ambulancias desde sus bases (areas rosas son isécronas
hechas desde las bases con ambulancias), nos interesa solamente aquella parte del corredor
de cobertura generado por el vehiculo, que corresponde a la cobertura adicional, observada
en la Figura 6.13b.

En las zonas con mucha probabilidad de demanda de servicios de emergencias suele haber
cobertura multiple, ya que la probabilidad de tener una ambulancia ocupada es mas elevada.
Dado que es bastante complejo determinar como la estrategia propuesta afecta a la cobertura
multiple (determinar todas los intersecciones entre las isécronas en cada minuto), nos centra-
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mos en la cobertura simple, que es la que se puede calcular facilmente con las herramientas
de QGIS, haciendo uniones de las isocronas en cada minuto. De esta forma, tenemos una
imagen de cobertura simple para cada minuto que funciona el algoritmo operativo.

A nivel técnico, la idea de lo que se pretende hacer es la siguiente. Hay que obtener para
cada minuto todas las isocronas desde las posiciones de las ambulancias disponibles, estando
éstas o en una base o en un punto en ruta de vuelta a su base (tenga en cuenta que un hospital
es el punto de origen de una ruta). El propio algoritmo operativo a medida que procesa cada
instancia, guarda los siguientes datos:

e El momento, del 0 al 1440, dado que un turno de trabajo comprende 24 horas
e Lista de bases con ambulancias en cada momento

e Lista de puntos en ruta donde se encuentran las ambulancias en ruta en cada momento

Con estos datos guardados y una serie de algoritmos de QGIS, mostrados en la Figura
6.14, se obtiene la informacion necesaria de cobertura dinamica.

CALCULO DE LA COBERTURA DINAMICA POR CADA MOMENTO (m)

Lista de punto en

ruta Obtener isécronas (ORS Tools)
Combinacién de Cobertura por

Unir isécronas (Merge vector layers) Extraer poblacion (Zonal statistics) —> —_

isécronas minuto

Lista de bases con Disolver isécronas (Dissolve)
ambulancias

Capa réster de
poblacién

—_—

Figura 6.14: Cdlculo de la cobertura dindmica
Fuente: Elaboracion propia

Para cada momento m de cada instancia se obtienen las isécronas con ORS Tools desde
cada base ocupada por una ambulancia y desde cada punto en ruta donde se encuentra una
ambulancia disponible. Se unen todas estas capas de isécronas y se disuelven en una, aplicando
algoritmos Merge y Dissolve. Con la ayuda de la capa raster que contiene informacién de
la poblacién, se extrae la poblacién que cae dentro de la capa disuelta de isécronas, es
decir, se obtiene el nimero de personas cubiertas en el momento m. Este proceso también
se automatiza, dado que estamos hablando de 216.000 iteraciones (1440 momentos por 150
instancias). La cobertura dindmica #Cober es el promedio de las coberturas a lo largo de la
jornada.
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Andlisis de resultados

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 6.2 tanto para la estrategia donde la
ruta de vuelta siempre es la habitual (S_0), como para la estrategia que usa rutas alternativas
dependiendo del escenario (S_1). También se muestran sus diferencias para cada medida de
rendimiento en la ultima columna de la tabla. Los resultados para cada una de las instancias
se muestran en el Anexo B.

Medida de rendimiento S0 S_1 Diferencia
#Llamio 2748 2796 1,7%
TR (min) 12,18 12,09 -0,7%
Ret (min) 3,28 3,21 -2,1%
#AR 1,53 2,96 94%
VarCT 2,16 2,01 -34%

#Cober (n? de personas) 800.673  809.350 8.677
ACober (n? de personas) 184.381  218.199 33.818
Akm 69 80 11
TKm 691 799 108

Tabla 6.2: Resultados numéricos

Se observa que el nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos es mayor con la
estrategia propuesta. La mejora que se produce es de un 1,7%. La media del tiempo de
respuesta también mejora (disminuye un 0,7 %). Si analizamos cada una de las instancias
tomando como referencia el tiempo medio de respuesta del S_0 para cada una de ellas (ver la
Figura 6.15), en 93 de las 150 instancias (62 % de los casos) el tiempo medio de respuesta se
reduce (estd por debajo de 0), con un promedio de mejora de 0,2 minutos. En 36 instancias
(24 % de los casos) el tiempo medio aumenta (estd por encima de 0), en promedio en 0,1
minutos. En las restantes 21 instancias la media del tiempo de respuesta no varia. La media
de retrasos y la variabilidad de la carga de trabajo también mejoran, disminuyendo en un
2,1 % y un 3,4 %, respectivamente.

Segun la Tabla 6.2, con la S_0 de las 40 emergencias diarias en promedio 1,5 han sido
atendidas por las ambulancias que estaban en ruta. Esta cifra practicamente se duplica
(2,96) cuando se trata de la S_1. Consideramos que no es una cifra elevada como para alterar
considerablemente los habitos de trabajo de los equipos, dado que del total de 1500 jornadas
(150 instancias x 10 ambulancias), una misma ambulancia ha sido asignada estando en ruta
a:

3 emergencias al dia (el méximo) en 13 jornadas (0,87 %)

2 emergencias al dia en 63 jornadas (4,20 %)

1 emergencia al dia en 279 jornadas (18,60 %)

0 emergencias al dfa en 1145 jornadas (76,33 %)
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Figura 6.15: Diferencias del tiempo de respuesta promedio por instancia
Fuente: Elaboracion propia

Analizamos con mayor detalle la variacién de la cobertura dindmica. En términos genera-
les, la cobertura dindmica aumenta con la estrategia propuesta, pasando de 800.673 personas
a 809.350, tal como lo indica la Tabla 6.2. Esto quiere decir que la estrategia propuesta per-
mite cubrir, en promedio, 8677 personas adicionales a lo largo de la jornada laboral. Dado
que hay muchos momentos cuando todas las ambulancias estdn en sus bases, es decir, tene-
mos una cobertura igual a la inicial, de 836.629 personas, se calcula la cobertura dinamica
solo considerando los momentos cuando esta cobertura es diferente a la inicial. En este caso
se obtiene una mejora de 11.484 personas, pasando de una cobertura dindmica de 790.552
personas con la S_0 a 802.036 con la S_1. Y si analizamos esta cobertura por cada instancia,
resulta que hay una mejora en 142 de 150 instancias (94,7 % de los casos). Esta informacién se
puede observar en la Figura 6.16, donde la grafica correspondiente a la S_1 estd casi siempre
por encima.

850000

830000

810000

790000

Poblacién

770000

750000

730000

S0 oS 1

Instancias

Figura 6.16: Cobertura dindmica diferente a la inicial
Fuente: Elaboracion propia
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La Tabla 6.2 también muestra el incremento maximo de cobertura que se produce para
las dos estrategias respecto a la cobertura inicial de 836.629 personas. La maxima cobertura
que se obtiene con la S0 es de 1.021.010 personas, es decir, hay un incremento maximo
de 184.381, mientras que con la S_1 la cobertura maxima es de 1.054.828, obteniendo un
incremento de 218.199 personas.

Otro aspecto que se analiza es la variacion de la mejora de la cobertura en funcién del
periodo del dia. Dado que la demanda de servicios de emergencias no es homogénea durante
el dia, se calcula la cobertura dindmica en diferentes periodos (ver la Tabla 6.3). Se observa
que la mejora més grande se produce en el perfodo de demanda alta (desde las 9:00 h hasta
las 15:00) y demanda media (desde las 15:00 hasta las 23:00), mientras que en el periodo de
demanda baja (desde las 23:00 hasta las 9:00) la mejora es casi tres veces mas pequena.

Periodo Desde Hasta S0 S_1 Diferencia
Demanda alta 09:00 15:00  749.097 761.636 12.539
Demanda media 15:00 23:00 792.362  804.605 12.243
Demanda baja 23:00 09:00 830.116  834.450 4.334

Tabla 6.3: Cobertura dindmica en diferentes periodos de demanda

También se analiza la variacién de los kilometros recorridos al utilizar la estrategia pro-
puesta respecto a la S_0. La media de kilémetros que recorre una ambulancia al dia aumenta
en 11 (pasa de 69 a 80 kilémetros). Mientras que la media de kilémetros recorridos por todas
las ambulancias al dia pasa de 691 a 799, es decir, aumenta en 108. La Figura 6.17 muestra
los histogramas de los kilémetros diarios recorridos en las 150 instancias. Se observan dos
formas de distribucién parecidas, pero en el caso de la S_1 los valores estan desplazados a la
derecha y hay mas variabilidad.

Frecuencia

700 800
Kilometros

Figura 6.17: Kilometros recorridos por dia
Fuente: Elaboracion propia
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Por 1ltimo, se han realizado algunos experimentos adicionales. El tiempo maximo de ruta
Truta Se habia establecido en Try, = 2tp,. Adicionalmente, se han obtenido las soluciones
del modelo matematico para Truya = 1,5t vV TRuta = 2, 5tp. Con estas soluciones se ha
construido el conjunto R y se han vuelto a pasar las 150 instancias de 40 emergencias diarias
con el algoritmo propuesto (S_1). La variacién porcentual respecto a S_0 se muestra para
varias medidas de rendimiento en la Tabla 6.4. Dado que la escala numérica de las primeras
cuatro medidas es bastante similar, los valores se han representado en la Figura 6.18a. Se
observa que con el aumento del tiempo maximo de ruta aumenta el nimero de llamadas
atendidas dentro de 10 minutos y aumenta la cobertura media por minuto, aunque su aumento
es menor. Por otro lado, los retrasos y la variabilidad de la carga de trabajo disminuyen. Las
asignaciones de las ambulancias en ruta a las emergencias aumentan, como los kilémetros
recorridos, lo que se observa en la Figura 6.18b. De modo general se puede concluir que, cuanto
mas tiempo las ambulancias patrullan las calles, mejores resultados se obtienen, aunque con
los costes correspondientes (un incremento de kilémetros recorridos).

Medida de rendimiento S0 S 115 S lg20 S la2s

#Llamig 0 0,3% 1,7% 3%

#Cober 0 0,4 % 1,1% 1,7%
Ret 0 -06% -21% -34%
VarCT 0 -1,4% -3,4% -5,2%
#AR 0 34 % 94 % 158 %
TKm 0 5% 16 % 29 %

Tabla 6.4: Resultados para diferentes valores de Tryta

6% 180%
160%

#llam10 140%

2% #Cober 120%

100%

VarCT 20%

S0 S_1x1.5 S_1x2.0 S_1x2.5 s0 S_1x1.5 S_1x2.0 S_1x2.5

(a) #Llamyg, Ret, #Cober y VarCT (b) #AR y TKm

Figura 6.18: Resultados para diferentes valores de Trytq
Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, se han realizado experimentos adicionales con las instancias més grandes
(de 60, 80 y 100 emergencias diarias). Se han seleccionado cinco instancias de cada tipo,
obteniendo los resultados de la Tabla 6.5, donde se muestran las diferencias porcentuales de
los valores de cada medida de rendimiento correspondientes a la estrategia S_1 respecto a la
estrategia S_0 de cada tipo de instancia. La Figura 6.19 muestra que la estrategia propuesta
en general mejoran los valores para todas las medidas de rendimiento (bajando la media
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del tiempo de respuesta, la media de retrasos y la variabilidad en la carga de trabajo y
aumentando la cobertura dindmica y el nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos,
pero con el aumento del nimero de emergencias diarias el incremento de la mejora no es
lineal, incluso, para la media de retrasos, por ejemplo, la mejora porcentual en las instancias
de 100 emergencias diarias es més pequena que en las instancias de 80 emergencias.

Medida de rendimiento 40 emergencias 60 emergencias 80 emergencias 100 emergencias

FLlamio 7% 68% 5.8% 91%
TR 0,7% 2,0% 2,4% 2,4%
Ret -2,1% -5.2% -5,7% -48%
#AR 94 % 100 % 80 % 75 %
VarCT -3,4% -7.2% -7,6 % -9.8%
#Cober 1,1% 2,3% 3,0% 5,0%

Tabla 6.5: Resultados para diferentes tipos de instancias

#Cober

VarCT
Ret
TR

#Llam10

rlh

-15,0% -10,0% -5,0% 0,0% 5,0% 10,0% 15,0%

M 100 emergencias W80 emergencias W60 emergencias 40 emergencias

Figura 6.19: Resultados para diferentes tipos de instancias
Fuente: Elaboracion propia

6.6. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una estrategia de reubicacién de ambulancias basada
en rutas. La estrategia consiste en seleccionar una ruta especifica segin las condiciones del
sistema en el momento en el que una ambulancia se tiene que enviar a su base, pero no para
llegar lo antes posible a esta base, sino para mejorar la cobertura temporal de camino hacia
ella. Esta ruta de vuelta se obtiene con un modelo matematico, el de Orienteering Problem,
que selecciona un conjunto de puntos a visitar (en un orden determinado) dentro de un limite
de tiempo y cuyo objetivo es obtener la mayor ganancia.

Los resultados muestran que la estrategia propuesta no solamente permite incrementar
el nivel de cobertura, sino también disminuye la media del tiempo de respuesta y favorece a
la equidad de la carga de trabajo de diferentes equipos. Ademads, es una estrategia que no
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altera de modo sustancial los habitos de trabajo y cuyos costes asociados (aumento de los
kilémetros recorridos) no son excesivamente elevados.

Los siguientes parrafos se dedican a la discusion de varios aspectos relacionados con la
resolucién del problema y/o con la implementacién de la estrategia propuesta.

Uno de los aspectos mas importantes es el conjunto de puntos calientes, dado que determi-
na los futuros puntos en ruta. Tal como se ha comentado anteriormente, hay diversas técnicas
para determinar estos puntos. En este capitulo se ha optado por una agrupacién (k-means)
para hacer esta primera evaluacién de la estrategia propuesta. Sin embargo, se podrian pro-
bar otras técnicas mas sofisticadas y analizar la importancia de su eleccién. Ademas, este
punto estd muy relacionado con la agregacién de la demanda y habria que analizar céomo la
cardinalidad del conjunto inicial de puntos calientes influye sobre los errores vinculados a la
agregacion.

La siguiente serie de aspectos esta relacionada con las simplificaciones por las que hemos
optado en este trabajo:

e A lahora de obtener el conjunto inicial de puntos calientes, se ha considerado el conjunto
entero de las llamadas de emergencias del ano 2019. Sin embargo, existen patrones de
demanda tanto semanales, como diarios, es decir, los puntos calientes pueden variar en
funcién del dia de la semana o, incluso, de la hora. De este modo, tenemos previsto
introducir en la investigacién futura la variable tiempo.

e Cuando se determina la ruta de vuelta de una ambulancia, esta ruta es estatica, es
decir, se sigue hasta el final, a no ser que el vehiculo se asigne a una emergencia.
Sin embargo, la realidad es mas compleja y se pueden producir cambios en el sistema
durante esta ruta de vuelta. Por ejemplo, otra ambulancia puede finalizar un servicio
y volver a su base cubriendo parte de los puntos calientes que estan en la ruta de la
primera ambulancia. Nuestro algoritmo tiene una cierta miopia, dado que no considera
de modo simultaneo varias ambulancias en ruta, ni los cambios del sistema durante
estas rutas de vuelta. El primer problema (considerar varias ambulancias en ruta) se
puede resolver como un Team Orienteering Problem, mientras que el segundo (atender
los cambios en el sistema producidos durante la ruta) se puede tratar introduciendo el
concepto de ruta dinamica, que se actualiza con cada cambio del sistema. Estos dos
caminos son las posibles vias de nuestro trabajo futuro.

Los siguientes aspectos que queremos mencionar estan relacionados con la dificultad técni-
ca del problema. En el area de servicio de Valencia, con 10 ambulancias, 10 bases y 7 hos-
pitales, se obtienen 35.770 escenarios posibles. Si en otro area de servicio estos nimeros son
mas elevados, especialmente el de ambulancias, podria ser dificil calcular todos los posibles
escenarios. Sin embargo, se podria acudir a heuristicas para resolver este problema combina-
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torio. Las heuristicas también pueden ayudar a la hora de resolver el problema matematico
si el nimero de puntos calientes es muy elevado.

Por tltimo, comentamos algunos aspectos relacionados con los posibles costes de la es-
trategia de reubicacion propuesta. Los resultados correspondientes a las instancias de 40
emergencias diarias muestran que los kilémetros recorridos aumentan. Sin embargo, conside-
ramos que 11 kilémetros diarios mas (en promedio) para una ambulancia no supondria un
aumento significativo de costes econémicos (gasolina, desgaste del vehiculo, etc.). Respecto
a la emisién de gases nocivos, hay muchos proyectos sobre los coches eléctricos, de hecho,
en la ciudad de Valencia la flota de autobuses ya tiene vehiculos completamente eléctricos,
asi que tenemos confianza en que en el futuro proximo este problema desaparezca. Por otro
lado, sabiendo que lo habitual es volver lo antes posible a su base, el aumento del tiempo de
ruta de vuelta puede ser un inconveniente para los equipos. Aun asi, creemos que la ganan-
cia obtenida (el aumento del nimero de posibles vidas salvadas) es superior a estos costes
intangibles del personal.

6.7. Contribucion

Finalizamos este capitulo con la lista de contribuciones referentes a este capitulo. Este
trabajo se ha realizado en el marco de los siguientes proyectos de investigacion:

Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia;Alberola Oltra, Juan Miguel;
Conchado Peird, Andrea; Vallada Regalado, Eva; Sanchez-Anguix, Victor ... Hireves:
Herramienta Interactiva de Relocalizacién de Vehiculos de Emergencias Sanitarias
(INNVA1/2024/91). (01/01/24 - 31/12/26)

VACE i

Vallada Regalado, Eva (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Giménez-Palacios, Ivan; Villa Julid, M#?
Fulgencia; Ruiz Garcia, Rubén; Conchado Peir6, Andrea ... Optimizacién Realista en
Problemas de Salud Ptblica (PID2021-1249750B-100). (24/10/22 - 31/05/23)

UNIVERSITAT Villa Julid, M2 Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia. Técnicas heuristicas para el problema
PDCE)L\I/-I/-\EL%[:I[CCIQ de reubicacién dindmica de vehiculos de emergencias sanitarias (PAID-01-21). (01/06/22 -
) ) 31/05/25).Financiacién RRHH. UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA.

La estrategia se ha presentado en el XLI Congreso Nacional de Estadistica e Investigacién
Operativa en la ciudad de Lleida.

éS E | O Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., Belenguer, J. M. and Ruiz, A. (2025).
LLEiTA Mejora de cobertura durante el reposicionamiento de ambulancias
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Por 1ltimo, la publicacién titulada Improving ambulance coverage through the use of
alternative return routes during vehicles’ repositioning estd en primera revision en la revista
Transportation Research Part E: Logistics and Transportation Review, Q1 en JCR en el area
de Investigacion Operativa. Se esta redactando otro articulo referente a la parte técnica de
la estrategia desarrollada.

% TRANSPORTATION
" RESEARCH

Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., Belenguer, J. M. and Ruiz, A. (2025).
Improving ambulance coverage through the use of alternative return routes
during vehicles’ repositioning. Transportation Research Part E:

Logistics and Transportation Review. Under review.
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Capitulo 7

Conclusiones, contribucion y lineas
futuras de investigacion

7.1. Conclusiones

La reubicacién de ambulancias es un area de estudio que relocaliza las ambulancias dispo-
nibles a los lugares de espera diferentes a sus bases habituales con el objetivo de mantener /
mejorar el nivel de servicio ante los cambios en las condiciones del sistema. Los cambios pue-
den estar motivados por los movimiento de la poblacién en diferentes periodos del dia/semana
o por la propia dinamica del proceso, donde el nimero de ambulancias disponibles disminuye
o aumenta dependiendo del estado del sistema. En el primer caso estariamos hablando de la
reubicacion multi-periodo, que enfrenta el desafio de adaptar la configuracion del sistema a
los diferentes patrones de demanda de servicios de emergencias en diferentes periodos, mien-
tras que en el segundo caso estariamos hablando de la reubicacion dindmica, que pretende
mantener la eficacia del servicio con un menor nimero de ambulancias disponibles cuando
algunas se asignan a las emergencias y reconfigura el sistema cuando los vehiculos vuelven a
estar disponibles al finalizar un servicio.

En esta Tesis Doctoral se ha abordado el problema de la reubicacién dindamica de ambu-
lancias desde un enfoque mixto, combinando las técnicas de la Investigacién Operativa y las
herramientas de los Sistemas de Informacién Geografica. Se han desarrollado tres estrategias
de reubicacién diferentes, siempre teniendo como premisa adaptarlas lo maximo posible a la
organizacién de un Servicio de Emergencias Sanitarias real para tener mayor posibilidad de
implementacién. La validacién de las estrategias se ha realizado con un caso real, del drea de
Valencia (Espana).

La primera estrategia se basa en la generacion de escenarios, que son las condiciones
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idoneas para la reubicacion. Solo aquellas ambulancias que acaban un servicio en un hospital
se pueden relocalizar a otras bases diferentes a las habituales. Para la generacién de escenarios
se ha realizado un anélisis de solapamientos de is6cronas, las areas que permiten identificar
la cobertura. Para la validacién de la estrategia se ha generado un algoritmo operativo que
imita el proceso de atenciéon a las emergencias sanitarias. Se ha mostrado que la reubicacién
de ambulancias incrementa el nimero de llamadas atendidas dentro de 10 minutos, disminuye
la media de retrasos y favorece al equilibrio en la carga de trabajo de diferentes ambulancias,
sin aumentar el nimero de kilémetros recorridos.

La segunda estrategia incorpora varios aspectos realistas, como la posibilidad de cada
ambulancia de finalizar su turno de trabajo en su base habitual, independientemente del
numero de reubicaciones realizadas. Se ha desarrollado una metodologia para poder asignar
las ambulancias en ruta en base a las is6cronas, que es otro aspecto realista que hay que
tener en cuenta. Se ha realizado el andlisis de los datos histéricos, cuyos resultados se han
incorporado en la estrategia propuesta con el objetivo de evaluar la necesidad de la reubicacion
en diferentes periodos del dia. Los resultados han mostrado la importancia de la incorporacién
de los aspectos realistas para cuantificar de modo mas preciso las mejoras y no sobrestimar
la capacidad de las estrategias de reubicacion.

La tercera estrategia se ha inspirado en el recorrido de las calles que realizan las patrullas
de policias, convirtiendo el problema de reubicacién de ambulancias en el problema de rutas.
Un modelo matematico ha permitido obtener las rutas 6ptimas para cada escenario posibles
cuando una ambulancia se tiene que volver a su base habitual tras un servicio. Los resultados
han demostrado que se produce un aumento del nimero de llamadas atendidas dentro de 10
minutos, disminuye la media del tiempo de respuesta y el nimero de asignaciones de ambu-
lancias en ruta a las emergencias aumenta, aprovechando de este modo las rutas de vuelta. Se
genera un coste relacionado con los movimientos de las ambulancias (kilémetros recorridos),
sin embargo, esto permite proporcionar mayor cobertura a las personas y, consecuentemente,
disminuir los riesgos en salud.

Por 1ultimo, se ha realizado una revision de los trabajos que evalian sus estrategias de
reubicacién en un entorno simulado, proporcionando una informacién practica para la comu-
nidad cientifica y, especialmente, para los nuevos investigadores.

7.2. Contribucion

Esta Tesis Doctoral se ha desarrollado en el marco de los 4 siguientes proyectos de inves-
tigacion:

e Villa Julid, M?® Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Alberola Oltra, Juan Mi-
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guel; Ruiz Garcia, Rubén; Conchado Peird, Andrea; Vallada Regalado, Eva,... , Vecina-
Garcia, Miguel Angel. Innovacion en Reubicacion de Vehiculos de Emergencias Sa-
nitarias: Una Herramienta Inteligente de Decision (INNACC/2021/26). (05/04/22 -
29/09/23).Investigacién competitiva proyectos. AGENCIA VALENCIANA DE LA IN-
NOVACION

e Vallada Regalado, Eva (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Giménez-Palacios, Ivan; Villa
Julid, M? Fulgencia; Ruiz Garcia, Rubén; Conchado Peird, Andrea, ... , Sanchez-Anguix,
Victor. Optimizacién Realista en Problemas de Salud Publica (PID2021-1249750B-
100). (24/10/22 - 31/05/23).Investigacion competitiva proyectos. AGENCIA ESTATAL
DE INVESTIGACION

e Villa Julid, M? Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia. Técnicas heuristicas para el
problema de reubicacién dindmica de vehiculos de emergencias sanitarias (PAID-01-
21). (01/06/22 - 31/05/25).Financiacion RRHH. UNIVERSIDAD POLITECNICA DE
VALENCIA

e Villa Julig, M® Fulgencia (I.P.); Karpova-Krylova, Yulia; Alberola Oltra, Juan Miguel;
Conchado Peir6, Andrea; Vallada Regalado, Eva; Sanchez-Anguix, Victor, ... , Uni-
versitat Politecnica de Valencia. Hireves: Herramienta Interactiva de Relocalizacion de
Vehiculos de Emergencias Sanitarias (INNVA1/2024/91). (01/01/24 - 31/12/26).Inves-
tigacién competitiva proyectos. AGENCIA VALENCIANA DE LA INNOVACION

Se ha participado en 11 congresos y conferencias que se listan a continuacion:

e Karpova Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva (2021).
AREA: NUEVAS TECNOLOGIAS PARA EL DIAGNOSTICO Y LA GESTION EN
SALUD. Investigadora: Yulia Karpova Krylova. EN I Workshop Internacional Mujeres
Investigadoras Innovan. (69 - 70). Granada, Espana

e Karpova Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina
Garcfa, Miguel Angel (2021). Heuristicas basadas en el andlisis de is6cronas para el
problema de la reubicacién dinamica de vehiculos sanitarios. EN VIII Congreso I4+D-+i
Campus de Alcoi. Creando sinergias. (41 - 44). Alcoy, Espana: Compobell

e Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina
Garcia, Miguel Angel (2022). Algoritmos heuristicos para problemas reales de reubica-
cién dindmica de vehiculos de emergencias sanitarias. EN XXXIX Congreso Nacional de
Estadistica e Investigacién Operativa (SEIO 2022). XIII Jornadas de Estadistica Publi-
ca. (153 - 153). Granada, Espana: Editado por A. M. Aguilera del Pino, V. Blanco, J.
E. Ruiz Castro y M. D. Ruiz Medina

e Vallada Regalad/o, Eva; Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vecina-
Garcia, Miguel Angel (2022). Heuristic algorithms based on the isochrone analysis for
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dynamic relocation of medical emergency vehicles. EN 14th Metaheuristics Internatio-
nal Conference (MIC 2022). (37 - 37). Syracuse, Italy

Karpova-Krylova, Yulia; Vallada Regalado, Eva; Villa Julid, M? Fulgencia; Vecina
Garcia, Miguel Angel (2022). La importancia de generar instancias realistas para la
validacién de estrategias de reubicacion dindmica de ambulancias . EN III Escuela de
Invierno en Optimizacién Heuristica y Modelizacién Matematica. Burgos, Espana

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina-
Garcia, Miguel Angel (2022). La importancia de generar instancias realistas para la
validacion de estrategias de reubicacién dinamica de ambulancias.. EN I Congreso Sa-
lud, Desastres y Desarrollo Sostenible. (18 - 18). Pamplona, Espana

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M# Fulgencia; Vallada Regalado, Eva (2024). Mo-
delando el entorno dindamico para el problema de reubicacién de ambulancias. EN XI
Congreso [4+D+i Campus de Alcoi. Creando sinergias. (129 - 133). Alcoy, Espana:
Compobell, S.L.

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M* Fulgencia; Vallada Regalado, Eva (2024). Mo-
delando el entorno dindmico para la validacién de estrategias de reubicacién de ambu-
lancias. EN II Congreso Salud, Desastres y Desarrollo Sostenible. Valladolid, Espana

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina-
Garcia, Miguel Angel (2023). Estrategias para la reubicacién dindmica de ambulancias
basadas en el analisis de los datos histéricos. EN XL Congreso Nacional de Estadistica
e Investigacién Operativa (SEIO 2023). XIV Jornadas de Estadistica Publica. (205 -
205). Elche, Espana

Karpova-Krylova, Yulia; Villa Julid, M? Fulgencia; Vallada Regalado, Eva; Vecina-
Garcia, Miguel Angel (2023). La importancia de considerar aspectos realistas para
la validacion de estrategias de reubicaciéon de ambulancias. EN X Congreso [4+D+i
Campus de Alcoi. Creando sinergias . (65 - 68). Alcoy, Espana: Compobell, S.L.

Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., Belenguer, J. M. and Ruiz, A. (2025). Mejora de
cobertura durante el reposicionamiento de ambulancias

Los 4 articulos correspondientes a esta Tesis (publicados y en revisién) son los siguientes:

e Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., and Vecina, M. A. (2023). Heuristic algorithms
based on the isochron analysis for dynamic relocation of medical emergency vehicles.
Expert Systems with Applications, 212:118773

e Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., 2025. Evaluation of ambulance relocation strategies:
main aspects and related problems. Computers & Operations Research. Under review
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e Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., 2025b. Realistic strategies for dynamic ambulance
relocation. Socio-Economic Planning Sciences. Accepted

e Karpova, Y., Villa, F., Vallada, E., Belenguer, J. M. and Ruiz, A. (2025). Improving
ambulance coverage through the use of alternative return routes during vehicles’ reposi-
tioning. Transportation Research Part E: Logistics and Transportation Review. Under
review

Por 1ltimo, se han impartido 2 seminarios referentes a la reubicacién dinamica de ambu-
lancias:

e iREVES (innovacién en Reubicacién de Vehiculos de Emergencias Sanitarias): una he-
rramienta inteligente de decision. Departamento de Estadistica e [.O de la Universitat
de Valencia, 27/10/2021

e Heuristicas para el problema de la reubicacion dindmica de vehiculos sanitarios. Insti-
tuto de Matemaéticas de la Universidad de Sevilla (IMUS), 08/04/2022

7.3. Futuras lineas de investigacién

La ultima estrategia de reubicacién basada en rutas ha resultado ser bastante prometedora
y se quiere seguir investigando en este sentido. Se pretende aplicar un modelo matematico
del Team Orienteering Problem para aquellos casos cuando hay varias ambulancias que se
tienen que volver a sus bases. También seria interesante mejorar el proceso de generacién de
escenarios para hacerlo menos miope, es decir, considerar las ambulancias que ya estan en
ruta.

Otra linea de investigacion es adaptar las estrategias propuestas a otras dreas de salud,
diferentes a la de Valencia. Dado que se dispone de los datos de otros ciudades de la Comuni-
dad Valenciana, Alicante y Castellon, se pretende realizar su analisis y mejorar las estrategias
en base a sus resultados.

Por ultimo, una posible linea de investigacion es la adaptacion de las estrategias pro-
puestas al entorno del simulador que se estda empleando en el grupo de trabajo. Esto podria
ampliar el area de estudio y permitir analizar la respuesta de las estrategias propuestas a
otras escalas.
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Anexo A

Analisis de la demanda

A.1. ANOVA

Uno de los test mas comunes para contrastar la diferencia de las medias de dos poblaciones
es el ANOVA, pero requiere de cumplimiento de varias hipotesis basicas, que son la normali-
dad, la homocedasticidad (la igualdad de varianzas) y la independencia de las observaciones.
Considerando que las llamadas son independientes, dado que surgen al azar, analizamos la
normalidad de los datos y la homocedasticidad. Aunque el nimero de emergencias diarias
es una variable aleatoria discreta, cuando su nimero medio (\) es mayor que 5, el Teorema
central del Limite permite realizar una aproximacién a la distribucién Normal (Pena, 2014).
Con los graficos de probabilidad Normal, mostrados en la Figura A.1, donde las observaciones
se agrupan alrededor de la linea diagonal, y el resumen estadistico de la Tabla A.1 (simetria
y curtosis estandarizados dentro del limite [-2;2]) podemos hablar de la normalidad de los
datos.

La Tabla A.2 muestra que el p-valor igual a 0,0034 es menor que 0,05, asi que se rechaza la
hipétesis de igualdad de medias del nimero de emergencias en dias laborables y no laborables.
A la misma conclusion se llega observando la Figura A.3, donde los intervalos LSD para la
comparacién de medias no se solapan. Segun la Figura A.2 (p-valor igual a 0,4636 > 0,05),
no se rechaza la hipdtesis de igualdad de varianzas.

Respecto a la diferencia de medias del nimero de llamadas en diferentes dias laborables,
la Figura A.4 muestra la normalidad de los datos, mientras que el sesgo y la curtosis estan-
darizados se pueden observar en la Tabla A.3. La Tabla A.4 demuestra la igualdad de medias
(p-valor 0,5597 > 0,05), igual que la Figura A.6 de intervalos LSD, que se solapan entre si.
La Figura A.5 muestra la igualdad de varianzas (p-valor 0,5752 > 0,05).
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Figura A.1: Grdfico de Probabilidad Normal con 95 % limites

Laborables  No laborables
Recuento 250 115
Promedio 32.392 30.0348
Desviacién Estandar 7.20542 6.87728
Sesgo Estandarizado 1.47621 0.916216
Curtosis Estandarizada -0.658819 0.789195

Tabla A.1: Resumen Estadistico

Fuente Suma de cuadrados Gl Cuadrado medio  Razén-F  Valor-P
Entre grupos 437.667 1 437.667 8.67 0.0034
Intra grupos 18319.4 363 50.4668

Total(Corr.) 18757.1 364

Tabla A.2: ANOVA (laborables & no laborables)

Prueba
0.538433

Valor-P
0.4636

Levene’s

Figura A.2: Verificacion de varianza (laborables &
no laborables)
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Incidentes

Laborable No laborable

Figura A.3: Medias y 95 % de Fisher LSD




Ordered quantiles

Figura A.5: Verificacién de varianza (déas de la 1

semana)
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Figura A.4: Grdficos de Probabilidad Normal
Dia Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Recuento 50 51 49 51 49
Promedio 33.66 32.1569 32.2653 31.2353 32.6735
Desviacién Estandar 7.01488 6.53107 7.4296 7.88565 7.17167
Sesgo Estandarizado 1.26764 1.54242  0.776011 0.2585 0.290459

Curtosis Estandarizada  -0.654523  1.48776  -0.135763 -0.869511  -0.564502

Tabla A.3: Resumen Estadistico

Fuente Suma de cuadrados Gl Cuadrado medio  Razén-F  Valor-P
Entre grupos 156.116 4 39.029 0.75 0.5597
Intra grupos 12771.5 245 52.1284

Total(Corr.) 12927.6 249

Tabla A.4: ANOVA (dias de la semana)

37

w
@

Prueba

Valor-P

Levene’s

0.725571

0.5752

Incidentes
w
w

w
=

29

Figura A.6: Medias y 95 % de Fisher LSD
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.2. Graficos de Probabilidad Poisson

Distribucién Poisson en periodo 00-01 Distribucién Poisson en periodo 01-02 Distribucién Poisson en periodo 02-03 Distribucion Poisson en periodo 03-04
05 05 05 I 2 N 05 N N
. 3o \ . N
02 : ~ N 02 : 02 h 02 \\
01 | 01 .. 01 : o1 A
0 1 3 0 1 3 4 5 o 1 2 3 o 1 2 3 -
Distribucién Poisson en periodo 04-05 Distribucién Poisson en periodo 05-06 Distribucién Poisson en periodo 06-07 Distribucion Poisson en periodo 07-08
06{ | 054 3gl 2 =455 06 I =043 29l 2 =28 06 056 2gl x2=1.08 06 084 4gl 2 =342
o5 N o5 AN o5 . 05

02 02 .
01 01 01 h 01
o 1 o 1 H o 1 o 1 2 a H
valores valores. valores. valores.
Distribucién Poisson en periodo 08-09 Distribucidn Poisson en periodo 09-10 Distribucién Poisson en periodo 10-11 Distribucién Poisson en periodo 11-12
06 A=122 49l 2 =588 06| A=18269 x2=805 06| A=22369 =458 06 =239 791 =37
05 05 05 os

. 02{ / . 02

01 AN 01 01

00 -~ 00 00

o 1 2 3 o 1 2 3 5 6 1 o 1 2 3 & 5 & 1 o 1 2 3 3 5 6 1 8
valores. valores. valores. valores.
Distribucién Poisson en periodo 12-13 Distribucién Poisson en periodo 13-14 Distribucién Poisson en periodo 14-15 Distribucién Poisson en periodo 15-16

06| A=25160l 2=1038 06| A=22060x2=038 06 A=192 69 x2=019 06 A=151 50 2=823

05 05 05 os

. 02 v
01 . S 01 01
o 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2z 3 4 5 6 1 o 1 2 3 5 6
valores. valores. valores. valores.
Distribucién Poisson en periodo 16-17 Distribucién Poisson en periodo 17-18 Distribucién Poisson en periodo 18-19 Distribucién Poisson en periodo 19-20
06 A=15 50 2=183 06 13 49l 2 =511 06 A=164 60l 2=1013 06 A=152 59l 2 =161
05 05 05 os

02 \
01
o 1 2 H 3 H H 3 o 1 2 H a
valores valores. valores. valores.
Distribucién Poisson en periodo 20-21 Distribucién Poisson en periodo 21-22 Distribucién Poisson en periodo 22-23 Distribucién Poisson en periodo 23-24
06 15 69l x2 =687 06 153 59l x2=037 06 128 59l 2 =29 06 102 391 2 =27
05 05 05 os
02 \ 02 \ 02 N 02
01 01 ~ 01 N 01
00 00
o 1 2 H 6 7 o 1 2 H 6 o 1 2 3 6 o 1
valores. valores. valores. valores.
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Anexo B

Resultados de la estrategia de
reubicacion basada en rutas
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B.1. #Llamyy, TR, Ret y #AR por instancia

Inst #Llami, TR Ret HZAR Inst #Llam1, TR Ret H#AR
S0 5.1 S0 51 S0 S1 S0 S1 S0 5.1 S0 51 S0 S1 S0 S1
1 18 19 12,83 12,18 3,80 3,20 1 1 76 23 22 11,73 11,68 3,156 3,08 2 3
2 25 25 10,55 10,656 2,30 2,38 2 2 77 11 15 12,65 12,560 3,35 3,30 T 2
3 21 22 12,23 12,06 3,23 3,20 0 1 78 16 15 12,08 13,00 3,93 3,90 T 3
1 16 17 11,63 11,40 2,00 2,73 1 3 79 16 18 12,73 12,30 3,85 3,48 2 3
5 19 18 11,05 12,03 2,85 2,98 2 1 80 20 20 12,08 12,08 3,28 3,28 0 0
6 17 17 11,05 12,08 3,06 3,08 0 2 81 24 26 11,65 11,35 3,13 2,95 1 3
7 22 22 11,63 11,40 2,78 2,70 T 2 32 18 18 11,70 11,65 2,78 2,73 2 3
8 23 23 10,88 10,83 2,560 2,50 2 2 33 19 19 12,28 12,30 3,28 3,30 2 T
9 15 15 14,15 14,13 4,90 4,90 T 1 84 17 17 12,15 12,00 3,25 _ 3,18 2 5
10 17 16 11,78 11,00 3,08 3,05 2 3 35 17 19 12,38 11,88 3,38 2,08 1 7
11 19 21 12,43 12,33 3,63 3,58 0 2 36 16 16 12,00 12,00 3,80 3,80 1 1
12 21 21 11,70 11,48 3,03 2,95 2 1 87 20 20 12,08 12,08 3,03 3,03 1 2
13 22 22 11,48 11,48 2,93 3,05 T 2 38 17 18 12,73 12,55 3,80 3,63 0 2
14 15 15 13,10 13,18 4,05 4,13 T 2 39 21 21 11,33 11,20 2,38 2,23 T 1
15 18 I 11,75 11,75 2,65 2,63 1 5 90 12 13 14,13 13,80 4,63 4,40 3 1
16 24 24 10,00 11,03 2,63 2,73 2 1 o1 15 15 14,08 14,13 4,98 4,98 T 1
17 14 15 12,73 12,48 3,65 3,50 0 1 92 18 18 11,63 11,45 2,80 2,63 0 1
18 19 21 12,85 12,50 4,05 3,88 2 1 93 23 22 11,78 11,65 2,78 2,75 1 3
19 15 16 12,25 11,95 3,18 3,03 2 6 94 19 19 11,65 11,63 2,756 2,73 1 1
20 16 17 12,58 12,43 3,48 3,38 0 2 95 20 20 11,68 11,55 2,75 2,63 0 1
21 19 19 10,00 10,00 2,23 2,23 0 1 96 17 16 13,38 13,48 4,15 4,23 2 5
22 18 18 12,20 12,08 3,563 3,50 2 1 97 15 14 13,38 13,38 4,40 4,30 2 5
23 20 20 12,28 12,15 3,35 _ 3,30 0 3 98 22 23 11,45 11,28 2,55 2,43 0 1
24 20 20 13,13 12,78 3,93 3,70 1 5 99 18 18 12,35 12,28 3,60 3,53 1 2
25 21 19 11,80 12,00 3,38 3,48 2 1 100 16 16 12,18 12,30 3,28 3,33 1 5
26 16 17 11,00 12,03 3,05 3,23 3 6 101 18 19 12,40 12,40 3,33 3,30 3 2
27 19 19 12,98 13,00 3,95 3,98 0 1 102 16 16 12,53 12,68 3,63 3,60 2 1
28 18 20 11,85 11,00 2,85 2,88 2 5 103 17 18 13,30 13,06 4,50 4,25 2 5
29 16 15 12,03 11,98 3,03 3,05 3 5 104 21 23 10,78 10,60 1,80 1,65 2 5
30 21 22 10,93 10,60 2,33 2,03 0 2 105 16 19 12,40 12,13 3,38 3,25 1 1
31 18 18 12,28 12,06 3,63 3,38 3 3 106 17 17 11,83 11,83 2,83 2,83 0 0
32 18 19 12,70 12,48 3,68 3,65 1 1 107 16 18 12,65 12,20 3,73 3,45 0 7
33 16 15 12,68 12,35 3,58 3,25 2 1 108 21 21 12,00 11,83 3,55 3,35 1 3
34 14 14 13,60 13,60 4,23 4,23 T 2 109 17 17 12,23 12,10 3,28 3,20 T 2
35 18 18 11,65 11,75 2,63 2,63 2 1 110 18 18 11,85 11,65 2,68 2,65 2 3
36 19 21 11,03 11,50 2,08 2,63 2 1 111 17 17 12,00 12,00 3,05 3,05 1 2
37 18 18 12,900 12,85 3,93 3,93 3 5 112 22 21 11,53 11,60 3,10 3,13 2 2
38 22 23 11,50 11,25 2,65 2,40 2 2 113 18 19 12,25 12,23 3,38 3,45 T 5
39 17 17 13,03 13,06 3,08 3,08 0 2 114 13 13 13,560 13,50 3,93 3,93 0 1
40 19 19 12,23 12,23 2,98 2,08 2 3 115 14 15 12,93 12,83 3,85 3,70 2 1
a1 16 16 12,88 12,88 3,70 3,70 1 1 116 20 19 13,03 12,05 4,53 4,40 T 1
12 15 15 12,50 12,40 3,60 3,50 2 3 117 17 18 12,15 12,13 3,45 3,43 2 3
13 19 18 11,38 11,40 2,45 2,50 1 0 118 23 23 10,33 10,35 1,85 1,90 2 3
a4 16 13 11,83 12,15 2,85 2,95 6 7 119 18 19 12,43 12,23 3,38 3,35 3 1
15 19 20 12,00 11,70 2,05 2,85 3 5 120 17 17 12,58 12,53 3,68 3,55 T 3
16 16 17 12,65 12,563 3,65 3,58 T 3 121 17 19 12,63 12,13 3,60 3,30 T 1
a7 18 20 13,08 12,83 4,06 3,00 T 3 122 17 16 13,65 13,63 4,60 4,60 T 2
13 21 22 11,33 11,13 2,65 _ 2,48 3 3 123 19 19 12,38 12,33 3,60 3,60 0 1
19 24 23 11,03 11,85 3,08 3,10 1 2 124 17 18 11,70 11,80 2,70 2,83 2 1
50 22 22 10,35 10,48 2,18 2,18 3 3 125 17 18 11,83 11,63 2,85 2,75 0 2
51 20 23 10,00 10,45 2,03 1,80 1 7 126 13 13 13,15 13,15 4,08 4,08 0 0
52 16 16 12,83 12,08 3,78 3,73 T 3 127 20 20 11,65 11,656 2,05 2,95 T 1
53 14 15 13,08 13,88 4,88 4,80 0 1 128 15 16 13,20 12,78 3,73 3,38 T 1
54 19 19 11,73 11,60 3,00 3,08 T 2 129 T4 15 13,06 12,93 4,08 3,08 2 1
55 20 20 11,25 11,18 2,13 2,15 T 1 130 18 19 12,48 12,25 3,48 3,35 0 1
56 19 19 12,60 11,08 3,60 3,05 1 5 131 15 15 13,60 13,45 4,48 4,33 0 2
57 15 16 12,03 12,75 3,65 3,53 0 1 132 19 20 11,68 11,63 2,68 2,85 2 1
58 15 13 13,78 14,08 4,55 4,73 6 1 133 24 24 10,53 10,48 2,03 2,00 0 2
59 21 21 11,48 11,35 2,75 2,63 0 1 134 14 14 13,63 13,656 4,68 4,60 T 1
60 22 22 10,48 10,58 2,08 2,05 3 3 135 12 14 13,10 12,85 3,78 3,63 3 5
61 21 22 11,05 10,08 2,20 2,18 2 3 136 16 16 12,65 12,38 3,60 3,43 T 1
62 17 18 13,78 13,35 4,70 4,48 2 3 137 19 20 11,70 11,60 2,78 2,73 1 3
63 17 17 12,10 12,13 3,20 3,20 2 3 138 23 23 10,00 10,93 2,30 2,35 T 2
64 19 19 11,68 11,48 2,75 2,65 1 3 139 18 20 11,560 11,65 2,65 2,68 1 1
65 19 19 13,15 12,85 4,20 3,93 1 1 140 18 19 12,55 12,63 4,00 3,90 3 1
66 19 19 12,05 12,03 3,20 3,20 3 3 141 21 21 11,05 10,90 2,20 2,05 T 3
67 14 14 12,85 13,00 3,73 3,88 5 3 142 19 19 12,15 12,13 3,00 3,03 T 5
68 23 23 11,28 11,15 2,05 2,68 0 1 143 22 22 11,03 10,05 2,33 2,25 0 T
69 22 22 11,78 11,68 2,88 2,88 1 2 144 19 20 12,60 12,45 3,88 3,78 0 1
70 18 19 12,48 12,28 3,38 3,18 0 2 145 18 17 12,00 12,95 3,78 3,75 0 2
71 20 22 11,28 11,00 2,48 2,25 1 1 146 19 18 12,33 12,33 3,35 3,43 3 3
72 17 17 11,33 11,33 2,50 2,50 0 0 147 17 15 13,00 14,13 4,85 5,10 1 5
73 25 25 10,10 10,10 1,00 1,90 0 0 148 19 19 11,43 11,40 2,63 2,63 T 1
74 17 16 12,80 12,80 3,88 3,83 0 3 149 18 20 11,28 10,93 2,43 2,08 1 5
75 24 25 10,65 10,656 2,10 2,10 2 2 150 20 20 12,03 12,00 3,18 3,23 2 5
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B.2.

#Cober #Cober
Inst S_0 S_1 Inst S_0 S_1
1 791.539 814.114 76 799.628 809.030
2 809.267 813.806 7 799.642 811.583
3 799.971 806.516 78 799.225 794.806
4 805.823 808.991 79 813.388 822.799
5 809.015 807.893 80 809.492 815.162
6 810.277 818.660 81 796.057 811.504
7 792.752 802.028 82 825.203 832.509
8 813.779 814.132 83 798.104 809.078
9 782.258 792.787 84 775.433 779.508
10 801.506 816.024 85 809.330 822.278
11 807.671 818.199 86 797.159 801.492
12 812.209 821.212 87 802.025 808.614
13 800.120 813.204 88 805.429 815.122
14 800.622 809.618 89 802.497 807.449
15 805.554 813.022 90 789.376 796.624
16 800.176 811.871 91 802.174 807.257
17 799.622 821.565 92 797.950 806.888
18 795.271 814.953 93 792.792 799.527
19 803.231 820.102 94 789.646 798.214
20 814.795 820.385 95 794.868 799.714
21 823.771 828.221 96 792.876 793.281
22 802.363 815.158 97 800.008 804.143
23 791.212 813.272 98 801.073 812.330
24 784.008 793.399 99 817.092 819.307
25 803.054 800.582 100 796.590 807.144
26 817.409 826.034 101 816.792 817.911
27 804.487 812.358 102 787.304 805.453
28 815.520 823.574 103 794.606 810.482
29 808.154 812.067 104 790.285 807.530
30 816.225 824.095 105 798.156 805.510
31 789.161 797.108 106 823.454 832.128
32 790.507 805.875 107 805.943 818.619
33 817.496 821.129 108 810.617 824.920
34 797.425 802.104 109 810.506 826.422
35 803.766 811.585 110 803.129 800.874
36 787.890 799.206 111 779.629 790.187
37 813.525 820.611 112 789.703 795.191
38 811.100 822.716 113 804.087 818.411
39 792.969 799.276 114 789.184 796.203
40 795.397 807.505 115 808.878 817.397
41 785.005 788.899 116 787.680 795.025
42 775.546 786.532 117 799.622 807.619
43 799.444 803.448 118 805.755 814.889
44 786.724 783.071 119 798.977 810.325
45 805.197 817.822 120 791.432 802.052
46 786.959 794.946 121 805.989 812.401
47 785.100 791.679 122 783.412 792.646
48 818.534 826.355 123 795.554 807.197
49 796.820 806.987 124 800.240 803.792
50 776.914 784.729 125 784.795 797.533
51 806.628 812.007 126 808.720 817.429
52 795.950 809.528 127 799.357 806.257
53 806.673 816.354 128 804.278 822.434
54 802.279 808.495 129 811.139 827.747
55 806.414 818.374 130 801.199 803.609
56 800.150 796.049 131 790.368 803.922
57 796.653 811.571 132 815.623 827.505
58 787.183 798.684 133 797.236 807.729
59 803.507 809.967 134 802.764 809.509
60 802.019 808.871 135 795.722 809.602
61 811.120 816.314 136 788.562 801.895
62 796.742 813.848 137 804.180 812.206
63 803.895 799.314 138 807.043 809.705
64 785.976 805.413 139 779.155 793.220
65 800.416 810.113 140 811.959 820.660
66 796.618 802.061 141 803.879 810.446
67 821.765 820.994 142 798.686 808.555
68 813.452 821.827 143 796.865 809.878
69 805.510 811.128 144 808.334 811.963
70 798.599 807.569 145 794.686 808.064
71 804.592 807.127 146 796.252 800.186
72 805.876 810.708 147 818.874 823.520
73 797.452 801.496 148 800.824 803.688
74 808.459 819.860 149 805.442 815.352
75 822.993 831.890 150 768.916 792.299
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#Cober y T Km por instancia

TKm TKm
Inst S_0 S_1 Inst S0 S_1
1 748 821 76 734 867
2 587 685 77 730 852
3 751 849 78 795 907
4 617 722 79 787 885
5 602 683 80 646 721
6 634 728 81 651 728
7 697 787 82 677 770
8 552 639 83 670 820
9 845 966 84 686 770
10 691 825 85 738 833
11 818 942 86 773 835
12 652 754 87 645 746
13 737 847 88 852 975
14 695 807 89 667 754
15 562 694 90 710 837
16 598 740 91 840 941
17 780 908 92 667 772
18 738 850 93 621 747
19 759 875 94 617 729
20 660 721 95 661 746
21 660 759 96 755 859
22 661 755 97 785 907
23 817 938 98 658 762
24 798 862 99 638 690
25 667 822 100 666 846
26 675 799 101 727 809
27 744 836 102 670 787
28 700 824 103 767 884
29 638 779 104 547 642
30 575 642 105 790 897
31 663 753 106 648 753
32 686 805 107 875 992
33 725 824 108 740 853
34 773 870 109 711 855
35 643 765 110 701 773
36 707 817 111 709 811
37 666 800 112 698 810
38 608 701 113 691 824
39 768 859 114 662 751
40 680 770 115 683 801
41 705 828 116 728 866
42 708 809 117 744 846
43 619 726 118 557 652
44 581 717 119 761 921
45 720 795 120 668 794
46 804 920 121 731 795
47 694 766 122 825 948
48 670 806 123 675 759
49 724 838 124 624 743
50 498 596 125 604 688
51 576 654 126 691 805
52 707 843 127 585 690
53 831 927 128 753 856
54 692 799 129 861 972
55 645 784 130 759 826
56 635 781 131 736 868
57 681 775 132 724 892
58 754 944 133 641 763
59 682 784 134 797 891
60 612 739 135 741 874
61 564 670 136 751 870
62 864 978 137 809 934
63 721 845 138 602 686
64 700 803 139 554 724
65 714 815 140 725 834
66 610 702 141 601 718
67 668 875 142 616 710
68 775 848 143 551 630
69 594 673 144 751 832
70 706 809 145 742 834
71 599 717 146 721 805
72 595 705 147 846 1014
73 534 593 148 566 652
74 740 839 149 578 656
75 637 761 150 607 717
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