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Özetçe —Ambulans konumlandırma, ambulansların olası va-
kalara varış süresini enazlayacak şekilde konumlandırılması
problemini içerir ve bir ülkenin acil yardım sistemlerinin ge-
lişmesinde ve acil vakalarda kurtarılan hayat sayısının artma-
sında önemli rol oynar. Bu çalışmada ambulans konumlandırma
problemi, literatürde bulunan eniyileme yöntemlerinin aksine,
çok kollu haydut problemlerine benzetilerek çözülmüştür. Çok
kollu haydut problemleri gerçek zamanlı öğrenme ve bilinmeyen
dağılımlardan en çok kazancı elde etme gibi amaçlarla kulla-
nılmaktadır. Bu çalışmada, çok kollu haydut problemlerinin ka-
zancı ençoklama hedefinin yanında kazancın beklenen varyansını
enazlama hedefi de değerlendirilmiştir. Sistemin varış süreleri
üzerinden toplamda aldığı riskin ortalama varış süresine ve
zamanında varılan vaka sayısına etkisi incelenmiştir. Bu inceleme
için tasarlanan veri tabanlı simülatör ortamında riskten kaçınan
bir çok kollu haydut algoritması ile ambulans konumlandırma
yapılmıştır. Sonuç olarak daha az risk alan (vakaya ulaşma
sürelerinin varyansını enazlayan) algoritmanın daha fazla vakaya
zamanında ulaştığı gösterilmiştir.

Anahtar Kelimeler—Çok kollu haydut problemleri, risk enaz-
lama, ambulans konumlandırma.

Abstract—Ambulance redeployment comprises the problem of
deploying ambulances to certain locations in order to minimize
the arrival times to possible calls and plays a significant role in
improving a country’s emergency medical services and increasing
the number of lives saved during an emergency. In this study,
unlike the existing optimization methods in the literature, the
problem is cast as a multi-armed bandit problem. Multi-armed
bandit problems are a part of sequential online learning methods
and utilized in maximizing a gain function (i.e. reward) when the
reward distributions are unknown. In this study, in addition to
the objective of maximizing rewards, the objective of minimizing
the expected variance of rewards is also considered. The effect of
risk taken by the system on average arrival times and number of
calls responded on time is investigated. Ambulance redeployment
is performed by a risk-averse multi-armed bandit algorithm on a
data-driven simulator. As a result, it is shown that the algorithm
which takes less risk (i.e. that minimizes the variance of response
times) responds to more cases on time.

Keywords—Multi-armed bandit problems, risk minimization,
ambulance redeployment.

I. GİRİŞ

Acil yardım sistemleri kamu hizmetlerinin ayrılmaz bir par-
çasıdır ve kritik olaylarda sınırlı sayıda kaynağın dağıtımından
sorumludur. Acil yardım sistemlerinde önemli bir yer tutan
ambulans konumlandırma, ambulansları

1) vakalara varış süresini enazlayacak ve
2) olası vaka bölgelerini en iyi şekilde kapsayacak

şekilde yerleştirme problemini içerir. İlk madde vakalara varış
süresinin ortalama değerini enazlamak ile ilgilidir. Birçok
problem için bu hedef yeterli olsa da, ambulans konumlan-
dırma gibi tek bir vakaya bile zamanında müdahalenin mühim
olduğu sistemlerde yeterli gelmemektedir. Bu nedenle ikinci
madde yani ambulansların olası vaka bölgelerini en iyi şekilde
kapsayacak şekilde konumlandırılması da önemli hedeflerden
biridir. Bu hedef başka bir deyişle belirli bir sürenin altında
ulaşılabilecek vaka sayısını ençoklamaktır.

Her ülkenin kendi sağlık politikası gereği, şehir içinde
ve kırsal alanda gerçekleşen vakalara erişim için farklı üst
limitleri bulunmaktadır. Bu limitlerin sağlanması iki yöntemle
gerçekleştirilir. İlk yöntem hazırda bekleyen ambulans sayısını
arttırmaktır. İkinci yöntem ise şehir dinamiklerini gözeterek
ambulansları vakalara en kısa sürede varacak şekilde ko-
numlandırmaktır. Maddi açıdan düşünülünce ikinci yöntem
daha önem arz etmektedir. Bir şehrin acil yardım sistemimin
performansı da belirlenen sürelerin altında ulaşabildiği vaka
oranı ile belirlenmektedir.

Ambulans konumlandırma problemine statik, dinamik ve
öğrenme tabanlı olmak üzere başlıca üç yaklaşım vardır. Sta-
tik yaklaşımda vaka olasılık dağılımları biliniyor ve durağan
olarak kabul edildiği için konumlandırma problemi bir kez
çözülerek ambulanslar, yerleri zamanla değişmeyen noktalara
konumlandırılmaktadır. Statik yaklaşıma örnek olarak konum
kümesi kapsama modeli (LSCM), en çok konumu kapsama
modeli (MCLP), en çok beklenen konumu kapsama modeli
(MEXCLP) ve bu modellerin çeşitli varyasyonları gösterilebilir
[1]. Statik yöntemleri gerçekçilikten uzaklaştıran nedenlerden
başlıcası, vakalara müdahale eden meşgül ambulansların açık
bıraktıkları alanlar için bir önlem alınmamasıdır. Bu nedenle
ambulansların konumlarını, müsait ambulans sayısı ve gün
içinde değişiklik gösteren vaka dağılımlarına göre yeniden978-1-5386-1501-0/18/$31.00 c© 2018 IEEE



belirleyen dinamik yöntemler önerilmiştir. Bu yöntemlerden
başlıcaları için [1], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11],
[12] incelenebilir.

Literatürde çok kollu haydut problemleri olarak bilinen ve
istatistiksel özellikleri bilinmeyen dağılımlar arasından gerçek
zamanlı öğrenme yapılarak en yüksek getirili olanı tahmin
etmeye çalışan algoritmalar son zamanlarda oldukça gelişmiş
ve popülerleşmiştir. Çok kollu haydut problemlerini literatüre
tanıtan çalışmalar arasında [14] ve [15] başta gelmektedir. Bu
problemin bir genelleştirilmesini anlatan ve çözümleri üzerinde
pişmanlık analizi yapan çalışma da [16] bu problemin ilgi
çekmesinde önemli rol oynamıştır. Bu gelişmelerin ardından
çok kollu haydut problemleri başka alanlarda da uygulanmaya
çalışılmıştır. Bu uygulamalardan başlıcaları için [17], [18] ve
[19] çalışmaları örnek olarak gösterilebilir.

Bu uygulama alanları dışında, ambulans konumlandırma
problemini çok kollu haydut problemi gibi modelleyen ve
sürekli öğrenme ile en iyi konumları arayan bir çalışma [20]
yakın zamanda literatüre eklenmiştir. Bu çalışma içerisinde
klasik yaklaşımdan farklı olarak trafiğin durumu rastsal bir
bağlam olarak modellenmiş ve çok kollu haydut problemi
çözümünün bu bağlamı zaman geçtikçe daha iyi öğrenerek
daha başarılı ambulans konumları bulabildiği gösterilmiştir.

Bu çalışmada, ambulans konumlandırma problemi, çok
kollu haydut problemi olarak modellenmiştir. Sadece ortalama
vakaya varış süresi değil bu sürelerin beklenen varyansının
da enazlanması hedeflenmişir. Acil yardım sistemlerinde or-
talama vakaya varış süresini enazlamak aslında genel dağı-
lıma uymayan vaka konumları için varış süresini bilinemez
şekilde arttırmaya sebep olabilmektedir. Geç varmanın bir can
kaybetmek anlamına gelebileceği bu tip sistemlerde, sadece
ortalama başarıya bakmak eksik bir değerlendirme olabilmek-
tedir. Örneğin, ortalama olarak belirli bir sürenin altında her
vakaya ulaşabilen bir konumlandırmanın bazı bölgelere çok
geç gidebilecek olması, konusu insan canı olan bir sistem için
kabul edilebilir değildir.

Makalenin katkıları şu şekilde özetlenebilir: 1) Statik ve
dinamik yaklaşımdan farklı olarak çok kollu haydut algorit-
ması ile öğrenme tabanlı yeni bir ambulans konumlandırma
yöntemi, 2) vakalara giderken alınan riskin de konumlandırma
üzerinde etkisinin incelenmesi ve 3) konumlandırma problemi
için kullanılan veri tabanlı yeni bir simülatör tasarımı (bknz.
Algoritma 1).

Makalenin planlanması şu şekilde gerçekleşmiştir: II. Bö-
lümde ambulans konumlandırma probleminin çok kollu haydut
problemi olarak modellenmesi anlatılmıştır. Aynı zamanda
problem içinde yer alan risk tanımı yapılmış ve riskin çok
kollu haydut problemine nasıl dahil edildiği açıklanmıştır. III.
Bölümde modellenen problemi çözen algoritma anlatılmıştır.
IV. Bölüm modellenen problemin anlatılan algoritma ile farklı
parametreler kullanılarak çözülmesi sonucu elde edilen verileri
göstermektedir. V. Bölümde sonuçlar değerlendirilmiştir.

II. PROBLEM TANIMI

Bu çalışmada, basitleştirilmiş bir şehir haritası üzerinde
ambulans konumlandırma problemi incelenmiştir. Basitleşti-
rilmiş harita şablonu Şekil 1’de gösterilmiştir. Buna göre,
haritada numaralandırılmış 100 farklı düğüm bulunmaktadır

ve her bir düğüm coğrafi olarak küçük bir bölgeyi temsil
etmektedir. Bu düğümlerin her birinden komşu düğümlere yol
olduğu kabul edilmiştir. Düz yollar 3 km, çapraz olan yollarsa
şekilde gösterilen geometriye uygun olarak yaklaşık 4.2 km
olarak hesaplanmıştır.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

(a) Harita Şablonu (b) Senaryo 1 (c) Senaryo 2

(d) Senaryo 3 (e) Senaryo 4 (f) Senaryo 5

Şekil 1: (a) Basitleştirilmiş harita: (b,c,d,e,f) farklı vaka dağı-
lımlarını sembolize eden 5 farklı senaryo

Buna göre, her turun başında elimizde müsait durumda
bulunan ambulansların tümü karar veren algoritmanın belir-
lediği düğümlere yerleştirilmiştir. Benzetimler farklı ambulans
sayıları ile yapıldığı için her sonucun açıklamasında kullanılan
ambulans sayısı belirtilmiştir. Bunun yanı sıra, önceki turlarda
vakaya müdahale etmiş bir ambulansın müsait olmama duru-
munu modelleyebilmek adına her tur başında o tur için müsait
olan ambulansların sayısı maksimum değeri toplam ambulans
sayısı, minimum değeri de 1 olacak şekilde rastsal bir dağılım
ile belirlenmiştir. Her turda o senaryoya uygun şekilde bir
vaka oluşturulmuştur ve tur öncesinde dağılımı yapılmış olan
ambulanslardan vakaya müdahale etmesi beklenmiştir. Vakaya
en erken ulaşabilecek olan ambulansın varış süresi o vakaya
müdahale süresi olarak kayda geçmiştir.

Çalışma içerisinde 5 farklı ekstrem senaryo kullanılmıştır.
Bu senaryolar görsel olarak Şekil 1’de verilmiştir. Bu senar-
yoların her birinde, her turda oluşturulan tek bir vaka, şekilde
mavi renkle gösterilen düğümlerden birinde eşit olasılıkla oluş-
turulmuştur. Bu senaryolardaki amaç, ekstrem olarak bir şehir
içerisindeki bölgeler arasında vaka oluşma istatistiği farkı ya-
ratmaktır. Bu ekstrem senaryoların analizi ile sadece ortalama
müdahale süresini enazlamayı hedefleyen bir algoritma ile riski
de hesaba katan bir algoritmanın karşılaştırılması daha anlamlı
olacaktır. Çalışma içerisinde verilen tüm sayısal sonuçlarda
bu 5 senaryonun 2000 tur koşturulması sonucu ortaya çıkan
ortalama değerler kullanılmıştır.

Problemin sözde kod ile gösterimi Algoritma 1’de incele-
nebilir. Algoritma içerisinde geçen U(n) fonksiyonu, 1 ile n
arasında tekdüze dağılımla rastsal olarak tamsayı üreten bir
fonksiyondur. Tüm benzetimlerde ambulansların ortalama hız-
ları Vort = 120 km/saat olarak kabul edilmiştir. Yine algoritma
içerisinde geçen f(x, y) fonksiyonu da verilen iki nokta x ve
y arasındaki en kısa yolu bulan Dijkstra algoritmasıdır.

III. ÇÖZÜM ALGORİTMASI

Ambulans konumlandırma yapmak için tasarlanan veri
tabanlı simülatör Algoritma 1’de verilmiştir. Simülatör içe-



Algoritma 1 Veri tabanlı konumlandırma simülatörü

1: Toplam düğüm sayısı, K = 100
2: for Toplam ambulans sayısını belirle,

namb = {6, 8, 10, 12, 14} do
3: for Risk faktörü, ρ = {0.1, 0.2, . . . , 1} do
4: Geç kalınan vaka sayısı, k(namb, ρ) = 0
5: for Tekrar sayısı, q = {1, 2, . . . , 10} do
6: for Senaryo seç, S = {S1, S2, S3, S4, S5} do
7: Her konuma yerleştirilen ambulans sayısı,

i ∈ {1, 2, . . . ,K} için Ni = 0
8: Her konum için başarı dağılımı,

i ∈ {1, 2, . . . ,K} için ri = 0
9: for Tur sayısı, t = 1, 2, . . . , 2000 do

10: Müsait ambulans sayısı, n̂amb = U(namb)
11: Algoritma 2’ye göre n̂amb tane ambulansın

düğümlere yerleştirilmesi sonucu tur içi am-
bulans konumlarının belirlenmesi,
It(i), i ∈ {1, . . . , n̂amb}.

12: Senaryo S’e göre vaka oluşturulması,
vaka konumu Iv .

13: Dağılımın güncellenmesi,
ri ← f(Iv, It(i))/Vort

14: Minimum vaka müdahale süresi,
T (t, S, namb, ρ) = min f(Iv, It(i))/Vort.

15: if T (t, S, namb, ρ) > 10 then
16: k(namb, ρ) = k(namb, ρ) + 1
17: end if
18: end for
19: end for
20: end for
21: k(namb, ρ) = k(namb, ρ)/(|q| × |S|)
22: end for
23: end for

risinde tanımlanan ve ambulans konumlandırma probleminin
çözümünde kullanılan karar algoritması (11. adım), Algoritma
2’de verilen riskten kaçınan çok kollu haydut algoritmasıdır.
Bu algoritma için [21] ve [22] çalışmalarından yararlanılmıştır.
Bu çalışmalardan farklı olarak her turda, birden fazla kol
seçimi (ambulans konumlandırma) yapmaya olanak sağlayacak
şekilde algoritma uyarlanmıştır. Yeni algoritma, 5. satırdaki
risk katsayısı ρ ile sadece ortalama olarak vakaya varış süresini
enazlamayı (ρ → ∞) hedeflemek ile varış zamanlarının
varyansını enazlamayı hedeflemek (ρ = 0) arasında geçiş
yapabilmektedir. Ayrıca, performansı arttırmak için 6. satırdaki
belirsizlik terimi ölçekleme katsayısı ρ/10 ile çarpılmıştır. Va-
kaya varış zamanlarının varyansı aslında vakalara zamanında
varmanın riskini göstermektedir. Sadece ortalama süreyi dik-
kate almak, bazı vakalara çok geç varılmasına dolayısı ile daha
fazla vakaya belirlenen bir sürenin altında ulaşılamamasına
sebep olacaktır.

IV. TESTLER

Testler, Şekil 1 içerisinde gösterilen 100 düğümlü bir
haritada 5 farklı vaka oluşum senaryosunda gerçekleştirilmiştir.
Bunların yanı sıra, toplam ambulans sayısı için 6’dan 14’e
kadar farklı sayılar denenmiştir. Şekil 2 ve 3, iki farklı toplam
ambulans sayısına göre koşturulmuş olan testlerin sonuçlarını
göstermektedir. Şekillerde yatay eksen değişen risk katsayısını
göstermektedir. Buna göre, risk katsayısı arttıkça algoritma
daha fazla risk almaktadır, yani ortalama vakaya müdahale
süresini enazlamaya daha fazla önem vermektedir. Öte yandan

Algoritma 2 Riskten kaçınan çok kollu haydut algoritması

1: Girdiler: n̂amb,K, t, ρ,Ni, ri([0, 1] arasına ölçeklenmiş)
2: for i = {1, 2, . . . ,K} do
3: μ̂i,t = E(ri) (örneklem ortalaması)
4: σ̂2

i,t = V ar(ri) (örneklem ortalaması)

5: M̂V i,t = σ̂2
i,t + ρμ̂i,t

6: LCBi,t = M̂V i,t − (ρ/10)
√

(2 log t)/Ni

7: end for
8: En küçük LCB değerine sahip ilk

n̂amb tane konumu seç → It
9: NIt = NIt + 1

risk katsayısı azaldıkça, algoritma daha az risk almak adına
sadece ortalama varış süresini değil, varış süresi dağılımının
varyansını da enazlamaya çalışmaktadır.

Bu bilgiler göz önüne alınarak şekillere bakıldığı zaman,
risk katsayısını azaltmanın ortalama varış süresini arttırdığı
gözlenebilir. İlk bakışta bu bir dezavantaj gibi görünse de
şekillerin sağ tarafında yer alan ikinci dikey eksende gösterilen
geç kalınan vaka sayısı da değerlendirmeye katıldığı zaman
risk katsayısı düşük olan algoritmaların daha az sayıda va-
kaya geç kaldığı anlaşılmaktadır. Geç kalınan vaka sayısı, 10
dakikanın altında ulaşılamayan vakalar olarak tanımlanmıştır.
Buradan hareketle, risk katsayısı düşük çözümlerin ortalamada
vakalara daha geç varabilmek pahasına çok daha fazla vakaya
zamanında varabileceği gösterilmiştir. Her bir vakaya zama-
nında müdahalenin mühim olduğu acil yardım sistemlerinde,
geç kalınan vaka sayısında yaklaşık %10-15’lere varan azalma
sağlayabilecek risk gözeten akıllı algoritmaların işlevselliği
için önemli bir bulgu elde edilmiştir.

Tablo I içerisinde farklı ambulans sayıları ve risk katsayı-
ları için gerçekleştirilmiş olan test sonuçları verilmiştir. Tüm
sonuçlar zamanında varılamayan vaka sayısının toplam vaka
sayısı içerisindeki yüzdesini yansıtmaktadır. Dünya genelinde
acil yardım sistemlerinin performansı ölçülürken en sık kul-
lanılan iki süre olan 10 ve 15 dakika için gerçekleştirilmiş
olan testler sonucunda riskten kaçınarak daha az risk alan
algoritmanın riskten kaçınmayan algoritmaya göre daha fazla
vakaya zamanında ulaştığı gösterilmiştir. Aynı zamanda, risk
katsayısını arttırmanın (daha fazla risk almanın) zamanında
ulaşılan vaka sayısı oranında düşüşe sebep olduğu gösteril-
miştir.

V. SONUÇLAR

Bu çalışmada, literatürdeki statik veya dinamik çözüm
yöntemlerinden farklı olarak çok kollu haydut problemleri ile
öğrenme tabanlı riskten kaçınan ambulans konumlandırması
yapılmıştır. Çok kollu haydut problemleri, bilinmeyen dağılım-
lar içerisinden örneklem gözleyerek en avantajlı dağılımı bul-
mayı hedefleyen çözüm yöntemlerini içermektedir. Ambulans
konumlandırma problemi içerisinde dağılımı tam bilinmeyen
ve zaman içerisinde değişiklik gösterebilen vaka konumları bil-
gisi bulunmaktadır. Bu nedenle, bu çalışmada riskten kaçınan
bir çok kollu haydut algoritması ile ambulans konumlandırma
problemi çözülmüştür. Farklı ambulans sayıları ve farklı risk
katsayıları için veri tabanlı bir simülatör ortamında ambulans
konumlandırma simülasyonları yapılmıştır.

Çıkan sonuçlara göre, ambulans konumlandırılırken daha
az risk almanın ortalama olarak vakalara varış süresini uzata-



TABLO I: FARKLI AMBULANS SAYILARI VE RISK KATSAYILARI IÇIN YAPILAN TESTLERIN SONUÇLARI. SONUÇLAR YÜZDE

OLARAK VERILMIŞTIR VE 2000 VAKA ARASINDAN GEÇ KALINAN VAKALARIN YÜZDELERINI GÖSTERMEKTEDIR.

n̂amb → 6 8 10 12 14

Geç Kalma Sınırı(dk) →
10 15 10 15 10 15 10 15 10 15

Risk Katsayısı ρ ↓
0.10 7.58 2.71 5.91 2.62 4.63 2.59 3.96 2.56 3.61 2.53

0.20 10.79 2.95 9.00 2.84 7.77 2.77 6.55 2.71 5.42 2.66

0.30 13.96 3.25 12.00 3.08 10.82 2.94 9.78 2.87 8.91 2.82

0.40 15.82 3.59 13.95 3.33 12.41 3.09 11.30 3.07 10.54 2.96

0.50 16.63 3.72 14.52 3.32 12.94 3.13 11.39 3.02 10.65 2.89

0.60 18.22 4.11 15.29 3.65 13.87 3.56 12.18 3.22 10.91 3.07

0.70 19.74 5.41 17.05 5.20 15.21 4.78 13.85 4.47 12.56 4.30

0.80 19.62 6.04 16.69 5.29 15.23 4.94 14.16 4.69 12.68 4.50

0.90 20.40 6.68 17.05 5.87 15.63 5.49 14.19 4.84 12.93 4.80

1.00 20.06 6.92 17.11 5.89 15.56 5.64 14.57 5.17 13.10 5.02

10-2 10-1 100 101 102 103 104
5.8

6

6.2

6.4

6.6

6.8

7

7.2

7.4

100

120

140

160

180

200

220

240

260

280

Şekil 2: Toplam 6 ambulans için risk katsayısının ortalama
varış süresine (mavi) ve geç kalınan vaka sayısına (kırmızı)
etkisi

10-2 10-1 100 101 102 103 104
4.5

5

5.5

6

6.5

7

100

110

120

130

140

150

160

170

180

190

Şekil 3: Toplam 14 ambulans için risk katsayısının ortalama
varış süresine (mavi) ve geç kalınan vaka sayısına (kırmızı)
etkisi

bileceği ancak toplamda zamanında varılan vaka sayısını da
arttıracağı için aslında anlamlı ve gerekli olduğu sonucuna
varılmıştır. Çalışma içerisinde verilen sonuçlara göre, risk
katsayısının azalması ile zamanında varılan vaka sayısının
arttığı gösterilmiştir. Dünya genelinde kabul görmüş iki farklı
standart süreye göre de (10 ve 15 dakika) daha az risk alan
algoritmanın, vakalara zamanında müdahale açısından daha iyi
sonuç verdiği gösterilmiştir.
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