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Resumen

La busqueda de una 6ptima evacuacién peatonal frente al peligro por sismos tsunamigénicos es en
la actualidad una de las tareas de vital importancia para salvaguardar vidas. Las técnicas basadas
en los modelos basados en agentes y el reinforcement learning permite adaptar este modelo com-
plejo en donde un agente aprende a tomar acciones durante una evacuacion e identifica la ruta
mas eficiente y segura. En particular, para la costa de Arequipa se busca mejorar el desempefio
de la tasa de supervivencia, a partir de mejorar su dltima experiencia frente al tsunami en el afio
2001. La presente investigacion propone evaluar la implementacion del sistema guia inteligente
en procesos de evacuacion peatonal que permita incrementar la tasa de supervivencia en las zonas
inundables. Por lo que, se integra una base de datos georreferenciados de la red de transporte, e
incluye a los peatones-agentes y las zonas de evacuacion. Siguiendo la metodologia, la calibracién
del modelo, aplicacién y evaluacion del desempeiio del sistema guia inteligente para optimizar los
planes de evacuacién en el balneario de Camana en Arequipa. Se han implementado dieciséis
propuestas de evacuacién peatonal, entre los cuales tenemos 4 experimentos y 3 planes de evac-
uacion peatonal. Se identifica que la red de calles actual se encuentra en un alto riesgo, debido a
un probable peligro de sismo tsunamigénico y elevada vulnerabilidad. En el escenario actual para
la condicidn critica tinicamente el 16.6% de la poblacion llega a alcanzar una salida de evacuacion
existente. En seguida, en los siguientes planes propuestos se tiene un incremento significativo de
la tasa esperada de supervivencia. En el primer plan se tiene un incremento de hasta un 21.8%
adicional de agentes evacuados. En un segundo plan la tasa incrementa hasta en tres veces mas
los agentes de la red de calles actual. Y en el tercer plan se observa un incremento importante
en la adicion de 6 y 14 evacuaciones verticales a la red de calles con salidas, incrementado en el
mejor de los casos hasta en un 16.8% la tasa esperada de supervivencia respecto al escenario eval-
uado. Finalmente, se propone implementar las salidas adicionales, seguido de la implementacién
de 6 y 14 evacuaciones verticales. Logrando garantizar el médximo desempefio en el nimero de

evacuados frente a un probable peligro de inundacién por tsunami.



Abstract

The search for an optimal pedestrian evacuation in the face of tsunamigenic earthquake hazard is
currently one of the most vital tasks to safeguard lives. Techniques based on agent-based mod-
els and reinforcement learning allow adapting this complex model where an agent learns to take
actions during an evacuation and identifies the most efficient and safe route. In particular, for the
coast of Arequipa, the aim is to improve the performance of the survival rate, based on the improve-
ment of its last experience with the tsunami in 2001. The present research proposes to evaluate the
implementation of the intelligent guidance system in pedestrian evacuation processes to increase
the survival rate in flood zones. Therefore, a georeferenced database of the transportation network
is integrated, including pedestrian-agents and evacuation zones. Following the methodology, the
model calibration, application and performance evaluation of the intelligent guidance system to
optimize evacuation plans in the Camana beach resort in Arequipa. Sixteen pedestrian evacuation
proposals have been implemented, including 4 experiments and 3 pedestrian evacuation plans. The
current street network is identified as being at high risk, due to a probable tsunamigenic earthquake
hazard and high vulnerability. In the current scenario for the critical condition, only 16.6% of the
population reaches an existing evacuation exit. Then, in the following proposed plans there is a
significant increase in the expected survival rate. In the first plan there is an increase of up to an
additional 21.8% of evacuated agents. In the second plan, the rate increases by up to three times
the number of agents in the current street network. And in the third plan, a significant increase is
observed in the addition of 6 and 14 vertical evacuations to the street network with exits, increasing
in the best case by up to 16.8% the expected survival rate with respect to the scenario evaluated.
Finally, it is proposed to implement the additional exits, followed by the implementation of 6 and
14 vertical evacuations. This will ensure maximum performance in the number of evacuees in the

event of a probable tsunami inundation hazard.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Situacion Problematica

La preparacion de los diferentes actores, en ciudades en vias de desarrollo, frente a los desastres
originados por fenémenos naturales es limitada en la actualidad (Cérdova-Arias & Perez, 2024).
Este es el caso de los siguientes stakeholders: sociedades, empresas privadas, gobiernos, e insti-
tuciones técnico-cientificas. Los sismos en las tltimas décadas han dejado un saldo masivo de
victimas y ha demostrado una deficiente respuesta a las emergencias, especialmente en el conti-
nente Asiatico y Americano (Ceferino et al., 2024). Sin embargo, algunos paises preparados, con
una mayor cultura de prevencién y con herramientas avanzadas, como sistemas de alerta temprana,
han reducido sus dafios y pérdidas. Es el caso de Jap6n, Estados Unidos y Reino Unido. Por lo
que, podemos precisar que, el nivel de impacto de los desastres sobre las ciudades es directamente
proporcional al nivel de preparacidn, capacidad, comportamiento, y su nivel de respuesta temprana
comunitario e interinstitucional. En la Fig. 1.1 Ceferino et al., 2024 propone la aplicacién de una
cadena de supervivencia tras un desastre para construir ciudades mds resilientes, mejorando su
capacidad mediante la optimizacion de la respuesta. Por lo tanto, estudiar soluciones frente al
comportamiento humano en respuesta a eventos de escenarios de riesgo, como comprender su

interaccion en una ciudad, red de calles, frente a un post-desastre es sumamente importante.

Los eventos de desastres en los dltimos afios presentan un gran nimero de damnificados, este
nimero no ha podido reducirse con el avance de la ingenieria sismica, debido a que, la poblacién
mas vulnerable sigue creciendo de forma no técnica (Bertero et al., 2009, como se cit6 en (Ce-
ferino et al., 2024), p. 1). Entonces resulta que, los sismos tsunamigénicos son un reto para la
comunidad cientifica, debido a la dificultad por determinar su magnitud e impacto del tsunami so-
bre comunidades costeras. En particular para los desafios actuales de reducir el riesgo de desastre
y para propdsitos de articular los sistemas de alerta temprana. De los dltimos tsunamis més de-
structivos en el afio 2004 en Indonesia y del 2011 en Japén, los resultados marcaron una diferencia
significativa. Y ambos eventos tsunamigénicos presentaron eventos sismicos de similar magnitud
entre 9.0 Mw y 9.1 Mw. La Fig. 1.2 muestra al pueblo Mezquita de Teunom en el distrito de

Aceh Jaya, costa noroccidental de la isla de Sumatra en Indonesia, una de las zonas mas afectadas



Figura 1.1: Cadena de supervivencia tras un terremoto. La capacidad se ve excedida después de un sismo, lo que con

una correcta respuesta temprana se devolveria rdpidamente su condicion inicial. Adaptado de (Ceferino et al., 2024).

Figura 1.2: Tsunami del afio 2004 en Indonesia. Izquierda: Se puede observar aiin en pie el templo dafiado. Derecha:

Aparece el templo reparado de modo mds austero y el pueblo a su alrededor reedificado. Fuente: (Garcia, 2014).



Figura 1.3: Tsunami del afio 2001 en Camand, Arequipa, Perii. Fuente: (GEC Archivo, s.f., como se cité en (Batalla,
2024)

y préximas al epicentro del sismo. Por el contrario, la respuesta de evacuacién contribuyé a que
la tasa de supervivencia de las personas que vivian en las areas inundadas sea del 96 % en Jap6n
(19,759 fallecidos) (Mas et al., 2020). Mientras que, en Indonesia perdieron la vida mds de 180
mil personas producto del impacto del tsunami. Estos resultados, entre otros factores particulares
de cada evento, permiten afirmar que la evacuacién es uno de los métodos mas importantes y efi-
cientes (Shuto, 2015) frente a peligros por tsunami. Por lo que, su implementacién para salvar

vidas humanas es el objetivo final de la gestion de riesgos y desastres.

Por otro lado, en Perd, un probable sismo tsunamigénico (> 8 Mw) sacudird la costa de Arequipa,
debido a la no ocurrencia continua de terremotos desde el dltimo que liber6 la mayor cantidad de
energia en el afo 2001 (Tavera, 2017; Tavera & Bernal, 2002; Tavera, 2020). Este ultimo evento
origind en promedio olas altas de 7.5 m de altura, con un tiempo de arribo de la primera ola de
entre 15 y 23 minutos, dafios y cuantiosas pérdidas econémicas y de vidas humanas (Martinez &
Tavera, 2016). La Fig. 1.3 muestra la huella de inundacion, viviendas completamente destruidas y
en particular una edificacion de 3 niveles que a resistido el impacto del tsunami (Batalla, 2024). En
ese sentido, durante un probable tsunami miles de personas buscaran evacuar a zonas seguras, sin
embargo, en el proceso la congestioén y el hacinamiento seran problemas criticos. Andlogamente,
la busqueda del camino mds corto y la movilizacién en vehiculos retrasard la evacuacién provo-
cando resultados fatales (Mas et al., 2015). Esta incapacidad de hacer frente al peligro refleja una
gran vulnerabilidad de ciudades costeras, sumado a una creciente densidad poblacional en épocas

de verano.

Actualmente, se estan estudiando diferentes soluciones mediante el uso de diferentes técnicas in-
novadoras y tecnoldgicas como la inteligencia artificial. En conjunto con las simulaciones de los
Modelos Basados en Agentes (MBA) permiten mejorar las medidas frente a procesos de evac-
uacién (Mls et al., 2023). Entre las mencionadas técnicas en el campo de la informatica ten-

emos al Aprendizaje Automdtico, Machine Learning (ML), el cual incluye al Aprendizaje por



Refuerzo, Reinforcement Learning (RL), en el que un agente/peatdn aprende a realizar acciones
en un entorno para maximizar una recompensa o minimizar un castigo. Por lo que, con el objetivo
de salvar vidas humanas y mejorar la resiliencia comunitaria frente a tsunamis en comunidades
costeras, proponemos adoptar el trabajo de Mas et al., 2020. Con el objetivo de disefiar planes
de evacuacion desarrollados en un sistema guia inteligente (SGI) de evacuacién para la costa del
balneario de Camand, Arequipa, Perd. El SGI serd de vital relevancia para la respuesta temprana
a desastres, asociado a los sistemas de alerta temprana, guia durante procesos reales. Ademas,
permitird identificar diferentes rutas 6ptimas de evacuacién para diferentes escenarios, y aumentar

la probabilidad de evacuar a mas personas dentro de la huella de inundacion (Mas et al., 2024).

La presente investigacion propone el disefio de planes modelados en un SGI para simular la evac-
uacion de agentes para el balneario de Camand en Arequipa. Se selecciona dicha area de estudio,
debido a un alto peligro de inundacién por tsunami para incrementar la tasa esperada de super-
vivencia. El 4rea de estudio del balneario de Camand, dentro de la provincia de Camand, estd
compuesta por las playas que se encuentran dentro de los distritos de Camand, Samuel Pastor y
Quilca. Ademas, debido a su geografia presentan particularmente una red de calles interconectada
de condiciones vulnerables similares. Por lo que, en el documento nos referiremos al drea de estu-
dio como el balneario de Caman4, un capitulo posterior detallard en un mapa el area de estudio y la
red de calles consideradas. La aplicacién requerira la calibracion del SGI considerando el contexto
local de 1) la configuracién de la red de calles, 2) la densidad poblacional y 3) la identificacién de

zonas de evacuacion.

Otras consideraciones importantes son que, se deberd estudiar el comportamiento peatonal con
respecto a su velocidad de movimiento ante distintos niveles de congestion. Dentro de las prop-
uestas de disefio de planes de evacuacion, incluird de ser necesario actualizar el modelo de com-
portamiento actual por modelos mejorados de la red de calles. Es importante considerar el tiempo
de arribo de la primera ola del tsunami y un mareograma que permita identificar la ola de més
altura, el cual es diferente al caso de estudio presentado en (Mas et al., 2020). Ademas, considerar
los modelos de inundacién realizados por los investigadores del proyecto de investigacion, que
son respaldados por las cartas de inundacién de la Direccion de Hidrografia Y Navegacion de la
Marina de Guerra del Perd (DHN) (Centro Nacional de Alerta de Tsunami, n.d.). Con respecto
a, las cifras de dafios observados en eventos tsunamigénicos anteriores, podemos afirmar que es
indispensable proponer un sistema de alerta temprana como SGI. El objetivo es mitigar las prob-
ables consecuencias catastroficas, que podria resultar de entre los dafios y perdidas, la pérdida de

miles de vidas humanas del balneario de Camana.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo principal

Evaluar el proceso de evacuacién peatonal en un sistema guia inteligente ante una simulacion de

tsunami similar al del afio 2001 en el balneario de Camand, Arequipa, Perd.



1.2.2 Objetivo especificos

* Generar un modelo digital del sistema de red de calles e incluir peatones/agentes de la zona
de playa del balneario de Camand con las caracteristicas adecuadas del espacio urbano a

modelar.

* Emplear Modelos Basados en Agentes y Reinforcement Learning en el modelo computa-
cional para simular procesos de evacuacién Optimos para distintos escenarios propuestos de

la red de transporte.

 Evaluar el desempefio de los escenarios propuestos mediante la tasa esperada de superviven-

cia siguiendo la configuracion del sistema guia inteligente.

1.3 Hipotesis

La implementacién de planes de evacuacion modeladas en un sistema de guia inteligente durante
procesos de evacuacion peatonal frente a tsunamis incrementa la tasa esperada de supervivencia

en el balneario de Camand, Arequipa, Pert.

1.4 Alcance

Se desarrollard planes de evacuacion peatonal implementado en un sistema de guia inteligente de
entorno virtual, considerado como modelo computacional, empleando una base de datos georref-
erenciados de la red de calles, incorporando peatones/agentes y zonas de evacuacién peatonal en

el balneario de Camand, Arequipa.

* Se considera la determinacién de la velocidad de movimiento, tiempo de inicio de evac-

uacién y el tiempo de llegada de la primera ola del tsunami.

* Se emplea Modelos Basados en Agentes y Reinforcement Learning en el modelo computa-
cional con la interacciéon de agentes (habitantes) en la red de calles (grafo de lineas y puntos)
que cuenta con una configuracién de zonas de evacuacién vertical (nodos dentro de la huella

de inundacién) y/o de salidas al exterior (nodos fuera de la huella de inundacion).

» Se evalia el desempefio de los planes de evacuacién en la simulacién computacional usando
la simulacién niimero 7,000 con un 100 % de aprendizaje de exploracion que nos propor-

ciona la ruta 6ptima de evacuacion peatonal para las configuraciones modeladas.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1 Estado del Arte

2.1.1 Procesos de Evacuacion Peatonal frente al Peligro por Tsunamis

El proceso de evacuacion frente al peligro por tsunamis estd siendo cada vez mds investigado para
optimizar y salvaguardar la vida de las personas expuestas a zonas inundables. Entre los métodos
mads estudiados estdn los Modelos Basados en Agentes (MBA), el cual es aplicado usando difer-
entes algoritmos y diferentes escenarios de riesgo (Mls et al., 2023). Entre otras alternativas de
solucién se encuentran también la implementacidn de los sistemas de alerta temprana, la evac-
uacion vertical, los planes de prevencién y reduccién de riesgo por tsunamis(Pal et al., 2022).
El método mas estudiado sobre los MBA también ha sido aplicado a eventos de evacuacién por
incendios, simulaciones de trafico, evacuaciones de estadios, aeropuertos, entre muchas otras apli-
caciones (Siyam et al., 2019). En especifico para simulaciones de evacuacién realizadas para el
riesgo por tsunami entre los afios 2012 y 2021 se han desarrollado 38 investigaciones aplicadas
(Mls et al., 2023). La Fig. 2.1 presentan los resultados de una de estas investigaciones mediante
una simulacién usando MBA y la herramienta Netlogo en funcién de cuatro escenarios diferentes.
Sus resultados y aplicacién demuestran una buena comprension entre los MBA y las simulaciones
de evacuacién peatonal. La investigacidn continda esta linea para proponer mejores medidas para
reducir el riesgo de desastre. Al mismo tiempo, se busca complementar la investigacién con tec-

nologias innovadoras y modernas, que han demostrado ser superiores (Mas et al., 2024).

Los estudios que han aplicado los MBA demuestran su gran versatilidad en diferentes escenarios,
mediante el uso de diversos tipos de software y metodologias. Se han estudiado y comprobando
sus bondades para explorar los peligros generados por fendmenos naturales en diversos paises
del mundo, como en Indonesia y Jap6n. Sin embargo, el problema sigue siendo el desarrollo de
MBA complejos para optimizar e implementar sistemas guias de evacuacion en tiempo real”, men-
cionaba el PhD. Erick Mas en una conferencia dentro del Congreso Nacional de Ingenieria Civil
virtual (CONEICe) (comunicacién personal, 18 de agosto de 2021). La vision a largo plazo es que
la evacuacién de peatones serd realizado con el apoyo de un SGI que empleara las tecnologias de

comunicacidn para indicar las rutas a los peatones. El cual deberé procesar informacion estitica y



Figura 2.1: Tasa de evacuacion en Indonesia: Porcentaje de agentes/peatones evacuados en el tiempo para diferentes

escenarios propuestos. Fuente: (Wargadalam, 2022)

dindmica del entorno, el tiempo de arribo de las olas, aunado a mayores recursos computacionales,
optimizaria la bisqueda de rutas 6ptimas. Por lo tanto, al contar con esta informacién se busca
implementar las técnicas del RL, un algoritmo del ML que ha permitido adaptar estos MBA para
condicionar su comportamiento y alcanzar un objetivo especifico. Tal como lo menciona (Sutton
& Barto, 2018), el RL busca maximizar una sefial de recompensa en lugar de intentar encontrar
una estructura oculta, captando los aspectos mas importantes del problema real al que se enfrenta

un agente que interactiia con su entorno para lograr un objetivo.

Algunas investigaciones importante, por ejemplo es el estudio de Slucki and Nielek (2015) que
busca determinar la influencia en la evacuacion vertical por tsunami con o sin cooperacidn entre
los peatones. Se identifica que bajo un escenario de cooperacién se alcanza un porcentaje sus-
tancialmente mayor de peatones evacuados. Del mismo modo, Mostafizi et al. (2019) analiza la
ubicacion geogréfica de las unidades de evacuacién, encontrando que estos no tienen una relacién
lineal con la tasa esperada de mortalidad. Por otro lado, Leén et al. (2021) estudia un modelo en
comparacién con los datos reales del sismo de 6.7 Mw y consecuente tsunami de Coquimbo-La
Serena, Chile. En la investigacién se identifica que existen correspondencias parciales entre los
datos analizados. Por lo que, entre los estudios mds desafiantes, se busca optimizar estos MBA
mediante una programacion lineal, el uso de algoritmos genéticos y las técnicas de computacién
paralela hibrida (Le et al., 2015; Makinoshima et al., 2018).

En el Pert, la zona evaluada bajo la metodologia de los MBA ha sido desarrollado en el distrito
de La Punta, Callao. La Fig. 2.2 presenta dos curvas de evacuacion frente al peligro de tsunami
a partir de una encuesta y simulacién numérica (Mas et al., 2013). La curva punteada se obtiene
a partir de un cuestionario después del tsunami, obteniendo una estimacidn real de residentes
evacuados respecto al tiempo de decision para la evacuacién. Y la curva continua es a partir

de una funcién de distribucién de Rayleigh obtenida mediante simulacién numérica. El modelo



Figura 2.2: Tasa de Evacuacion en La Punta, Callao - Peri. Fuente: (Mas et al., 2013)

presentado por (Mas et al., 2013) fue desarrollado en Netlogo, revelando durante sus resultados
la necesidad de evacuaciones verticales como alternativa de evacuacion. Ademas, (Mas et al.,
2015) en otro estudio identifica los beneficios de los MBA para mitigar el impacto del tsunami
y planificar la evacuacién. En el estudio, se analizan un conjunto de diferentes resultados de
varios paises como Indonesia, Tailandia y Japén. A propdsito, estas investigaciones tienen un
nivel muy detallado, emplean una cantidad considerable de informacién, por lo que, es necesario

un procesamiento computacional de alto rendimiento.

Las Figs. 2.1 y 2.2 presentan de forma clara el estado del arte de los procesos de evacuacién
peatonal frente al peligro de tsunami usando MBA. Ambas figuras, preparadas en el 2022 y 2013,
respectivamente, son un claro ejemplo de la gran importancia del desarrollo de este tipo de estudios
para contribuir en la reduccién del riesgo de desastres. La presente investigacion, busca seguir estéd
linea del desarrollo de modelos computacionales para comprender la respuesta peatonal frente a
evacuaciones por tsunami en el balneario de Caman4. Los estudios presentados se enfocan en los
MBA, como principal metodologia para la calibracién del modelo y presentacion de resultados.
Sin embargo, en la investigacion desarrollamos una extension de los MBA, bajo un marco de toma
decisién guiado por el reinforcement learning. Los resultados satisfactorios de esta extensién de
RL y MBA, respecto al modelado de rutas 6ptimas, se presentan en Mas et al., 2024. Por lo que, las
técnicas de los MBA y RL buscan simular el comportamiento en una evacuacién por individuos,

grupos de personas y la movilizacién en vehiculos.

Un modelo aplicando RL para la seleccion de rutas en la gestién de respuestas a desastres se pro-
puso en Su et al. (2011). Ademas, en Mas et al. (2024) se reporta un marco de trabajo empleando

RL para procesos de evacuacion con grandes dreas y un ndmero significativo de peatones. Por lo



Tabla 2.1: Tsunamis identificados para en el drea de estudio del balneario de Camand. Adaptado de (Carpio &
Tavera, 2002)

N° Afo Magnitud de Intensidad Localidades Afectadas
la Fuente Tsunami
1513 8.7 Ms 3.0 Camand, Quilca, Matarani y Mollendo
1604 7.8 Ms n.i. Camana, Pisco y Arica
1687 8.2 Ms n.i. Camana, Pisco, Chincha, Canete, Lima,
Callo y Chimbote
4 1964 9.0 Mw 4.5 Camand, Callao y La Punta Matarani
5 2001 8.4 Mw 1.0 Camand

n.i.: No identificado.

que, la presente investigacién propone emplear un algoritmo de RL en conjunto con los MBA para
simular procesos de evacuacion peatonales. También, se busca comprender la interaccién social
para optimizar la toma de decisién de los habitantes frente a eventos de desastres, mejorando la
respuesta de las comunidades costeras. Como mencionamos anteriormente, nuestra vision a futuro
es que las personas sean guiadas por una aplicacion inteligente. Por lo que, un SGI apoyara a los
habitantes a decidir la ruta de evacuacion en tiempo real, es decir, actualizar la ruta en caso algunas

calles se encuentren saturadas.

Por lo tanto, se propone adoptar la metodologia de Mas et al. (2024) para implementar un plan de
evacuacion por tsunami en la costa del balneario de Camana, Arequipa. A continuacién, presenta-
mos el estado actual de los tsunamis histéricos que han impactado Camand, y sus planes actuales

para hacer frente a este probable peligro, aspectos importantes en el drea de estudio.

2.1.2 Tsunamis Historicos alrededor de la Provincia de Camana, Arequipa

La provincia de Camand y sus balnearios costeros han sido impactados por tsunamis a lo largo
de los afios, producidos por sismos cercanos y lejanos que han afectado directamente al drea en
estudio. En la literatura se identifica un Catdlogo de Tsunamis ocurridos en Perd, de donde pode-
mos recopilar algunos tsunamis que han afectado a Camand. La Tabla 2.1 presenta un resumen
de los ultimos tsunamis que han afectado Camand. Los datos identificados como su magnitud e
intensidad han sido tomados de (Carpio & Tavera, 2002), entendiendo que algunos de estos datos

se conocen por crénicas o reportes no técnicos.

Uno de los primeros registros de un tsunami (Ver Tabla 2.1 en fila N° 1) se remonta al afio 1513.
Donde un enorme maremoto dafié muelles e importantes estructuras situadas cerca de la playa
de Camand, Quilca, Matarani y Mollendo (Carpio & Tavera, 2002). Asi mismo, se evidencia
en Martinez Herrera (2014) que el tsunami del afo 1604 produjo grandes dafios en la ciudad de
Tacna producto de grandes olas, que tuvo un gran impacto en las localidad de Camand, Pisco
y Arica. Igualmente, en el afio 1687 los efectos del tsunami fueron catastréfico, afectdé a las
siguientes localidades: Camand, Pisco, Chincha, Caifiete, Lima, Callao y Chimbote. Ademads, entre

los tsunamis mds importantes se encuentran el del afio 1964 que afect6 a las playas de Camana,



Figura 2.3: Propuesta de Evacuacion Peatonal frente a tsunami por INDECI. Las flechas indican la direccion prop-

uesta para realizar procesos de evacuacion. Adaptado de: (Toledo Gonzales-Polar et al., 2003)

el Callao y La Punta Matarani. El dltimo eventos tsunamigénico que afecto Camané fue el del
afio 2001, que gener6 olas de 7 metros de altura. Desde entonces, no se ha reportado actividad
sismica de gran magnitud. Por lo que, una posible brecha sismica podria localizarse en esta zona,
amenazando al balneario de Camana con futuros grandes terremotos y tsunamis (Tavera & Bernal,
2002).

2.1.3 Plan Actual de Evacuacion Peatonal frente a Tsunamis en el balneario de

Camana

En el balneario de Camana se ha identificado una gran susceptibilidad frente al peligro de tsunami.
Existen algunos planes de evacuacion peatonal estaticos, con informacidn sobre las rutas de trans-
porte a utilizar representadas como flechas en mapas (Ver Fig. 2.3). Sobre estos mapas, no se
ha analizado la interaccion entre los peatones y la red de transporte existentes. Ademds, no se
han buscado soluciones como alternativas de rutas éptimas, evacuacién vertical y/u horizontal adi-
cional de salida de la huella de inundacién por parte del gobierno peruano. El mapa fue disenada
en el afio 2003 por el “Instituto Nacional de Defensa Civil” (INDECI) (Toledo Gonzales-Polar
et al., 2003). Asi mismo, el mapa propone a la red de transporte que unen directamente la zona
de playa con la carretera Panamericana Sur, como las principales vias de evacuacion. Al mismo
tiempo, el mapa define ciertas zonas como dreas de concentracion, albergue y alojamiento tempo-
ral. Sin embargo, no reconoce una ruta de acceso entre estas zonas, siendo esto importante para
proponer adecuadamente la implementacion de soluciones de evacuaciones verticales y de salidas

adicionales.

Entre otros planes actuales de evacuacidén frente a tsunami identificados, algunos parten de una
politica nacional, local o de Organizaciones No Gubernamentales (ONG). Entre los planes del
gobierno central se encuentra que se estdn implementando simulacros multipeligro, adaptdndose a

la realidad de cada localidad. En el balneario de Caman4, se tiene evidencia de la organizacion de
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un simulacro de evacuacién peatonal masiva realizado el 25 de febrero de 2012. El simulacro fue
realizado por el gobierno local y la ONG del Centro de Estudios y Prevencion de Desastres (PRE-
DES). En dicho simulacro se reporté un promedio de entre 3,000 a aproximadamente 20,000 per-
sonas evacuadas, entre poblacién habitual (residente), periddica y flotante (veraneantes). Ademds,
dentro las actividades del simulacro se movilizaron a aproximadamente 400 autoridades, entre
personal de Defensa Civil INDECI), Serenazgo, Policia Nacional y bomberos (PREDES, 2012;
RPP, 2012). Por lo que, a partir del sismo del aiio 2001, entidades ptiblicas y privadas han aunado
esfuerzos para disefiar planes de evacuacion. Sin embargo, estos no consideran la interaccién y
dinamismo de un 4rea de alta densidad poblacional. Los planes de evacuacion en el balneario de
Camana se resume tUnicamente a mapas de rutas de evacuacion peatonal convencionales y simu-

lacros masivos.

2.2 Marco Conceptual

2.2.1 Plan de Evacuacion

Para la investigacién consideramos la definicién de la Real Academia Espafiola (RAE) que lo
define como un "Modelo sistemdtico de una actuacién publica o privada, que se elabora antic-
ipadamente para dirigirla y encauzarla” (Real Academia Espafola, 2006a). El término de evac-
uacién peatonal hace referencia a procesos de buisqueda peatonal de zonas seguras frente al peligro
de inundacién por tsunami. La Oficina de las Naciones Unidas para la Reduccién del Riesgo
de Desastres (UNDRR, por sus siglas en inglés) menciona que “la evacuacién peatonal debe
priorizar rutas seguras y accesibles para la poblacién en riesgo, considerando las capacidades
fisicas de los evacuados, el tiempo disponible y las barreras geograficas o urbanisticas” (UNDRR,
2020). Ademas, instituciones internacionales importantes como la Federal Emergency Manage-
ment Agency (FEMA) y la Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia
y la Cultura (UNESCO-IOC, por sus siglas en inglés) brindan recomendaciones para tener una
Optima capacidad de respuesta y resiliencia costera. Recomiendan considerar el tiempo de alerta,
el disefio de rutas accesibles, la sefializacién, educacién publica, y ejercicios regulares para la
poblacién (FEMA, 2019; UNESCO-IOC, 2021). Este conjunto de recomendaciones no estruc-
turales ain se encuentran por implementarse en paises en vias de desarrollo, en particular en
nuestro pais. La presente investigacién aborda el tiempo de alerta o respuesta de evacuacion y el
disefio de rutas accesibles para contribuir a la reduccidn del riesgo de desastre en el balneario de

Camana.

Por otro lado, es importante reconocer el estado situacional que presentan los planes de evacuacién
peatonal en diferentes comunidades costeras vulnerables. Se identificé que los estudios usando al-
gunos algoritmos y/o herramientas como el MBA, dnicamente el 5% se basa en el modelamiento
de la emergencia por el peligro de inundacién (Mls et al., 2023). Se presenta una mayor aplica-
bilidad de los MBA en los estudios de peligro por incendio, demostrando que existe una brecha
significativa por implementar frente a peligros por inundacién. Sin embargo, se identifica de la

literatura que un porcentaje mayor del 72% de los estudios tiene el objetivo de modelar y estu-
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diar el comportamiento humano, evaluar y optimizar planes, modelos y estrategias de evacuacién
peatonal (Siyam et al., 2020). Los estudios identificados presentan diferentes consideraciones en
los modelamientos, entre estas consideraciones un aspecto bastante relevante es la evacuacion ver-
tical. Ademas, otra consideracién importante para los distintos tipos de evacuaciones de emergen-
cia, es la duracién de evacuacion que el peatdn necesita para alcanzar un refugio (Liu et al., 2015).
Asi mismo, para procesos de inundacién por tsunami, se identifica que es importante conocer el
tiempo de arribo de la primera ola. Es decir, el tiempo con el que un peatén cuenta para alcanzar
una drea segura, antes de ser arrastrado por el tsunami. En el Perd los planes de evacuacion se
reducen a la identificacién de la huella de inundacién, de las zonas seguras, y del reconocimiento
de vias de acceso. El balneario de Camand es vulnerable frente a un probable tsunami, debido a
sus deficientes capacidades, como planes de evacuacion para enfrentar este tipo de peligro que se

resumen a mapas estaticos.

2.2.2 Peligro por Tsunami

La RAE define al tsunami como una ”Ola gigantesca producida por un maremoto o una erupcién
volcénica en el fondo del mar” (Real Academia Espafiola, 2006b). Ademads, los “tsunamis se clasi-
fican como ondas largas a nivel de superficie de agua, y su longitud es mucho mayor que la profun-
didad del agua donde se propaga un tsunami” (Koshimura, 2019, como se cita en (Koshimura et
al., 2020), p.2). También, los tsunamis en aguas muy profundas tienen una amplitud mucho menor
que los que se producen cerca del territorio, que luego se amplifican enormemente al acercarse a
las costas (Koshimura et al., 2020). Por lo que, los tsunamis son dificiles de detectar en aguas
profundas, donde los barcos son incapaces de sentir su paso, y se ha creido que solo algunos sen-
sores en alta mar, por ejemplo, los sensores de presion del fondo ocednico (Okada, 1995), pueden
detectar el paso del tsunami. Por tanto, con el objetivo de realizar un modelamiento numérico para
identificar su comportamiento es necesario usar alguna herramienta que modelen tsunamis. Que
consideren discretizar un conjunto de ecuaciones no lineales de aguas poco profundas mediante
el esquema de diferencias finitas de salto escalonado (Mas et al., 2013). Algunas relaciones del
potencial destructivo de un maremoto se dan a partir de la magnitud momento sismico (M,), que,
del mismo modo, depende de la longitud, ancho de ruptura, y de la dislocaciéon de la falla. Entre

otro pardmetros se considera importante la profundidad del hipocentro y la altura del agua.

La Fig. 2.4 presenta la gran variabilidad del tiempo y altura de arribo de las olas producto de un
tsunami al frente costero de la Isla de Guam, bajo el mismo escenario. Lo que demuestra que
la generacién y propagacion de un tsunami depende de diferentes variables, dificilmente identi-
ficadas para propdsitos de sistema de alerta temprana. En consecuencia, reconocer los tiempos
de arribo de la primera ola de un tsunami es sumamente complejo en la actualidad. La Na-
tional Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) advierte que la velocidad de las olas
del tsunami en aguas profundas podrian viajar hasta alcanzar los 800 km/h con una energia que
permaneceria casi intacta hasta alcanzar aguas costeras, que es donde aumenta su altura (NOAA,
2021). La intensidad del impacto va a depender de la topografia costera, infraestructura disponible

y las acciones planificadas para su mitigacién. Estos tltimos hacen referencia a los planes estruc-
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Figura 2.4: Series temporales calculadas de las profundidades bajas de las ondas de tsunami asociadas a un esce-
nario de terremotos de 8.3 Mw. Se puede observar la gran variabilidad en altura y tiempo de arribo de la primera ola

del tsunami a cada una de las ubicaciones a partir de modelar un vinico escenario. Fuente: (Wood et al., 2023)

turales y no estructurales existentes en las ciudades costeras, los cuales son sumamente impor-
tantes para reducir el riesgo de desastre. Los sistemas de prevencion y mitigacién pueden ser muy
diversos, la World Meteorological Organization (WMO) propone la implementacion de sistemas
de alerta temprana, de planes de evacuacion, la construccién de infraestructura resiliente y una

educacion publica que genere conciencia (WMO, 2018).

2.2.3 Modelo Computacional

El modelo computacional considerado en la presente investigacion se base en un tipo de Modelo

Basado en Agente y un algoritmo del Machine Learning.
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2.2.4 Modelo Basado en Agentes (MBA)

Los MBA estdn mucho més cercanos del lenguaje humano y de nuestro pensamiento natural. Por
lo que, hay varias aplicaciones en las que se utiliza una metodologia computacional para mod-
elar sistemas complejos. En general, se utiliza los MBA para simular los comportamientos y
movimientos de entidades individuales, denominadas agentes, durante procesos de evacuacion.
(Wilensky & Rand, 2015) manifiestan que “La idea central del MBA es que muchos (si no la
mayoria) de los fendmenos del mundo pueden modelarse eficazmente con agentes, un entorno y
una descripcién de las interacciones agente-agente y agente-entorno”. Por lo que, tres compo-
nentes principales se presentan en la interaccidon de los MBA. Inicialmente, 1) los agentes, que
son un individuo u objeto auténomo con propiedades, acciones y, posiblemente, objetivos particu-
lares. 2) las interacciones, que se producen entre estos agentes o con el entorno pueden ser bastante
complejas. Por otro lado, 3) el comportamiento variado en el tiempo entre las interacciones de los
agentes y las diferentes estrategias para tomar decisiones permite actualizar su estado interno o
emprender acciones adicionales (Erick et al., 2015; Wilensky, 2001). La complejidad radica en
la iteracidn entre agentes, debido a que, si todas los agentes escogen una misma calle, afecta la
velocidad de movimiento. Ademads, de la interaccion entre agentes y calles, al escoger una calle

errénea puede incrementar el tiempo de evacuacion.

La mas resiente aplicacion de los MBA presenta un modelamiento del proceso de evacuacion por
tsunami usando el software Microscopic Traffic Modelling (MATSim). La investigacion se basa en
los viajes con planes predefinidos usando algoritmos de coevolucidén implementados en el distrito
de Saga, prefectura de Kochi, Japén (Muhammad et al., 2024). Los algoritmos de coevolucién se
definen como un enfoque para la optimizacién de funciones, dividiendo problemas complejos en
componentes mas pequeiios y evolucionando poblaciones especializadas para cada uno (Potter &
Jong, 1994). La investigacién considero como fuente de riesgo sismo de magnitud 8.8 Mw y 9.1
Mw para la zona de Nankai-Tonankai, con una altura de inundacién de 10 my 15 m a lo largo de la
costa. Se evaluaron 17 puntos de evacuacién definidos por el gobierno local, donde se determino
que, el uso de vehiculos causaria congestion, afectando a mas de 1,000 personas. Por lo que, el
estudio recomendé que no méas del 25% de la poblacién utilice vehiculos. Ademads, se encontrd
que una evacuacidn vertical tiene un impacto significativo en la poblacién cercana a este tipo de

evacuacion.

En la actualidad existen una gran variedad de software para aplicar directamente los MBA y se han
desarrollado una gran diversidad de funciones matemadticas que se emplean en diversos campos
como en finanzas, operaciones, economia y problemas complejos. Algunos modelos relevantes
relacionados con las evacuaciones frente a tsunami son los modelos de eleccién discreta para rutas
de evacuacién, modelo de red de evacuacion 6ptima y los modelos de optimizacién multiobjetivo
para refugios de tsunami (Ahuja et al., 1993; Ben-Akiva & Lerman, 1985; Chen et al., 2006;
Helbing et al., 2000).
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Tabla 2.2: Reinforcement Learning versus otras subdivisiones de la IA y diferentes técnicas del ML. Fuente: (Stanford,
2024)

IA Planificacién ~ SL UL RL IL
Optimizacién X X X
Aprender de la experiencia X X X X
Generalizacion X X X X X
Consecuencias retardadas X X X
Exploracién X

2.2.5 Machine Learning

La Inteligencia Artificial (IA) se aplica en esta investigacion para comprender entornos dinimicos
e impredecibles. La IA se describe como el estudio de los agentes que perciben su entorno y
realizan acciones que maximizan sus posibilidades de éxito” (Russell & Norvig, 2020). En la
presente investigacién estamos utilizando una subdivisién de la IA, el Aprendizaje Automético
(Machine Learning, ML). Y dentro de esta subdivision las técnicas del Aprendizaje por Refuerzo
(Reinforcement Learning, RL), técnica en la que un agente aprende a actuar en un entorno para
maximizar una recompensa o minimizar un castigo (Sutton & Barto, 2018). Entre otras técnicas
tenemos al Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning, SL), el Aprendizaje No Supervisado
(Unsupervised Learning, UL), y el Aprendizaje por Imitacion (Imitation Learning, IL). La Tabla
2.2 presenta las principales diferencias entre las técnicas mencionada, entre las que se puede ob-
servar una ventaja significativa del RL respecto de las otras técnicas del ML. Su capacidad de
optimizacion, del aprendizaje a partir de la experiencia, la generalizacion, el tener consecuen-
cias retardadas y la exploracién, hacen del RL una técnica éptima para el estudio a partir de la

interaccion enfocada en el aprendizaje por objetivos (Stanford, 2024; Sutton & Barto, 2018).

El ML como subdivision de la IA se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten
a las computadoras aprender y tomar decisiones basdndose en datos. Por lo que, en la literatura
se menciona cierta relacion entre el aprendizaje animal y el ML, entendiendo que, muchas de las
técnicas del ML derivan de los esfuerzos de los psic6logos por precisar sus teorias del aprendizaje
animal y humano mediante modelos computacionales (Mitchell, 1997; Nilsson, 1996). Entre al-
gunos tipos de ML tenemos los que se presentan a continuacién, entre ellos los cinco primeros
representan los modelos de aprendizaje supervisado, los siguientes dos al aprendizaje no super-

visado, y el ultimo al aprendizaje por refuerzo (RL).
1. Decision Tree
2. Random Forest
3. Logistic Refression
4. Neuronal Network
5. Stochastic Gradient Descent

6. Eliptic Envelop
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Figura 2.5: Interaccion entre el Agente y Ambiente en el RL. A su vez, se detalla la interaccién y la introduccion al

Estado, Recompensa y Accion. Adaptado del inglés de (Sutton & Barto, 2018)

7. Local Outlier Factor

8. Reinforcement Learning

2.2.6 Reinforcement Learning (RL)

El RL es un tipo de ML, y se han presentado las diferencias significativas referentes a los otros
tipos de ML. Sin embargo, en este punto es importante resaltar la gran cantidad de algoritmos de
RL en la literatura y cdmo se ha venido aplicando estos en procesos de evacuacion, en especial
frente a tsunamis. El RL lidia con las politicas de un agente para realizar decisiones/acciones
(Mas et al., 2020). La mejor politica es aprendida de la interacciéon Agente-Ambiente, tal como
se muestra en el modelo/estructura matemaética de la Fig. 2.5. El ambiente hace referencia a todo
afuera que permite interactuar al agente. La Fig. 2.6 presenta claramente el ambiente y el medio
con el cual podrd interactuar el agente. Esta representacion es parte del ambiente del drea de
estudio, en el balneario de Camand, Arequipa. A su vez, el conocimiento del peatén-agente es
reforzado mediante la interaccidén con los nodo-agentes, hasta alcanzar los nodos de evacuacién
(Ver Fig. 2.6 ).

Como resultado de la interaccion el término Estado ingresa para modelar el comportamiento
peatonal, siendo asi considerado como toda informacién que el Agente percibe del Ambiente de
una determinada posicién o tiempo. Por lo que, para evaluar una politica (plan), el pardmetro Rec-
ompensa es introducido para cuantificar el efecto de la accion de los agentes (Ver Fig. 2.5). Por
su lado, habiendo reconocido los conceptos claves del RL y de los MBA, la Fig. 2.7 presenta una
representacion grafica importante de la interaccion de estos dos sistemas para complementarse y
establecer el modelo computacional empleado en la presente investigacion. De la figura podemos
interpretar tres diferentes componentes que estan fuertemente ligados a los mismos que revisamos

en la teorfa sobre los MBA y ahora con lo del RL se llega a compatibilizar también.

La Fig. 2.5 es descrita como un problema finito de Markov Decision, en donde la interaccion es
desarrollada dentro de pasos de tiempos discretos. En un instante de tiempo se toma una politica

para cada Estado y se realiza una Accidn, el mismo que tiene repercusiones en el Ambiente.
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Figura 2.6: Representacion en procesos de evacuacion de la interaccion entre el Agente y el Ambiente. Se presenta

la red de calles del balneario de Camand, Arequipa, Perti

... Nodo de evacuacion

Agente — | —j C?mpﬁr@%?;

Figura 2.7: Representacion grdfica de la similitud e interaccion entre los componentes de los sistemas MBA (letras

en morado) y RL (letras en verde).

Independientemente, si es positivo o negativo, es cuantificado por la Recompensa. El RL aborda
la busqueda por la politica que permita obtener la mayor recompensa a largo plano, conocida como

Retorno y definida como sigue:

T
Ri=> A*riirn 2.1
k=0

Donde « es un parametro, 0 < v < 1, llamado Factor de Descuento; 1" denota el tiempo final en
donde la interaccion Agente-Ambiente termina. El mismo que puede ser oo, que solo convergera

a Ry si~y < 1. La mejor politica se elige utilizando el siguiente problema de optimizacion:

maxq” (s, a) (2.2)
q"(s,a) = Ex{R¢ | st = s,a; = a} (2.3)
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Algorithm 1 MC-RL pseudocode

1: procedure MC-RL
2: N < Number of Simulations
3: PRECONDITION: n counter starts at 0
4 while n < N do
5: if n = 0 then
6 Set (0) matrix to random values
7 else
8 Import Q(n — 1) matrix
9: T < Number of of steps in one simulation
10: PRECONDITION: t counter starts at 0
11: while t < T do
12: for each evacuee agent (4;) do
13: if (¥*)STE4, =t then
14: Set as moving evacuee agent
15: if moving evacuee agent? then
16: Update (z,y) agent’s position
17: if (z,y) = (X,Y) of next node then
18: Update velocity and next node based on Q(0)
19: Update values in Q(n) matrix
20: Export Q(n) matrix

(*) STE = Start Time of Evacuation - A random number pooled from a Rayleigh distri-
bution with a mean value that represents the time in mins for at least 50% of the population
deciding to start evacuation

Figura 2.8: Pseudocddigo del proceso de MC-RL. Fuente: (Mas et al., 2020)

Donde ¢”(s,a), es la denominada value function, es la rentabilidad esperada dado que s; = s
y a; = a. E, es un operador de valor esperado para una politica de decision. Mas detalles de
como resolver la Ec. (2.3) pueden ser encontradas en (Sutton & Barto, 2018). En la presente
investigacion describimos el modelo RL de acuerdo con la literatura de referencia mencionada an-
teriormente. En resumen, en el RL las caracteristicas principales en el entorno son: 1) el objetivo,

2) Estado, 3) Accion, 4) Retorno, y 5) Terminacion.

Un ejemplo de aplicacion frente a escenarios de evacuacién por tsunami es aplicado en (Mas et
al., 2020), donde utilizan el proceso de Monte Carlo - Reinforcement Learning (MC-RL), la Fig.
2.8 presenta un resumen del pseudocodigo MC-RL empleado. Especificamente de los métodos
de solucién tabular, el método Temporal-Diference Learning y Eligibility Traces contiene el algo-

ritmo SARSA, el cual empleamos en la presente investigacion.

SARSA

El c6digo SARSA por sus siglas del inglés de State, Action, Reward, State, Action, es combinado
con el tipo de RL Eligibility Traces para producir un método de control on-policy TD. SARSA fue
explorado como un método de control por Rummery y Niranjan (Rummery, 1995, como se cita en
(Sutton & Barto, 2018)). Es importante recordar que, un episodio consiste en una secuencia alterna
de Estados y pares Estado-Accién, tal como se muestra en la Fig. 2.9. A su vez, consideramos
transiciones de Estado-Accién a pares Estado-Accién, y aprender el valor de los pares Estado-

Accién, siendo este una cadena de Markov con un proceso de recompensa. En la Fig. 2.10
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tenemos la forma general del algoritmo SARSA Control.

Figura 2.9: Episodio secuencial, estado y par estado-accion. Fuente: (Sutton & Barto, 2018)

Figura 2.10: Pseudocédigo del proceso SARSA. Un algoritmo on-policy TD Fuente: (Sutton & Barto, 2018)

Por lo que, los teoremas que aseguran la convergencia de los valores de estado bajo TD(0) también

se aplican al algoritmo correspondiente para los valores de accidn:

Q (St Ar) < Q (St Ar) + a[Rev1 +9Q (Sea1, Aer1) — Q (S, Ar)] - (2.4)

Esta actualizacidn se realiza después de cada transicion desde un estado no terminal S;. Si Sy41
es terminal, entonces @ (Sy+1, A¢+1) se define como cero. Esta regla utiliza cada elemento de la
quintuple de sucesos (S¢, A¢, Rit1, St+1, At+1), que componen una transicién de un par estado-

accion al siguiente. Este quintuple da lugar al nombre SARSA para el algoritmo.

Resulta sencillo disefiar un algoritmo de control on-policy basado en el método de prediccién
SARSA. Como en todos los métodos on-policy, estimamos continuamente ¢, para la politica de

comportamiento, y al mismo tiempo cambiamos hacia el comportamiento con respecto a q.

Las propiedades de convergencia del algoritmo SARSA dependen de la naturaleza de la depen-
dencia de las politicas con respecto a q. Por ejemplo, se pueden utilizar politicas e-greedy O e-soft
(politicas codiciosas o suaves). Segtin Satinder Singh (comunicacién personal), SARSA converge
con probabilidad 1 a una politica y una funcién accién-valor dptimas siempre que todos los pares
estado-accidn se visiten un nimero infinito de veces y la politica converge en el limite a la politica
codiciosa (que se puede arreglar, por ejemplo, con € — greedy politicas codiciosas estableciendo
e = 1/t), pero este resultado atin no se ha publicado en la literatura. Esta informacion detallada
del c6digo SARSA puede ser revisada en Sutton and Barto (2018).

Considere los siguientes pardmetros:
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« Indice de aprendizaje (v): Determina hasta qué punto la informacién recién adquirida anula
la antigua. Un factor O hace que el agente no aprenda nada, por otro lado, el factor 1 hace

que el agente tenga en cuenta la informacién més reciente.

* Factor de descuento (y): Determina la importancia de las recompensas futuras. Un factor
de descuento 0 hace que el agente sea “oportunista”, o “miope”, por ejemplo, ya que solo
tiene en cuenta las recompensas actuales, mientras que un factor cercano a 1 hard que se
esfuerce por obtener una recompensa elevada a largo plazo. Si el factor de descuento es

igual o superior al 1, el valor Q puede divergir.

* Condiciones iniciales (Q) (Sp, Ap)): Dado que SARSA es un algoritmo iterativo, antes de
que se produzca la primera actualizacién, asume una condicién inicial. Un valor inicial
alto o infinito, también conocido como “condiciones iniciales optimistas”, puede fomen-
tar la exploracion: no importa qué accion tenga lugar, la regla de actualizacién hace que
tenga valores més altos que la otra alternativa, aumentando su probabilidad de eleccién. La
primera vez que se realiza una accién, la recompensa “R” restablece las condiciones ini-
ciales y se utiliza para fijar el valor de (). Esto permite un aprendizaje inmediato en caso de

recompensas deterministas.

2.3 Estructura de la Investigacion

a Modelo Digital: Procesamiento, andlisis de bases de datos georreferenciados:

i Seleccionar la zona de interés del balneario de Camand, Arequipa, teniendo en cuenta

las cartas de inundacién de la DHN y su condicién de vulnerabilidad.

ii Caracterizacion del Area de Estudio mediante el reconocimiento de su distribucién

geografica, nimero de habitantes y geologia.

iii Identificacion del peligro por tsunami mediante resultados de simulacién numérica

para identificar el tiempo de llegada de la primera ola del tsunami.
b Modelo Computacional: Sistema guia inteligente virtual de evacuacion peatonal:

i Integrar la base de datos georreferenciados en un entorno de simulacién virtual del

sistema de red de calles.

ii Implementar técnicas de Modelos Basados en Agentes y Reinforcement Learning que
permitan tomar decisiones con respecto a la selecciéon 6ptima de qué ruta elegir durante

una evacuacion.

iii Definir los agentes, el proceso de aprendizaje e interaccion en las zonas de evacuacion
del tipo vertical u horizontal. A su vez, la velocidad de movimiento y tiempo de inicio

de evacuacion.

¢ Evaluacion experimental: Andlisis de politicas de evacuacion peatonal para diferentes es-

cenarios
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i Aplicar el sistema guia inteligente de evacuacién peatonal propuesto para el balneario

de Camana por peligro por inundacién por un probable sismo tsunamigénico.

ii Entrenar el modelo en el proceso de evacuacion de los peatones mediante el apren-
dizaje de sus experiencias con respecto a la serie de decisiones y niveles de éxito para

alcanzar un punto de evacuacion.

iii Evaluar el desempefio del sistema a implementar en el balneario de Camand, Arequipa,
mediante el andlisis a los resultados de la tasa esperada de supervivencia del nimero

de peatones evacuados en la zona inundable.

2.4 Metodologia

La metodologia consiste en implementar un sistema guia inteligente para procesos de evacuacién
peatonal basado en los MBA y el RL frente al peligro de inundacién por tsunami. En primer lugar,
definimos el entorno del sistema, red de nodos y calles, para el cual empleamos el modelo digital
del sistema de transporte obtenido del programa libre OpenStreetMap (OpenStreetMap, 2024).
Es importante mencionar que, la topografia es considerada durante la simulacién de tsunami. Es
decir, los nodos de evacuacion son nodos donde el tsunami no llega. Por otra parte, se identifica el
nimero total de habitantes, tal que permita la correcta caracterizacion del entorno modelado. En
segundo lugar, se modela el entorno computacional con los agentes virtuales, considerando nodos
inundables y de refugio de evacuacion vertical y horizontal. En adicién, para simular el com-
portamiento del tiempo de inicio de evacuacién se emplea una funcién de distribucién continda,
la distribucion de Rayleigh. En este sistema, los peatones interactian con la red de transporte
hasta alcanzar un refugio, nodo de evacuacién fuera de la huella de inundacién. A continuacidn,
definimos el proceso de aprendizaje para determinar las rutas de evacuacién 6ptimas. Es impor-
tante sefalar que este proceso de aprendizaje se inscribe en un marco de modelizacién basado en
agentes. Para finalizar el modelo computacional, se plantean diferentes propuestas con dos esce-
narios, tal que empleando la técnica de RL se pueda aumentar la tasa esperada de supervivencia.
Dentro de los planes se identifican alternativas de evacuacién, como nodos de salidas adicionales,
y de evacuacidn vertical, que permitan optimizar los resultados de la tasa de supervivencia en la
primera ola de arribo del tsunami. Para desarrollar dicho procesamiento se emplea principalmente
el lenguaje de programacion de Python. En donde, para finalizar, se desarrolla una evaluacién
experimental exhaustiva que permita identificar el mejor plan propuesto, frente a incrementar la
tasa esperada de supervivencia usando la ruta 6ptima de evacuacion peatonal y esta, a su vez, sea

técnica y econdmicamente viable.
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Capitulo 3

Modelo Digital: Caracterizacion del
Area de Estudio e Identificacién del

Peligro por Tsunami

El presente capitulo comprende la representacion del modelo digital, tal que, en los capitulos pos-
teriores podamos realizar el modelo computacional y la evaluacién del desempeiio. Por consigu-
iente, delimitaremos el drea de estudio en el espacio fisico geografico y su poblacion que interactia
con sus habitantes. Entorno que serd objeto de propuesta de planes de evacuacion peatonal en el

siguiente capitulo.

3.1 Caracterizacion del Area de Estudio: Balneario de Caman4, La

Punta

3.1.1 Distribucion Geografica del balneario de Camana

El balneario de Camand forma parte de la provincia de Camand, departamento de Arequipa en
el sur del Perd. La Fig. 3.1 muestra que el balneario de Camand lo comprenden tres distritos:
Camana, Samuel Pastor y Quilca, los mismos que engloban a la red de calles mostradas en linea
continua de color amarillo. En particular, el 4rea afectada incluye algunos centros poblados (ver
Tabla 3.2 y Fig. 3.4, b) pertenecientes a las comunidades costeras cubiertas por la huella de

inundacién en caso de un probable tsunami.

3.1.2 Poblacion en el balneario de Camana, La Punta

El nimero de habitantes del distrito de Camanad, provincia de Camand, procede de la informacién
presentada por el censo nacional realizado por el ”Instituto Nacional de Estadistica e Informética”
(INEI) en el afio 2017. Por su lado, el ntimero total de habitantes registrados en Arequipa es
de 1,382,730, mientras que, en la provincia de Caman4 la poblacién representa el 4.3 % (59,370

habitantes), y para el total de habitantes dentro de los distritos en estudio representa el 51 %
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Figura 3.1: Balneario de Camand y sus distritos que lo comprenden. Se presenta el departamento de Arequipa

(sombreado en rosado), la provincia de Camand (sombreado en rojo) y los limites distritales (en linea continua roja)

Tabla 3.1: Poblacion estable (habitual) en la provincia de Camand y los distritos presentados. Adaptado de (INEI,
2017)

Provincia Distrito Habitantes
Camana Camana 13 367
Camana Samuel Pastor 15950
Camana Quilca 943

Total — 30 260

Tabla 3.2: Poblacién estable (habitual) en el drea de estudio de los centros poblados del balneario de Camand.
Adaptado de (INEI, 2017)

Distrito Centro Poblado Habitantes
Camana Calderona 3
Camana La Oroya s.h.
Camana La Quinta s.h.
Samuel Pastor El Chorro 8
Samuel Pastor La Punta 627
Samuel Pastor La Catdlica s.h.
Samuel Pastor Aguas Marinas s.h.
Samuel Pastor Los Cerrillos 9
Samuel Pastor San Marino 1*
Quilca San Marifio 7
Total — 655

* (INEI 2007)

s.h.: Sin habitantes.

(30,260 habitantes) de la provincia. Ver Tabla 3.1 que, a su vez, especifica la cantidad de poblacién

en cada uno de los distritos intervenidos.
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Figura 3.2: Crecimiento poblacional observado desde diferentes imdgenes satelitales en el tiempo. Se muestra el
estado situacional a) en el afio 2004, donde se puede apreciar una muy baja densidad poblacional, seguido de b) en
el ario 2007, un aumento ligero en la cantidad de viviendas, mientras que, c) en el afio 2017, se muestra un aumento
considerable, medianamente poblado, y la imagen mds reciente d) del aiio 2023 muestra una imagen con una cantidad
de viviendas que ocupa toda el terreno no habitado anteriormente, una alta densidad poblacional. Fuente: (Google
Earth, 2024)

A continuacién, identificamos la cantidad de la poblacion censada para los 10 centros poblados
que se encuentran dentro del circuito de playas del area de estudio del balneario de Camana (La
Punta), considerando dnicamente la poblacién en la zona inundable. Por lo que, mostramos en la
Tabla 3.2 que presenta el nimero de habitantes por cada centro poblado, siendo el total de 655
personas plenamente identificadas dentro de los censos realizados en el afio 2007 y 2017 para
el area en estudio. La hipétesis que manejamos en la investigacién es que son propietarios de
cada una de las viviendas, es decir, poblacidn estable (habitual) que se albergan en el balneario de
playas de Camand. Sin embargo, para fines de la investigacion en el modelamiento computacional
arealizar esta cantidad no representa el nimero total de habitantes del drea de estudio del balneario
de Caman4, debido a que, existen varios nicleos de habitantes que no estdn siendo considerados al
nimero de poblacién habitual, como son la poblacién periddica y la poblacién flotante, estd dltima
que acude exclusivamente en verano. Como menciona (Cuadros Pulcha & Palaco Challapa, 2018)
que: “En estas playas se genera de manera intensa la actividad recreativa de los periodos de verano;
quedando carentes de dinamismo el resto del aino”. Es asi que, de la investigacion identificamos
que existe evidencia de que la poblacion total en el drea de estudio del balneario de Caman4, entre
ellos los visitantes turisticos al balneario en periodos de verano, estaria entre los cuatro mil (menos
critico) y veinte mil habitantes (mds critico) (PCM, 2017; PREDES, 2012; RPP, 2012). Como
sustento adicional presentamos la Fig. 3.2, que muestra imdgenes satelitales del afio (a) 2004, (b)

2007, (c) 2017 y (d) 2023, en donde se puede observar claramente el crecimiento poblacional,
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Figura 3.3: Area de inundacion registrada en el sismo tsunamigénico del aiio 2001. Fuente: (DHN, n.d.)

donde dreas libres de los afios 2007 y 2017 terminan siendo habitadas completamente en la dltima

imagen satélital optica disponible del afio 2023.

3.2 Identificacion del Peligro por Tsunami: Simulacion Numérica

frente al balneario de Camana

3.2.1 Identificacion del Peligro por Tsunami

En el estudio realizado por Yauri (2008) se identifican los dafios y pérdidas econdmicas, y de
vidas humanas originadas especificamente por el tsunami del 2001 en el balneario de Camana
(La Punta). La Fig. 3.3 muestra el gran impacto sobre las comunidades costeras y la huella de
inundacioén del dltimo tsunami que afect6 al balneario de Camand ocurrido el 23 de junio de 2001
a las 15:45 horas, donde podemos observar que el rango de inundacién perpendicular a la linea
de costa se encuentra entre los 500 m y 1380 m aproximadamente. A su vez, se tiene registrado
que se llegd a inundar y cubrir con arena mas de 200 hectireas de terreno agricolas, y entre
los dafios materiales se identific6 la destruccién total de 3500 edificaciones de material noble y
dafios moderados en otras 1000 aproximadamente, entre las pérdidas de vidas humanas se tienen
23 fallecidos y otros 64 desaparecidos. Es importante considerar el gran nimero de pérdidas de
vidas humanas, siendo una fecha poco concurrida por veraneantes y con una densidad poblacional
mucho menor a la de la actualidad. Por lo que, se esperaria que de ocurrir un tsunami en la

actualidad dejaria un saldo mucho mayor de pérdidas humanas.

Es importante resaltar que, el sismo del 2001 no solo afecto a Camand, los danos y pérdidas fueron
un total de 74 personas fallecidas, 2,689 heridas y mas de 80 centros poblados seriamente afectados
desde Arequipa (Pert) hasta Iquique (Chile) (Tavera et al., 2002). Es importante mencionar que, a
partir del peligro frente a tsunamis que existe en la costa peruana, la "Direccién de Hidrografia y
Navegacién” (DHN) de la Marina de Guerra del Pert, identifica las zonas inundables por tsunami,

frente a un sismo de 8.5 Mw y 9 Mw. Para el 4rea en estudio en especifico, la DHN subdivide en
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3 partes el balneario de Camand, La Punta, en: A, B y C. Sin embargo, la huella de inundacién
proporcionada no es precisa, y no contiene informacién como la elevacién de inundacién, solo
muestra un drea probable a ser inundada por un sismo tsunamigénico de gran magnitud. Ademas,

que el area inundable presentada es limita Unicamente a un sector del balneario.

3.2.2 Simulacion Numérica frente al balneario de Camana

La simulacién numérica realizada y proporcionada por el PhD. Bruno Adriano utiliza el c6digo re-
alizado por Tohoku University Numerical Analysis Model for Investigation of Near-field tsunami
No. 2 (TUNAMI-N2 por sus siglas en inglés). El cédigo se basa en la teoria de aguas poco pro-
fundas y un sistema de coordenadas cartesianas desarrollado por el Centro de Investigacion de
Control de Desastres (DCRC, por sus siglas en inglés) de la Universidad de Tohoku (Japén). El
conjunto de ecuaciones utilizadas, el mecanismo de accién y detalles de la simulacién numérica
se presentan en el Cap. 4 en (Adriano et al., 2013). Y en la Fig. 4.8 a) se puede observar la
interaccidn de la simulacién numérica del peligro por tsunami con la componente vulnerabilidad

del conjunto de agentes del modelo computacional.

La inundacién producto del tsunami en el balneario de Camana (La Punta) se presenta en la Fig.
3.4 b) y su localizacién en a). De los resultados de la simulacién, la altura de inundacién se
extiende en la totalidad de manzanas en el balneario de Camana. Se identifica de la huella de in-
undacién que la distancia de inundacion se extiende alrededor de 1.96 km perpendicular y 70 km
de inundacién paralelo a la costa. La altura de inundacion alcanza los 8.54 m de altura méxima
(ver Fig. 3.4 b). ). La altura de inundacién para la mayoria de las calles del balneario de Ca-
mand alcanzan valores de hasta 6 m aproximadamente. Esta altura podria inundar completamente
viviendas de uno (84.9 %) y dos (14.2 %) pisos, lo que representa un 99 % del nimero de vivien-
das completamente inundadas. Los datos anteriores son calculados a partir de la estadistica del
numero de viviendas por piso que reporta (Cuadros Pulcha & Palaco Challapa, 2018). Existe un
1 % de viviendas (7/790) de tres a mds pisos de altura que pueden no quedar completamente in-
undadas, salvaguardando en el mejor de los casos a sus habitantes. Del andlisis del resultado de
la simulacién en QGIS tenemos que la altura mdxima de inundacién de las olas que impactan al

balneario es de 6.5 m aproximadamente.

Con los antecedentes identificados, se determina que los resultados de la simulacion son consis-
tentes a las observacion del sismo y consecuente tsunami del 2001. Por lo que, ante un tsunami
local el arribo de la primera ola ocurriria aproximadamente a los 14 minutos con una altura de
en promedio de 7 m en la zona de playa (La Punta). Mientras que en el rio Camana alcanzaria
los 9 m, como muestra la Fig. 3.5 para el sismo del 2001 (Jiménez, 2010). Se tiene evidencia
por parte de los sobrevivientes y del mareograma sintético que en el sismo del 2001 con fuente
epicentral a 51 km del balneario de Camand (La Punta) (Ver Fig. 3.6) la primera ola arribo a los
23 minutos aproximadamente con una altura de un promedio de 7 m. Un sobreviviente relata en
una entrevista realizada por la Organizacién No Gubernamental (ONG) GRD Consultores (GRD)
”La ola se aproximaba a lo lejos, me encontraba trabajando en la construccion de un tercer piso,

me tiré hacia el piso y la ola del mar paso por mi encima” (GRD, 2019). Por lo que, se definen los
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Figura 3.4: Resultados de la simulacion numérica en el balneario de Camand (La Punta), a) Ubicacion del distrito y

provincia de Camand, y b). Zona de inundacion especifica del drea en estudio segiin leyenda

Figura 3.5: Mdxima altura de la ola a lo largo de la costa: (Jiménez, 2010)

Figura 3.6: Mareograma sintético del tsunami en Camand en el aiio 2001. Fuente: (Jiménez, 2010)

tiempos de arribo de la ola a evaluar en el modelo computacional de 14 y 23 minutos.
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Capitulo 4

Modelo Computacional: Evacuacion
Peatonal por Tsunami en Camana,

Arequipa

Del capitulo anterior, se han identificado aspectos esenciales del balneario, como su distribucién
espacial geografica, poblacién, y tsunamis histéricos. Ademads, de sus planes de mitigacion ex-
istentes frente a tsunamis que nos permiten comprender el drea de estudio. Por lo que, en el
presente capitulo podemos representar correctamente las componentes de nuestro modelo com-
putacional. Teniendo como resultado un comportamiento computacional virtual, de la interaccién
de los agentes en la red de calles, consistente con un comportamiento real. A continuacién, se
registra cada una de las componentes consideradas en el modelo, el proceso de aprendizaje, su
interaccidn y calibracion. Es importante resaltar que, parte de este capitulo ha sido redactado en
conjunto con el equipo del proyecto de investigacién. Mads informacién detallada y considera-

ciones fundamentales del modelo computacional se presentan en (Mas et al., 2024).

4.1 Entorno: Red de Calles

El entorno en el 4rea de estudio del balneario de Camand engloba las entidades y agentes fisicos
que intervienen en el proceso de evacuacién peatonal frente a un tsunami. Dentro de las limita-
ciones del modelo se encuentra que la topografia se considera en la seleccién de espacios como
salidas adicionales. No se considera una diferencia de cotas producto de un modelo de elevacion

digital (DEM, por sus siglas en inglés).

Una componente fundamental es la red de calles, por la que circulan los agentes virtuales. Esta
red se modela como un grafo, en el que las calles se representan mediante un conjunto de aristas
&, y las intersecciones por un conjunto de nodos N. Una arista ¢; € £ estd definida por los nodos
de sus extremos y la anchura de la calle correspondiente, denotada como e; = (n;, ng, w;), donde
{nj, ngt € Ny w; € R. El ancho w; se supone uniforme en toda la arista. Ademds, un nodo

n; € N se caracteriza por su vector de posicion x;, y un valor binario b;, tal que n; = (x;, b;),

28



donde x; € R? representa un vector bidimensional y b; € {0,1}. El valor binario b; significa
que si n; es un punto de evacuacién obtendrd el valor de 1, en caso contrario, b; = 0, el nodo
representa un punto de inundacién por tsunami. Un nodo de evacuacién puede estar cerca de una
estructura disefiada para la proteccion, como los edificios de evacuacion vertical para tsunamis, o
fuera de la zona peligrosa de la que huyen los peatones, como es el caso de salidas adicionales o
evacuaciones horizontales (Mas et al., 2013). Para el caso en estudio, el ancho w; es considerado
de 3 m en todas las aristas, el cual se ha verificado como un ancho promedio. El mismo que tiene

influencia en el cdlculo de la densidad poblacional.

Para nuestra area en estudio se evaluard cuatro diferentes experimentos (Tabla 4.1, Experimento),
cuya principal diferencia radica en la cantidad de nodos de evacuacién. En consecuencia, tres
propuestas son disefladas, respecto al escenario actual (Tabla 4.1, Plan). La presente investi-
gacién emplea dos tipos de nodos de evacuacién. Los nodos de evacuacion horizontal (salidas
adicionales), denominados nodos EH, representan estructuras o espacios de refugio que se en-
cuentran fuera del drea de inundacién por tsunami. Otro tipo de nodos de evacuacion son los
nodos de evacuacioén vertical, EV, que representan la ubicacién de estructuras de suficiente altura
para protegerse del tsunami dentro del drea de inundacion. Entre los experimentos realizados, el
primer experimento consiste en la simulacién de evacuacién empleando el estado actual de la zona
de estudio, denominado red de calles actual, RCA. El segundo experimento a evaluar representa
una primera propuesta de mejora, el cual consiste en la posibilidad de afiadir 2 6 4 nodos de EV
ala RCA. El tercer experimento propone ser una segunda propuesta mas econdmica, que consiste
en aumentar lineas de calles que transporten a los peatones fuera del area de inundacion. Es decir,
afladir més nodos de EH. En la préctica, esto representa una correcta accesibilidad, conexién y
sefalizacion a los refugios fuera del drea inundable por tsunami. Un trabajo multidisciplinario
que deberia realizarse por los stakeholders como el gobierno local, INDECI, CENEPRED, duefios
de negocios y viviendas. Con el objetivo final de acondicionar adecuadamente estas salidas adi-
cionales, y/o como alternativa recuperar espacios libres. A este escenario se le denomina red de
calles con salidas adicionales, RCS. Finalmente, el cuarto experimento consiste en una combi-
nacién de nodos EH y EV adicionales, una tercera propuesta que tiene como objetivo determinar

el nimero de EV que genere el mejor desempefio en la tasa esperada de supervivencia.

4.1.1 Experimento I: Escenario Actual

En el primer experimento, la red de calles es tal cual se encuentra actualmente en el area de estudio,
como se muestra en la Fig. 4.1a. Con respecto al modelo de las calles (pistas y veredas), la red
mostrada fue obtenida del procesamiento del programa libre OpenStreetMap (2024) en un Sistema
de Informacién Geogréfica (SIG) de software libre como QGIS (2023). Es importante mencionar
que, se verificé esta distribucién de calles, usando herramientas como Google (2023) y Google
Earth (2024) que permiten mediante imdgenes Opticas mostrar el estado actual del crecimiento

poblacional.

Por lo que, efectivamente, se presentan dos zonas claramente identificadas de evacuacién para los

peatones. Estas zonas son la red de transporte, como la carretera de la Panamericana Sur (zona
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Tabla 4.1: Escenario Actual y Mejorado propuestos, caracteristicas de su red de calles. EV: puntos de evacuacion

vertical.
Experimento  Descripcion de la simulaciéon  Cdédigo EH EV Plan
I Red de Calles (RC) Actual RCA 18 0 -
II RCA con2 EV RCAwW2EV 18 2 I
II RCA con4 EV RCAW4EV 18 4 I
I RC con Salidas Adicionales ~ RCS 33 0 II
v RCS con2 EV RCSw2EV 33 2 111
v RCS con 4 EV RCSw4EV 33 4 1
v RCS con 6 EV RCSw6EV 33 6 111
v RCS con 8 EV RCSw8EV 33 8 1
v RCS con 10 EV RCSw10EV 33 10 11
v RCS con 14 EV RCSw14EV 33 14 I
v RCS con 19 EV RCSwI9EV 33 19 I
v RCS con 24 EV RCSw24EV 33 24 111
v RCS con 28 EV RCSw28EV 33 28 1
v RCS con 42 EV RCSw42EV 33 42 111
v RCS con 56 EV RCSw56EV 33 56 1
v RCS con 70 EV RCSw70EV 33 70 I

Este), y la red de calles locales (zona Oeste), propias del desarrollo urbanistico del balneario de
Camana. Es importante reconocer que, las zonas Este presentan particularmente factibilidad para
la incorporacion de nuevas calles de EH adicional, como se muestra en la Fig. 4.6. Sin embargo,

la zona Oeste tiene la necesidad de priorizar nodos de EV, tal como se ilustra en la Fig. 4.7.

La Fig. 4.1b y 4.6a, ilustran la inaccesibilidad para realizar procesos de evacuacién peatonal
por la falta de acceso a nivel de calles fuera del 4rea inundable. En la Fig. Fig. 4.1 se puede
ver el drea inundable, mediante la sefializacion del limite méximo de inundacién. Es importante
notar que, por encima del limite de inundacion encontramos las salidas existentes (EH Existentes),
es decir, aquellos espacios donde los peatones-agentes pueden salvaguardar su vida. Al mismo
tiempo, este limite permite identificar nuevas modificaciones en los proximos experimentos. La
Fig. 4.1c presenta el detalle particular de la configuraciéon geométrica realizada en la zona de playa.
Esta configuracion es adicionada a la red de calles base proporcionada por OpenStreetMap con el
objetivo de afiadir peatones-agentes que inicien su evacuacion desde la playa. Por su lado, Fig.
4.1d y 4.6d presenta la existencia de dreas con peligro por movimientos de masa en el acantilado,

debido a la proximidad de las zonas de evacuacion con el acantilado (ver Fig. 4.7).

A partir del anélisis realizado en este primer experimento, se plantea una ubicacién adecuada de
las salidas adicionales y de las evacuaciones verticales. A su vez, de la simulacién computacional
realizada al experimento, se pudo identificar el nivel de congestion peatonal en algunas calles o en
sus intersecciones, proponiendo como solucién modificaciones en la red de calles para garantizar

una evacuacién apropiada. Es el caso, en particular, cuando la congestion se generd cerca del
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Figura 4.1: Experimento I: correspondiente al Escenario Actual (base), RCA. En (a) se presenta la RCA, con linea
amarilla, y los nodos de color rojo que representan las EH existentes. En (b) se ilustra la compleja red existente de
evacuacion peatonal, con poca union entre redes, en (c) se detalla una configuracion particular de la red de calles en

la zona de playa, y (d) presenta una limitada red de calles como salidas adicionales de EH.

acantilado (espacio de acceso libre) se proponia una salida adicional o EH. Mientras que, cuando
esta congestion se presentd cerca a una diferencia de altura considerable (pendientes abruptas)
para la evacuacion peatonal, se propuso estructuras de evacuacién vertical (EV), lo mismo cuando

se identificé su congestion cerca a la playa (menos de 300 m. de distancia) para salvaguardar la
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vida de los veraneantes.

4.1.2 Experimento II: Escenario Actual Mejorado con Puntos de EV

En el segundo experimento se propone una mejora en la red, que consiste en la adicién de nodos
de EV alared de calles del escenario actual. Se evaluardn dos escenarios: empleando dos y cuatro
nodos de EV. La Fig. 4.2a presenta la ubicacién de los nodos de evacuacion. Al mismo tiempo, la
Fig. 4.2b, c, y d, ilustra detalladamente la ubicacién de cada EV en la zona Este, Centro y Oeste.
Los mismos que han sido ubicados estratégicamente, priorizando mejorar su condicion actual. Tal
como se ha detallado en la Fig. 4.6 y 4.7, para las condiciones actuales en la zona Este y Oeste,

respectivamente.

4.1.3 Experimento III: RCS, Escenario Mejorado

El tercer escenario con una red de salidas adicionales (RCS), a diferencia de los anteriores esce-
narios, se prioriza las EH Adicionales (Ver Fig. 4.3). Se ha realizado un anélisis detallado de su
condicién actual, su geografia (Ver Fig. 4.6) y potenciales peligros por movimientos de masa (Ver
Fig. 4.7), identificados a partir de una inspeccidn visual. Estas condiciones identificadas podrian
brindar acceso a posibles areas libres que podrian ser una alternativa de refugio de mas personas
en un tsunami. Que en el caso de presentar una condicién estable son considerados como salidas
adicionales, mientras que, en su condicién de critica, se prioriza la EV. De igual forma, es impor-
tante considerar el tratamiento de estos acantilados, su acondicionamiento para refugiar personas
mediante su estabilizacion y/o algtn otro mecanismo 6ptimo. Dentro de las consideraciones para

determinar los nodos de EH adicionales se incluye:
* Acceso oportuno (Fig. 4.6a, by c),
» Topografia del drea (Fig. 4.6d),
* Areas libres (Figs. 4.7ay b),
* Congestion peatonal en el escenario actual (Fig. 4.1b y 4.2d),
* La unioén entre vias (Ver Fig. 4.3b).

A esta RCS se le agregan 15 EH adicionales, lo que hace un total de 33 EH, versus la red de calles
base que tiene 18 EH existentes. A su vez, en la Fig. 4.3b, c y d, se presenta la unién entre vias,

las calles adicionales en zonas de rea libres y acceso oportuno, respectivamente.

4.14 Experimento I'V: Combinacion de nodos EH y EV en RCS

En adicién de las salidas adicionales (RCS) propuestas en la seccién anterior, se propone incorpo-
rar nodos de EV. El principal objetivo de este escenario es estimar el nimero minimo de nodos de

evacuacidn necesarios para conseguir un alto desempefio en el proceso de evacuacion peatonal.

Por lo tanto, en adicidn de los nodos EV propuestos en la seccién 4.1.2, se incluye una serie de

nuevos nodos EV uniformemente distribuidos a dos cuadras de la playa. En este experimento se
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Figura 4.2: Experimento II: correspondiente al Escenario Actual Mejorado con 2 0 4 EV. En (a) se presenta la RCA,
con linea amarilla, los nodos de color rojo son las EH existentes, y los nodos azules las EV. En (b) se presenta un nodo
de EV definido para la zona Este, en (c) se detalla la ubicacion de 2 nodos de EV en la zona central, en la playa y

dentro del drea urbanizada, y en (d) una EV es la zona Oeste, una drea vulnerable a movimientos de masa.

realizaron 12 simulaciones con la cantidad de nodos EV variando desde 2 hasta 70 nodos (Tabla
4.1). Los detalles de la ubicacién de los diferentes nodos de EV se presentan en la Fig. 4.4y
4.5. Las consideraciones para los primeros cuatro nodos fueron las mismas a la de la seccion 4.1.2

(Ver Fig. 4.4b, c y d). Mientras que, para los escenarios con nodos de hasta 10 EV se considerd
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Figura 4.3: Experimento IlI: correspondiente al Escenario Mejorado, RCS. En (a) se presenta la RCS, con linea
amarilla, los nodos de color rojo son las EH existentes, y los nodos verdes las EH adicionales. En (b) se puede observar
la adicion de una calle a un nodo de EV (zona Este), en (c) la adicion de calles para refugios de EH adicionales (zona

Centro), y en (d) EH adicionales con calles adicionales bordeando zonas vulnerables.

un espaciamiento de 5 cuadras (Fig. 4.4f). Los nodos entre 14 y 28 EV estdn espaciados cada 3
cuadras (Fig. 4.5b). Y los nodos entre 42 a 70 EV se encuentran espaciados cada una (1) cuadra

(Fig. 4.5d y e). Estas adiciones han sido representadas como se detalla a continuacién:

* Los primeros dos y cuatro EV han sido ubicados priorizando las zonas con mayor aglom-
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Figura 4.4: Experimento IV de 4 a 10 EV: correspondiente a la combinacién de nodos EH y EV en RCS. En (a) se
presenta la RCS con 4 EV y en (e) con hasta 10 EV, con linea amarilla, los nodos de color rojo son las EH existentes,
los nodos verdes son EH adicionales, y los nodos azules las EV. En (b) se puede observar la adicion de EV (zona
Este), en (c) la adicion de calles para refugios de EH adicionales (zona Centro), y en (d) EV en zonas susceptibles a
movimientos de masa. Por su lado, en (f) se presenta el detalle del espaciamiento de cada 5 cuadras de las EV. Es

importante considerar que se presenta un estado final, sin embargo, las adiciones de EV son secuenciales.

eracion, en general abarcando toda el drea en estudio y sustituyendo EH por EV en acanti-

lados susceptibles a movimientos de masa,

* Los siguientes 6, 8 y 10 EV se prioriza la separacion de EV a lo largo del drea de estudio,
siendo asi que, se encuentran ubicados de forma referencial de una EV cada cuatro a ocho

cuadras,
* Los 14, 19, 24 y 28 EV representan un espaciamiento de una EV cada tres cuadras,

* La adicion de 42, 56, y 70 EV se encuentra espaciada una cada cuadra.
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Figura 4.5: Experimento IV de 14 a 70 EV: correspondiente a la combinacion de nodos EH y EV en RCS. En (a) se
presenta la RCS con 28 EV'y en (c) con hasta 70 EV, con linea amarilla, los nodos de color rojo son las EH existentes,
los nodos verdes son las EH adicionales, y los nodos azules las EV. En (b) se puede observar el espaciamiento de cada
tres cuadras, en (d y e) el detalle del espaciamiento de cada una cuadra de las EV. Es importante considerar que se

presenta un estado final, sin embargo, las adiciones de EV son secuenciales.

4.2 Agentes

El conjunto de agentes peatonales que interactdan en la red de calles es una componente muy
importante del entorno. A este conjunto de agentes peatones los reconocemos como, P, que rep-
resenta a la poblacién que busca nodos de evacuacion. La Fig. 4.8b presenta a detalle la interaccién
de los agentes en una red de calles (grafo) en un medio computacional, en donde observamos a los
nodos generales (en negro) en una drea peligrosa dentro de la huella de inundacién por tsunami,
y por el area segura a los nodos de evacuacién tanto fisicos (en verde) como virtuales (en ce-
leste), que simulan que el agente/peatén ha llegado a un nodo de evacuacion, de espacio seguro.
A su vez, en la figura se detalla como en el modelo tenemos agentes que, después del arribo de

las olas y generacién de inundacién por tsunami, se pueden encontrar en una zona afectada, o
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a) b)

c) d

Figura 4.6: Evidencia del andlisis geogrdfico realizado sobre la incorporacién de nuevas salidas adicionales; a) y b)
muestran la factibilidad de conectar vias intermedias entre las redes de calles existente; mientras que c) y d) detallan

las complicaciones o no de generar salidas hacia la zona mds alejada de la inundacion, respectivamente.

sin afectacion (refugio). El total de agentes considerados en nuestra area de estudio proviene del
andlisis realizado en un capitulo anterior, en donde el estimado de poblacién total podria variar de
entre 4,000 a 20,000 habitantes aproximadamente. Siendo asi que, la Tabla 4.2 muestra el detalle
exacto del nimero total de agentes en cada escenario. Para escenarios denominados de menor a
mayor vulnerabilidad, 4,000 y 20,000 habitantes aproximadamente, respectivamente. Para alcan-
zar estas dos condiciones se aplica un ndmero constante de peatones a cada nodo, siendo asi, para

la condicién menos y més critica, la cantidad de 4 y 18 agentes por nodo, respectivamente.

En seguida se detallan consideraciones importantes del modelo computacional, donde cada peaton-
agente p; € P se define mediante cuatro pardmetros: p; = (y;, Vi, t;, s;). Aqui, y; € R? denota
el vector de posicién del agente, v; € R? representa su vector de velocidad, ¢; € R indica la hora
de inicio de la evacuacién, y s; € {0, 1} es un pardmetro binario que indica si el agente-peatén
ha alcanzado un nodo de evacuacion (s; = 1) , o si sigue avanzando en su bisqueda (s; = 0). Es
importante sefialar que estos parametros pueden depender de factores adicionales definidos por
el usuario que opera el modelo computacional. Por ejemplo, v; puede variar con la edad y la
densidad peatén-agente en y;. De forma similar, ¢; podria modelarse como una variable aleatoria
distribuida segtin una funcién especifica, reflejando los distintos momentos en los que los agentes

peatonales comienzan su evacuacion, lo que no estd necesariamente sincronizado con el inicio de
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Figura 4.7: Acantilados susceptibles a movimientos de masa, a) y b) presentan un estado mds estable, mientras que

en c)y d) tenemos situaciones criticas, por lo que, se prioriza EV versus EH.

la simulacién. Ademas, la posicién inicial para la evacuacién, como el hogar o el lugar de trabajo,

podria variar en funcién de la hora del dia.

4.3 Proceso de Aprendizaje

El objetivo principal de este sistema es guiar el proceso de evacuacién de los peatones, ser un
sistema guia inteligente frente a procesos de evacuacion peatonal. Para lograrlo, se introduce un
nuevo tipo de agente, denominado agente-nodo. En cada nodo de la red hay un agente-nodo.
Cuando un agente-peatén llega a un nodo, el agente-nodo le indica qué borde de la ruta de evac-
uacién debe tomar a continuacién. Un agente-nodo, n; solo puede acceder a la informacién de
los vértices en C (n;). Segun (Sutton & Barto, 2018), un estado, en lo sucesivo denominado S,
engloba toda la informaciéon ambiental perceptible en un momento determinado. En el contexto
especifico de nuestro problema, un estado S estd definido por un nodo n;, el conjunto de aristas
C' (n;) conectados a él, y los agentes-peatonales presentes en estos enlaces. Como un estado estd
vinculado espacialmente a un nodo, .S,,, se denominara en lo sucesivo el estado observado en el
nodo n;. En funcion de S,,, las posibles acciones A (S, ), son los bordes que puede tomar un

peatén-agente para seguir evacuando, es decir, A (S,,) = C (n;)

Cuantificar los resultados de las acciones realizadas es esencial para proporcionar las recomen-
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Tabla 4.2: Escenario Actual y Mejorado propuestos, caracteristicas del niimero de agentes por nodo y el total por

escenario

Nombre de Escenario Cadigo Total No- Agentes  Total Total
dos por Nodo Agentes  Agentes
(-critico)  (+critico)

Red de Calles (RC) Actual RCA 1,128 4/18 4,512 20,304
RCA con2 EV RCAW2EV 1,126 4718 4,504 20,268
RCA con4 EV RCAwW4EV 1,124 4/18 4,496 20,232
RC con Salidas Adicionales ~ RCS 1,159 4718 4,636 20,862
RCS con2 EV RCSw2EV 1,157 4/18 4,628 20,826
RCS con 4 EV RCSw4EV 1,155 4718 4,620 20,790
RCS con 6 EV RCSw6EV 1,153 4/18 4,560 20,520
RCS con 8 EV RCSw8EV 1,151 4718 4,560 20,520
RCS con 10 EV RCSw10EV 1,149 4718 4,560 20,520
RCS con 14 EV RCSwI4EV 1,145 4/18 4,636 20,862
RCS con 19 EV RCSwI9EV 1,140 4718 4,560 20,520
RCS con 24 EV RCSw24EV 1,135 4/18 4,540 20,430
RCS con 28 EV RCSw28EV 1,131 4/18 4,636 20,862
RCS con 42 EV RCSw42EV 1,155 4/18 4,468 20,106
RCS con 56 EV RCSw56EV 1,141 4718 4,412 19,854
RCS con 70 EV RCSw70EV 1,127 4718 4,356 19,602

daciones mads eficaces de los nodos-agentes a los peatones-agentes. De ahi que se introduzca el
concepto de recompensa como medida asignada a un peatén-agente en funcién de los resultados
de sus acciones. Consideremos la siguiente secuencia de acontecimientos: (1) a la vez ¢;, un
agente peaton llega al nodo n,;, y observa el estado S, (2) el peatén-agente realiza una accién
an, € A (Snp), elegir un enlace para continuar la evacuacion, (3) posteriormente, en el momento
t;, el agente-peatdn llega al nodo n,., experimenta un nuevo estado Sy, , y recibe una recompensa
R;;. La recompensa estd asociada al estado Sy, y la accién ay,,, pero su valor depende del estado
Sp, que es el resultado de la accion realizada. Si el nodo n, es un nodo de evacuacién, lo que
implica que el peatdn esta a salvo, una recompensa positiva R**€"" se concede. Por el contrario,
si n, no es un nodo de evacuacion, lo que indica que el peatén sigue corriendo peligro, una rec-
ompensa negativa R™°€° proporcional al tiempo (t; — t;), se asigna. Una recompensa negativa
Rpetivdicial también se aplica a todos los peatones que no hayan alcanzado un punto de evacuacién

a la hora de finalizacion de la simulacion.

Recordemos que una recompensa cuantifica el resultado de una tnica accién. También es nece-
sario cuantificar la secuencia de acciones que llevan a un agente-peatén de cualquier nodo a un
punto de evacuacién o a una evacuacion fallida. Asi, el retorno se introduce como una recompensa
acumulativa para evaluar los efectos a largo plazo de las acciones de un agente-peatén arbitrario,

y se define de la siguiente manera:
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Figura 4.8: Riesgo de inundacion por peligro de sismo tsunamigenico, en a) fuente de determinacion del peligro, y

b) componentes del modelo computacional que establecen la vulnerabilidad.

Gto =S Rt1 + ’}/RtQ + ’)/QRtg + ...+ ’yT_lRtT

i . 4.1)
= Z Y Ry

k=0
Donde Gy, representa el rendimiento total a partir del momento en que un agente-peaton recibe
orientacién de un agente-nodo arbitrario en el tiempo tg; %1, o, ..., tr—1 denotan los momentos
en los que el agente-peaton interactda con los siguientes agentes nodo; {7 es el momento en que
el agente peatén alcanza un nodo de evacuacién o finaliza la simulacién; y v < 1 representa
la tasa de descuento, que valora mds las recompensas recibidas antes que las recibidas después.
Esta formulacién ayuda a evaluar la eficacia de las decisiones secuenciales que conducen a la
seguridad o al riesgo continuado. EI rendimiento esperado a ¢;, cuando el estado Sy, = sy las

acciones Anp = a, se define como la funcién accién-valor:

q(s,a) =E [Gy, | S, = 5, An, = a] ,Va € A(s) (4.2)

P

Donde E denota el operador de valor esperado. Si se conoce la funcién accion-valor para cada

accion posible, la decisién Gptima es la accién asociada con el mayor ¢(s, a) :

q*(s,a) = max q(s,a) (4.3)

a€A(s)
Por lo tanto, el calculo de las funciones de accidn-valor es el objetivo principal del proceso de
aprendizaje. En este estudio, como en la mayoria de las aplicaciones del RL, la funcién accion-
valor se aproxima mediante simulaciones continuas en las que intervienen agentes-peatones que
intentan alcanzar un punto de evacuacién. Cuando un agente-peatén llega a un nodo, el agente-

nodo correspondiente le asigna la arista 6ptima para continuar hacia un punto de evacuacién. Al
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Figura 4.9: Diagrama de flujo de la interaccion entre un agente-peaton y agentes-nodo. Las acciones por el agente
peaton estdn coloreadas en negro, mientras que las acciones realizadas por los agentes nodo estdn coloreadas en azul.

azul. Fuente:

mismo tiempo, el agente-peatén comunica al agente-nodo la informacion obtenida del agente-nodo
anterior. El nodo-agente utiliza entonces esta informacién para actualizar la funcién accién-valor
estimada, facilitando el refinamiento de la orientacién futura en funcién de los resultados pasados,

con la siguiente expresion:

Q (Snpa Anp) —Q (Snp) Anp) +a [Rtj +Q (Snr’ Anr) -Q (Snp7 Anp)] 4.4)

Donde Q) (Snp, Anp) es la aproximacion del valor-accién para un estado S,,, y una acciéon Ay, y
a es el pardmetro de tamafio de paso. La ecuacién de actualizacién, que se muestra como Ec. 4.4
se deriva del método SARSA, una técnica del RL utilizada para ajustar () (Snp, Anp) (Sutton &
Barto, 2018). Para garantizar que el sistema experimenta una amplia gama de estados durante el
proceso de calibracién, los nodos-agente utilizan dos modos distintos para sugerir un borde a los
peatones-agente. En el modo de exploracién, un nodo-agente selecciona aleatoriamente un borde
para facilitar la exploracion de nuevos estados. Por el contrario, el modo de explotar utiliza la Ec.
4.3 para aprovechar el conocimiento acumulado, tomando decisiones basadas en la accién mejor
percibida. El nodo-agente alterna entre estos modos basdndose en una estrategia predeterminada,
en la que la proporcion de exploracion se rige por el pardmetro €, a menudo denominado tasa de

exploracién.

Como ya se ha mencionado anteriormente, los nodos-agente aprenden de la experiencia basada en
simulaciones consecutivas. La Figura 4.9 muestra un esquema de la interaccion entre un peaton-

agente arbitrario y los agentes-nodo. Comienza cuando el peatén-agente inicia la evacuacién en
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el nodo-agente ny, en el tiempo ¢;. El nodo-agente proporciona informacion sobre el estado S,
en el tiempo ¢;. Luego, el peaton-agente elige aleatoriamente una accion ay,, y se desplaza al
nodo-agente n,. La distribucién es uniforme, pero solo al iniciar la evacuaciéon. Esto solo pasa
durante la calibracion del sistema guia inteligente. Una vez calibrado el sistema, el peatén ya
no se mueve aleatoriamente. Cuando el peaton-agente llega al nodo-agente n, en el momento
tj, el estado Sy, y la recompensa R;; para el peaton-agente son calculados. Si n, es un nodo
de evacuacion, Rt]. = R°8"° el valor-accién @) (Snp, anp) se actualiza mediante la Ec. 4.4y
finaliza la interaccion del peaton-agente con los nodo-agentes. En caso contrario, R;; = Rinseguro,
y n, sugiere una accion al peatén-agente. Si la sugerencia se basa en el modo de exploracion,
el agente-nodo elige el siguiente nodo objetivo aleatoriamente entre A (.S,,, ). Si la sugerencia se
basa en el modo de explotacidn, el agente elige el siguiente nodo utilizando la Ec. 4.3. Una vez
elegida la accion, se utiliza la ecuacion Ec. 4.4 para actualizar el accién-valor ) (Snp, anp). Por
ultimo, el peatdn-agente recibe la sugerencia y se dirige al siguiente nodo-agente objetivo, y todo
el proceso se repite. Si la simulacién de evacuacién finaliza y el peaton-agente sigue dirigiéndose
a un agente-nodo, se obtiene una recompensa RPeIUdicial y e] valor de la accién Q (Snp, anp) se

actualiza.

4.4 Interaccion

Los escenarios propuestos como sistemas guias inteligentes de evacuacién peatonal pertenecen
al entorno de red de calles actual y mejorado. Esta red/grafo, como se ha detallado, presenta 18
nodos de EH existentes como salidas de evacuacién peatonal en la situacién actual, mientras que,
en la situacion mejorada de las propuestas de planes de evacuacion presenta 33 EH en total, 15
nodos de EH adicionales, como salidas adicionales. Son estos nodos de evacuacién los que van
a interactuar con los agentes establecidos para cada uno de los escenarios. La velocidad de cada
peaton-agente, denotada por |v;|, se calcula basdndose en el modelo de velocidad dependiente de

la densidad propuesto por (Takabatake et al., 2017), como se muestra a continuacion:

1.19 if p; < 0.3
[vil = 4119 = (pi - 0.3) (112552)  if0.3 < p; <3 4.5)
0.2 if p; >3

Donde |v;| representa la velocidad del i-th peaton-agente, mientras que p; indica la densidad de
peatones alrededor de la posicion y; del peatén-agente. Calculamos la densidad peatén-agente
cada 2 metros a lo largo de cada borde de la cuadricula para mejorar la eficiencia del modelo
computacional. Esta densidad se aplica uniformemente a todos los agentes de ese segmento. El
tiempo inicial de evacuacién de los agentes-peatones se modela como variables aleatorias. Estos
tiempos siguen una distribucién de Rayleigh, con un valor promedio de 300 segundos (5 minutos)
para considerar los retrasos de reaccién y movilizacién humanos, valores que se han estimado de
eventos tsunamigénicos pasados (Li et al., 2019; Takabatake et al., 2020). De acuerdo a guias

internacionales, se establecen tiempos dptimos para simular mediante computador planes de evac-
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uacién por tsunami. La Agencia de Gestion de Incendios y Desastres (agencia externa adscrita
al Ministerio de Asuntos Internos y Comunicaciones de Japén) recomienda establecer la hora de
inicio de evacuacién de entre 2 a 5 minutos para estudios de planes de evacuacién de una ciudad
simulada por computadora (Tomoyuki & Shibayama, 2021). Ademds, se tiene evidencia cientifica
que la distribucién de Rayleigh representa satisfactoriamente el comportamiento de evacuacién
real. En el tsunami de Tohoku, Japén, se evidencié un retraso constante de 5 minutos a partir de

la medicidn por encuesta del tiempo real de evacuacidon (Makinoshima & Imamura, 2024).

Se utiliza un modelo de estado simplificado para reducir la carga computacional. Asi, el estado
en el nodo n;, Sy,, consiste en el nodo n; y los niveles de densidad de peatones observados en
cada borde conectado a ella (por ejemplo, ¢ (n;) ). El nivel de densidad, d.;, denota la densidad
méxima de peatones observada en el borde e;. Se consideran tres niveles distintos de densidad

peatonal y se calculan como sigue:

0 ifp% <0.3
de; =91 if03<p% <3 (4.6)
2 ifp% >3

Donde p® representa la densidad méxima de peatones-agente (agentes/m? ) observado en el borde

ej. Recordemos que los estados son dindmicos y cambian con el tiempo.

En cuanto al proceso de calibracién, realizamos 7,000 simulaciones de evacuacion, cada una de 40
minutos de duracién. Cada simulacion se basa en los conocimientos acumulados en las anteriores,
como consecuencia el sistema guia inteligente genera mejores recomendaciones con respecto a
las rutas de evacuacién. En cuanto al equilibrio entre los modos de exploracién y explotacion, el

parametro € se ajusta de acuerdo con la siguiente regla en la simulacién k-th:

1

(')
4k
W+]

€, =
Donde N = 7,000 es el nimero de simulaciones de evacuacién. Teniendo en cuenta que el € es
crucial en la toma de decisiones del nodo. Inicialmente, con ¢y = 1 durante la primera simulacion,
los agentes de los nodos toman decisiones aleatorias a la hora de guiar a los agentes-peatones en un
nodo, lo que fomenta el comportamiento exploratorio. A medida que avanzan las simulaciones,
este parametro se reduce gradualmente a ey = 0.2 por la simulacién final, por lo que 80% de
las veces los agentes-nodo se basen en la Ec. 4.3 para seleccionar la arista mds eficaz para la

evacuacion, mejorando la eficacia de la toma de decisiones basada en las experiencias aprendidas.
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Capitulo 5

Evaluacion del Desempeiio: Diseiio de

Planes de Evacuacion por Tsunami

En el presente capitulo se va a evaluar el desempefio del modelo computacional implementado para
lared de calles y agentes del balneario de Camand. Se han propuesto un total de cuatro experimen-
tos, que corresponde a 16 escenarios, para el disefio de tres planes de evacuacion peatonal frente al
peligro por tsunami. Estos cuatro experimentos propuestos han sido modelados cada uno para dos
cantidades de aproximadamente 4,000 (menos critico) y 20,000 (mds critico) agentes. Con una
cantidad de 4 y 18 agentes por nodo dentro de la red de calles para cada experimento, respecti-
vamente. Los resultados presentados corresponden al modelo computacional en su simulacién de
aprendizaje nimero 7,000. El nimero de simulacion seleccionado corresponde al 100% de apren-
dizaje por exploracién, que nos proporciona la ruta optima de evacuacion peatonal. Ademads, los
resultados en términos del total de agentes evacuados se mantiene constante. La Fig. 5.1 presenta
el desempefio del sistema guia inteligente de los diferentes escenarios realizados, demostrando

una mejor respuesta en las dltimas simulaciones, desde la nimero 5,000 hasta la 7,000.

5.1 Experimento I: Escenario Actual (RCA)

El escenario actual (RCA) cuenta con 4,512 agentes en biisqueda de nodos de evacuacién ex-
istentes. Estos nodos de evacuacién representan las salidas que existen en la actualidad en el
balneario de Camand. La Tabla 5.1 en la fila con c6digo RCA detalla los resultados para los
agentes evacuados en el tiempo ¢ = 14 minutos y ¢ = 23 minutos, con sus respectivas Tasa Esper-
ada de Supervivencia (TES). Los resultados detallan que solo se llega a evacuar 747 agentes en
un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incrementa en un 27% (1,220 agentes) més si prolongamos
9 minutos el tiempo de arribo del tsunami. Por lo que, la TES podria pasar de un 17% a un 44%,
con solo incrementar el tiempo de arribo de la ola. Lo que refleja, a su vez, la importante de los
sistemas de alerta temprana para realizar evacuaciones oportunas. Y lo que pone en evidencia la
gran vulnerabilidad del balneario de Camand frente al peligro de sismo tsunamigenico. Para el

analisis del escenario con una mayor densidad poblacional (20,304 agentes), la Tabla 5.2 presenta

44



22000 T T T T T T

20000

18000

16000

14000

12000

Numero de sobrevivientes

10000

8000

6000 ' ' '
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Numero de simulaciones

Figura 5.1: Niimero de agentes evacuados (sobrevivientes) en funcion del niimero de simulaciones en un escenario

con aproximadamente 20,300 habitantes-agentes.

los resultados donde en un ¢ = 14 minutos se llega a evacuar 2,368 agentes y se incrementa en
11% (2,183) més en un ¢ = 23 minutos. Por lo que, la tasa esperada de supervivencia pasaria de

un 12% a 22%, demostrando una reduccion significativa de los agentes evacuados.

La Fig. 5.2 y 5.3 presenta la curva del nimero de agentes evacuados en cada instante de tiempo
para este primer experimento. Los resultados para la RCA se muestran en la linea de color rojo,
de donde se observan TES bajas respecto a escenarios donde se modifica la red de calles existente.
La cantidad de agentes evacuados es menor a la sexta parte del total, para un tiempo de arribo de
la ola de 14 minutos, en el escenario de menor densidad poblacional. Al incrementar la densidad
poblacional, tenemos resultados atin mds desfavorables, en donde unicamente la novena parte del
total de la poblacion logra evacuar a tiempo. Sin embargo, reconocida la variabilidad del tiempo
de arribo de la primera ola del tsunami, prolongamos el tiempo de arribo a 23 minutos, obteniendo
resultados igual de catastréficos. De manera que, los resultados ahora se reducen a la mitad de
las proporciones mencionadas anteriormente. En una tercera y quinta parte el nimero de evac-
uados para el caso de una menor y mayor densidad de agentes, respectivamente. El diagndstico
principal por el cual tenemos bajas TES es: 1) la ubicacién espacial limitada de salidas existentes,
2) su distancia alejada de la playa, y 3) densidad elevadas que generan congestidon que ralentiza
el flujo general. Por lo que, en este escenario modelado los agentes deberdn atravesar distancias

considerables para alcanzar un espacio de evacuacién seguro.
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Figura 5.2: Tasa Esperada de Supervivencia (%) en funcion del tiempo en un escenario con aproximadamente 4,500
habitantes. La linea roja representa el resultado modelando la red de calles actual (RCA). Y las lineas verde y azul
consideran los resultados para la adicion de 2 y 4 EV a la RCA, respectivamente. Por su lado, entre los planes

propuestos la linea naranja establece nuevas salidas adicionales (RCS).

Tabla 5.1: Escenario Actual y Mejorado propuestos para la primera y segunda propuesta de plan de evacuacion para
un aproximado de 4,500 agentes, caracteristicas del total de niimero de agentes por nodo, niimero de evacuados y TES

para las diferentes propuestas disefiadas.

Codigo Total Agentes Agentes TES T: 14 TES T: 23
Agentes Evacuados Evacuados min (Ratio)  min (Ratio)
(-critico) T: 14 min T: 23 min

RCA 4,512 747 1,967 16.6% 43.6%

RCAwW2EV 4,504 1,206 2,611 26.8% (1.62) 58.0% (1.33)

RCAwW4EV 4,496 1,410 2,843 31.4% (1.89) 63.2% (1.45)

RCS 4,636 2,270 4,156 49.0% (2.96) 89.6% (2.06)

5.2 Experimento II: I Plan de Evacuacion

El experimento II representa escenarios con dos y cuatro nodos de evacuacion vertical (EV) in-
corporados en la RCA. La Figs. 5.2 y 5.3 presentan los resultados del modelo computacional. En
las figuras se han presentado en conjunto los resultados del I, II y III experimento para visualizar
su desempefio en el tiempo. Se ilustra al detalle el comportamiento de los agentes evacuados
para cada instante de tiempo, en términos de la TES. La linea de color verde y azul presenta el
comportamiento para dos y cuatro EV en la RCA, respectivamente. Se observa rdpidamente un
incremento del desempefio entre cada experimento propuesto. También podemos notar en el com-
portamiento de los agentes en los primeros minutos, el detalle de la funcién de distribucion de
Rayleigh. El cual representa el tiempo de respuesta para evacuar de los agentes, en donde las per-
sonas demoran unos minutos iniciales en iniciar el proceso de evacuacién. En efecto, después de

recibida la alarma de evacuacién o sismo fuerte a partir de una correcta concientizacion, a partir
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Figura 5.3: Tasa Esperada de Supervivencia (%) en funcién del tiempo en un escenario con aproximadamente 20,000
habitantes. La linea roja presenta el resultado modelando la forma base de la distribucion de la red de calles (RCA).
Y las lineas verde y azul consideran 2 y 4 EV adicionales de la red base, respectivamente. La linea naranja establece

nuevas salidas adicionales (RCS).

Tabla 5.2: Escenario Actual y Mejorado propuestos para la primera y segunda propuesta de plan de evacuacion para
un aproximado de 20,500 agentes, caracteristicas del total de niimero de agentes por nodo, niimero de evacuados y

TES para las diferentes propuestas disefiadas.

Codigo Total Agentes Agentes TES T: 14 TES T: 23
Agentes Evacuados Evacuados min (Ratio)  min (Ratio)
(+critico) T: 14 min T: 23 min

RCA 20,304 2,368 4,551 11.7% 22.4%

RCAwW2EV 20,268 3,907 8,166 19.3% (1.65) 40.3% (1.79)

RCAwW4EV 20,232 4,974 9,740 24.6% (2.11) 48.1% (2.15)

RCS 20,862 6,902 13,558 33.1% (2.84) 65.0% (2.90)

de un proceso de educacién, con un valor promedio de 5 minutos.

Se detallaran los resultados para la RCA con 2 EV, que contiene 4,504 agentes en busqueda
de nodos de evacuacion, donde las EH estdn ubicadas fuera y las EV dentro del 4rea de inun-
dacién. La Tabla 5.1 (Cédigo: RCAW2EV) muestra que se llega a evacuar 1,206 agentes en un
t = 14 minutos, y este nimero se incrementa en 31% (1,405) més si prolongamos 9 minutos al
tiempo de arribo del tsunami. Por lo que, la TES pasaria de un 27% a 58%, lo que representa
un incremento de hasta un 62% respecto al escenario actual. Realizando un andlisis similar para
el escenario de una mayor densidad poblacional, con 20,268 agentes, la Tabla 5.2 presenta los
resultados. Tenemos que, se llega a evacuar 3,907 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se
incrementa en 21% (4,259) mas si prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo del tsunami. Por lo
que, la TES podria pasar de un 19% a 40%, reduciendo el nimero de agentes evacuados en hasta

un 31% respecto al escenario de baja densidad poblacional.
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Del mismo modo, la RCA con 4 EV que contiene 4,496 agentes en biisqueda de nodos de evac-
uacion, entre los nodos fuera y 4 nodos de EV dentro de la huella de inundacién. La Tabla 5.1
(Cédigo: RCAW4EV) presenta la TES para una menor densidad poblacional, donde los resulta-
dos son de 31% y 63%, para 14 y 23 minutos del arribo de la ola, respectivamente. Para 20,232
agentes la TES es de 24.6% y 48.1%, para los tiempos de arribo del tsunami estudiados. Por lo
que, se determina que la TES se reduce con una mayor densidad poblacional. También, debido
al incremento poblacional la eficiencia aumenta y la eficacia se reduce con la prolongacién del
tiempo. Esto se demuestra con el aumento del ratio conforme se aumenta la poblacién, mientras
que, cuando aumenta el tiempo, el porcentaje de evacuados se reduce. Estos resultados, entre la
menor y mayor densidad poblacional, son principalmente debido a la reduccién de la velocidad de

evacuacion por el incremento de la densidad poblacional.

5.3 Experimento III: IT Plan de Evacuacion (RCS)

La RCS como escenario mejorado de la RCA contiene 4,636 agentes en buisqueda de nodos de
evacuacion, entre las 13 salidas existentes (EH Existentes) y 12 salidas adicionales (EH Adi-
cionales) propuestas. La Tabla 5.1 (Cédigo: RCS) presenta los resultados del modelo computa-
cional donde llegan a evacuar 2,270 agentes en un ¢ = 14 minutos. Este nimero se incrementa en
un 41% (1,886 agentes) mas si prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo del tsunami, siendo un
t = 23 minutos. Por lo que, la TES podria pasar de un 49.0% a 89.6% con el transcurso del tiempo,

lo que representa un incremento hasta en 3 veces la TES de evacuados respecto al escenario actual.

Del mismo modo, para el escenario de una mayor densidad poblacional con 20,862 agentes, la
Tabla 5.2 presenta los resultados de la evaluacion del desempefio. Tenemos que, se llega a evacuar
6,902 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incrementa en 32% (6,656 agente) mds si
prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo del tsunami. Por lo que, la TES pasaria de un 33.1%
a 65.0%, reduciéndose la efectividad en hasta un 29% respecto al escenario de baja densidad

poblacional.

En la Fig. 5.2 y 5.3 se presenta el desempeiio a lo largo del tiempo de la RCA, RCA con 2y 4
EV, y Ia RCS. De los resultados identificamos un incremento satisfactorio de la TES. Las nuevas
salidas adicionales incrementa en hasta tres veces el nimero de evacuados respecto a la RCA. Este
ratio representa un 23.4% (1,502 agentes) adicional de evacuados del total, en un tiempo de arribo
de la ola del tsunami de 14 minutos. Y si prolongamos el tiempo de arribo de la ola a los 23

minutos, el nimero de evacuados incrementa en un 13.6% (632 agentes) adicional.

5.4 Experimento I'V: III Plan de Evacuacion

Los resultados obtenidos en el presente experimento nos proporciona un panorama bastante com-
pleto sobre la cantidad necesaria de EV para tener el mejor desempeiio de personas evacuadas. Lo
que aumentaria considerablemente la probabilidad de evacuar con éxito del drea de inundacion por

tsunami en el balneario de Camand. A continuacidn, se realizard la evaluacién del desempeiio a los
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Figura 5.4: Tasa Esperada de Supervivencia (%) en funcion del tiempo en diferentes escenario con aproximadamente
4,500 habitantes. La linea roja representa el resultado modelando la RCS (Antes linea naranja). La linea naranja y
verde consideran 2 y 4 EV en la RCS, respectivamente. Por su lado, entre los diferentes diserios de planes propuestos se
tiene la representacion por diversos colores de lineas que establece, a su vez, un niimero mayor de salidas adicionales

(EH). La linea azul y morada son los resultados de considerar 6 y 14 EV a la RCS.

resultados siguiendo cuatro agrupaciones . Primero, el andlisis de la RCS 1) con 2 y 4 EV, 2) los
siguientes 6, 8 y 19 EV, 3) 14, 19, 24 y 28 EV, y 4) 42, 56 y 70 EV. Estas agrupaciones se detallan
en un capitulo anterior. La Fig. 5.4 y 5.5 presentan el detalle del desarrollo del comportamiento de
los agentes en cada instante de tiempo para los escenarios propuestos con resultados significativos.
En las figuras también se ilustra la RCS para definir una linea base, estd se encuentra con una linea

de color rojo.

La RCS con 2 0 4 EV como escenario mejorado con una red que contiene 4,628 agentes en
busqueda de nodos de evacuacion presenta los siguientes resultados. La Tabla 5.3 (Cédigo:
RCSw2EV) presenta un nimero de evacuados de 2,406 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este
nimero se incrementa en 38% (1,751 agentes) mds si prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo
del tsunami, siendo un ¢ = 23 minutos. Por lo que, la TES podria pasar de un 52.0% a 89.8%.
Para el caso de la 4 EV el incremento del nimero de agentes evacuados es minima, siendo este del
2.9% respecto a la red mejorada con 2 EV, esto en el mejor de los casos para un tiempo de arribo
de la ola del tsunami de 14 minutos. Para el escenario con una mayor densidad poblacional con
20,826 agentes. La Tabla 5.4 (Cédigo: RCSw2EV) presenta los resultados donde se llega a evac-
uar 7,921 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incrementa en 29% (6,095 agentes) mas
si prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo del tsunami, siendo un ¢ = 23 minutos. Por lo que,
la TES pasaria de un 38% a 67%. De igual forma, para la red mejorada con 4 EV se incrementa
en un 5.9% y 2.4% respecto a la la red mejorada con 2 EV, para un tiempo de 14 y 23 minutos de

arribo de la ola del tsunami, respectivamente.

La RCS con 6, 8 y 10 EV como escenario mejorado contiene 4,560 agentes en busqueda de no-

dos de evacuacién y presenta el siguiente comportamiento. La Tabla 5.3 (Cédigo: RCSw6EV)
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Tabla 5.3: Escenario Actual y Mejorado propuestos para la tercera propuesta de plan de evacuacion para un aproxi-
mado de 4,500 agentes, caracteristicas del total de niimero de agentes por nodo, niimero de evacuados y TES para las

diferentes propuestas disefiadas.

Cédigo Total Agentes Agentes TES T: 14 TES T: 23
Agentes Evacuados Evacuados min (Ratio) min (Ratio)
(-critico) T: 14 min T: 23 min
RCS 4,636 2,270 4,156 49.0% (3.0)  89.6% (2.1)
RCSw2EV 4,628 2,406 4,157 52.0% (3.1)  89.8% (2.1)
RCSw4EV 4,620 2,537 4,061 549% (3.3) 87.9% (2.0)
RCSw6EV 4,560 3,096 4,122 67.9% (4.1) 90.4% (2.1)
RCSw8EV 4,560 3,232 4,165 70.9% (4.3)  91.3% (2.1)
RCSw10EV 4,560 3,379 4,256 74.1% (4.5) 93.3% (2.1)
RCSw14EV 4,636 3,893 4,522 84.0% (5.1) 97.5% (2.2)
RCSw19EV 4,560 3,939 4,521 86.4% (5.2)  99.1% (2.3)
RCSw24EV 4,540 4,032 4,499 88.8% (5.4)  99.1% (2.3)
RCSw28EV 4,636 4,091 4,495 88.2% (5.3) 97.0% (2.2)
RCSw42EV 4,468 4,044 4,446 90.5% (5.5) 99.5% (2.3)
RCSw56EV 4,412 4,055 4,395 91.9% (5.6) 99.6% (2.3)
RCSw70EV 4,356 3,995 4,340 91.7% (5.5)  99.6% (2.3)

presenta el numero de evacuados de 3,096 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incre-
menta en 22.5% (1,026 agentes) mas si prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo del tsunami,
pasando de una TES de 67.9% a 90.4%. Es importante resaltar que, respecto a los 2 0 4 EV, el
disefio con 6 EV presenta un aumento significativo de la TS para el tiempo de arribo de la ola de
14 minutos con un incremento promedio del 14.4% (Ver Fig. 5.4 en t = 14 min.). Por su lado, la
red mejorada con 8 y 10 EV en el mejor de los casos tiene un incremento minimo del nimero de
agentes evacuados, en un 3.0% y 3.2% para un tiempo de arribo de la ola a los 14 minutos, respec-
tivamente. Del mismo modo, para el escenario con una mayor densidad poblacional con 20,520
agentes. La Tabla 5.4 (Cédigo: RCSw6EV) presenta los resultados de la evaluacion experimental
donde se llega a evacuar 11,848 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este niimero se incrementa en
27.0% (5,537 agentes) mas si prolongamos 9 minutos el tiempo de arribo del tsunami, siendo un
t = 23 minutos. Por lo que, la TES podria pasar de un 57.7% a 84.7%. En seguida, para este
mismo escenario, con 8 y 10 EV, en el tiempo de arribo de 14 minutos, tienen también un ligero
incremento del nimero de agentes evacuados con 5.4% y 6.8%, respectivamente (Ver Fig. 5.5 en
t = 14 min.).

La RCS con una cantidad de EV entre 14 a 28 como escenario mejorado, idealizado, que con-
tiene entre 4,540 y 4,636 agentes en biisqueda de nodos de evacuacion. La Tabla 5.3 (Cédigo:
RCSw14EV) presenta los resultados de la evaluacién experimental en donde se llega a evacuar
3,893 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incrementa en 13.6% (629 agentes) més si

prolongamos 9 minutos al tiempo de arribo del tsunami, siendo un ¢ = 23 minutos. Por lo que, la
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Figura 5.5: Tasa Esperada de Supervivencia (%) en funcion del tiempo en diferentes escenario con aproximadamente
20,500 habitantes. La linea roja representa el resultado modelando la RCS (Antes linea naranja). La linea naranja y
verde consideran 2 y 4 EV en la RCS, respectivamente. Por su lado, entre los diferentes diserios de planes propuestos se
tiene la representacion por diversos colores de lineas que establece, a su vez, un niimero mayor de salidas adicionales

(EH). La linea azul y morada son los resultados de considerar 6 y 14 EV a la RCS.

TES podria pasar de un 84.0% a 97.5%. Comparado con 6 a 10 EV, el disefio propuesto con 14 EV
presenta un aumento significativo de la TES para el tiempo de arribo de la ola de 14 y 23 minutos
con un incremento promedio de un 13.0% y 5.9%, respectivamente (Ver Fig. 5.4 en ¢t = 14 min.).
Por su lado, 1a RCS, con 19, 24 y 28 EV en el mejor de los casos, tiene un incremento del nimero
de agentes evacuados en un 2.4% para un tiempo de arribo de la ola a los 14 minutos. Para el caso
del tiempo de arribo de 23 minutos el incremento es ain mucho menor. Del mismo modo para el
escenario con una mayor densidad poblacional con aproximadamente 20,000 agentes. La Tabla
5.4 (Cddigo: RCSw14EV) presenta los resultados de la evaluacion experimental en donde se llega
a evacuar 16,467 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incrementa en 17.5% (3,657
agentes) mas si prolongamos 9 minutos al arribo del tsunami, siendo un ¢ = 23 minutos. Por lo
que, la TES podria pasar de un 78.9% a 96.5%. En seguida, para este escenario, la RCS con 19, 24
y 28 EV en el tiempo de arribo de 14 minutos, tienen el mejor incremento del nimero de agentes

evacuados entre un 3.3% y 5.3% (Ver Fig. 5.5 en t = 14 min.).

La RCS con 42 a 70 EV como escenario mejorado, idealizado, con una red actual que contiene
entre 4,356 y 4,468 agentes en busqueda de nodos de evacuacién, presenta los siguientes resultados
del modelo computacional. La Tabla 5.3 (Cédigo: RCSw42EV) presenta los resultados de la
evaluacion experimental en donde se llega a evacuar 4,044 agentes en un ¢ = 14 minutos, y este
numero se incrementa en 9% (402 agentes) mas si prolongamos 9 minutos al tiempo de arribo
del tsunami, siendo un ¢ = 23 minutos. Por lo que, la TES podria pasar de un 90.5% a 99.5%. Si
comparamos con los experimentos de 14 a 28 EV, el disefio con 42 EV presenta un menor aumento
de la TES para el tiempo de arribo de la ola de 14 y 23 minutos con un incremento promedio de

un 3.7% y 1.3%, respectivamente (Ver Fig. 5.4 en ¢ = 14 min.). Por su lado, la RCS con 56 y
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Tabla 5.4: Escenario Actual y Mejorado propuestos para la tercera propuesta de plan de evacuacion para un aprox-
imado de 20,500 agentes, caracteristicas del total de niimero de agentes por nodo, niimero de evacuados y TES para

las diferentes propuestas disefiadas.

Cédigo Total Agentes Agentes TES T: 14 TES T: 23
Agentes Evacuados Evacuados min (Ratio) min (Ratio)
(+critico) T: 14 min T: 23 min
RCS 20,862 6,902 13,558 33.1% (2.8)  65.0% (2.9)
RCSw2EV 20,826 7,921 14,016 38.0% (3.3) 67.3% (3.0)
RCSw4EV 20,790 9,131 14,490 43.9% (3.8)  69.7% (3.1)
RCSw6EV 20,520 11,848 17,385 57.7% (5.0)  84.7% (3.8)
RCSw8EV 20,520 12,951 18,008 63.1% (5.4) 87.8% (3.9)
RCSw10EV 20,520 14,342 18,248 69.9% (6.0) 88.9% (4.0)
RCSwI4EV 20,862 16,467 20,124 78.9% (6.8)  96.5% (4.3)
RCSw19EV 20,520 16,873 20,054 82.2% (7.1)  96.1% (4.4)
RCSw24EV 20,430 17,879 20,054 87.5% (71.5) 98.2% (4.4)
RCSw28EV 20,862 17,985 20,044 86.2% (7.6)  98.2% (4.3)
RCSw42EV 20,106 17,847 19,752 88.8% (7.6) 98.2% (4.4)
RCSw56EV 19,854 18,003 19,581 90.7% (7.8)  98.6% (4.4)
RCSw70EV 19,602 17,782 19,342 90.7% (7.8)  98.7% (4.4)

70 EV en el mejor de los casos, tienen un incremento del nimero de agentes evacuados en un
1.4% para un tiempo de arribo de la ola a los 14 minutos. Para el caso del tiempo de arribo de 23
minutos el incremento es ain mucho menor. Del mismo modo, para el escenario de una mayor
densidad poblacional con aproximadamente 20,000 agentes. La Tabla 5.4 (Cédigo: RCSw42EV)
presenta los resultados de la evaluacion experimental en donde se llega a evacuar 17,867 agentes
en un ¢ = 14 minutos, y este nimero se incrementa en 9.5% (3,657 agentes) mas si prolongamos
9 minutos al tiempo de arribo del tsunami, siendo un ¢ = 23 minutos. Por lo que, la TES pasaria
de un 88.8% a 98.2%. En seguida para este escenario de alta densidad poblacional, se tiene que, la
RCS con 56 y 70 EV en el tiempo de arribo de 14 minutos, tienen el mejor incremento del nimero
de agentes evacuados en menor medida, entre un 1.9% y 5.3% (Ver Fig. 5.5 ent = 14 min.). Para

el caso del tiempo de arribo de 23 minutos el incremento es mucho menor.
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Capitulo 6

Analisis de Resultados

La presente investigacion propone evaluar el disefio de diferentes planes de evacuacién peatonal
frente al peligro de inundacién por tsunami mediante la implementacion del algoritmo de Rein-
forcement Learning, en el cual el proceso de aprendizaje se inscribe en un marco de un modelo
basado en agentes. El cual es implementado para calibrar un sistema guia inteligente (modelo
computacional), disefiado para asistir a la evacuacién de peatones en el balneario de Camana, en
el distrito y provincia de Camand, departamento de Arequipa, en Perd. Los resultados de la car-
acterizacion del area de estudio e identificacion del peligro por tsunami demuestran el nivel de
peligrosidad. Por un lado, su compleja distribucién geografica y desconocida distribucién espacial
de la poblacién a lo largo del area de estudio, hacen de la investigacion una adaptacién mediante
escenarios a su realidad compleja. A su vez, se identificé a partir del estado de arte y simulacién
numérica el peligro de inundacién por tsunami. De dénde tenemos que, el drea en estudio estéd
compuesta por 3 distritos con 10 centros poblados. Se tiene evidencia de una intensa actividad
recreativa en periodos de verano, en donde la poblacién total podria llegar a estar entre los 4,000
y 20,000 personas. Y sobre el tiempo de arribo del tsunami, tenemos que se encontraria entre los
14 y 23 minutos, estimaciones basadas en 1) simulaciones numéricas y 2) datos recopilados del

evento sismico tsunamigenico del 2001.

En seguida, el modelo computacional establecido como sistema guia inteligente frente a procesos
de evacuacion peatonal estd compuesto de un nimero variable de entre 1,124 y 1,159 nodos de
interseccion de calles, con 4 o 18 agentes por nodos, para lograr simular el nivel de personas del
cual se tiene evidencia. Luego, un conjunto de 4 experimentos o escenarios reflejan los disefios
planteados en la presente investigacion, de entre la adicién de EH y un aumento progresivo del
nimero de EV. Entre ellos, una red de calles actual (RCA) y otra mejorada (RCS). Para definir la
ubicacién de los nodos de evacuacién, se identificaron y analizaron algunas consideraciones im-
portantes, como su acceso oportuno, topografia, disponibilidad, congestién en el escenario actual
y unién entre vias. Se han realizado un total de dieciséis (16) escenarios, con el principal objetivo
de mejorar el desempefio de la tasa esperada de supervivencia (TES). En la mayoria de cada uno
de estos cuatro experimentos existe un incremento de la TES, tal como se ilustra en la Fig. 6.1 y

6.2, para una cantidad de 4,000 y 20,000 personas, respectivamente. Sin embargo, la TES incre-
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Figura 6.1: Resultados de la Tasa esperada de Supervivencia para cada uno de los dieciséis (16) diferentes escenarios

propuestos para una baja densidad poblacional de aproximadamente 4,500 agentes modelados.

Figura 6.2: Resultados de la Tasa esperada de Supervivencia para cada uno de los dieciséis (16) diferentes escenarios

propuestos para una alta densidad poblacional de aproximadamente 20,000 agentes modelados.

mental de cada uno de los escenarios respecto a la RCA es significativa y notable solo en algunos
de estos. Tanto en la Fig. 6.1 y 6.2 se pueden ilustrar los incrementos de la TES enla RCA con2y
4 EV, ylaRCS con 6 y 14 EV. Estos ultimos, se presentan de forma detalla en las Figs. 6.4y 6.5,

en donde se puede ver claramente un considerable aumento de la tasa esperada de supervivencia.

De los resultados del primer experimento, como se muestra en las Figs. 6.1 y 6.2 la TES para la
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RCA es de un 16.6% y 11.7% en un tiempo de arribo de la ola del tsunami de 14 minutos. Se
demuestra que, en la condicion actual de la red de calles el area en estudio se encuentra en una
situacién de riesgo alto. Siendo asi que, alrededor de 3,765 agentes no llegarian a evacuar a tiempo
en la condicién de menor densidad poblacional, asociada a la estacidén de invierno. Mientras
que, en la condicién de mayor densidad poblacional, serian un total de 17,936 agentes que no
lleguen a evacuar a tiempo. Esta TES se incrementa en 2.6 y 1.9 veces si el arribo de la primera
ola se prolonga 9 minutos adicionales en la condicién de menor o mayor densidad poblacional,
respectivamente. Es importante notar que el incremento de densidad poblacional en cinco veces
(20,000 habitantes) en la misma red de calles reduciria la eficiencia del plan de evacuacién hasta
en un 51%. Debido al resultado catastréfico del primer experimento, la presente investigacion
propone el disefo de tres (3) planes de evacuacidn por tsunami, los cuales forman parte de acciones

de mitigacién del tipo estructurales, construccién de EH y/o EV.

En el primer plan propuesto tenemos un buen incremento para cada escenario, con un incremento
promedio de 563 (12.5%) y 765 (17.0%) agentes para un tiempo de arribo de la ola del tsunami
de 14 y 23 minutos (Ver Fig. 6.1), respectivamente. Por su lado, en la Fig. 6.2 se muestra un
valor promedio mayor de 2,077 (10.3%) y 4,411 (21.8%) agentes evacuados para ambos instantes
de tiempos importantes, de 14 y 23 minutos. Entonces, de este primer plan llegamos a evacuar,
en el mejor de los casos, hasta en un 63.2% la totalidad de agentes en un tiempo de 23 minutos,
alcanzado unicamente un 31.4% para los 14 minutos. Entonces, tenemos que un total de 3,086
peatones no alcanzardn a llegar a una EH ni EV. Por lo que, debido al costo menor de realizar
una EH versus una EV, se decide plantear un segundo plan con una mayor cantidad de EH. Esta
adicién de EH como salidas adicionales genera un incremento significativo de la TES, logrando

evacuar agentes hasta tres veces mds que en la red de calles base (RCA).

En el tercer plan propuesto con el objetivo de identificar la mayor TES frente a un nimero ideal-
izado de EV, implementa la adicion de hasta 70 EV uniformemente espaciadas en la red de calles
mejorada (RCS). De las Figs. 6.4 y 6.5 podemos mostrar que, de los doce escenarios plantea-
dos con diferentes cantidades de EV, inicamente la RCS con 6 y 14 EV presentan un incremento
significativo en la TES respecto de la linea base. Un 14.4% y 13.0% para el caso de una menor
densidad poblacional, y para el caso de una mayor densidad poblacional un 16.8% y 15.4%, para
un tiempo de arribo del tsunami de 14 minutos. Para el caso de una ampliacién a 23 minutos del
tiempo de arribo de la ola del tsunami, los resultados muestran un incremento de la TES de menor
magnitud al caso anterior. La configuracién de la ubicacién de cada uno de estas EV se detallan en
la Fig. 6.3. A su vez, las figuras ilustran una tendencia marcada hacia la reduccion del incremento
de la TES en ambos escenarios. Mientras que, para el caso de una menor densidad poblacional
se observa un promedio del 3.0% para los escenarios con 2 a 24 EV en un tiempo de 14 minutos,
y un comportamiento aleatorio para el tiempo de 23 minutos sin superar en ningtn caso un 6.0%
de TES incremental. Y para una mayor densidad poblacional, se tiene de la misma forma, un
promedio de 6.0% y 3.0% en los primeros escenarios con 2 a 10 EV para los tiempos de arribo
de la ola del tsunami de 14 y 23 minutos, respectivamente. Para los demds escenarios se tiene un

comportamiento variable con tendencia hacia la reduccién sin superar en ninguin caso el 9.33%
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Figura 6.3: Experimento IV con 6y 14 EV: correspondiente a la combinacion de nodos EH y EV en RCS. En (a)
se presenta la RCS con 6 EV'y en (c) con 14 EV, con linea amarilla, los nodos de color rojo son las EH existentes,
los nodos verdes las EH adicionales, y los nodos azules las EV. En (b) se puede observar el espaciamiento cada ocho

cuadras, y en (d) el detalle del espaciamiento de cada seis cuadras para la ubicacion de las EV.

de incremento en la TES. Un detalle particular en ambas Figs. 6.4 y 6.5 es que en los 3 dltimos
escenarios existe una tendencia clara de reduccion de la TES, desde un 5.0%, 2.0% hasta un nulo

(0%) incremento de la TES para 44, 56 y 70 EV, respectivamente.

Finalmente, tenemos una tendencia lineal marcada de incremento de la tasa esperada de super-
vivencia en cada uno de los planes propuestos en la presente investigacion, para cada uno de los
experimentos. Estos resultados se han podido obtener a partir de las Figs. 6.1 y 6.2, descritas
en los parrafos anteriores. Sin embargo, es importante resaltar que a lo largo de los diferentes
escenarios este incremento en general es relativamente bajo. Por lo que, tenemos incrementos sig-
nificativos en el primer y segundo plan de evacuacion peatonal. En el tercer plan, para una mejor
visualizacién, se ilustran graficamente los incrementos de la TES. Las Figs. 6.4 y 6.5 presentan

un incremento significativo en el escenario de red mejorada con 6 y 14 EV. De estos ultimos resul-
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Figura 6.4: Tasa Esperada de Supervivencia Incremental para cada niimero de EV en la RCS respecto de la red de

calles base (RCA) en una condicion de baja densidad poblacional de aproximadamente 4,500 agentes modelados.

Figura 6.5: Tasa Esperada de Supervivencia Incremental para cada niimero de EV en la RCS respecto de la red de

calles base (RCA) en una condicion de baja densidad poblacional de aproximadamente 20,000 agentes modelados.
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Figura 6.6: Tasa Esperada de Supervivencia en funcién del niimero de evacuaciones verticales para la red de calles

modificadas (RCS) en una condicion de baja y alta densidad poblacional.

tados exclusivos, de nuestra tercera propuesta, podemos dar respuesta al objetivo planteado sobre
determinar la mejor TES con un ndmero ideal de EV. Es asi que, definimos estos dos escenarios de
6y 14 EV, como el nimero ideal de EV, los mismos que se pueden aplicar progresivamente (Ver
Fig. 6.3). Por ejemplo, en una primera intervencién como medida estructural en el balneario de
Camand, se recomienda la construccién de 6EV, y en seguida la construccion de otras 8 EV mas,
haciendo un total de 14 EV. Los mismos que también se pueden ir construyendo progresivamente
a lo largo de los afios. Sin embargo, es importante notar que conforme se vaya incrementando el
nimero de EV, la TES también va a ir acumulando un mejor desempefo. Teniendo que, nuestra
mejor TES seria del 49.0%, 67.9% y 84.0% en un tiempo de 14 minutos del arribo de la ola del
tsunami, para la RCS, y la adicion de 6 y 14 EV, respectivamente. Para el incremento del tiempo

de arribo del tsunami a 23 minutos tenemos un 97.3% de TES en la RCS con 14 EV.

La Fig. 6.6 presenta los resultados en conjunto para la red de calles modificada con 4,500 y 20,000
agentes, la union de la Figs. 6.1 y 6.2. Se desarrolla esta figura con el objetivo de poder apreciar
claramente la reduccién de la eficiencia reflejada en la reduccién de la TES con el aumento de la
densidad poblacional. Esta reduccién de la eficiencia se debe en principio a la reduccion de la
velocidad debido a la gran cantidad de peatones-agentes transitando en el sistema guia inteligente

empleado.

Los resultados presentados son una adaptacion del sistema complejo de red de calles en el baln-
eario de Camand. Esto se debe a no considerar la topografia del terreno y considerar un area com-
pletamente plana. A su vez, de considerar una cantidad de peatones uniformemente distribuidos a
lo largo y ancho del balneario. Y entre otras consideraciones que simplifican su modelamiento, no

se analiza el comportamiento a diferentes edades de los peatones/agentes en el proceso de evac-
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uacién. Es asi que, el sistema guia inteligente modelado permite reconocer el estado situacional
en el que se encuentra el balneario de Camand. A su vez, permite disefar, implementar y ver
la mejora en el desempefio de la TES en los planes de evacuacién peatonal propuestos. Por lo
que, el modelo computacional aplicado es previsto para proveer de guia antes que aplicar la evac-
uacién por una ruta especifica. Estas propuestas estructurales, como parte de su implementacidn,
podrian generar otras medidas no estructurales, como la difusién, concientizacion del peligro y la
adecuada implementacién de los sistemas de alerta temprana. Esta es una tarea por realizar, us-
ando los resultados obtenidos, por parte de los diferentes niveles de gobierno, entidades privadas
y ONG:s.
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Capitulo 7

Conclusiones y Recomendaciones

7.1 Conclusiones

La investigacion presenta una novedosa aplicacion de un Modelo Basado en Agentes y el uso del
algoritmo Reinforcement Learning, para modelar dieciséis experimentos y disefiar tres planes de
evacuacion peatonal frente al peligro de inundacién por tsunami en el balneario de Camand. En
especifico para el 4rea en estudio, el balneario estd compuesto por los distritos de Camand, Samuel
Pastor y Quilca. La aplicacién dentro de un entorno virtual demuestra la importancia de utilizar
un modelo computacional de simulacién de evacuacion peatonal para formular planes adecuados
frente a tsunamis. Por lo que, se ha caracterizado el espacio urbano a través de una red de links
y nodos, dos densidades poblacionales y la adicién de salidas y/o evacuaciones verticales. A
su vez, se ha representado la interaccién de los agentes en base a su densidad y velocidad, los
cuales identifican rutas éptimas siguiendo los principios del MBA y el Reinforcement Learning.
Se evalu6 el desempeiio de los planes disefiados mediante la TES con escenarios de 4,500 y 20,000

agentes aproximadamente, denominado de baja y alta densidad poblacional, respectivamente.

Los resultados obtenidos de la condicion actual/base (RCA) indican un riesgo alto del drea de
estudio, peligro latente y alta vulnerabilidad. Unicamente el 22% de la poblacién logra evacuar,
en el caso mas favorable, a los 23 minutos de arribo de la ola en el escenario de mayor densidad
poblacional. Lo que pone en evidencia que, la red actual requiere de modificaciones significativas
para mejorar su tasa de supervivencia frente a tsunamis. Por otro lado, del primer y segundo plan
de evacuacion en ambos escenarios de baja y alta densidad poblacional indican un aumento del
desempeiio. Tenemos un incremento de hasta en 2,189 (46.1%) y 9,007 (42.6%) agentes evacuadas
adicionalmente respecto a la RCA en los primeros 14 y 23 minutos, respectivamente. Las mejoras
ain maés significativas observadas en el desempeio, a partir de incrementar el nimero de EV en
la red de calles con salidas adicionales se presentan en el tercer plan propuesto. El aumento de
las personas evacuadas es de 826 (18.9%) y de 1,623 (35.1%) agentes evacuados para el escenario
de baja densidad poblacional, respecto a la RCS. Mientras que, para el escenario de alta densidad
poblacional tenemos adicionalmente 4,946 (24.7%) y 9,565 (45.9%) personas evacuadas. Estos

dos ultimos mejores resultados corresponden a los primeros 14 minutos del arribo de la ola del
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tsunami en la RCS con 6 y 14 EV, respectivamente.

Tras un probable sismo tsunamigénico frente a las costas de Camand, Arequipa, un tsunami podria
afectar significativamente el balneario de Camana en cuestién de minutos. Evacuar eficazmente
a la poblacién de las zonas expuestas al peligro de tsunami es un reto en la actualidad, debido a
que, solo se cuenta con un plan estatico de movilizacion para procesos de evacuacion dindmicos.
Por lo que, la aplicaciéon de uno solo de estos diferentes planes disefiados podria aumentar las
personas que lleguen a evacuar a tiempo. La investigacion demuestra la gran importancia de una
correcta estrategia para evacuar, implementando los escenarios modelados en colaboracién con
los diferentes stakeholders. Finalmente, tendremos un incremento de la resiliencia comunitaria en
el balneario de Camand, mediante la implementacion de medidas estructurales y no estructurales,
a partir de la concientizacién del impacto de este tipo de peligros. Ademds, de la reduccién de
los tiempos de respuesta de evacuacién debido a reconocer la importancia de una respuesta rapida,
mediante campaiias de educacion y concientizacién publica. Este aumento de la resiliencia se daria
a partir de la combinacion de estas medidas, ya que los stakeholders implementarian soluciones

robustas y escalables que salvaguarden vidas.

7.2 Recomendaciones

La presente investigaciéon propone desarrollar una configuracién diferente de agentes espaciados
a lo largo del area de estudio. De tal forma que, se deberd identificar adecuadamente la poblacién
residente y veraneante, a nivel de densidades espaciales. Ademas, realizar simulaciones numéricas
mas representativas del comportamiento de un probable tsunami sobre las costas de Camana. Lo
que mejoraria la precision el tiempo de arribo de la primera ola, su altura y drea probable maxima
de inundacién. A su vez, se recomienda considerar la topografia exacta del drea de estudio y la
influencia del comportamiento peatonal a partir de agentes con diferentes edades. Como resultado,
se determinard con mejor precision la velocidad de cada peatén-agente. Por tltimo, es importante
evaluar el desempefio con diferentes funciones de distribucion de la salida de los agentes. De tal

forma que, podamos simular lo mds cercano al comportamiento real complejo.

Sobre los planes propuestos, se recomienda realizar un andlisis de costos y presupuestos comple-
tos, para comprender la incidencia econémica de cada una de las EH y EV propuestas. Para luego
comparar con su tasa de supervivencia correspondiente y encontrar una relacion costo-beneficio.
Sin embargo, reconocemos que el costo del disefio y construccién de una EH es mucho menor al
de una EV. Por lo que, recomendamos al gobierno central, regional y local la implementacién de
los planes de evacuacién peatonal en el balneario de Camand. Se recomienda seguir la presente
secuencia en la implementacion: 1) Implementar las 12 salidas adicionales (EH), segundo plan
propuesto, 2) la implementacion progresiva de 6 EV y 3) 14 EV en unas proximas intervenciones.
Siguiendo estas implementaciones garantizamos el maximo desempefio de la tasa supervivencia
en el drea de estudio. Y como parte del objetivo mayor del proyecto, integrar los sistemas de alerta
temprana para tsunamis en tiempo real. De tal forma que, se logre realizar evacuaciones dindmicas

para mejorar la eficiencia y efectividad frente a procesos de evacuacion pro tsunami.
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