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Resumen

Los vehiculos de emergencia sanitaria por ejemplo, ambulancias, son un recurso escaso y
costoso cuyo uso debe ser optimizado para garantizar la mejor calidad de servicio. En términos
sanitarios, la calidad del servicio en el transporte urgente estd relacionada con el tiempo de
respuesta de la ambulancia. Es decir, el tiempo comprendido entre que se recibe la llamada por
parte de los servicios de emergencia y la llegada de la ambulancia al lugar de la incidencia. El
problema de la localizacion estatica consiste en determinar la estacion de inicio y reposo de un
conjunto de ambulancias entre un conjunto de posibles localizaciones. Esta configuracion inicial
es importante puesto que determina aquellos sectores de la poblacion que quedan cubiertos, asi
como los tiempos de respuesta una vez que el sistema comienza a funcionar y se comienzan a
recibir llamadas. En este proyecto nos apoyamos en el uso de algoritmos metaheuristicos para la
optimizacién de la localizacion estatica de las ambulancias en el area metropolitana de Valencia,
haciendo uso de simulacion basada en datos del afio 2019, para la correcta evaluacion de la
solucion propuesta por las metaheuristicas para el problema de la localizacion estatica.

Palabras clave: Metaheuristicos, Optimizacion, Simulacién, Salud, Ambulancias



Resum

Els vehicles d'emergéncia sanitaria per exemple, ambulancies, sOn recursos €scassos i
costosos, I'ts dels quals ha de ser optimitzat per a garantir la millor qualitat de servei. En termes
sanitaris, la qualitat del servei en el transport urgent esta relacionada amb el temps de resposta
de l'ambulancia. Es a dir, el temps comprés entre que es rep la telefonada per part dels serveis
d'emergencia i I'arribada de I'ambulancia al lloc de la incidencia. EI problema de la localitzacio
estatica consisteix a determinar I'estacio d'inici i repos d'un conjunt d'ambulancies, entre un altre
conjunt de possibles localitzacions. Aquesta configuracio inicial és important perque determina
aquells sectors de la poblacié que queden coberts, aixi com els temps de resposta una vegada
que el sistema comenca a funcionar i es comencen a rebre cridades. En aquest projecte ens
recolzem en I'Gs d'algorismes metaheuristics per a I'optimitzacié de la localitzacio estatica de les
ambulancies en I'area metropolitana de Valéncia, fent Us de simulacié basada en dades de I'any
2019, per a la correcta avaluacié de la solucidé proposada per les metaheuristiques per al
problema de la localitzacio estatica.

Paraules clau: Metaheuristics, Optimitzacié, Simulacié, Salut, Ambulancies



Abstract

Emergency medical vehicles (i.e., ambulances) are a scarce and costly resource whose use
must be optimized to ensure the best quality of service. In healthcare terms, the quality of
service in emergency transport is related to the ambulance response time. That is, the time from
which the call is received by the emergency services to the arrival of the ambulance at the scene
of the incident. The static location problem consists of determining the starting and resting
station of a set of ambulances from a set of possible locations. This initial configuration is key,
since it determines which sectors of the population are covered, as well as the response times
once the system starts to operate and calls are received. In this project we rely on the use of
metaheuristic algorithms for the optimization of the static location of ambulances in the
metropolitan area of Valencia, making use of simulation based on data from the year 2019, for
the correct evaluation of the solution proposed by the metaheuristics for the static location
problem.

Keywords: Metaheuristics, Optimization, Simulation, Health, Ambulances
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Capitulo 1. Introduccién

Espafia podria considerarse como uno de los paises con mejor sanidad del mundo
(Intergeneracional, 2018), por cosas como la alta esperanza de vida y las bajas tasas de
mortalidad por causas evitables, todo ello a pesar de ser uno de los paises europeos que menos
gasta en sanidad publica en cuanto a % del PIB. La sanidad y el afan por salvar vidas ademas es
vocacién de muchos espafioles, siendo las carreras relacionadas con la enfermeria y la medicina
unas de las mas demandadas. Dentro de la sanidad privada, algunos de nuestros médicos o
cardiologos son reconocidos a nivel mundial (ConSalud, 2020), sin embargo, la gran mayoria de
espanoles utiliza los servicios publicos sanitarios, que son suficiente para garantizar el acceso
equitativo a servicios médicos de calidad para todos los ciudadanos, independientemente de su
situacion econémica o social.

La Sanidad Publica espafiola se podria dividir en 2 grandes grupos; la atencion primaria,
donde se garantiza que cada paciente tenga respuesta a los problemas de salud mas comunes, a
través de un médico de cabecera, y la atencion especializada, cuando los problemas de salud son
mas complejos y requieren de un médico especialista en un &mbito de la salud concreto. Dentro
de estos grupos, podria resultar que necesitemos acudir en forma de urgencia, donde el tiempo
de respuesta es clave si se trata de un problema muy grave. Si bien hay muchas urgencias donde
afortunadamente podemos desplazarnos por nosotros mismos hasta el centro de atencién de
urgencias mas cercano, hay muchas otras situaciones donde sera necesario que sean los
servicios médicos los que vengan hacia nosotros. Esta pequefia pero importante parte del
sistema sanitario se Ilama Servicio de Emergencias Sanitarias (SES) y es la que abordaremos en
este Trabajo Fin de Grado.

El SES es responsable de brindar atencién médica de emergencia a personas que sufren
lesiones o enfermedades agudas que ponen en peligro su vida o su salud. Algunas de las tareas
de esta entidad son la atencion de Ilamadas para evaluar la gravedad de la situacién y determinar
qué respuesta es necesaria, la coordinacion de ambulancias y el transporte seguro y rapido de
pacientes. Su objetivo principal es alcanzar a los pacientes, atenderles y estabilizarlos con los
recursos meédicos correctos, y si lo necesitaran, trasladarlos a un entorno hospitalario para que
reciban atencién médica mas especializada.

En el area metropolitana de la ciudad de Valencia, el SES tiene implantado un sistema
estatico de vehiculos de emergencia. Esto quiere decir las ambulancias tienen una base asignada
y acaban volviendo a ella cuando no hay mas pacientes que atender, al contrario que en otros
sistemas en los cuales los vehiculos pueden alterar su estacion a lo largo del dia o mes.
Distribuir estas ambulancias de forma estratégica es de vital importancia para poder afrontar
situaciones criticas, ya que de ello depende la capacidad de respuesta y el tiempo de llegada a
los pacientes. Gestionar bien donde colocamos los vehiculos no solo permite salvar vidas, sino
que también contribuye a evitar la saturacién de los servicios en &reas de mucha demanda, asi
como a ahorrar en términos econémicos, al reducir costos asociados al desplazamiento de
ambulancias y al mejorar la utilizacién del personal sanitario.

Si lo vemos de esta forma, seria ideal poder distribuir los vehiculos de emergencia donde
mas lo necesite la poblacién, pero puede ser dificil elegir el método ¢Deberiamos priorizar las



areas con mayor densidad de poblacion, o aquellas con una proporcion més alta de poblacion
adulta propensa a problemas de salud? ;Qué tal si nos guiamos por las llamadas al servicio de
emergencias, colocando las ambulancias donde més demanda haya? En este TFG trataremos de
encontrar la mejor asignacion estatica de ambulancias para el area metropolitana de la ciudad de
Valencia, aprovechando informacion sobre los vehiculos de emergencia de los que dispone el
SES, las posibles bases que pueden considerarse como estaciones y llamadas de emergencia.
Concretamente, se trata de un proyecto de optimizacion, donde buscaremos minimizar el tiempo
medio de respuesta que tardan las ambulancias en llegar al lugar de las emergencias.

Para afrontar este proyecto, hay que tener en cuenta la magnitud y complejidad del
problema al que nos enfrentamos. Se ilustrard mas adelante en detalle, pero debido a la cantidad
de asignaciones de ambulancia posibles, es necesario utilizar métodos aproximados gque nos den
una buena solucidn, préxima a la 6ptima, en un tiempo razonable. Las técnicas que nos permiten
lograr esto se denominan metaheuristicas, y el TFG se centrara en desarrollar modelos
aprovechando sus principios, para encontrar la solucién al problema de asignacion de
ambulancias.

Por ultimo, este trabajo forma parte del ecosistema “iReves” Innovacion en Reubicacion de
Vehiculos de Emergencias Sanitarias, un proyecto de investigacion valenciano cuyo proposito
consiste en crear herramientas inteligentes capaces de brindar, de manera instantanea,
informacién precisa a los encargados de los vehiculos de emergencia sanitaria acerca de la
ubicacion optima de los mismos en todo momento. En concreto, este proyecto se desarrolla
dentro de la herramienta Reves Static desarrollada por Reves Mind. Reves Static aborda el
desafio de la ubicacion estatica de los vehiculos de emergencia sanitaria, donde cada vehiculo
tiene una base de partida y regreso fija durante sus turnos de trabajo. Sin embargo, pueden
surgir contratiempos, como la falta de disponibilidad de vehiculos o el aumento de emergencias,
gue requieren modificaciones temporales en estas ubicaciones estaticas, aunque puede no ser la
forma méas optima de gestionar el problema desde un punto de vista teérico, en la practica es
mucho mas realista que las ambulancias formen parte de una estacion y no se muevan de ella.

Reves Mind cuenta con tres herramientas mas: Reves Dynamic, Reves Map y Reves
Simula, las cuales se utilizan segun la decision que se deba tomar. Podemos ver un esquema de
la organizacion de las herramientas de iReves en la llustracion 1.

L
y b .
ireves - . rev.esd ‘
‘ " ‘reves | .min .simula
.data ;
"reves el / static | .map | dynamic
/min

Ilustracion 1. Herramientas dentro del proyecto iReves. Imagen obtenida de la pagina de iReves®.



https://ireves.webs.upv.es/

1.1. Motivacion

Una de las grandes motivaciones de realizar este trabajo es la posibilidad de ayudar a la
poblacion de forma directa, en un tema tan importante como la sanidad. Si rebajamos los
tiempos de respuesta a emergencias, podriamos llegar a tiempo a atender emergencias muy
criticas, llegando incluso a salvar mas vidas. También podriamos proporcionar una mayor
cobertura y accesibilidad a los servicios de emergencia, si asignamos ambulancias en lugares
que puedan estar mas abandonados. Si lo visualizamos desde un punto de vista financiero,
mejorar el sistema de ambulancias también seria interesante para el SES, ya que ahorraria en
costos al tener que desplazarse menos distancia o al menos de forma mas eficaz a los pacientes,
pudiendo invertir ese dinero en mejorar otras facetas de la sanidad.

Ademas de los beneficios directos para la poblacion y el sistema de salud, este trabajo
también puede tener implicaciones socioecondmicas mas amplias. Una mejor atencion médica
de emergencia puede tener un impacto positivo en la calidad de vida de las personas, en la
confianza de la comunidad en el sistema de salud y en la percepcion de bienestar general.
También puede influir en la atraccién de inversiones, turismo y desarrollo econémico de la
region, al ofrecer un sistema de emergencias sanitarias eficiente y confiable.

Por otra parte, los métodos que utilizaremos para optimizar la distribucion de las
ambulancias podrian tener aplicabilidad y utilidad en otras ciudades y contextos. Las
poblaciones que busquen mejorar su sistema de emergencias sanitario, especialmente aquellas
con similitudes demograficas con la ciudad de Valencia, podrian aprovechar los conceptos de
nuestras estrategias y adaptarlos a sus necesidades. Cada ciudad tiene sus restricciones y sus
recursos, pero las conclusiones a las que lleguemos podrian servir a diversas localidades como
punto de partida para optimizar sus propios sistemas de servicios de emergencias.

1.2. Objetivos e Impacto Esperado.

El objetivo principal de esta investigacion es disefiar y desarrollar modelos de optimizacion
con técnicas metaheuristicas que sean capaces de obtener una distribucion de ambulancias
Optima o cercana a la 6ptima con respecto al tiempo de respuesta promedio a las emergencias,
dentro del &rea metropolitana de Valencia.

Otro de los objetivos de este proyecto es proponer estos modelos de optimizacion como
contribucion al Estado del Arte, en el campo de la distribucion de ambulancias. Dado el
creciente interés y la necesidad de mejorar la eficiencia de los servicios de emergencia en las
ciudades, el objetivo es compartir y difundir las técnicas desarrolladas en este trabajo, para que
otras ciudades puedan adaptar y probar estas técnicas facilmente.

En cuanto al impacto esperado, el mejor resultado posible seria crear algin modelo
metaheuristico que tuviera un impacto real dentro del sistema de emergencias sanitarias de la
comunidad Valenciana, ya fuera consiguiendo una distribucién de los recursos directamente
mejor que la actual, o proponiendo algin cambio que mas tarde fuera aprobado. Los resultados
obtenidos en este proyecto se podrian emplear para mejorar las estrategias aplicadas por el
sistema valenciano de salud.



1.3. Metodologia

Para poder obtener el tiempo medio de respuesta, nos aprovecharemos de un simulador
disefiado para emergencias sanitarias. El funcionamiento se explicard mas adelante en detalle,
pero dado un conjunto de ambulancias y llamadas, y gracias también a informacion sobre las
carreteras, el simulador es capaz de emular los movimientos de idas y venidas de los vehiculos
en funcion del orden y lugar de las llamadas. Esto permite obtener varias métricas al final del
proceso, entre ellas el tiempo medio de respuesta.

La dificultad reside entonces en la eleccion de las distribuciones de ambulancias a probar, y
es en este punto donde se centra nuestro proyecto. Desarrollaremos modelos metaheuristicos
gue actuaran como algoritmos de optimizacion y tendran como funcion objetivo a optimizar la
salida del simulador, minimizando el tiempo medio de respuesta.

El simulador desempefia un papel fundamental en este proyecto, ya que permitira evaluar
con precision la calidad de las asignaciones propuestas. Sin embargo, es importante destacar que
ya estéa creado y nosotros solo lo aprovecharemos. Nuestra contribucion principal radica en los
modelos metaheuristicos, que contendran la estrategia y las reglas para proponer asignaciones
de ambulancias, basandose en los resultados obtenidos a través del simulador.

Una vez hayamos disefiado los modelos y adaptado el simulador a nuestro problema,
realizaremos experimentos con ellos, asi como con otros de comparacion, que nos serviran
como base para evaluar los resultados. Un modelo puede ser mejor que otro si en promedio
consigue mejores distribuciones de ambulancias, o si las encuentra en menos tiempo.

1.4. Estructura

El contenido del presente trabajo se organiza de la siguiente forma:

Este primer capitulo contiene la introduccién del Trabajo Fin de Grado, la motivacién, los
objetivos que se persiguen y la metodologia empleada para lograrlos, asi como el impacto
esperado del proyecto.

El capitulo 2 habla sobre el estado del arte. Concretamente, analizaran los sistemas de
emergencias sanitarias y su optimizacion, abordando los sistemas estaticos, métodos de
optimizacién, métricas, metaheuristicas y sistemas basados en simulaciones. También
obtendremos una comprension profunda de las estrategias clave para mejorar los sistemas de
emergencias sanitarias.

En el capitulo 3 nos enfocaremos en el problema especifico de optimizacion de
emergencias sanitarias en el area metropolitana de Valencia. Analizaremos los datos de los que
disponemos y los recursos del Servicio de Emergencias Sanitarias en Valencia y sus
alrededores.

El capitulo 4 agrupa las herramientas informaticas que se han utilizado, tanto de software
como de hardware. Aqui se explicaran en detalle estas herramientas. El hardware sera
especialmente importante para la experimentacion, mientras que el software es fundamental
para disefiar los modelos.



En el capitulo 5 se hablard en detalle del simulador, una de las partes clave de nuestro
modelo, aunque su creacion no es parte de este TFG.

El capitulo 6 consiste en el analisis del marco legal y ético del proyecto, comentaremos qué
restricciones tenemos con nuestros datos. También de si es ético tomar decisiones sobre la salud
algoritmicamente.

En el capitulo 7 nos centraremos en la modelizacion del problema, y presentaremos los
modelos metaheuristicos que intentaran mejorar la asignacion actual de ambulancias en el area
metropolitana de Valencia. Después en el capitulo 8 continuaremos con la experimentacion de
estos modelos y los compararemos para averiguar si alguno tiene ventaja sobre otro.

Por ultimo, el capitulo 9 contiene las conclusiones, el legado del proyecto, la relacion con
los estudios cursados, y las lineas de trabajo futuras que se podrian investigar para mejorar el
proyecto.



Capitulo 2. Marco teorico

En este apartado, nos adentraremos en un analisis detallado del funcionamiento de los
sistemas de emergencias sanitarias, centrdndonos posteriormente en los sistemas estaticos.
Ademaés, exploraremos como se han aplicado métodos de optimizacion con el objetivo de
mejorar estos sistemas, empleando diversas métricas como referencia. Por Ultimo,
examinaremos las metaheuristicas y los sistemas de optimizacién basados en simulaciones,
destacando su relevancia en este contexto. A lo largo de esta seccion, obtendremos una
comprension mas profunda de los elementos clave y las estrategias utilizadas para optimizar los
sistemas de emergencias sanitarias, sentando las bases para el desarrollo del enfoque que
queremos plantear.

2.1. Informacion sobre los sistemas de emergencias sanitarias

El sistema de emergencias sanitarias es una red compleja de érganos y recursos disefiados
para brindar una respuesta rapida y efectiva ante situaciones criticas que ponen en peligro la
vida y la salud de las personas. En esta red, diversos actores trabajan en conjunto para garantizar
una atencion médica oportuna y de calidad.

Uno de los érganos clave en este sistema es el centro de llamadas de emergencia, el punto
de contacto inicial cuando se requiere asistencia médica urgente. Como referencia, en la
Comunidad Valenciana las llamadas al 112 las gestionaria este érgano. Los operadores
capacitados atienden las Ilamadas, recopilando informacion crucial sobre la situacién y
coordinando la respuesta adecuada. Estos centros son fundamentales para una gestion eficiente
de los recursos y para asegurar que la ayuda llegue a tiempo. Los centros de llamadas estan
coordinados con los conductores de ambulancias, para avisar del lugar al que tienen que acudir
y asi tardar lo menos posible.

Para el transporte rapido y seguro de los pacientes, las ambulancias son recursos esenciales
en el sistema de emergencias sanitarias. Estos vehiculos estan equipados con tecnologia médica
avanzada y son operados por personal capacitado en atencién prehospitalaria. Ademas de su
funcion de transporte, las ambulancias también pueden brindar atencién médica en ruta, lo que
es crucial para mantener la estabilidad del paciente durante el traslado. Las ambulancias
normalmente son de varios tipos, de forma que unas responden a emergencias mas graves y
otras a las més leves, de esta forma, los recursos médicos se pueden dividir.

También hay otros vehiculos de carretera con capacidad para responder a emergencias, pero
sin capacidad de transporte de los pacientes. Estos vehiculos actiian como intervencion rapida a
emergencias normalmente no tan graves, que principalmente pueden ser respondidas al
momento, sin necesidad de acudir a un centro de salud. Ademas del transporte por carretera, hay
sistemas de emergencias mas complejos que también cuentan con otros vehiculos, como
helicopteros de rescate o barcos, dependiendo de la topologia de la ciudad o las necesidades de
la zona en la que esté desplegada el sistema de emergencias sanitarias. La llustracion 2 muestra
algunos de estos vehiculos dentro de la Comunidad Valenciana.



llustracion 2. Otros vehiculos de emergencias sanitarias menos conocidos. A la izquierda, una aeronave de
emergencias. A la derecha un vehiculo de intervencion rapida. Ambos vehiculos son parte del sistema de
emergencias de la Comunidad Valenciana. Fuente: Servicio de Emergencias Sanitarias de la Comunidad Valenciana
(SESCV).

2.2. Problemas de optimizacién en sistemas de emergencias sanitarias

Uno de los aspectos fundamentales para optimizar un sistema de emergencias sanitarias es
tomar decisiones acerca de la estructura que debe seguir. En general, estos problemas se pueden
dividir en dos grupos principales.

En primer lugar, encontramos los sistemas estaticos, en los cuales las ambulancias tienen
una base fija asignada de la cual obtienen y reponen recursos, y a la cual regresan después de
atender a un paciente si no hay otro caso urgente por atender. La principal ventaja de estos
sistemas radica en su facilidad de despliegue y configuracion, ya que no necesitan ser
redistribuidos en tiempo real a otras ubicaciones.

Por otro lado, estan los sistemas dinamicos, en los cuales las ambulancias tienen una base
inicial desde la cual parten, pero después de atender a un paciente pueden dirigirse a una
estacion diferente de la que salieron para esperar nuevas llamadas. Este enfoque también tiene
sus ventajas, ya que cuando las ambulancias estdn ocupadas atendiendo a pacientes, pueden
dejar zonas descubiertas al alejarse demasiado de su base. Asi, las ambulancias pueden
redistribuirse estratégicamente a lo largo del dia, maximizando la cobertura y los tiempos de
respuesta.

Ademas, los sistemas dinamicos también pueden plantearse como sistemas estaticos que se
adaptan a lo largo de un mes o un afio, es decir, tienen diferentes distribuciones dependiendo del
momento. Por ejemplo, es posible que la distribucion de la poblacién varie en épocas de verano,
lo que requeriria una configuracion distinta de las ambulancias en comparacion con el invierno
u otofio. Esta adaptabilidad permite ajustar el sistema a las necesidades cambiantes de la
comunidad y garantizar una respuesta eficiente en todo momento. Al final los sistemas
dinamicos son mas complejos y tedricamente siempre serian mejor o al menos igual que un
sistema estatico, sin embargo, en la realidad son mucho mas dificiles de llevar a cabo ya que
requieren de comunicacion a todas horas con las ambulancias, y también existe cierta resistencia
a ser implementados por los propios trabajadores del servicio de emergencias, puesto que
requiere que se muevan por diferentes estaciones dependiendo de la franja del dia, el dia, o el
mes.



En el area metropolitana de Valencia estéd instaurado un sistema estatico de emergencias
sanitarias, es por ello que en este TFG nos centraremos mas en este tipo de arquitectura.

2.3. Contribuciones en localizacion estatica

Dentro de los problemas de localizacion estatica, se puede buscar optimizar diferentes
métricas que valoren como de buena es una distribucion. Una de las primeras formas que
surgieron para evaluar el sistema sanitario de emergencias fue intentar minimizar el nimero de
ambulancias necesarias para cubrir unos puntos de demanda minimos, (Constantine Toregas,
1971) a través de un concepto conocido como el recubrimiento. En el recubrimiento a cada
ambulancia se le asigna una distancia o area, normalmente en forma de circulo, que llega a
alcanzar, considerando esa zona como cubierta por el sistema de emergencias. Esta misma
informacién también se puede utilizar para buscar la maximizacién del espacio total cubierto de
un area dado una cantidad fija de ambulancias (ReVelle, 1974) . Fue a partir de estas
investigaciones que se empez6 a explotar la optimizacion en los servicios de emergencias, el
uso del recubrimiento fue mejorando llegando a incluir aproximaciones sobre el trafico para
hacerlo més realista (John F. Repede, 1994) y a dia de hoy con conceptos mas modernos como
las is6cronas, que miden especificamente la distancia y las zonas que puede alcanzar un
vehiculo en un tiempo determinado, utilizando informacion sobre la red de carreteras (Garcia
Vecina, 2022) propuesto por investigadores de nuestra propia universidad, como vemos gracias
al avance de la tecnologia, podemos aproximar con mucha precision el alcance de los vehiculos.

Mas recientemente, con la disponibilidad de datos geoespaciales y méas especificos como la
velocidad de los vehiculos en cada carretera y las propias redes de carreteras (distancias exactas
entre lugares) podemos minimizar el tiempo medio de respuesta de las ambulancias a las
llamadas de emergencia directamente, una métrica mucho mas interesante que el propio
recubrimiento de zonas especificas, ya que se ha demostrado que el tiempo de respuesta es
directamente proporcional con el ratio de supervivencia de los pacientes (Valerie J. De Maio,
2003).

Evaluar el tiempo de respuesta y el recubrimiento en el problema de asignacion de
ambulancias a estaciones son dos enfogues completamente diferentes. En el caso del
recubrimiento, se puede determinar rdpidamente la calidad de la distribucion de las
ambulancias. Sin embargo, al evaluar el tiempo de respuesta, se requiere simular los
movimientos de las ambulancias hacia y desde las estaciones, comprender el sistema de toma de
decisiones que siguen para responder a las llamadas de emergencia y, en muchos casos, contar
con datos sobre la ubicacion y el momento de dichas llamadas. No obstante, también existen
modelos estocasticos que pueden tener en cuenta el tiempo de respuesta sin depender
exclusivamente de datos precisos sobre la ubicacién y el momento de las Ilamadas,
considerando factores como la densidad de poblacién, la disponibilidad de ambulancias y las
caracteristicas geograficas para modelar la dindmica del sistema y generar resultados
aproximados del tiempo que tardaria la ambulancia en llegar. Algunos autores en Shanghéi (Lu
Zhen, 2014) o en Turquia, (Nusin Uncu, 2022) han optimizado el tiempo medio de respuesta,
utilizando aproximaciones matematicas, consiguiendo mejorarlo en este Gltimo caso en mas del
40% en zonas urbanas y rurales.



En otros estudios también se ha medido con el tiempo maximo de viaje, es decir, en lugar
de minimizar la media, se intenta minimizar que el paciente mas lejano esté lo méas cerca
posible, (Mohammad Maleki, 2014) aunque esta forma de abordar el problema puede no ser
muy robusta y estar influenciada por datos anémalos.

Otro de los problemas del tiempo medio de respuesta es que es dificil comparar resultados
entre ciudades, lo que se considera rapido en un lugar puede ser lento en otro, especialmente si
tenemos en cuenta s6lo area metropolitana o toda la provincia. En Eskisehir, Turquia, una
ciudad con 570k habitantes, el tiempo de respuesta era de 6m30s y consiguio ser rebajado a 4m
(Tugba Sarac, 2014), mientras que en Londres el objetivo es intentar bajar de los 12 minutos
(Richard McCormack, 2015)

2.4. Algoritmos metaheuristicos

Los metaheuristicos son métodos aproximados que guian el proceso de busqueda de
soluciones con el objetivo de explorar las posibilidades eficientemente. A diferencia de los
algoritmos exactos, que encuentran la solucién 6ptima si se dispone del tiempo y recursos
suficientes, los algoritmos metaheuristicos se enfocan en encontrar soluciones satisfactorias en
un tiempo razonable, siendo especialmente Utiles cuando el espacio de blsqueda es muy grande.

Una de las ventajas de los algoritmos metaheuristicos es su capacidad para escapar de
optimos locales y explorar diferentes areas del espacio de busqueda. Utilizan estrategias
heuristicas que permiten saltar entre soluciones y realizar cambios en la blsqueda con el fin de
encontrar mejores resultados. Esto los hace flexibles y adaptativos a diferentes problemas y
condiciones.

En los sistemas de emergencia, el espacio de blsqueda de soluciones puede llegar a ser
realmente complejo. Por ejemplo, puede darse el caso que moviendo tres ambulancias de lugar
al mismo tiempo se mejore significativamente el tiempo de respuesta, pero si movemos sélo una
de ellas, empeore. En este sentido los algoritmos metaheuristicos pueden llegar a ser la clave
para optimizar sistemas de emergencia.

Dentro de los algoritmos metaheuristicos, dos de los més utilizados para optimizar
distribuciones de ambulancias son los algoritmos genéticos y la busqueda tabd. Cada uno cuenta
con caracteristicas que permiten abordar eficazmente los problemas a los que se enfrenta la
optimizacion de sistemas de emergencias.

2.4.1. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (Holland, 1975) fueron introducidos por primera vez hace casi 50
afios. Estos algoritmos se basan en la teoria de la evolucion y los principios genéticos de
seleccion natural y reproduccién, y se utilizan para abordar problemas de optimizacion,
siguiendo un proceso esquematico en el cual una poblacion de individuos evoluciona con el
tiempo, manteniendo los individuos mas aptos.



El proceso de los algoritmos genéticos comienza generando una poblacién inicial
compuesta por un numero determinado de individuos, cada uno representando una posible
solucion (por ejemplo, diferentes distribuciones de ambulancias). Estas soluciones son
evaluadas en funcién del objetivo de optimizacion, como el tiempo de respuesta promedio para
cada distribucion de ambulancias. La bondad de una solucién se denomina “fitness” de la
solucion, un nombre que se utiliza especificamente en estos algoritmos.

A continuacion, los individuos mejor evaluados se reproducen mediante la operacion de
cruce, que combina los genes o los valores de dos individuos para generar descendencia. Esta
operacion se realiza con la premisa de que los buenos individuos deberian ser buenos padres,
transmitiendo sus caracteristicas favorables a las generaciones futuras. Por otra parte, a los
individuos ya sean padres o hijos resultantes, se les puede aplicar la operacion de mutacion, que
introduce cambios aleatorios en los individuos para explorar nuevas soluciones y evitar el
estancamiento en dptimos locales.
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lustracion 3. Esquema de un algoritmo genético general. El cruce y la mutacion se pueden dar al mismo tiempo, o
uno tras otro. Elaboracion propia con Graphviz?.
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Después de la reproduccion y la mutacion, la poblacidn resultante se evalla nuevamente y
solo se conservan los individuos méas aptos, en este sentido, nos quedariamos con las mejores
distribuciones de ambulancias, segun nuestra métrica. Este proceso de seleccién, reproduccion y
mutacion se repite durante varias generaciones, permitiendo que la poblacion evolucione hacia
soluciones Optimas. La llustracion 3 muestra el esquema que por lo general siguen estos
algoritmos, aungue pueden llegar a ser mucho méas complejos.

Los algoritmos genéticos brindan varias ventajas en la optimizacion de sistemas de
emergencias, ya que su naturaleza iterativa y su capacidad para explorar un amplio espacio de
soluciones permiten encontrar resultados satisfactorios. Ademas, su flexibilidad y aplicabilidad
a diferentes problemas en diversos campos los convierten en una herramienta versatil.

La estrategia de los algoritmos genéticos ha sido utilizada muchas veces para optimizar
sistemas de emergencias debido a su facilidad para implementar informacion ad-hoc y en
general por su versatilidad, se ha utilizado para maximizar el espacio cubierto por ambulancias
(Haldun Aytug, 2002), en un conjunto de datos controlado donde se conocia la asignacién de
ambulancias ideal, demostrando su utilidad en problemas de recubrimiento y capacidad para
encontrar soluciones casi 6ptimas incluso la dptima, en un corto periodo de tiempo. En la propia
ciudad de Delhi, (Zaheeruddin, 2021) también se ha utilizado, demostrando que el tiempo
medio de respuesta puede reducirse en un 4.35% empleando la misma cantidad de ambulancias.
En otro caso un algoritmo genético se utiliz6 para sugerir la cantidad de ambulancias que se
debian utilizar, llegando a la conclusién de que era necesario afiadir 9 ambulancias; y para
encontrar mejoras en el sistema de emergencias sanitario, teniendo en cuenta los costes que
supondria y buscando un balance en varias carreteras de Brasil. (Ana Paula lannoni, 2008).

2.4.2. Busqueda tabu

La basqueda tabu fue introducida en 1986 (Glover, Future Paths for Integer Programming
and Links to Artificial Intelligence, 1986), como una forma de superar las limitaciones de otros
métodos de blusqueda tradicionales, a la vez que se mencionaba por primera vez el término
metaheuristica. Mas tarde el propio autor escribiria un libro para que sirviera de referencia de
los principios de la basqueda tabl (Glover, Tabu Search, 1997)

La idea principal detras de la busqueda tabu es explorar el espacio de soluciones de manera
inteligente, evitando quedar atrapado en Optimos locales y buscando activamente soluciones
méas prometedoras. Para lograr esto, la busqueda tabd mantiene un conjunto de soluciones
visitadas previamente en una lista llamada "lista tabu". Estas soluciones visitadas se consideran
"tab0" y se evita volver a ellas durante un cierto periodo de tiempo o nimero de iteraciones. El
proceso de busqueda tabu comienza con una solucion inicial, que puede ser generada de forma
aleatoria 0 mediante otro algoritmo. A partir de esta solucion inicial, se exploran los vecinos,
que son soluciones similares a la solucion actual con pequefias modificaciones. Estos vecinos se
generan aplicando movimientos especificos al estado actual, como intercambios, inserciones o
eliminaciones. Por ejemplo, un vecino de una cierta asignacion de ambulancias podria ser otra
asignacion, donde simplemente una ambulancia estuviera cambiada de posicion.
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La blsgueda tabu tiene una caracteristica distintiva en comparacion con otros enfoques de
busqueda local: permite movimientos que pueden empeorar la solucion actual a corto plazo,
pero que tienen el potencial de conducir a una solucion mejor en el futuro. Estos movimientos
"tab0" se utilizan para evitar quedarse estancado en dptimos locales y explorar diferentes
regiones del espacio de blsqueda. La capacidad que tiene para escapar de Optimos locales y
explorar de manera inteligente el espacio de soluciones lo convierte en una herramienta valiosa
para abordar problemas dificiles y mejorar los resultados obtenidos con otros enfoques de
basqueda, lo cual es especialmente importante en el problema de la optimizacién de
ambulancias.

La llustracion 4 muestra como funciona por dentro un modelo de busqueda tabu.

Generalmente son menos complejos que un algoritmo genético, pero pueden complicarse
dependiendo del problema que queramos resolver.

Inicializar Inicializar
solucion lista tabu
Evaluar
solucion
Generacion de \
vecindario
Evaluar cada vecino no cumplido
Actualizar
mejor solucion
y lista tabu

Criterio de
parada

llustracion 4. Esquema general de una busqueda tabu. Elaboracion propia con Graphviz.

Podemos encontrar un ejemplo de busqueda tabd en problemas de emergencias sanitarias
en (Joseph Tassone, 2020) donde se utilizd para optimizar la asignacion de un conjunto de
ambulancias aéreas, obteniendo mejores resultados en el mismo tiempo de ejecucion que con un
modelo sencillo de busqueda local, esto es, sin utilizar la lista tabl. También se ha utilizado en
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problemas de recubrimiento, con el objetivo de minimizar la cantidad de ambulancias necesarias
para cubrir al menos 2 veces ciertas zonas de demanda (Michel Gendreau, 1997).

2.5. Software de simulacion de emergencias sanitarias.

Una de las mejores formas de incorporar datos precisos sobre el problema en los modelos
es utilizando simulaciones, ya que aprovechan la capacidad de modelar diferentes escenarios y
variables. Por ejemplo, dada una cierta distribucion de ambulancias y un conjunto de llamadas,
un simulador; que contaria con un método de “dispatching” o decision de envio de ambulancias,
y un mapa de carreteras como el que vemos en Google Maps, seria capaz de calcular
exactamente el tiempo de respuesta promedio a las emergencias.

Las simulaciones pueden ser deterministas, si no incluye efectos aleatorios, es decir que
cada vez que lanzamos una simulacién con los mismos datos de entrada el resultado sera el
mismo, o estocastica, si dejamos efectos aleatorios. Esto Gltimo puede ser Gtil en los servicios
de emergencia sanitarios, ya que podriamos aleatorizar el trafico o el origen de las llamadas,
factores que muchas veces son dificiles de determinar, sin embargo, esto quiere decir que para
evaluar cémo de buena es una distribucién, deberiamos hacer varias simulaciones con los
mismos datos de entrada, dependiendo de cantidad de distribuciones posible y la velocidad de
simulacion, el coste temporal de la optimizacion en general puede escalar muy répido.

Los simuladores se suelen utilizar como la funcién a optimizar, es decir, dadas las variables
que podamos incorporar (distribucion de ambulancias, origen de las Ilamadas, trafico, mapa de
carreteras...) el simulador devuelve el tiempo de respuesta promedio a las emergencias. Esto
permite combinarlos con los métodos de resolucion vistos anteriormente. Los algoritmos
genéticos y la blsqueda tabl actdan como métodos inteligentes de exploracion de soluciones,
mientras que el simulador proporciona el método por el que evaluamos cada solucion.

Muchos simuladores se han utilizado para evaluar la bondad de una distribucién de
ambulancias, algunos son BartSim, utilizado en Auckland (Henderson, 2000), para respaldar la
decision de abrir una nueva base de ambulancias en el norte de la ciudad, asi como proponer
nuevos cambios en la ubicacion de las bases y la cantidad de médicos en cada estacion; Tifar
Modelling en Amsterdam (Van Buuren, 2012), utilizado para simular escenarios realistas a
partir de parametros obtenidos de datos historicos y probar distintas configuraciones y politicas
de reubicacién, o EMSSim (Moon, 2015), proporcionando una simulacion completa de los
servicios médicos de urgencia durante algunas catéstrofes, desde el rescate de las victimas en el
lugar de lo ocurrido hasta su tratamiento definitivo en los hospitales. Recientemente, se ha
disefiado JEMSS (Julia package for Emergency Medical Services Simulation) (Samuel Ridler,
2022), un simulador determinista pensado para emergencias sanitarias. La clave de JEMSS es
que ha sido disefiado observando los otros simuladores, centrdndose en la facilidad de uso y la
velocidad. JEMSS ademas esté escrito en Julia, un lenguaje de programacion ideal para realizar
las simulaciones ya que puede llegar a ser tan rapido® como C++, a la vez que mantiene la

13


https://github.com/niklas-heer/speed-comparison

facilidad de uso de Python, el lenguaje principal que utilizamos en el Grado en Ciencia de
Datos.

Este simulador es el que utilizaremos para la experimentacién, y que enlazaremos con
nuestros métodos metaheuristicos. Se necesitaran algunas modificaciones para poder hacer la
conexion que se estudiaran en el Capitulo 5. El simulador. Las razones que han llevado a la
decision de utilizar este emulador se han explicado anteriormente, es nuevo, de cddigo abierto, y
su facilidad de uso y rapidez, caracteristicas clave ya que vamos a necesitar simular cientos de
miles de distribuciones.
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Capitulo 3. Descripcion del Problema

En este capitulo analizaremos nuestro problema concreto de optimizacién de emergencias
sanitarias, centrdndonos especificamente en el area metropolitana de Valencia. Veremos los
datos de los que disponemos, asi como los recursos con los que cuenta el Servicio de
Emergencias Sanitarias en Valencia y alrededores.

3.1. Sistema de Emergencias del &rea metropolitana de Valencia

3.1.1. Tipos de ambulancias

En el area metropolitana de Valencia, desde 1992 estan implantados los vehiculos de
Servicio de Atencion Médica Urgente (SAMU), y los de Soporte Vital Basico (SVB) entre
otros. Los recursos que lleva cada vehiculo los podemos encontrar en su pagina web*, y los que
interesan para este proyecto los resumimos en la Tabla 1.

Tabla 1.Vehiculos de respuesta a las emergencias en el SESCV. Informacion obtenida de la web del sistema de
emergencias sanitarias de la Comunidad Valenciana.

VEHICULO DOTACION
SAMU Médico/a SAMU, Enfermeria SAMU, Técnico/a en
Emergencias Sanitarias
Soporte Vital Basico Dos Técnicos/as en Emergencias Sanitarias
(SVB)
Soporte Vital Enfermero/a SAMU y dos Técnicos/as en Emergencias
Avanzado (SVA) Sanitarias

En el area metropolitana de Valencia, tanto los vehiculos SAMU como los SVA brindan
atencion a las mismas emergencias. Por lo tanto, en este Trabajo Fin de Grado se consideraran
equivalentes, denominandolos ambos SVA de acuerdo con el modelo valenciano. Los SVB,
encargados de las emergencias mas leves, también se incluiran en el modelo, y al conjunto de
todos los vehiculos los Ilamaremos Vehiculos de Emergencia Sanitaria 0 VES en adelante.
Podemos ver como son estos vehiculos en la llustracion 5.

llustracion 5. Vehiculos de emergencia activos en el area metropolitana de Valencia. A la izquierda, una ambulancia
de soporte vital basico. A la derecha una ambulancia de soporte vital avanzado. Fuente: Servicio de Emergencias
Sanitarias de la Comunidad Valenciana (SESCV).
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Dentro del &rea de la comunidad valenciana que vamos a tratar nosotros, disponemos de 10
ambulancias SVA y 19 ambulancias SVB. Los dos tipos de ambulancias estan en constante
comunicaciéon con el servicio de emergencias, de manera que una vez han tratado con el
paciente y estan volviendo a la base, pueden volver a ser llamados por otra emergencia
directamente, agilizando la respuesta.

En el area metropolitana de valencia, las ambulancias actualmente estan distribuidas segin
lallustracion 6.
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llustracion 6. Distribucion actual de las ambulancias SVA (rojo) y SVB (verde) en el area metropolitana.
Elaboracion propia con Python (folium).

Las ambulancias estan bastante distribuidas a lo largo del &rea metropolitana, existiendo
algunas estaciones con 2 ambulancias en Aldaia, Quart y Paterna. Sorprende la falta de SVA
hacia el norte de Valencia, las SVB parecen estar mas dispersadas.

3.1.2. Estaciones sanitarias

Las estaciones sanitarias engloban todas las zonas desde los que pueden salir y regresar
ambulancias en el &rea metropolitana de valencia, habiendo en total 277. Estos datos han sido
proporcionados por el sistema de emergencias sanitarias, pero realmente son datos abiertos, ya
que estd formado por todos los Centros de Salud, Centros de Rehabilitacion, Consultorios
auxiliares u Hospitales de la zona. La llustracion 7 muestra algunos ejemplos de centros
sanitarios.

De cada estacion tenemos informacion sobre su nombre, direccion y coordenadas, que se
utilizaran para situarlas en la red de carreteras de forma precisa. Para este proyecto, hemos
decido poner como limite que las estaciones sanitaras pueden albergar como maximo 2
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ambulancias, que pueden ser en forma de 2 del mismo tipo o una de cada. Aunque hay lugares,
como hospitales, donde tedricamente se podrian situar muchas mas ambulancias, poner 2 como
limite permite no saturar un lugar con demasiados recursos. Igualmente, debido a la gran
cantidad de estaciones que hay en comparacion con las ambulancias, es préacticamente
innecesario subir el limite. Podemos visualizar todas las estaciones posibles en el mapa de la
lustracion 8.

llustracion 7. El Hospital Universitario y Politécnico “La Fe” de Valencia (izquierda), y el centro de salud de
Valencia Tres Forques (derecha), son algunos de los lugares considerados como estaciones. Imagenes extraidas de
los periddicos El Meridiano/ El Levante.

Rii)a-ro]a de .
% Turia \\V

llustracion 8. Representacion de las posiciones de las estaciones en el area metropolitana de valencia. Elaboracion
propia con Python (folium).

Hay estaciones en practicamente todos los barrios y ciudades de valencia y la zona
metropolitana, llegando a los limites en la Albufera, Silla, Torrent, La Presa y Pugol.

3.1.3. Red de carreteras

La red de carreteras no es especifica para los problemas de emergencias sanitarias, pero
permiten incluir la informacion precisa sobre las distancias entre puntos de la ciudad y la
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velocidad a la que puede ir cada vehiculo, si utilizamos un simulador para la optimizacion. La
red de carreteras de toda el area metropolitana de valencia se ha obtenido a partir de ORS®
(Open Route Service). Este servicio es de codigo abierto y cualquiera puede visitar la pagina y
obtener un mapa de carreteras de una zona de cualquier parte del mundo.

3.1.4. Llamadas a los servicios de emergencia.

El CICU (Centro de informacion y coordinacion de urgencias) es el que recibe las llamadas
del 112 y decide qué vehiculo y recursos enviar en base al problema del paciente. En nuestro
caso, el conjunto de datos que vamos a utilizar ha sido generado en base a conocimiento
experto, dentro del proyecto iReves para trabajos de investigacion, mediante datos abiertos
como la densidad de poblacién en los municipios del &rea metropolitana, o la edad de sus
ciudadanos. En concreto, el conjunto de datos estd generado con datos desde el 1 de enero de
2019 hasta el 31 de diciembre de ese mismo afio.

De cada Ilamada tenemos informacion sobre el momento exacto del dia en el que se hizo y
las coordenadas desde las que se hizo, ademéas de otros datos como cuanto tarda en salir la
ambulancia desde que se recibe la llamada (dispatch delay), que en este caso siempre es
alrededor de 50s y cuénto tiempo estuvo la ambulancia donde ocurrid la emergencia
(onSceneDuration), representado en la llustracion 9. Esta informacion nos permite saber con
gran precisién cédmo se ha gestionado cada emergencia. También contamos con qué tipo de
ambulancia se encarg6 de la emergencia.

Tiempo de los médicos en la escena
6000
5000

4000

Numero de llamadas

T T T
0 25 50 75 100 125 150
Tiempo (segundos)

llustracion 9. Distribucion del tiempo que pasan las ambulancias en el lugar del paciente. Hay algunos que necesitan
incluso mas de 50 minutos de atencion. Elaboracion propia con Python (seaborn).

En total se generaron 57599 llamadas a emergencias que han ocurrido en 2019. Siendo
noviembre el mes con mas llamadas, y agosto el mes con menos llamadas. Curiosamente, en
verano es cuando menos llamadas hay al 112, lo cual puede deberse a que muchos ciudadanos

5
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aprovechan para salir e irse de vacaciones. Aunque también es cierto que valencia tiene una
gran cantidad de turismo en esta época. La distribucién de llamadas por mes puede visualizarse
en la llustracion 10.

Porcentaje de llamadas por mes

Diciembre Enero
Febrero
Noviembre
85% 85%
9.3% 8.1%
Marzo
Octubre 89%
9.0%
Abril

Septiembre

Mayo

Julio Junio

llustracion 10. Porcentaje de las Ilamadas por mes, coloreado por trimestre (invierno, primavera, verano, otofio).
Elaboracion propia con Python (seaborn).

A cada llamada se le asigna un nivel de prioridad, siendo 1 “alta prioridad” y 3 “baja
prioridad” dada las necesidades del paciente. La mayoria de ellos eventualmente necesitan ser
transportados por alguna urgencia, y sorprende un poco ver como hay mas porcentaje de
personas de baja prioridad que necesitan ser transportadas al hospital, pero esto puede deberse a
que en las ambulancias de tipo 1 (SVA) hay un médico dentro del vehiculo, que muchas veces
evita tener que desplazar al individuo. Esta informacion se puede ver resumida en la Ilustracion
11.

Nuamero de llamadas por prioridad y transporte al hospital

30000 Transporte
al hospital
Il Si
25000 mm No
s
= 20000 A
£
=
S 15000 -
o
5
£
Z 10000
5000 4
0 -

Prioridad

llustracion 11. Necesidad de transportar al paciente al hospital, disgregado por tipo de ambulancia. Elaboracion
propia con Python (seaborn).

19



Las llamadas se distribuyen de forma similar a lo largo de toda el &rea metropolitana,
centrando nucleos tanto en la propia ciudad de Valencia como en Torrent, como se puede ver en
los mapas de calor de la llustracion 12.

llustracion 12. Distribucion de llamadas en la provincia. Llamadas de tipo 1 (emergencias graves) // Llamadas de
tipo 3 (emergencias leves). Valencia centro y Torrent son los 2 grandes nucleos de Ilamadas. Elaboracion propia con
Python (folium).

3.2. Analisis de la complejidad del problema

Es inevitable sentir curiosidad por la cantidad de formas que hay de distribuir las
ambulancias a lo largo del area metropolitana de Valencia. Con 29 ambulancias para colocar y
277 posibles estaciones donde caben 2 ambulancias como maximo, el nimero debe de ser muy
grande. Si bien el problema es complejo, y no se puede solucionar utilizando combinatoria
directamente debido a las restricciones que plantea, podemos calcular una aproximacion si
suponemos que las ambulancias son del mismo tipo, utilizando una funcién generatriz.

Una funcién generatriz es una forma de codificar una secuencia infinita de nimeros
tratandolos como los coeficientes de una serie de potencias. Se trata de un concepto poderoso en
combinatoria, el estudio del recuento y la ordenacion de objetos. Los conceptos de las funciones
generatrices fueron introducidos por Euler en el siglo XVIII, por lo que no podemos adjuntar un
articulo moderno como referencia, pero hay libros (Wilf, 2005) centrados en la aplicacion de
estas funciones.

En este caso, podemos utilizarla para contar el nimero de formas de distribuir “k” objetos
idénticos (ambulancias) entre “n” grupos distintos (estaciones) con un méximo de “m” articulos
por grupo (ambulancias en estaciones). La funcion generadora de este problema viene dada por:

1+x + x2..x™"=(1+x+x2)?%77

Ecuacion 1. Funcion generatriz (definicion) y aplicada en el caso de las 277 estaciones.

Podemos visualizarlo mejor si tuviéramos 5 estaciones en las que distribuir 3 ambulancias
con un maximo de 2 en cada estacion, en cual caso la funcion seria (1 + x + x?)°. La cantidad
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de distribuciones seria el valor del coeficiente “k” que acompaiie x3 al expandir esta serie, que
se puede ver desglosada en la Ecuacién 2.

x10 + 5x° + 15x8 + 30x7 + 45x° + 51x5 + 45x* + 30x3 + 15x2 + 5x + 1
Ecuacion 2. Funcién generatriz expandida en un caso de 5 estaciones y 2 ambulancias como maximo por estacion.

Por lo que habria 30 distribuciones.

Volviendo a nuestro caso, deberiamos encontrar el coeficiente que acomparie a x2°, ya que
tenemos 29 ambulancias en total, en la expansion de (1 + x + x2)277. Este desglose es muy
complejo y para resolverlo se puede utilizar un programa matematico como WolframAlpha®. El
resumen del resultado se puede encontrar en la Ecuacion 3.

x55% +277x5%3 + ... + 25374202921332972801167894442376908532786x2° + ---
+38503x% +277x + 1

Ecuacion 3. Expansion de la Ecuacion 1 (caso de 277 estaciones)

Un valor aproximado a 2.537 * 10%%. ;Como de grande es este nimero? Es dificil de
visualizar. El nimero estimado de granos de arena en la Tierra es de unos 7.5 * 108, si cada
grano de arena representara una Tierra entera, con su propio conjunto de granos de arena,
necesitariamos mas de mil millones de estas "Tierras de arena" para aproximarnos a la cantidad
de distribuciones posibles en Valencia.
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Capitulo 4. Recursos utilizados

Para llevar a cabo este TFG y a lo largo de él ha sido necesario utilizar herramientas
informéticas especificas, tanto de software como de hardware, y dedicaremos un capitulo un
poco mas técnico para explicarlas. Algunos de los conocimientos necesarios para el manejo de
estos recursos fueron obtenidos a lo largo del Grado en Ciencia de Datos, y otros se tuvieron
que investigar y aprender para la realizacion del proyecto.

4.1. Software

Es fundamental comprender que esto es un problema de optimizacién, y estamos
minimizando el resultado de un simulador, que, dada una distribucion de ambulancias y un
conjunto de llamadas, devuelve el tiempo de respuesta promedio a las emergencias. Este
simulador estd escrito y desarrollado en Julia (Jeff Bezanson, 2012), un lenguaje de
programacion que surgié en 2012 con caracteristicas como facilidad de uso similar a Python,
pero con la velocidad y eficiencia algoritmica de C/C++. Un lenguaje de uso general pero
pensado para analisis matematico y ciencia computacional, en concreto métodos algoritmicos e
investigacion operativa. Estas caracteristicas hacen a Julia un lenguaje de programacion ideal
para disefiar no solo simuladores de eventos, si no nuestros modelos metaheuristicos, que
ademas podran aprovechar el multithreading de Julia, facil de implementar.

La version de Julia que se ha utilizado es la 1.6.7, por su compatibilidad con JEMSS, la
libreria del simulador. La mayoria del cddigo se ha escrito utilizando las funciones bases de
Julia, y solo se han necesitado algunas librerias:

- FilelO / DelimitedFiles para acceder a los ficheros CSV de las llamadas

- Random para aleatorizar varios procesos, como la seleccion de dias de llamadas dentro
de las metaheuristicas (lo veremos mas adelante)

- JEMSS para lanzar las simulaciones

- TreeParzen’ para la optimizacion de los hiperparametros

Para que el simulador funcione, es necesario ademas instalar el solver Gurobi® desde su
pagina web, el propio JEMSS te dirigira a ella si intentas instalarlo sin este solver, y también te
indicara que versiones son compatibles. Aunque no se profundizara en este tema, Gurobi es uno
de los solvers (herramientas disefiadas para encontrar soluciones 6Optimas a problemas de
optimizacién) més utilizados en investigacion operativa ya que cuenta con modelos “estado del
arte” y funcionan de forma muy eficiente y con conjuntos de datos muy grandes, ademas de su
compatibilidad con lenguajes de programacion. En este caso, Gurobi es gratis para
investigadores, alumnos y profesores.

Ademas de Julia, hemos utilizado Python para otras tareas secundarias, como realizar el
andlisis exploratorio de los datos, visualizar los resultados y comunicarnos con la API de Open
Route Service. Aunque Julia también es capaz de llevar a cabo estas funciones, en nuestro caso,
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hemos recibido una formacion mas extensa en Python a lo largo de nuestra carrera, y en para
este caso especifico, podriamos decir que es mejor lenguaje ya que tiene muchas librerias que
hacen fécil lo que queremos conseguir, al igual que Julia lo era para realizar la optimizacion.

La versién de Python gue se ha utilizado es la 3.9.13, también por su compatibilidad con las
librerias que necesitdbamos utilizar, y que en concreto han sido estas:

- Pandas® en el manejo de CSVs como tablas de datos

- Numpy?® para algunas funciones matematicas

- Folium?!: Una libreria para hacer visualizar el mapa de valencia, con mapas de calor de
las llamadas o distribuciones de ambulancias.

- Matplotlib/seaborn®? para la realizacion de graficos

- Openrouteservice'®: Libreria para conectar con la APl de ORS

- Scipy** para célculos estadisticos en los resultados

En el desarrollo de este proyecto, hemos utilizado Git'® en combinacion con GitLab* para
mantener el cddigo del proyecto en un repositorio y facilitar la conexion con la maquina virtual
donde se realizaron los experimentos. Git es una herramienta de control de versiones que
permite a multiples colaboradores mantenerse sincronizados en un proyecto, mientras cada uno
tiene una copia local del trabajo. En nuestro caso, hemos utilizado GitLab como plataforma para
crear repositorios privados de cadigo.

Para escribir y editar el codigo en el entorno local, hemos utilizado Visual Studio Code?’,
gue ofrece una facil integracién con repositorios de GitLab. Una de las ventajas adicionales de
Visual Studio es su capacidad para localizar rapidamente el origen de las funciones, lo que
resulta especialmente Util al trabajar con una biblioteca extensa como JEMSS ya que hemos
necesitado editar y comprender partes del codigo fuente. En general utilizar VSCode como
editor de cédigo ha agilizado mucho el trabajo.

Otro de los softwares que han ayudado en la realizacion de este proyecto ha sido
Lucidchart!®, una pagina para construir diagramas de flujo y representar informacién de forma
sencilla, aplicacién que ya vimos en algunas asignaturas de la carrera; y Overleaf'® un editor de
LaTeX online para escribir algunos algoritmos en pseudocodigo, de forma que estén resumidos
en lenguaje natural.
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4.2. Hardware

Utilizar tantos datos para conseguir simulaciones realistas tiene un coste y era mayor de el
que esperabamos, el ordenador donde desarrollamos el codigo era capaz de lanzar simulaciones,
pero neutralizaba el PC durante alrededor de media hora, utilizando todos los recursos y
necesitando escribir datos en disco. Era posible, pero inviable, es por ello que necesitamos
utilizar una maquina virtual para realizar toda la parte de la experimentacion, y esta maquina fue
cedida por el DSIC (Departamento de Sistemas Informaticos y Computacion de la UPV)
exclusivamente para la realizacion de este proyecto.

Es importante tener en cuenta los recursos de los que dispone esta maquina virtual, en caso
de que alguien quiera replicar los experimentos. Para dejar constancia de todas las herramientas
de las que ha dispuesto el proyecto, y del nivel de recursos que ha necesitado, se listara aqui las
caracteristicas de la maquina virtual:

- Sistema Operativo Linux bigmem 4.15.0-20-generic #21-Ubuntu SMP 2018 x86_64
x86_64 x86_64 GNU/Linux

- Procesadores: 16 cores Intel(R) Xeon(R) Silver 4210 CPU @ 2.20GHz

- Memoria: 31 GiB de RAM
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Capitulo 5. El simulador

Como hemos visto, vamos a utilizar JEMSS como simulador en este TFG, una libreria de
Julia que esta preparada para simular emergencias sanitarias con alto nivel de detalle. Se trata de
la primera libreria de cédigo abierto para emergencias sanitarias, desde el paquete EMS? escrito
en Python, aunque JEMSS es superior a este, incorporando la red de carreteras (en lugar de
viajes en linea recta), gran capacidad de visualizacién de la simulacion y velocidad por el
lenguaje de programacion.

Segln JEMSS podemos realizar simulaciones de 100 dias en menos de 1 segundo, nosotros
hemos lanzado experimentos con varias cantidades de dias para entender cuanto le cuesta con
nuestros datos. Los resultados se pueden ver en la llustracion 13.

Tiempo de computacién por cantidad de dias simulados

—— Tiempo de simulacion

-===1segundo

Tiempo de computacion (s)

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350

Dias de simulacion

lustracion 13. Evolucion del tiempo de computo de una simulacion en el area metropolitana de Valencia por dias
simulados. A mayor cantidad de dias, mas lento es el proceso de simulacion. Elaboracion propia con Python
(seaborn).

Debido a que quizé& Valencia no es una ciudad con tantas emergencias como puede ser una
capital como Madrid o Paris, es capaz de simular mas de 100 dias en 1 segundo, ya que
realmente depende de la cantidad de Ilamadas que se realicen. Concretamente en 1 segundo es
capaz de realizar un poco méas de 150 dias, por otra parte, simular todo el afio cuesta alrededor
de 2.6 segundos. Cada cantidad de dias fue simulada 30 veces y promediada, para que los
resultados fueran un poco robustos.

El simulador situé el tiempo medio de respuesta, de la asignacion actual de ambulancias en
el &rea metropolitana de Valencia, en 4.07 minutos. Este valor es importante porque servira de
comparativa para los modelos y los resultados que obtengamos mas adelante.
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El sistema de envio o “dispatching” que sigue tanto JEMSS como el sistema de
emergencias del area metropolitana es el mismo. La clave del funcionamiento es, que una vez la
ambulancia finaliza de atender a un paciente, ya sea tras llevarlo al hospital o no, se envia
directamente a por otro. Esto puede ocurrir directamente si hay llamadas de emergencia en la
cola, o si ocurre una mientras la ambulancia vuelve a su base. La llustracion 14 muestra este
sistema de dispatching de las ambulancias.

Llegada de llamada

Envio de
ambulancia

L

Ambulancia
sale a la escena

J

Ambulancia
llega a la escena

(Transporte a
hospital?

‘volver a
‘empezar

Ambulancia
sale al hospital

4
Ambulancia
llega al hospital

N

Ambulancia
vacia

(Llamadas
en cola?

Ambulancia
vuelve a estacion

llustracion 14. Sistema de dispatching de ambulancias de JEMSS y del sistema de emergencias implantado en el area
metropolitana de Valencia. Elaboracion propia con Graphviz.

5.1. Funcionamiento del simulador

El proceso de simulacién podria dividirse en 2 partes:

1. La carga de los datos, consistiendo en volcar la red de carreteras, nodos y arcos, las
llamadas, las estaciones y las ambulancias, consiguiéndolo a partir de un fichero que
contiene las referencias a cada uno de los archivos que necesita. A partir de una funcion
se crea un objeto de tipo “simulacion”. El objeto simulacién ahora se queda en estado
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“cargado” es decir, listo para simular y calcular las métricas, como el tiempo medio de
respuesta. Podemos ver una representacion de este proceso en la llustracion 15.

Estaciones Ambulancias

Iniciar
simulacion

Simulacion

Mapa

Llamadas
Carreteras

llustracion 15. Carga de un objeto simulacion en JEMSS. Elaboracion propia con Lucidchart.

2. La simulacion, los objetos simulacion “cargados” se pueden simular para directamente
obtener los resultados, o se puede ejecutar otra funcion para visualizar una animacion de
los resultados, de forma que se abre un navegador y se muestra graficamente cémo se
mueven las ambulancias a lo largo de la simulacién por la ciudad, tiene mucho detalle y
se puede apreciar como las ambulancias de tipo 1 son mas rapidas que las de tipo 2, o
como algunas carreteras son mas rapidas que otras. También se puede ver donde se
encuentra el paciente en cada momento. Una vez se ejecuta la simulacion se queda en
estado “descargada”, es decir, no puede volver a simularse. Si queremos volver a
hacerlo debemos reiniciar la simulacién o crear otra desde 0. El proceso de simulacién
se puede visualizar en la lustracién 16.

Visualizar
animacion

Resultados,
estadisticas

Simulacion

Computar
resultados

Reiniciar
Simulacion

llustracion 16. Descarga de un objeto simulacion. Al finalizar se pueden obtener diferentes datos y estadisticas.
Elaboracion propia con Lucidchart.

La visualizacion de los resultados es muy interesante, aunque en este trabajo solo
utilizaremos la funcion para obtener los resultados ya que es mas rapida y nos devuelve lo que
necesitamos igualmente.

Es importante diferenciar ambas partes, la carga de datos, en nuestro caso y dada la red de
carreteras, tarda alrededor de 74s. El proceso de simulacion depende de cuéntos dias de
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Ilamadas tengamos en cuenta, pero como vimos en la llustracion 13, alrededor de 2.6s para todo
el afio, y 0.007s para s6lo 1 dia.

5.2. Cambios en el simulador

Es aqui donde vemos la necesidad de incluir cambios en el simulador, ya que, si queremos
construir un algoritmo genético o utilizar otras metaheuristicas, necesitamos simular miles de
combinaciones de ambulancias. Una de las claves que hara esto posible sera la creacién de una
nueva funcion, que a partir de una simulacion en estado “cargado”, una lista de ambulancias y
de llamadas, permitira crear nuevos objetos simulacion instantaneamente, ya que no necesitaran
volver a cargar el fichero de la red de carreteras, el principal causante de que sea tan lento, ya
gue toma el 97.5% del tiempo de la carga de los datos total. Esta funcidn debe escribirse dentro
del moédulo run_config de JEMSS, y se puede encontrar en el Anexo, llustracién 43, por si
alguien quisiera emplearla en sus experimentos.

Ademas, dentro del propio simulador serd necesario exportar otras funciones que de normal
estan ocultas para el usuario, y que crean internamente las ambulancias y el conjunto de
llamadas, para después ser pasadas a la nueva funcion de simulacion. Estas funciones se
utilizaran en los métodos metaheuristicos para acelerar el proceso y eliminar la dependencia de
ficheros csv 0 xml. Las funciones en concreto han sido: initAmbulance!,addEvent! e initSim2
(nueva funcion de simulacion).

Con los cambios que hemos incluido permitimos que, a partir de una simulacién de
referencia, con las carreteras y las estaciones ya incluidas, pueda crear multiples simulaciones
sin tener que reiniciarse ni empezar de 0, esto agiliza el proceso en unos 73.99 segundos, ya que
generar simulaciones pasa a tardar alrededor de 0.01s, aunque el proceso de simulacion en si
sigue tardando el mismo tiempo de antes. De esta forma, el nuevo modelo nos permite realizar
simulaciones siguiendo el esquema de la Ilustracion 17.

| Llamadas . s
Simulacion

Y

Simulacion
de referencia

&
|
) Simulacion
Ambulancias

llustracion 17. Proceso de emulacion actualizado tras los cambios en el simulador. El nuevo método nos permite
crear simulaciones con diferentes ambulancias y llamadas instantdneamente. Elaboracion propia con Lucidchart.
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Mas adelante en el apartado 7.1. Modelizacién del problema, veremos como transformamos
los datos para que el enlace del proceso de simulacién a las metaheuristicas fluya sin problemas.
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Capitulo 6. Analisis del Problema

6.1. Analisis del marco legal y ético

En este trabajo se utilizan datos abiertos del Servicio de Emergencias Sanitarias de la
Comunidad Valenciana (SESCV), asi como de otras fuentes. El tratamiento de estos datos se
lleva a cabo cumpliendo con el marco legal establecido, en particular, con el Reglamento
General de Proteccion de Datos (RGPD) de la Unidn Europea.

De acuerdo con el RGPD, se deben tomar medidas para proteger los datos personales y
garantizar la privacidad de los individuos. En el caso de las ambulancias, la informacion sobre
las SVAs y SVB es de caracter pablico y se puede encontrar en la pagina web del SESCV. En
cuanto a la divulgacién de la posicion exacta de las ambulancias, esta informacion no presenta
ningun problema, ya que no permite identificar a ningn individuo.

En cuanto a los datos de las llamadas, es importante destacar que se han generado
utilizando conocimiento experto y datos publicos, como la densidad de poblacién. Esto significa
gue no estamos utilizando datos privados sensibles. Desde el inicio del proyecto, se han
implementado medidas de anonimizacion para proteger la identidad de los pacientes y cumplir
con los principios de minimizacion de informacion establecidos en el articulo 5.1.c del RGPD.

Gracias a que las llamadas no son reales, no contamos con informacion sensible, como el
nimero de teléfono o la duracion de la llamada. Ademas, en este proyecto en particular, se
suprimid informacion del conjunto de datos original, como la razén de la llamada, dado que no
es relevante para la investigacion. Los datos médicos son ademas uno de los principales
identificadores indirectos de las personas y es por ello que se considera informacion sensible
bajo el articulo 9 del RGPD.

A pesar de que las coordenadas de las llamadas han sido generadas aleatoriamente, se han
aplicado técnicas de desplazamiento aleatorio para dificultar una posible identificacion de la
persona que realiz6 la llamada, ya que los datos sociodemograficos también estan
consideradores posibles identificadores indirectos. De esta forma, ni siquiera nosotros sabremos
exactamente los origenes de las llamadas.

Por otro lado, la red de carreteras de la Comunidad Valenciana utilizada en este proyecto se
basa en informacién abierta obtenida de Open Route Service, lo que significa que no se trata de
datos personales y no entra en el &ambito de aplicacién del RGPD.

¢Es ético tomar este tipo de decisiones algoritmicamente? Al final uno de los objetivos de
este proyecto es proponer una nueva distribucion de ambulancias para el area metropolitana de
valencia, y lo queremos hacer en base a lo que nos dicen los datos. Aunque estamos utilizando
mucha informacion para hacer los experimentos lo mas realistas posibles, seria imprudente dejar
las vidas de las personas en manos de lo que diga un algoritmo, al menos directamente. Estamos
seguros de que este proyecto puede ayudarnos a minimizar el tiempo de respuesta a las
emergencias, pero deberiamos combinar los resultados que obtengamos con conocimiento de
expertos: desde alcaldes de los ayuntamientos de los pueblos y ciudades hasta los propios
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médicos. Por ejemplo, puede ser que “idealmente” necesitemos colocar 3 ambulancias en
Torrent, pero puede que no cuente con suficientes médicos que vivan cerca, y ademas esto
implica que, si la ambulancia estaba en otra ciudad, el médico se quede sin ese trabajo.

Antes de aplicar cualquier cambio sobre el sistema de ambulancias, se deberia comprobar
que se pudiera llevar a cabo en la realidad, ademas, se deberia probar durante un periodo de
tiempo y posiblemente comparar con los resultados que tenemos ahora para ver si hay mejoras.
Es un proceso que puede empezar desde la teoria y las matematicas como es este TFG, pero es
solo eso, nosotros podemos proponer ideas y otro grupo de expertos deberia evaluarlas.

6.2. Identificacion y andlisis de soluciones posibles

Dada la amplia cantidad de estaciones posibles en la zona metropolitana y la limitada
cantidad de ambulancias disponibles para su distribucion, el nimero de combinaciones posibles
de soluciones es practicamente infinito. Por lo tanto, en este Trabajo de Fin de Grado (TFG), se
opta por utilizar técnicas metaheuristicas que se acerquen lo maximo posible a la solucion ideal.
En la literatura, una técnica ampliamente utilizada para abordar este tipo de problemas es la
busqueda tabd, pero esta tiene un problema, y es que depende en gran medida de la solucion
inicial. Debido al alto nimero de vecinos que tiene cada una de nuestras soluciones,
proponemos en este trabajo también el uso de un algoritmo genético. Esta eleccion nos permite
aprovechar el conocimiento ad-hoc sobre el problema, adaptarlo especificamente a nuestro caso
y reducir la dependencia del grupo de soluciones inicial.

La busqueda tabu y los algoritmos genéticos seran las técnicas metaheuristicas utilizadas
para resolver nuestro problema, ademas con el objetivo es evaluar y comparar la efectividad de
cada método, también se probara la bdsqueda aleatoria. Aspiramos a proponer un enfoque que
sea altamente eficaz para abordar el desafiante problema de la gestién de ambulancias, y que
pueda ser considerado un "estado del arte" en este campo. Para respaldar esta propuesta,
aprovecharemos el simulador JEMSS, el cual busca establecerse como una referencia para
abordar la optimizacion de la distribucion de ambulancias.
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Capitulo 7. Soluciones implementadas

En este capitulo, abordaremos la descripcion del proceso de modelizacidn del problema, la
implementacion de los datos en los métodos metaheuristicos y la construccion de dichos
modelos.

7.1. Modelizacion del problema

Una de las cosas que es consistente en nuestras soluciones es el modo de representacion de
una solucion. En la literatura se suelen utilizar representaciones vectoriales donde hay un vector
de longitud N, y X[n] representa la cantidad de ambulancias en la estacion n, normalmente 1 o0 0.
Pocas veces hay mas de 1 tipo de ambulancia, en ese caso se pueden utilizar tuplas en lugar de
valores numeéricos en cada posicion del vector.

Si repasamos las restricciones generales:

- (R1) La cantidad de ambulancias de tipo 1 (SVA) debe ser 10
- (R2) La cantidad de ambulancias de tipo 2 (SVB) debe ser 19
- (R3) No puede haber més de 2 ambulancias en total en una misma estacion

Vemos que tenemos tanto restricciones propias de cada tipo como conjuntas. Julia maneja
operaciones vectoriales de forma muy eficiente, por lo que en lugar de utilizar tuplas, decidimos
implementar 2 vectores de longitud 277, que en Julia podemos representar como una matriz
M(2, 277), de 2 filas y 277 columnas donde:

277

(R1) Z M[1,i] == 10

i=1
277

(R2) Z M[2,i] == 19

i=1

2
(R3) Z M[i,j]1 ==2,Vj € {1...277}

i=1

Esta es la representacion que se utilizara para trabajar con las ambulancias durante los
algoritmos, sin embargo, a la hora de calcular la bondad de la solucion, deberemos transformar
cada ambulancia a su objeto Ambulance. A continuacién, hablaremos de cémo hemos
modelizado los datos para incluirlos en el simulador y en los métodos metaheuristicos, en forma
de cadigo.

7.1.1. Ambulancias

Podemos representar un individuo (distribucion de ambulancias) como 2 listas de longitud
10 y longitud 19, respectivamente, donde cada elemento sea el nimero de la estacion donde se
coloca la ambulancia de ese tipo, en este caso el orden de las estaciones no influye ya que todas
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las ambulancias de cada tipo son iguales. Esta representacion hace muy facil generar individuos
aleatorios:

Individual = [(x1, X3, .-, X10), V1, Y2, -, V19)] / Vi € {1,2,...19}, x;, y; € {1,2,...,277}

Este conjunto de nimeros en forma de tupla nos servird para crear las ambulancias méas
adelante, ya que lo Unico que necesita JEMSS de cada ambulancia es el tipo y la estacién donde
debe colocarse. Sin embargo, para las técnicas metaheuristicas utilizaremos la representacion
matricial como hemos visto antes, ya que permite comprobar las restricciones, obtener
vecindarios y realizar las operaciones de los algoritmos genéticos mas facilmente.

Para mostrar ejemplos de distribuciones de ambulancias y con el objetivo de simplificar el
problema para que sea mas sencillo de entender, supondremos que hay 5 estaciones donde
queremos colocar 3 ambulancias SVA y 3 ambulancias SVB, esto se mantendré a lo largo del
TFG, ya que no es factible realizar ejemplos con 277 estaciones.

La llustracion 18 nos ayuda a entender mejor la representacion matricial que se utilizara en
los modelos de optimizacion. Hemos ilustrado un ejemplo, si hubiera una asignacién de
ambulancias SVA en las estaciones [1,2,5] y ambulancias SVB en [4,3,5], la matriz seria[1L 1 0
01];[00111].
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llustracion 18. Transformacion de la posicion natural de las ambulancias a la representacién matricial. Elaboracion
propia con Python (folium), y Excel.

Ahora es facil asegurarse de que el individuo es factible comprobando las 3 restricciones
iniciales. Después internamente, se utiliza una funcion para convertir la representacion matricial
en objetos ambulancia para la simulacion la cual, ha sido extraida del codigo fuente de JEMSS.

7.1.2. Llamadas

Las llamadas se organizan en archivos, existiendo un fichero por cada dia, un fichero por
cada mes, y un fichero con todas las llamadas del afio. Para crear nuestros objetos Ilamada
haremos 2 grupos, por una parte, un grupo de llamadas “final” que contendra todas las llamadas
y que servira para evaluar definitivamente la bondad de un individuo, por otra parte, un grupo
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con el conjunto de Ilamadas individuales de cada dia del afio, la combinacion de varios dias se
utilizara como fitness / tiempo de respuesta “intermedio” de un individuo, cOmo veremos mas
adelante. Esto se hace para incrementar la velocidad de las simulaciones, ya que hemos visto
antes que 1 afo tardaba 2.6s en simular.
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lustracion 19. Distribucion de las llamadas de los dias 2 de junio (izquierda), 10 de enero (centro) y 28 de octubre
(derecha) de 2019 en el area metropolitana de Valencia. Elaboracion propia con Python (folium).

Creemos que es inteligente utilizar un conjunto aleatorio de dias en lugar de todo el afio

para acelerar el proceso de simulacién. Ademas, se puede observar en la llustracién 19 que la
distribucion de las llamadas es similar para dias aleatorios.

Al igual que con las ambulancias, las llamadas se incluyen en la simulacion dentro de
nuestro propio cddigo, para no tener que hacerlo desde un fichero cada vez. Para esto hemos
leido el fichero con todas las llamadas 1 vez y el de cada dia también 1 vez, nos hemos
guardado las llamadas en una lista y las vamos reutilizando.

7.1.3. Tiempo medio de respuesta y fitness

El “fitness” o bondad de la solucion se utiliza en algoritmos genéticos y se podria definir
como lo bien que responde un individuo/soluciéon al problema a optimizar. En otras
metaheuristicas como la bdsqueda tabd también esta el concepto de funcién objetivo a
minimizar/maximizar, que seria algo similar. En nuestro caso, el fitness siempre se va a referir
al tiempo medio de respuesta de las ambulancias a un conjunto de llamadas.

La evaluacion de nuestro fitness se podria simplificar como la suma del tiempo de respuesta
promedio de cada dia, dividido entre el nimero de dias totales que se empleen.
AvaResoTi RespTime
1% espiime = ————
gresp numcCalls
Como vimos en el esquema del nuevo proceso de simulacion, una vez se tienen las
Illamadas y la distribucién que se va a utilizar, se genera la nueva simulacion a partir de la
original, se calcula el tiempo de respuesta promedio a partir de las estadisticas de las llamadas y
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se devuelve la media de todos los dias que se hayan simulado. En este proceso se emplea
multithreading, ya que cada dia se puede simular independientemente de los demas.

7.2. Solucién Algoritmo Genético “Estado-del-arte”

Encontrar una solucion “estado del arte” es subjetivo, cada grupo de investigadores plantea
una forma de abordar el problema dependiendo de los datos que tenga, la cantidad de
ambulancias y estaciones, 0 cOmo se quiere que sea el sistema de gestion de ambulancias que se
quiera implementar. Los algoritmos genéticos ademas son muy personalizables y es dificil
encontrar uno 6ptimo que pueda funcionar de forma general.

En esta parte nuestro objetivo era encontrar un algoritmo genético que haya funcionado en
alguna ciudad y probarla nosotros mismos, debido al nivel de la revista en el que esté publicado,
por ser relativamente nuevo (2014), y por la similitud con nuestro trabajo, decidimos
implementar este. En este caso, los investigadores también generaron la posicion y el momento
de las llamadas a través de datos publicos, en concreto con una distribucién de poisson, una
técnica comUn cuando no se cuenta con estos datos como vimos en el estado del arte.

Propiedades de este algoritmo genético:

- Inicializacion de la poblacion aleatoria de 20 individuos

- Los 15% (3) mejores individuos pasan a la siguiente iteracion directamente

- Los 70% (14) siguientes mejores individuos reciben “1-point crossover”, creandose 7
parejas aleatorias

- Los 15% (3) peores individuos reciben mutacion

- “Normalizacion”: Después del cruce es posible que el cromosoma no sea factible, en
este caso se ajustan los valores para que lo sea, disminuyendo o aumentando los valores.

- El algoritmo termina cuando no mejora en 100 iteraciones sucesivas.

7.2.1. Funcion de mutacion

La funcion de mutacién es una operacién especifica de los algoritmos evolutivos para
introducir diversidad genética en la poblacion, que consiste en alterar aleatoriamente la
informacion genética o las caracteristicas de un individuo. La implementacion exacta de esta
funcion y como todas las del algoritmo genético depende de lo que se quiera conseguir y cdmo
sea el propio fenotipo, generalmente mediante una pequefia modificacion aleatoria en el c6digo
genético.

En este problema, los autores deciden implementar una funcién de mutacion que
simplemente varia la posicion de una ambulancia, es decir, dada una ambulancia de un tipo
aleatorio, se coloca en una estacion diferente en la que estaba. El individuo resultante podria
considerarse un “vecino” del otro dentro del espacio de busqueda, ya que es practicamente
idéntico.

Para comprender mejor el funcionamiento, hemos disefiado un ejemplo con la llustracion
20. Dado un fenotipo P = [1,0,2,0,0]; [1,0,0,0,2], el resultado de aplicar mutacion, suponiendo
que el valor aleatorio “k” que se escoge es 6 (1° de las ambulancias SVB), y la estacion para
moverla “j” resulta ser la 10, seria P* =[1,0,2,0,0]; [0,0,0,0,3].
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lustracion 20. Ejemplo de mutacion del algoritmo genético estado del arte. Elaboracién propia con Excel.

Después de la mutacion es posible que el fenotipo ya no cumpla con las restricciones
planteadas inicialmente, por ejemplo, en este caso la estacidn 5 tiene 3 estaciones del mismo
tipo, cuando el limite que hay es 2. Este problema se resolvera mas adelante con la funcién de
normalizacion.

Esta funcién de mutacion se aplica a los 3 peores individuos de la poblacion, es posible que
simplemente cambiando una ambulancia de lugar la distribucion mejore considerablemente, por
ejemplo, porque se mueve a alguna zona donde no habia ninguna de ese tipo cerca.

7.2.3. Funcion de cruce

El cruce o “crossover” es otro de los métodos propios de los algoritmos evolutivos, que
consiste en una combinacion de los genes de 2 (0o méas) de los fenotipos para crear otro
individuo. Este proceso intenta simular el proceso de reproduccion que sigue la naturaleza, bajo
la teoria de que buenos individuos deberian resultar a su vez en buenos hijos para la poblacion.

Una de las técnicas de cruce mas comunes se llama “1-point crossover” y es la que utilizan
los autores en este modelo. El cruce por un punto consiste en dividir cada padre en 2 a partir de
un punto aleatorio, combinando la primera mitad del padre 1 con la segunda mitad del padre 2 y
viceversa. Es muy facil de implementar y ademas hace que la estructura y el orden relativo de
los genes se conserve, lo cual puede ser bueno en problemas donde el orden de los genes es
importante, como en este. Para la comprension de su funcionamiento se ha disefiado un ejemplo,
con la lustracion 21.

1 0 1 1 0
Pl

llustracion 21. Ejemplo de cruce por un punto. Elaboracion propia con Excel.

Si imaginamos un padre PL=[10110];[10101]yP2=[12000];[00021]yse
escoge aleatoriamente el punto P = 4, el primer hijo resultante sera C1 =[10100];[101 2 1]
y el segundo, C2=[12010];[0000 1].
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Después de la operacion de cruce al igual que de la mutacién, es probable que alguno de los
hijos no sea factible ya que tiene mas o le sobran ambulancias. Esta operacion se ejecuta desde
el 4° mejor individuo hasta el 17°, eligiendo pares aleatoriamente y formando en total 7 parejas.

7.2.2. Funcion de normalizacién

La funcion de normalizacion o “fixing” (arreglo/correccion) debe ser un método del
algoritmo genético que dado un individuo no factible lo convierta en factible. Esto se hace con
el objetivo de no mantener individuos no factibles dentro de la poblacién, aunque es posible
dejarlos siempre gque decidamos cémo evaluar su fitness, por ejemplo, con alguna funcién de
penalizacién, y siempre que el individuo final (en nuestro caso la distribucion de ambulancias
final) sea factible. Los autores que implementaron este algoritmo genético decidieron utilizar
una funcién de normalizacion.

Los individuos no factibles pueden aparecer dentro de la poblacidon después de realizar
cruce o mutacion, si no se garantiza la factibilidad dentro de las propias funciones.

En el problema de asignacion de ambulancias esto dependera de como esté construido el
fenotipo y de las restricciones que tenga. Concretamente, para nosotros un individuo puede ser
no factible por varios motivos:

- Tiene demasiadas ambulancias de algun tipo
- Tiene muy pocas ambulancias de algun tipo
- Tiene mas de las ambulancias permitidas en alguna estacion.

Restricciones que ademas son independientes y pueden ocurrir todas al mismo tiempo. Hay
que pensar muy bien como solucionamos el fenotipo para no perjudicar mas a un tipo de
ambulancias que al otro, principalmente por la Gltima restriccion, que serd la primera en
comprobarse.

El esquema seguido por la funcién de normalizacion para solucionar la restriccion de las
estaciones podemos encontrarlo en la llustracion 22.

[—> SvA-=1
= SVB-=1
Si |
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1 7
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llustracion 22. Esquema de correccion de las estaciones (3° restriccion). Elaboracion propia con Lucidchart.

Algunos ejemplos:

- 3SVA+2SVB->2SVA +2SVB ->1SVA + 25VB -> 1 SVA + 1 SVB -> Estacion
Factible
- 0SVA +3SVB ->0SVA + 2 SVB -> Estacion Factible
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Es importante tener en cuenta que por como son las funciones de cruce y mutacion, como
méaximo podremos tener 3 ambulancias del mismo tipo en la misma estacion (si por la mutacién
se le aflade una ambulancia a una estacién que ya tenia 2). Por cruce nunca sobrepasaran el
valor de de 2 ya que no aumenta ambulancias. El cddigo implementado para solucionar este
apartado, por lo tanto, esta planteado pensando en las posibles situaciones en las que el fenotipo
no sera factible. Es decir, que a pesar de poder contener individuos no factibles, siempre
podremos controlarlos.

Una vez esta solventado el primer problema, es posible que igualmente acabemos con méas
ambulancias en total, de alguno de los tipos. Para solucionar este segundo problema,
eliminaremos vehiculos de estaciones aleatorias, de entre las que tienen al menos 1 ambulancia,
hasta que el total de ambulancias sea igual a 10 o 19, dependiendo de si es SVA o SVB. Este
apartado de la correccion se puede visualizar en la llustracion 23.

-—Si

No

Distribucién < Elegir D-gg:»uzu_u;nde
de SVAs —p estamo_n S <=
aleatoria

T

llustracion 23. 1° parte del proceso de correccion de las restricciones 1 y 2 (para SVAs). Si lo necesitamos
eliminamos ambulancias hasta que haya un maximo en total. Elaboracion propia con Lucidchart.

Por ultimo, se comprueba si hay menos ambulancias de las que deberian de algln tipo, y
aleatoriamente se van insertando. En este paso ademas hay que comprobar que al insertar no
volvamos a infringir la primera restriccion, y para ello hay que comprobar si SVA + SVB < 2,
en la estacién que queramos afiadir una mas. Este proceso se muestra en el diagrama de la
llustracion 24.

SVA+=1 -4—Si

Elegir

Dlsirlbuclon de

SVAs <= 10 estacion

aleatoria

Distribucion de
SVAs =10

lustracion 24. 2° parte del proceso de correccion de las restricciones 1y 2 (para SVAs). Si lo necesitamos afiadimos
ambulancias hasta que haya exactamente las necesarias. Elaboracion propia con Lucidchart.

De esta forma después de las operaciones de cruce y mutacion nos aseguramos de que
las distribuciones queden con exactamente 10 SVAs y 19 SVBs, y podamos crear las
simulaciones.
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7.2.4. Resumen del algoritmo

Algoritmo 1. Resumen del algoritmo genético estado del arte (pseudocddigo). Elaboracion propia en LaTeX con
Overleaf.

Algorithm 1 Algoritmo Genético ”Estado del arte”

1: Imicializar poblacién

2: Evaluar fitness de cada individuo

3:

4: Mientras tiempo total < 600s

5 Guardar mejores 3 individuos

6: Seleccionar individuos para cruce y mutaciéon
7: Realizar cruce por 1 punto y guardar hijos

8: Realizar mutacion y guardar individuos

9: Evaluar fitness de la poblaciéon resultante
10:

11: Evaluar la poblacién sobre todas las llamadas
12: Devolver mejor individuo como solucion

El criterio de parada de 600s lo hemos afiadido nosotros para que la experimentacién sea
justa entre los diferentes métodos. Esto se verd mejor en el Capitulo 8.

7.3. Solucién Algoritmo Genético propio

A partir del algoritmo genético estado del arte, buscamos mejorarlo aprovechando nuestro
conocimiento sobre el problema y que pueda servir de referencia para otras ciudades con una
distribucion o situacién similar de VES y estaciones.

7.3.1. Definicion de la poblacion

Uno de los principales problemas a los que se puede enfrentar el algoritmo genético es
converger en un minimo local. Es posible que haya una combinaciéon de ambulancias perfecta
pero muy alejada en el espacio de busqueda de buenas combinaciones de ambulancias, es por
ello que nos gustaria implementar la inclusidn explicita de diversidad en la poblacion, es decir,
en lugar de mantener solamente una poblacién de buenos individuos (por su fitness), los cuales
pueden estar muy cerca entre ellos dentro del espacio de busqueda (por ejemplo, solo alterando
1 0 2 ambulancias de posicidn), dividimos la poblacién en 2 grupos:

- C1: Individuos con un alto fitness
- C2: Individuos con alta diversidad respecto al grupo CL1.

La diversidad la valoramos como disimilitud. Concretamente dados 2 individuos, la
disimilitud de ellos es basicamente la cantidad de ambulancias que tienen en lugares diferentes.

nci
computeDissimilarity(ind,,ind,) = z lind,[i,j] — ind,[i, 11, v;e {1,2}
j=1

38



La Ilustracion 25 muestra un ejemplo del céalculo de disimilitud entre dos individuos. Dados
ind;=[10011];[11100]eind,=[00201];[1100 1] sudisimilitudsera(L+0+2+1+
0)+(0+0+1+0+1)=6.

0 1 1
1 1 1 0
0 2 0 1
1 1 0 0 1
1 0 |-2] 1 0
0 1 0 |-1]

1+2+1+1+1=6

lustracion 25. Célculo de la disimilitud entre 2 individuos. Elaboracién propia en Excel.

La cantidad de individuos de estos grupos “nCl1” y “nC2” seran hiperpardmetros a
optimizar. Igualmente, se plantea la opcion de que nC2 = 0, que querra decir que esta idea no es
beneficiosa para el algoritmo.

Los individuos de C1y C2 se deciden al crear la poblacion, y luego se actualizan al final de
cada iteracién del algoritmo. Los nC1 mejores se convierten en el nuevo grupo C1 y sobre el
resto se calcula su disimilitud con respecto al grupo C1, y los nC2 con valor mas alto se quedan
en C2.

nci
Dissimilarity(C,[i]) = 2 computeDissimilarity(C,[j], C,[i]),V;€ {1...nC1}
j=1

Llegado el momento de escoger los padres para los hijos, es posible que coincidan pares del
mismo grupo o mixtos entre C1 y C2. Tanto a los padres como a los hijos se les calcula su
nuevo fitness en funcion de un conjunto de Ilamadas aleatorias, n_calls, al igual que en el
algoritmo genético original.

7.3.2. Estrategia de seleccion de padres

En este nuevo enfoque del algoritmo genético, hemos implementado una estrategia de
seleccion por torneo para elegir a los padres que participaran en las operaciones de cruce y
mutacién. A diferencia del modelo anterior, donde toda la poblacién que sobrevivia actuaba de
padre, ahora realizamos una competencia entre varios individuos para determinar quiénes seran
los seleccionados como padres. Consideramos necesario una forma de seleccion de padres que
no utilice a toda la poblacion, ya que el tiempo de computo es uno de los recursos que mas frena
a los algoritmos genéticos, y en nuestro caso, necesitando simular y comprobar tantos
individuos diferentes, todavia mas. La seleccion por torneo es un método cominmente utilizado
en la literatura cuando tenemos este tipo de problemas.

Este mecanismo de seleccion simula una competencia entre individuos de la poblacion. Se
elige un numero fijo de participantes al azar, es decir el tamafio del torneo (por ejemplo, k
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individuos) y se compara su valor de fitness, el mejor individuo tiene una cierta probabilidad, p,
de ser seleccionado, y este proceso se lleva a cabo para tantos padres, L, como queramos
considerar. Estas 3 variables serdn hiperparametros del algoritmo genético, aunque guiaremos
su valor indicando limites superiores e inferiores a no traspasar.

Para el tamafio del torneo, “tournamentPart” se consideraran valores entre 2 individuos
(torneo binario) hasta 10. Un valor mayor de “k” promoverd una mayor diversidad genética y
una exploracién méas amplia del espacio de soluciones, pero también puede aumentar la presién
selectiva y disminuir la exploracion local.

La probabilidad de seleccion del mejor individuo, “bestProb”, se dejard entre 0.7 y 1.0.
Generalmente serdn los mejores individuos los que actlen de padres, pero dejando este valor
por debajo de 1 damos mas posibilidades a que individuos del grupo C2 tengan hijos, que es una
de las innovaciones principales.

La cantidad de padres a seleccionar se va a plantear como un porcentaje de la poblacion,
“tournamentSel”, ya que el tamafo de la propia poblacion (nC1 + nC2) depende de otros
hiperparametros, por lo que en cada modelo cambiara. Para el porcentaje se probaran valores
entre 10% a 100%, aunque se redondeara hacia arriba la cantidad para que siempre haya un
nimero par de padres. La llustracion 26 muestra un ejemplo del proceso de seleccion por
torneo, gque podria darse con nuestros datos.

Chromosome Cc1 C2 Cc3 ca C5 C6 c7 C8 Cc9 | Ci10
Fitness 33 3.6 38 [3.02 ]| 4.2 45 (342 | 382 | 4.01| 3.23
Tournament size = 3

Chromosome| C2 C6 co
Fitness 3.6 45 | 4.01

4 N

bestProb 1-bestProb
c2 C6 co
100% 50% 50%

lustracion 26. Ejemplo de seleccion por torneo con 10 individuos. Elaboracién propia en Excel.

7.3.3. Funcién de cruce

Una de las principales mejoras que se nos ocurrieron fue la de aprovechar la informacion de
la ubicacion de las estaciones para mejorar la funcion de cruce. Debido a la gran cantidad de
estaciones que tenemos y la proximidad unas con otras, en vez de intercambiar una ambulancia
de una estacion con otra, intercambiar vecindarios de estaciones. Podemos calcular cuanto
tiempo hay de una estacion a otra y construir una matriz de distancias gracias a Open Route
Service, la misma API que utilizamos para construir la red de carreteras.

Para esto solamente necesitamos la posicion exacta de las estaciones, que es una variable
disponible en forma de latitud/longitud en el fichero con la informacién de las estaciones.
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Hay que tener en cuenta que la distancia que hay de una estacién la otra no es la misma que
al revés, ya que depende de como sean las carreteras. Por otra parte, ORS tiene un limite de
llamadas a su API al minuto (al menos en la version gratuita) por lo que cada 40 llamadas
necesitaremos dejar dormido el bucle para que no nos corte la conexion.

Esta matriz de distancias la podemos convertir en una vector de listas que nos diga para
cada estacion las que estan a una cierta distancia de ella. Después de varios experimentos con
los tutores, decimos considerar que una estacion es cercana a otra si se puede llegar en menos de
300 segundos, de esta forma dada una estacion cualquiera, su vecindario son aquellas estaciones
que estén a 5 minutos de ella.

Con esta nueva informacién proponemos una nueva funcién de cruce, donde se elige una
estacion aleatoria y todas las estaciones vecinas se intercambian entre los padres. Un ejemplo de
este cruce puede visualizarse en la llustracion 27. Si contamos con unos padres p1 =[10 1 1 0];
[10101]yp2=[12000]; [000 2 1]y aleatoriamente se escoge la estacién 2, que tiene de
vecindario [2,4,5], el primer hijoseracl=[12100]; [L 012 1]y el segundo hijo serd c2 =[1
0010];[00001].

1 0 1 1 0
Pl

N .
Neighbours = [2,4,5]

lustracion 27. Ejemplo de cruce por vecinos. Elaboracion propia en Excel.

Ademas, en lugar de limitarnos a seleccionar un Unico grupo de vecinos para el
intercambio, y dado el gran nimero de estaciones involucradas en nuestro problema, hemos
incluido el numero de grupos de vecinos, "n_groups"”, como una variable ajustable en el
algoritmo genético. Esto quiere decir que se seleccionaran varios puntos aleatorios y se
obtendran sus estaciones vecinas, y todas las estaciones resultantes seran las que se
intercambiardn para crear los hijos, lo que nos permite intercambiar maltiples conjuntos de
vecindarios y explorar una mayor diversidad de soluciones potenciales.

Como se puede ver en el ejemplo, después de la operacion de cruce, es posible que los hijos
generados no sean factibles en términos del problema, por lo que sera necesario aplicar nuestra
funcion de correccion (fixing) para garantizar la viabilidad de los hijos.

Asimismo, hemos introducido otro hiperparametro llamado "n_children", que determina
cuantas parejas de hijos generaremos a partir de cada par de padres. Esta decision se basa en la
premisa de que generar un mayor ndmero de hijos en cada iteracion puede acelerar la
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convergencia del algoritmo, y dado el alto grado de aleatoriedad introducido por el cruce, cada
hijo resultante sera practicamente Gnico y enriquecera la exploracion del espacio de soluciones.

7.3.4. Funcién de mutacion

La funcion de mutacién se va a mantener igual que la del anterior algoritmo genético, pero
en este caso serdn los hijos fruto del cruce los que reciban la mutacion, con una cierta
probabilidad (p_mut) que sera otro hiperpardmetro a optimizar. En el anterior caso habia un
grupo de la poblacién que recibia cruce y el otro, mutacion.

Para visualizar entonces como queda la poblacion en comparacion con el anterior modelo,
suponiendo una poblacion de 20 individuos ordenado de mejor a peor fitness, podemos
visualizar la llustracion 28. En el primer modelo el color naranja indica individuos que
directamente pasan a la siguiente poblacion, en color azul individuos que reciben cruce y en
color verde individuos que reciben mutacion. En el segundo modelo los colores significan lo
mismo, excepto para el verde claro, que seran los individuos que reciben cruce y luego sus hijos
mutacion, en este caso suponiendo una seleccién por torneo con tournamentSel = 50%,
bestProb = 80% (aproximadamente) y p_mut = 20%.

[1 2 3]/4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17|18 19 20|

|1 2 3 45 6 7 8 91011121314151617181920|

lustracion 28. Comparacion de una poblacion de 20 individuos en el algoritmo genético estado del arte (arriba) y el
nuestro (abajo). Elaboracion propia con Excel.

Dependiendo de los hiperparametros, un gran porcentaje de la poblacion se puede quedar
sin hacer nada durante este proceso, pero esto no es un problema ya que igualmente tanto los
hijos como los padres pasaran a evaluar de nuevo su fitness, y si es necesario su disimilitud,
para ver si sobreviven o no. Si el individuo es bueno para la poblacién deberia sobrevivir de
nuevo, ya que si no puede ser porque tuviera suerte con la seleccion de las llamadas de la
anterior iteracion. En cada iteracion estamos utilizando unos pocos dias de Ilamadas cada vez,
para acelerar el algoritmo.
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7.3.5. Resumen del algoritmo

Algoritmo 2. Resumen de nuestra propuesta de algoritmo genético (pseudocddigo). Elaboracion propia en LaTeX
con Overleaf.

Algorithm 2 Algoritmo Genético mejorado

1: Inicializar poblacion y evaluar fitness de cada individuo

2: Crear grupo C1 de alto fitness

3: Crear grupo C2 de alta disimilitud respecto a C1

4:

5: Mientras tiempo total < 600s

6: Seleccionar individuos para cruce por torneo

7: Realizar cruce por vecindarios y guardar hijos

8: Realizar mutacion sobre hijos con cierta probabilidad
9: Evaluar fitness de toda la poblacién resultante y la anterior
10: Actualizar grupo C1

11: Actualizar grupo C2

12:

13: Evaluar C1 sobre todas las llamadas
14: Devolver mejor individuo como solucién

En conclusion, con estos cambios queremos incrementar la velocidad de convergencia del
algoritmo, al mismo tiempo que mantenemos diversidad en la poblacion para no caer en un
minimo local. También hemos querido dirigir un poco la bisqueda, asumiendo que estaciones
cercanas forman un nucleo y responderan a emergencias similares.

7.4. Solucion Busqueda Tabu

La busqueda tabd también es una de las técnicas que pueden resultar efectivas en nuestro
problema si sabemos cdmo aprovecharla. Se podria definir la busqueda tabu como una
busqueda local dirigida, donde a partir de un individuo inicial se busca en su vecindario uno que
sea mejor que él, sin embargo, si ese movimiento implica crear un bucle en la busqueda, se
cancela, concretamente nos vamos guardando una lista (tabt) de movimientos realizados, de
forma que no puedan ser repetidos.

La lista tabu es precisamente una coleccion de los movimientos que va realizando el
algoritmo, y que no podra repetirse mientras ese movimiento esté en la lista. Esta lista tendra un
tamafio méximo (N), de forma que eventualmente un movimiento si es necesario se puede
repetir, pero no antes de haber realizado N en otra direccion.

7.4.1. El vecindario

La definicion de lo que se considera un vecino para un individuo la definimos nosotros, por
ejemplo, si una distribucion de ambulancias es [1 02 0 0]; [1 1 0 0 1], los vecinos podrian ser
aquellas distribuciones que tengan un valor del concepto de disimilitud que hemos definido
antes = 2, es decir en las que sélo varie una ambulancia, por ejemplo [1 01 1 0]; [1 1 0 0 1],
moviendo una ambulancia de lugar. Este concepto de vecino se ha utilizado en el estado del arte
y vamos a mantenerlo en nuestro modelo.
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Para generar un vecindario entonces, debemos iterar sobre todas las estaciones y si hay al
menos una ambulancia de un tipo, eliminarla, y probar a afadirla a las demas estaciones una por
una si es factible. Podemos ver un ejemplo de como funciona en pseudocodigo en el Algoritmo
3.

Algoritmo 3.Cémo calcular vecinos de un individuo (pseudocédigo). Elaboracion propia en LaTeX con Overleaf.

Algorithm 3 Vecindario de un individuo

1: Inicializar vecindario vacio

2:

3: Para cada tipo de ambulancia (SVA/SVB)

4:  Para cada estacién (1...277)

5: Si ambulancias > 0 > Cambiarla de lugar

6: Eliminar 1 ambulancia de la estacién

7: Para cada estacién (1...277)

8: Anadir ambulancia a la nueva estacion

9: Anadir al vecindario si la distribucion es factible
10:

11: Devolver vecindario

Para implementar la basqueda tabu, dados nuestros datos tenemos varios problemas:

1. ¢Cuantos vecinos generamos por individuo?, es decir, ;como de grande debe ser el
vecindario?
2. ¢Como decidimos qué vecino es el mejor?

En realidad, las dos cuestiones van de la mano, y ahora lo vamos a ver con algunos datos:

Dado 1 individuo con 277 posibles estaciones, 10 ambulancias de tipo 1, 19 ambulancias de
tipo 2 y con posibilidad de 2 ambulancias por estacion, su vecindario a distancia 1 (mover una
ambulancia de estacién) tendré un total de 7500 a 8000 vecinos, dependiendo de la distribucion
ya que se eliminan los no factibles.

Evaluar 1 individuo con todas las llamadas de un afio (365 dias) tarda 2.6s, como hemos
visto durante el trabajo. Si evaluamos todos los individuos con todas las llamadas para saber qué
vecino es el mejor, tardariamos entre 5h 24m ~ 5h 46m. jY esto es solo para mover 1
ambulancia!

En la Tabla 2 podemos encontrar algunos ejemplos de combinaciones de cantidad de
vecinos y llamadas y el tiempo que tardaria en calcularse el fitness de todos los individuos. El
tiempo es para realizar solo 1 iteracion.
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Tabla 2. Tiempo de computo del fitness para diferentes cantidades de llamadas y vecinos. Elaboracion propia.

% Vecinos N° de dias de Tiempo*
llamadas
100 365 5h 30m
50 100 45m 12s
10 50 4m 30s
1 365 3m 18s
1 50 27s
10 10 54s

Deberiamos encontrar un punto intermedio entre una cantidad de vecinos que sea suficiente
para encontrar un individuo mejor que el actual, y una cantidad de dias de llamadas que sea
representativa de todo el afio. La cantidad de llamadas es un parametro bastante clave, ya que, si
utilizamos pocas llamadas, el algoritmo ird mucho mas répido y hara mas iteraciones, pero
podemos desplazarnos hacia vecinos que realmente son peores. Si utilizamos muchas llamadas,
ocurre justo lo contrario.

En realidad, no es necesario computar todos los vecinos, especialmente al principio de la
busqueda tabu, dado un individuo aleatorio, es muy posible que algin vecino sea mejor que él,
para hacernos una idea, hemos hecho pruebas calculando el vecindario completo de un
individuo con todas las llamadas. En 20 repeticiones hubo un promedio de 7806.65 vecinos
factibles por individuo, de los cuales 2695.05 de ellos fueron mejores que el individuo original.
Este valor tedricamente ira disminuyendo a menudo que el algoritmo haga mas iteraciones.

C(K,k)*C(N—-K,n—k)

P(X =k) = D

Ecuacion 4. Distribucion hipergeométrica.

Podemos utilizar la formula de la distribucion hipergeométrica (Ecuacién 44) para
averiguar la probabilidad de escoger al menos uno (k >= 1) de esos 2965 individuos (K = 2965)
de un grupo de 7806 (N = 7806), en un cierto nimero de intentos. Por ejemplo, si queremos
comprobar la probabilidad de que en una iteracion evaluando el 1% del vecindario encontremos
una solucion mejor que la nuestra, n = N * (1/100):

(1%1.26 x 10119)

=516x10"°
(2.44 * 1012%) 516> 10

P(X=0) =

Ecuacion 5. Probabilidad de no escoger ningun individuo mejor en 78 intentos, habiendo 2965 vecinos que si lo son
y 7806 en total.

La probabilidad de escoger 0 individuos mejores es de 5.16x10~°, (Ecuacion 5) por lo
tanto la probabilidad de elegir al menos 1 es 1-P(X=0), luego es préacticamente seguro
(99.9994%) que con un 1% del vecindario encontremos un individuo mejor en la primera
iteracion. Esto no quita que sea posible que conforme avance el algoritmo, con un vecindario
muy pequefio no encuentre solucion mejor, es por ello que entre los autores de este TFG hemos
decidido establecer los valores a comprobar en 1%/5% y 10% de vecindario, y en los resultados
de la experimentacion veremos qué cantidad ha sido mejor. De la misma forma, el nimero de
dias de llamadas que se probara sera de 5/10/15/20 con propositos experimentales. La longitud
de la lista tabu se consideraré otro hiperpardmetro a optimizar.
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7.4.2. Resumen del algoritmo

Podemos encontrar un esquema del proceso que sigue la busqueda tabu aplicada en nuestro
problema en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4. Resumen de la bdsqueda tabu (pseudocddigo). Elaboracién propia en LaTeX con Overleaf.

Algorithm 4 Busqueda Tabi

1: Inicializar poblacion y elegir mejor individuo

2: Inicializar lista tabu

3:

4: Mientras tiempo total < 600s

5 Obtener vecindario del individuo actual

6: Evaluar un % del vecindario

T Si fitness vecino > fitness actual y el movimiento ¢ lista tabu
8: Actualizar individuo actual con nuevo

9: Anadir a la lista tabi el movimiento realizado

10:

11: Evaluar individuo actual sobre todas las llamadas
12: Devolver individuo como solucion

7.5. Solucién Busqueda Aleatoria

La busqueda aleatoria, también conocida como random search, es una técnica ampliamente
utilizada en la optimizacion que se suele emplear como modelo base para comparar los
resultados obtenidos con otros algoritmos avanzados como los algoritmos genéticos. En la
busqueda aleatoria es van generando soluciones de manera aleatoria y se evallan segun el
criterio de optimizacion establecido. Aunque el enfoque es simple y puede presentar
limitaciones, su utilizacién como punto de referencia permite evaluar la eficacia de otras
técnicas mas complejas.

En el contexto de nuestro estudio, utilizaremos la blsqueda aleatoria como modelo base
para comparar los resultados con la busqueda tabd y los genéticos. Aunque nuestro objetivo es
superar el estado del arte, ya sea con modelo que logre mejores valores promedios 0 una
convergencia mas rapida, no esta de mas evaluar la diferencia que haya con una blsqueda de
soluciones trivial, que deberia ser relativamente peor. Esta técnica solo requiere un
hiperparametro, que es el tiempo méaximo de ejecucion, el cual determina la cantidad de
individuos que podemos evaluar.

En este caso en particular, los individuos seran evaluados utilizando todas las llamadas
disponibles durante el afio para conocer su tiempo de respuesta final. La estrategia que hemos
llevado a cabo de utilizar menos llamadas para calcular la bondad intermedia durante las
ejecuciones de las metaheuristicas forma parte de su propia estrategia.

Para aprovechar la capacidad de multithreading de Julia en la blsqueda aleatoria,
generaremos distribuciones de 16 individuos en cada iteracién, ya que contamos con 16 CPUs
en la maquina donde se llevaran a cabo los experimentos. Esta técnica para acelerar la ejecucion
de los algoritmos también se ha utilizado en los genéticos y en la blsqueda tabu, pero en la
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busqueda aleatoria su aplicacion es més clara y directa. Podemos encontrar un resumen en el
Algoritmo 5

Algoritmo 5. Esquema de la busqueda tabu (pseudocédigo). Elaboracion propia en LaTeX con Overleaf.

Algorithm 5 Bisqueda Alcatoria

1: Imicializar un individuo vacio con fitness = +oo

3: Mientras ticmpo total < 600s

4: Generar 16 individuos alcatorios > Aprovechando las CPUs
5: Si fitness mejor individuo < fitness actual

6: Actualizar individuo actual

T

8: Devolver individuo actual como soluciéon
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Capitulo 8. Experimentacion

Como vimos en el apartado 4.2. Hardware, la experimentacion se lleva a cabo dentro de
una maquina virtual preparada para soportar la cantidad de recursos que necesita JEMSS y las
operaciones de los algoritmos que vamos a probar. También es capaz de mantenerse en
ejecucidn sin parar durante el tiempo que haga falta, algo que necesitaremos si queremos lanzar
nuestros experimentos.

Para que la comparacién entre las técnicas sea justa, se va a utilizar un limite de tiempo de
600 segundos en las ejecuciones de los algoritmos, es un tiempo que puede ser relativamente
alto, pero de esta forma también podemos ver qué modelo converge antes.

Ademéas del valor del tiempo medio de respuesta, de cada ejecucion también nos
guardaremos el instante de tiempo y la iteracion en el que fue encontrada la mejor solucion, asi
como el total de iteraciones y una lista con las mejores soluciones que va encontrando y en qué
momento, para poder hacer graficos y ver qué métodos convergen antes. Al computar un tiempo
de respuesta “no definitivo” mediante el uso de un subconjunto de los dias, en los algoritmos
genéticos esta evolucion sera muy ruidosa, pero veremos como a lo largo del tiempo el valor va
disminuyendo.

8.1. Resultados de la busqueda tabu

La Tabla 3 detalla todos parametros que se han utilizado en la busqueda tabu. Cada
combinacion de hiperparametros se probd, al igual que en el primer modelo, por 30 repeticiones
para que los resultados fueran robustos, en total se hicieron 720 ejecuciones y el tiempo total de
computo de los experimentos fue de 1 semana. Por otra parte, los resultados promedio de cada
combinacion de parametros se pueden visualizar en la Tabla 4.

Tabla 3. Parametros de la bisqueda tabu. Elaboracién propia.

Parametros Significado Valores
neighb _p % de vecinos a crear | 1%/5%/10%
ncalls N° de dias de llamadas | 5/10/15/20
nTabuL Longitud de la lista tabu 5/10

Tabla 4. Resultados de la experimentacion de la busqueda tabu. Elaboracion propia en Python (pandas) mediante
Visual Studio Code.

fitness best_time best iter total iters

nTabuL 5 5 5 5

neighb_p ncalls

0.01 3.087549 3.077683 398330212 456.555061 71.933333 43.800000 109.733333 58.000000
3.086961 3.085900 418.849136 448.158891 73.533333 39.466667 106.333333 53.366667
3080661 3084631 406.758045 420653736 71.033333 40.166667 106.266667 58.066667
3091896 3.083450 387.797615 435852922 70366667 41500000 110.533333 58.333333
3.104386 3.128533 472.028515 506.838711 18866667 10.733333 24466667 12.033333
3111475 3137164 471.035475 527302918 18766667 10.600000 24.300000 12033333
3.103618 3.137328 471.654279 483.736190 18.766667  9.733333  24.366667 12.000000
3.099439 3.128301 470.500783 512573554 18.800000 10.300000 24.200000 12.033333
3.152208 3.201205 457.038756 527.712870 9.466667  5.300000 12.000000  5.933333
3137393 3206789 505239452 526565403 10.133333 5200000 12.033333  5.866667
3.135000 3218263 482397849 531.169332 10.100000 5033333 12033333 5933333
3.148807 3222034 485699032 537976382 10.166667 5433333 11966667  6.000000
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Inmediatamente si nos fijamos en las columnas de “fitness”, los mejores resultados
promedios son en los que el nimero de dias de Ilamadas = 5; y el % de vecindario a evaluar fue
1%, sugiriendo que es mejor utilizar una estrategia que se mueva rapidamente por las
soluciones. Lo podemos ver también si nos fijamos en la columna de las iteraciones, ya que
utilizar menos vecindario ha agilizado mucho la ejecucién, permitiendo mas iteraciones del
algoritmo. Esta combinacion también encuentra la mejor solucion mas rapido, ya que el tiempo
promedio ha sido alrededor de 400s, al menos cuando la longitud de la lista tabu es 5.

Sorprende ver como actlia el pardmetro de la lista tabd en la experimentacién. Primero en
cuanto al tiempo medio de respuesta, a menudo que incrementamos el % de vecindario a
explorar, una longitud de lista tabd = 10 resulta en peores individuos. Esto lo podemos ver
especialmente cuando % vecindario = 10. Por otra parte, en cuanto al nimero de iteraciones que
realiza la busqueda tabu, se puede ver como de forma consistente, la longitud de la lista es
inversamente proporcional tanto al ndmero total como al nimero para encontrar la mejor
solucion.

Podemos utilizar un test estadistico para asegurarnos de que la seleccion de los parametros
es realmente significativa a la hora de obtener resultados. Para ello podemos utilizar la prueba
T-Student (Student, 1908), por el cual comprobamos si la media de 2 poblaciones diferentes es
igual. Esta prueba asume que la distribucion de las poblaciones es normal, y la varianza también
deberia de serlo, aunque no es necesario si el tamafio de la muestra es igual (Carol A.
Markowski, 1990) . Para comprobar que la poblacion es normal podemos utilizar otro test
estadistico, por ejemplo, la prueba de Shapiro-Wilk (S.S. Shapiro, 1965), una de las mas
antiguas y utilizadas para el contraste de normalidad.

Cada prueba estadistica que realicemos tendra asociado un p-valor, que nos indicara si es
recomendable aceptar la hip6tesis que plantea el test, concretamente si el p-valor es < 0.05.
Exceptuando la propia prueba de shapiro-wilk, donde las distribuciones seran normales si el p-
valor > 0.05. Todos los tests los vamos a realizar utilizando la libreria scipy.stats de Python.

Distribucion del tiempo medio de respuesta
para diferentes vecindades en la blisqueda taba

—— 1% de vecinos
—— 5% de vecinos

10% de vecinos

Densidad

0 T T T T
3.0 3.1 32 33 34
Tiempo medio de respuesta

lustracion 29. Distribucion del tiempo medio de respuesta cuando el porcentaje de vecindario evaluado es 1%, 5% o
10% en la busqueda tabu. Las lineas verticales indican la media de cada distribucion. Elaboracion propia en Python
(seaborn).
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Una distribucion normal deberia tener forma de campana de gauss, la podemos visualizar
para nuestros datos en el tiempo medio de respuesta, por ejemplo, para diferentes valores de
vecindarios, en la llustracién 29.

En este caso, tanto el grupo de 1% de vecinos, con un p-valor de 0.06; como el grupo de
5% de vecinos, con un p-valor de 0.069, siguen una distribucién normal. El Gltimo grupo no
sigue una campana de gauss, por lo que para comparar las medias entre ellos deberiamos utilizar
otras técnicas. Sin embargo vamos a comparar los primeros 2 grupos mediante el estadistico T,
para ver si hay diferencias significativas. El test T-Student da como resultado 11.79, con un p-
valor de 107-28, sugiriendo claramente que las medias son diferentes, mas especificamente que
la media del segundo grupo es superior, lo cual confirma lo que vemos en el gréfico, ya que la
media del primer grupo es 3.084 y la del segundo, 3.118.

Viendo que lo mejor es utilizar un 1% para el vecindario, podemos averiguar ahora si es
significativo realmente el nimero de llamadas (llustracion 30). Realizando el test Shapiro-Wilk,
podemos averiguar que las poblaciones con vecindario = 1% y cantidad de dias de llamadas =
5/10/15 siguen una distribucién normal, pero no cuando los dias de Ilamadas son = 20 (p-valor =
0.01). Esta informacién queda resumida en la Tabla 5.

Distribucion del tiempo medio de respuesta para diferentes cantidades de dias de llamadas
en la buisqueda tabu, cuando la vecindad es del 1%

5 dias de llamadas

— 10 dias de llamadas
15 dias de llamadas
—— 20 dias de llamadas

Densidad

T T
3.00 3.05 3.10 3.15 3.20
Tiempo medio de respuesta

llustracion 30. Distribuciones del tiempo medio de respuesta para diferentes cantidades de llamadas cuando
mantenemos vecindad de 1% en la bisqueda tabd. Las medias son practicamente idénticas, lo que sugiere que no
hay diferencias entre variables. Elaboracion propia con Python (seaborn).

Tabla 5. Resultado de la prueba shapiro-wilk para diferentes cantidades de dias de llamadas en la bisqueda tabd.
Elaboracién propia.

Poblacion Shapiro-Wilk p-valor
1. neighb_p =1%, ncalls=5 0.289
2. neighb_p =1%, ncalls =10 0.183
3. neighb_p = 1%, ncalls = 15 0.959
4. neighb_p = 1%, ncalls = 20 0.0182

Como todas las medias no siguen una distribucién normal, necesitamos utilizar otro test
estadistico para comparar las medias que no necesite como premisa que se cumpla esa
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condicion. Concretamente podemos utilizar el test de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945) de
comparacion de medias. Estas técnicas dentro de los test estadisticos se denominan no-
paramétricas y son otro recurso igual de valido que podemos utilizar.

La prueba de wilcoxon nos indica de todas formas que las medias no son significativamente
diferentes (Tabla 6), por lo que podemos concluir que el pardmetro més determinante es la
cantidad de vecindario explorado, y concretamente lo mejor es utilizar un 1%. Quiza con menos
también hubiera ido mejor, dados los resultados y los tests que hemos hecho. Ademas si
queremos que la convergencia a la solucién sea lo méas répida posible deberiamos utilizar una
lista tabl méas pequefia, que encuentra la mejor solucién més pronto.

Tabla 6. Resultados de la prueba de Wilcoxon entre las poblaciones de la Tabla 5. Ninguna es significativamente
diferente a otra, lo que sugiere que las medias son iguales. Elaboracion propia.

Poblacién | Wilcoxon p-valor
(1,2) 0.253
(2,3) 0.658
(3,4) 0.746
(1,3) 0.912
(1,4 0.361
(2,4) 0.734

Dentro de los propios resultados de la blsqueda tabd, el mejor tiempo promedio de
respuesta a las emergencias que ha sido capaz de encontrar ha sido de 3.021 minutos, en una de
las ejecuciones en los que los parametros fueron neighb_p = 1%, ncalls = 10 y nTabuL = 5.
Encontr6 la solucion en 362s, unos 6 minutos y no mejor6 mas a partir de alli. EI tiempo de
respuesta “parcial” que encontré llegd a ser de un poco menos de 2.9 minutos, mientras que el
valor final del tiempo de respuesta promedio fue de 3.021 minutos. Podemaos ver la evolucion en
la llustracion 31.

Evolucion del tiempo de respuesta en la mejor solucion de la busqueda tabi

®  Tiempo de respuesta final

Evolucion del tiempo de respuesta

344

Tiempo de respuesta
i
3
Il

T T T T
0 100 200 300 400 500 600
Tiempo (s)

lustracion 31. Evolucidn del tiempo de respuesta en la mejor ejecucion de la busqueda tabu. Elaboracion propia con
Python (seaborn).

La distribucion de ambulancias, que propuso esta ejecucion, se puede observar en el mapa
de la Hustracion 32. Con solo 2 estaciones con 2 ambulancias, que ademas fueron de diferente
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tipo, en Torrent y Alfafar, plantea una asignacion muy diversa por la provincia, pero dejando
claro que hay que poner la mayoria por la zona de Valencia ciudad. El sur del area
metropolitana, la zona de la Albufera, Silla y Picassent se quedan sin ambulancias, que seria
uno de los Unicos puntos negativos.
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llustracion 32. Distribucién de ambulancias propuesta por la blsqueda tabd. Elaboracion propia con Python
(Folium).

8.2. Resultados del algoritmo genético estado del arte

Para la experimentacion de este algoritmo evolutivo se van a dejar los valores de los
parametros tal y como estaban en el paper original, solamente vamos a introducir un par de
cambios. Debido a nuestros datos y como hemos visto a lo largo del TFG, es inviable utilizar
todas las llamadas cada vez que queremos saber como de buena es una distribucion, es por eso
que, aunque los autores que disefiaron este algoritmo para el problema de asignacién de
ambulancias si las usaron, nosotros solo utilizaremos un conjunto de dias para la evaluacion
intermedia (durante las iteraciones). Los individuos del grupo final que sobrevivan seran
evaluados con todas las llamadas y se elegira al mejor.

En el algoritmo original el proceso se corta cuando se llega a un nimero maximo de
iteraciones, o el mejor valor no mejora en una cierta cantidad de iteraciones. En este caso y para
que las comparaciones entre modelos sean iguales solo se utilizara el criterio de parada por
limite de tiempo que hemos establecido al principio (600s). Los parametros de este modelo
pueden visualizarse en la Tabla 7.
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Tabla 7. Parametros de la experimentacion para el algoritmo genético "estado del arte”. Elaboracion propia.

Parametros Significado Valores
N Tamafio de la poblacién 20
ncalls N° de dias de llamadas 5/10/15
P_nextpop % de individuos que pasan a la 3/20 (los 3 mejores)
siguiente iteracion
P_crossover % de individuos que reciben cruce 14 /2 o (los
siguientes 14

mejores)

De esta forma, el Unico hiperparametro del modelo sera el nimero de dias de Ilamadas.
Cada combinacion se realizd 30 veces para que los resultados fueran robustos, para un total de
90 ejecuciones. Los resultados promedio de cada cantidad de dias de llamadas pueden
observarse en la Tabla 8.

Tabla 8. Resultados del primer algoritmo genético. Cada nimero de llamadas fue promediada 30 veces. Elaboracion
propia.

Ncalls 5 10 15
Fitness 3.465 3.478 3.53
Best time 387.52 351.83 376.58
Total iters 220.26 119.66 50.56

En cuanto al fitness, parece que no hay gran diferencia entre la cantidad de dias de llamadas
que utilizamos, aunque si que es cierto que a menor ndmero de llamadas, el tiempo de respuesta
promedio es menor. Las distribuciones de cada grupo las podemos visualizar en la llustracion
33, y para comprobar si hubiera diferencia significativa entre ellos se puede utilizar de nuevo un
test estadistico.

Distribucion de fitness para diferentes cantidades de llamadas en el primer algoritmo genético
i

5 dias de llamadas
—— 10 dias de llamadas
15 dias de llamadas

Densidad

T T T T
33 34 35 kX4 3.7

Fitness (tiempo de respuesta)

lustracion 33. Distribucion de fitness en las diferentes cantidades de llamadas del primer algoritmo genético. Todas
siguen una campana de gauss. Elaboracién propia con Python (seaborn).

Las distribuciones parecen seguir una campana de gauss, y empleando el test de shapiro-
wilk, se confirma. Si utilizamos ahora el estadistico t-student para averiguar si hay diferencias
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entre los conjuntos de datos, descubrimos que entre el primer y segundo grupo (5 y 10 dias de
llamadas) no las hay, pero ambos son significativamente diferentes al grupo de 15 dias de
llamadas. Los resultados se pueden visualizar en la Tabla 9.

Tabla 9. Resultados de la prueba T-student (p-valor) para diferentes cantidades de llamadas, en el algoritmo
genético estado del arte. El p-valor = 0.30 de la primera comparacion indicia que no es significativamente diferente
utilizar una cantidad u otra, en cuanto al tiempo de respuesta promedio resultante. Elaboracion propia.

Poblacion T-student
p-valor
(5 dias de llamadas, 10 dias de Ilamadas) 0.3024

(5 dias de llamadas, 15 dias de llamadas) 0.0000046
(10 dias de llamadas, 15 dias de llamadas) 0.0005

De esta forma podemos confirmar que no hay diferencia entre utilizar 5 o 10 dias de
Ilamadas en cuanto al mejor resultado que vayamos a conseguir. En este caso podriamos decidir
qué valor es mejor, mediante el tiempo en el que se encuentra la mejor solucion o “best_time”.
Sin embargo, de la misma forma que con el fitness, no encontramos diferencias significativas
entre este tiempo para ambas distribuciones.

Por otra parte, podemos visualizar cémo evoluciona el fitness a lo largo de una ejecucion
del algoritmo genético, en la llustracion 34. En este caso la mejor solucién utiliza 10 dias de
llamadas, y se encuentra al llegar a los 280 segundos en el algoritmo. También da la sensacion
de que empeora y mejora un poco aleatoriamente, pero esto es un efecto de utilizar un fitness
parcial con las distribuciones. El punto rojo exactamente indica el mejor valor de fitness
encontrado, utilizando todas las llamadas. Este fue obtenido por una distribucién que se
encontré al llegar a los 280 segundos y sobrevivié el resto del tiempo, hasta ser evaluada con
todas las llamadas.

Evolucion del fitness en la mejor ejecucion del primer algoritmo genético

®  Fitness final
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lustracion 34. Evolucion del fitness en la mejor ejecucién del primer algoritmo genético. La mejor solucion se
encuentra poco antes de llegar a los 300 segundos de ejecucion. Elaboracion propia con Python (seaborn).
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Esta ejecucion del algoritmo encontré una solucion donde el tiempo medio de respuesta era
de 3.4 minutos, podemos visualizar la distribucion propuesta en un mapa, al igual que con la

busqueda tabu, en la llustracion 35.
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lustracion 35. Distribucién de ambulancias propuesta por el primer algoritmo genético. Elaboracion propia con
Python (folium).

Los resultados muestran que se nota una falta de criterio al colocar algunas ambulancias,
por ejemplo, la mayoria de SVB estan en el centro de Valencia, mientras que municipios
alrededores como Aldaia y Torrent solo cuentan con SVAs. Por otra parte, hay una falta de
ambulancias entre Pucol y Valencia, que deja una zona del &rea metropolitana sin cubrir.

\
346

8.2. Resultados de nuestro algoritmo genético

Debido a la gran cantidad de combinaciones de pardmetros que involucra este algoritmo
genético, hemos decidido utilizar la busqueda bayesiana para determinar los mejores. La
basqueda bayesiana es una técnica de optimizacién que permite encontrar la configuracion
Optima de los hiperpardmetros a través de un proceso iterativo de evaluacion y ajuste basado en

principios estadisticos y probabilisticos.

En la basqueda bayesiana, se construye un modelo probabilistico denominado modelo de
respuesta, que relaciona los valores de los hiperparametros con el rendimiento del algoritmo
genético. Este modelo se actualiza de forma iterativa a medida que se exploran diferentes
combinaciones de parametros y se obtienen resultados de rendimiento. A través de la
combinacion de informacion previa y los resultados observados, la busqueda bayesiana infiere
la distribucién de probabilidades sobre los hiperparametros y sugiere la siguiente combinacion
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de parametros a evaluar, basdndose en el principio de seleccién 6ptima de acuerdo con la
incertidumbre actual.

Una de las ventajas de este método es la capacidad que tiene de lidiar con la falta de datos o
ruido en las evaluaciones del rendimiento, ya que considera la incertidumbre inherente a los
resultados observados. Esto la convierte en una técnica ideal para optimizar los algoritmos
genéticos, donde la evaluacion precisa del rendimiento es dificil de conocer, ya que tiene cierta
aleatoriedad. Por otra parte, también podemos incluir las probabilidades directamente como
valores continuos a optimizar, plantedndolos como rangos, y el algoritmo decidira que valores
intentar.

Para utilizar esta busqueda bayesiana en Julia, podemos acudir a la libreria TreeParzen, a
través de la funcion fmin(), que recibe la funcion a optimizar, un diccionario con los parametros
y una cantidad de iteraciones, y devolvera la mejor combinacion de hiperparametros que
encuentre. La funcién que le indicaremos a optimizar no serd el algoritmo genético
directamente, sino que sera una funcién auxiliar que ejecuta la combinacion de pardmetros 5
veces, lo que dara mas robustez a los resultados que consigamos. El valor devuelto a la funcién
sera el promedio de los resultados de cada algoritmo genético.

En concreto, los valores que hemos indicado como pardmetros se pueden encontrar en la
Tabla 10.

Tabla 10. Parametros de nuestra propuesta de algoritmo genético. Elaboracion propia.

Parametros Significado Valores
nCl Individuos del grupo C1 10/20/30...90/100
nC2 Individuos del grupo C2 0/2/4/6...18/20

ncalls N° de dias de llamadas 5/10/15

nchildren N° de pares de hijos a generar 1/2/3/...9/10

ngroups_cross N° de vecindarios a cruzar 1/2/3/4/5

pmut Probabilidad de mutacion 0%-100%
tournamentSel % de individuos a seleccionar 10%-100%

en el torneo
tournamentPart Cantidad de participantes en 2/3/4...9/10
el torneo
tournamentBestProb Probabilidad de elegir al 70%-100%
mejor individuo en el torneo

La busqueda bayesiana comenzé probando combinaciones aleatorias de hiperparametros,
pero rapidamente encontrd buenas soluciones a partir de la iteracion 40, como se puede ver en la
llustracion 36. De hecho, los 10 mejores resultados tienen practicamente el mismo fitness
(Tabla 11), habiéndose encontrado uno de ellos en la iteracion 52 y el mejor en la 165,
practicamente al final.
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Tabla 11.Top 10 mejores iteraciones de la busqueda bayesiana en nuestro algoritmo genético. Elaboracién propia.

Evolucion del fitness promedio en la busqueda bayesiana (Algoritmo Genético)

Iteracién basqueda | Fitness
bayesiana 125 4

165 3.030279 -
106 3.032313 £ 3]
146 3.032957 g
62 3.033685 g}w
99 3.034766 g
139 3.035987 Y
115 3.036466 £3199
141 3.036530
52 3.038091 3057
65 3.038377 : :

T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175
Iteracion

lustracion 36. Evolucion del fitness en la bisqueda bayesiana. Parece que hay un limite alrededor de 3 minutos.
Elaboracion propia con Python (seaborn).

De las 5 mejores iteraciones se realizara otra prueba con 30 repeticiones, como hemos
hecho en el resto de algoritmos, para que la comparativa entre ellos sea justa. Analizando un
poco méas a fondo estas 5 combinaciones, se puede ver que comparten valores de pardmetros
similares entre ellos. Concretamente todos sugieren utilizar una poblacion extremadamente
pequefia (NC1 = 10), sin individuos con alta disimilitud (nc2 = 0) por lo que esta idea que
propusimos no ha surgido efecto. También todos proponen utilizar sélo 5 dias de Ilamadas para
el fitness intermedio (ncalls = 5), decantandose por algoritmos mas rapidos.

Ademas de esto, todos comparten la idea de utilizar muchos vecindarios (> 4) para la nueva
funcion de cruce, devolver muchos hijos (>6) por pareja de padres y mutar los individuos con
mucha probabilidad (>70%). En el torneo, que participen muchos individuos (>8) en cada
“combate” y que se seleccione con una alta probabilidad (>83%) al mejor de todos. Lo Unico en
lo que hay mas debate es en la cantidad de individuos a seleccionar para el cruce, en el cual hay
valores entre el 12% y el 75% de la poblacion total. Estos datos se pueden ver recogidos en la
Tabla 12.

Tabla 12. Parametros escogidos en las mejores 5 ejecuciones de la blsqueda bayesiana. Elaboracion propia en
Python (pandas) mediante Visual Studio Code.

nC2 ncalls ngroups cross nchildren pmut tournamentSel tournamentPart tournamentBestProb fitness
5 5 8 0.868741 0.725080 10 0.850768 3.030279

9 0.900681 0417582 9 0979611 3.032313

0715194 0.509438 10 0835597 3.032957

5 5
5 4
5 4 0.779131 0.171332 10 0.970528 3.033685
5 5 0.845135 0.119180 10 0.993048 3.034766

Para referenciarlos facilmente, llamaremos a cada combinacion de parametros D1, D2 ...
D5. Asi por ejemplo el grupo d1 se referird a las 30 ejecuciones realizadas con los pardmetros
de la iteracion 165 (primera en la Tabla 13).
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Tabla 13. Resultados promedio de cada grupo en nuestra propuesta de algoritmo genético. Cada grupo se refiere a
una combinacion especifica de parémetros, los cuales han sido los mejores en la busqueda bayesiana.
Aparentemente, no parece haber diferencia entre los resultados. Elaboracion propia.

Grupo D1 D2 D3 D4 D5
Fitness 3.09 3.072 3.093 3.081 3.129
Tiempo que tarda en encontrar | 553.32 548.13 558.51 | 535.90 544.01
la mejor solucion

Cantidad de iteraciones total en | 36.2 46.16 42.46 151.53 68.36
promedio

Inmediatamente podemos ver como de forma general, la cantidad de iteraciones total es
méas baja que en anteriores modelos, y el tiempo que tarda en encontrar la mejor solucion
también es mucho mas alto, practicamente al final.

En cuanto al fitness, los resultados son muy parecidos, podemos visualizar sus
distribuciones en la llustracion 37.

Distribucion de fitness para diferentes cantidades de llamadas en nuestro algoritmo genético

—— grupodl
17.5 9 —— grupo d2
grupo d3
15.0 1 —— grupo d4
—— grupo d5
12.5 4
=
o
2 10.0 4
=
8
7.5
5.04
2.5 1
0.0 T T

T T T T T
3.00 3.05 3.10 315 3.20 3.25 330
Fitness (tiempo de respuesta)

lustracion 37. Distribucion de fitness en las diferentes cantidades de llamadas del primer algoritmo genético. Las
medias no parecen mostrar ninguna diferencia significativa, excepto por el grupo 5. Elaboracion propia con Python
(seaborn).

Curiosamente, después de realizar las pruebas estadisticas, todas las distribuciones siguen
una campana de gauss, a excepcion del grupo d1. En cuanto a diferencia de medias, el grupo 2y
4 no son significativamente diferentes, con un p-valor del estadistico t de 0.16. Sin embargo, si
lo son el 2 y 3 (p-valor 0.004), mientras que el 4 del 3 no (p-valor 0.073). Podemos llegar a la
conclusion de que el grupo d2 es ligeramente el mejor de todos, aunque hemos visto que los
resultados son muy parecidos.

El mejor resultado individual se da en el grupo d2, con 3.0198 minutos, podemos visualizar
la evolucion de su ejecucion, asi como la distribucidn propuesta, en la llustracion 38.
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llustracion 38. A la izquierda, evolucion del fitness en la mejor ejecucion de nuestra propuesta de algoritmo
genético. La mejor solucién se encuentra alrededor de los 450 segundos. A la derecha, la distribucion de
ambulancias propuesta por esta solucién. Elaboracion propia con Python (seaborn y folium).

La evolucion en este caso es mucho mas directa que en el anterior genético, alcanzando los
limites de 3 minutos en fitness parciales en poco menos de 300 segundos, sin embargo la mejor
solucion no es encontrada hasta llegados los 450 segundos. Por otra parte la asignhacion
propuesta parece mucho mejor distribuida a lo largo del area metropolitana, aunque la mayoria
de SVAs se encuentran de nuevo, en el centro de Valencia.

8.4. Resultados de la busqueda aleatoria

Para la blsqueda aleatoria 0 random search, también se llevaron a cabo 30 experimentos
los cuales se dejaron correr durante 600 segundos. De cada experimento se guardé su evolucién
a lo largo del tiempo, cada vez que se encontraba una solucion mejor que la anterior, se
almacenaba el valor del tiempo medio de respuesta y el instante de tiempo en el que habia sido
encontrado. Los 5 mejores resultados de la busqueda aleatoria se pueden encontrar en la Tabla
14,

fitness phenotypel phenotype2

3422248 [00000000000000000000000.. 00000000000000000000000..
3481883 [00000000000000000000000.. OOOO0O0O0O0O0O0O0O000010000000..
3494077 [01000000000000000000000.. OOOOOOOOOOOOOOOOOOQOOOOO..
3504656 [00000000000000000000000.. OOO100000000000O0O1000000..
3510183 [01000000000000000000000.. OOOOOOOOO100000000000O0T1...

Tabla 14. Top 5 mejores resultados de la bisqueda aleatoria. Elaboracion propia en Python (pandas) mediante
Visual Studio Code.

El valor promedio del tiempo medio de respuesta fue de 3.598 minutos, aproximadamente 3
minutos y 35 segundos, y el mejor resultado, 3.42 minutos. De la mejor ejecucion podemos
visualizar la evolucion del tiempo medio de respuesta, en la llustracion 39. En este caso se
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encontrd la mejor solucion justo antes de llegar a los 400 segundos de cdmputo, y como se

evalla con todas las Ilamadas, coincide con el tiempo medio de respuesta final.

Evolucion del tiempo de respuesta en la mejor solucion de la busqueda aleatoria
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llustracion 39. Evoluciéon del tiempo medio de respuesta en el mejor resultado de la busqueda aleatoria.
Elaboracion propia con Python (seaborn).

La mejor distribucion de ambulancias propuesta por la busqueda aleatoria la podemos
visualizar en la llustracion 40. Los vehiculos estan esparcidos por toda el area metropolitana,
pero si nos fijamos especialmente en las SVAs, podemos ver como no hay ninguna en la zona
centro-sur del mapa, estan practicamente todas hacia el norte excepto una que ha caido en
Picassent. En general se nota como es una asignacion encontrada dentro de una busqueda
aleatoria de soluciones, ya que parece carecer de cierto criterio a la hora de colocar las

ambulancias.
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8.5. Comparacion de resultados entre técnicas

Una vez analizados individualmente los diferentes métodos de resolucién, podemos llevar a
cabo una comparativa entre las técnicas, con el fin de identificar posibles diferencias en los
resultados obtenidos. Especificamente, se seleccionaron las combinaciones de hiperpardmetros
mas optimas para cada modelo, y se van a comparar sus distribuciones con el proposito de
detectar cualquier disparidad significativa.

En la basqueda tabu se utilizaron los parametros neighb_p = 1%, ncalls =5 y nTabuL = 10,
habian otras combinaciones no significativamente diferentes a esta, pero era la méas rpida en
encontrar solucion. Por otra parte en el primer algoritmo genético se utilizaron ncalls = 5y en
nuestra propuesta de algoritmo genético se utiliz6 el grupo D2. La llustracion 41 refleja los
resultados obtenidos durante la experimentacién.

Distribuciones del tiempo medio de respuesta en las mejores configuraciones

I: 1
—— Random
17.5 4 —— Tabu
Genetico |
15.0 4 —— Gengético 2
12.5
=
o
2 10.0
=
a)
7.5 1
5.0 A
2.5 4
0.0 T T

T T T T T T
3.0 31 3.2 33 34 35 kX4 3.7

Tiempo medio de respuesta

llustracion 41. Comparativa de distribucion del tiempo medio de respuesta en la mejor configuraciéon de cada
modelo. La bdsqueda tabl y nuestro algoritmo genético son muy similares, mientras que la bisqueda aleatoria y el
algoritmo genético de referencia dan peores resultados. Las lineas verticales indican la media de la distribucion.
Elaboracién propia con Python (seaborn).

Los resultados del algoritmo genético que hemos construido, y la blsqueda tabd, son
practicamente idénticos, dando a pensar que 3.07, que es la media aproximada de ambos
resultados, puede ser el minimo teérico de los modelos, cuando el limite de computo son 600
segundos.

Si realizamos los tests de shapiro-wilk, todas las distribuciones siguen una campana de
gauss, y mediante el estadistico t-student confirmamos que las medias obtenidas por la
basqueda tabu y el algoritmo genético no son significativamente diferentes, con un p-valor de
0.42. Por otra parte, la basqueda aleatoria si es significativamente peor que el primer algoritmo
genético, con un p-valor de 2.5x10710,
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A la hora de elegir el mejor modelo, podemos comparar el tiempo que tarda en encontrar la
solucion, para ver si en este caso hubiera diferencias significativas. Los resultados se pueden
visualizar en la llustracion 42.

Comparacion del tiempo de encuentro de la mejor solucion en los mejores modelos
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lustracion 42. Comparativa de distribucion del tiempo de encuentro de la mejor solucion en el mejor modelo de
algoritmo genético y blsqueda tabl. La bulsqueda tabU tiene un tiempo de encuentro mas disperso, pudiendo
encontrar soluciones tanto mas tarde como mucho mas pronto. Elaboracién propia con Python (seaborn).

El algoritmo genético encuentra casi todas sus mejores soluciones hacia el final del modelo,
dejando la media en 550s, mientras que en la busqueda tabd la media se queda en 450s. Esto
sugiere que generalmente la blsqueda tab sera mas rapida, y, por lo tanto, mejor modelo, ya
que el tiempo promedio a las llamadas de emergencia era argumentablemente idéntico.

Es importante destacar como la busqueda tabi tiene resultados tan dispares en cuanto al
tiempo de encuentro de la mejor solucion, al mismo tiempo que el valor medio no tiene
practicamente varianza. Esto confirma que los resultados dependen altamente de la solucion
inicial escogida, sin embargo, que siempre se encuentra con el mismo limite de 3.07 minutos,
gue parece ser el minimo con nuestros modelos.

Por otra parte, la mejor distribucién de ambulancias individual, en cuanto a tiempo de
respuesta, ha sido la encontrada por el algoritmo genético, de 3 minutos y 1.14 segundos
(Hustracion 35). Sin embargo, es posible que la basqueda tabu encuentre una solucién con un
tiempo de respuesta similar, si realizaramos mas experimentos.
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Capitulo 9. Conclusiones

Tras realizar los experimentos y al finalizar el proyecto, hemos descubierto varias cosas
acerca del sistema de emergencias del area metropolitana de valencia. En lo que a modelos
metaheuristicos respecta, tanto la busqueda tabd como el algoritmo genético consiguen
resultados significativamente iguales, llegando a un limite en 3.07 minutos, eligiendo los
parametros ideales. Sin embargo, la bldsqueda tabu consigue el resultado promedio en menos
tiempo, ya que no encuentra una solucién mejor durante los Ultimos 150-200 segundos de su
ejecucion. En cambio, el algoritmo genético practicamente encuentra la solucién en las ultimas
iteraciones.

Debido a la forma en la que hemos construido los métodos, utilizando solo un % de las
llamadas en cada iteracion, estos resultados son injustos para el algoritmo genético. Esto es
debido a que, si nos fijamos en la evolucion de alguno de los resultados, como la mostrada en la
[lustracion 38, se alcanza el resultado limite, de alrededor de 3.07 minutos, mucho antes, sin
embargo, la solucién exacta se pierde ya que sigue haciendo ejecuciones. La mejor solucién
deja de serlo al ser evaluada con otro conjunto de llamadas, y pasa a serlo otra distribucion,
aunqgue lo sea por 1 sélo segundo. Quiza en las iteraciones posteriores vuelve a encontrar la
misma distribucién solucion que antes, pero esta vez mucho mas adelantada en el tiempo, dando
la sensacion de que tarda mas.

Este problema no ocurre en la busqueda tabu, ya que, una vez encontrada una distribucién
mejor, su fitness no se vuelve a actualizar en cada iteracién, si no que se mantiene, aunque en
iteraciones posteriores las poblaciones se evallen con otro conjunto de llamadas.

En este sentido, el fallo principal ha sido no utilizar otro método de parada de los
algoritmos, por ejemplo, dar un margen de fallo a la mejor solucién encontrada, para que no se
actualice a no ser que otra solucién sea significativamente mejor. Debido a la gran cantidad de
posibles distribuciones y cuan similares pueden llegar a ser unas con otras, sobre todo si los
evaluamos cada vez con un conjunto de llamadas, es necesario detener el algoritmo antes de
Ilegar a un limite de tiempo.

Por otra parte, tanto el algoritmo genético que hemos planteado como la blsqueda tabu han
dado muy buenos resultados, siendo mucho mejores que la busqueda aleatoria y que el
algoritmo genético de referencia que teniamos. En el momento de construir un modelo de
optimizacién para distribucion de ambulancias, cuando tienes variables tan diferentes
dependiendo de la ciudad y el sistema de emergencias, no se puede simplemente copiar uno que
haya funcionado otro lugar. Es necesario pensar detenidamente las necesidades y caracteristicas
de tu sistema, como hemos realizado nosotros, utilizando un subconjunto de llamadas, vy
limitando el vecindario, entre otras estrategias.

Como altima conclusion, este estudio ha demostrado que el sistema de emergencias
sanitarias del area metropolitana de Valencia podria mejorar su tiempo medio de respuesta. El
actual modelo responde a las emergencias en 4 minutos y 4 segundos, de forma promedia,
mientras que el mejor modelo ha conseguido responder a las emergencias en 3 minutos y 1
segundo, una importante mejora. Hay que tener en cuenta que estos valores son los
proporcionados por el simulador JEMSS, que no tiene en cuenta factores como el tréfico o el
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momento del dia a la hora de decidir la velocidad de los vehiculos, por lo que los valores reales
pueden ser un poco superiores.

9.1. Legado

Los datos utilizados sobre las llamadas son privados dentro del proyecto iReves, pero el
resto de datos, los modelos utilizados y el cédigo queremos que queden disponibles para
cualquier persona que esté interesada en emplearlos. Todo lo que podemos compartir quedara
subido a un repositorio de gitlab abierto al publico. El link al repositorio esta disponible en

En concreto, estaran disponibles los datos de ambulancias y estaciones, todo el codigo
utilizado para la creacion de los modelos y todo el codigo utilizado para la experimentacion de
los modelos. También el cédigo utilizado para generar los graficos con Python, todos los
resultados de los modelos, y el proceso para instalar julia y todas las librerias, y los cambios que
hemos hecho, en un archivo llamado “Entorno.txt”.

9.2. Relacion con estudios cursados

A pesar de que muchas de las cosas que hemos necesitado para llevar a cabo este proyecto
han tenido que ser aprendidas a medida que avanzabamos, hay varias asignaturas del Grado en
Ciencia de Datos que han sido clave cursar y entender para poder hacer mejor este Trabajo de
Fin de Grado:

- Optimizacion: La mas relacionada con el trabajo, en Optimizacion nos ensefian qué
son las técnicas metaheuristicas desde O, y con hincapié en los algoritmos genéticos.
También se desarrolla un trabajo en equipo donde hay que disefiar tu propio algoritmo
genético para una tarea de optimizacion.

- Visualizacion: En esta asignatura ensefiaron a cdmo representar la informacion de
forma correcta, aprovechando los colores y las formas de los graficos.

- Proyecto I11: La asignatura de proyecto 1l fue lo mas cercano a un trabajo profesional
gue habiamos hecho hasta el momento, aungue se trabaja en equipo, aprendes a
investigar, descubrir informacion por ti solo o preguntando, y creo que ha sido clave
para saber qué ibamos a esperar de un TFG.

- Programacion: Aunque la mayoria de la programacion de este trabajo se hace en Julia,
un lenguaje que no vemos en la carrera, las bases las aprendemos en esta asignatura con
Python, especialmente a buscar soluciones cuando no nos funciona o no sabemos
continuar (por falta de conocimiento). Con Julia en este proyecto me he sentido como
con Python en los primeros afios, con la ventaja de que ya sabia como manejarme.

Otra de las claves que me ha dado la carrera de ciencia de datos para este TFG es la
capacidad de autoaprendizaje, es decir ser capaz de aprender por mi mismo a través de los
problemas que me vayan surgiendo, debido a tener que enfrentarme a un nuevo lenguaje de
programacion que nadie me ha ensefiado. Va ligada de otras cosas como la tolerancia a la
frustracion y la resolucion de problemas, en esta carrera te enfrentas a muchos trabajos donde
tienes que ser capaz de buscar informacion y no darte por vencido por muy dificil que se vea.
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Creo que es algo intrinseco de la carrera debido a todos los proyectos que se hacen, aunque es
posible que ocurra lo mismo en carreras de ingenieria por la dificultad que suele presentar.

La curiosidad también es una cualidad de buenos cientificos de datos, que se va mejorando
de forma transversal durante la carrera casi sin darte cuenta, y que ha sido importante en el
TFG, en general descubrir cosas nuevas e investigar sirven de motivacion para los trabajos de
analisis y ciencia de datos

9.3. Lineas de trabajo futuras

En este trabajo teniamos como objetivo minimizar el tiempo de respuesta a las
emergencias, buscando una distribucién de ambulancias que fuera lo méas rapida posible.
Aunque este es un buen punto para empezar y mejorar, es posible que no sea un buen objetivo.

Utilizar la media de todas las respuestas a las emergencias puede engarfiar, ya que puede
haber emergencias que sean respondidas en 1 minuto y puede haber otras donde tarden 5
minutos. Las llamadas ocurren sobre todo por el centro de valencia, y en los resultados de los
experimentos hemos observado que es donde generalmente han caido la mayoria de las
ambulancias, dejando un poco abandonados a los pueblos de alrededor. Es posible que esto esté
creando una falsa percepcion de “buena” distribucion cuando en realidad no lo es.

En un futuro se podria plantear la posibilidad de realizar un estudio similar a este, pero
teniendo en cuenta la desviacion tipica de las respuestas, o ponderando el tiempo de respuesta
por un peso, penalizando aquellas que se pasen de un limite. Esto lo descubrimos a medida que
realizdbamos el proyecto, veiamos el mapa de calor de las llamadas y sobre todo con los
resultados de los experimentos. En general creemos que los resultados pueden ser diferentes si
se optimiza una métrica que evalle mejor como de buena es una distribucion de ambulancias.

Nos hubiera gustado también realizar experimentos para averiguar la mejor distribucién de
ambulancias en diferentes momentos del afio. Por ejemplo, mantener una distribucion de
septiembre a mayo y otra en los meses de verano. Valencia es una ciudad que recibe mucho
turismo en junio, julio y agosto, ademas de que muchas personas se desplazan a apartamentos
costeros 0 se van de viaje. Es posible que la distribucion de la poblacién cambie y con ello los
lugares donde méas emergencias hay. Creemos que esta seria otra mejora al trabajo y podria
ayudar también a la Conselleria de Sanitat a colocar mejor los vehiculos de emergencia por la
provincia.
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ANnexos

Cambios en el simulador

initSim2(sim_copy: L , calls, ambulances, doPrint

g) = doPrint && (t = tim
doPrint && println(’ (ti - t, digits

sim = Simula
printInitMsg("r 4
ambulances

sim. nit: sim_copy.hospitals
sim.
sim.ca
sim.time -startTime
sim.numAmbs = leng .ambulances)
sim.numCal length(sim.calls)
sim. length{sim.hospitals)
sim.numStations length(sim.stations)
sim. sim_copy.net
sim sim_copy.map
(sim.targetResponseDurations, sim.responseTravelPriorities) = sim_copy.targetResponseDurations, sim_copy.responseTravelPriorities
sim.travel =
printIn:
sim.grid =
printInitMsg("

ntList = vector{

tl(sim

a in sim.ambulanc
initAmbulance! (sii

OffsetVector(zeros(Floa b » @:sim.numAmbs)
AmbsSetTime = sim.startTime

py . TindAmbToD
dispatch
moveUpData

llustracion 43. Nueva funcion de simulacion para acelerar el proceso de creacion de un objeto Simulation en JEMSS.
Elaboracion propia en Julia mediante Visual Studio Code.

Volver al Capitulo: 5.2. Cambios en el simulador.
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Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No
Procede
ODS 1. Finde la pobreza. X
ODS2. Hambre cero. X
ODS 3. Saludy bienestar.
ODS 4. Educacion de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccion de las desigualdades.
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accidn por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sdlidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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En 2015, los Estados Miembros de las Naciones Unidas aprobaron los 17 Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS) como parte de la Agenda 2030. Estos objetivos tienen como
propdsito abordar la pobreza, proteger el planeta y mejorar la calidad de vida y las perspectivas
de las personas en todo el mundo. En el contexto de este Trabajo de Fin de Grado (TFG), se
identifican conexiones directas entre la investigacién y varios de los ODS debido al &mbito en el
que se desarrolla.

Salud y bienestar.

El tercer objetivo de desarrollo sostenible se centra en la salud y el bienestar, especificamente en
garantizar una vida saludable y promover el bienestar para todas las edades. En este Trabajo de
Fin de Grado (TFG), se busca mejorar la distribucion actual de ambulancias en el area
metropolitana de Valencia, con el objetivo de proporcionar una respuesta mas rapida a las
emergencias que la asignacién actual.

La mejora en la distribucién de ambulancias tiene un impacto significativo en la atencion
médica de emergencia. Al reducir los tiempos de respuesta, se logra una asistencia mas rapida a
los pacientes que requieren atencion médica urgente. Esto es especialmente crucial en
situaciones criticas donde cada minuto cuenta y puede marcar la diferencia entre la vida y la
muerte. Al garantizar una respuesta mas rapida y eficiente a las emergencias, este trabajo
contribuye a mejorar la calidad de vida de las personas y a mejorar su bienestar.

Industria, innovacion e infraestructuras

El noveno objetivo de desarrollo sostenible se relaciona con la industria, la innovacion y las
infraestructuras. Este trabajo se centra especialmente en mejorar la utilizacion de las actuales
infraestructuras del area metropolitana de Valencia, aprovechando la gran cantidad de
estaciones posibles para proponer una distribucion de ambulancias mejor que la actual.

Este TFG podria ayudar a la Conselleria de Sanitat a considerar remodelar el actual modelo de
respuestas a emergencias, asignando los recursos de los que dispone a diferentes
infraestructuras, ya que podria acudir a los pacientes mas rapidamente.

Ciudades y comunidades sostenibles

El undécimo objetivo de desarrollo sostenible se enfoca en lograr que las ciudades y las
comunidades sean mas sostenibles. En esta investigacion, se aborda la distribucion de
ambulancias en el area metropolitana de Valencia, una comunidad urbana. Al mejorar la
asignacion de ambulancias y reducir los tiempos de respuesta en situaciones de emergencia, se
contribuye a la creacion de una comunidad mas segura y sostenible. Ademas, una distribucién
eficiente de los recursos de emergencia puede reducir el impacto ambiental al minimizar el
tiempo y los desplazamientos innecesarios.
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