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Ambulanssien sekéd muiden hélytysajoneuvojen héalytystehtaville lidhettdminen on
kriittinen osa hatakeskusjarjestelmén toimintaa, ja ldhettdmisstrategian parantami-
nen on usein jatkuvan kehitystyon alla. Jérjestelmén toimivuus heijastuu suoraan
potilaiden avun saamisen nopeuteen ja jarjestelmén yhteistoiminnan tehokkuuteen.

Ambulanssien allokointiongelman tutkimus késittelee juuri téita aihealuetta. Tut-
kimuksessa etsitdan ambulanssien optimaalisia lahettamistapoja halytystehtaville.
Tavoitteena on usein minimoida esimerkiksi vasteaika, eli aika, joka kuluu hatakeskus-
soiton saapumisesta ambulanssin saapumiseen potilaan luo. Rajoittavina tekijoina ka-
sitellddn usein esimerkiksi matka-aikoja, kustannusvaatimuksia ja toiminta-alueiden
riittavia kattavuustasoja.

Markov-paatosprosessi on yksi hyodyllinen matemaattinen mallinnuskeino tallai-
sessa ambulanssiallokointiongelman tutkimuksessa. Paatosprosessin avulla voidaan
rakentaa malli, joka voi esimerkiksi kertoa parhaan mahdollisen ambulanssien lahet-
tamisjarjestyksen maksimoiden potilaiden selviytymistodennéakoisyyksié.

Tama kandidaattityo pohjautuu vuonna 2012 julkaistuun aihetta kasittelevaan ar-
tikkeliin. Tyon tavoitteena on tutkia miten ja missa rajoitteissa Markov-paatosprosessia
voi hyodyntaa ambulanssien allokointiongelmissa. Tyossa kehitetdan malli MATLAB-
ohjelmalla, joka tuottaa optimaalisen ambulanssien ldhettémisjarjestyksen pienessa
kahden ambulanssin jarjestelmassa.

Mallin tuloksista havaitaan artikkelin mukaisesti, ettd tietyilla parametreilla
paiatosprosessimalli parantaa potilaiden selviytymistodennakoisyyksia verrattuna
yksinkertaiseen mutta yleisesti maailmalla kaytettyyn lahimméan ambulanssin lahetté-
mistapaan. Joissain tilanteissa tamén tyon havainnot kuitenkin poikkeavat artikkelin
tuloksista ja paatosprosessimalli suoriutuu selvésti yksinkertaista toimintatapaa
heikommin.

Tuloksien pohjalta huomataan, etta Markov-paatosprosessimallin tuottamien
tulosten hyodyntédminen on kannattavaa hatdajoneuvojen lahettamistrategiaa luo-
taessa ja toteuttaessa. Tarkemmat tulokset vaatisivat kuitenkin laajemman mallin
kehittdmista ja esimerkiksi simuloinnin hyédyntamista.

Avainsanat Markov-péaatosprosessit, dynaaminen optimointi, ambulanssiallokointi
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Abstract

Dispatching ambulances and other emergency vehicles is a critical part of operating
an emergency service and the improvement of dispatching strategies is under constant
development. The efficiency of the system correlates directly with the rapidity of
patients getting help as well as the general cooperation of the whole system. The
research of ambulance dispatch problems handles this very topic. The objective of
the research topic is to discover optimal dispatching strategies for ambulances to
reach patients. The objective is usually to minimize for example the response times
of the system ie. the time it takes from the arrival of the call to the system to the
arrival of the ambulance to the patient. Constraining factors can be for example
travel distances and times, resource constraints and adequate coverage levels of the
operating areas.

Markov decision processes (MDPs) provide a helpful mathematical framework
in the development of such emergency dispatch systems. Using the tools an MPD
gives one can, for example, develop a model that gives an ordered list of best-choice
ambulances to dispatch to a patient while maximizing the survival probabilities of
patients in the system.

This bachelor’s thesis is based on an article published in 2012 that researched
the above topic. The objective of this paper is to examine under what limitations
and in what way can Markov decision processes be utilized in ambulance dispatching
problems. We develop a concise model that gives an optimal order of ambulances to
dispatch in a small, two-ambulance system.

The results of this paper coincides with the original article in that in some
instances the MDP model results increase patient survivability when compared to a
more simple strategy of always sending the closest ambulance. In some cases however,
the results diverge from the findings in the article, as the model performs worse than
the more simple strategy. From the results it can be concluded that it is worthwhile
to utilize MDP tools and at least take the findings into account when developing an
emergency vehicle dispatch strategy. However, more precise results would require
expanding the model and using, for example, simulation together with the Markov
decision process model.

Keywords Markov decision process, dynamic programming, ambulance dispatch
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1 Johdanto

Monet reaalimaailman ongelmat voidaan kuvata Markov-ketjun avulla. Useat proses-
sit siirtyvét seuraavaan vaiheeseen tai "tilaan” satunnaisesti ajan kuluessa. Markov-
ketjussa, tai Markov-prosessissa, jokainen tila riippuu vain edellisestéa tilasta, eika
koko prosessin aiemmista tiloista (Gagniuc, 2017). Téatd ominaisuutta kutsutaan
Markov-ominaisuudeksi. Esimerkiksi osakekursseja ja jonotusprosesseja voidaan ku-
vata Markov-ketjun avulla.

Markov-péaatosprosessissa Markov-ketjuun lisdtdan paatoksientekomahdollisuus.
Paatosprosessissa satunnainen siirtyma seuraavaan tilaan tapahtuu, kun nk. paatok-
sentekija on valinnut yhden tilassa valittavissa olevista paatoksistéa. Lisaksi paatok-
sentekija saa valitusta paatoksesta riippuvan palkkion, miké voi olla joko positiivinen
tai negatiivinen. Jokainen paatoksen valinta vaikuttaa siis prosessin etenemiseen ja
lopputulokseen.

Markov-paéatosprosessin ratkaisemisessa tavoitteena on 1oytaa optimaalinen paé-
toksentekoketju, jolla saadaan maksimoitua prosessista saatavat palkkiot (Puterman,
1994). Ratkaisun loytamisessa kiytetdén usein apuna dynaamista ohjelmointia, kuten
rekursiota ja osaongelmiin jakoa.

Markov-paéatosprosessi mahdollistaa selkeén ja jarjestelméllisen matemaattisen
mallinnustavan téllaisille prosesseille, jotka etenevéit tehtyjen padtosten lisédksi osittain
satunnaisesti (Feinberg and Shwartz, 2012). Markov-paatosprosesseja hyddynnetaan
monilla eri tieteenaloilla, kuten robotiikassa, tekoalyssé ja biologiassa. Erityisen hyvin
Markov-péaatosprosessit soveltuvat resurssien allokointiongelmiin ja -suunnitteluun.

Yksi paljon tutkittu kidytannon sovelluskohde resurssiallokoinnille on ambulanssien
allokointiongelma. Sen késittelyssa pyritadn loytaméan optimaalisia ambulanssien
lahettamisstrategioita halytystehtaville. Tavoitteena on usein minimoida esimerkiksi
vasteaika, eli aika, joka kuluu hatékeskussoiton saapumisesta ambulanssin saapumi-
seen potilaan luo. Rajoittavina tekijoina kasitellian usein esimerkiksi hatakeskuksen
ruuhkautumista, ambulanssien matka-aikoja ja -pituuksia, kustannusrajoitteita seka
ambulanssien toiminta-alueiden riittavia lain vaatimia kattavuustasoja. Tehokas
ambulanssien allokointistrategia kasvattaa hatakeskusjarjestelman tehokkuutta ja
mahdollistaa hatatilanteissa oleville potilaille nopean ja luotettavan avun.

Vield nykyadnkin maailmalla yleinen kéyténto on, ettd ambulanssien ja muiden
hélytysajoneuvojen tehtavadn sijoittelussa noudatetaan potilasta lahinna olevan
yksikén l&hettamisen tekniikkaa (Schmid, 2012). On kuitenkin todettu (Carter et al.,
1972), etta tama tekniikka ei aina ole toimivin keino vasteajan minimoimiseksi.
Taman lisdksi vasteajan minimoiminen ei myoskédan ole paras mahdollinen potilaan
lopputilannetta kuvaava indikaattori (Erkut et al., 2008).

Tassa kandidaatintyossa tutkitaan ambulanssien optimaalista lahettémisstrategi-
aa Markov-paatosprosessin avulla. Tyo pohjautuu vuonna 2012 julkaistuun artikkeliin
"Optimal dispatching strategies for emergency vehicles to increase patient surviva-
bility” (Bandara et al., 2012). Artikkelissa esitetty matemaattinen optimointimalli
luodaan MATLAB-ohjelman avulla. Sen tuottamia tuloksia arvioidaan ja vertaillaan
lahimmén ambulanssiyksikon lahettamistapaan.

Tyon tavoite on tutustua Markov-péaatosprosessien sovelluskohteisiin eri tietee-



naloilla. Tamén lisdksi tarkastellaan Markov-paatosprosessin kdyton ja tulosten
vahvuuksia ja heikkouksia ambulanssien allokoinnissa. Keskeisimpia nakokulmia ovat,
miten luodun MATLAB-mallin kdytto vaikuttaa potilaiden selviytymistodennakoi-
syyksiin, seké millaisia yleistyksié ja oletuksia Markov-paatosprosessimalli vaatii.

Tyon aihe on tarked, koska Suomessakin jatkuvasti ikddntyvé vaesto kasvattaa
hélytysajoneuvopalveluiden tarvetta. Tarpeen kasvaessa on myos jatkuvasti 16y-
dettava keinoja, miten alalla voi toimia pienemmilla maéraresursseilla ja kuluilla.
Hyodyntamaélla tassé tyossé esiteltyd mallia ja kasiteltyja tutkimuksia, hatakeskus- ja
hataajoneuvotoimintaa voidaan muokata tehokkaammaksi juuri resurssien ja kulujen
nakokulmasta. Samalla voidaan parantaa potilaiden selviytymismahdollisuuksia seka
hoitoonpaésyaikoja.

Tyon rakenne on seuraava: Kappaleessa 2 tutustutaan aiempaan kirjallisuuteen
ambulanssien allokoimistutkimuksista sekd Markov-paatosprosessien sovelluskohteis-
ta. Kappaleessa 3 kaydéaan lapi Markov-paatosprosessien teoriaa ja kappaleessa 4 esi-
telladn ensin artikkelin pohjalta luotu MATLAB-malli seké késitelladn tyon tulokset.
Lopuksi kappaleessa 5 kaydaén lapi tyon tarkeimmaét havainnot sekd yhteenveto.

2 Kirjallisuuskatsaus

2.1 Ensiapuallokointi

Kun héatdapuhelu saapuu hatakeskukseen, puheluun vastaava tyontekija luokittelee
puhelun prioriteettiluokan. Esimerkiksi Suomessa kaytetdan neljaéd prioriteettiluok-
kaa. Prioriteettiluokka A on selked tai mahdollinen hengenvaara, luokka B on muu
korkean riskin tilanne, luokka C muu kiireellinen tilanne ja luokka D ei-kiireellinen ti-
lanne (Hoikka et al., 2017). Jo mainitussa ambulanssien allokointityossé, mihin tdméa
tyo perustuu, kaytettiin kahta eri prioriteettiluokkaa: prioriteetti 1: hengenvaaralliset
seké prioriteetti 2: ei-hengenvaaralliset tehtévét. Naiden lisdksi kadytettiin kahta, seké
myohemmin my6s kolmea toiminta-aluetta, joilta hatakeskussoittoja tulee (Bandara
et al., 2012). Tyossé luotiin Markov-paatosprosessia hydodyntava malli, jonka avulla
tutkittiin ambulanssien allokointistrategioita.

Artikkelissa potilaan lopputilanteen indikaattorina ja maksimoitavana funktio-
na kéytettiin erityistd selviytymistodennékoisyysfunktiota. Sen todetaan olevan
suoraviivaisin potilaan lopputilannetta kuvaava tekija.

Malliin syotettiin Yhdysvaltojen Virginian osavaltion hatédkeskusdataa ja lopputu-
loksena oli optimaalinen ambulanssien ldhettamisjarjestys potilaan selviytymistoden-
néakoisyyden maksimoimiseksi. Luodun tietokonemallin antamia tuloksia vertailtiin
yksinkertaiseen lahimmén ambulanssin lahettamistapaan.

Tarkeimpia havaintoja oli, ettd lahimman ambulanssin lahettdminen tehtavaan
ei aina maksimoi potilaan selviytymistodennikoisyyttd. Sen sijaan ambulanssien
allokointi hatakeskussoittojen hengenvaarallisuuden pohjalta kasvatti potilaiden
keskimadraistéd selviytymistodennakoisyyttd. Havaittiin myos, ettd mallin tuottama
optimaalinen jarjestys tasoittaa ambulanssiyksikoiden henkilokuntien tyoméaraa
verrattuna lahimman yksikon lahettamisen toimintatapaan. Artikkelissa luotua



mallia testattiin kahden toiminta-alueen ja kahden ambulanssin tapauksessa seka
kolmen toiminta-alueen ja kahden ambulanssin tapauksessa.

Héatdajoneuvojen allokointimalleissa yhtend osana on usein, miten muut vapaat
ambulanssit reagoivat tehtévélle lahetettyyn ambulanssiin (Gendreau et al., 2001).
Ambulanssiyksikoéiden uudelleensijoittelu on suotavaa, jotta ambulanssit kykene-
vat kattamaan esimerkiksi koko kaupungin tai muun toiminta-alueen tasaisesti ja
esimerkiksi lakien vaatimissa maardajoissa. Esimerkiksi juuri Gendreau et al. artikke-
lissa kasitelldan ambulanssien dynaamista uudelleensijoittelua toiminta-alueilla, kun
ambulansseja allokoidaan halytystehtéaville. He ottavat mallissaan huomioon kaksi
toiminta-alueen kattavuusrajoitetta: ambulanssien on kyettava tayttaméaan kaikki
kysyntavaatimukset, eli padstava potilaan luo ennalta maaratyssa ajassa tq, seka
tietty osa kokonaiskysynnéasta on oltava tietyn ennalta maaratyn kestoisen ajomatkan
to pédssd koko ajan (t; > ta).

Joissakin malleissa myos muiden ambulanssien sijainti vaikuttaa halytystehta-
véalle lahetettdvdin ambulanssin valintaan. Esimerkiksi McLay and Mayorga (2013)
huomioi taméan omassa Markov-paatosprosessia hyodyntamaéssa mallissaan. He ké-
sittelevat myos hatakeskussoittojen prioriteettien virhearviointia ja sen vaikutuksia
ensihoitojarjestelman tehokkuuteen.

Bandara et al. (2012) mallissa ei hyodynnetd uudelleensijoittelua, yksikoiden
valitonta lahettamistd uudelle tehtéaville tai muiden ambulanssien sijaintia, silla
nama monimutkaistavat ja hidastavat mallinnusta. Lisédksi todetaan, ettd ambu-
lanssien jatkuva uudelleensijoittelu monimutkaisessa jarjestelméssa tuo lisakuluja
ja se voi aiheuttaa sekaannuksia jarjestelmén tyontekijoille, kuten ambulanssien
kuljettajille. Artikkelin mallissa yksikot ovat sijoitettuna tietyille kiinteille asemapai-
koille, ne lahtevat tehtavaan téalta asemalta ja palaavat aina tehtdvin jalkeen omalle
asemapaikalleen.

Markov-paatosprosessit aiheuttavat kuitenkin joitakin rajoitteita mallinnukselle.
Simulaatiot antavat lisitietoa téllaisiin allokointimalleihin. Ambulanssien méaaran
ja toiminta-alueiden maéréin kasvaessa mallin tila-avaruus kasvaa nopeasti hyvin
vaikeasti kasiteltaviksi, ja mallin laskenta-ajat tietokoneella kasvavat suuriksi. Liséksi
Bandara et al. artikkelissa oletetaan palveluaikojen, eli aikojen, joissa ambulans-
siyksikko lahtee asemalta siihen, ettéd se palaa asemalle, olevan eksponentiaalisesti
jakautuneita, miké ei aina vastaa todellisuutta (Bandara et al., 2014). Simulointia
hyodyntamalla voidaan myos vaivattomasti vertailla ja kokeilla erilaisia oletuksia
ja strategioita allokointiongelmien ratkaisemisessa (Bandara et al., 2014). Téllaisia
simulointimalleja on esitetty esimerkiksi Tukholman ensihoitojérjestelméa késittele-
vassa artikkelissa (Andersson and Varbrand, 2007). Heidéan mallissaan hyédynnetaan
myos uudelleensijoittelua, kun tavoitteena on minimoida vasteaika.

Ensimmaéisié ensiapuyksikoiden sijoitusmallinnuksia tehtiin 1970-luvulla. Esi-
merkiksi jo mainittu Carter et al. (1972) mallinsi kahden ensihoitoyksikén yhteis-
toimintaa vastuualueillaan vasteaikaa minimoiden. Toregas et al. (1971) hyodynsi
lineaarista optimointia ensiapuasemien kuten palolaitosten optimaalisten sijaintien
maarittamisessa.

Saman aihealueen ympérilld tehdddn tutkimusta edelleen. Yavari et al. (2022) oli
ensimmainen tutkimus, jossa kasiteltiin ambulanssiallokointia, ambulanssien uudel-



leensijoittelua sekd myos terveyskeskuksien ruuhkautumista. Yksi mallin suoritus-
kykyindikaattoreista on nk. Response Time to Patient, eli aika hatakeskussoitosta
sairaalahoidon alkamiseen. Malli ratkaistaan kokonaislukuoptimointia hyodyntamal-
14.

2.2 Markov-paiatosprosesseja

Markov-paatosprosesseja hyodynnetadn usein koneoppimiseen liittyvissé sovelluskoh-
teissa. Esimerkiksi Ding et al. (2020) hyodyntaa paatosprosessia vahvistusoppimisen
kanssa sihkoautojen optimaalisen lataussuunnitelman luomiseksi minimoiden janni-
tehairioitd. Wang et al. (2021) artikkelissa kehitetddn optimaalinen kryptovaluutan
louhimisstrategia koneoppimisen ja Markov-péatosprosessien avulla.

Péaatosprosesseja hydodynnetadn myos ladketieteellisessa padtoksenteossa (Ben-
nett and Hauser, 2013). He kéyttéviat Markov-paatosprosessia pyrkiessédén luomaan
"tekoalyn, joka ajattelee kuin ladkari” optimaalisia hoitomuotoja kartoitettaessa. He
ilmoittavat onnistuneensa vahentamaan hoidon hintaa samalla parantaen potilaan
lopputilaa jopa 35% kayttamélla luomaansa tekodlya. Bazrafshan and Lotfi (2020)
etsivat Markov-paatosprosessin avulla optimaalista kemoterapiahoitomenetelméaa
vatsalaukun syopaé sairastaville henkiloille heidan reaaliaikaiseen terveydentilaansa
rinnastettuna.

Sotatieteissd Markov-paatosprosesseja on kiytetty esimerkiksi yhdessd Bayes-
verkkojen kanssa. Frey et al. (2022) artikkelissa rakennetaan malli, jonka avulla
kasitelldan erilaisia dynaamisia skenaarioita michitettyjen ja miehittdmattomien ilma-
alusten yhteistoiminnassa nopeatempoisessa ja vaarallisessa toimintaympéristossa.
Keneally et al. (2016) kehitetdan Markov-péatosprosessimalli, jonka avulla kyetaan
suunnittelemaan helikopterievakuointeja aktiivisen taistelun alueella. Evakuoinnin
suorittamiseen vaikuttavia mallissa huomioituja tekijoita olivat alueen uhkatekijat
seka evakuoitavan uhrin tai ryhmén tilanteen prioriteettiluokka.

3 Markov-paatosprosessit

3.1 Rakenne

Kuten osassa 1 todettiin, Markov-paatosprosessit ovat hyodyllinen paatoksenteon
tyokalu, kun dynaamisen prosessin valitulokset tai -vaiheet ovat osin satunnaisia.
Paatosprosessia yksinkertaisempi tilanne, Markov-prosessi, tai Markov-ketju, on malli,
joka kuvaa tapahtumaketjua, jossa jokainen tapahtuman tila riippuu vain edellisesté
tilasta. Tamé on nk. Markov-ominaisuus. Malliin kuuluu tiloista s; koostuva tila-
joukko S seka tilojen vélisten siirtymien todennékoisyydet 0 < p(i,j) < 1,i,j € S
sisdltéva siirtymamatriisi P = p(i,7) : 4,7 € S.
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p(1,2)=0,5
p(1,1)=0

p(2,1)=1

Kuva 1: Esimerkki Markov-ketjusta

Kuvassa 1 on esitelty yksinkertainen kahdesta tilasta koostuva Markov-prosessi.
Prosessin tilajoukko on S = {s1, 2} ja siirtymamatriisi:

0.5 0.5
P=|% %

Seka siirtyméamatriisista P etta kuvasta 1 ndhdéaan, etta tilasta s; voidaan siirtya
todennékoisyydella 0.5 joko takaisin tilaan s; tai tilaan s,. Tilasta sy siirrytdén aina
todennéakoisyydella 1 takaisin tilaan sq.

Markov-paéatosprosesseissa huomioidaan lisaksi niin kutsutun paatoksentekijan
vaikuttamiskyky. Ajanhetkelld ¢ € T prosessi on aina jossakin tilassa s;, missé
paatoksentekija valitsee pdatoksen a kaytettavissd olevista pdatoksista A,. Koko
mallin paétokset ovat siis A = J;cg As. Valittuaan tietyn padtoksen pédtoksentekijé
saa tilasta ja toimenpiteestd riippuvan palkkion r(s,a). Témé palkkio voi olla
joko positiivinen eli tulo tai negatiivinen eli kulu. Toimenpiteen valinnan jéilkeen
tilasiirtymé tapahtuu todennékoisyydelld p(s, s', a).

e

_ //r(s1,a2)= 10

as

p(S'1 :32=a2)= 1

p(52,51,a1) = 1

Kuva 2: Esimerkki Markov-péatosprosessista

Kuvassa 2 edellisen kuvan 1 Markov-prosessi on laajennettu Markov-paatosprosessiksi
lisidmaélla sithen padtokset As, = {a1,a2} ja As, = {a1}. Lisdksi kuvan prosessista
16ytyy nyt myos palkkiot r(s1,a1) = 5, 7(s1,a2) = 10 seké r(sq,a1) = —1. Paatoksen-
tekija saa positiivisen palkkion valitsemalla kumman tahansa tilan s; paatoksista ay
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tai ay. Tilan s, ainoasta valittavasta padtoksesta a; paatoksentekija saa negatiivisen
palkkion —1.

Markov-paatosprosessimallin viisi perusosaa ovat siis padtosajat T, tilajoukko S,
paéatokset A, siirtymétodennakoisyysmatriisi P ja palkkiofunktio R(s,a) (Puterman,
1994). Paatosajat ovat ajanhetkia ¢ € T', jolloin paatos voidaan tehdd. Mikali 7' on
aarellinen joukko, Markov-paédtosprosessin sanotaan olevan aarellinen. Mikéli 7" on
aareton joukko, Markov-paatosprosessi on aareton. Usein Markov-paatosprosessissa
kiytetdan myos diskonttauskerrointa § € [0,1]. Sen avulla saadaan muutettua
tulevien tilojen palkkioita nykyarvoon. Mité korkeampi diskonttauskerroin valitaan,
sita valittomampia palkkioita malli priorisoi.

Markov-pééatosprosessin ratkaisuna saadaan paatoksentekijille optimaalinen funk-
tio 7, miké kertoo optimaalisen pééatoksen m(s) kussakin tilassa s. Optimaalisuudella
tarkoitetaan prosessin palkkiofunktion maksimointia. Ratkaisemisessa voidaan kéyt-
tad dynaamista ohjelmointia, etenkin rekursiota ja arvofunktion hyodyntamista.
Arvofunktio kertoo prosessin nykyisen tilan seké kaikkien mahdollisten seuraavien
tilojen yhteenlasketun palkkion.

3.2 Arvoiterointi

Arvoiterointi (value iteration) on yksi yleisimmista Markov-péatosprosessien rat-
kaisualgoritmeista. Sitd kédytetdan myos téssa tyossd. Arvoiteroinnissa lasketaan
iteroiden ketjun jokaisen tilan arvofunktiota, kunnes funktio lahestyy raja-arvoaan
riittavalla, etukateen méaritetylla tarkkuudella.

Arvoiteroinnissa hyodynnettava arvofunktio, yleinen Bellmanin yhtalo:

o(s) = 7(s) + fmax [z/m s',a>v<s'>] | 1)

missé v(s) on arvofunktio tilassa s, r(s) on tilaan s asti kertynyt palkkio,
diskonttauskerroin, 0 < # < 1, p(s, s, a) on siirtymén todennékoisyys tilasta s tilaan
s’ toimenpide a valitsemalla ja v(s’) on tilaa s seuraavan tilan s’ arvofunktio.

Kaikkien tilojen arvofunktion arvoksi alustetaan ensin arvo 0 jonka jialkeen
yhtéloa (1) iteroidaan kunnes iteraatioiden véliset tulokset suppenevat. Optimaaliset
péadtokset sisdltava funktio 7(s) saadaan funktiosta

7(s) < argmax,c 4[> p(s, s, a)v(s)).
S/
Kussakin tilassa s valitaan siis se paatos a, jonka avulla saadaan maksimoitua
tilan arvofunktio. Bandara et al. (2012) artikkelissa tata algoritmia on sovellettu
eteenpéin ambulanssiallokointiongelmaa varten.
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4 Ambulanssien allokointimalli

4.1 Mallin esittely

Tassé kappaleessa kiaydaan lapi Bandara et al. artikkelissa esitetty matemaattinen
malli. Kuvatulle mallille rakennetaan MATLAB-ohjelmalla toteutus, jotta Markov-
paatosprosessia hyodyntaviaa ambulanssien allokointistrategiaa ja sen vaikutuksia
potilaiden selviytymistodennakoisyyksiin voidaan arvioida.

Tilavektori s(t) = {s1(t), s2(t), ..., sm(t)} kertoo kunkin ambulanssin tilanteen
systeemissé ajanhetkelld t. Ambulanssin j tilanne on siis s;(¢). Tilanne tarkoittaa
tassa seuraavaa:

0 {i, jos ambulanssi j on suorittamassa tehtavaa alueella ¢ ajanhetkella ¢
Sj =

0, jos ambulanssi j on vapaa ajanhetkella ¢.

Potilaan selviytymisfunktio, joka on McLay and Mayorga (2010) kehittdma, alun
perin Larsen et al. (1993) pohjalta:

S(tr) = max[(0.594 — 0.055 x tg); 0], (2)

missé tp on vasteaika.
Selviytymistodennakoisyys .S;; kun ambulanssi j toteuttaa tehtavan toiminta-
alueella 2:

Sy = [ S(tr)dBy(t). 3)

missé tp on vasteaika, Fj; on vasteaikojen kertyméfunktio ja S(tg) selviytymisto-
dennékoisyys funktiosta (2).

Artikkelissa linjataan, ettd prioriteetin 2 (ei-hengenvaarallinen) tehtavien palkkio
on 0, silla tavoitteena on maksimoida hengenvaarallisten tehtavien selviytymistoden-
nakoisyyksia. Palkkio C’fj maaraytyy siis seuraavasti:

Sii, jos k=1
Ch=9-7 (4)
0, josk=2.

Artikkelin mallissa Markov-paatosprosessin padatoksing ovat, miké ambulanssi
lahetetaan tehtavalle kussakin tilassa s. Kun hatéapuhelu saapuu ajanhetkella ¢ ja
systeemi on tilassa s(t), valittavissa olevaa paatosjoukkoa merkitaan U(s(t)) = {j €
{1,2,...,m} : s; = 0}. Optimaalinen péa&tos u(s(t)) valitaan tédstd joukosta. Koska
malli ei huomioi kiireellisten, tehtavélla olevien, ambulanssien sijainteja, valittavissa
olevien péatosten joukko on rajoitettu.

Mallin Markov-paatosprosessi on jatkuva-aikainen ja se taytyy muuttaa diskreet-
tiaikaiseksi, jotta arvoiterointi on mahdollista toteuttaa. Malliin lisdtaan Bertsekas
(2012) mukainen yhtenéistamissuhde v, jotta tdmé onnistuu:

e e AL ]

V=)t 32:1 0j, missd §; = max {yu;;},
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missa f1;; on ambulanssin j keskiarvoinen palveluaika toimita-alueella 7 ja A on
hatapuheluiden saapumisaste koko systeemiin.
Arvoiteroinnissa kédytettava optimifunktio:

1 m
Jn+1(S) = B+ov [Z I{Sj:z‘\z‘>0}lh‘jJn(51, 82505 85-1,0,8511,. . 7Sm>
+ Z Z A\ipF max {I{S —0}In (51,82, -+ 8j—1,8, 8415 -+, Sm) (5)
i=1 k=1 JeU(s
+(B+ U)ij}—ir(v — A= T—ifisopthig) In(s) |

j=1

Yhtélossd (5) J,.1 on seuraavan toiminta-alueen n + 1 arvofunktio, s kertoo
tilan eli ambulanssien tilanteen systeemissa ja 5 on diskonttauskerroin vélilla [0, 1].
v on ylempané kasitelty yhtendistamissuhde ja It,—i>0y on indikaattorimuuttuja,
joka kertoo, onko ambulanssi j hoitamassa potilasta alueella 7. p;; on ambulanssin
j keskiarvoinen palveluaika toimita-alueella i. J,(s1, S2,...,5;-1,0, 841, ..., 5y,) o1
edellisen alueen n arvofunktio, missa ambulanssin j tila s; on 0 eli vapaa. A; on
hatapuheluiden saapumisaste toiminta-alueelta 7. Se muodostetaan laskemalla \; =
Az;, missa z; on saapuvien puhelujen osuus toiminta-alueelta 7, siten etta 7" | z; = 1.
p¥ on prioriteetti k:m soittojen osa toiminta-alueelta 4, siten ettd Si_, p¥ = 1,Vi. U(s)
on mahdollisten paatosten vektori tilassa s ja It;,—o) on indikaattorimuuttuja, joka
kertoo onko ambulanssi j vapaana. J,(s1,S2,...,Sj—1,%, Sj41,- -, Sm) on edellisen
alueen n arvofunktio, missa ambulanssin j tila on i, eli se on tehtavéalla toiminta-
alueella 7. CJ; on ylla kuvattu palkkiofunktio (4).

Alue Ambulanssi 1 Ambulanssi 2
1 logn(9.07, 4.19)  logn(14.03, 6.48)
2 logn(14.03, 6.48) logn(10.92, 5.05)

Taulukko 1: Vasteajat

Alue Ambulanssi 1 Ambulanssi 2
1 exp(60) exp(65)
2 exp(75) exp(65)

Taulukko 2: Palveluajat

Taulukot 1 ja 2 sisdltavat vasteaikojen ja palveluaikojen jakaumat, jotka on
johdettu Virginian osavaltion Hanoverin piirikunnan ensihoitojarjestelman datan
pohjalta. Taulukon 1 arvot ovat log-normaalisesti jakautuneita ja taulukon 2 arvot
eksponentiaalisesti jakautuneita.
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Alue Ambulanssi 1 Ambulanssi 2
1 0.15 0.05
2 0.05 0.10

Taulukko 3: Palkkiot prioriteetin 1 tehtavissa

Taulukossa 3 on laskettu ambulanssista ja alueesta riippuvat palkkiot yhtélon
(4) ja taulukon 1 mukaisesti. Taulukosta 3 ndhddén, ettd malli kannustaa ambulans-
siyksikoité suorittamaan tehtavia omalla vastuualueellaan. Molemmat ambulanssit
saavat oman alueensa ulkopuolella prioriteetin 1 tehtévasta selviasti oman alueensa
tehtdvad pienemméan palkkion 0.05. Mallissa méaritetaan lisaksi, ettd A = 1, eli
hatapuheluiden saapumisaste koko systeemiin on 1, yksikkona tuilti.

Kun vertaillaan mallin tuottamia tuloksia lahimmén ambulanssin lahetystapaan,
taytyy selvittda lahimman yksikon lahettamistavan prioriteetin 1 potilaiden selviyty-

mistulokset. Ne saadaan kaavalla:

2 2 2 2
Apy St + Stz k; T(k,0) + S11 121 W(O,l)} + Aop3 [5227T(0,0) + Sa2 k; T(k,0) + So1 121 (0,1)
Api + Aaps

Y

(6)
missé 7,y on mallin tilan (£, ) tasapainojakauma. Se saadaan laskemalla jatkuva-
aikaisen Markov-ketjun tasapainojakauma yhtéloistd 7¢) = 0 ja > w = 1.

Tassa tyossa ylla kuvattu ambulanssiallokointimalli toteutetaan MATLAB-
ohjelmalla. Malli tuottaa arvoiteroinnin avulla optimaalisen suosituslistan hélytys-
tehtaville lahetettavista ambulansseista, seka vertailee tuottamiaan selviytymisto-
dennékoisyyksia lahimméan ambulanssin lahettamistapaan. Luotu malli ja sen tulok-
set mahdollistavat lahettdmistapojen nopean numeerisen vertailun seké erilaisten
skenaarioiden testaamisen parametreja muuttamalla.

4.2 Numeeriset tulokset

Mallin tuottamista tuloksista havaitaan, etta paras vaihtoehto potilaan selviytymisto-
dennakoisyyden maksimoimiseksi prioriteetin 1 tehtéavissé on lahettda lahin, eli oman
toiminta-alueen ambulanssi aina, vaikka alueellista kysyntdmuuttujaa \; muutetaan.
Taulukossa 4 on esitetty yhtalon (5) mukaan rakennetun mallin tulos prioriteetin
2 tehtéville, kun 8 = 0.1, A = 1, p} = p? = p} = p2 = 0.5 ja 2; muutetaan vililla
[0.1,0.9], huom. Y z; = 1.
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Paras vaihtoehto, Paras vaihtoehto,

"1 Toiminta-alue 1 Toiminta-alue 2
0.1 1 1
0.2 1 1
0.3 1 1
0.4 2 2
0.5 2 2
0.6 2 2
0.7 2 2
0.8 2 2
0.9 2 2

Taulukko 4: Allokointitulokset prioriteetin 2 tehtéville, kun p¥ = 0.5

Taulukosta 4 nahddaan mallin muodostama suosituslista prioriteetin 2 tehtéaville
lahetettavistd ambulansseista. Suosituslista on jarjestetty toiminta-alueiden hatékes-
kussoittojen osaa alueella 1 kuvaavaa parametria z; muuttamalla. Taulukon mukaan
molemmilla toiminta-alueilla paras vaihtoehto on ensin ambulanssi 1, eli toiminta-
alueen 1 ambulanssi, kun z; arvo on valilla [0.1,0.3]. Tamé& tarkoittaa sitd, etté
molempien toiminta-alueiden prioriteetin 2 halytystehtaville kannattaa lédhettaa
ambulanssi 1, kun toiminta-alueelta 2 tulee 70-90% kaikista systeemin soitoista.
Kun toiminta-alueelta 2 tulevien puhelujen osuus laskee arvoon 60%, molempien
toiminta-alueiden parhaaksi vaihtoehdoksi vaihtuu ambulanssi 2, eli toiminta-alueen
2 ambulanssi. Ambulanssi 2 pysyy parhaana valintana molempien toiminta-alueiden
héalytystehtaville, kun alueen 2 soittojen osa laskee edelleen aina 10% tasolle.

Kuvan 3 kuvaajassa on muodostettu kahden eri lahettdmistekniikan antamat sel-
viytymistodennédkoisyydet toiminta-alueelta 1 tulevien hatakeskussoittojen osuuden
funktiona. Sininen Markov-paédtosprosessin kuvaaja noudattaa kaavaa 5 ja punai-
nen tehtavapaikkaa lahimman yksikon lahettémistavan kuvaaja noudattaa kaavaa 6.
Toiminta-alueiden vélista soittojen jakautumista mallinnettiin muuttamalla para-
metria z; siten etta z; + 29 = 1.
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Selviytymistodenndkoisyyksien vertailu
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Kuva 3: Vertailtavien allokointistrategioiden tuottamien
selviytymistodennakoisyyksien tulos

Kuvasta 3 nahdaén, etta potilaiden selviytymistodennakoisyydet kasvavat molem-
milla allokointistrategioilla, mitda enemman hatdkeskussoittoja tulee toiminta-alueelta
1. Tama on selitettavissa sill, etta palkkiofunktion suurimmat arvot saavutetaan, kun
molemmat ambulanssit suorittavat tehtavia toiminta-alueella 1. Nahdédan myos, etta
Markov-paétosprosessimalli mahdollistaa korkeampia potilaiden selviytymistodenna-
koisyyksié, kuin yleinen ldhimman ambulanssin ldhettamistekniikka. Kun z; = 0.6 ja
2o = 0.4, paatosprosessimalli antaa noin 9% suuremman selviytymistodennikoisyyden
kuin yksinkertaisempi lahettémistapa.

Hoikka et al. (2017) artikkelissa on kerdtty ambulanssidataa Kainuun ja Lansi-
Pohjan sairaanhoitopiireista vuodelta 2014. 13354 luokitellusta tehtévasta vain 642
tehtdvad luokiteltiin suomalaisen prioriteettiluokituksen mukaan luokkaan A, eli
selked tai mahdollinen hengenvaara. Artikkelin mukaan siis vain noin 5% héatakeskus-
soittoista on hengenvaarallisia. Vaikka pohjoisen Suomen ja téssd tyosséd kaytetyn
Virginian osavaltion héitakeskusdatat eivit taysin vastaa toisiaan, on syyta olettaa,
ettd ylla kiiytetty parametrin arvo pf = 0.5 ei ole todenmukaisesti méadritetty.

Kun malli ratkaistaan parametreilla p; = ps = 0.2 ja p? = p2 = 0.8, eli 20% soi-
toista hatdkeskukseen luokitellaan hengenvaarallisiksi tehtaviksi, saadaan tulokseksi,
ettd prioriteetin 1 tehtavissa on edelleen aina optimaalista ldhettda lahin ambulanssi
tehtavalle. Taulukossa 5 on esitetty prioriteetin 2 optimaaliset tulokset tehtavalle
lahetettdvan ambulanssin valinnalle.
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"1 Toiminta-alue 1 Toiminta-alue 2
0.1 1 1
0.2 1 1
0.3 1 1
0.4 1 1
0.5 1 1
0.6 1 1
0.7 2 2
0.8 2 2
0.9 2 2

Taulukko 5: Allokointitulokset prioriteetin 2 tehtaville, kun
pi=p; =02jap] =p;=08

Tulokset ovat muuten samat kuin taulukossa 4, mutta nyt ambulanssi 1 on
paras vaihtoehto molempien toiminta-alueiden tehtaville aina z; arvoon 0.6 saakka,
kun taulukon 4 mukaan sen on paras vaihtoehto vain z; arvoon 0.3 saakka. Kun
molempien toiminta-alueiden soitoista vain 20% on prioriteetin 1 soittoja, malli
pitaa toiminta-alueen 2 ambulanssia varattuna oman alueensa hengenvaarallisia
tehtéavia varten "pidempéaan”, vaikka molempien prioriteettien soittoja tulee talta
toiminta-alueelta jo selvasti vihemman kuin toiminta-alueelta 1.

Selviytymistodenndkdisyyksien vertailu
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Kuva 4: Selviytymistodennikoisyydet kun pt = pl = 0.2 ja p? = p2 = 0.8

Kuvassa 4 ndhdaéan, miten malli toimii, kun molempien toiminta-alueiden tehtavis-
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ta prioriteetin 1 tehtavia on 20%. Kuvaajan perusteella paatosprosessimalli toimii sel-
vasti huonommin kuin ldhimmén ambulanssin lahettamistekniikka. Paatosprosessin
tuottamat potilaiden selviytymistodennéakoisyydet laskevat viiden prosentin tasolle,
kun ldhin ambulanssi tuottaa samat yli kahdeksan prosentin todennéakoisyydet, kuin
kuvassa 3. Kun z; = 0.9, paatosprosessimallin tuottamat selviytymistodennakoéisyy-
det ovat 50% matalammat kuin lahimmén ambulanssin ldhettdmistekniikalla. Kun
molempien toiminta-alueiden prioriteetin 1 soittojen osaa p; lasketaan 10%:iin, mal-
lin tuottamat selviytymistodennékoisyydet laskevat entistd alemmas yksinkertaiseen
lahettamistekniikkaan verrattuna.

Kun saatuja tuloksia vertaillaan alkuperéisiin Bandara et al. artikkelin havaintoi-
hin, nahdaan selkeita eroja. Taulukon 4 ja kuvan 3 "perustilanteen” tulokset ovat
yhtapitavid artikkelin tulosten kanssa. Paatosprosessia hyodyntava malli tuottaa
selvasti paremmat selviytymistodennakoisyydet, kuin lahimméan ambulanssin ldhetta-
mistekniikka. Bandara et al. ei kuitenkaan kasittele tuloksissaan muita skenaarioita,
joissa prioriteettiparametria pf olisi muutettu.

Bandara et al. (2012) artikkelissa kaikki késitellyt numeeriset tulokset on saatu
toiminta-alueiden prioriteettisuhteen parametrilla p¥ = 0.5, 4, k € {1,2}. Kun priori-
teettiparametria muokataan Hoikka et al. (2017) havaintojen pohjalta skenaarioon,
jossa 20% soitoista on hengenvaarallisia, saadaan perustilanteesta ja Bandara et al.
artikkelista eriavid tuloksia. Artikkelin mukaan taulukoiden 4 ja 5 mukaiset tulokset
johtuvat siitd, ettd malli haluaa varata ldhimméan ambulanssin sen toiminta-alueen
kayttoon, josta tulee enemmaéan prioriteetin 1 hatakeskussoittoja.

Taulukko 5 noudattaa yha Bandara et al. padtelmia. Lisédksi mallin mukaan
kannattaa yha lahettaéd tehtédvapaikkaa lahin ambulanssi aina prioriteetin 1 teh-
taville. Kuitenkin kuvan 4 mukaiset havainnot poikkeavat alkuperaisen artikkelin
havainnoista. Rakennettu malli tuottaa matalampia selviytymistodennakoisyyksié,
kuin ldhimmén ambulanssin lihettdmistekniikka. Koska tdmé p! = 0.2 skenaario on
realistisempi kuin Bandara et al. mukainen p; = 0.5 skenaario, voidaan todeta, etté
malli ei ainakaan yksinadn riitd uudistamaan hatékeskusjarjestelmien ambulanssien
allokointistrategioita.

4.3 Mallin oletukset

Bandara et al. (2012) artikkelissa on paljon oletuksia, jotka vaikuttavat rakennet-
tavan mallin realistisuuteen ja hyodyntamiskykyyn. Kuten on jo todettu, malli ei
hy6dynna ambulanssien uudelleensijoittelua toiminta-alueilla, vaikka sen on todettu
olevan tehokas keino pitaéd toiminta-alueita katettuna, kun yksi ambulanssi lahtee
suorittamaan tehtavad alueella (Nasrollahzadeh et al., 2018). Mallin ambulanssien
allokoinnissa ainoa huomioitava tekija on hatakeskussoiton prioriteetti, eiké esimer-
kiksi muiden varattujen, omaa tehtavaa suorittavien, ambulanssien sijainti vaikuta
mallin tekemiin valintoihin.

Myo6s mallin koko on supistettu jarkevien, noin yhden sekunnin pituisten laskenta-
aikojen saavuttamiseksi. Artikkelissa késitellidn kahden ambulanssin ja kahden
toiminta-alueen sekd kahden ambulanssin ja kolmen toiminta-alueen kokoisia systee-
meja. Kun mallissa on m ambulanssia ja n toiminta-aluetta, kasiteltavien tilojen, eli
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systeemin ambulanssien tilanteiden lukuméérd on (n + 1)™. Téassa tyossé késitelty
malli sisalsi 9 tilaa. Lausekkeesta ndhdéan, etté jos malliin lisatadn vain yksi uusi
toiminta-alue ja ambulanssi, tilojen lukuméara kasvaisi jo 64:44n.

Lisdaksi mallissa on useita pienempia oletuksia. Maaritetdan, ettd mika tahansa
ambulanssi voi hoitaa seka prioriteetin 1, etta prioriteetin 2 tehtavia, ja lisdksi jokainen
systeemiin tuleva tehtédva vaatii vain yhden ambulanssin. Artikkelissa méaritetadan
myos, etta palveluajat, eli aika tehtaville lahdosté takaisin omalle asemalle paluuseen,
eivit riipu tehtavéin prioriteetista. Mikali prioriteetin 2 tehtava on vaara halytys tai
nopea kotikdynti, on kuitenkin loogista olettaa, ettd tehtdvan kesto on lyhyempi,
kuin prioriteetin 1 tehtdvassa. Hengenvaaralliseksi luokitellussa tehtavisséa potilas
vaatii siirron ambulanssiin ja kuljetuksen sairaalaan, josta ambulanssin taytyy viela
palata omalle asemapaikalleen.

Mallissa kaytettiin parametria A = 1, eli koko systeemiin saapui soittoja nopeu-
della 1/tunti. Lisdksi malli rakennettiin niin, ettd jirjestelmé ei koskaan ruuhkaudu,
vaan hétakeskuksesta vastataan aina heti ja on mahdollista ladhettéda yksi systeemin
ambulansseista tehtaville aina, kun tarve tulee. Taméa perustellaan silla, ettd usein
ruuhkaisen toiminta-alueen héalytystehtaville lahetetdan myos esimerkiksi paloautoja
ja naapurikaupunkien tai -alueiden ambulansseja. Lisdksi ruuhkautuvan jarjestelmén
mallintaminen vaatisi jonotusmallien lisdamista késittelyyn. Téma monimutkaistaisi
mallia entisestdin ja hidastaisi laskenta-aikoja huomattavasti (McLay and Mayorga,
2013).

Soittojen véliset ajat sekd ambulanssien palveluajat oletettiin eksponentiaalisesti
jakautuneiksi. Lisdksi vasteajat oletettiin log-normaalisesti jakautuneiksi. Naiden
valintojen kerrotaan olevan "parhaiten sopivia” mallissa kdytetyn Hanoverin piiri-
kunnan datan kanssa.

Nama ehdot ja rajoitteet heikentédvat joissain méarin mallin realistisuutta ja
vaikeuttavat jatkokéasittelyd monimutkaisuutensa vuoksi. Artikkelissa mainitaan,
etta Markov-paatosprosessin vaatimia ehtoméarityksia voitaisiin lieventad esimer-
kiksi hyodyntamalla simulointia ja sen kerrotaankin olevan kirjoittajien seuraava
tutkimusaihe.

5 Yhteenveto

Téassa tyossa tutkittiin, miten Markov-paatosprosesseja voidaan hyodyntéaa ambu-
lanssien allokointiongelmissa. Ambulanssien optimaaliset ldhettdmistekniikat ovat
olleet pitkdan ja ovat edelleen laajan tutkimustyon kohteena. Erityista taman tyon
mallissa oli ambulanssiallokoinnin optimoinnin pohjaaminen potilaiden selviytymis-
todennakoisyyksien kasvattamiseen. Tyon Markov-paatosprosessimalli toteutettiin
Bandara et al. (2012) artikkelin mukaisesti.

Mallissa kédytettiin kahta toiminta-aluetta, joissa kummassakin oli sijoitettuna
yksi ambulanssi. Markov-péatosprosessimalli maksimoi erityista potilaan selviytymis-
funktiota, jonka antamat arvot olivat selviytymistodennékoisyyksid. Malli hyodynsi
yhdysvaltalaisen piirikunnan hétakeskusdataa tuloksissaan.

Malli rakennettiin MATLAB-ohjelmaa kiyttden ja sen tuottamia tuloksia ver-
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tailtiin lahimman ambulanssin lahettdmistapaan. Tyo6ssd malli ratkaistiin ensin
oletuksella, ettd molempien toiminta-alueiden hatiakeskussoitoista 50% luokitellaan
hengenvaarallisiksi tehtaviksi ja 50% ei-hengenvaarallisiksi. Tasta tulokseksi saatiin,
etta paatosprosessia hyodyntdava malli kasvatti potilaiden keskiméaaraisté selviyty-
mistodennédkoisyytta yksinkertaisempaan mutta yleisesti kiaytettyyn toimintatapaan
verrattuna. Tulokset vastasivat Bandara et al. artikkelin havaintoja.

Kun mallin hatédkeskussoittojen prioriteettiparametreja muutettiin niin, ettd mo-
lemmilla toiminta-alueilla vain 20% soitoista luokitellaan hengenvaarallisiksi, malli ei
toiminut Bandara et al. tulosten mukaisesti. Markov-péatosprosessimallin tuottamat
selviytymistodennakoisyydet olivat selvasti huonompia, kuin yksinkertaisemmalla
lahimmén ambulanssin lahettdmistekniikalla tuotetut todennéakoisyydet. Bandara et
al. artikkelissa tallaisia prioriteettisuhteita ei késitelty lainkaan.

Bandara et al. toteaa, ettd heidan artikkelissaan sekd myos téssa tyosséd esi-
tellyn mallin kaltaisia Markov-péaatosprosessien tyokaluja kannattaisi hyodyntéda
enemman hétikeskusjérjestelmissa. Heidan luomansa malli on yksinkertainen ja help-
pokayttoinen ja sen tuottaman suosituslistan mukaisia paatoksia on helppo ruveta
toteuttamaan hétakeskusjarjestelmissa.

Bandara et al. mukaan mallin avulla potilaiden selviytymistodennakoisyyksia
voitiin kasvattaa. Artikkelissa tiivistetddn mallin suosittelema toimintatapa: "Laheta
ldhin yksikko prioriteetin 1 tehtaviin ja laheta prioriteetin 2 tehtdviin ambulanssi
mallin tuottaman suosituslistan mukaisesti.” Malli osoittautui kuitenkin heikosti
toimivaksi, kun sen prioriteettiparametreja muutettiin, mika osoittaa mallin hyodyn-
tamisen haasteellisuuden tosielaman sovelluksissa.

Vaikka tyo painottuu ambulanssien allokoimiseen, havaintoja ja menetelmia voi-
daan helposti soveltaa myos muilla aloilla. Markov-péaatosprosessi vaatii vain jonkin
maksimoitavan palkkiofunktion seké eri paidtoksié, joiden avulla satunnaisia lop-
putuloksia voidaan ohjailla. Hyodyllisia kohteita voivat olla ambulanssien lisaksi
esimerkiksi muut halytysajoneuvot, sotilaslogistiikka ja sotajoukkojen siirtely, liiken-
nesuunnittelu seka yritysten varastohallinta.

Tyossa toteutettu malli oli suppea, eiké se vastaa tdaysin todellisuutta. Tuloksien
soveltuvuuden liséksi mallin suurimpana ongelmana oli sen kokorajoite. Téassé tyossa
kasitellyssa mallissa oli kaksi toiminta-aluetta, joista kummassakin toimi yksi ambu-
lanssi. Jatkokehittdmisessd mallia voitaisiin laajentaa kattamaan isompia systeemejé,
ja malliin voitaisiin tuoda lisdd optimoitavia muuttujia kuten Yavari et al. (2022)
hyodyntédma sairaaloiden ruuhkautumisnakokulma.

My6s monissa artikkeleissa hyodynnetty simulointi Markov-paétosprosessien kans-
sa mahdollistaisi vahvemmin todellisuuteen sidottujen tulosten hyodyntamista haté-
keskusjérjestelmissa. Simuloinnin avulla mallin kokoa voitaisiin kasvattaa ja kappa-
leessa 4.3 kasiteltyja Markov-paatosprosessin oletuksia voitaisiin keventaa. Lisaksi
erilaisten skenaarioiden testaus ja vertailu helpottuisi ja mallinnuksessa voitaisiin
hyodyntéda todellista historiallista dataa esimerkiksi hatakeskussoittojen méaarista.
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