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RESUMEN 
 

El Servicio de Atención Médica de Urgencia (SAMU) es una institución chilena 
dependiente del Ministerio de Salud, presente tanto en la Región Metropolitana como en el resto 

de las regiones. Su principal labor es gestionar todas las llamadas realizadas al teléfono de 
emergencia 131. Durante fines del año 2018, cuando se realiza el presente estudio, el SAMU  de 
la RM contaba con 24 bases, en las cuales se encontraban repartidas 36 ambulancias. De forma 
regular el SAMU planifica la construcción de nuevas bases para sus ambulancias, pero en la 

actualidad no se utiliza ninguna heurística o modelo matemático para tomar esta decisión. La 
ubicación de las bases del SAMU construidas debería reflejar la distribución espacial y responder 
al eficientemente al comportamiento de la demanda por los servicios de ambulancias. 

 
El objetivo principal de esta tesis es proponer y desarrollar un modelo de optimización que 

permita localizar de mejor forma las bases de ambulancias del SAMU y maximizar la cobertura de 

demanda de este servicio de vital importancia El principal aporte de este modelo radica en que 
presenta la demanda esperada de los despachos de urgencia en un cuadrante como función de la 
distancia y el tipo de base más cercana a este. Este modelo refleja el comportamiento observado de 

los despachos históricos, donde existe una mayor demanda cuando el tiempo de respuesta es menor, 
lo que está muy correlacionado con la cercanía de la base. Tener una demanda esperada que 
depende de la localización de las bases de ambulancias es muy novedoso con respecto a los 

modelos de localización clásicos que presentan una demanda fija dada que puede ser atendida o 
no. El modelo propuesto en este trabajo, al tomar en cuenta estas variables, supone una innovación 
en la toma de decisiones estratégicas del SAMU, generando un impacto directo en la calidad de 

vida de las personas. 
 

Además, se genera un problema de máxima cobertura, utilizando como variables de 
decisión la ubicación de las distintas bases del SAMU. Este es un modelo de optimización Mixto 

de gran tamaño y muy complejo de solucionar, en el que se presenta el trade-off entre resolver el 
problema para un número más agregado de cuadrantes y reducir su complejidad, sacrificando la 
precisión de la localización o resolverlo para un número mayor de cuadrantes, pero aumentando la 

complejidad y tiempos de resolución del problema.  
 

Los resultados obtenidos, muestran que utilizando una heurística que permite mover bases 

ya existentes en un set de opciones, aumenta hasta en un 4% la cobertura de despachos de 
ambulancias. Además, al resolver el problema de optimización, la cobertura de la demanda 
aumenta en casi un 18%. Finalmente, se proponen consideraciones que podrían hacer que este 

modelo que sea aún más preciso.   
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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN 

1.1 MOTIVACIÓN 

 
El Servicio de Atención Médica de Urgencia Metropolitano, de ahora en adelante SAMU, existe 

hace 24 años y atiende a las 52 comunas pertenecientes a la Región Metropolitana, incluyendo las 
que se encuentran en la periferia [1]. La Región Metropolitana de Santiago es la más pequeña de 
las 16 regiones del país, cuenta con una superficie de 15.402 kilómetros cuadrados. A pesar de 

esto, es la región más poblada, con cerca de 7 millones de habitantes [2].  
 
El SAMU en el período comprendido entre abril de 2017 y marzo de 2018 recibió un 

promedio mensual de 69.343 llamadas, de las cuales, en promedio, 51.799 fueron contestadas y de 
las que surgieron en 5530 despachos mensuales promedio. En la Tabla 1, se puede apreciar la 
distribución de las llamadas en el período comprendido en los distintos meses en este rango de 

tiempo. Durante diciembre de 2017 y marzo de 2018 se puede notar que no se encuentra el registro 
de los pacientes trasladados, información con la que no contaba SAMU en el momento del estudio. 

 
 

 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 

 
El SAMU para atender las distintas emergencias, a principios de 2018 cuando se empieza 

a realizar el presente trabajo, contaba con 24 bases, entre las cuales se distribuían 36 ambulancias 

(21 ambulancias básicas, 14 avanzadas y 1 ambulancia medicalizada). Las ambulancias avanzadas 
cuentan con el equipamiento y personal necesario para poder afrontar emergencias que involucran 
riesgo vital. Mientras que las ambulancias básicas tienen la función de brindar atención de 

TABLA 1: DISTRIBUCIÓN DE LLAMADAS SAMU. 
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emergencia a pacientes que no presentan riesgo vital, o en caso de presentarlo, entregan atención 

básica inicial a la espera de una ambulancia avanzada preste la atención necesaria o trasladan al 
paciente al centro hospitalario más cercano. En la Figura 1 se puede apreciar un mapa de calor de 
la Región Metropolitana donde se muestra la distribución de las 24 bases junto con la distribución 

de los despachos correspondiente a los meses de septiembre y octubre de 2017. Cabe destacar, que 
las bases se encuentran ubicadas en centros hospitalarios y consultorios. Las zonas más rojas son 
las que presentan una mayor concentración de despachos, mientras que los círculos o puntos 

representan la ubicación de las bases. En Anexo A se encuentra la ubicación georreferenciada de 
las bases junto con el número y el tipo de ambulancias que posee cada una de ellas.  

 
 

 
FIGURA 1:UBICACIÓN BASES SAMU RM. 

 

 El procedimiento en la actualidad que sigue el SAMU para brindar una atención eficiente 
es el siguiente: 
 

1. Recepción de llamados: En Chile no existe un número centralizado y único de emergencias, 
las solicitudes de ambulancias que se efectúan al número telefónico 131 son recibidas por 
el Centro Regulador del SAMU Metropolitano. Esta etapa comprende desde que se recibe 

la llamada hasta que esta es contestada. 
 

2. Despacho de Ambulancias: Una vez que la llamada es contestada, son los trabajadores del 
Centro Regulador quienes evalúan dicha solicitud. Si ellos consideran que es pertinente, se 
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comunican radialmente con las ambulancias y son despachadas al lugar de las emergencias. 

Esta etapa comprende desde que la llamada es contestada hasta que la ambulancia es 
despachada hacia el lugar del incidente. 

 

3. Atención de Pacientes: Una vez que la ambulancia llega al lugar del incidente, se realiza el 
rescate del paciente y éste es atendido, en caso de ser necesario, por un equipo profesional 
que incluye paramédicos, técnicos y conductores. Posteriormente, en la mayoría de los 

casos, el paciente es trasladado hasta un centro hospitalario o asistencial más cercano, lugar 
donde se le brindan los cuidados y la atención necesaria. Esta etapa comprende desde que 
la ambulancia es despachada al lugar del accidente hasta que el paciente es trasladado al 

centro hospitalario. 
 

Un problema actual del SAMU es que la localización de las bases es decidida solo mediante la 

experiencia práctica de la institución. Para determinar el lugar donde ubicar una nueva base se mira 
el mapa de distribución de bases actuales y en base la experiencia de la institución y el set de 
lugares disponibles, generalmente centros del sistema de salud, se escoge la ubicación, lo que posee 
escaso nivel de análisis previo. Para establecer el lugar no se utiliza ninguna heurística ni modelo 

matemático, por lo que podría resultar no del todo eficiente la elección. Un modelo matemático 
podría dar un mejor sustento a la institución para tomar estas decisiones estratégicas, que poseen 
gran relevancia para la población. La principal motivación del presente trabajo es aprovechar este 

gran espacio de mejora y maximizar la cobertura de la demanda. 
 

1.2 DEFINICIÓN DEL PROBLEMA 

 

Como fue planteado en la motivación, el problema que se busca resolver en el SAMU es la 
localización y distribución óptima de sus bases, para lograr un mejor servicio a la ciudadanía, con 
una mayor cobertura a las distintas emergencias. En la actualidad, SAMU tiene sus bases ubicadas 

en centros o instituciones de salud (hospitales, consultorios, etc), entonces decide donde ubicarlas 
teniendo en cuenta estas limitadas opciones y analizando que zonas de la RM está más 
desabastecida de bases, lo que resulta tener una baja justificación desde el punto de vista de 

maximizar la atención de demanda y de reducir los tiempos de respuesta de esta. Por lo que un 
modelo matemático adecuado permitiría a la institución contar con mayores fundamentos para 
poder ubicar las bases de manera más eficiente. 

 
Hay que tener en cuenta que la institución cuenta con recursos limitados, un número acotado 

de ambulancias, por lo que es importante distribuir de la manera más eficiente posible los recursos 

con los que cuenta. Además, se busca proponer una relación entre la potencial demanda de cada 
área con la distancia a la que se encuentra la base más cercana a esta. A medida que la base se 
encuentra más cerca de un área o cuadrante, el número de despachos esperados aumenta como se 
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analizará en el Capítulo 3.  En el problema que se resuelve en este trabajo se tiene en cuenta esta 

relación y es por eso que no se asume la demanda por cuadrante como un parámetro o una constante 
determinística, sino que es más bien como una variable. 
 

De esta manera, el problema cuenta con los siguientes elementos: 

1. Cuadrantes: Son los nodos donde pueden ocurrir emergencias en la red. Estos nodos 

representan manzanas, los cuales están determinados por polígonos cuyos vértices son 
puntos georreferenciados. Estos cuadrantes en un principio son obtenidos del PRECENSO 
2016.   

2. Despachos: Los despachos son las situaciones de emergencia donde el SAMU envía una 
ambulancia a los distintos cuadrantes definidos en el punto anterior. Cada uno de los 
cuadrantes tendrá asignado un número de despachos, el cual corresponde al número de 

emergencias que se presentaron dentro del cuadrante durante los meses de septiembre y 
octubre de 2017. 

 
3. Características demográficas: Cada cuadrante presenta características demográficas como 

cantidad de viviendas, superficie o densidad poblacional asociada a cada uno. Esta 
información es extraída del PRECENSO 2016. 

 

4. Bases del SAMU: Como ya se comentó, son las 24 bases que están distribuidas en toda la 
Región Metropolitana, 12 de ellas tienen solo una ambulancia y las otras 12 poseen dos 
ambulancias en su interior. 

 
Para resolver el problema definido, el trabajo se divide en dos etapas: 

 

1. Modelo de Predicción: Se utiliza un modelo econométrico llamado Regresión de Poisson, 
el cual asume que los datos de despachos presentan una distribución de Poisson. Es un 
modelo de conteo, el cual permite saber cómo influyen las distintas variables, tanto 

demográficas como las distancias desde cada cuadrante a la base más cerca al número de 
despachos esperados. 
 

2. Modelos de Localización de Bases: Una vez obtenida la función que permite predecir el 
valor esperado de despachos para cada cuadrante dadas sus características demográficas y 
las distancias de este a la base más cercana, se propone un modelo de optimización, que 
permite escoger la localización de las bases y lograr el objetivo que es la maximización de 

la cobertura de la demanda. Para este modelo se propone una heurística que permite 
simplificar la resolución de un modelo de gran escala como este. 
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1.3 OBJETIVOS 

 
1.3.1 OBJETIVO GENERAL 
 

 Desarrollar un modelo de optimización que permita localizar de manera eficiente las 24 
bases que posee el SAMU, con el fin de brindar un servicio de mejor calidad y maximizar la 
cobertura de emergencias. 

 
1.3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS  
 

• Obtener y procesar de datos de despachos realizados por el SAMU. 

• Obtener y procesar la data de cuadrantes con sus respectivas características demográficas. 

• Obtener distancias desde cada cuadrante a la base más cercana. 

• Desarrollar un modelo econométrico que permita predecir el número de despachos 

esperados y la relación matemática de este con las distintas variables explicativas. 

• Agregar cuadrantes y número de despachos para reducir el tamaño del problema. 

• Generar heurísticas para decidir dónde construir una base de un pool de opciones. 

• Generar un modelo de optimización (PPL) que permita relocalizar todas las bases ya 

existentes y maximizar la función del número de despachos esperados encontrada por el 
modelo econométrico. 

1.4 HIPÓTESIS   

 
 Dada la forma en que actualmente se decide la localización de las bases del SAMU, se 
plantea que el sistema que se utiliza para escoger la ubicación es ineficiente y no permite brindar 

un buen servicio ni una buena cobertura a las emergencias que surgen en la Región Metropolitana. 
Por lo mismo, en el presente trabajo se considera que una heurística basada en un modelo predictivo 
en primera instancia y luego un modelo de optimización combinados podría mejorar la situación, 

generando una repartición más eficiente de los recursos limitados de SAMU, obteniendo mejores 
resultados, maximizando la cobertura de demanda de despachos en la Región Metropolitana. 
 

Además, se tiene la hipótesis que es posible generar el modelo que predice el número de 
llamadas en función de datos demográficas y tiempos de respuesta. Este modelo es desarrollado en 
profundidad durante el trabajo. 

 
 Finalmente, la hipótesis que se tiene en cuenta es que la distribución de las 36 ambulancias 
en 24 bases puede no ser la óptima. Una distribución de las ambulancias en más bases podría 

generar una mayor cobertura de las emergencias, pero también podría implicar un mayor costo 
económico para el SAMU. 
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1.5 ALCANCES 

 

 En el presente trabajo se desarrolla un modelo de optimización que permite localizar las 
bases del SAMU perteneciente a la Región Metropolitana. Para esto, en primer lugar, se utiliza un 
modelo predictivo que permite relacionar los despachos esperados para cada cuadrante en los 

cuales se divide la región con distintas variables, algunas demográficas pertenecientes a las 
características propias de cada cuadrante, las cuales son extraídas desde el PRECENSO 2016 y 
otras que son calculadas, como la distancia entre cada cuadrante y la base más cercana. 

Posteriormente, se realizan modelos de optimización, dónde se busca encontrar la localización 
óptima de las bases maximizando la función de demanda esperada, que es extraída desde el modelo 
econométrico mencionado anteriormente. 

 
 En el presente trabajo se propone una metodología innovadora con respecto a la literatura 
de este tipo de problemática, ya que la demanda de despachos en cada cuadrante depende de la 

distancia a la base más cercana, por lo que no es una constante, como en la mayoría de la 
bibliografía revisada con anterioridad. 
 

 Otro alcance importante es que las ambulancias básicas y avanzadas son consideradas de la 
misma forma con el fin de poder facilitar el estudio. Entonces, cada emergencia, independiente de 
su gravedad es considerada de la misma forma. Por lo tanto no hay distinción entre los dos tipos 
de ambulancia. 

 
 Además, en la construcción del modelo predictivo se excluyeron comunas que presentan 
comportamientos anómalos y que podrían generar bastante ruido en el modelo, se excluyeron 

algunas comunas del sector oriente de la capital por poseer una muy baja tasa de llamadas y 
Santiago Centro, puesto que poseía cuadrantes con un número elevado de accidentes, lo que es 
debido al gran movimiento y flujo que presenta la comuna, lo que difícilmente podría ser captado 

por algún modelo. 
 
 Dentro de las limitaciones que se encuentran en el presente trabajo, destaca que no se pudo 

contar con variables sociodemográficas asociadas a cada uno de los cuadrantes, estas podrían 
explicar de mejor forma la utilización de ambulancias en casos de emergencia, haciendo el modelo 
predictivo aún más preciso, ya que el PRECENSO 2016 no contaba con esta data a nivel 

desagregado o de cuadrantes. Otra importante limitación es la cantidad de datos de despachos con 
las que se contó, los datos utilizados corresponden a una ventana de tiempo de dos meses de 
despachos en la Región Metropolitana.   
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1.6 ESTRUCTURA TESIS 

 

 El resto de la presente tesis cuenta con la siguiente estructura: en el capítulo 2 se estudia el 
marco conceptual en el que se desarrolla el trabajo presentado y se comenta sobre los diferentes 
modelos existentes utilizados en la localización de bases en sistemas de emergencia. Además, se 

revisa literatura sobre el modelo econométrico que fue utilizado para predecir los despachos para 
cada cuadrante, que es un modelo de conteo, llamado Modelo de Poisson. En el capítulo 3, se 
propone la construcción y la elección del modelo econométrico utilizado, así como la estructura y 

procesamiento de datos que permitieron generar los resultados de dicho modelo. En el capítulo 4, 
se plantea la definición de diferentes modelos de optimización y heurísticas propuestas que 
permiten localizar las bases maximizando la función obtenida en el modelo propuesto en el capítulo 

anterior. El capítulo 5, se centra en el estudio de los resultados obtenidos utilizando las heurísticas 
y modelos de optimización presentados en el capítulo 4. Por último, el capítulo 6, se plantean en 
las conclusiones del trabajo y propuestas de trabajos futuros para resolver de mejor manera aún la 

problemática del SAMU. 
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CAPÍTULO 2: MARCO CONCEPTUAL 

2.1 MODELO DE CONTEO 

 
 Como se mencionó anteriormente, la primera parte de la tesis se enfoca en encontrar un 

modelo econométrico que permita predecir el número de despachos que ocurren dentro de los 
cuadrantes, el cual es un número entero. Es por lo anterior, que se utiliza un modelo de conteo. A 
continuación, se presentan los modelos de conteo más utilizados. 
 

2.1.1 REGRESIÓN DE POISSON 
 

Un modelo predictivo para problemas de conteo es el de Regresión de Poisson. Este modelo 

ha sido estudiado bastante en estadística general, a continuación, se explica más en detalle la 
construcción de este modelo junto a sus características. 

 

 La Regresión de Poisson es un modelo lineal generalizado, en el cual la variable 

dependiente es discreta y sigue una distribución de Poisson de tasa 𝜆  y se busca entender el 
comportamiento de esta mediante un conjunto de variables explicativas [4]. La Regresión de 

Poisson se puede utilizar para predecir tanto variables categóricas como numéricas. 
 

El modelo toma una variable dependiente que toma valores en {0, 1, 2, …} y estudia su 

relación con otras variables explicativas X mediante una regresión. Se pretende construir un 

modelo para 𝜆(𝑥) = 𝐸(𝑌|X = x) , es decir, la esperanza de Y condicionada a cada valor que 
adopten las variables explicativas. En el modelo la variable dependiente Y se representa como una 

tasa de Poisson igual a la exponencial de la combinación de las variables explicativas. La fórmula 

matemática que permite describir el modelo se puede notar en la ecuación 2.1. En ella 𝑎 representa 
el error en la estimación y es una contante [7]. 

 

𝑌~𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛(𝑒𝑥 𝑝(𝛽´𝑋 + 𝑎))       (2.1)                           𝑙 𝑜𝑔 (𝐸(𝑌|𝑋))=𝛽´𝑋 + 𝑎      (2.2) 
 

 El Modelo de Poisson obtiene el valor de los estimadores 𝛽 maximizando la función de log-

verosimilitud, la cual según [12] viene dada por la ecuación 2.3. En la ecuación 𝐿( ) representa la 

función de log verosimilitud para el estimador. En esta fórmula el índice 𝑖 representa cada uno de 
los datos de la muestra. En [12] además, se señala que por lo general los paquetes estadísticos de 

los diversos softwares al correr este modelo ofrecen estimadores 𝛽 que maximizan la función, pero 

a pesar de esto, es necesario para obtener inferencias válidas, verificar que se cumpla el supuesto 
que la media y la varianza condicional para este modelo son iguales (distribución de Poisson). 
Aunque se ha demostrado que a pesar de que este supuesto no se cumpla (como sucede en la 

mayoría de los casos), el coeficiente del estimador 𝛽 aún es válido.  
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L(𝛽) = ∑ {yixi
´𝛽 − exp(xi

´𝛽) − log(yi!)}n
i=1                  (2.3) 

  

Una de las principales limitaciones de este modelo según [10] es que no se hace cargo de la 
heterogeneidad no observada y en particular para problemas relacionados al área de salud puede 
ser una mala elección, debido a que estos problemas generalmente poseen muchos ceros, es decir, 

la variable que se busca explicar muchas veces posee un valor 0, lo que resulta no consistente con 
el Modelo de Poisson. 

 

2.1.2 REGRESIÓN BIONOMIAL NEGATIVA 
  
 No hacerse cargo de la heterogeneidad no observada puede introducir, en primer lugar, 

sobre dispersión y, en segundo lugar, un número excesivo de ceros [8]. Un modelo matemático de 
conteo que se hace cargo de la heterogeneidad no observada es la Regresión Binomial Negativa, el 
cual se describe con mayor detalle a continuación. 
 

 Los datos observados se distribuyen siguiendo una distribución de Poisson, pero se 
presupone un elemento de heterogeneidad no observada que sigue una distribución gamma, que 
refleja el hecho que la media no se midió de manera perfecta [11]. La distribución binomial 

negativa se puede apreciar en la ecuación 2.4 donde el parámetro 𝛼 ≥ 0  corresponde a un 

parámetro de dispersión, mientras que Γ( ) es la función gamma. El parámetro de dispersión es el 

que define la relación entre la media y la varianza condicional. Por ejemplo, si 𝛼 = 0, entonces la 
media y la varianza son iguales y se obtiene el modelo de Poisson, ya que en esta distribución se 
cumple que la media es igual a la varianza [12].  

 

ƒ(yi|xi) =
Γ(y+𝛼−1)

Γ(y+1)Γ(𝛼−1)
 (

𝛼−1

𝛼−1+𝜇
)𝛼−1

(
𝜇

𝛼−1+u
)𝛾              (2.4) 

 
 La función de log-verosimilitud para este modelo viene dada por la ecuación 2.5, en este 
caso, a diferencia de la función log-verosimilitud correspondiente al Modelo de Poisson se optimiza 

dicha función en base a dos parámetros, los cuales son 𝛼  y 𝛽 , trabajo que realizan paquetes 
estadísticos de los diversos softwares para obtener estos estimadores. 

L(𝛽, 𝛼) = ∑ {∑ log(𝛼−1) − log(yi!) − (yi + 𝛼−1) log(1 + 𝛼 × exp(xi
´𝛽)) + yilog(𝛼 + yixi

´𝛽)

yi−1

j=0

}

n

i=1

  (2.5) 

 Un ejemplo de la utilización de este modelo se puede encontrar en [13] donde se utiliza 
para hacer un análisis tecnológico. En este trabajo los resultados son comparados con los que arroja 

el Modelo de Poisson con ceros inflados, que es el modelo que se presenta a continuación.  
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2.1.3 REGRESIÓN POISSON CERO-INFLADO 

 
 El modelo Binomial Negativo surge y es desarrollado para modelar e incluir la 
heterogeneidad no observada, de la cual no se hace cargo el Modelo de Poisson, pero dicha 

heterogeneidad, generalmente, se produce debido a la cantidad excesiva de ceros que se presentan. 
Estos casos son comunes cuando se analizan datos relativos al uso de servicios de salud, como es 
el caso de esta tesis [12].  

 
De esta manera, es posible que el mecanismo aleatorio genere la repetición excesiva de un 

valor, que como se da en este trabajo, puede ser el número cero. Esto implica que dicho valor posee 

una mayor probabilidad de ocurrencia. El caso específico donde el valor repetido es cero, se da 
mucho en el contexto de uso de servicios de salud donde se presenta mucho esta situación. También 
sucede particularmente en este trabajo se observará con más detalle en los próximos capítulos. Es 

posible que los ceros tengan dos posibles causas. En primer lugar, puede ser que ese evento no 
suceda nunca para ese individuo o zona, o también puede suceder que el evento no haya ocurrido 
en la ventana de tiempo considerada en la data que se tiene.  
 

Dado lo anterior, no es posible asumir que ambas instancias, los ceros y no ceros, son 
generadas por un mismo proceso aleatorio. Es debido a esto, que para datos de conteo cero-inflados, 
le confiere mayor peso a la probabilidad que la variable de conteo sea igual a 0, al incorporar una 

probabilidad 𝑝  para este segmento y una probabilidad 1- 𝑝  para el segmento de los valores 
positivos. En resumen, el modelo de Regresión de Poisson Cero-Inflado es una mezcla entre un 
Modelo Poisson estándar (el presentado en 2.1.1) y una distribución con función de masa centrada 

en cero. 
 

De manera más formal y según el trabajo de Lambert [14], el modelo de Regresión Poisson 

puede especificarse como se muestra en las ecuaciones (2.6), (2.7) y (2.8). En primer lugar, la 

expresión φ𝑖  =  Pr(y𝑖  =  0) corresponde a la probabilidad de que la variable dependiente o de 
conteo tenga valor 0, su formulación matemática se puede apreciar en 2.6. Mientras que, la 

expresión μ𝑖  =  μ(𝑥𝑖 , β) corresponde al valor esperado cuando la variable de conteo asume un 

valor positivo, se puede apreciar su formulación en 2.8. Para este modelo, la expresión  φ𝑖 no puede 

tomar valores negativos, es por esta razón que Lambert propuso una parametrización para esta, 
basándose en la función logística y la ubicó en una regresión, en otras palabras, la parametrizó 
usando una Logit o Regresión Logística.  

 

 φ𝑖 =
𝑒𝑥𝑝(𝑧𝑖𝛾)

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑧𝑖𝛾)
                                              (2.6) 

 

𝑦𝑖 = 0 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑  φ𝑖                             (2.7) 
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𝑦𝑖~𝑃𝑟(  μ𝑖 ) con probabilidad (1- φ𝑖)              (2.8) 

 

 El interés del modelo radica en encontrar los valores de los parámetros 𝛽, 𝛾 que maximizan 

la función de log-verosimilitud. En la función se define una variable para denotar el valor de 𝑦𝑖, 

esta toma el valor 1 si 𝑦𝑖 = 0 y 0 en caso de que tome cualquier otro valor. La función se puede 
apreciar en la ecuación 2.9. 

 

L(𝛽, 𝛾) = ∑   1(𝑦𝑖 = 0) log( 𝑒𝑥𝑝(zi𝛾) + 𝑒𝑥𝑝(−𝑒𝑥𝑝(xi𝛽)) + 1 − 1(𝑦𝑖  = 0)(𝑦𝑖xi𝛽 − 𝑒𝑥𝑝(xi𝛽) − 1 −  𝑒𝑥𝑝(zi𝛾)  ( 2.9  

n

i=1

) 

 

  Para observar un ejemplo práctico sobre el uso de este modelo se puede revisar el trabajo 

[13], en el que se realiza un análisis tecnológico cuya data posee una cantidad excesiva de ceros. 
En dicho trabajo, el modelo es comparado en todas las dimensiones posibles con el modelo 

presentado anteriormente, la Regresión Binomial Negativa. 
 
 Dados los resultados mostrados en los trabajos señalados en el párrafo anterior, en donde la 
regresión resulta ser mejor en varias aristas, y dada las características propias del problema, se 

escoge la Regresión de Poisson con Ceros-Inflados. Para utilizar este modelo y correr distintas 
instancias se utilizó el software R. Para entender cómo funciona correctamente el paquete 
estadístico que fue utilizado en la primera parte de este trabajo, se utilizó como referencia lo 

realizado en[15], donde no solo se explica el funcionamiento del paquete, sino que se presenta el 
uso práctico de la misma. 
 

2.2 MODELOS DE LOCALIZACIÓN DE BASES 

 
 El problema descrito en este trabajo pertenece al tipo de problemas de localización de bases 
para sistemas de emergencias médicas o EMS (Emergency Medical Services). El desarrollo de 

estos ha sido ampliamente estudiado por diferentes disciplinas como las matemáticas, salud y 
gestión de operaciones, entre muchas otras. Es un problema de vital importancia para la 
organización y bienestar de la sociedad, por lo que ha sido un tema de constante estudio y resulta 

fácil encontrar material sobre este tipo de problemas. El buen funcionamiento de estos servicios es 
crítico para aumentar la probabilidad de supervivencia de los pacientes a atender. 
 

 En la investigación [16] se enumeran las decisiones que deben tomar las personas que están 
a cargo de gestionar servicios del tipo EMS, entre ellas destacan las siguientes: 
 

• La localización de los puntos desde los cuales despachan los vehículos para la atención de 

emergencias. 
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• La regla de asignación para el despacho de vehículos cuando se presenta una emergencia o 

un incidente que amerite un despacho de vehículos. 

• La relocalización de los recursos cuando una zona se encuentra desatendida por efecto del 
despacho de las unidades que allí operan. 

 
La decisión de estos elementos influye de manera dramática en el tiempo de respuesta del 

servicio para llegar al lugar de la emergencia o el punto de demanda. 

 
 En este trabajo se busca resolver el problema de decisión de la localización de los puntos 
de donde parten los vehículos, es decir, la ubicación de las bases pertenecientes al servicio de 

emergencia, teniendo en cuenta que se tienen recursos limitados. Adicionalmente, se debe 
considerar que el proceso de relocalización de las bases de los móviles se hace más complejo de lo 
que parece, debido a que la demanda se ve influenciada proporcionalmente con la distancia a la 

que se encuentran las bases de las áreas de emergencias o cuadrantes y a los cambios demográficos 
de los mismos, como se puede apreciar en [17].  
 

 Tradicionalmente, este tipo de problemas poseen dos decisiones importantes, la primera 
consiste en escoger la ubicación para localizar la base o el depot, mientras que la segunda consiste 
en determinar el número de ambulancias que pertenecerán a cada depot. Otra decisión que incluye, 

generalmente, este tipo de problema es la asignación de la base a cierta área o cuadrante, dado que 
las bases y/o ambulancias tienen ciertas restricciones de distancia o capacidad a la hora de atender. 
Para tomar estas decisiones se debe tener en cuenta los potenciales lugares donde podrían ubicarse 
las bases y la demanda a cubrir de cada una de las zonas geográficas.  

 Estos modelos se dividen en tres tipos, según se señala en [18], los cuales se enumeran a 
continuación: 
 

1. Covering Models: Este tipo de modelos se caracteriza por maximizar la cobertura para 
emergencias sin una distancia estándar predefinida. 
 

2. P-Median Models: Este tipo de modelos se caracteriza por minimizar el promedio total 
de servicio para todos los puntos de demanda. 

 

3. P-Center Models: El principal objetivo de este tipo de problemas es minimizar la 
distancia máxima para todos los puntos de demanda. 

 

Dentro de los 3 grupos descritos anteriormente, el grupo utilizado y prevalente en el 
presente trabajo es el de los modelos de cobertura (Covering Models). A continuación, se describen 
los modelos más famosos y utilizados de este grupo. 
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2.2.1 LOCATION SET COVERING PROBLEM (LSCP) 

 
 En [16] se menciona que el problema LSCP es de los primeros modelos propuestos de 
grafos para localizar vehículos de emergencia. Su principal objetivo consiste en minimizar el 

número de vehículos requeridos para poder cubrir la demanda en su totalidad. Dentro de sus 
restricciones se encuentra que cada punto de demanda tiene asignado al menos un vehículo o 
estación y que toda estación tiene a lo más un vehículo en ella. Este modelo es claramente 

determinístico, es decir, la demanda es una constante dada antes de la resolución del problema. 
 
 Este modelo matemático fue propuesto en 1971 y se puede apreciar con mayor detalle en 

[19]. El PPL está escrito de la siguiente manera: 
                                                

                             𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝑥𝑗

𝑖 ∈ 𝑊

                                               (1)      

 

                                    𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 ∑ 𝑥𝑗

𝑖 ∈ 𝑊𝑖

≥ 1   𝑖 ∈ 𝑉                           (2)                          

 

                                                      𝑥𝑗  ∈ {0,1}    𝑗 ∈  𝑊                          (3)                             

 

En el PPL, la variable 𝑥𝑗 representa si una base o vehículo fue localizado en j. Es por esto, 

que en la función objetivo (1) se busca minimizar la sumatoria de estos. La restricción (2) 

corresponde a que cada elemento que pertenezca al conjunto de las demandas 𝑉 debe tener al 
menos una base o vehículo asignada. Mientras que, la restricción (3) corresponde a la de naturaleza 

de variables, donde 𝑥𝑗 puede tomar valor 1 o 0 dependiendo si la base o móvil fue asignado a la 

locación j. El conjunto W corresponde a los sitios que son candidatos a tener una ambulancia en su 
interior. 

 
Una aplicación de este modelo se puede encontrar en el trabajo [20], donde en un caso 

práctico se alcanza una reducción de 200 a 145 vehículos en la mejor solución obtenida. Además, 

en Anexo B se presenta una ilustración obtenida de [18] que permite entender de mejor forma el 
funcionamiento de este modelo. 
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2.2.2 MAXIMAL COVERING LOCATION PROBLEM (MCLP) 

 
Mientras el modelo LSCP busca calcular el mínimo requerido de vehículos para operar 

mientras se satisface la demanda, el problema de localización de cobertura máxima busca 

maximizar la cobertura alcanzada para cada uno de los puntos de demanda, teniendo como 
parámetro el número de vehículos disponibles, que en la literatura es designada con la letra p. 
Además, este modelo mejora la formulación al ponderar o asignar un peso a la demanda relativa 

de cada zona, de modo que se tiene en cuenta, que ciertos cuadrantes o zonas podrían poseer un 
mayor número de incidentes o de emergencias. 
 

En este modelo ya no es estrictamente necesario cubrir el 100% de la demanda, ya que para 
lograr esto dependerá del número de recursos p que se tengan, a diferencia del modelo anterior que 
poseía una cantidad ilimitada de recursos. Una de las formas de alcanzar el 100% es hacer crecer 

p lo suficiente, hasta que existan los recursos necesarios para poder cumplir con toda la demanda 
[16]. 

El modelo fue descrito en 1974 por Church y ReValle. La formulación matemática de este 
problema es la siguiente: 

 

                        𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝑑𝑖𝑦𝑖

𝑖 ∈ 𝑊

                                                (1)      

 

               𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 ∑ 𝑥𝑗

𝑖 ∈ 𝑊𝑖

≥ 𝑦𝑖                    𝑖 ∈ 𝑉             (2)         

 

                                                  ∑ 𝑥𝑗

𝑖 ∈ 𝑊𝑖

= 𝑝                                             (3)                     

 

                                              𝑥𝑗, 𝑦𝑖  ∈ {0,1},     𝑗 ∈  𝑊 , 𝑖 ∈  𝑉                     (4)                            

 
En la función objetivo (1) se maximiza la demanda cubierta. La restricción (2), en este caso, 

garantiza que el punto de demanda i está cubierto solo si una o más bases están asignadas dentro 
de la distancia estándar.  La restricción (3) específica que el número de instalaciones que deben ser 
utilizadas son igual a p, que es el número de recursos con los que se cuenta. La restricción (4) 

corresponde a la naturaleza de las variables, las cuales deben ser binarias. 
 
 Para ver aplicaciones de estos modelos se pueden revisar los trabajos realizados por Eaton, 

en los cuales se utiliza el modelo para resolver este tipo de problema en Valle del Cauca en 
Colombia [21] y para Texas en USA [22]. Además, para ver un compilado de trabajos donde se 
utilizó el modelo se recomienda revisar la publicación [23], donde se encuentran desarrollados 

distintos problemas donde se utilizó MCLP de manera exitosa. Un último ejemplo donde se utiliza 
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este modelo de forma eficiente para distribuir de manera eficiente ambulancias aéreas 

(helicópteros) en este caso es en [3], donde se tiene como objetivo principal brindar cobertura al 
90% de la población en menos de 45 minutos, obteniendo importantes resultados. 
 

2.2.3 MODELO TEAM (TANDEM EQUIPMEMENT ALLOCATION MODEL) 
 

Uno de los principales inconvenientes de los modelos anteriormente descritos es que solo 

manejan una categoría de vehículos y de tipo de incidentes. En muchos servicios, dependiendo del 
incidente, es enviado un tipo diferente de vehículo, e incluso en ocasiones, son requeridos los dos 
tipos de vehículos en el lugar del accidente. 

 
  El Tandem Equipmement Allocation Model (TEAM) se basa en el MCLP, con la diferencia 
de que existe un conjunto de variables adicionales para el segundo tipo de vehículo, por lo tanto, 

un punto de demanda no se considera cubierto si no hay disponible un vehículo de cada categoría 
para esa zona. En [24] se describe la aplicación del modelo TEAM para una red de transporte de 
desechos radiactivos. 
 

2.3 TRABAJOS RELACIONADOS 

 
 Como se ha apreciado en los puntos anteriores, la bibliografía estudiada con respecto a este 
tipo de problemas de optimización es abundante. Muchos de los modelos anteriormente descritos 

se han utilizado para resolver problemas de localización para servicios de emergencias. Este 
conocimiento se ha utilizado para resolver problemas de localización de servicios de emergencias 
en varios países, como Austria [27] y Bélgica [28]. 

 
Otro ejemplo de esto se da en el trabajo presentado en [26], donde se optimiza la 

localización de las bases de las ambulancias para Tijuana en México. El problema cuenta con 11 

ambulancias ubicadas en 8 bases que quieren ser localizadas. En esta investigación se seleccionan 
961 lugares como potencial localización para una base y consiguen las coordenadas utilizando 
Google places API, como se hará más adelante en el presente trabajo también. En este problema se 

contaba con 10.512 llamadas las cuales correspondían a 8 meses de emergencias. Para resolver el 
problema se utiliza una variación del MCLP. Se localizan dos tipos de base y el resultado gráfico 
de la resolución de este problema se puede apreciar de mejor forma en el Anexo C. 

 
 Una aplicación similar y que se tomó como ejemplo para realizar la primera parte de esta 
tesis, donde se utiliza una Regresión de Poisson con Ceros-Inflados se da en [28]. En este estudio 

realizado en Suecia se busca predecir el número de llamados de emergencias para ciertas zonas 
geográficas, utilizando como variables explicativas la población de cada zona y las características 
como la edad de la población e ingresos de cada zona.  
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CAPÍTULO 3: MODELO PREDICTIVO DE DESPACHOS 

 

3.1 CONSTRUCCIÓN DATA SET PARA MODELO 

 

Para confeccionar y generar un modelo econométrico predictivo es fundamental la cantidad 
y calidad de la data para entrenar correctamente el modelo, que tenga un ajuste correcto y un poder 
predictivo real. 

 

En este punto se presenta el origen de la data utilizada, sus características, limitaciones y el 
tratamiento y procedimiento que se le dio para que estuviera apta para ser utilizada en la generación 
del modelo predictivo, que como se dijo anteriormente, busca predecir el número de despachos de 

emergencias realizados por ambulancias del SAMU asociados a cada cuadrante, utilizando 
variables explicativas y características sociodemográficas de cada cuadrante.  
 

3.1.1 DATA DESPACHOS Y LLAMADAS AL SAMU 
 

La data utilizada donde se encuentran los despachos fue proporcionada por el SAMU, la 

que incluye los despachos de ambulancias realizados entre los meses de septiembre y octubre. El 
archivo cuenta con 11.800 despachos los cuales fueron recolectados manualmente por trabajadores 
del Centro Regulador (perteneciente al SAMU), ya que para ese entonces no se contaba con un 

sistema que pudiera guardar y recolectar esta información de manera automática. 
 

En la Figura 2, se puede apreciar la estructura de la data. La información que se encuentra 

en la data y que fue utilizada en este trabajo, es la base desde donde partió cada ambulancia hacia 
el lugar de la emergencia o incidente. Además, se tiene la ambulancia señalada con una ID que 
atendió la emergencia. Se puede apreciar la dirección, la cual no se encuentra con coordenadas, 
solo se encuentra la dirección escrita con palabras. Finalmente, se encuentra descrita brevemente 

la atención que recibió el paciente y el centro hospitalario al cual fue trasladado, en caso de haber 
sido necesario. 
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La data correspondiente a las llamadas de emergencia que fueron recibidas por el SAMU 

también fue proporcionada por la institución. Este archivo cuenta con el número de llamados que 
recibió el Centro Regulador de forma muy agregada a nivel comuna. Esta información, a diferencia 
de la de despachos, no cuenta con la la ubicación exacta de cada llamada, solo es identificable la 

comuna donde se realizó. Esta data era capturada automáticamente por el sistema para ese entonces. 
En la Figura 3 se puede apreciar la base de datos, la cual permite entender la naturaleza y el 
contenido de mejor manera.  

 

 
FIGURA 3:ESTRUCTURA DATA LLAMADAS SAMU. 

 
 

 
 

 

FIGURA 2:ESTRUCTURA DATA ORIGINAL DESPACHOS SAMU. 
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3.1.2 DATA PRECENSO 2016 

 
 Para poder generar los cuadrantes, es decir la división de la Región Metropolitana en 
diversas manzanas, se utilizó data proveniente del PRECENSO 2016. En ella se encuentra la región 

dividida en 54.000 cuadrantes, los cuales están delimitados por polígonos de hasta doce vértices. 
Cada uno de los vértices del polígono se encuentra georreferenciado con coordenadas. Dentro de 
las columnas o variables presentes en la data se encuentran la comuna a la que pertenece cada 

cuadrante, algunas características sociodemográficas como la cantidad de viviendas presentes en 
cada uno de ellos, la densidad de población y la superficie en metros cuadrados de cada uno. Para 
apreciar mejor la estructura de la data se puede observar la Figura 4. 

 

 
FIGURA 4: DATA PRECENSO 2016. 

 
3.1.3 DATA BASES SAMU  
 

 Esta data contiene información de las bases con las que contaba el SAMU en noviembre de 
2017, y tiene campos importantes como la ID que identifica a cada una de las bases, la comuna en 
la que se encuentra, la dirección en la que se ubica, el número de ambulancias básicas y avanzadas 

que contiene cada una. Además, se encuentran georreferenciada las direcciones, en coordenadas 
UTMN y UTME. Esta última información es necesaria para calcular las distancias entre cada 
cuadrante y la base más cercana a él.  Se puede apreciar la estructura de la data en la Figura 5. 
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FIGURA 5:ESTRUCTURA DATA BASES SAMU. 

 
3.1.4 GEORREFERENCIACIÓN DESPACHOS 
 

 Como las direcciones están escritas con palabras y no de manera estructurada, es necesario 
procesar los datos para corregir errores y normalizar esta columna para que posteriormente permita 
georreferenciar las direcciones, y así obtener las coordenadas en formato x e y para luego calcular 

las distancias entre cada cuadrante y la base más cercana. 
 
 Para realizar este proceso se utilizó Python para normalizar las direcciones y darles una 

estructura coherente. Luego se georreferenciaron los 11.800 despachos utilizando la plataforma de 
la empresa SimpliRoute [29], la cual trabaja sobre la API de Google Maps. Del total de direcciones 
se pudo rescatar cerca del 70% de ellas, lo cual corresponde a 8.200 despachos. El resto de las 

direcciones poseían calles inexistentes o direcciones inexactas por lo cual resultó imposible 
geolocalizarlas de manera correcta.  
 

3.1.5 ASIGNACIÓN DESPACHOS A CUADRANTES 
 

Una vez explicados los datos utilizados en el problema junto con sus características y 

origen, se realizó un proceso de asignación, en el cual se buscaba generar un conteo de cuántos 
despachos de ambulancias (los que lograron ser geolocalizados) correspondían a cada uno de los 
cuadrantes generados. Para realizar esto se utilizó la siguiente estrategia: en primer lugar, se 
consideraron los lados de cada polígono que delimitan cada uno de los cuadrantes como 

restricciones lineales, por lo que cada vértice fue considerado como la intersección de dos 
restricciones. Luego, se consideró que un despacho pertenecía a un cuadrante si cumplía todas las 
restricciones conformadas por las aristas del polígono. Mediante un método iterativo realizado en 

Python se hizo el conteo de los despachos por cuadrante. 
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Como sólo existían 8.200 despachos correctamente georreferenciados, estos fueron 
repartidos entre los 54.000 cuadrantes que traía delimitados el PRECENSO 2016, resultando que 
menos del 12% de los cuadrantes cuenta con algún despacho de ambulancias del SAMU realizado 

en su interior. Este número resulta ser más pequeño que el 15% esperado (8.200/54.000) debido 
que hay algunas zonas, como la de Santiago Centro, donde hay una alta concentración de 
despachos. Dado esto, se plantea la idea de agregar cuadrantes para que este porcentaje sea mayor 

y la data sea más consistente a la hora de generar modelo predictivo como el que se muestra en el 
Capítulo 4. 
 

3.1.6 CONSTRUCCIÓN DATA SET FINAL   
 
 Una vez obtenidas todas las bases de datos necesarias, realizados los procesos de 

georreferenciación de despachos de emergencia y posteriormente la asignación de estos despachos 
a los distintos cuadrantes generados, se realizó el cruce de las diversas bases para generar una 
estructura final de data, la que es utilizada para generar el modelo predictivo en el Capítulo 4. Se 
puede apreciar esta estructura en la Figura 6, donde se observa que la data final cuenta con 54.000 

filas, una para cada cuadrante. Dentro de las variables más importantes que contiene este data set 
final se encuentran: 
 

• Comuna: Esta variable señala la comuna a la que pertenece el cuadrante de la fila 

correspondiente. 
 

• Total Viviendas: La variable señala el número total de viviendas que posee cada 

cuadrante. Esta variable tiene gran variabilidad. 
 

• Superficie: Esta variable indica la superficie en kilómetros cuadrados que posee cada 

cuadrante. 
 

• Despachos: Esta variable señala el número de despachos que se dieron dentro de cada 

uno de los cuadrantes. La variable fue generada según el proceso descrito en el Capítulo 
3.1.5. Esta resulta ser la variable que busca ser explicada en el modelo predictivo 

propuesto en el Capítulo 4 y maximizada posteriormente en el Capítulo 5. 
 

• Coordenadas UTMN y UTME: Este sistema de coordenadas utiliza una proyección 

cilíndrica para representar la tierra sobre un plano. Estas variables en la data señalan la 

posición del centro correspondiente a cada cuadrante, las que son conseguidas 
promediando las coordenadas de los vértices que contiene cada uno de los cuadrantes 
en caso de ser convexos los polígonos. En caso contrario, se utiliza una función en 

Python para calcular el centro de polígonos no convexos, lo cual se da en menos de un 
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5% de los 54.000 cuadrantes. Esta variable es muy importante, ya que posteriormente 

es utilizada para calcular las distancias desde el centro de cada cuadrante a la base de 
ambulancias más cercanas. 

 

• Coordenadas Latitud y Longitud: Esta variable también indica el centro correspondiente 

a cada uno de los 54.000 cuadrantes. Este tipo de coordenadas resultan ser más útiles 
cuando se quiere generar mapas, pero a la hora de calcular distancias euclidianas entre 
dos puntos, resultan ser mucho más adecuada para este cometido las coordenadas UTM. 

 
 

FIGURA 6: ESTRUCTURA DATA FINAL. 

 

3.2 CONSTRUCCIÓN MODELO PREDICTIVO 

 
Una vez definida y procesada la data, se busca encontrar una relación entre la demanda de 

despachos de ambulancias y diversas variables explicativas. Para cumplir este propósito, en esta 
etapa se busca construir o generar un modelo predictivo lo suficientemente robusto, para predecir 
los despachos esperados de acuerdo con ciertas variables explicativas, que son obtenidas desde el 

análisis exploratorio de las variables. Además, se proponen distintos modelos en búsqueda de uno 
que presente un mayor nivel predictivo y variables explicativas significativas. Las diversas etapas 
para la concepción de modelo finalmente escogido se encuentran a continuación. 
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3.2.1 ANÁLISIS EXPLORATORIO DATA  

  
 Para proponer variables que deberían ser consideradas por el modelo, se debe primero 
conocer la relación existente entre las distintas variables y la variable que se busca explicar. Para 

esto se realiza un estudio de correlación de los despachos efectivos con las siguientes variables: 
 

• Total viviendas 

• Distancia a base más cercana 

• Número de ambulancias base más cercana 

• Distancia a hospital o clínica más cercana  

 
En la Tabla 2, se aprecia una matriz de correlación entre la variable de despachos y las 

potenciales variables explicativas. Se puede notar que una correlación fuerte y la más alta que se 

aprecia en la tabla se da entre la cantidad de despachos que fueron realizados y la cantidad de 
viviendas presentes en ese cuadrante, la cual corresponde a 0.53, esto quiere decir que existe una 
correlación positiva entre ambas variables y es esperable que cuando aumente en magnitud la 

cantidad de viviendas, también lo haga la cantidad de despachos. De la tabla, también se puede 
observar que existe una correlación negativa moderada de -0.26 entre la cantidad de despachos y 
la distancia a la base más cercana. En palabras simples, si aumenta la variable de distancia, la 

variable asociada a los despachos debería disminuir. Esto hace sentido ya que se espera que a 
medida que la base más cercana esté más lejos las personas tienden a llamar menos, ya que los 
tiempos de cobertura podrían ser demasiado altos o bien la base más cercana no tiene la capacidad 

de recursos para atender emergencias.  
 

Además, se puede notar en la figura, que existe una correlación positiva moderada de 0.23 

entre los despachos y el número de ambulancias que posee la base de ambulancias del SAMU más 
cercano, por una razón similar a la explicada en el caso de la correlación entre distancia y despacho, 
que corresponde a que una base con más ambulancias podría dar una mayor cobertura y llegar de 

mejor manera a las diversas emergencias.  
 

 
 
 

 
 
 

TABLA 2: MATRIZ DE CORRELACIÓN. 
 

 Por otro lado, se generaron dos variables, que correspondían a la distancia más cercana 
desde cada cuadrante al hospital o clínica más cercana. La georreferenciación de cada centro 

hospitalario se obtuvo desde la plataforma web del Ministerio de Salud. Al calcular la correlación 
entre la cantidad de despachos y la distancia al centro hospitalario más cercano resulta ser negativa 

 Despachos Viviendas Distancia Nro Ambulancias 

Despachos 1 0.53 -0.26 0.23 
Viviendas 0.53 1 -0.1 0.08 
Distancia -0.26 -0.1 1 -0.1 
Nro Ambulancias 0.23 0.08 -0.1 1 
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como es esperable, pues mientras más cerca esté un centro hospitalario desde el lugar del incidente, 

es más probable que se pueda transportar a la persona utilizando otro medio de transporte. La fuerza 
de esta correlación resulta ser bastante baja, solo tiene una magnitud de -0.07. 
 

3.2.2 NIVELES DE AGREGACIÓN DATA 
 

Como se mencionó anteriormente, se cuenta con 8.200 despachos georreferenciados 

correctamente, los que se reparten entre 54.000 cuadrantes, es decir, se deberían esperar solo 0.15 
despachos por cada cuadrante en una ventana de tiempo de dos meses. Pero en la práctica menos 
del 12% de los cuadrantes contiene al menos un despacho en su interior, por lo tanto, cerca del 

88% poseen un valor 0, como se puede apreciar en el Marco Conceptual de este trabajo resulta 
perjudicial para los modelos de conteo [10], incluso para el modelo de Regresión de Poisson con 
Ceros-Inflados con un nivel tan elevado de valores repetidos. Es debido a lo anterior que se decide 

agregar cuadrantes a distintos niveles.  
 

Para realizar la agregación de cuadrantes se utilizó Python y el algoritmo se describe a 
continuación: en primer lugar, se creó una función que permitiera saber si dos polígonos eran 

colindantes, si esto se cumplía y ambos polígonos o cuadrantes estaban en la misma comuna se 
agregaban. En segundo lugar, se sumaron algunas variables demográficas para cada cuadrante 
como el total de viviendas y la superficie en kilómetros cuadrados. Finalmente, se recalculan los 

centros pertenecientes a cada cuadrante, utilizando la misma estrategia que fue descrita en el 
Capítulo 3.1.6.  

 

Se hizo esto para varios niveles de agregación, con el fin de probar los modelos predictivos 
para distintos niveles de agregación y poder elegir el modelo con el mayor poder predictivo. Los 
distintos niveles de agregación se enumeran a continuación: 

 

• Nivel 8: Es el número de cuadrantes original de la data de PRECENSO 2016, es decir, 

posee 54.000 cuadrantes. 

• Nivel 7: Este nivel posee 43.000 cuadrantes. 

• Nivel 6: Este nivel posee 23.300 cuadrantes. 

• Nivel 5: Este nivel posee 12.500 cuadrantes. 

• Nivel 4: Este nivel posee 6.300 cuadrantes. 

• Nivel 3: Este nivel posee 3.900 cuadrantes. 

• Nivel 2: Este nivel posee 2.000 cuadrantes. 

• Nivel 1. Este nivel posee 600 cuadrantes. 

 

Para los distintos niveles de agregación, no solo cambia, como es esperable, el número de 
cuadrantes, sino que además cambian las superficies de cada uno de los estos, las que como se 
mencionó, se deben sumar al unir dos cuadrantes. Se aprecia que a medida que se van agregando 
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los cuadrantes, la mediana de la superficie va a aumentando. Esto permite observar de mejor 

manera en la Tabla 3, de esta figura también se puede notar que a medida que se van agregando los 
cuadrantes, se mantiene invariante la mediana de la distancia desde cada cuadrante a la base más 
cercana. Es decir, independiente del nivel de agregación, el 50% de los cuadrantes se encuentra a 

menos de 3.5 km de la base más cercana. 
 

TABLA 3:MEDIANA DE DISTANCIA BASE MÁS CERCANA Y SUPERFICIE SEGÚN NIVEL DE AGREGACIÓN. 

 
 En Anexo F se observa en un mapa los centros de los cuadrantes para un nivel de agregación 
de 600 cuadrantes.  Para realizar este tipo de mapas se utilizó GMAPS de Google en Python. 

 
3.2.3 PROPUESTAS DE MODELO PREDICTIVO 
   

 Una vez analizadas las distintas variables que podrían incluirse al modelo, se propusieron 
diversos modelos predictivos, desde una Regresión Lineal simple hasta modelos de conteo más 
sofisticados como una Regresión de Poisson con Ceros-Inflados. Finalmente, se descartó una 

Regresión Lineal simple, porque no mostró un buen nivel predictivo y debido a que un modelo de 
conteo debería ajustarse mejor a este tipo de problemas, donde se busca predecir la tasa bimensual 
de despachos de ambulancias. A continuación, se describen los dos modelos que fueron propuestos: 

 

• Regresión de Poisson: Es un modelo lineal generalizado en el que la variable explicada 

posee una distribución de Poisson y el logaritmo de su valor esperado puede ser modelado 
como una combinación lineal de parámetros desconocidos y variables explicativas. La 

fórmula matemática de este modelo se presenta en la ecuación (3.1). En ella, 𝑌 representa 

la variable que busca ser explicada, 𝑋  representa el conjunto de las variables 

explicativas, 𝛽 representa los parámetros que son obtenidos por el modelo y 𝜀  representa 

el error del modelo. 
 

               log(𝐸(𝑌|𝑋) = ∑ 𝛽𝑖 ∗ 𝑋𝑖

𝑖

+ 𝜀                                                  (3.1) 

 

 
 

 Nivel 1 

(600) 

Nivel 2 

(2.000) 

Nivel 3 

(3.900) 

Nivel 4 

(6.300) 

Nivel 5 

(12.500) 

Nivel 6 

(23.300) 

Nivel 7 

(43.000) 

Mediana 
distancia(km) 

3.5 3.4 3.4 3.5 3.5 3.4 3.5 

Mediana 
superficie(km2) 

75.8 17.4 8.7 4.6 2.2 1 0.47 
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Una de las limitaciones de este modelo según [10] es que no se hace cargo de la 

heterogeneidad no observada y en particular para problemas relacionados al área de salud, 
puede ser una mala elección, debido a que una gran cantidad de ceros puede ser 
inconsistente para el modelo y pierde mucho poder predictivo. 

 

• Regresión de Poisson con Ceros-Inflados: Este modelo es una mezcla entre la Regresión de 

Poisson y una distribución con función de masa centrada en cero, es decir, asume que la 
probabilidad que la variable explicativa tome valor cero es mucho mayor que si se asumiera 

una distribución de Poisson como lo hace el modelo clásico.  Este modelo resulta ser muy 
útil para problemas relacionados al área de salud donde es común encontrar una gran 
cantidad de ceros. Para revisar la formulación matemática de este modelo ir al Capítulo 
2.1.3. 

 
Para ambos modelos descritos, es deseable que la variable a ser explicada siga una 

distribución de Poisson, aunque no es estrictamente necesario. A pesar de que la variable explicada 

o dependiente siga una distribución distinta, aún se pueden obtener estimadores consistentes según 
lo revisado en [12]. 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 

FIGURA 7:DISTRIBUCIÓN DESPACHOS. FIGURA 8:SIMULACIÓN DISTRIBUCIÓN DESPACHOS. 
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La distribución de despachos para el nivel de agregación de 12.500 cuadrantes se puede 

apreciar en la Figura 7. En este gráfico el número de frecuencia indica el número de cuadrantes que 
registran la cantidad de despachos indicada en el eje x. De la figura se puede notar que la mayor 
frecuencia, la moda de la distribución se encuentra centrada en 0 con una frecuencia cercana a 

10.000, dicha cantidad de cuadrantes presenta 0 despachos en el período de dos meses estudiado. 
 

En la Figura 8, se muestra la distribución de Poisson esperada asumiendo n=12.500 y 

𝜆=0.67, que es el número esperado de despachos por cuadrante. Se puede notar que la distribución 
posee una menor frecuencia de ceros que la distribución real mostrada en la Figura 7. La moda 
también es 0, al igual que en la distribución de los datos reales. Si bien ambas distribuciones 

presentan similitudes a simple vista, la distribución real de los despachos posee una mayor masa 
de ceros, por lo que resulta conveniente utilizar un modelo de Regresión de Poisson con Ceros 
Inflados para poder hacerse cargo de esta cantidad extra de ceros en la distribución. 

 
3.2.4 ELECCIÓN Y RESULTADOS DEL MODELO  
 

 Dado los modelos propuestos en el capítulo anterior, se escogió el Modelo de Regresión de 
Poisson con Ceros-Inflados pues se ajusta mejor a las características del problema, teniendo en 
cuenta que el modelo posee casi 2.000 ceros más que los que presentaría una distribución de 

Poisson normal. Dado esto, utilizar la otra opción, que es el modelo de Regresión de Poisson 
clásico, generaría un modelo poco consistente de acuerdo con sus estimadores y con bajo poder 
predictivo. Si bien este modelo puede soportar que la variable explicativa no cumpla una 
distribución de Poisson, no es capaz de soportar una cantidad excesiva de ceros. Debido a todo lo 

expuesto anteriormente, es que se determina optar por el modelo ZIP. 
 
 Para generar los modelos se tomaron algunas consideraciones con el fin de aumentar el 

nivel explicativo de este. Las consideraciones se mencionan a continuación: 
 

1. Generación de dummies para variable distancia: Debido a que la influencia de la distancia 

en la cantidad de despachos esperados no es lineal, se generaron 3 dummies para esta 
variable, con el fin de explicar de mejor forma los despachos. El sentido de esto es que a 
mayor distancia se espera un número menor de despachos debido a que las personas dejarían 

de llamar o la base no podría dar cobertura a ese nivel. El efecto de esto no es lineal, es por 
esto que se crean intervalos utilizando los cuartiles de la distribución de distancias. Estos 
cuartiles quedan determinados dependiendo del nivel de agregación que se utilice para 

resolver el problema. 
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    Estas nuevas variables siguen la siguiente lógica: 

 

𝑑1 = {
1 𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 ∈  [0, 𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟 𝑐𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎]
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                             

 

 

𝑑2 = {
1 𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 ∈  [𝑝𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟 𝑐𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 , 𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜 𝑐𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎]
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                                                   

 

 

𝑑3 = {
1 𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 ∈  [𝑠𝑒𝑔𝑢𝑛𝑑𝑜 𝑐𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 , 𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑟 𝑐𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎]
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                                               

 

 

2. Exclusión de Comunas con comportamientos anómalos: Debido a que hay algunas comunas 
que tienen características y comportamientos totalmente distintos al resto, deben ser 
excluidas a la hora de entrenar el modelo. En caso de no hacerlo el modelo podría sesgarse 
y ser poco consistente. Un ejemplo de esto se da en uno de los cuadrantes de Santiago, que 

posee 98 despachos, a pesar de que el promedio para los 12.500 cuadrantes es de solo 0,67 
despachos por cuadrante. Este caso se debe a que Santiago es la comuna que presenta una 
mayor población flotante, pero como no hay variables que puedan medir este tipo de 

comportamiento a nivel desagregado (cuadrante) y para no sesgar el modelo, se escogió 
quitar estas variables de acuerdo con cierto criterio con las llamadas de emergencia. 

 

El criterio de exclusión es el siguiente: en primer lugar, se calculó la métrica llamadas 
anuales/persona para cada comuna, En base a esto, se excluyó a las comunas que su 
promedio estaba sobre o bajo el promedio total al menos dos desviaciones estándar. Bajo 

este criterio, las comunas excluidas fueron La Reina, Santiago, Lo Barnechea, Las Condes 
y Vitacura. Las comunas excluidas, salvo Santiago, presentaron muy bajos llamados y son 
las comunas con mayor ingreso per cápita de la Región Metropolitana (según datos del 

CENSO 2017). Por lo cual, sería interesante haber podido agregar una variable a nivel 
cuadrante de ingreso, con lo que se podría haber controlado este tipo de casos, la que no se 
pudo conseguir. Luego de esto, quedaron 7.420 despachos. 

 
3. Generación dummy ambulancias: Al igual que el caso de la distancia desde cada cuadrante, 

el efecto del número de ambulancias en el número esperado de despachos no es lineal, es 
decir, el aumento de una ambulancia no implica doble cobertura o aumento del doble en la 

cantidad de despachos esperados.  Es debido a esto, que se genera una variable con la lógica 
que se muestra a continuación:  

 

                      𝑎𝑚𝑏 = {
1 𝑠𝑖 𝑙𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑚á𝑠 𝑐𝑒𝑟𝑐𝑎𝑛𝑎 𝑝𝑜𝑠𝑒𝑒 1 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 
0 𝑠𝑖 𝑝𝑜𝑠𝑒𝑒 2 𝑜 𝑚á𝑠 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠                            

 

 
4. Generación dummy Centro Hospitalarios: Se generaron dos dummies que miden la 

distancia desde cada cuadrante al centro hospitalario más cercano. Esta dummy señala si el 
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cuadrante se encuentra a una distancia menor a 1.000 metros al centro hospitalario más 

cercano. Se genera esta variable debido a que se espera que si el lugar del incidente está a 
menos de un kilómetro de distancia, debería disminuir el número esperado de despachos, 
debido a que los pacientes podrían llegar por su cuenta o utilizando otro tipo de transporte 

que no sea ambulancia. La definición de esta dummy es la siguiente:  
 

𝐷𝐼𝑆𝑇_𝐶𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 = {1  𝑠𝑖 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑎 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜 ≤ 1 𝑘𝑚
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                 

 

 

Finalmente, utilizando las variables estudiadas y analizadas en el Capítulo 3.2.1 y las 
consideraciones mencionadas anteriormente, se corrieron dos modelos de Regresión de Poisson 
con Ceros-Inflados para distintos niveles de agregación. Los resultados de ambos modelos se 

pueden apreciar en la Tabla 4. M2 es modelo ZIP que incluye los parámetros asociados a las 
variables de distancia hacia el hospital y el centro de urgencia más cercano, M1 no cuenta con estas 
dos variables. En los resultados se puede notar que, en los dos modelos, las variables resultan ser 

estadísticamente significativas. Los modelos fueron corridos en el software R, un ejemplo de estos 
resultados se pueden ver en el Anexo D. El término que se encuentra arriba en cada recuadro es el 

valor del coeficiente perteneciente a cada una de las variables, el cual se denota como 𝛽 . El número 

que se encuentra entre paréntesis debajo del coeficiente corresponde al error estándar, el que 

denotaremos con la letra 𝑍 y permite saber que tan confiable es el coeficiente. Para ejemplifar esto, 

si el intervalo [𝛽 − 1.96 ∗ 𝑍, 𝛽 + 1.96 ∗ 𝑍  ] no contiene el 0 en su interior, se afirma que el 

coeficiente es estadísticamente significativo con un 95% de confiabilidad. 
 

Los signos de las variables en términos generales son los esperados. El coeficiente asociado 

a log(viviendas) posee un signo positivo, debido a que mientras mayor es la población presente en 
el cuadrante, se esperaría un mayor número de despachos, por lo que se espera un signo positivo. 
Lo mismo sucede con las dummies de distancia, mientras menor es la distancia desde el cuadrante 

a la base más cercana, es esperable una mayor cantidad de despachos y esto se da, dado que las 3 
dummies poseen un signo positivo y la dummy que indica una distancia menor presenta una 
magnitud de coeficiente mayor a las otras dos, lo cual tiene sentido.  

 
Por otro lado, el coeficiente asociado a la dummy número de ambulancias posee un signo 

esperado, debido a que una base con solo una ambulancia debería tener menos cantidad de 

despachos esperados con respecto a una base de 2 o más ambulancias. Sin embargo, las variables 
distancia hospital y distancia centro de urgencia privado, a pesar de ser débilmente significativas 
poseen signos de coeficientes no esperados. Se esperaría que si la distancia entre el lugar de un 
incidente (cuadrante) y el centro hospitalario más cercano es menor a un kilómetro debería 

disminuir la cantidad de despachos esperados, ya que a menor distancia sería más factible llegar 
hasta el centro asistencial utilizando un medio de transporte alternativo o el paciente podría llegar 
por su propia cuenta.  
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TABLA 4:RESULTADOS MODELOS. 
                                                                               

Una vez analizados los resultados, se elige el modelo M2, pues es el que presenta todas sus 
variables estadísticamente significativas al 99%. Además, los coeficientes que acompañan a las 

variables poseen los signos esperados, lo que no se cumple en el modelo M1, ya que las variables 
dummies relacionadas a las distancias hacia los centros hospitalarios y a los centros de urgencias 
más cercanos resultan estadísticamente débilmente significativas y no poseen los signos esperados, 

por lo cual este modelo es finalmente rechazado. Esta es la principal razón por la que se termina 
escogiendo definitivamente el modelo M2.  

 

Tal como se mencionó anteriormente, el modelo escogido y que será utilizado en los 
siguientes capítulos es el M2, el cual tiene la fórmula matemática que se muestra en la ecuación 

(3.2). Las variables 𝑑1, 𝑑2 𝑦 𝑑3 corresponden a las variables dummies de distancia, la variable 

𝑛𝑟𝑜𝑎𝑚𝑏 corresponde a la dummy de ambulancia, la variable 𝑙𝑜𝑔(𝑣𝑖𝑣) corresponde al logaritmo 
del número de viviendas que corresponden a cada cuadrante dividido en 1000 para poder reducir 
la magnitud de los coeficientes y poder comparar efectos de forma más directa con el resto de los 

coeficientes. Cabe destacar que, para términos de predicción, está formula se debe desarrollar para 
cada cuadrante con el fin de obtener la cantidad de despachos esperados para cada uno de ellos. Es 
por esto que cada variable posee un subíndice i, que señala el cuadrante al que pertenece. 
 

log(𝐸(𝑑𝑒𝑠𝑝𝑖)) = 𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖) + 𝛽2 × 𝑑1𝑖 + 𝛽3 × 𝑑2𝑖 + 𝛽4 × 𝑑3𝑖 + 𝛽5 × 𝑛𝑟𝑜𝑎𝑚𝑏 + 𝛽0      (3.2)  
 

Coeficientes/ 
Nivel 

Agregación 

Nivel 4  
(6.300) 

Nivel 5  
(12.500) 

Nivel 6 
 (23.300 ) 

Nivel 7 
(43.000) 

Modelo M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2 

Intercepto -1.01 
(0.04) 

-0.98 
(0.04) 

-1.15 
(0.04) 

-1.11 
(0.04) 

-1.49 
(0.04) 

-1.44 
(0.04) 

-1.87  
(0.04) 

-1.83  
(0.04) 

Log(Viviendas) 0.69 
(0.13) 

0.69 
(0.01) 

0.55 
(0.01) 

0.56 
(0.01) 

0.47 
(0.01) 

0.47 
(0.01) 

0.47  
(0.01) 

0.47  
(0.01) 

Distancia 1 0.79 
(0.04) 

0.81 
(0.04) 

0.81 
(0.04) 

0.84 
(0.04) 

0.84 
(0.04) 

0.86 
(0.03) 

0.84  
(0.04) 

0.86  
(0.04) 

Distancia 2 0.63 
(0.04) 

0.61 
(0.04) 

0.63 
(0.04) 

0.61 
(0.04) 

0.65 
(0.04) 

0.63 
(0.04) 

0.67  
(0.05) 

0.65  
(0.05) 

Distancia 3 0.48 
(0.04) 

0.4 
(0.04) 

0.46 
(0.04) 

0.45 
(0.04) 

0.45 
(0.04) 

0.45 
(0.04) 

0.47  
(0.04) 

0.47  
(0.04) 

Nro 
Ambulancias 

-0.24 
(0.03) 

-0.25 
(0.02) 

-0.24 
(0.02) 

-0.25 
(0.02) 

-0.26 
(0.03) 

-0.27 
(0.02) 

-0.27 
 (0.03) 

-0.28  
(0.03) 

Distancia 
Hospital 

0.67 
(0.06) 

 
0.6 

(0.06) 

 
0.63 

(0.06) 

 
0.55 

(0.06) 

 

Distancia 
Centro Urgencia 

0.05 
(0.03) 

 
0.1 

(0.03) 

 
0.1 

(0.03) 

 
0.09 

(0.03) 
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3.2.5 PODER PREDICTIVO DEL MODELO 

 
 Una vez escogido el modelo predictivo a utilizar, se debe comprobar la validez de este, es 
decir, es necesario verificar que el modelo sea consistente y tenga un poder predictivo adecuado. 
Para comprobar esto se utilizó el modelo seleccionado anteriormente para predecir los despachos 

sobre la data actual para ver qué tan bien logra ajustarse. Para poder realizar la predicción se 
generan las dummies que incluye el modelo para la data real. Posteriormente utilizando la fórmula 
3.2 se obtiene el número de despachos esperados para cada uno de los cuadrantes. 

 
Al realizar esta predicción, la suma de los despachos esperados para toda la Región 

Metropolitana fue de 7.479 despachos, solo 721 despachos menos que la data real, que presenta 

8.200 despachos registrados. En la Figura 9, se presenta un mapa de calor generado utilizando 
Google Maps, donde se mapean las predicciones de despachos realizadas por el modelo escogido. 
En el mapa, cada uno de los círculos representan las bases actuales del SAMU, que ascienden a 24. 

Al comparar el mapa de calor generado por el modelo con el correspondiente a la realidad o la data 
original (Para revisar este mapa ir a Anexos E), se obtienen bastantes semejanzas entre ambos. Se 
puede notar que la mayor cantidad de despachos es observada en la parte céntrica de Santiago, 

donde existe una alta densidad de población y, por lo tanto, de viviendas, lo que explica esta 
concentración en los despachos que logra capturar bien el modelo. 
 

 De acuerdo con la suma de la cantidad de despachos esperados que predice el modelo para 
la Región Metropolitana, junto con el mapa de calor que se genera utilizando esta predicción, el 
cual parece acercarse bastante a la realidad de la data original de los despachos bimensuales, se 
puede afirmar que el modelo predictivo presenta un grado de consistencia y un poder predictivo 

aceptable. 
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3.2.6 ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS PARA DISTINTOS NIVELES DE AGREGACIÓN 

FIGURA 9:RESULTADOS MODELO PREDICTIVO. 



 

32 
 

 

Para generar la heurística para la resolución del problema de optimización en el capítulo 4, primero 
es necesario entender bien el comportamiento de los coeficientes obtenidos del modelo ZIP (Zero 
Inflated Poisson) para los distintos niveles de agregación de cuadrantes, para esto se realiza un 

análisis de sensibilidad donde se corre el modelo seleccionado en distintos niveles de agregación. 
Los resultados se aprecian en la Tabla 5 donde se observa que a mayor nivel de agregación el 
intercepto va disminuyendo. También se puede notar que el coeficiente asociado a log(viviendas) 

va aumentando mientras el problema tiene menos cuadrantes. Los coeficientes asociados a los 
cuartiles de distancia no sufren grandes variaciones de acuerdo con los distintos niveles de 
agregación y el coeficiente asociado al número de ambulancias presenta una leve disminución 

mientras menor es el nivel de agregación. La mayor variación en el número de despachos esperados 
se da debido a la cantidad de viviendas presentes en cada uno de los cuadrantes. Los números 
denotados entre paréntesis corresponden al error estándar. Se puede notar también que la mayoría 

de los coeficientes, para casi todos los niveles de agregación resultan tener una significancia 
estadística al 95%. 

 

 
 

El objetivo de realizar este análisis de sensibilidad radica primero en poder entender el 

cambio y el comportamiento en magnitud de los coeficientes para los distintos niveles de 
agregación. Luego, en la heurística propuesta siguiente en el siguiente capítulo, se busca resolver 
el modelo más desagregado posible, puesto que es el que posee un mayor nivel de precisión. Para 

poder buscar el modelo de más cuadrantes que se puede resolver es necesario conocer los 
coeficientes de los distintos niveles de agregación. 

Número cuadrantes 600  2.000  3.900  6.300   12.000 23.300   43.000 

Intercepto 
-0.76 
(0.05) 

-0.81 
(0.04) 

-0.85 
(0.04) 

-0.98 
(0.04) 

-1.11  
(0.04) 

-1.44  
(0.04) 

-1.83  
(0.03) 

Log(Viviendas) 
0.85 

(0.02) 
0.8 

(0.02) 
0.72  

(0.01) 
0.69  

(0.01) 
0.56  

(0.01) 
0.47  

(0.01) 
0.47  

(0.01) 

Distancia 1 

(1er cuartil) 

0.8 

(0.04) 

0.81 

(0.04) 

0.87  

(0.04) 

0.81  

(0.04) 

0.84  

(0.04) 

0.86  

(0.03) 

0.86  

(0.04) 

Distancia 2 
(2do cuartil) 

0.62 
(0.05) 

0.64 
(0.05) 

0.65 
(0.05) 

0.61  
(0.05) 

0.61  
(0.04) 

0.63  
(0.04) 

0.65  
(0.04) 

Distancia 3 
(3er cuartil) 

0.44 
(0.05) 

0.43 
(0.05) 

0.5 
(0.04) 

0.4  
(0.04) 

0.45  
(0.04) 

0.45  
(0.04) 

0.47  
(0.04) 

Nro Ambulancias 
-0.23 
(0.02) 

-0.24 
(0.03) 

-0.25 
(0.02) 

-0.25  
(0.02) 

-0.25  
(0.02) 

-0.27  
(0.02) 

-0.28  
(0.03) 

TABLA 5:COEFICIENTES MODELO ZIP PARA DISTINTOS NIVELES DE AGREGACIÓN. 
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CAPÍTULO 4: MODELOS DE OPTIMIZACIÓN 

  
 Al generar el modelo predictivo de Poisson con Ceros-Inflados en el capítulo anterior se 
puede predecir el número de despachos para cada cuadrante, y obtener una función que permite 
relacionar matemáticamente cómo afecta la distancia desde cada cuadrante a la base más cercana 

en el número esperado de despachos. Esto abre la posibilidad de mover las bases, de tal forma de 
maximizar la cantidad de despachos esperados en la Región Metropolitana. 
 

 En este capítulo se busca definir y proponer un problema de optimización que permita 
aprovechar la función obtenida en el capítulo anterior. Además, se plantea una heurística para la 
resolución del problema a gran tamaño, el cual resulta bastante complejo de resolver. 

 

4.1 DEFINICIÓN DE PROBLEMA 

 
 El problema de optimización que se presenta consiste en un modelo de localización de 

bases, donde se busca maximizar la cobertura de la demanda de despachos de ambulancias, 
utilizando recursos limitados, que en este caso son las 24 bases que contienen las 36 ambulancias. 
Para efectos del problema se consideran dos tipos de bases, las que poseen una ambulancia y las 

que poseen dos ambulancias. Existen 12 bases de cada tipo. 
 

En el Capítulo 3, se obtuvo una función matemática que relaciona la esperanza de los 

despachos con las características demográficas de cada uno de los cuadrantes, la distancia desde 
cada uno de estos a la base más cercana y el número de ambulancias que tiene la base más cercana. 
Es decir, la demanda de cada cuadrante no es determinística, sino que depende de las ubicaciones 
geográficas de las bases. En este caso, la variable de decisión es la ubicación o el cuadrante donde 

se localiza cada una de las bases y la asignación de cada cuadrante a una de las 24 bases.   
 
 Dentro de las restricciones naturales que posee este tipo de problemas se encuentra la 

capacidad limitada de recursos, es decir de bases, que como ya se dijo, son 12 de cada tipo. También 
existen restricciones de capacidad de atención de cada base, cada una puede atender a un número 
limitado de cuadrantes dependiendo de la naturaleza o tipo de la base. Otra restricción natural que 

aparece consiste en asignar cada cuadrante a una base, que es la que le prestará atención a los 
incidentes o emergencias que surjan dentro de él. Además, existe una restricción asociada al 
número máximo de bases que puede haber en cada cuadrante. 
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4.2 COMPLEJIDAD DEL PROBLEMA 

 

 Una de las principales dificultades que presenta la resolución del problema radica en el 
tamaño de éste, pues como se vio en el Capítulo 3.2.2, existen distintos niveles de agregación. 
Mientras menor sea el nivel de agregación, es decir, mientras más cuadrantes existan, mayor será 

la matriz de distancia entre los cuadrantes. Este crecimiento es claramente no lineal y vuelve el 
problema mucho más complejo de lo que ya es. Si bien, el problema se podría resolver utilizando 
el nivel de agregación más agregado, el de 600 cuadrantes, se pierde bastante precisión a la hora 

de escoger el lugar donde se ubicará la base, ya que los cuadrantes a este nivel poseen una mayor 
superficie. Entonces, se genera el trade-off entre la complejidad de resolución de problema y la 
precisión de la ubicación de las bases para la maximización de cobertura de despachos. Es debido 

a esto que en el Capítulo 4.4 se buscan heurísticas de resolución para este problema. 
  
 Otra gran dificultad para la resolución del problema se encuentra en que como la función 

matemática que determina los despachos proviene del modelo ZIP, la cantidad de despachos 
esperados totales es igual a la sumatoria de exponenciales de una combinación lineal de parámetros 
como se puede apreciar en la ecuación (4.1), lo que claramente resulta ser no lineal y no se puede 

modelar como la función objetivo de un Problema de Programación Lineal (PPL). El no poder 
escribir un PPL como tal, hace que el problema se vuelva muy complejo de resolver, ya que se 
transforma en un problema no lineal. 
 

∑ E(𝐷𝑖)

𝑛

𝑖

= ∑ 𝑒𝑥𝑝(𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖𝑖) + 𝛽2 × 𝑑1𝑖 + 𝛽3 × 𝑑2𝑖 + 𝛽4 × 𝑑3𝑖 + 𝛽5 × 𝑙𝑖 + 𝛽
0

 )

𝑛

1

      (4.1)  

 

 Finalmente, un problema de menor grado que se presenta es que debido a la influencia no 

lineal de la distancia entre cuadrantes y bases en la cantidad de despachos esperados, la función 
objetivo presenta dummies de acuerdo a segmentos de distancias. En términos concretos, a la hora 
de formular matemáticamente el problema se deben incluir variables binarias que puedan captar en 

qué segmento se encuentra la distancia desde cada cuadrante a la base más cercana. Generar estas 
variables y darles sentido mediante restricciones representa un desafío importante. 
 

4.3 FORMULACIÓN MATEMÁTICA (PPL) 

 
El problema descrito anteriormente, puede ser formulado matemáticamente como un 

Problema de Programación Lineal Mixto. El problema resulta muy similar a un Maximal Covering 

Location Problem (MCLP), aunque presenta algunas variaciones para poder adoptar este problema 
clásico y fuertemente estudiado al problema actual que presenta el SAMU. Una de las principales 
diferencias entre ese modelo y el que se presenta en este capítulo radica en que en este caso la 

demanda de emergencia no es estática, si no que varía de acuerdo con el comportamiento de ciertas 
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variables. Además, como ya se mencionó, la función objetivo no es lineal debido a que las variables 

se encuentran dentro de una exponencial. A continuación, se muestra el PPL: 
 
Función Objetivo (no lineal) 

 

𝑀𝑎𝑥 𝐸(𝐷) = 𝑀𝑎𝑥 ∑ 𝑒𝑥𝑝(𝛽
0

+ 𝛽1

𝑛

𝑖=1

∗ 𝑙𝑜𝑔(𝑣𝑖𝑣𝑖) + 𝛽2 ∗ 𝑡𝑖1 + 𝛽3 ∗ 𝑡𝑖2 + 𝛽4 ∗ 𝑡𝑖3 + 𝛽5 ∗ 𝑙𝑖) 

Variables 

 

𝑥𝑗
1={

1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑢𝑏𝑖𝑐𝑎 𝑢𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑐𝑜𝑛 𝑢𝑛𝑎 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑗 
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                        

 

 

𝑥𝑗
2={

1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑢𝑏𝑖𝑐𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑐𝑜𝑛 𝑑𝑜𝑠 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑗                          
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                                           

 

 

𝑦𝑖𝑗
1 ={

1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑡𝑖𝑝𝑜 1 𝑢𝑏𝑖𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑒𝑛 𝑗 𝑎𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖              
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                            

 

 

𝑦𝑖𝑗
2 ={

1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑡𝑖𝑝𝑜 2 𝑢𝑏𝑖𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑒𝑛 𝑗 𝑎𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖                              
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                                            

 

 

𝑡𝑖1={
1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 1 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                         

 

 

𝑡𝑖2={
1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 2 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                         

 

 

𝑡𝑖3={
1 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑎 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 3 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                         

  

 

𝐹𝑖 =  𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑎 𝑠𝑢 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎 

 

𝑓𝑖1 =  𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 1 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑎 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎   
 

𝑓𝑖2 = 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 2 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑎 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎  

 

𝑓𝑖3 = 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 3 𝑑𝑒 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑎 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎  

 

𝑙𝑖 = {
1 𝑠𝑖 𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑡𝑖𝑒𝑛𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎
0 𝑠𝑖 𝑛𝑜                                                                                                                  
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Restricciones 

 

1. ∑ 𝑥𝑗
1

𝑗 = 𝑝1    𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑧𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛 1 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 

 

2. ∑ 𝑥𝑗
2

𝑗 = 𝑝2    𝑈𝑡𝑖𝑙𝑖𝑧𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛 2 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 

 

3. 𝑥𝑗
1+𝑥𝑗

2 ≤ 1  ∀𝑗  𝐶𝑎𝑑𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑝𝑢𝑒𝑑𝑒 𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟 𝑠𝑜𝑙𝑜 𝑢𝑛 𝑡𝑖𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑏𝑎𝑠𝑒 

 

4. 𝑦𝑖𝑗
1 ≤ 𝑥𝑗

1 ∀𝑖, 𝑗   𝐷𝑒𝑏𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑟 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑒𝑙 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑟𝑠𝑜 1 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑠𝑒𝑟 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑜 

 

5. 𝑦𝑖𝑗
2 ≤ 𝑥𝑗

2 ∀𝑖, 𝑗   𝐷𝑒𝑏𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑟 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑒𝑙 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑟𝑠𝑜 2 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑠𝑒𝑟 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑜 

 

6. ∑ (𝑗 𝑦𝑖𝑗
1 + 𝑦𝑖𝑗

2 ) = 1 ∀𝑖    𝐶𝑎𝑑𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑏𝑒 𝑡𝑒𝑛𝑒𝑟 𝑢𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎 

 

7. ∑ 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖𝑗 ∗ (𝑦𝑖𝑗
1 + 𝑦𝑖𝑗

2 ) = 𝐹𝑖 ∀𝑖𝑗     𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑑𝑒𝑠𝑑𝑒 𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎 

 

8. ∑ 𝑦𝑖𝑗
1

𝑗 = 𝑙𝑖 ∀𝑖      𝑆𝑖 𝑒𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑡𝑖𝑒𝑛𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑎𝑚𝑏𝑢𝑙𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑎 

 

9. 𝐹𝑖 = 𝑓𝑖1 + 𝑓𝑖2 + 𝑓𝑖3     𝑅𝑒𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑖ó𝑛 𝑓𝑙𝑢𝑗𝑜 

 

10. (𝑡𝑖2 + 𝑡𝑖3) ∗ 𝑎1 ≤ 𝑓𝑖1 ≤ 𝑎1    𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 1 
 

11. 𝑡𝑖3 ∗ (𝑎2 − 𝑎1) ≤ 𝑓𝑖2 ≤ (𝑎2 − 𝑎1) ∗  (𝑡𝑖2 + 𝑡𝑖3)     𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 2 

 

12. 0 ≤ 𝑓𝑖3 ≤ 𝑀 ∗ 𝑡𝑖3    𝐹𝑙𝑢𝑗𝑜 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 3 

 

13. 𝑡𝑖1 + 𝑡𝑖2 + 𝑡𝑖3 = 1    𝑆𝑜𝑙𝑜 𝑝𝑢𝑒𝑑𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑟 𝑒𝑛 𝑢𝑛 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜 
 

14. 𝑦𝑖𝑗
1 × 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖,𝑗 ≤ 𝑐𝑜𝑡𝑎𝑠𝑢𝑝1    𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑝𝑢𝑒𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑏𝑟𝑖𝑟 𝑢𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑡𝑖𝑝𝑜 1 

 

15. 𝑦𝑖𝑗
2 × 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖,𝑗 ≤ 𝑐𝑜𝑡𝑎𝑠𝑢𝑝2    𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑝𝑢𝑒𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑏𝑟𝑖𝑟 𝑢𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑡𝑖𝑝𝑜 2 

 

16. 𝑦𝑖𝑗
1 , 𝑥𝑗

1, 𝑦𝑖𝑗
2 , 𝑥𝑗

2, 𝑡𝑖1, 𝑡𝑖2, 𝑡𝑖3,𝑙𝑖  ∈  {0,1}     𝑁𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑙𝑒𝑧𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 

 

17. 𝐹𝑖, 𝑓𝑖1 , 𝑓𝑖2, 𝑓𝑖3 ∈  ℝ    𝑁𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑙𝑒𝑧𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 
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Como se puede apreciar la función objetivo no es lineal, por lo que se propone una solución 

a este problema en el siguiente capítulo. A pesar de esto, el resto de la estructura del PPL presenta 

un comportamiento lineal. Dentro de las variables del problema se encuentra la variable 𝑥𝑗, que 

indica en qué cuadrante se ubicará una base. Existen dos de estas variables en el problema, ya que 

hay bases tipo 1 que cuentan con una ambulancia y bases tipo 2 que las que poseen dos 
ambulancias. 

 

También se encuentra la variable 𝑦𝑖𝑗 , la cual indica la asignación de una base ubicada en el 

cuadrante j a un cuadrante i. Existen dos tipos de esta variable debido a la misma razón que la 

variable 𝑥𝑗 , ambas son variables binarias. Además, se crean las variables binarias 𝑡𝑖𝑛 , la cual 

determina en que segmento o cuartil se encuentra la distancia entre el cuadrante y la base asignada 
a este, funcionan como las dummies de la función determinada para predecir los despachos 
esperados en el Capítulo 3. Junto a las variables ya mencionadas, se encuentran las variables de 

flujo, las cuales son números reales continuos, y sirven para determinar el segmento donde se ubica 

la distancia. Se relacionan con las variables 𝑡𝑖𝑛  como se verá más adelante. Finalmente, se 

encuentra la variable 𝑙𝑖 la cual indica si el cuadrante i tiene asignada una base de tipo 1, es decir, 
con una ambulancia. 
 

Las restricciones 1 y 2 representan la capacidad de recursos que posee el problema. 𝑃 indica 
el número de bases de cada tipo que se deben utilizar. Como se puede apreciar, el problema está 
formulado de manera que no permite utilizar menos recursos de los disponibles. La restricción 3 

indica que un cuadrante puede tener como máximo una base en su interior, independiente del tipo 
que ésta sea. Las restricciones 4 y 5 indican que no se puede asignar un recurso si no está localizado 
en el cuadrante j. La restricción 6 indica que cada cuadrante debe tener una, y solo una base 

asignada de cualquier tipo. La número 7 sirve para definir la variable 𝑙𝑖.  
 

Por otro lado, las restricciones 7 y 9, definen y distribuyen el flujo 𝐹𝑖 que no es más que la 

distancia desde el cuadrante a la base asignada. Las número 10, 11, 12 y 13 sirven para relacionar 
las variables entre ellas y para determinar a qué segmento corresponde cada una de las distancias. 
Finalmente, las número 14 y 15 son restricciones que permiten dar una capacidad máxima de 

cobertura a cada base localizada. Esta capacidad máxima está dada por una distancia máxima que 
puede cubrir cada una de las bases, dependiendo al tipo que pertenezca.  
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4.4 HEURÍSITCA PARA LA RESOLUCÍON DE PROBLEMA  

 

4.4.1 LINEALIZACIÓN DE LA FUNCIÓN OBJETIVO 
 

En este capítulo se busca proponer soluciones y heurísticas a los problemas que presenta el 

modelo, los cuales fueron propuestos en el Capítulo 4.2. Un gran problema que se describe en dicho 
capítulo es que la función objetivo del modelo matemático no es lineal, lo que hace que el problema 
con tal estructura se vuelva mucho más complejo de resolver. Para poder lidiar con esto es necesario 

linealizar esta función, para llegar a ello se realizaron los siguientes pasos.  
 

En primer lugar, como la función objetivo en un principio, es la maximización de la suma 

de los despachos esperados de cada cuadrante, esta se puede dividir por el número de cuadrantes 𝑛 
sin afectar el resultado del problema, ya que se divide por una constante positiva. Al hacer eso, la 
función objetivo es el promedio aritmético de los despachos y queda como se muestra en la 

ecuación (4.2).  
 
 

 
∑ 𝑒𝑥𝑝(𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖𝑖) + 𝛽2 × 𝑡1𝑖 + 𝛽3 × 𝑡2𝑖 + 𝛽4 × 𝑡3𝑖 + 𝛽5 × 𝑙𝑖 + 𝛽0 )𝑛

1

𝑛
      (4.2)  

 
Claramente la función presentada en la ecuación (4.2) sigue siendo no lineal con respecto a 

las variables de decisión. Es por esto que se decide utilizar el promedio geométrico. Según [30], la 
media geométrica es una buena métrica para utilizarse en modelos de conteo como este, ya que se 
hace cargo de mejor forma de valores extremos u outliers, los cuales podrían ser números muy 

grandes o muy pequeños y que ensucian de forma significativa el promedio aritmético simple. 
Además, señala que esta métrica siempre es igual o menor que la media aritmética. El principal 
problema que presenta la media geométrica radica en que si uno de los datos es 0 la media también 

valdrá cero. Afortunadamente en este caso, y debido a que la función posee un intercepto 𝛽0, el 
número de despachos esperados para cada cuadrante debiera ser distinto de 0. La fórmula 
matemática de la media geométrica se puede apreciar en la ecuación (4.3). En palabras simples se 
puede definir como la raíz enésima de la multiplicación de los n datos. 

 

√∏ 𝐷𝑖

𝑛

1

𝑛

                      (4.3) 

 

Desarrollando un poco más esta expresión, expandiendo la variable despachos 𝐷𝑖 queda 

como se muestra en la ecuación (4.4).   
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√∏ 𝑒𝑥𝑝(𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖𝑖) +  𝛽2 × 𝑡1𝑖 + 𝛽3 × 𝑡2𝑖 + 𝛽4 × 𝑡3𝑖 + 𝛽5 × 𝑙𝑖 + 𝛽0 )𝑛
1

𝑛
        (4.4)       

 
Al desarrollar la expresión presente en la ecuación (4.4), utilizando propiedades de potencias, 

queda como se muestra en la ecuación (4.5). Con esta transformación se logra hacer desaparecer la 

pitatoria para generar una sumatoria como exponente. 
 

√𝑒𝑥𝑝(∑ (𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖𝑖) +  𝛽2 × 𝑡1𝑖 + 𝛽3 × 𝑡2𝑖 + 𝛽4 × 𝑡3𝑖 + 𝛽5 × 𝑙𝑖 + 𝛽0 ))𝑛
1

𝑛
    (4.5)  

 
A pesar de todas las transformaciones realizadas, la función objetivo mostrada en la ecuación 

(4.5) continúa siendo no lineal, pues presenta variables de decisión del problema de optimización 
en el exponente. Para solucionar esto, se le aplica logaritmo a esta función, lo que se puede hacer 
debido a que la función logaritmo es monótona creciente, es decir, a medida que aumenta el 

argumento del logaritmo, también lo hace la función. En la ecuación (4.6) se puede observar cómo 
queda la función objetivo una vez que se le aplica el logaritmo a la función, desaparece la 

exponencial y el radical 𝑛 pasa a dividir esta nueva expresión. Una forma de interpretar fácilmente 

esta expresión es que representa el promedio de los exponentes de la exponencial, que es lo que se 
busca maximizar. 
 

 
∑ (𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖𝑖) + 𝛽2 × 𝑡1𝑖 + 𝛽3 × 𝑡2𝑖 + 𝛽4 × 𝑡3𝑖 + 𝛽5 × 𝑙𝑖 + 𝛽0 )𝑛

1

𝑛
        (4.6) 

 

 Finalmente, como 𝑛 es una constante positiva dividiendo la expresión en la ecuación 4.6, 
no genera un real aporte al problema a la hora de maximizar la función. Dado esto, es posible 
sacarlo de la función sin generar ningún cambio en los resultados a obtener. Al hacer esto, la 

función objetivo queda como se muestra en la ecuación (4.7).  
 
 

∑(𝛽1 × log(𝑣𝑖𝑣𝑖𝑖) + 𝛽2 × 𝑡1𝑖 + 𝛽3 × 𝑡2𝑖 + 𝛽4 × 𝑡3𝑖 + 𝛽5 × 𝑙𝑖 + 𝛽0  )

𝑛

1

    (4.7) 

 
4.4.2 HEURÍSTICA PARA RESOLUCIÓN DE PROBLEMAS DE GRAN TAMAÑO 
 

 Como se mencionó en el Capítulo 4.2, una de las principales dificultades que presenta este 
tipo de problemas a la hora de ser resueltos, radica en su tamaño. Mientras más crece en tamaño, 
es decir, mientras más cuadrantes o más desagregado está el problema, más compleja se hace su 

resolución. Esto se debe a que, al hacer crecer el número de cuadrantes, la matriz de distancias 
entre cada uno de ellos se hace mucho más grande, generando un problema de mucha más 
complejidad debido a la combinatoriedad. 
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 Resolver un problema de mayor tamaño genera una mayor precisión en los resultados, pues 

posee cuadrantes con superficies mucho mayores, por lo que permite señalar de mejor forma dónde 
debería ubicarse cada base del SAMU, y como ya se dijo, resolverlo es mucho más complejo. 
Entonces queda claro el trade off existente entre la precisión al resolver un problema de mayor 

tamaño y la dificultad de la resolución de este. 
 

Para poder resolver un problema de mayor tamaño, es necesario generar una heurística que 

permita dividir el problema en subproblemas que puedan ser resueltos de forma más sencilla para 
luego poder agrupar estos resultados y formar un cuadro más grande, una solución factible para el 
problema más grande. 

 
1. Resolución problema con mayor agregación:  Se propone resolver el problema completo al 

nivel más desagregado posible, es el que tiene un mayor de nivel de precisión posible con 

respecto a la ubicación de las bases, puesto que a mayor nivel de desagregación los 
cuadrantes son un número mayor y más pequeños en superficie. El máximo nivel de 
desagregación que se logró resolver es para 600. Luego, se utilizan los coeficientes 
asociados a este nivel de agregación obtenidos en el capítulo 3.2.6. Una vez resuelto el 

problema, se puede obtener una repartición óptima de las bases para este nivel de 
agregación. Se debe guardar la localización de estas para luego repartirlas en las grillas o 
subdivisiones que se generan en la siguiente etapa a la hora de resolver los subproblemas 

con mayor nivel de desagregación, con una mayor cantidad de cuadrantes por zona. 
 

2. Generación de grillas o subdivisiones: Posteriormente, se debe dividir el mapa completo de 

la Región Metropolitana en grillas, con el fin de poder separarlo en subproblemas con una 
cantidad menor de cuadrantes que el problema más grande resuelto, pero con un nivel de 
precisión mayor al poseer cuadrantes más pequeños en superficie. El número de grillas que 

se deben generar está acotado por el problema más grande que se puede resolver (600 
cuadrantes en este caso). Entonces para poder resolver el problema general de 3900 
cuadrantes, se deben utilizar al menos 7 grillas (3.900/600=6.5). Mientras mayor sea el 

número de grillas generadas habrá una cantidad de cuadrantes menor dentro de cada una y 
el problema será más simple de resolver, debido a la combinatoriedad del mismo. Sin 
embargo, se proponen algunas restricciones a la hora de generar y confeccionar estos 

cuadrantes. Para empezar, la cantidad de cuadrantes deben estar juntos, es decir, no se puede 
incluir un cuadrante a la grilla si esté no está adyacente a algún cuadrante ya escogido dentro 
de la grilla. Otra recomendación para no resolver problemas de tanta dificultad como el 
máximo resuelto (600 cuadrantes en este caso), es balancear la carga de los cuadrantes 

dentro de lo posible, es decir, intentar que las grillas tengan una cantidad lo más similar 
posible entre ellas. Para forzar esto, se propone que ninguna grilla tenga más de 1.5 veces 
los cuadrantes de otra grilla en su interior. Otra restricción que es bueno imponer a la hora 

de crear las grillas tiene que ver con la cantidad máxima de bases de ambulancias que puede 
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haber dentro de cada una de las grillas, mientras mayor sea el número de ambulancias dentro 

de estas mayor será la complejidad del problema, mientras mejor repartidas queden más 
simple computacionalmente es la resolución de cada uno de los subproblemas. En este caso, 
se fijó un límite de 4 bases de ambulancias por grilla generada. Otra consideración necesaria 

para formar las grillas es que los cuadrantes solo pueden pertenecer solo a una, es decir, una 
vez que es agregado a una zona o grilla no puede pertenecer a otra, esto evita que se 
considere un cuadrante en dos zonas y que se cuenten dos veces los despachos. Además, a 

la hora de asignar las bases, se recomienda que, si hay dos bases cercanas, a menos de 7 
km, según la localización de la resolución del modelo de 600 cuadrantes, estas queden en 
una misma grilla para poder evitar lo más posible las complicaciones que se pueden dar en 

los bordes de cada zona, ya que podrían quedar dos bases de ambulancias muy juntas. 
 

3. Fijación de bases según resolución del problema más desagregado: Finalmente, se deben 

fijar las bases en cada grilla según la distribución encontrada en la etapa 1 de la heurística 
y resolver un problema para cada una de las grillas generadas en la etapa 2. Resolver estos 
problemas debería resultar mucho menos complejo y rápido, ya que en cada uno de estos 
no se cuenta con las 24 bases iniciales sino, con el número indicado por la asignación de la 

etapa 1, por lo que combinatorialmente serán problemas más simples de resolver que el 
resuelto en el paso 1 de la heurística. 
 

La heurística propuesta, si bien es efectiva y simplifica el problema complejo 
entregando buenos resultados, también presenta algunos potenciales problemas que se 
recomienda revisar. Por ejemplo, como cada subproblema de cada grilla es resuelto de 

manera independiente con respecto a los resueltos en otras grillas, es posible que a pesar de 
obtener el óptimo para cada subproblema no se llegue al óptimo global, es decir, al óptimo 
resolviendo los problemas de manera simultánea. Puede suceder que haya dos bases muy 

cercanas, en las fronteras de las grillas, por ejemplo, lo cual claramente no sería una 
situación óptima. Si bien esto puede pasar, debería ser poco frecuente, pues la resolución 
del problema busca reducir las distancias entre las bases de ambulancias y los cuadrantes 

por lo que escoge lugares más céntricos dentro de cada grilla. Pero podría darse si las 
fronteras poseen una densidad poblacional muy elevada. Además, a la hora de generar las 
grillas como se explicó, se busca dejar en una misma grilla las bases que quedan cercanas 

una vez resuelto el primer problema, el del paso 1 de la heurística, por lo que hace más 
difícil que se de esta situación. A pesar de esto, una vez obtenido el panorama general y 
resuelto el problema para cada grilla se propone analizar este tipo de casos. 
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CAPÍTULO 5: RESULTADOS PARA PROBLEMA DE 

LOCALIZACIÓN DE BASES DEL SAMU EN SANTIAGO 

  
 Una vez obtenido un modelo con un aceptable nivel predictivo, haber generado un problema 

de optimización para poder maximizar la cantidad de despachos esperados para cada uno de los 
cuadrantes en que se divide la Región Metropolitana y proponer una heurística para la resolución 
de este modelo matemático, se realizan diversos experimentos utilizando los distintos modelos 

propuestos hasta acá, donde todos persiguen el mismo objetivo, maximizar la cobertura de 
despachos del SAMU en la Región Metropolitana. Es por esto, que en el presente capítulo se 
muestran diversas aplicaciones, junto con las complicaciones y los resultados obtenidos para cada 
una de ellas.  

 

5.1 APLICACIONES MODELO PREDICTIVO 

 
 A continuación, se realizan dos ejemplos prácticos de aplicaciones derivadas del modelo 

predictivo propuesto en el Capítulo 3 y del modelo de optimización propuesto en el Capítulo 4. 
Ambos algoritmos se describen a continuación. 
 

5.1.1 ALGORITMO Y RESULTADOS DE SIMULACIÓN SIMPLE (BASE FIJADA) 
  
 Una de las posibles aplicaciones que nacen con la obtención del modelo predictivo, es la 

posibilidad de generar simulación de escenarios. Particularmente en este capítulo, se muestra la 
simulación al agregar una base fija en una ubicación, volver a calcular las variables de distancia y 
predecir utilizando los coeficientes obtenidos por los modelos. 

 
 El SAMU aportó una lista de lugares donde se evalúa la construcción de nuevas bases, lo 
que se busca es predecir y entender es cómo se comportaría la demanda de despachos de 

ambulancias si se agregara una base adicional en los puntos indicados. Se observa la lista de las 
bases a evaluar entregadas por la organización en la Tabla 6. 
 
 Para realizar las simulaciones se tomó el modelo con nivel de agregación de 12.000 

cuadrantes. Cada una de las simulaciones, como ya se indicó, se comparan ortogonalmente por 
separado. Es decir, en cada caso se incluye solamente una de las bases indicadas en la tabla. 
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TABLA 6 :ZONAS EVALUADAS CON NUEVAS BASES. 

 
En la Tabla 7 se detallan los resultados de las distintas simulaciones, en ellos se puede ver 

que la construcción de la base que más impacto generaría en el número de despachos esperados 

totales sería la que se construiría en la comuna de El Bosque. Su construcción implicaría un 
aumento de 333.4 despachos en dos meses, lo cual se traduce en un 4.4 % adicional de despachos 
esperados con respecto al caso base, que es de 7.479 despachos y se obtiene corriendo el modelo 
con las bases actualmente construidas. También se observa que la construcción de la base que 

menos impacto tendría según el modelo sería la construida en Paine, la que solo provocaría un 
aumento de un 0.3% con respecto al caso base. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

TABLA 7:RESULTADOS SIMULACIONES. 
 

Nombre Base 
DIRECCION 

(Latitud,Longitud) 
REFERENCIA AMBULANCIAS 

Base Buin -33.734,-70.739 Hospital de Buin 2 

Base Paine -33.868,-70.747 hospital de Paine 2 

Base Melipilla -33.695,-71.215 Hospital de Melipilla 2 

Base Talagante -33.663,-70.927 Centro Talagante 1 

Base El Bosque -33.563,-70.675 Centro el Bosque 1 

Base Lo Barnechea -33.352,-70.518 Centro lo Barnechea 1 

COMUNA BASE Despachos Diferencia Porcentaje 

EL BOSQUE 7813.0 333.4 4.4% 

LO BARNECHEA 7605.0 125.3 1.6% 

BUIN 7590.3 110.7 1.4% 

MELIPILLA 7537.0 57.4 0.7% 

TALAGANTE 7513.3 33.7 0.4% 

PAINE 7507.5 27.9 0.3% 

 CASO BASE 7479.6 0. 0% 
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Para observar algunos de estos resultados, de forma más gráfica y explicativa, se puede ver 

en la Figura 10 un mapa de calor con la simulación de la construcción de una base en El Bosque. 
En la imagen, los círculos pequeños corresponden a las bases actuales construidas por el SAMU, 
mientras que el círculo grande, corresponde al lugar donde se construiría la base simulada. Se puede 

observar que alrededor del círculo de la nueva base, se torna más rojo el mapa, lo que implica una 
mayor cantidad de despachos esperados en la zona, debido a la menor distancia que existe entre los 
cuadrantes presentes en la zona y la base más cercana ahora, que es la construida en El Bosque. 

Además, es posible notar que la zona donde se construye la base se encuentra sin bases cercanas 
en un radio considerable. 
 

Para notar de mejor forma la diferencia gráfica al construir la potencial base en la comuna 
de El Bosque se recomienda mirar el Anexo H, donde se encuentra el mapa de calor 
correspondiente al caso base, es decir, la simulación del modelo para la data real. Viendo esa 

imagen, es posible comparar y ver el cambio al construir la base en El Bosque. Se puede observar 
cómo se torna más roja la zona cercana a la base al realizar la comparación. 
 

Para ver la simulación realizada en la comuna de Lo Barnechea, se puede revisar el Anexo 

G, donde se aprecia un mapa de calor con las características similares al que se presenta en la Figura 
10. 
 

 

 
FIGURA 10:RESULTADOS MAPA DE CALOR PARA BASE EN EL BOSQUE. 
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5.1.2 ALGORITMO Y RESULTADOS DE ELECCIÓN DE LOCALIZACIÓN DE BASES 

(SET DE OPCIONES) 

 
 Otra aplicación posible que se puede realizar con el modelo predictivo obtenido, y un poco 
más compleja a la presentada en la parte anterior, consiste en poder seleccionar el lugar donde se 

maximizarían los despachos dado un set de opciones donde podría estar la nueva base. 
 
 Para ser más específico, esta simulación permite escoger entre potenciales lugares de 

construcción de una nueva base, el lugar que permita aumentar al máximo los despachos esperados. 
También se puede utilizar para construir más de una potencial base entre varios puntos de opción. 
En este caso se utiliza la siguiente heurística propuesta: en primer lugar, la primera base se ubica 
donde más despachos esperados se dan. Una vez fijada la primera base, se comienza a probar 

poniendo las otras bases para ver cual, de todas las opciones, en conjunto con la primera base ya 
fijada, generan una mayor cantidad de despachos globales. 
 

 Un experimento realizado utilizando esta simulación consistió en quitar una base construida 
en la comuna de Quinta Normal y luego agregar dos bases dentro del sector comprendido por las 
comunas de Quinta Normal, Pudahuel, Cerro Navia, Lo Prado y Renca. Cada una de estas nuevas 

bases a agregar poseen dos ambulancias. Para poder obtener las potenciales locaciones de esta 
nueva base, se construye un cuadrilátero de 4 puntos que rodee la zona a estudiar, quedando la zona 
inscrita a este cuadrilátero. Posteriormente, se rellena el cuadrilátero con 16 puntos, cada uno de 

estos puntos representa al set de opciones donde se localizarán estas dos bases. En la Figura 11, se 
aprecian las opciones donde se pueden construir las bases, estas opciones están representadas por 
los círculos grandes ubicados en la zona nor-poniente de Santiago. 

 
  

FIGURA 11:SET DE OPCIONES LOCALIZACIÓN. 
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Como se mencionó, en primer lugar, se fija la base que genera un mayor aumento en los 

despachos. La primera base en este experimento fue localizada en el punto de coordenadas (-33.60,-
70.71). Esta nueva localización genera una cantidad de despachos esperados de 7.648, lo que 
representa un aumento de un 2.3%. Este punto y cómo afecta la localización de la base en este lugar 

es apreciable en la Figura 12. En ella se torna roja la zona cercana al punto. Una vez fijada esta 
primera locación, se procede a buscar la segunda, lo que se realiza probando las 15 opciones 
restantes en conjunto con la que ya fue fijada. El punto escogido en esta segunda iteración tiene 

coordenadas (-33.457,-70.737) y genera un aumento, en conjunto con el primer punto fijado, de un 
4.0% del número esperado de despachos, lo cual se traduce en un valor esperado de 299.13 
despachos adicionales. En la Figura 13 se puede apreciar un mapa de calor que presenta los dos 

puntos donde son fijadas las bases una vez concluida la simulación. En esta figura se observa cómo 
se vuelve un poco más roja la zona donde se localizan ambas bases. 

 

 

 

 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

FIGURA 13: RESULTADOS PRIMERA ITERACIÓN. FIGURA 12: RESULTADOS SEGUNDA ITERACIÓN. 
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Los resultados obtenidos utilizando la heurística mencionada para esta simulación son 

bastantes alentadores. Sin embargo, hay que tener en cuenta que se puede estar en presencia de un 
máximo local, ya que combinatorialmente hay muchas más combinaciones de las que fueron 
probadas. Existen 120 combinaciones posibles y en la heurística tan solo se probaron 15 de estas. 

 

5.2 RESULTADOS MODELO DE OPTIMIZACIÓN 

 
 En el Capítulo 4, se definió un modelo de optimización que permite relocalizar todas las 
bases que posee el SAMU. Sin embargo, es un problema complicado de resolver, por lo que se 

propone una heurística que permitiera facilitar el desarrollo de este. En este capítulo se busca 
mostrar los resultados de la heurística propuesta, junto con un análisis de estos. 
 

5.2.1 ANÁLISIS RESULTADOS RESOLUCIÓN DEL PROBLEMA 
 
 Como se propuso en la heurística descrita en el Capítulo 4.4.2 se debe, en primer lugar, 

resolver el problema para el mayor nivel de desagregación posible, es decir, el nivel que posee una 
mayor cantidad de cuadrantes y por ende, es el más difícil que se pueda resolver. Posteriormente, 
y tal como se indicó en el Capítulo 4, se divide Santiago en grillas siguiendo ciertas restricciones 
que se explican en el capítulo ya mencionado. Si bien el problema fue resuelto para distintos 

números de grilla. En el caso que se muestra a continuación se confeccionaron 10 grillas, en el 
Capítulo 5.2.2 se menciona porqué fue escogido particularmente este número. 
 

 Posteriormente, se incluyeron las bases según se indica para la resolución del problema más 
gregado, es decir, se asignaron las bases a cada una de las grillas de acuerdo con la ubicación 
óptima para el problema más agregado. Finalmente, se resolvieron 10 subproblemas para el nivel 

de agregación de 3.900 cuadrantes. La elección de esta cantidad de grillas es explicada más adelante 
con mayor nivel de detalle. Cada uno de estos problemas fue mucho más simple de resolver ya que 
solo se debían repartir como máximo 4 bases en vez de las 24 que se deberían localizar en caso de 

resolver el problema original con 3900 cuadrantes. 
 
 La creación de las zonas es generada como se explica en el capítulo 4.4.2. Cada grilla, como 

se explica, tiene una serie de restricciones a la hora de ser confeccionada.  
 

Para la resolución del problema se utilizaron los siguientes valores para los parámetros: la 

distancia máxima que podía cubrir una base de tipo 1 fue considerada como 9 km, mientras que la 
distancia máxima a la que una base de tipo 2 puede cubrir una emergencia fue considerada como 
12 km, debido a que poseen al menos dos ambulancias y una mayor cobertura con respecto a una 
base de tipo 1. 
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 En la Tabla 8, se encuentran los resultados de la resolución del modelo utilizando la 

heurística anteriormente descrita. En ella se puede notar que la primera iteración obtuvo un nivel 
de 8493.3 despachos esperados. Mientras que, al resolver los 10 subproblemas, utilizando el nivel 
de agregación de 3.900 cuadrantes, se obtuvo una cantidad de despachos totales esperados que 

asciende a 8.809 despachos. En la tabla se observa la distribución de las distintas bases en las zonas 
que quedan determinadas por la resolución del problema a nivel agregado. 
   

 Cuadrantes Número de 
viviendas 

Bases Tipo 
1 

Bases 
Tipo 2 

Despachos 
Esperados 

Caso Base 12.000 2.223.664 12 12 7479 

Nivel 
Agregado 

600 2.223.664 12 12 8493.3 

Zona A 484 298.591 1 2 1143.3 

Zona B 453 233.560 2 1 964.9 

Zona C 389 237.581 2 0 901.6 

Zona D 458 228.099 1 2 1022.5 

Zona E 392 218.040 2 1 863.8 

Zona F 399 208.776 1 1 827.1 

Zona G 438 248.107 1 2 943.3 

Zona H 303 173.286 0 1 686.5 

Zona I 371 190.278 1 1 714.2 

Zona J 385 187.346 1 1 742.2 

Total Zonas 3.900 2.223.664 12 12 8809.4 

TABLA 8:RESULTADOS MODELO DE OPTIMIZACIÓN. 

  

Los resultados obtenidos resultan bastante alentadores y la heurística parece funcionar de 
manera correcta. Al resolver el primer problema agregado con 600 cuadrantes se presenta un 

aumento de un 13.3% en el número de despachos esperados con respecto al caso base (el modelo 
aplicado tal como están distribuida las bases). Mientras que al resolver los 10 subproblemas por 
separado y luego agruparlos, se genera un aumento en los despachos esperados de un 17.5% con 
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respecto al caso base. Se puede observar que las bases se reparten, generalmente, de acuerdo con 

el número de cuadrantes presentes en cada una de las zonas y esto posee una correlación alta con 
los despachos esperados. 

 Los resultados mostrados en la Tabla 8 son el óptimo de cada problema considerando un 
GAP de 5%. En Anexo I y Anexo J se encuentran las tablas con la ubicación geolocalizada con 

latitud y longitud de cada uno de los tipos de bases. 

 Además, en esta misma tabla, se aprecia que el número de despachos esperados está muy 
correlacionado al número de viviendas presentes en cada una de las grillas, al igual que la 
distribución de las bases en cada uno de estos. Es esperable que mientras mayor sea la población 

existente en cada una de las grillas, se encuentren un mayor número de ambulancias, y bases 
preferentemente de tipo 2 y por lo tanto, un mayo número de despachos. 

 En la Figura 14, se aprecia visualmente cómo se distribuyen las bases al resolver los 10 
subproblemas. Los círculos azules corresponden a las bases con dos ambulancias, mientras que los 

verdes a las que poseen una ambulancia. Se puede observar claramente que las bases con que 
poseen dos ambulancias se encuentran principalmente en el centro de la Región Metropolitana, lo 
cual es esperable, debido a la alta densidad poblacional que posee esta zona. Fuera del centro solo 
se encuentra una base más de este tipo, en Melipilla, debido a la alta densidad poblacional que 

posee esta comuna también. Se puede notar, además, que las bases de dos ambulancias están más 
cargadas hacia el sector poniente de la capital, debido a la densidad poblacional que presentan los 
cuadrantes de esta región. Se revisan las soluciones bordes, es decir, si es que hay dos bases de 

distintas grillas a menos de 5 kms de distancia, lo que no se da, principalmente debido a la 
restricción de dejar las bases cercanas de la resolución del problema de 600 cuadrantes en una 
misma grilla.  
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5.2.2 TIEMPOS DE RESOLUCIÓN DEL PROBLEMA 

 
 Una vez resueltos exitosamente los problemas de optimización, es necesario analizar los 
tiempos de resolución para poder discutir sobre la eficiencia y escalabilidad. Cabe destacar que los 

problemas fueron resueltos utilizando el software de optimización AMPL en un computador con 
procesador 1.8 Intel Core i5 y una memoria RAM de 8 GB. 
 

 En la Tabla 9, se detallan los tiempos de resolución para cada uno los 10 problemas 
resueltos al momento de ejecutar la heurística propuesta. En ella se puede ver que el problema que 
más tardó en ser resuelto fue el problema más agregado, el cual poseía 600 cuadrantes tardando un 

poco más de 2 horas y media en ser resuelto. Mientras que, de los 10 subproblemas resueltos, el 
que más tardó fue el de la Zona A con un tiempo de 82 minutos, es decir, el modelo más agregado 
que resuelve el problema para los 600 cuadrantes tardó un 89% más de tiempo que el modelo de la 

Zona A. En total, la resolución de las 10 zonas tomó un tiempo total de 670 minutos, es decir, un 
poco más de 11 horas. 

 
Además, se debe destacar que no fue posible la resolución directa de problemas más 

desagregados. El problema más grande que se pudo resolver sin necesidad de recurrir a la heurística 
y distribuyendo las 24 bases de ambulancias del SAMU fue de 600 cuadrantes, pero tomó alrededor 
de 4 horas. Al intentar resolver uno con 650 cuadrantes, no convergió a un óptimo luego de estar 

durante 8 horas resolviendo el problema. Es fácil notar que la relación entre el número de 
cuadrantes con los que cuenta el problema, es decir, el tamaño y el tiempo de resolución de este es 
absolutamente no lineal. 

FIGURA 14:RESOLUCIÓN GRÁFICA MODELO. 
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Finalmente, resolver el problema simple más agregado tomó 155 minutos, lo cual es un 
23% del primer tiempo mencionado. La resolución de la heurística entera para los 3.900 cuadrantes, 
considerando la resolución del modelo agregado y de los 10 subproblemas, tomó un tiempo de 825 

minutos, lo cual es poco más de 13 horas y media. Sin embargo, los 670 minutos que toma resolver 
los 10 subproblemas luego de la resolución del problema de nivel agregado (600 cuadrantes) genera 
casi un 4% más de despachos con respecto a la cantidad de despachos esperados obtenidos. 

Además, como ya se mencionó permite con mucha mayor exactitud y precisión ubicar las bases, 
dada la menor superficie que tienen los cuadrantes en el problema de 3900 cuadrantes. 

 

 

 Tiempos de Resolución (minutos) 

Nivel Agregado 155 

Zona A 82 

Zona B 73 

Zona C 63 

Zona D 75 

Zona E 64 

Zona F 61 

Zona G 71 

Zona H 53 

Zona I 61 

Zona J 67 

Total Zonas 670 

Total Final 825 

TABLA 9:TIEMPOS DE RESOLUCIÓN PROBLEMA. 
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5.2.3 ANÁLISIS SENSIBILIDAD HEURÍSTICA  

 
  Para poder observar cómo influye el número n de grillas confeccionadas, se resuelve el 
problema utilizando la heurística variando este parámetro. Los resultados de este experimento se 

pueden visualizar en la Tabla 10. Como era de esperar, a medida que aumenta el número de grillas 
se presenta un leve aumento en el número de despachos, puesto que son mejor distribuidas las 
bases. Se puede apreciar que el aumento en el número de grillas no genera un aumento siempre en 

los tiempos de resolución, no tiene un comportamiento lineal, y esto se debe a que, si bien una 
mayor cantidad de cuadrantes permite resolver problemas más simples, cada problema por simple 
que sea tiene un tiempo de resolución base. De la tabla, también se puede notar que el menor tiempo 

de resolución de los experimentos corridos se obtiene al realizarlo con 10 grillas con poco más de 
11 horas y consigue un 3.7% en el aumento de despachos con respecto a los obtenidos en el 
problema resuelto de 600 cuadrantes. Los dos niveles más próximos, con 9 y 11 grillas poseen 

tiempos considerablemente mayores. En el capítulo anterior se escoge este nivel para mostrar en 
detalle lo expuesto, ya que es el que representa un aumento considerable en el número de despachos 
esperados en el menor tiempo posible. 
 

Además, hay que tener en cuenta que para poder generar grillas se requiere un trabajo 
computacional previo, entonces mientras mayor sea el número de grillas escogidas, mayor será este 
tiempo de procesamiento computacional anterior a la resolución. Este trabajo computacional si 

bien es mucho menor al tiempo de la resolución de los problemas de optimización, a medida que 
se aumenta el número n de grillas se va volviendo cada vez menos despreciable. 
 

Número de grillas Despachos esperados Cambio c/r problema 
600 cuadrantes 

Tiempo de resolución 
(minutos) 

- 8493.3 - 155 

7 8745.6 2.9% 1071 

9 8782.1 3.4% 735 

10 8809.4 3.7% 670 

11 8817.2 3.8% 721 

15 8856.7 4.2% 812 
TABLA 10:ANÁLISIS SENSIBILIDAD HEURÍSTICA. 
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 

 
 El sistema de predicción y optimización de despachos propuestos en esta tesis significan un 
avance sustancial para el Servicio de Atención de Urgencias Médicas de Santiago, tanto en 
términos de eficiencia de recursos como en niveles de cobertura de incidentes de emergencia. Este 

modelo permite con una metodología innovadora optimizar recursos y maximizar la cobertura de 
la organización, impactando positivamente en la operación y planificación del SAMU. Los 
resultados obtenidos resultan ser bastante interesantes: construir un modelo predictivo que permite 

obtener y estimar los despachos esperados mediante una función para luego generar un modelo de 
optimización utilizando esta como función objetivo del problema, es un desafío que no se había 
realizado con anterioridad y genera una muy buena base para realizar nuevos trabajos sobre esta 

metodología, teniendo en cuenta los buenos resultados que se obtuvieron. El gran aporte del trabajo 
realizado radica en generar una demanda que es variable y sensible a la ubicación de las bases y el 
número de ambulancias que poseen estas, a diferencia de los modelos clásicos de localización que 

la consideran como una constante dada. 
 
 Otro aspecto importante que destacar es que el modelo predictivo generado, el cual fue un 

modelo de conteo llamado Regresión de Poisson con Ceros Inflados, permitió ver cómo afectan 
ciertas variables demográficas y las distancias desde cada cuadrante a la base de ambulancias más 
cercana. Al comienzo, se tenía la hipótesis que la distancia desde cada cuadrante a la base más 

cercana y las características de dicha base, estaban muy relacionadas al número de despachos 
esperados para el cuadrante. El modelo predictivo permitió validar esta hipótesis, ya que resultó 
ser estadísticamente significativa al 99%, afirmando que la distancia juega un papel fundamental a 
la hora de poder dar cobertura a las emergencias que se producen en Santiago. 

 
 Una vez validada la hipótesis principal, se logró generar algoritmos sobre el modelo 
predictivo propuesto. Una primera aplicación es la simulación al agregar una nueva base. Esta 

aplicación permitió saber cómo se comportaría la demanda al agregar una base más. Con esta 
simulación se obtuvieron importantes resultados, como que al agregar una base en El Bosque (una 
zona sin bases cercanas), se espera un aumento de un 4.4% en el número de despachos. Otra 

aplicación más dinámica, fue la que permite escoger un lugar para localizar una base teniendo en 
cuenta un set de opciones. Al realizar un experimento en la zona norponiente de Santiago utilizando 
esta aplicación se obtuvieron alentadores resultados como que, al sacar una base, relocalizarla y 

agregar otra base en esta zona, se podría incrementar hasta en un 4% los despachos esperados en 
Santiago.  
 

Luego, se presenta un modelo de optimización más complejo, el cual busca relocalizar las 
24 bases presentes actualmente en la Región Metropolitana. La formulación de este modelo es 
compleja matemáticamente, pero entrega muy buenos resultados. Utilizando una heurística para la 

resolución de problemas de gran tamaño, con muchos cuadrantes, se obtiene que siguiendo la 
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localización de bases que arroja el modelo, se podría aumentar en un 17% la cobertura de despachos 

esperados de emergencia. Este resultado podría ser aún mejor si se analizaran y perfeccionaran los 
casos de óptimos locales que puede arrojar la heurística, por lo que se sugiere un estudio de estos 
casos que podrían encontrarse en las fronteras de las grillas. 

 
Si bien los resultados del modelo y la metodología propuesta resultan ser bastantes 

alentadores, hay muchas cosas que mejorarían los resultados y harían que los modelos fueran 

mucho más robustos y fuertes. Sería bueno aplicar la metodología propuesta en este trabajo para 
un mayor horizonte de tiempo. Recordemos que sólo se utilizaron dos meses de data para calibrar 
el modelo. Una mayor ventana de tiempo permitiría generar un modelo con mayor poder predictivo. 

Otra cosa que produciría mejoras sustanciales es la inclusión de variables con las que no se pudo 
contar como, por ejemplo, el número de llamados por cuadrante, esto permitiría geolocalizar el 
origen de las llamadas, pero a la fecha de esta Tesis el SAMU solo tenía esta información a nivel 

comuna, dicha variable permitiría explicar mejor los despachos esperados. Otra variable que se 
propone incluir es alguna que permita medir el nivel socioeconómico de cada cuadrante. Esta 
variable podría ser el ingreso promedio. También sería aún más preciso y mejor obtener los tiempos 
de recorrido en vez de las distancias de un cuadrante a otro. Ahora hay aplicaciones como Google 

Maps que permiten calcular este tipo de métricas por lo que es fuertemente sugerido. 
 
Además, se recomienda considerar la resolución del problema no asumiendo las 

ambulancias básicas y avanzadas como iguales. Se podría, por ejemplo, considerar que ambas 
ambulancias cubren distintas demandas. También se propone resolver el problema de localización 
paras las ambulancias individualmente y no como bases, esto se podría realizar tomando cada una 

de las 36 ambulancias como una base. Esto permitiría analizar de mejor forma la repartición de las 
bases y debería permitir generar mayor cobertura que la obtenida. 

 

Finalmente, este proyecto sienta las bases para el desarrollo de posibles trabajos utilizando 
la metodología que acá se presenta. Se propone utilizar este tipo de metodologías para otros 
servicios de emergencia con características similares, como podría ser una base de Bomberos. 

Además, se podría realizar esta metodología para redistribuir las ambulancias del SAMU y no 
solamente las bases como se realizó en el presente trabajo. Es decir, se podría tratar cada 
ambulancia como una base con una ambulancia en ella, es decir, como una base de tipo 1. Esta 

mejora podría incrementar aún más la cobertura y arrojar resultados importantes. Una vez 
concluida la optimización de los recursos del SAMU para brindar un mayor nivel de cobertura a 
las emergencias, surgen diversas dudas y es natural plantearse lo siguiente: ¿Cómo cambiarían los 
resultados si existiera una demanda con cierta estacionalidad o algunos peaks? ¿Cómo se podría 

incluir teoría de colas y utilizar este modelo para tomar decisiones operacionales además de 
estratégicas? 
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ANEXOS 

 
A. UBICACIÓN Y CARACTERÍSTICAS BASE DEL SAMU 

 
 

 

 

B. ILUSTRACIÓN EJEMPLO MODELO LSCP 
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C. ILUSTRACIÓN EJEMPLO OPTIMIZACIÓN BASES TIJUANA 
 

 
 

 

D. EJEMPLO RESULTADO MODELO ZIP EN SOFTWARE R 
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E. MAPA DE CALOR DESPACHOS DATA ORIGINAL 

 

 
 

 
F: MAPA DE CENTROS DE 600 CUADRANTES  
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G. MAPA DE CALOR SIMULACIÓN PARA BASE EN LO BARNECHEA 

 

 
 

 
H. MAPA DE CALOR CASO BASE 
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I.GEOLOCALIZACIÓN BASES CON DOS AMBULANCIAS 

 

Latitud  Longitud 

-33.6593 -71.1978 

-33.5527 -70.7336 

-33.5404 -70.8784 

-33.5278 -70.7896 

-33.5173 -70.6822 

-33.4850 -70.8057 

-33.4803 -70.7445 

-33.4670 -70.5446 

-33.4497 -70.6391 

-33.4413 -70.7476 

-33.4387 -70.7180 

-33.3956 -70.5047 

 
J. LOCALIZACIÓN BASES CON UNA AMBULANCIA 
 

Latitud Longitud 

-33.3964 -70.6772 

    -33.4123 -71.1274 

-33.4449 -70.5257 

  -33.4506 -70.9324 

-33.4776 -70.6735 

-33.5004 -70.6167 

-33.5272 -70.5986 

-33.5991 -70.9057 

-33.6128 -70.3563 

-33.5469 -70.4931 

-33.6791 -70.9681 

-33.7296 -70.7638 

  

  


