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Ozetce —Ambulans konumlandirma, ambulanslarm olasi va-
kalara varis siiresini enazlayacak sekilde konumlandiriimasi
problemini icerir ve bir iilkenin acil yardim sistemlerinin ge-
lismesinde ve acil vakalarda kurtarilan hayat sayisinin artma-
sinda onemli rol oynar. Bu calismada ambulans konumlandirma
problemi, literatiirde bulunan eniyileme yontemlerinin aksine,
cok kollu haydut problemlerine benzetilerek coziilmiistiir. Cok
kollu haydut problemleri gercek zamanh 6grenme ve bilinmeyen
dagimlardan en ¢ok kazanci elde etme gibi amaclarla kulla-
nilmaktadir. Bu calismada, ¢ok kollu haydut problemlerinin ka-
zanci encoklama hedefinin yaninda kazancin beklenen varyansim
enazlama hedefi de degerlendirilmistir. Sistemin varis siireleri
iizerinden toplamda aldig1 riskin ortalama varis siiresine ve
zamaninda varilan vaka sayisma etkisi incelenmistir. Bu inceleme
icin tasarlanan veri tabanh simiilator ortaminda riskten kacinan
bir ¢cok kollu haydut algoritmasi ile ambulans konumlandirma
yapilmistir. Sonu¢ olarak daha az risk alan (vakaya ulasma
siirelerinin varyansmi enazlayan) algoritmanin daha fazla vakaya
zamaninda ulagtig1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler—Cok kollu haydut problemleri, risk enaz-
lama, ambulans konumlandirma.

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.
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Acil yardim sistemleri kamu hizmetlerinin ayrilmaz bir par-
casidir ve kritik olaylarda sinirli sayida kaynagin dagitimindan
sorumludur. Acil yardim sistemlerinde 6nemli bir yer tutan
ambulans konumlandirma, ambulanslari

1)  vakalara varig siiresini enazlayacak ve
2)  olast vaka bolgelerini en iyi sekilde kapsayacak

sekilde yerlestirme problemini igerir. ilk madde vakalara varis
siiresinin ortalama degerini enazlamak ile ilgilidir. Birgcok
problem icin bu hedef yeterli olsa da, ambulans konumlan-
dirma gibi tek bir vakaya bile zamaninda miidahalenin miithim
oldugu sistemlerde yeterli gelmemektedir. Bu nedenle ikinci
madde yani ambulanslarin olas1 vaka bdolgelerini en iyi sekilde
kapsayacak sekilde konumlandirilmasi da 6nemli hedeflerden
biridir. Bu hedef bagka bir deyisle belirli bir siirenin altinda
ulagilabilecek vaka sayisini engoklamaktir.

Her iilkenin kendi saglik politikast geregi, sehir icinde
ve kirsal alanda gerceklesen vakalara erisim i¢in farkli iist
limitleri bulunmaktadir. Bu limitlerin saglanmasi iki yontemle
gerceklestirilir. Tk yontem hazirda bekleyen ambulans sayisini
arttirmaktir. Ikinci yontem ise sehir dinamiklerini gozeterek
ambulanslar1 vakalara en kisa siirede varacak sekilde ko-
numlandirmaktir. Maddi agidan diisiiniiliince ikinci yontem
daha onem arz etmektedir. Bir sehrin acil yardim sistemimin
performansi da belirlenen siirelerin altinda ulagabildigi vaka
orant ile belirlenmektedir.

Ambulans konumlandirma problemine statik, dinamik ve
O0grenme tabanli olmak iizere baslica ii¢ yaklasim vardir. Sta-
tik yaklagimda vaka olasilik dagilimlari biliniyor ve duragan
olarak kabul edildigi icin konumlandirma problemi bir kez
¢oziilerek ambulanslar, yerleri zamanla degismeyen noktalara
konumlandirilmaktadir. Statik yaklagima 6rnek olarak konum
kiimesi kapsama modeli (LSCM), en cok konumu kapsama
modeli (MCLP), en ¢ok beklenen konumu kapsama modeli
(MEXCLP) ve bu modellerin cesitli varyasyonlar1 gosterilebilir
[1]. Statik yontemleri gercekcilikten uzaklastiran nedenlerden
baglicasi, vakalara miidahale eden mesgiil ambulanslarin agik
biraktiklar alanlar i¢in bir 6nlem alinmamasidir. Bu nedenle
ambulanslarin konumlarini, miisait ambulans sayisi ve giin
icinde degisiklik gosteren vaka dagilimlarina gore yeniden



belirleyen dinamik yontemler Onerilmistir. Bu yontemlerden
baglicalar1 i¢in [1], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11],
[12] incelenebilir.

Literatiirde cok kollu haydut problemleri olarak bilinen ve
istatistiksel ozellikleri bilinmeyen dagilimlar arasindan gercek
zamanli 0grenme yapilarak en yiiksek getirili olan1 tahmin
etmeye calisan algoritmalar son zamanlarda olduk¢a gelismis
ve popiilerlesmistir. Cok kollu haydut problemlerini literatiire
tanitan ¢aligmalar arasinda [14] ve [15] basta gelmektedir. Bu
problemin bir genellestirilmesini anlatan ve ¢oziimleri iizerinde
pismanlik analizi yapan calisma da [16] bu problemin ilgi
cekmesinde onemli rol oynamigtir. Bu gelismelerin ardindan
cok kollu haydut problemleri bagka alanlarda da uygulanmaya
calistlmistir. Bu uygulamalardan baslicalan igin [17], [18] ve
[19] calismalar1 6rnek olarak gosterilebilir.

Bu uygulama alanlar1 diginda, ambulans konumlandirma
problemini c¢ok kollu haydut problemi gibi modelleyen ve
stirekli 6grenme ile en iyi konumlart arayan bir ¢aligma [20]
yakin zamanda literatiire eklenmistir. Bu calisma igerisinde
klasik yaklagimdan farkli olarak trafigin durumu rastsal bir
baglam olarak modellenmis ve ¢ok kollu haydut problemi
¢oziimiiniin bu baglami zaman gectikce daha iyi Ogrenerek
daha bagarili ambulans konumlar1 bulabildigi gosterilmistir.

Bu calismada, ambulans konumlandirma problemi, cok
kollu haydut problemi olarak modellenmistir. Sadece ortalama
vakaya varig siiresi degil bu siirelerin beklenen varyansinin
da enazlanmasi hedeflenmigir. Acil yardim sistemlerinde or-
talama vakaya varig siiresini enazlamak aslinda genel dagi-
Iima uymayan vaka konumlar1 icin varig siiresini bilinemez
sekilde arttirmaya sebep olabilmektedir. Ge¢ varmanin bir can
kaybetmek anlamina gelebilecegi bu tip sistemlerde, sadece
ortalama bagariya bakmak eksik bir degerlendirme olabilmek-
tedir. Ornegin, ortalama olarak belirli bir siirenin altinda her
vakaya ulagabilen bir konumlandirmanin bazi bolgelere ¢ok
gec gidebilecek olmasi, konusu insan cani olan bir sistem icin
kabul edilebilir degildir.

Makalenin katkilar1 su gekilde ozetlenebilir: 1) Statik ve
dinamik yaklagimdan farkli olarak ¢ok kollu haydut algorit-
masi ile 6grenme tabanli yeni bir ambulans konumlandirma
yontemi, 2) vakalara giderken alinan riskin de konumlandirma
tizerinde etkisinin incelenmesi ve 3) konumlandirma problemi
icin kullanilan veri tabanli yeni bir simiilator tasarimi (bknz.
Algoritma 1).

Makalenin planlanmast su sekilde gerceklesmistir: II. Bo-
liimde ambulans konumlandirma probleminin ¢ok kollu haydut
problemi olarak modellenmesi anlatilmigtir. Ayni zamanda
problem icinde yer alan risk tanimi yapilmig ve riskin ¢ok
kollu haydut problemine nasil dahil edildigi agiklanmustir. III.
Bolimde modellenen problemi ¢ozen algoritma anlatilmustir.
IV. Boliim modellenen problemin anlatilan algoritma ile farkli
parametreler kullanilarak ¢6ziilmesi sonucu elde edilen verileri
gostermektedir. V. Boliimde sonuglar degerlendirilmisgtir.

II. PROBLEM TANIMI

Bu caligmada, basitlestirilmis bir sehir haritas1 iizerinde
ambulans konumlandirma problemi incelenmistir. Basitlesti-
rilmis harita sablonu Sekil 1°de gosterilmigstir. Buna gore,
haritada numaralandiriimig 100 farkli diigiim bulunmaktadir

ve her bir diigiim cografi olarak kiiciik bir bolgeyi temsil
etmektedir. Bu diigiimlerin her birinden komsu diigtimlere yol
oldugu kabul edilmistir. Diiz yollar 3 km, ¢apraz olan yollarsa
sekilde gosterilen geometriye uygun olarak yaklagik 4.2 km
olarak hesaplanmustir.
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Sekil 1: (a) Basitlestirilmis harita: (b,c,d,e,f) farkli vaka dagi-
Iimlarin1 sembolize eden 5 farkli senaryo

Buna gore, her turun basinda elimizde miisait durumda
bulunan ambulanslarin tiimii karar veren algoritmanin belir-
ledigi diigiimlere yerlestirilmistir. Benzetimler farkli ambulans
sayilari ile yapildigi i¢in her sonucun agiklamasinda kullanilan
ambulans sayist belirtilmigtir. Bunun yani sira, 6nceki turlarda
vakaya miidahale etmis bir ambulansin miisait olmama duru-
munu modelleyebilmek adina her tur basinda o tur i¢in miisait
olan ambulanslarin sayis1 maksimum degeri toplam ambulans
say1s1, minimum degeri de 1 olacak sekilde rastsal bir dagilim
ile belirlenmigtir. Her turda o senaryoya uygun sekilde bir
vaka olusturulmugtur ve tur oncesinde dagilimi yapilmis olan
ambulanslardan vakaya miidahale etmesi beklenmigtir. Vakaya
en erken ulasabilecek olan ambulansin varig siiresi o vakaya
miidahale siiresi olarak kayda gecmistir.

Calisma icerisinde 5 farkli ekstrem senaryo kullanilmigtir.
Bu senaryolar gorsel olarak Sekil 1’de verilmistir. Bu senar-
yolarin her birinde, her turda olusturulan tek bir vaka, sekilde
mavi renkle gosterilen diigiimlerden birinde esit olasilikla olus-
turulmugtur. Bu senaryolardaki amac, ekstrem olarak bir sehir
icerisindeki bolgeler arasinda vaka olusma istatistigi farki ya-
ratmaktir. Bu ekstrem senaryolarin analizi ile sadece ortalama
miidahale siiresini enazlamay1 hedefleyen bir algoritma ile riski
de hesaba katan bir algoritmanin karsilastirilmast daha anlamlt
olacaktir. Caligma icerisinde verilen tiim sayisal sonuclarda
bu 5 senaryonun 2000 tur kosturulmas: sonucu ortaya ¢ikan
ortalama degerler kullanilmigtir.

Problemin s6zde kod ile gosterimi Algoritma 1’de incele-
nebilir. Algoritma igerisinde gecen U(n) fonksiyonu, 1 ile n
arasinda tekdiize dagilimla rastsal olarak tamsayi {ireten bir
fonksiyondur. Tiim benzetimlerde ambulanslarin ortalama hiz-
lan1 V. = 120 km/saat olarak kabul edilmistir. Yine algoritma
icerisinde gecen f(x,y) fonksiyonu da verilen iki nokta x ve
y arasindaki en kisa yolu bulan Dijkstra algoritmasidir.

III. COzUM ALGORITMASI

Ambulans konumlandirma yapmak icin tasarlanan veri
tabanli simiilatér Algoritma 1’de verilmigtir. Simiilator ice-



Algoritma 1 Veri tabanli konumlandirma simiilatorii

Algoritma 2 Riskten kaginan ¢ok kollu haydut algoritmasi

1: Toplam diigiim sayis1, K = 100
2: for Toplam ambulans sayisin belirle,
Namb = {6,8,10,12,14} do

3. for Risk faktori, p = {0.1,0.2,...,1} do

4: Geg kalinan vaka sayist, k(ngmp, p) =0

5: for Tekrar sayisi, ¢ = {1,2,...,10} do

6: for Senaryo seg, S = {57, 52, 53,54, 55} do

7: Her konuma yerlestirilen ambulans sayisi,

ie{l,2,...,K}igin N; =0
8: Her konum icin basar1 dagilim,
i€{1,2,...,K}iginr; =0

9: for Tur sayist, ¢t = 1,2,...,2000 do

10: Miisait ambulans sayisi, 7ams = U(nams)

11: Algoritma 2’ye gore figm,p, tane ambulansin
diigiimlere yerlestirilmesi sonucu tur i¢i am-
bulans konumlarinin belirlenmesi,
Ii(i), i € {1,..., Namb}-

12: Senaryo S’e gore vaka olusturulmasi,
vaka konumu I,,.

13: Dagilimin giincellenmesi,
(7 o f(Iv»It(i))/Vort

14: Minimum vaka miidahale siiresi,
T(tv S, Namb, p) = minf(lvv It(i))/vm't'

15: if T(t, S, ngmp, p) > 10 then

16: k(namby ,0) = k(namln P) +1

17: end if

18: end for

19: end for

20: end for

21 k(nambap) = k(namb,p)/qq‘ X |S|)

22:  end for

23: end for

risinde tanimlanan ve ambulans konumlandirma probleminin
¢Oziimiinde kullanilan karar algoritmasi (11. adim), Algoritma
2’de verilen riskten kagman ¢ok kollu haydut algoritmasidir.
Bu algoritma icin [21] ve [22] calismalarindan yararlanilmistir.
Bu calisgmalardan farkli olarak her turda, birden fazla kol
secimi (ambulans konumlandirma) yapmaya olanak saglayacak
sekilde algoritma uyarlanmigtir. Yeni algoritma, 5. satirdaki
risk katsayisi p ile sadece ortalama olarak vakaya varis siiresini
enazlamayr (p — oo) hedeflemek ile varig zamanlarinin
varyansini enazlamay: hedeflemek (p = 0) arasinda gecis
yapabilmektedir. Ayrica, performansi arttirmak icin 6. satirdaki
belirsizlik terimi 6lgcekleme katsayisi p/10 ile ¢arpilmistir. Va-
kaya varig zamanlarinin varyans: aslinda vakalara zamaninda
varmanin riskini gostermektedir. Sadece ortalama siireyi dik-
kate almak, baz1 vakalara ¢ok ge¢ varilmasina dolayisi ile daha
fazla vakaya belirlenen bir siirenin altinda ulasilamamasina
sebep olacaktir.

IV. TESTLER

Testler, Sekil 1 icerisinde gosterilen 100 diigiimlii bir
haritada 5 farkli vaka olusum senaryosunda gergeklestirilmistir.
Bunlarin yani sira, toplam ambulans sayist i¢in 6’dan 14’e
kadar farkli sayilar denenmistir. Sekil 2 ve 3, iki farkli toplam
ambulans sayisina gore kosturulmusg olan testlerin sonuglarini
gostermektedir. Sekillerde yatay eksen de8isen risk katsayisini
gostermektedir. Buna gore, risk katsayisi arttikca algoritma
daha fazla risk almaktadir, yani ortalama vakaya miidahale
siiresini enazlamaya daha fazla 6nem vermektedir. Ote yandan

. Girdiler: Ngmp, K, t, p, N;, ([0, 1] arasina dl¢eklenmis)
cfori={1,2,...,K} do
© fui, = E(r;) (6rneklem ortalamast)

1
2
3
4 67, = Var(r;) (6rneklem ortalamasi)
5: MVi’t = &12,15 + pﬂi,t
6: LCB;y=MV,;— (p/10)/(2logt)/N;
7: end for
8: En kiicik LC' B degerine sahip ilk
Namp tane konumu se¢ — Iy
9: Nj, =Ny, +1

risk katsayist azaldikga, algoritma daha az risk almak adina
sadece ortalama varig siiresini degil, varig siiresi dagiliminin
varyansint da enazlamaya caligmaktadir.

Bu bilgiler gbz oniine alinarak sekillere bakildigi zaman,
risk katsayisini azaltmanin ortalama varig siiresini arttirdigi
gozlenebilir. Tlk bakista bu bir dezavantaj gibi goriinse de
sekillerin sag tarafinda yer alan ikinci dikey eksende gosterilen
ge¢ kalinan vaka sayist da degerlendirmeye katildigi zaman
risk katsayis1 diisiik olan algoritmalarin daha az sayida va-
kaya gec kaldig1 anlasilmaktadir. Geg kalinan vaka sayisi, 10
dakikanin altinda ulagilamayan vakalar olarak tanimlanmustir.
Buradan hareketle, risk katsayisi diisiik ¢oziimlerin ortalamada
vakalara daha geg¢ varabilmek pahasina ¢ok daha fazla vakaya
zamaninda varabilecegi gosterilmistir. Her bir vakaya zama-
ninda miidahalenin miithim oldugu acil yardim sistemlerinde,
geg kalinan vaka sayisinda yaklasik %10-15’lere varan azalma
saglayabilecek risk gozeten akilli algoritmalarin islevselligi
icin onemli bir bulgu elde edilmistir.

Tablo I icerisinde farkli ambulans sayilar1 ve risk katsayi-
lart i¢in gerceklestirilmis olan test sonuclar1 verilmistir. Tiim
sonuglar zamaninda varilamayan vaka sayisinin toplam vaka
sayist igerisindeki yiizdesini yansitmaktadir. Diinya genelinde
acil yardim sistemlerinin performans: oOlciiliirken en sik kul-
lanilan iki stire olan 10 ve 15 dakika i¢in gerceklestirilmis
olan testler sonucunda riskten kaginarak daha az risk alan
algoritmanin riskten ka¢inmayan algoritmaya gore daha fazla
vakaya zamaninda ulastig1 gosterilmistir. Ayn1 zamanda, risk
katsayisim1 arttirmanin (daha fazla risk almanin) zamaninda
ulagilan vaka sayis1 oraninda diisiise sebep oldugu gosteril-
migtir.

V. SONUCLAR

Bu calismada, literatiirdeki statik veya dinamik ¢6ziim
yontemlerinden farkli olarak cok kollu haydut problemleri ile
O0grenme tabanl riskten kacimman ambulans konumlandirmasi
yapilmistir. Cok kollu haydut problemleri, bilinmeyen dagilim-
lar igerisinden orneklem gozleyerek en avantajli dagilimi bul-
may1 hedefleyen ¢6ziim yontemlerini icermektedir. Ambulans
konumlandirma problemi icgerisinde dagilimi tam bilinmeyen
ve zaman igerisinde degisiklik gosterebilen vaka konumlari bil-
gisi bulunmaktadir. Bu nedenle, bu calismada riskten kacinan
bir ¢ok kollu haydut algoritmasi ile ambulans konumlandirma
problemi ¢oziilmiistiir. Farkli ambulans sayilari ve farkli risk
katsayilar1 igin veri tabanli bir simiilator ortaminda ambulans
konumlandirma simiilasyonlart yapilmigtir.

Cikan sonuglara gore, ambulans konumlandirilirken daha
az risk almanin ortalama olarak vakalara varis siiresini uzata-



TABLO I: FARKLI AMBULANS SAYILARI VE RISK KATSAYILARI ICIN YAPILAN TESTLERIN SONUCLARI. SONUCLAR YUZDE
OLARAK VERILMISTIR VE 2000 VAKA ARASINDAN GEC KALINAN VAKALARIN YUZDELERINI GOSTERMEKTEDIR.

Tramb — 6 B 10 12 14
Ge¢ Kalma Smiri(dk) —
FIE Kaayisi p 10 15 10 15 10 15 10 15 10 15
0.10 7.58 271 591 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 2.71 542 2.66
0.30 13.96 3.25 12.00 3.08 10.82 2.94 9.78 2.87 891 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 14.52 332 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 12.18 322 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
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