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Téassé pro gradu -tutkielmassa kehitetddn ambulanssien optimaaliseen sijoittami-
seen ohjaava geneerinen monitavoitemalli. Ambulanssien optimaaliseen sijoittami-
seen liittyvit ongelmat ovat ajankohtaisia, silli vuoden 2020 alussa voimaan tule-
va sote-uudistus johtaa monilla alueilla tdysin uudenlaisen asemapaikkaverkoston
syntymiseen. Tadmén tyon tavoitteena on luoda mahdollisimman todenmukaisesti
ambulanssien sijoittamisongelmaan liittyvid aspekteja mallintava monitavoiteopti-
mointimalli, jonka avulla kiytettdvissd olevat ambulanssit pystytddn sijoittamaan
optimaalisesti mahdollisille asemapaikoille. Monitavoiteoptimointimalli tulee raken-
tumaan neljastd keskenddn enemmaén tai vihemmaén ristiriitaisesta, mutta silti yhta
tarkedstd, tavoitteesta. Tutkielma sisdltdd myoOs osion, misséd kehitettyd monitavoi-
teoptimointimallia sovelletaan reaalimaailman ongelmaan; geneerisen monitavoite-
mallin avulla tullaan ratkaisemaan Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin (VSSHP)
ambulanssien sijoittamisongelma.

Tutkimus pohjautuu Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin tuottamaan aineistoon,
jota kasitelladn QGIS -paikkatieto-ohjelmistolla. QGIS mahdollistaa ongelman spa-
tiaalisen luonteen huomioimisen sijaintiperusteisen analyysin kautta. Aineistoon liit-
tyvd temporaalinen ulottuvuus otetaan huomioon erityisesti tdhdn tarkoitukseen
luodun Python-ohjelman avulla. Niin erinéisistd ldhteista kerdtty aineisto kuin siita
jatkojalostettu aineistokin liitetdan parametreina osaksi kehitettyd monitavoiteopti-
mointimallia. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelma ratkaistaan hyodyntamalla
monia eri ohjelmistoja, joista keskeisimmassa roolissa on WWW-NIMBUS.

Tutkielma sisdltda suosituksen siité, millainen ambulanssiverkosto Varsinais-Suomen
sairaanhoitopiirin alueelle kannattaisi muodostaa. Tuloksista kdy ilmi montako am-
bulanssia kullekin asemapaikalle suositellaan sijoitettavaksi. Tutkielman toisena kes-
keisend tuloksena voidaan pitdd VSSHP:n sijoittamissuunnitelman taustalla olevaa
geneeristd monitavoitemallia, joka antaa tavan kvantifioida ambulanssien sijoittami-
sen kannalta oleellisia ilmiGité sekd niiden vélisid suhteita. Samalla se lisdd syvéllista
ymmérrystd ambulanssien sijoittamiseen vaikuttavien tekijoiden moninaisuudesta ja
auttaa tekemidn perusteltavissa olevia sijoittamisratkaisuja niin Varsinais-Suomen
sairaanhoitopiirin alueella kuin milla tahansa muullakin tutkimusalueella.

Asiasanat: monitavoiteoptimointi, diskreetti optimointi, sijoittamisongelma, mal-
lintaminen, ensihoidon optimaalinen jérjestidminen, sote-uudistus, paikkatieto-
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1 Johdanto

Sosiaali- ja terveyspalveluiden uudistus (sote) astuu néilli ndkymin voi-
maan vuoden 2020 alussa. Uudistuksen tarkoituksena on siirtdd julkisten
sote-palveluiden jarjestdmisvastuu kunnilta 18:lle perustettavalle maakun-
nalle. Maakunnat muodostavat viisi yhteisty0aluetta, jotka toimivat sote-
palveluiden tuottajina. Yksi néistd yhteisty6alueista on Varsinais-Suomen
sairaanhoitopiiri (VSSHP), joka koostuu 27 jésenkunnasta. Niissd kunnissa
asuu yhteensé ldhes puoli miljoonaa asukasta. [27], [53], [54]

Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin toimintaan sote-uudistus vaikuttaa
siten, ettd ensihoidon yksikot tulee siirtdd kokonaan julkisten palveluntuot-
tajien tiloihin. T&lla hetkelld kdytossd olevasta asemaverkostosta jaa jiljel-
le vain muutama asemapaikka. Jatkossa VSSHP:n ambulanssit tullaan si-
joittamaan yksityisten palveluntuottajien tilojen sijasta paloasemille ja va-
paapalokunnan asemille. Rakenteilla on lisdksi kaksi taysin uutta paloauto-
/ambulanssiasemaa.

Tamén tutkielman tarkoituksena on selvittid yhteistyossd Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirin kanssa miten piirin alueella toiminnassa olevat
ambulanssit (33 kpl) on optimaalisinta sijoittaa uuden asemaverkoston kiin-
teille sijoituspaikoille. Optimaalisuuden késite ei téssd tapauksessa ole lain-
kaan yksikésitteinen, silld ei ole olemassa sellaista suuretta, jonka mittaa-
minen kuvastaisi yksikésitteisesti tietyn ambulanssien sijoittamissuunnitel-
man onnistuneisuutta. Tamén vuoksi tutkimuksessa on turvauduttu monita-
voiteoptimointiin, joka mahdollistaa ratkaisun onnistuneisuuden arvioinnin
usean toisistaan poikkeavan kriteerin avulla.

Téassé tyossa tullaan kehittdaméadn ambulanssien optimaaliseen sijoittami-
seen ohjaava geneerinen monitavoiteoptimointimalli. Monitavoiteoptimointi-
malli tulee koostumaan neljéstd erilaisesta tavoitteesta, joista jokainen py-
ritddn toteuttamaan mahdollisimman hyvin. Tavoitteet ovat enemmaén tai
vihemman ristiriitaisia keskenadn, minké vuoksi kaikkia tavoitteita ei voida
toteuttaa optimaalisesti. Monitavoiteoptimoinnissa onkin yksittiisen tavoit-
teen optimoinnin sijaan kyse parhaimman kompromissin méaarittamisesta.

Kehitetyssd monitavoiteoptimointimallissa on pyritty seké spatiaalisen (etéi-



syysriippuvuus) ettd temporaalisen (aikariippuvuus) nikokulman huomioon
ottamiseen. Esimerkiksi artikkeli [4] tukee késitysti siitd, ettd ambulanssien
optimaalista sijoittamista kartoitettaessa molemmat edelld mainituista ulot-
tuvuuksista tulee ottaa huomioon tavalla tai toisella.

Reaalimaailman ongelmia mallinnettaessa on tasapainoiltava kehitetta-
van optimointimallin ratkeavuuden ja validiteetin valilla. Validi malli tuottaa
tulokset, jotka noudattavat samaa logiikkaa kuin todellinen kuvattava sys-
teemikin. Tall6in mallin antamat johtopadtokset ovat sovellettavissa mallin
kuvaamaan todelliseen systeemiin sellaisenaan ja luotettavasti. Kéasilla olevan
optimointiongelman ratkeavuutta voidaan luonnollisesti parantaa mallia yk-
sinkertaistamalla. Tall6in voidaan kuitenkin joutua tilanteeseen, jossa luotu
malli johtaa triviaaleihin tuloksiin, eikd mallista ole juurikaan hyotya var-
sinaisen ongelman ratkaisemiseen. Toisaalta liian monimutkainen optimoin-
tiongelma voi tuottaa niin hankalan ohjelmistoteknisen ongelman, ettei sen
ratkaiseminen onnistu lainkaan jarkeviissi ajassa ja/tai realistista tietokone-
kapasiteettia kiyttden. [40]

Ambulanssien optimaalinen sijoittaminen kiinteille asemapaikoille on téar-
kedd sen vuoksi, ettd ensihoitoyksikon saapumisnopeuteen vaikuttaa kiytet-
tavissd olevien ambulanssien méadrdan lisiksi niiden sijainti hélytyshetkella.
Ensihoitoyksikon saapumisnopeus on keskeistd ensihoidon toiminnan kan-
nalta, silld ensihoito pyrkii tarjoamaan onnettomuuteen joutuneille tai va-
kavasti sairastuneille ihmisille luotettavan hoidon riittdvin nopeasti. En-
sihoito voidaan maééritelld sairastuneen tai vammautuneen potilaan vélit-
tomaksi hoidoksi, jonka antaa asianmukaisen koulutuksen saanut henkilo
|21]. Hoidon tavoitteena on potilaan terveydentilan parantaminen, mikd voi
tarkoittaa esimerkiksi elintoimintojen kdynnistdmista tai yllapitdmista [21].
Varsinais-Suomen sairaanhoitpiirin alueella ensihoitopalveluihin luetaan kuu-
luvaksi sairaankuljetukseen ja sairaalan ulkopuolella annettavaan akuuttihoi-
toon liittyvét tehtévit [52]. Hyvé ja tehokas ensihoito perustuu ammattitai-
toon, oikea-aikaisuuteen ja jatkuvasti kehittyvddn osaamiseen [31]. Ensihoi-
don oikea-aikaisuus tarkoittaa kiytidnnossid avun saamista mahdollisimman
nopeasti, silld esimerkiksi sydanpysidhdyspotilaan selvidmisennuste on suo-

raan riippuvainen siitd, miten nopeasti hinet paastaan defibrillioimaan [23].



Ensihoidon toiminnan kehittdminen kasvattamalla kiytettavissi olevien
ambulanssien lukuméaraéd on kallis ja lyhytnidkoinen ratkaisumalli, silla tél-
14 tavalla pystytddn parhaimmassakin tapauksessa takaamaan vain se, et-
td hélytyksen sattuessa jokin ambulanssi on vapaana lihteméan liikkeelle.
Oleellisempaa onkin keskittya selvittdmadn missd méarin ambulanssien si-
jainnista voidaan tehd& ensihoidon tavoitteiden toteutumisen kannalta suo-
tuisampaa. Ambulanssien sijainti riippuu padsdintoisesti kahdesta asiasta:
misséd niitd tyollistavit halytystehtavit sattuvat ja missd kunkin ambulans-
sin asemapaikka sijaitsee. Asemapaikkojen sijainti on keskeisessé roolissa sen
vuoksi, ettd jos ambulanssi ei ole kiinni halytystehtidvissi, se on padsaintoi-
sesti asemapaikallaan odottamassa seuraavaa halytystehtavai. Halytystehta-
vin syntyminen on satunnainen ilmi6, johon liittyvaé sijaintia tai ajankoh-
taa ei voi kukaan ennustaa. Sen sijaan ambulanssin asemapaikka maardytyy
taysin sen mukaan, minne se kiytettivissi olevista asemapaikoista halutaan
sijoittaa. Ambulanssin asemapaikan muuttamiseen (rajattujen vaihtoehtojen
sisdlld) ei liity mitddn kustannuksia. Silti, sijoittamalla optimaalinen méaéra
ambulansseja optimaalisille asemapaikoille, voidaan parhaimmassa tapauk-

sessa pelastaa ihmishenkia.

2 Yksitavoitteinen optimointi

Péaatosmuuttujan jaollisuus vaikuttaa sekd optimointiongelman luokitteluun
etté ratkaisemiseen [38]. Jatkuva padtosmuuttuja voi saada mielivaltaisia re-
aalilukuarvoja ja on néin ollen jaollinen. Jos jaollisuus ei ole voimassa, paa-
tosmuuttuja on diskreetti [38]. Télloin padtosmuuttujat voivat saada vain ko-
konaislukuarvoja. Bindédrinen padtosmuuttuja voidaan ndhda diskreetin paa-
tosmuuttujan erikoistapauksena, silld se voi saada vain arvon 0 tai 1. On
my6s mahdollista, ettd samassa optimointiongelmassa esiintyy seké jatkuvia
ettd diskreetteja padtosmuuttujia. Téllaisia ongelmia kutsutaan sekalukuop-
timointiongelmiksi (Mixed-Integer Programming Problems).
Paatosmuuttujat kuvaavat optimoitavia suureita, joiden arvoja muut-
tamalla pyritdan saavuttamaan mahdollisimman hyvin asetetun optimoin-

tiongelman tavoitteet. Optimointiongelman tavoitteita kutsutaan kohdefunk-



tioiksi. Kohdefunktiot koostuvat padatosmuuttujista, parametreista, vakioista
sekél niiden vilisistd relaatioista. [38]

Sekd padtosmuuttujien, parametrien ettd vakioiden arvot voivat vaihdel-
la, mutta eivit kuitenkaan identtisella tavalla. Vaikkei padtosmuuttujien, pa-
rametrien ja vakioiden vilinen rajanveto olekaan aina niin selked, paramet-
rien voidaan ajatella olevan padatosmuuttujia muuttumattomampia. Vakioi-
ta puolestaan voidaan pitda parametreji muuttumattomampina. Vakiot voi-
daan ndhda myos universaaleina ominaisuuksina. Tall6in parametrit vastaa-
vat kyseessd olevan systeemin ominaisuuksia. Padtosmuuttujat taas voivat
vaihdella itse systeemin sisilld riippumatta parametreista ja vakioista. [30]

Optimointimallia muodostettaessa tulee ottaa kohdefunktioiden (erilais-
ten padtosten paremmuutta vertaavien kriteereiden) lisiksi huomioon myos
paatoksid rajoittavat ehdot [38]. Téllaisia ehtoja kutsutaan rajoitteiksi. Op-
timointiongelma voi olla my0s kokonaan rajoitteeton. Usein malleihin liit-
tyy luonnollisia rajarajoitteita, jotka aiheutuvat padtosmuuttujalla kuvat-
tavan suureen ominaisuuksista. Jos esimerkiksi yritetddn minimoida aikaa,
joka gradun valmistumiseen tulee kulumaan, paivissi kdytettdvien tyotun-
tien méardd kuvaavalle padtosmuuttujalle z taytyy asettaa alaraja z > 0.
Vuorokaudessa ei nimittidin ole mahdollista tyoskennelld negatiivista maaraé
tunteja. Rajoitefunktioiden avulla voidaan kuvata monimutkaisempia rajoit-
teita. Esimerkkind téllaisesta voisi toimia vaikkapa rajoite, joka vaatii, etté
jokaista vuorokaudessa tyoskenneltavaéd kolmea tuntia kohti taytyy pitdéd yksi
kahvitunti, nukkumiseen taytyy varata ainakin kuusi tuntia, ja ndiden kolmen
padtosmuuttujan summa ei saa ylittdd 24 tuntia. Kahvitunnin pitdmisesté
ja nukkumisesta saatava hyoty voidaan kuvata kohdefunktiossa paatosmuut-
tujien vilisend relaationa. Kyseiseen relaatioon voi liittya sekd parametrejéi
ettd vakioita, joiden avulla pystytdidn kuvaamaan monimutkaisempia vuoro-
vaikutussuhteita.

Merkitdan symbolilla n optimointimalliin liittyvien padtosmuuttujien lu-
kumaarda. Mikili padtosmuuttujien arvoista koostuva n-ulotteinen vektori
toteuttaa kaikki optimointimallin rajoitteet, se kuuluu optimointiongelman
sallittuun joukkoon. Diskreetin optimointiongelman optimaalinen ratkaisu

on sellainen n-ulotteinen sallittu piste, jossa kohdefunktio saa minimoitaessa



(maksimoitaessa) pienimmén (suurimman) arvonsa. Kohdeavaruus sisiltaa
kaikki ne arvot, jotka kohdefunktio voi saada sallitun joukon n-ulotteisissa
pisteissi. Paatosmuuttujan ollessa diskreetti sallittuun joukkoon kuuluu nu-
meroituva méaédrd n-ulotteisia pisteitd. Numeroitavaan joukkoon voi kuulua
joko &érellinen tai dareton méaara alkioita.

Jos diskreetin paatosmuuttujan kiyton lisdksi optimointiongelman sallit-
tu joukko on rajoitettu siten, ettd ratkaisuehdokkaita on olemassa dérellinen
mairid, puhutaan kombinatorisesta optimoinnista. Mikéli sallittu joukko on
rajoitettu edelld mainitulla tavalla, myos mahdollisia kohdefunktion arvoja
on olemassa rajallinen maara. T&lloin optimointiongelman optimaalinen pis-
te voitaisiin periaatteessa maarittad laskemalla kohdefunktion arvo jokaisessa
sallitussa n-ulotteisessa pisteessé. Sallittujen n-ulotteisten pisteiden joukko
on kuitenkin usein niin suuri, ettei tillainen lihestymistapa ole toimiva. Opti-
maalinen n-ulotteinen piste ei myoskadn valttamatta ole yksikisitteinen, silla
useampi toisistaan poikkeava paatosvektori voi tuottaa saman kohdefunktion
arvon.

Diskreetit optimointiongelmat ovat yleensd vaikeammin ratkaistavissa
kuin jatkuvaan maailmaan sijoittuvat optimointiongelmat [44]. Esimerkik-
si pelkastaan diskreetteji padtosmuuttujia sisaltdvilla kombinatorisilla op-
timointiongelmilla on taipumusta muodostua NP-vaikeiksi tehtéviksi [§].
Paiatosmuuttujan jatkuvuus tarjoaa mahdollisuuden kerryttaéd informaatio-
ta kohdefunktion kiyttdytymisestd myos n-ulotteisen pisteen a lahiympéaris-
tossd. Mikéli kohdefunktio on jatkuvasti differentioituva, kohdefunktion gra-
dientti pystytdain madrittdmaan jokaisessa sallitussa n-ulotteisessa pisteessa.
Gradientin saama arvo pisteessi  kertoo, mihin suuntaan liikuttaessa koh-
defunktion arvo tulee pieneneméén (tai etti sellaista pistetta ei enédé ole eli
optimi on saavutettu). Jos optimointiongelma koostuu diskreeteistd patos-
muuttujista, vastaavan informaation kerryttdminen ei ole mahdollista.

Pelkkd paatosmuuttujan jatkuvuus ei yksindén riitd sen takaamiseen, etté
kohdefunktion arvon laskemisesta pisteessi @ voitaisiin paatelld mitdan funk-
tion kiyttdytymisestd pisteen @ lahiympéaristossa. Esimerkiksi silloin, kun
kohdefunktio sisaltdé epédjatkuvuuksia, kohdefunktion arvot voivat vaihdella

todella paljon vaikka liikuttaisiinkin vain pisteen x e-séteisen palloympéaris-



ton sisdlld. On olemassa myds sellaisia kohdefunktioita, jotka eivit jatkuvuu-
desta huolimatta ole jokaisessa sallitussa pisteesséd jatkuvasti differentioitu-
via. Téllaisia optimointiongelmia kutsutaan epésileiksi. Sekd optimointion-
gelman episileys ettd epédjatkuvuus ovat tietyssid mielessd paikallisia ongel-
mia suhteessa diskreetin paatosmuuttujan kidyttoon, jolloin funktion kayt-
taytymisestd "viereisessd' n-ulotteisessa pisteessd ei yleensd pystytd pait-
telemadn mitddn. Ainoita poikkeuksia muodostavat sellaiset tilanteet, joissa
kohdefunktio on todella yksinkertaista muotoa (esimerkiksi aidosti kasvava)
ja padtosmuuttujien maara on pieni. Jatkuvan paatosmuuttujan voidaan siis
sanoa olevan diskreettid paatosmuuttujaa informatiivisempi.

Ero diskreettien ja jatkuvien optimointiongelmien vililld ei kuitenkaan ole
ehdoton. Monet diskreettien optimointiongelmien ratkaisumenetelmét gene-
roivat diskreetistd ongelmasta jonon jatkuvia aliongelmia, joiden ratkaise-
misen kautta edetddn kohti alkuperdisen optimointiongelman ratkaisua [44].
Liséksi joskus voidaan haluta siirtyd koko ratkaisuprosessin ajaksi diskree-
tistd padtosmuuttujasta jatkuvaan. Talloin ratkaistaan alkuperdisen ongel-
man sijasta relaksoitu ongelma. Parhaimmassa tapauksessa saamme suoraan
ratkaisun, joka antaa optimaalisiksi paddtosmuuttujien arvoiksi kokonaislu-
kuja. Relaksoidun ongelman ratkaisu voidaan myd6s aina palauttaa takaisin
kokonaislukujen joukkoon kuuluvaksi esimerkiksi pyoristamailld, mutta sen
jilkeen mitdén takeita saadun ratkaisun optimaalisuudesta ei ole. Relaksoi-
malla méaritetty ratkaisu saattaa kuitenkin toimia hyvana approksimaationa
alkuperéisen ongelman ratkaisulle. [26]

Yleinen diskreetti optimointiongelma voidaan kirjoittaa muodossa

Maksimoi
{ L } fly, o a) (1)
Minimoi
siten etta gi(xy, ... xy,) { = } b; i=1,....m (2
>

jossa f ja g; ovat padtoésmuuttujien x; annettuja funktioita ja b; annettuja

parametreja. |38]



Optimointiongelmat jaotellaan lineaarisiin ja epélineaarisiin optimoin-
tiongelmiin. Ongelman lineaarisuus vaikuttaa paljon siihen, miten ongelmaa
kannattaa lihted ratkaisemaan. Optimointimalli on lineaarinen, jos verran-
nollisuuden ja additiivisuuden periaatteet ovat voimassa optimointiongelman
kohdefunktiolle, ja sen kaikille rajoitteille. Verrannollisuus takaa, ettd kunkin
padtosmuuttujan vaikutus optimointiongelman kohdefunktioon /rajoituksiin
on suoraan verrannollinen sen arvoon. Additiivisuus puolestaan takaa, etti
kunkin paatosmuuttujan vaikutus kohdefunktioon /rajoituksiin on riippuma-
ton muiden padtosmuuttujien arvoista. |38|

Additiivisuuden ja verrannollisuuden mééritelmien pétemistd voidaan
testata tutkimalla toteuttaako tarkasteltava funktio yhtélot f(ax1)+ f(x2) =
f(x1+x2) ja f(ax) = af(x) Va € R. Optimointiongelma on epélineaarinen,
jos sen kohdefunktio tai jokin sen rajoitteista on epilineaarinen.

Jatkossa tullaan keskittyméan sellaisiin diskreetteihin optimointimallei-
hin, jotka pyrkivit optimoimaan jonkin resurssin sijoittamista. Téssé tyossé
pyritdan selvittamain mille kiytettavissa olevista asemapaikoista kannattaa
sijoittaa ambulanssi/ambulansseja. Ongelma muistuttaa luonteeltaan laitos-
ten sijoittamisongelmaa, jossa on tavoitteena perustaa joko rajoittamaton tai
rajattu méaré laitoksia joihinkin mahdollisista sijoituspaikoista. Ongelman-
asettelut eivit ole identtisid, mutta molemmissa kattavuuden/peittdvyyden
késitteet ovat keskiossa.

Artikkeleissa [47], [10] ja [1] on koottu yhteen erilaisia tapoja lihesty&
laitosten optimaalisen sijoittamisen ongelmaa. Seuraavissa alikappaleissa tul-
laan kdymé&an tarkemmin lapi kuvassa 1 esitetyn kaavion sisdltdmét erilaiset
optimointimallit. Kiintedn maksun laitosten sijoittamisongelma (Fixed Char-
ge Location Problem) muodostaa poikkeuksen, silld se tullaan jattdméén tar-
kastelun ulkopuolelle.

Tavallaan sen periaate tullaan kuitenkin kdymédn lapi, silla P-
mediaaniongelma on kiintedn maksun laitosten sijoittamisongelman l&hei-
nen sukulainen. Oleellinen ero mallien vélilli muodostuu siitéd, ettd kiin-
tedn maksun laitosten sijoittamisongelmassa laitosten perustamiseen liitty-
vit rakennus- ja kuljetuskustannukset pystytddn ottamaan huomioon. Am-

bulanssien sijoittamiseen jo olemassaoleville asemapaikoille ei liity kustan-



nuksia, joten P-mediaaniongelman késittely riittda hyvin.

Diskreetit
sijoittamisongelmat
I
Kattavuuteen ——j
perustuvat
ongelmat Mediaaniin
perustuvat
ongelmat
Peitto-ongelma
. . Kiintedn maksun
Maksimaalisen laitosten
kattavuuden ongelma sijoittamisongelma
P-keskusongelma

P-mediaaniongelma

Kuva 1: Diskreettien sijoittamisongelmien luokittelu [1].

2.1 Kattavuuteen perustuvat sijoittamismallit

Sijoittamismalleihin liittyy aina jokin solmuista ja niitd yhdistdvistd kaa-
rista koostuva verkosto, jonka solmukohdat toimivat mahdollisina sijoitus-
paikkoina. Verkoston solmukohtia kutsutaan tarvesolmuiksi, silld jokaisella
mahdollisella sijoituspaikalla ajatellaan olevan tietty tarve sijoittamisen koh-
teena olevalle resurssille (esimerkiksi laitoksille). Tarvesolmu voidaan kattaa
kahdella tavalla. Joko sijoittamalla laitos kyseiseen tarvesolmuun tai sellai-
seen tarvesolmuun, joka pystyy kattamaan itsensé lisiksi myos tarkastelun
kohteena olevan tarvesolmun. On monia eri tapoja madrittad, pystytaanko
johonkin tarvesolmuun sijoitetulla laitoksella kattamaan muita tarvesolmu-
ja. Yksi yleisimmin kiytossd olevista on etéisyys. Jos tarvesolmu ¢ sijaitsee
lahempéané tarvesolmua 7 kuin asetettu kattavuussédde, tarvesolmuun ¢ perus-
tettu laitos kattaa myd6s tarvesolmun j. Joissain tapauksissa kattavuusside
on tunnettu fakta (esimerkiksi raitiovaunun kattavuusséde riippuu kiskojen
sijainnista) ja joissain taas enemmén approksimoitu (esimerkiksi kuinka kau-

kaa ihmisten uskotaan saapuvan kauppaan ostoksille).



Toinen yleinen tapa on kiyttdd aikaa apuna sen méarittdmisessa, kuinka
laaja alue pystytdan kattamaan sijoittamalla laitos tarvesolmuun i. Ajatel-
laan, ettéd laitos pystyy kattamaan kaikki sellaiset tarvesolmut j, jotka eh-
dittiisiin kyseisestd laitoksesta tavoittaa tietyssd ajassa. Jos on kyse esimer-
kiksi paloasemien sijoittamisesta, tavoittamisella voidaan tarkoittaa arvioi-
tua ajoaikaa laitoksesta tarvesolmuun j. Optimaalista sijottelusuunnitelmaa
luotaessa voi hyvinkin olla tiedossa, mikd on sellainen minuuttiméara, jonka
sisdlld halutaan pystyd vastaamaan tarvesolmuissa esiintyviin tarpeeseen.
Téllaisesta minuuttiméaarasta kiytetadn kisitettd palvelustandardi. Yleisesti
ottaen palvelustandardilla viitataan siihen, mikd on tavoitteellinen (joskus
jopa vaadittu) toiminnantaso. Palvelustandardi voidaan maéritelld monella
muullakin tavalla kuin ajan suhteen, esimerkiksi etdisyyden tai jonkin ilmion
todennikoisyyden kautta.

Tarvesolmuun ¢ sijoitettavan laitoksen kyky kattaa tarvesolmu j voi riip-
pua etdisyyden lisiksi myds tarvesolmussa j esiintyvin tarpeen méaarasta.
Optimointiongelman mallinnusvaiheessa voidaan maéritella esimerkiksi, etta
yksi laitos pystyy vastaamaan tietyn ihmisméaran aiheuttamaan kysyntdan.
Télloin tarvesolmun ¢ kyky kattaa muita tarvesolmuja riippuu siité, kuinka
suuri tarve itse tarvesolmussa ¢ on. Kattavuuskyky voidaan maéaritella jos-
kus my6s verkoston rakenteen mukaan esimerkiksi siten, ettda tarvesolmuun
1 sijoitettu laitos pystyy kattamaan kaikki tarvesolmut j, joista ldhtee kaari
suoraan tarvesolmuun .

Kirjassa [11] johdatellaan lukija neljan klassisen peittdvyyteen perustuvan
diskreetin sijoittamismallin ideologiaan esimerkkiongelman kautta. Esimerk-
kiongelmaksi on valikoitunut juuri ambulanssien optimaalinen sijoittaminen.
Daskin muotoilee sanallisesti erilaisia tavoitteita, joita voi perustellusti pitda

ambulanssien sijoittamisen ohjenuorana:

e Minimoidaan tarvittavien ambulanssien lukumaéaédrda, milla pystytaan
saavuttamaan jokainen tarvesolmu asetetun palvelustandardin (X mi-
nuuttia) sisilla

— Peitto-ongelma

e Maksimoidaan sen tarpeen méirias, mihin pystytddn vastaamaan ase-



tetun palvelustandardin siséilla. Kaytettavissé olevien yksikkojen luku-
maéaarille on olemassa yldraja

— Maksimaalisen kattavuuden ongelma

e Minimoidaan maksimaalista vastausaikaa (etdisyyttd tarvesolmun ja
lahimmén ambulanssin vélilla)

— P-keskusongelma

e Minimoidaan keskimé&érdistd vastausaikaa (etdisyytta tarvesolmun ja
lahimmé&n ambulanssin vélilla)

— P-mediaaniongelma

P-keskusongelman ja P-mediaaniongelman nimissd esiintyvilla P-
alkuliitteelld viitataan siihen, ettd kiytettdvissi on p kappaletta am-
bulansseja.

Daskinin luettelemien tavoitteiden kautta kiy selviksi, ettd ambulanssien
sijoittamista kannattaa ldhestyd ainakin osittain kattavuuden ja peittavyy-
den nikokulmasta. Pelkdstddn kattavuuden optimoiminen ei yksinddn liene
toimiva lahestymistapa. Kaytettavissa ei valttamatta ole riittdvin montaa
ambulanssia ensimmaisen tavoitteen toteuttamiseen, ja vaikka olisikin, tar-
vesolmun méaritelmé on hieman ongelmallinen. Teoreettisissa tarkasteluissa
tarvesolmuja on aina miellyttivi masdrd. Reaalimaailmassa kuitenkin jokai-
nen yksittdinen ihminen voidaan ajatella tarvesolmuksi. Sen lisdksi, ettd tar-
vesolmuja on talla tavalla ajateltuna mielettoméan paljon, ihmiset myos liik-
kuvat koko ajan, eikd tarvesolmun sijaintia néin ollen voi tarkasti maarittaa.
Toki tarvesolmujen voidaan ajatella olevan tietynkokoisten ja -muotoisten
alueiden keskipisteitd. Ei ole kuitenkaan mitenkdédn selvad, miten tutkimuk-
sen kohteena oleva alue saataisiin todenmukaisesti ilmaistua tarvesolmuista

koostuvan verkoston avulla.

2.1.1 Peitto-ongelma

Peitto-ongelmassa (Set Covering Location Problem) tavoitteena on sijoittaa
minimaalinen méara laitoksia, joilla pystytadn kattamaan kaikki tarvesolmut
[10].
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Otetaan kiyttoon seuraavat merkinnét [10]:

I = 2114 indeksoity tarvesolmujen joukko
J = j:114 indeksoity mahdollisten sijoituspaikkojen joukko
d;; = tarvesolmun 7 ja mahdollisen sijoituspaikan j vélinen etdisyys
D, = kattavuussiade
N;={j|di < D.}
= kaikkien niiden mahdollisten sijaintipaikkojen indeksijoukko,

jotka pystyvit kattamaan tarvesolmun ¢
1, jos laitos perustetaan mahdolliseen sijaintipaikkaan j

$j =
0, muuten

Télloin peitto-ongelma SCLP saa muodon [10]

min Z z; (4)

jedJ

s.t. d x> Viel (5)
JEN;
z; € {0,1} Vije J (6)

Kohdefunktio (4) minimoi tutkittavalle alueelle sijoitettavien laitosten lu-
kumééraéd. Rajoiterypés (5) varmistaa, etti jokainen tarvesolmu tulee katet-
tua vahintdén yhden aseman toimesta. Rajoiterypés (6) takaa sijoittamisope-
raation bindérisen kylla tai ei -luonteen toteutumisen. Lausekkeiden (4)-(6)
muodostamassa peitto-ongelmassa oletetaan, ettd mahdolliset laitosten sijoi-
tuspaikat sijaitsevat tarkasteltavan verkoston solmukohdissa. On kuitenkin
mahdollista laajentaa optimointimallia siten, ettd sallitaan laitosten perus-
taminen mihin tahansa kohtaan verkostoa. Kaytannossa tamé tarkoittaa jou-
kon J laajentamista dérelliselld (vaikkakin silti suurella) méaaralld solmuja,
jotka sijaitsevat tarvesolmuja yhdistavilla janoilla. [10]

Peitto-ongelmassa paatosmuuttuja x; saa arvon yksi silloin, kun kyseinen
kohde kuuluu optimaaliseen ratkaisuun. Tavallaan tutkitaan siis jisenyytté

alijoukoissa. Peitto-ongelmassa rajoitteiden avulla vaaditaan, ettd ainakin
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yksi 7 € N; toteuttaa tdméin ehdon. Voidaan kuitenkin vaatia myds toisen-
laista jasenyyttd alijoukoissa. Pakkausongelmissa (Set Packing) vaaditaan,
ettd tietystd alijoukosta ei oteta mukaan ratkaisuun kuin korkeintaan tiet-
ty méérd kohteita. Pakkausongelman rajoitteet ovat muotoa ) . a4, T < b,
missd A; on padtosmuuttujaan x; liittyva tietty alijoukko ja b vakio (yleensa
yksi, mutta voi olla muukin suhteellisen pieni kokonaisluku). On olemassa
my6s ositusongelmia (Set Partitioning), joissa vaaditaan, ettd tietystd ali-
joukosta otetaan mukaan ratkaisuun tdsmélleen yksi kohde. Ositusongelman

rajoitukset ovat siis muotoa )., x; = 1. [39]

2.1.2 Maksimaalisen kattavuuden ongelma

Maksimaalisen kattavuuden ongelma (Maximal Covering Location Problem)
on peitto-ongelmasta poiketen muotoiltu ottamaan huomioon sellaiset sijoit-
tamisongelmat, joissa sijoitettavien laitosten lukumééarille on olemassa ylira-
ja. Mallin kohdefunktio maksimoi sen tarpeen méiréi, mika ennalta sovitulla
p kappaleella laitoksia pystytddn kattamaan. [10]

Otetaan kiyttoon muutama uusi merkinté jo esiteltyjen lisdksi [10]:
h; = tarvesolmun ¢ kysynta
p = sijoitettavien laitosten lukumé&ara

1, jos tarvesolmu ¢ katetaan
2 =
0, muuten

Télloin maksimaalisen kattavuuden ongelma MCLP saa muodon [10]

max Z hiz; (7)

iel
JEN;
Z%‘ =P (9)
jedJ
z; € {0,1} Vjed (10)
2 e {0,1} Viel. (11)



Kohdefunktio (7) maksimoi yhteenlaskettua katetun kysynnin mééraa eli
toisin sanoen etsii sellaista p laitosta koskevaa sijoittamissuunnitelmaa, jo-
ka pystyy parhaiten vastaamaan tarvesolmuissa esiintyvadn kysyntadan. Ra-
joiterypés (8) varmistaa, ettei tarvesolmua i lasketa katetuksi ellei laitosta
sijoiteta vahintdan yhteen niistd mahdollisista sijoituspaikoista, jotka katta-
vat kyseisen solmun. Rajoite (9) kertoo sijoitettavien laitosten lukumé&érén.
Rajoiteryppait (10) ja (11) kuvaavat sekd mahdollisen sijoituspaikan kéyt-
toonoton ettd tarvesolmun kattamisen bindéristd luonnetta. Maksimaalisen
kattavuuden ongelman mahdollisten laitosten sijoituspaikkojen joukko voi-
daan laajentaa tarvesolmuista myos niitd yhdistiville janoille samoin kuin
peitto-ongelman tapauksessa. [10]

Mielenkiintoista maksimaalisen kattavuuden ongelmassa on se, ettd vaih-
telemalla sijoitettavien asemien lukumaéérdd p ykkosestd aina siihen mini-
maaliseen laitosten lukumaédrdan asti, milld pystytdén kattamaan kaikki tar-
vesolmut, kyetddn maédrittamain lisdlaitosten sijoittamisesta saatava hyoty.
[10]

2.1.3 P-keskusongelma

P-keskusongelma pyrkii sijoittamaan ennalta sovitun méérdn (p kappalet-
ta) laitoksia siten, ettd minimoidaan maksimaalinen etéisyys tarvesolmus-
ta lahimpéain laitokseen. P-keskusongelmasta on olemassa useita variaatioi-
ta. Karkipiste-versio P-keskusongelmasta vaatii, ettd laitos tiytyy sijoittaa
tarvesolmuihin kun taas absoluuttinen P-keskusongelma antaa sijoittaa lai-
toksen mihin tahansa kohtaan verkostoa (myos solmuja yhdistéville janoil-
le). P-keskusongelmat voivat olla painoitettuja tai painottamattomia. Painot
kuvaavat yleensd tarvesolmun tarkeyttd tai kysynnén tasoa. |10]

Otetaan kiyttoon vield seuraavat uudet merkinnét [10]:
W = maksimaalinen etdisyys tarvesolmun ja siihen liitetyn
laitoksen valilla
1, jos tarvesolmu ¢ liitetdén sijaintipaikkaan j perustettavaan laitokseen

Yij =
0, muuten

13



Talloin P-keskusongelma saa muodon [10]

min w (12)
s.t. Z%‘ =P (13)
jeJ
S =1 Viel (14)
jeJ
v —1; <0 Viel,jelJ (15)
W — Z hidijyi; > 0 Viel (16)
J€J
z; € {0,1} vjeJ (17)
vy € 10,1} Viel,jeJ (18)

Kohdefunktio (12) minimoi maksimaalista kysynté-painotettua etaisyyt-
td jokaisen tarvesolmun ja sen lahimmén avoimen laitoksen vililla. Rajoite
(13) vaatii, etta sijoitetaan tasan p kappaletta laitoksia. Rajoiterypés (14)
vaatii, ettd jokainen tarvesolmu tulee liittda tdsmaélleen yhteen laitokseen.
Rajoiterypés (15) rajaa, ettd tarvesolmu voidaan liittdé vain avoimiin laitok-
siin. Rajoite (16) maarittdd alarajan minimoitavalle maksimaaliselle kysynté-
painotetulle etdisyydelle. Rajoiterypéds (17) vaatii, etta laitos joko avataan
paikkaan j tai sitten ei, eikd muita vaihtoehtoja ole. Rajoiterypés (18) vaa-
tii, ettd solmussa esiintyva kysyntd voidaan liittdd vain yhteen laitokseen.
10]

P-keskusongelma on tyypillinen pullonkaulaongelma. Pullonkaulaongel-
miin lasketaan kuuluvaksi sekd P-keskusongelman kaltaiset min-max ongel-
mat, joissa minimoidaan maksimia, ettd max-min ongelmat, joissa maksimoi-
daan dérellisestd joukosta otettua minimia. Pullonkaulaongelmaa voidaan pi-
tda hyvin havainnollistavana nimityksend, silld tdmén tehtiavatyypin ongel-

missa pyritddn optimoimaan huonointa tapausta. 38|

2.2 P-mediaaniongelma

P-mediaaniongelma pyrkii sijoittamaan ennalta sovitun méérén (p kappalet-

ta) laitoksia siten, ettd kysyntépainotettu kokonaisetiisyys tarvesolmujen ja
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laitosten, joihin kyseinen tarvesolmu on kiinnitetty, vélilldA on mahdollisim-
man pieni [10].

P-mediaaniongelma on muotoa [10]

min Z Z hidi;yij (19)

el jed

s.t. ij =p (20)
jeJ
Sy =1 Viel (21)
jeJ
vy — ;<0 Viel,jelJ (22)
z; € {0,1} VieJ (23)
v € {0,1} Vieljel. (24)

Kohdefunktio (19) minimoi kysynté-painotettua matkustettua kokonaise-
taisyyttd. P-mediaaniongelmaan liittyvit rajoitteet ovat P-keskusongelmasta

tuttua muotoa. [10]

2.3 Kattavuuteen perustuvien mallien laajennuksia

Daskin mainitsee kirjassaan [11]| kaikkien edelld mainittujen neljian klassisen
kattavuuteen perustuvan lihestymistavan sivuuttavan kokonaan muutamia
tarkeitd aspekteja, mitka tulisi ottaa huomioon ambulanssien optimaalises-
ta sijoittamisesta puhuttaessa. Yksi néistd on tarpeen ilmaantuvuuden sto-
kastinen luonne. Ei ole realistista olettaa, ettd 1dhin ambulanssi olisi aina
kiytettavissa tarpeen ilmaantuessa. Perinteisissd deterministisissa malleissa
ndin joudutaan kuitenkin aina olettamaan. Stokastisissa optimointimalleissa
kyseinen oletus poistuu, silld ainakin osa parametreista on vakioiden sijaan
satunnaismuuttujia [39].

Stokastista optimointia on hyodynnetty esimerkiksi artikkelissa [2]| kor-
vaamalla perinteinen 0/1-pohjainen kattavuuden kisite todennakéisyydell,
jolla tarvesolmu pystytddn kattamaan tavoiteajan sisilla. Artikkelissa [2] sel-
vitetddn sekd ambulanssiasemien optimaaliset sijoituspaikat ettd minimaali-

set ambulanssiméarit, jotka tavoitellun palvelutason takaamiseksi kullekin
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ambulanssiasemalle tulisi sijoittaa. Kdytadnnossid Alsalloumin ja Randin tyo
jakaantuu kahteen vaiheeseen. Ensin ratkaistaan optimointiongelma, jonka
tavoite on sijoittaa asemat siten, ettd maksimaaliseen odotettuun kysyn-
tdan pystytddn vastaamaan ennaltaméiritetyssi tavoiteajassa. Tamén jil-
keen varmistetaan, ettd mille tahansa kysynnélle, joka ilmenee aseman pal-
velualueen sisilld, 16ytyy vahintadn yksi kiytettavissi oleva ambulanssi. |2|

Artikkelissa [47] esitelldén stokastista ajattelutapaa hyodyntavia laitosten
optimaaliseen sijoittamiseen liittyvid malleja, esimerkiksi jonottava sijoitta-
misongelma (Queueing Location Problem) ja odotetun katumuksen ongelma
(Expected Regret Problem).

Maksimaalinen odotetun kattavuuden ongelma (Maximum Expected
Covering Location Problem) on yksi yleisen tason stokastinen laajennus mak-
simaalisen kattavuuden ongelmasta. Maksimaalisen odotetun kattavuuden
ongelmassa oletetaan, ettd jokaisella ambulanssilla on sama kiireellisyysker-
toimeksi nimitetty todennédkdéisyys ¢, jolla kyseinen ambulanssi ei kykene
vastaamaan hélytykseen. Ambulanssien oletetaan olevan kesken&din riippu-
mattomia.

Kiireellisyyskerrointa ¢ voidaan arvioida jakamalla kaikissa tarvesolmuis-
sa ilmenneiden hilytysten yhteenlaskettu kesto kiytettévissa olevien ambu-
lanssien lukumaéarélla. Jos tarvesolmu 7 on katettu k:n ambulanssin toimesta,
vastaava odotetun kattavuuden kysyntd on Fy = d;(1 — ¢x) ja knnen am-
bulanssin vaikutus odotettuun arvoon on Ey — Ey_1 = h;(1 — ¢)¢"~'. Mak-
simaalisen odotetun kattavuuden ongelmassa voidaan sijoittaa yhteensi p
kappaletta ambulansseja ja samaan tarvesolmuun voidaan sijoittaa useampi
ambulanssi.

Merkitddn symbolilla y;; bindiristd muuttujaa, joka on yksi, jos tarve-
solmu 7 on katettu vahintddn k:n ambulanssin toimesta. Muutetaan joukon
N; maaritelméia sen verran, ettd kyseessi on jatkossa joukko niiden asema-
paikkojen indekseji, jotka kattavat tarvesolmun ¢ siiné mielessd, ettd asema-
paikasta j pystytdan tavoittamaan tarvesolmu ¢ palvelustandardin r sisilla.
Palvelustandardi r on kiytannossé tietty minuuttimadra. |6], |47]

Aiemmin téssd kappaleessa esiteltyja merkintoja kiyttden maksimaalisen
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odotetun kattavuuden ongelma MEXCLP saa muodon [6]

P
max Z Z hi(1 = q)g* Yy (25)

i€l k=1
p

s.t. Z xj > Zy’k (1el) (26)
JEN; k=1
Yo <p (27)
jeJ
ez, (jeJ) (28)
yir € 10,1} Gelk=1,....p) (29)

Toinen tapa laajentaa kattavuuden kisitteeseen perustuvia klassisia opti-
mointiongelmia on siirtyé pois staattisesta ajettelutavasta. Talloin puhutaan
dynaamisesta optimoinnista. Artikkelissa [47] on esitelty myos dynaamisen
optimoinnin soveltuvuutta laitosten sijoittamisongelmaan. Mikéli haluamme
hilytysajoneuvojen sijoittamisesta puhuttaessa vélttya silta, ettd olosuhtei-
den muuttuessa jotkin alueet jadvit kattamatta, niiden uudelleensijoittami-
nen taytyy toteuttaa tasaisin viliajoin. Brotcornen et al. mukaan ambulans-
sien uudelleensijoittamismalleja on olemassa vain yksi [6]. Gendreaun et al.
artikkelissa [18] kehittdmé malli ottaa kattavuusvaatimuksia ja sijoituspaik-
koja koskevien kapasiteettirajoitusten lisdksi huomioon useita ongelman dy-

naamista luonnetta heijastavia ominaisuuksia:

e Perikkiisissd uudelleenjérjestelyissi siirreltdvit ambulanssit eivit saa

olla aina samoja

e Toistuvia edestakaisia matkoja kahden saman aseman vililla tulee vilt-

taa
e Pitkid matkoja 1ahto- ja padtepisteiden valilla tulee valttaa.

Ambulanssien uudelleenjérjestelyongelma ratkaisuprosessi toistuu aina,
kun ilmaantuu uusi hilytys ja sen rekisterdintiin liittyva ajanhetki ¢. Ongel-
man dynaaminen aspekti on linkitetty ajasta riippuviin vakioihin M ;l, jotka
kuvaavat kustannusta, joka koituu, kun ambulanssin [ siirretdén sen nykyi-

seltd asemaltapaikalta asemapaikkaan j ajanhetkelld ¢. Vakio M;l voi olla
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my6s nolla, jos uusi asemapaikka j on sama kuin ambulanssin nykyinen si-
jaintipaikka. Vakio M ;l sisdltdd informaatiota ambulanssin [ historiasta. Jos
kyseistd ambulanssia on siirrelty tihedsti ennen ajanhetked ¢, vakio on suu-
rempi.

Jos ambulanssin [ siirtdminen nykyisesta sijaintipaikasta uuteen asema-
paikkaan rikkoo jotain optimointiongelman rajoituksista, siirto yksinkertai-
sesti hylataan. Bindarinen muuttuja y;; saa arvon yksi, jos ambulanssi [ siirre-
tddn asemapaikkaan j. Merkitdin symbolilla N1; niiden asemapaikkojen in-
deksijoukkoa, jotka kuuluvat ensimmaéisen palvelustandardin r; sisdan. Vas-
taavasti N2, = {j € J | d;; < ra}. Palvelustandardi r; on aina pienempi
tai yhtasuuri kuin palvelustandardi r,. Kaiken kysynnén tulee olla katettuna
ro palvelustandardin mukaisen minuuttiméarin sisilld ja kertoimen a ko-
koinen osuus kysynnéasté tulee olla katettuna r; palvelustandardin mukaisen
minuuttimédran sisélld. Symboli z;; saa arvon yksi, jos tarvesolmu 7 kate-
taan palvelustandardia r vastaavan minuuttiméérén aikana k kertaa (k = 1
tai k = 2). [6]

Ottamalla mukaan jo aiemmin téssé kappaleessa esitellyt merkinnét dy-
naaminen kaksinkertaisen standardin malli ajanhetkelld ¢ (DDSM*) saa muo-
don |[6]

p
max Z hiz;o — Z Z M;zyjl (30)

iel jed i=1
D
s.t. > D =1 (iel) (31)
JEN2; I=1
icl il
D
Z Z Yit 2 Tig + Ti2 (iel) (33)
JENI1; I=1
X5 2 S Ti1 (Z S ]) (34)
> yn=1 (l=1,...,p) (35)
jeJ
p
ZZ/U < pj (jeJ) (36)
1=1
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Ti1, Ti2 € {07 1} (Z < ]) (37)
yji € {0,1} (Jedl=1,...p). (38)

Kohdefunktiossa (30) kahdesti r; aikayksikon sisélld katetun kysynnén
méaarastd vihennetddn ambulanssien siirtdmisestd ajanhetkelld ¢ koituvien
sakkojen summa [6].

Stokastisten ja dynaamisten laajennusten lisiksi on olemassa paljon eri-
laisia kattavuuden perusoptimointiongelmien (varsinkin SCLP:n ja MCLP:n)

laajennuksia. Artikkeleista [14] ja [13] 16ytyy perusteellinen selvitys niista.

3 Monitavoiteoptimointi

Optimointiongelmat voidaan luokitella myos tavoitteiden lukuméadrian mu-
kaan [38]. Mikili tavoitteita on enemmén kuin yksi, puhutaan monitavoi-
teoptimoinnista. Moniin reaalimaailman ongelmiin on hyvin vaikeaa (jos ei
jopa mahdotonta) pyrkia 16ytdméédn optimaalista ratkaisua tahtd&malld vain
yhden tavoitteen mahdollisimman hyvién toteutumiseen. Usein saatetaan
pyrkid samanaikaisesti ratkaisusta saatavan hyodyn maksimoimiseen (esi-
merkiksi saavutettu kattavuustaso tai luotettavuus) ja ratkaisun aiheutta-
mien kustannusten minimoimiseen. Monitavoiteoptimointiongelman kohde-
funktiot ovatkin monesti keskenéén ristiriidassa.

Yleinen monitavoiteoptimointiongelma on muotoa

min {fi(), faz), ..., fu(x)} (39)
s.t. xS, (40)

missd, kohdefunktioita f; : R® — R on k& > 2 kappaletta. Mikdli mo-
nitavoiteoptimointiongelman padtosmuuttuja on diskreetti, kohdefunktioi-
den f; méaéarittelyjoukko on R™ sijaan Z". Merkitdén kohdevektoria f(x) =
(fi(z), falx), ..., fr(x))T. Piitdsvektori € = (x1,x9,...,7,)T kuuluu epi-
tyhjdén sallittujen ratkaisujen joukkoon S, joka on R™ (tai diskreetin muuttu-
jan tapauksessa Z") aliavaruus. Sallittuun joukkoon kuuluvat ne n-ulotteiset

paatosvektorit, jotka toteuttavat monitavoiteoptimointiongelman rajoitteet.
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Sallitun joukon kuvaa merkitdén symbolilla Z(= f(5)), ja se on kohdeava-
ruuden R” aliavaruus. Joukkoon Z kuuluva elementti koostuu kohdefunktioi-
den arvoista sallitussa pisteessii, z = (21, 20, ..., 2;)7, missi z; = f;(x) Vi=
1,..., k. [32]

Optimointiongelmassa késiteltdvien tavoitteiden lukumé&irin kasvaessa
ykkostd suuremmaksi optimaalisuuden késite vaikeutuu huomattavasti. Koh-
defunktioiden keskindisten ristiriitaisuuksien vuoksi ei ole mahdollista 16yta&
yhtd n-ulotteista pistettd, joka tuottaisi kaikille kohdefunktioille optimaa-
lisen arvon. Monitavoiteongelmat ovat tdssa mielessd huonosti asetettuja.
Kohdeavaruus ei ole vain osittain jarjestaytyneend luonnollisesti jérjestayty-
nyt. Tama tarkoittaa sité, ettd vaikka pystymme sanomaan kohdeavaruuden
vektorin {1,1} olemaan vektoria {2,2} parempi, emme pysty samalla taval-
la vertailemaan kohdeavaruuden vektoreita {1,2} ja {2,1}. Jotain karsintaa
optimaalisia ratkaisuja haettaessa pystytadn kuitenkin vektorijoukolle teke-
méadn. Suljetaan ulos sellaiset vektorit, joiden mitddn komponenttia ei voida

parantaa huonontamatta vihintdén yhtd muista komponenteista. [32]

Maiégritelmd 3.1 ([32]). Paétosvektori * € S on Pareto-optimaalinen, jos
ei ole olemassa toista padtosvektoria ® € S, jolle pitee fi(x) < fi(x*)
Vi=1,...,kja fj(x) < f;(x*) ainakin yhdelle indeksille j.

Kohdevektori z* € Z on Pareto-optimaalinen, jos ei ole olemassa toista paa-
tosvektoria z € Z, jolle pitee z; < 27 Vi = 1,...,k ja z; < 2z ainakin
yvhdelle indeksille j; tai ekvivalentisti, z* on Pareto-optimaalinen, jos sité

vastaava paidtosvektori on Pareto-optimaalinen.

Pareto-optimaalisista ratkaisuista muodostuvaa pintaa voidaan havain-
nollistaa graafisesti. Graafinen esitysmuoto on erityisen mielekis silloin, kun
monitavoiteoptimointiongelma koostuu kahdesta tavoitteesta. Kun ensim-
maéisen tavoitteen saamia arvoja merkitddn f; = fi(x) ja toisen tavoitteen
fo = fo(), niin (fi, fo)-avaruudessa ratkaisu on Pareto-optimaalinen, jos ei
ole olemassa yhtéan toista ratkaisua, joka sijaitsisi kyseisesté kaksiulotteises-
ta ratkaisupisteestd katsottuna idén ja pohjoisen viliin jaavilla suunnalla.
[38]
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Lahteeseen [20] pohjautuvassa kuvassa 2 on havainnollistettu, minne
Pareto-optimaaliset ratkaisut sijoittuvat kohdefunktioiden f(x) ja fo(x) ar-
vojoukkojen méadrittdméssd koordinaatistossa. Kuvassa 2(a) kaksitavoittei-
seen monitavoiteoptimointiongelmaan liittyvi padtosmuuttuja on jatkuva ja
kuvassa 2(b) diskreetti. Huomataan, ettd kiytettidessd diskreettid paatos-
muuttujaa, Pareto-optimaalinen joukko koostuu yksittéisistd pisteistd yhte-

néisen kdyrin sijaan.

N N

1> f2

a >
>

f1 f1

(a) Esimerkki jatkuvan p#itos- (b) Esimerkki diskreetin péatos-
muuttujan monitavoiteoptimoin- muuttujan monitavoiteoptimointion-
tiongelman Pareto-optimaalisesta gelman Pareto-optimaalisista pisteis-
pinnasta. ta.

Kuva 2: Kaksiulotteisen monitavoiteoptimointiongelman Pareto-optimaaliset

ratkaisut.

Maaritelméssd 3.1 esitellyn globaalin Pareto-optimaalisuuden lisdksi

Pareto-optimaalisuus on olemassa myd6s lokaalina ilmicna.

Maédritelmad 3.2 (|32]). Padtosvektori * € S on lokaalisti Pareto-
optimaalinen, jos on olemassa 0 > 0 siten, ettd x* on Pareto-optimaalinen
ymparistossa S N B(x*,0).

Kohdevektori z* € Z on lokaalisti Pareto-optimaalinen, jos sitd vastaava

paatosvektori on lokaalisti Pareto-optimaalinen.
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Yleisyyden lisiiksi Pareto-optimaaliset ratkaisut voidaan jaotella myos nii-
den "voimakkuuden" mukaan. Talloin puhutaan aidosti ja heikosti Pareto-

optimaalisista ratkaisuista.

Maiédritelmad 3.3 ([32|). Paatosvektori «* € S on aidosti Pareto-
optimaalinen, jos ei ole olemassa toista padtosvektoria & € 9, jolle pétee
file) < fi(lx*) Vi=1,... k.

Kohdevektori z* € Z on aidosti Pareto-optimaalinen, jos ei ole olemassa tois-
ta padtosvektoria z € Z, jolle pétee z; < 27 Vi =1,...,k; tai ekvivalentisti,
z* on aidosti Pareto-optimaalinen, jos sitd vastaava paatosvektori on aidosti

Pareto-optimaalinen.

Maidritelmad 3.4 ([32]). Padtosvektori «* € S on heikosti Pareto-
optimaalinen, jos ei ole olemassa toista padtosvektoria & € 9, jolle pétee
filx) < fi(x*) VYi=1,... k.

Kohdevektori z* € Z on heikosti Pareto-optimaalinen, jos ei ole olemassa
toista paidtosvektoria z € Z, jolle pitee z; < 27 Vi = 1,..., k; tai ekviva-
lentisti, z* on heikosti Pareto-optimaalinen, jos sitd vastaava paatosvektori

on heikosti Pareto-optimaalinen.

Aidosti Pareto-optimaalinen ratkaisu on aina myos Pareto-optimaalinen.
Jokainen Pareto-optimaalinen ratkaisu puolestaan on aina myo6s heikosti
Pareto-optimaalinen. Heikosti Pareto-optimaalisten paatosvektoreiden jouk-
ko siis sisaltad Pareto-optimaalisten padtosvektoreiden joukon, joka edelleen
sisaltdd aidosti Pareto-optimaalisten paatosvektoreiden joukon.

Lopullisen ratkaisun valinta Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukosta jai
paatoksentekijan harteille. Yleisesti ottaen paatoksentekijalla viitataan sel-
laiseen henkil66n, jonka oletetaan tuntevan ratkaisuprosessin kohteena ole-
va monitavoiteoptimointiongelma ja pystyvan tarjoamaan erilaisten ratkai-
suvaihtoehtojen preferointiin liittyvia tietoa. |5

Ihanteellisen kriteerivektorin ja nadir-vektorin méarittdminen voi auttaa
paatoksentekijad valitsemaan "parhaan" vaihtoehdon Pareto-optimaalisten
ratkaisujen joukosta. Ihanteellinen kriteerivektori nimittdin antaa ala-

rajan kunkin kohdefunktion Pareto-optimaaliselle joukolle. Vastaavasti
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nadir-vektorin avulla pystytddn arvioimaan kunkin kohdefunktion Pareto-
optimaalisen joukon yldrajaa. Ihanteellinen kriteerivektori toimii myo6s kéte-
viné referenssipisteend ratkaisun "hyvyyttd" pohdittaessa. [32]

Ihanteellisen kriteerivektorin ja nadir-vektorin havainnollistamiseen
graafisen esitysmuodon kautta pidtee samat lainalaisuudet kuin Pareto-
optimaalisista ratkaisuista koostuvan pinnan havainnollistamiseenkin; graafi-
nen esittdminen on erityisen mielekéstéa silloin, kun monitavoiteoptimointion-
gelma koostuu kahdesta tavoitteesta. Liahteeseen [20] pohjautuvissa kuvissa
3(a) ja 3(b) esiintyvd f(S) merkitsee monitavoiteoptimointiongelman koh-
deavaruutta ja sininen kiemurteleva viiva taas Pareto-optimaalisten ratkai-
sujen joukkoa. Kuvat 3(a) ja 3(b) kuvaavat nyt molemmat sellaista tilannet-
ta, jossa monitavoiteoptimointiongelman pdatdosmuuttuja on jatkuva. Sama
periaate pitee kuitenkin myos diskreeteille paatosmuuttujille. Ainut ero oli-
si se, ettd yhtendisen joukon sijaan meilld olisi rykelmé pisteitd (vastaavasti
kuin kuvassa 2(b)).

Iz £(s) : £(s)

Nadir-vektori

:
i
i Ideaalivektori
@

fl fl
(a) Esimerkki ihanteellisen kri- (b) Esimerkki nadir-vektorin sijain-
teerivektorin sijainnista suhteessa nista suhteessa  kohdeavaruuteen

kohdeavaruuteen f(S) ja Pareto- f(S) ja Pareto-optimaaliseen ratkai-

optimaaliseen ratkaisujoukkoon. sujoukkoon.

Kuva 3: Kaksiulotteisen = monitavoiteoptimointiongelman  Pareto-

optimaalisen joukon yli- ja alarajaa kuvastavat pisteet.

Thanteellisen kriteerivektorin arvon maédarittdminen kuvan perusteella
muuttuu sitd vaikeammaksi mité korkeammaksi monitavoiteoptimointiongel-

man kohdefunktioiden lukuméira nousee. Ihanteellisen kriteerivektorin arvot

23



pystytddn kuitenkin aina maérittdmain tarkasti hyodyntamalld seuraavaa

maaritelmas.

Mééritelmd 3.5 (|32]). Thanteellisen kriteerivektorin z* € R* komponentit
2! médritetddn minimoimalla jokainen kohdefunktioista yksitellen rajoittei-

den suhteen eli ratkaisemalla

min fi(z) (41)
s.t. xeSl, (42)

kaikille s = 1,... k.

Pareto-optimaalisen joukon kohdefunktiokohtaisten ylarajojen maéritta-
minen onkin sitten hankalampaa. Nadir-vektoriksi kutsuttavan epatiydel-
lisen kohdevektorin komponentteja voidaan kuitenkin arvioida kdyttamall&
hyvéksi maksutaulukkoa (payoff table). Maksutaulukko muodostetaan las-
kemalla kaikkien yksittdisten kohdefunktioiden arvot kaikissa niissd paatos-
vektoreissa, joilla jokin kohdefunktioista saa minimiarvonsa. Rivi 7 sisdltaé
kaikkien kohdefunktioiden arvot laskettuna siind paatosmuuttuja-avaruuden
pisteessd, jossa kohdefunktio f; saavuttaa miniminsé. Ihanteellinen kriteeri-
vektori z* muodostuu maksutaulukon piddiagonaalille. Maksutaulukon sa-
rakkeen ¢ suurinta arvoa voidaan pitda arviona kohdefunktion f;,;i =1,...,n,
Pareto-optimaalisen joukon ylirajalle. Nadir-vektori voi kuulua sallitulle alu-
eelle tai sen ulkopuolelle. Siitd, ettd edelld kuvatulla tavalla méaritetyt arviot
nadir-vektorin komponenteille tosiaan olisivat oikeat, ei ole mitddn takuita.
Saadut arviot saattavat olla liian suuria tai liian pienid. Tdhén on kuitenkin
tyytyminen, silla epélineaarisille monitavoiteoptimointiongelmille ei ole ole-
massa konstruktiivista menetelmaé nadir-vektorin tarkkaan maarittamiseen.

[32]

3.1 Sijoittamiseen liittyvia monitavoiteoptimointimal-
leja

Mahdollisuus useiden toisistaan poikkeavien tavoitteiden asettamiseen antaa

meille uuden nakékulman, josta lihestyd ambulanssien optimaalista sijoitta-
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mista. Diskreettien yksitavoitteisten optimointiongelmien ja monitavoiteop-
timointiongelmien leikkauskohdassa on olemassa suurta potentiaalia todel-
lisen maailman ilmididen mallintamiseen. Samoin kuin yksitavoitteistenkin
mallien tapauksessa, monitavoiteoptimointiin liittyvéssé kirjallisuudessa on
yleensé késitelty ambulanssien optimaalisen sijoittamisen ongelmaa alisteise-
na ambulanssiasemien optimaalisen sijoittamissuunnitelman selvittamiselle.

Farahani et. al. tarjoavat artikkelissaan [16] kattavan listauksen niista
kriteereistd, joita laitosten sijoittamiseen liittyvissd optimointiongelmissa on

kiaytetty hyviksi:

e Kustannusten minimointi. On olemassa erityyppisia kustannuksia, jot-
ka voidaan jakaa kiinteisiin ja muuttuviin. Kiinteisiin kustannuksiin
kuuluvat muun muassa laitoksen rakentamiskustannukset ja muuttu-
viin kustannuksiin taas esimerkiksi kuljetuksista, operaatioista, jatteen-
késittelysté, yllapidosta tai palveluista koituvat kustannukset

— Kiintedn maksun laitosten sijoittamisongelma

e Ympadristoriskien minimointi. Ympéristoriskeilla voidaan viitata kulje-

tuksiin tai jatteiden hévittdmiseen /kisittelemiseen liittyviin riskeihin

e Kattavuuden maksimointi. Kattavuus voidaan méaritelld useilla eri ta-
voilla (kappale 2.1), mutta téssi listauksessa kattavuudella tarkoitetaan
etdisyydestd tai ajasta riippuvaa ilmiota

— Maksimaalisen kattavuuden ongelma

e Tehokkuuden tai palvelutasojen maksimointi. Tehokkuudella voidaan
viitata esimerkiksi tietyssi ajassa valmiiksi saatavien tuotteiden luku-
méaarain. Palvelutaso voi liittyd kdytdnnossd palveluvalmiuteen, joka
usein on riippuvainen tarvesolmun ja laitoksen vélisesté etdisyydesti

— P-keskusongelma, P-mediaaniongelma

e Tuoton/hyodyn maksimointi. Kyse voi olla joko rahallisesta tuotosta
tai siitd, kuinka montaa ihmistd tietty sijoittamisratkaisu hyodyttaa

(eli kiytdnnossé tuo palvelun heidén ulottuvilleen)
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e Muut kriteerit. Voidaan haluta esimerkiksi maksimoida raaka-aineiden

saannin helppoutta tai minimoida poliittisia riskeja.

Artikkelissa [16] muotoillaan my6s muutamia kriteerejd, jotka voisivat
tuoda monitavoiteoptimointiin uusia ulottuvuuksia. Téllaisia ovat esimer-
kiksi ratkaisujen luotettavuuden, stokastisuuden ja kestdvyyden huomioon
ottaminen. Myos erilaisten ratkaisujen muodostamien verkostojen rakenteen
ja tarjontaketjujen tarkasteluun kannustetaan. Niin yleisten ajatusten maa-
rillistiminen jollakin tavalla numeerisesti vertailtavaksi voi kuitenkin olla
hankalaa. Farahani et. al. tuovat kuitenkin kirjallisuuskatsauksessaan [16]
hyvin esiin sen, ettd optimaalisen laitosten sijoittamissuunnitelman kartoit-
tamiseen liittyy todella paljon erilaisia aspekteja, joissa vain mielikuvitus on
rajana. Toisaalta tdma tarkoittaa myos sitd, ettd on monitavoiteoptimointi-
mallin muodostajan vastuulla tunnistaa optimoitavan ilmion kannalta oleel-
liset tekijat ja keksid, miten ndiden toteutumista voidaan mahdollisimman
luotettavasti arvioida.

Farahanin et al. kirjassa [15] on pyritty luokittelemaan monitavoittei-
siin sijoittamisongelmiin liittyvii kohdefunktiota niiden rakenteen perusteel-
la. Kyseisen kirjan mukaan on olemassa tasapainottavia kohdefunktioita,
vetotyylisia kohdefunktioita (pull objectives), tyontotyylisia kohdefunktioi-
ta (push objectives) ja veto-tyonto -tyylisid kohdefunktioita (pull-push ob-
jectives).

Tasapainottavien kohdefunktioiden tavoitteena on nimensd mukaisesti
pyrkid maksimaaliseen tasapuolisuuteen tai takaamaan palveluiden tasainen
jakautuminen kiyttdjien kesken. Tapa, jolla tasapuolisuutta mitataan, vaih-
telee eri ongelmien vililla. Yksi tapa on pyrkid minimoimaan kokonaisetéi-
syyttd tarvesolmuista laitoksiin. Tamé& on tilastollisessa mielessd sama asia
kuin pyrkid minimoimaan keskimé&iriistd etédisyyttd tarvesolmuista ldhim-
péén laitokseen. [15]

Vetotyyliset kohdefunktiot liittyvit usein klassisiksi miellettyihin yksi-
tavoitteisiin sijoittamismalleihin. Esimerkiksi P-mediaaniongelman min-sum
ja P-keskusongelman min-max ldhestymistavat ovat tyypillisid vetotyylisten
kohdefunktioiden alaluokkia. Vetotyylisissd kohdefunktioissa voidaan yrittad

minimoida esimerkiksi tehtaiden ja niissd valmistettavia tuotteita myyvien
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kauppojen etiisyytti, joka johtaa edelleen kuljetuskulujen minimoimiseen ja
asiakkaiden saatavuuden maksimoimiseen. [15]

Tyontotyylisissd kohdefunktioissa taas keskitytddn siihen, ettd laitos-
ten sijoittamisesta aiheutuisi mahdollisimman vihén haittaa tarvesolmuil-
le. Useimmissa tapauksissa haitallinen vaikutus on kddntden verrannollinen
etédisyyteen, jolloin tyontotyylisissa kohdefunktioissa pyritddn maksimoimaan
laitosten ja tarvesolmujen vélinen etdisyys. [15]

Usein reaalimaailman ongelmista puhuttaessa samaan asiaan voi liittya
sekd vetotyylisia etta tyontotyylisid ominaisuuksia. Ei ole mitenkadn tavaton-
ta, ettd ihmiset toivovat jonkin laitoksen sijaitsevan ldhelld, mutta ei kuiten-
kaan liian lahelld. Veto-tyonto -tyyliset kohdefunktiot tarjoavat mahdollisuu-
den késitelld keskenéén ristiriitaisia tavoitteita saman kohdefunktion sisélla.
[15]

Kirjasta [7] 16ytyy hyvé esimerkki laitosten sijoittamiseen liittyvéstd mo-
nitavoiteongelmasta. Siind on hyodynnetty kuutta erilaista kattavuuteen liit-
tyvad kohdefunktiota, joiden avulla optimaalinen paloasemien sijoittamis-
suunnitelma on médritetty |7]. My0s kirja |29] sisdltad tietoa siitd, miten
ldhestyd terveydenhuoltoon liittyvien pédatdsten tekemistd monitavoiteopti-

moinnin keinoin.

4 Monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisu-

menetelmia

Yksi tapa luokitella monitavoiteoptimointimallien ratkaisumenetelmis perus-
tuu paatoksentekijan rooliin ratkaisuprosessissa. Paatoksentekiji voi vaikut-
taa monitavoiteoptimointiongelman ratkaisuprosessiin neljilla eri tavalla: ha-
nell ei ole mitddn roolia ratkaisuprosessissa, han kertoo oman mielipiteensi
kohdefunktioiden térkeysjarjestyksestd ennen ratkaisumetodin soveltamista,
hén kertoo oman mielipiteensé kohdefunktioiden tirkeysjarjestyksestd rat-
kaisumetodin soveltamisen jélkeen tai hin kertoo omia mielipiteitdéin kohde-
funktioiden tirkeydestd ratkaisuprosessin soveltamisen aikana useaan ottee-

seen. [5]
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Ensimmaéisen kategorian ratkaisumenetelmid kutsutaan ei-mieltymyksii
-menetelmiksi (No-Preference Methods). Ne antavat monitavoiteoptimoin-
tiongelmaan neutraalin kompromissiratkaisun. Ratkaisun hakemisessa ei kéy-
tetd hyviksi paiatoksentekijin preferensseji vaan tehdédidn joitain oletuk-
sia siitd, mikd voisi olla jarkevd kompromissi. Tyypillisesti menetelmét va-
litsevat ratkaisun "keskeltd" Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukkoa. Ei-
mieltymyksid -menetelmét soveltuvat kaytettiviksi silloin, kun padtoksente-
kijéa ei ole saatavilla tai hdnelle riittad saada tulokseksi miké tahansa sallittu
Pareto-optimaalinen ratkaisu. |5]

Toisen kategorian ratkaisumenetelmid kutsutaan etukéteismenetelmiksi
(A Priori Methods). Péétoksentekijé ilmaisee kohdefunktioita koskevat toi-
veensa ennen ratkaisuprosessin alkua. Mieltymykset voidaan ilmaista joko
suoranaisesti kohdefunktioiden téirkeysjarjestykseen tai kunkin kohdefunk-
tion arvoa koskeviin tavoitetasoihin liittyen. Etukéteismenetelmien hyva puo-
li on se, etté jos tyydyttava ratkaisu pystytddn 16ytdmadn, padtoksentekijan
ei tarvitse investoida ratkaisuprosessiin paljoa aikaa. Huono puoli taas on se,
ettd paatoksentekija ei valttamattd tiedd, millaisia kohdefunktioiden arvoja
on mahdollista saavuttaa. Hin saattaa pettyd tuloksena saamaansa ratkai-
suun ja haluta mahdollisesti vaihtaa ratkaisijalle tarjoamiaan preferenssitie-
toja realistisemmiksi. Halu oppia ratkaisuprosessin edetessi johtaa suoraan
neljinnen kategorian menetelmiin. [5]

Kolmannen kategorian ratkaisumenetelmid kutsutaan jalkikdteismene-
telmiksi (A Posteriori Methods). Jalkikédteismenetelmistd puhutaan myos
Pareto-optimaalisten ratkaisujen joukon generoivina menetelminé. Pareto-
optimaalisia ratkaisuja on olemassa joko direllinen tai ddretén méaara riip-
puen sekd padtosmuuttujan tyypistd ettd optimointiongelman rajoitteista.
Jalkikdteismenetelmissd paatoksentekijille tarjotaan Pareto-optimaalisten
ratkaisujen joukosta edustajisto, josta paatoksentekija valitsee lopulliseksi
ratkaisuksi hanta eniten miellyttavin vaihtoehdon. Ajatuksena on, ettd kun
paatoksentekija on saanut yleiskatsauksen erilaisista Pareto-optimaalisista
ratkaisuista, hdnen on helpompaa valita "paras" ratkaisu.

Jalkikdteismenetelmien huono puoli on se, ettd Pareto-optimaalisten rat-

kaisujen joukon maarittdminen on laskennallisesti raskasta ja usein vihin-
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taankin vaikeaa. Lisdksi padtoksentekijan harteille jidvéin valinnan tekeminen
muodostuu hankalaksi varsinkin silloin, kun vaihtoehtoja on paljon. Onkin
tarkedd miettid, miten padtoksentekijin valintaprosessia pystyttaisiin tuke-
maan mahdollisimman hyvin. Pareto-optimaalista joukkoa voidaan visuali-
soida esimerkiksi k-ulotteisen kuvaajan avulla, mutta se luonnollisesti muut-
tuu sitd vaikeammaksi/sekavammaksi mitd enemmén ratkaistavaan monita-
voiteoptimointiongelmaan liittyy kohdefunktioita. My0s niin kutsuttuja laa-
tikkoindeksejd (box-indices) voidaan hyodyntdd ratkaisuvaihtoehtojen ver-
tailussa. |5|

Neljannen kategorian ratkaisumenetelmia kutsutaan interaktiivisiksi me-
netelmiksi. Interaktiivinen menetelméa koostuu iteratiivisesta ratkaisuproses-
sista, jossa paatoksentekijan mieltymykset ohjaavat progressiivisesti menetel-
mén hakeutumista kohti "optimaalista" ratkaisua. Toisin sanoen preferenssi-
informaation hankkimisen (pddtdsosuus) ja ratkaisun generoimisen (opti-
mointiosuus) vaiheita toistetaan vuorotellen siihen asti, kunnes paftoksen-
tekija on tyytyviinen saatuun tulokseen tai asetettu lopetuskriteeri tayttyy.
Jokaisen iteraatiokierroksen jilkeen menetelma tarjoaa padtoksentekijalle in-
formaatiota sen hetkisistd ratkaisuvaihtoehdoista. Paatoksentekijad pyyde-
tddn arvioimaan niitd kriittisesti tai ilmaisemaan muilla tavoin optimoin-
tiongelman ratkaisuun liittyvid preferenssejaan. Padtoksentekijan tarjoamaa
preferenssitietoa kiytetddn hyviksi enemmén tai vihemmén eksplisiittisen
paatoksentekijan paikallisia mieltymyksid kuvaavan mallin kehittdmisessa.
Uusien ratkaisuvaihtoehtojen generointi perustuu tihin malliin. Paatoksen-
tekija itse ohjaa ratkaisuprosessia, minkd vuoksi interaktiivisissa menetel-
missd joudutaan generoimaan ja arvioimaan vain osaa Pareto-optimaalisen
joukon ratkaisuista. [5]

Lyhyesti kuvailtuna yleisen interaktiivisen ratkaisumenetelmin askeleet

ovat seuraavat [5]:

Askel 0 Alustetaan monitavoiteoptimointiongelman ratkaisuproses-
si esimerkiksi méaarittdméalla ihanteellinen kriteerivektori sekd nadir-

vektori ja esittdmalla tulokset paatoksentekijéille

Askel 1 Generoidaan Pareto-optimaalinen aloituspiste (jokin neutraali
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kompromissiratkaisu tai paatoksentekijan tarjoama ratkaisu)

Askel 2 Selvitetddn padtoksentekijén preferenssit (esimerkiksi tavoite-

tasot tai uusien generoitavien ratkaisujen lukumééra)

Askel 3 Generoidaan uusi Pareto-optimaalinen ratkaisu / uudet
Pareto-optimaaliset ratkaisut paatoksentekijan mieltymysten mukaan
ja esitetddn ratkaisuvaihtoehto/ratkaisuvaihtoehdot sekd mahdollisesti
muuta ratkaisuun /ratkaisuihin liittyvia lisdinformaatiota paatoksente-
kijdlle. Jos generoitiin useampia ratkaisuvaihtoehtoja, pyydetdin paa-

toksentekijaa valitsemaan niistd paras

Askel 4 Lopetetaan, jos paatoksentekija niin haluaa. Muuten palataan

askeleeseen 2.

Interaktiivisten menetelmien iteratiivisen rakenteen vuoksi paatoksente-
kijalla ei tarvitse olla etukidteen mitdin valmista preferenssirakennetta vaan
hén voi (kolmesta muusta menetelmékategoriasta poiketen) oppia optimoin-
tiongelmasta ratkaisuprosessin aikana. Padtoksentekija pystyy myds hyodyn-
tdmédn oppimaansa ja spesifioimaan (tai jopa korjaamaan) aiemmin antami-
aan vastauksia saman tilanteen toistuessa myohemmin iteratiivisen prosessin
aikana. Lopullisen "parhaan" ratkaisun valitseminen tulee sitd helpommaksi,
mitd enemmain paidtoksentekiji oppii optimointiongelmansa mahdollisuuk-
sista ja rajoitteista. Interaktiivisia menetelmié voidaan pitda laskennallisesti
etukiteis- ja jalkikdteismenetelmid tehokkaampina, silld interaktiiviset me-
netelmit generoivat vain paatoksentekijad kiinnostavia Pareto-optimaalisia
ratkaisuja eikd padtoksentekijinkdan nain ollen tarvitse vertailla valtavaa
méadrid erilaisia ratkaisuvaihtoehtoja. [5]

Interaktiviiset menetelmét eiviat kuitenkaan ole mitenkddn ylivertaisia
suhteessa muiden kategorioiden monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisume-
netelmiin. Interaktiivisten ratkaisumenetelmien vahvuus voi nimittédin olla
toisinaan myo6s niiden heikkous. Paatoksentekijalla on mahdollisuus olla ak-
tiivinen osa ratkaisuprosessia, mutta toisaalta hineltd myos vaaditaan sité.
Tama tarkoittaa, ettd menetelmén toimivuus on sidoksissa padtoksentekijan

tietotaitoon, ymmarrykseen ongelman rakenteesta ja kykyyn oppia ongelman
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kiyttaytymisesta eri tilanteissa. Kyseisen tietomédran kerryttdminen ei véalt-
tdmatta aina onnistu, ja vaikka onnistuisikin, se vie paatoksentekijalta paljon
aikaa ja energiaa. Interaktiviiset menetelmét vaativatkin padtoksentekijalta
huomattavasti enemmén panostusta kuin muiden kategorioiden menetelmét.
Itse ratkaisuprosessilla on myd6s taipumus kestda kauemmin, jos monitavoi-
teoptimointiongelma ratkaistaan jonkin interaktiivisen menetelméin avulla.

Olemassa olevien interaktiivisten menetelmien kirjo on laaja. Ne eroavat
toisistaan sekd tavalla, jolla vuorovaikutus luodaan, ettid teknisiltd ominai-
suuksiltaan. On olemassa monia erilaisia tapoja, joilla menetelmé a) tarjo-
aa tietoa paidtoksentekijille b) ottaa selvid paatoksentekijan mieltymyksisté.
Vuorovaikutustavat voidaan jakaa karkeasti kolmeen luokkaan: vaihtosuh-
deinformaatioon, referenssipisteisiin ja luokitteluun perustuvat ldhestymis-
tavat. Nama luokat eivit kuitenkaan sisélla kaikkia tapoja, joilla kehitetyissé
interaktiivisissa menetelmissi kommunikoidaan péaétoksentekijan kanssa. [5]

Vaihtosuhdeinformaatioon perustuvissa interaktiivisissa menetelmissé
paatoksentekijalle pyritdan tarjoamaan tietoa siitd, paljonko yhdesta tavoit-
teesta tdytyy antaa periksi, jotta jonkin muun tavoitteen arvoa voidaan pa-
rantaa. Vaihtoehtoisesti padtoksentekiji antaa menetelmélle tietoa siité, pal-
jonko (ja minkd kohdefunktion kustannuksella) hin haluaisi jonkin kohde-
funktion arvoa parantaa. Vaihtosuhdeinformaatiolla voidaan menetelmésté
riippuen tarkoittaa joko suhteellisia eroja siirryttiessa sallitusta ratkaisusta
toiseen tai absoluuttisia (mé&éréllisid) eroja. [5]

Referenssipisteisiin perustuvissa interaktiivisissa menetelmissd paatok-
sentekijdd pyydetddn antamaan sallittu tai ei-sallittu referenssipiste, joka
syysté tai toisesta on péitoksentekijin mielestd jarkevi/toivottava. Mene-
telmé taas tarjoaa paatoksentekijille valikoiman kohdevektoreita, jotka ovat
jonkin metriikan mukaan mahdollisimman ldhelld padtoksentekijan maéarit-
tadméad referenssipistettd. Padtoksentekija valitsee annetuista vaihtoehdoista
héntd parhaiten miellyttdvin, minka jilkeen menetelmé siirtyy uudelle ite-
raatiokierrokselle padatoksentekijan niin halutessa. Paatoksentekija on vapaa
vaihtamaan referenssipistettd vaikka jokaisella iteraatiokierroksella. |32]

Luokitteluun perustuvissa interaktiivisissa menetelmissi padtoksenteki-

jélle kerrotaan kaikkien kohdefunktioiden arvot nykyisessé ratkaisupisteessa,
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ja hantd pyydetadn luokittelemaan kohdefunktiot johonkin kiytettéavissa ole-
vista luokista. Luokkajakoja on monenlaisia, mutta kiytidnnossa valittavana
voi olla esimerkiksi kolme luokkaa, joista ensimmadiseen luokitellaan sellaiset
kohdefunktiot, joiden arvo saa heikentyé, toiseen sellaiset kohdefunktiot, joi-
den arvon tulee pysyé samalla tasolla ja kolmanteen sellaiset kohdefunktiot,
joiden arvon tulee parantua. Padtoksentekijaltd saatetaan myos kysyé rajo-
ja, joihin asti kohdefunktion arvojen sallitaan heikentyé / toivotaan parane-
van. Tdmén tiedon turvin menetelméa generoi halutun méaédrén uusia Pareto-
optimaalisia ratkaisuja. Kohdefunktion arvojen luokittelu on paatoksenteki-
jalle hyvin intuitiivinen tapa ohjata ratkaisuprosessia. Toisaalta se on myos
hyvin opettavainen tapa, silld pdatoksentekija padsee ndkemadn, miten hé-
nen toiveensa vaikuttavat generoitaviin ratkaisuvaihtoehtoihin. [5]
Interaktiivisten menetelmien teknisilld eroavaisuuksilla viitataan siihen,
ettd eri menetelméit pystyvit takaamaan erityyppisia ratkaisuja (esimerkiksi
heikosti Pareto-optimaalisia, Pareto-optimaalisia tai ei kumpiakaan niisté) ja
ksittelem&dn erityyppisid ongelmia (optimointiongelman rakenteelle asete-
tut matemaattiset oletukset). Eroavaisuudet voivat liittyd myos matemaat-
tiseen konvergenssiin tai siihen, millaista skalarisointifunktiota menetelmé
(mahdollisesti) kéyttdi. Interaktiivisista menetelmistd puhuttaessa olisi oi-
keastaan matemaattisen konvergenssin sijaan tarkoituksenmukaisempaa pu-
hua psykologisesta konvergenssista. Kyseessad on kuitenkin konstruktiivinen
prosessi, jonka tavoitteena on vakuuttaa paatoksentekiji siitd, ettd hin on

16ytanyt itsedéin parhaiten miellyttivin ratkaisun. [5]

4.1 Diskreettien epilineaaristen monitavoiteoptimoin-

tiongelmien ratkaisumenetelmia

Miettisen kirjasta [32] 16ytyy perusteellinen katsaus epilineaarisiin monita-
voiteongelmiin soveltuvista ratkaisumenetelmista. Epélineaariset monitavoi-
teongelmat, joissa paatosmuuttujat on rajattu kokonaislukujen joukkoon,
ovat kuitenkin hyvin hankalasti ratkaistavissa suhteessa kirjassa [32]| kési-
teltyihin jatkuvista muuttujista koostuviin epéilineaarisiin monitavoiteopti-

mointiongelmiin. Ttse asiassa artikkelin [24] mukaan on olemassa vain muu-
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tama eksakti algoritmi, joilla pystytddn madrittiméaédn epélineaarisen koko-
naislukumonitavoiteoptimointiongelman ratkaisu. Yksi néistd menetelmisté
on jalkikdteismenetelmien luokkaan kuuluva rajoiteyhtidlomenetelmé, jonka
toimintaa kyseisessd artikkelissa yritetddn parantaa ratkaisuavaruutta leik-
kaamalla.

Rajoiteyhtdlomenetelmd hyodyntdd perinteistd tapaa ratkaista moni-
tavoiteoptimointitehtéiviéd; skalarisointia. Skalarisoinnissa monitavoiteopti-
mointiongelma muunnetaan yksitavoitteiseksi optimointiongelmaksi. Skala-
risoinnista puhuttaessa on aina muistettava se, ettd usein kohdefunktiot ku-
vaavat paitsi toisistaan poikkeavia ongelman aspekteja, myos mittaavat eri-
laisia suureita. Talloin erillisten tavoitteiden yhdistdminen tavalla tai toisella
samaan kohdefunktioon voi tuntua paitsi epidluontevalta, myos johtaa erikoi-
siin tuloksiin. Ndin voi kiyda esimerkiksi sellaisessa tapauksessa, missi yk-
sittdisten tavoitteiden kohdeavaruudet sijoittuvat toisistaan kaukana oleviin
suuruusluokkiin.

Rajoiteyhtdlomenetelmaéssé skalarisointi tapahtuu optimoimalla yhta mo-
nitavoiteoptimointiongelman kriteereistd kerrallaan ja muuntamalla muut ta-
voitteet optimointiongelman rajoitteiksi. Jokainen rajoiteyhtédlomenetelméin
avulla 10ydetty ratkaisu on ainakin heikosti Pareto-optimaalinen. Ratkaisu
x on Pareto-optimaalinen, jos & on rajoiteyhtdlomenetelmén ratkaisu jokai-
selle monitavoiteoptimointiongelman kohdefunktiolle siten, ettid rajoitteina
olevien kohdefunktioiden yldrajana toimii kyseisen kohdefunktion arvo pis-
teessd x. [32]

Teoriassa rajoiteyhtdlomenetelmilld pystytddn [6ytaméadn jokainen
Pareto-optimaalinen ratkaisu vaihtamalla minimoitavaa kohdefunktiota ja
rajoitteina esiintyvien muiden kohdefunktioiden yldrajoja. Tulos pétee kai-
kentyyppisille monitavoiteoptimointiongelmille. Ndiden teoreettisten tulos-
ten takana on kuitenkin sellaisia oletuksia, jotka tekevit monitavoiteop-
timointiongelman ratkaisemisesta rajoiteyhtdlomenetelmalld laskennallisesti
varsin raskaan. Yhden Pareto-optimaalisen ratkaisun méairittdminen vaatii
nimittdin jokaisen kohdefunktion minimontiin liittyvéin optimointiongelman
ratkaisemista niin monta kertaa kuin monitavoiteoptimointiongelmassa on
kohdefunktioita. [32]
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Rajoiteyhtélémenetelméstd on olemassa myds useita modifikaatioita.
Esimerkiksi artikkelissa [60] on kehitetty rajoiteyhtalomenetelmén pohjal-
ta yleinen ldhestymistapa monitavoitteisen kokonaislukuoptimointitehtdvan
Pareto-optimaalisten ratkaisujen generoimiseen. Artikkelin [60] menetelmé
perustuu tavoitteiden tehokkaiden vaihteluvillien (objective efficiency ran-
ge) tunnistamiseen. Tunnistaminen tapahtuu kidytdnnossi ratkaisemalla vé-
hemmaén rajoitteita siséltavia (yksinkertaisempia) kokonaislukuoptimointion-
gelmia. Toinen yleisemmaén tason esimerkki rajoiteyhtdlomenetelméan mo-
difikaatiosta on elastinen rajoiteyhtélomenetelméa (Elastic Constraint Met-
hod), jossa kiytetadn sakkofunktiota apuna monitavoiteoptimointiongelmien
ratkaisemisessa [12]|. Elastinen rajoiteyhtélomenetelméa poikkeaa tavallisesta
rajoiteyhtilomenetelmésté siind, ettd talla kertaa muiden kohdefunktioiden
ylaraja-arvoja koskevat rajoitteet relaksoidaan [12].

Relaksoinnilla viitataan yleisesti ottaen optimointiongelmaan liittyvien
rajoitteiden lieventdmiseen. Relaksoinnin tarkoituksena on pidstd ratkaise-
maan alkuperdistd optimointiongelmaa helpompia ongelmia kasvattamalla
sallittujen pisteiden joukkoa. Relaksoidun ja alkuperdisen optimointiongel-
man kohdefunktioiden tulee olla identtiset ja jokaisen alkuperiisen ongel-
man sallitun ratkaisun pitda olla myd&s relaksoidun ongelman sallittu ratkai-
su. Relaksoidulla ongelmalla ei voi mydskaédn olla ratkaisua, jos alkuperaisel-
14 ongelmalla ei ole. Mikili relaksoidun ongelman optimiratkaisuksi saadaan
sellainen ratkaisu, joka kuuluu myos alkuperdisen ongelman sallittuun jouk-
koon, relaksoidun ongelman optimiratkaisu on myds alkuperdisen ongelman
optimiratkaisu. Relaksoidun ongelman optimiratkaisu toimii jokatapaukses-
sa aina minimimoitaessa alkuperiisen kohdefunktion optimiarvon alarajana
ja maksimoitaessa samaisen arvon ylirajana. [39]

Tavallisin esimerkki relaksaatiosta on jo tassékin tyossa sivuttu kokonais-
lukurajoitusten unohtaminen. Muitakin tapoja kuitenkin on, silld esimerkiksi
elastiseen rajoiteyhtilomenetelméin liittyva relaksointi poistaa muiden koh-
defunktioiden ylaraja-arvoja koskevien rajoitteiden ehdottomuuden ja sal-
lii niiden rikkomisen. Rajoitteiden rikkoutumisesta on kuitenkin seurauksia;
kohdefunktion arvoa sakotetaan sitd enemmén mitd rajummin jotakin koh-

defunktioiden yléraja-arvoja koskevaa rajoitetta laiminlyodaan. [12]
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Toinen skalarisointia hyodyntéiva yleisesti kiytossd oleva monitavoiteop-
timointiongelman ratkaisumenetelméa on painokerroinmenetelmé. Sitd pide-
tddn yksinkertaisimpana tapana suorittaa muunnos monitavoiteoptimoin-
tiongelmasta yksitavoitteiseksi optimointiongelmaksi. Siind luodaan uusi
kohdefunktio, joka koostuu vanhojen yksittdisten kohdefunktioiden kertoi-
milla w; > 0,7 =1,..., k painotetusta summasta. Kertoimet w; kuvastavat
kohdefunktion f; toteutumisen térkeytta. [12]

Jokainen painokerroinmenetelméin avulla maéaritetty ratkaisupiste on
rajoiteyhtilomenetelmén tavoin heikosti Pareto-optimaalinen. Ratkaisu @
on Pareto-optimaalinen, jos jokainen kohdefunktioon liittyvd painokerroin
on positiivinen. Painokerroinmenetelmé kykenee loytdméan kaikki Pareto-
optimaaliset ratkaisut joidenkin konveksisten monitavoiteoptimointiongel-
mien tapauksessa, jos kaikki positiiviset painokertoimet ovat riittavin pien-
td alarajaa € > 0 suurempia. Alarajan € valinta on ratkaisujen Pareto-
optimaalisuuden kannalta kriittinen. Alaraja ¢ on ongelmakohtainen, ja sen
sopivaa arvoa on vaikeaa arvioida etukiteen. Mikili ratkaistava monitavoi-
teoptimointiongelma on epakonveksi, kaikkia Pareto-optimaalisia ratkaisuja
ei pystytéd painokerroinmenetelmén avulla madrittaméén. [32]

Edelld mainittujen suoraviivaisten skalarisointimenetelmien lisidksi on ole-
massa myos luokka tietyntyyppisia reaalilukujen joukossa operoivia funktioi-
ta sp : R¥ — R, joita voidaan kiiytt#ii monitavoitteisen optimointiongel-
man skalarisointiin. Funktioita sp kutsutaan saavutettavuusfunktioiksi (ac-
hievement scalarization function) ja skalarisoitu optimointiongelma saa tél-

16in muodon [12]

min sr(f(x)) (43)
s.t. T eos. (44)

Funktion on taytettdvi tietyt vaatimukset, jotta se voi toimia monita-
voiteoptimointiongelman skalarisoivana saavutettavuusfunktiona [12]. Ennen
kyseisten tulosten esittdmista médritelladn kasvava, aidosti kasvava (strictly

increasing) ja voimakkaasti kasvava (strongly increasing) funktio.
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Masritelmd 4.1 ([12]). Saavutettavuusfunktion sp : R¥ — R sanotaan
olevan
1. kasvava, jos siitd, ettd yl,y?> € RF y! < y? i = 1,...,k, seuraa

sr(y') < sr(y?)

2. aidosti kasvava, jos siitd, ettd y',y? € R¥, y! < y? i =1,..., k, seuraa
sr(y') < sr(y?)
3. voimakkaasti kasvava, jos siiti, ettii y*, y? € R¥ yl <y? i=1,...,k, ja

y! # y?, seuraa sp(y') < sp(y?).

Wierzbicki on artikkeleissaan [55], [56] mééritellyt ehdot, joiden toteu-
tuessa pystytadn takaamaan, ettd saavutettavuusfunktion sg avulla muodos-
tettu skalarisoitu optimointiongelma tuottaa Pareto-optimaalisia tai heikosti

Pareto-optimaalisia ratkaisuja.

Lause 4.2 ([55], [56]). Seuraavat kolme viitetta pitévit paikkansa:

1. Olkoon saavutettavuusfunktio sp aidosti kasvava. Jos * € S on skala-
risoidun optimointiongelman optimaalinen ratkaisu, niin * on alkuperiisen
ongelman heikosti Pareto-optimaalinen ratkaisu.

2. Olkoon saavutettavuusfunktio sp voimakkaasti kasvava. Jos * € S on
skalarisoidun optimointiongelman optimaalinen ratkaisu, niin * on alkupe-
riisen ongelman Pareto-optimaalinen ratkaisu.

3. Olkoon saavutettavuusfunktio sp kasvava. Jos * € S on skalarisoidun
optimointiongelman yksikésitteinen optimaalinen ratkaisu, niin * on alku-

perdisen ongelman Pareto-optimaalinen ratkaisu.

Yksi esimerkki aina heikosti Pareto-optimaalisia ratkaisuja tuottavasta
skalarisointifunktiosta on esitetty artikkelissa [59|. Kyseisessa artikkelissa on
kehitetty uusi epilineaaristen monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisemi-
seen soveltuva menetelmé (Two-Slope Parameterized Achievement Scalariza-
tion Functions). Sen lisiksi, ettd TSPASF-menetelmélld pystytdén aina mia-
rittdmadn heikosti Pareto-optimaalinen ratkaisu, menetelmalld myos kyetaan
loytamadn jokainen heikosti Pareto-optimaalinen ratkaisu vaihtamalla skala-
risointifunktiossa hyodynnettivin parametrin, referenssipisteen ja/tai paino-

vektoreiden arvoa. [59|
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4.1.1 Skalarisoidun optimointiongelman ratkaisumenetelmia

Sen lisdksi, ettd on olemassa monia tapoja skalarisoida monitavoiteoptimoin-
tiongelma, on luonnollisesti olemassa myos useita tapoja ratkaista skalari-
soinnin tuloksena saatu yksitavoitteinen optimointiongelma. Artikkelin 3|
mukaan yksitavoitteisten kokonaislukuoptimointitehtdvien ratkaisemiseen ei
ole olemassa yhté ylivertaisen tehokasta algoritmia vaan kiytossd on useita
erilaisia tekniikoita. Useimmat tehokkaista yksitavoitteisten kokonaislukuop-
timointiongelmien ratkaisualgoritmeista perustuvat yleiseen menetelméan,
mutta ovat raatiloityja ratkaisuprosessin kohteena olevaan ongelmaan so-
piviksi. Yksitavoitteisten kokonaislukuoptimointiongelmien ratkaisumenetel-
mét voidaan jakaa karkeasti eksakteihin ja ei-eksakteihin ratkaisualgoritmei-
hin. [3]

Eksaktit algoritmit takaavat algoritmin paddtymisen optimaaliseen rat-
kaisuun, mutta tarvitsevat tyypillisesti eksponentiaalisen méaéran iteraatio-
kierroksia. Ei-eksaktit algoritmit taas padtyvit lihes optimaaliseen ratkai-
suun. Ei-eksakteihin ratkaisualgoritmeihin kuuluu sekd polynomiaalisia ap-
proksimaatioalgoritmeja etti heuristisia algoritmeja. Approksimaatioalgorit-
mit pystyvat heuristisista algoritmeista poiketen antamaan todistettavissa
olevan takuun l6ytamansa ldhes optimaalisen ratkaisun asteesta. Huolimat-
ta siitd, ettd heuristiset algoritmit eivit pysty antamaan takuita loytdménsé
ldhes optimaalisen ratkaisun laadusta tai algoritmin suoritusajasta, ne ovat
suunniteltuja 16ytdméain hyvia ratkaisuja nopeasti. Heuristiset menetelmét
saattavatkin olla paras valinta suurille tai vaikeille optimointiongelmille, joi-
hin eksaktit menetelmét eivit pysty loytdméidn hyvad ratkaisua jarkevissé
ajassa. [3]

Artikkelin [46] mukaan yksi yleisimmisté diskreettien epélineaaristen op-
timointiongelmien eksakteista ratkaisumenetelmistd on Branch and Bound
-menetelmé. Toinen yleisesti hyviksytty menetelméperhe on leikkaustasojen
menetelmét (Cutting Plane Methods) [37]. Branch and Bound -menetelmé
ja leikkaustasojen menetelmé eivit kuitenkaan ole mitenkdin toisensa pois-
sulkevia vaihtoehtoja. Itseasiassa artikkelin [37] mukaan Branch and Bound

-menetelmien suoritustehokkuus on parantunut dramaattisesti sen jilkeen,
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kun leikkaustasojen menetelmé sisillytettiin osaksi Branch and Bound -
menetelmad. N&itd kahden menetelméperheen toimintaperiaatteita ja tek-
niikoita yhdistévid eksakteja ratkaisualgoritmeja kutsutaan Branch and Cut

-menetelmiksi.

Branch and Cut -menetelmét. Branch and Cut -menetelmét toimivat
ratkaisemalla perdkkéisid kokonaislukuoptimointiongelmasta muodostettuja
relaksoituja optimointiongelmia. Leikkaustasojen menetelmé parantaa koko-
naislukuoptimointiongelmasta luodun relaksaation tarkkuutta. Branch and
Bound -menetelmé puolestaan vastaa sivistyneestd haarautumiseen ja levit-
taytymiseen (relaksaatioon) perustuvasta lihestymistavasta, jonka kautta on-
gelmaa lahdetddn ratkaisemaan. |37]

Branch and Bound -menetelmissi suoritetaan osittainen luettelointi tut-
kimalla tarkasti vain lupaavilta tuntuvia ongelman osia. Paéatos siitd, kannat-
taako jotakin ongelman osaa tutkia, perustuu relaksointiin. Ratkaisuprosessi
etenee kiinnittdmélld muuttujien arvoja yksi kerrallaan. Osittaisella ratkai-
sulla viitataan sellaiseen ratkaisuun, jossa vasta osa muuttujista on kiinnitet-
ty. Osittaisen ratkaisun tidydennys on tehtédvin sallittu ratkaisu, jossa kiinni-
tetyilla muuttujilla on kiintedt arvonsa. [39]

Menetelméssa esiintyva Branch-nimitys liittyy siihen, etta ratkaisun téay-
dentdmiseen liittyva jonkin muuttujan arvon kiinnittdminen johtaa itse asias-
sa haarautumiseen optimointiongelman ratkaisuprosessia kuvaavassa puussa.
Optimointiongelman ratkaiseminen ldhtee liikkeelle puun juuresta, jossa kaik-
ki muuttujan arvot ovat kiinnittaméattomia. Jokaista puun solmua (ratkaisua)
tutkittaessa taytyy selvittdda, mikd olisi sen paras mahdollinen tdydennys.
Solmu voidaan todeta késitellyksi (luodatuksi), jos kyseisen tidydennyksen
antama kohdefunktion arvo ei ole nykyistd parasta kohdefunktion arvoa pa-
rempi. Talloin voidaan karsia kisittelystd kaikki kyseisen solmun tdydennyk-
set. Kyseiset alipuut tulevat siis osittaisesti (implisiittisesti) luetteloiduksi.
Mikali tutkittavaa solmua ei voida karsia, tdytyy suorittaa haarautuminen
puussa. Kaytannossi tdmé tapahtuu antamalla jollekin kiinnittdmattomalle
muuttujalle sen kaikki mahdolliset arvot. Haarautumisen seurauksena saa-

daan uusia aktiviisia solmuja tutkittavaksi. Menettely voidaan lopettaa, kun
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kaikki kiinnittdméttomia muuttujia sisaltavit solmut on karsittu. [39]

Menetelméssa esiintyvd Bound-nimitys tulee puolestaan siitd, ettd rat-
kaisun paras tdydennys maééritetdén aina ratkaisemalla relaksoitu ongelma,
jossa osa muuttujista on kiinnitettyji. Relaksoidun ongelman ratkaisu toi-
mii arviona kohdefunktiolle. Mikéli minimointiongelmasta (maksimointion-
gelmasta) saatu alaraja (yldraja) on suurempi (pienempi) kuin jo saavutettu
kohdefunktion arvo, voidaan suorittaa karsinta. [39]

Tapoja, jolla optimointiongelman ratkaisuprosessia kuvaavassa puussa
voidaan edetéd (valita seuraavaksi késiteltaviksi otettava solmu), on useam-
pia. Kéytettiessa syvyyshakua, valitaan tutkittavaksi solmuksi aina se, joka
on syvimmalla puussa. Syvimmaélla puussa olevalla solmulla tarkoitetaan sité
solmua, johon liittyy eniten kiinnitettyjd komponentteja. Toinen vaihtoehto
on kiyttdd Paras ensin -versiota, jossa valitaan lupaavin solmu. Solmu on si-
ta lupaavampi mitd suurempi isdsolmusta saatu relaksaatioarvio on. Kolmas
mahdollisuus on yhdistda kahta edelld mainittua tapaa ja valita parhaiten pe-
ruuttava syvyyshaku. Siinéd otetaan haarautumisen jilkeen tutkittavaksi aina
syvimmaélld oleva solmu, mutta solmun loppukisittelyn jilkeen peruutetaan
solmuun, jonka relaksaatioarvio on paras. [39]

Toinen Branch and Cut -algoritmien rakennuspalikoista, leikkaustasojen
menetelmi, perustuu yritykseen approksimoida alkuperiisestd optimointion-
gelmasta muodostettavan relaksoidun ongelman ihanteellista muotoa lisdé-
malld uusia rajoitteita jokaisen iteraatiokierroksen jalkeen. Lisdtyt rajoitteet
rajaavat relaksoidun optimointiongelman sallittua aluetta sulkien pois pik-
kuhiljaa relaksoidun ongelman ei-kokonaislukuratkaisuja poistamatta mitaan
alkuperaisen ongelman sallittuja ratkaisuja. Leikkaustasojen menetelmén toi-

mintaperiaate algoritmimuodossa [57]:

Askel 0 Ratkaistaan kokonaislukuoptimointiongelma diskreettien péaa-

tosmuuttujien sijaan kiyttidmaélld jatkuvia padtosmuuttujia

Askel 1 Jos tuloksena saatu optimaalinen ratkaisu on kokonaisluku,
lopetetaan

— Optimipiste on loydetty

Askel 2 Luodaan leikkaustaso. Toisin sanoen muodostetaan rajoite,
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joka toteutuu kaikkien muiden sallittujen ratkaisujen paitsi relaksoidun

ongelman optimipisteen kohdalla

Askel 3 Lisdtddn optimointiongelmaan tdma uusi rajoite, ratkaistaan

ongelma uudelleen ja palataan askeleeseen 1.

Y1la esitetyn algoritmin tarvitsema iteraatiokierrosten lukuméérd on aé-
rellinen [57].

Branch and Bound -menetelmaén perustuvan algoritmin toimintaa voi-
daan nopeuttaa lisdédmalld uusia rajoitteita. Uudet rajoitteet toimivat niin
kutsuttuina leikkaustasoina lisdten relaksaation tarkkuutta. Jokainen lisira-
joite pienentdd relaksoitua sallittua aluetta. Yhtadn alkuperdisen optimoin-
tiongelman sallittua ratkaisua ei kuitenkaan tulla leikkaamaan pois. Branch
and Cut -menetelmissid muodostetaan lisdrajoituksia relaksoinnin suorituk-
sen jilkeen ennen haarautumista. Yleinen Branch and Cut -algoritmi saa

minimointiongelmasta puhuttaessa muodon [39|

Askel 0 (Alustus) Ainoa aktiivinen osittainen ratkaisu saadaan relak-
soimalla kaikki kokonaislukurajoitukset reaalisiksi. Jos tunnetaan jo-
kin alkuperiisen ongelman sallittu ratkaisu @, lasketaan sen tuottama
kohdefunktion arvo ©. Jos sallittua ratkaisua ei tunneta, niin asetetaan

D = 00

Askel 1 (Lopetus) Jos aktiivisia osittaisia ratkaisuja on jaljella, vali-
taan yksi niisté pisteeksi ! ja jatketaan askeleesta 2. Muutoin lopete-
taan

— & on optimi

Askel 2 (Relaksaatio) Ratkaistaan pistettd @’ vastaava relaksoitu op-

timointitehtava

Askel 3 (Ei-sallittavuuslopetus) Jos askeleen 2 relaksoidulla tehtavél-
14 ei ole sallittuja pisteiti, ei myoskiin pisteelld = voi olla sallittuja
taydennyksid

— Ratkaisu ' on nyt loppuunkisitelty

Palataan askeleeseen 1
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Askel 4 (Rajalopetus) Jos askeleen 2 relaksoidun tehtéviin kohdefunk-
tio ¥ toteuttaa ehdon v > 0, paraskaan ratkaisun x! tiydennys ei voi
parantaa kohdefunktion arvoa

— Ratkaisu x' on loppuunkésitelty

Palataan askeleeseen 1

Askel 5 (Sallittavuuslopetus) Jos kohdan 2 relaksoidun tehtdvin rat-
kaisu &' kohdefunktion arvona ¥ toteuttaa kaikki kokonaislukurajoi-
tukset, se on osittaisen ratkaisun ' paras tiydennys

— Ratkaisu x' on loppuunkisitelty

Asetetaan & = &', 0 = ¥ ja palataan askeleeseen 1

Askel 6 (Leikkausrajoitus) Yritetd&n muodostaa lisirajoitus, joka leik-
kaa pois relaksoidun ratkaisun &, mutta ei yhtiin alkuperiisen tehté-
van ratkaisua. Jos tdmé onnistuu, lisitdén saatu leikkausrajoitus alku-

perdiseen tehtdviidn ja palataan askeleeseen 2

Askel 7 (Haarautuminen) Valitaan jokin askeleen 2 relaksoidun tehté-
van ratkaisun ei-kokonaislukukomponentti 53; ja haaraudutaan tehtéa-
vistd x! kahteen suuntaan. Lisitdin kumpaankin haaraan uusi rajoitus,
joilla suljetaan kaikista muodostetuista alipuista pois &'. Haarautumi-
nen suoritetaan sen mukaan onko z, < L:%;J val T, > Li:foj +1. Palataan

askeleeseen 1.

Huomataan, ettd jos Branch and Cut -yleisalgoritmista poistetaan askel

6, saadaan Branch and Bound -menetelmén yleisalgoritmi.

Geneettiset algoritmit Geneettiset algoritmit -nimelld tunnettu mene-

telméluokka pitdd sisdlladn heuristisia, 10ysésti biologista periytymista jél-

jittelevia ja lokaaleista optimeista pois pyrkivida yksitavoitteisten optimoin-

tiongelmien ratkaisualgoritmeja [39]. Geneettisten algoritmien tavoitteena on

saada aikaan dlykéstd ja oppivaa satunnaishakua [39]. Pinterin mukaan ge-

neettiset algoritmit toimivat reaalimaailmaan liittyvien optimointiongelmien

ratkaisemisessa jopa paremmin kuin perinteiset eksaktit ratkaisumenetelmét.
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Tama on seurausta siité, ettd geneettisilld algoritmeilla on muihin ratkaisu-
menetelmiin verrattuna kaksi keskeistd etua. Ensinndkiin ne eivit tee mitaan
oletuksia itse optimointiongelman luonteesta. Kohdefunktio voi olla esimer-
kiksi epédjatkuva tai sallittu joukko inkoherentti. Toisekseen ne soveltuvat
yhta lailla sellaisten optimointiongelmien ratkaisemiseen, joissa on kaytossé
jatkuva muuttuja kuin sellaisten, joiden paatosmuuttuja voi saada vain ko-
konaislukujen joukkoon kuuluvia arvoja. Erityisen hyodyllisiksi kyseiset edut
muodostuvat epilineaarisia ja yksitavoitteisia kokonaislukuoptimointiongel-
mia ratkaistaessa. |48]

Geneettisissa algoritmeissa pidetdén ylla p yksilon suuruista ratkaisupo-
pulaatiota, jonka kehitysta seurataan useiden sukupolvien ajan. Populaation
jokaisella jésenelld on oma identifioiva kromosomivektori, jonka alkioita kut-
sutaan geeneiksi. Vaikka osa populaation jisenistd saattaa olla hyvinkin heik-
koja ratkaisuja, niilla voi silti olla joitain hyvid ominaisuuksia, joiden toivo-
taan periytyvian eteenpiin seuraaville sukupolville. Periytyminen tapahtuu
péddasiassa risteytyksen avulla. Risteytyksessd muodostetaan kahdesta popu-
laation yksilosta kaksi jalkeldistd. On olemassa useita erilaisia tapoja muodos-
taa nykyisen sukupolven kromosomeista uusia kromosomeja, mutta tavallisin
ja yksinkertaisin tapa on katkaista kromosomit kahtia samasta (satunnaisesti
valitusta) kohdasta ja yhdistelld néistd kaksi uutta yksiloa. |39]

Vaikka ei olekaan olemassa mitédén takuita, ettd risteytyksen avulla pys-
tytddn parantamaan ratkaisua, ainakin saadaan generoitua uusia ratkaisu-
ja. Kaytannossd menettely on kuitenkin usein toiminut hyvin ja onnistunut
sdilyttdméaan vanhempien hyvit ominaisuudet seuraavaan sukupolveen. Toi-
votun tuloksen saamisen kannalta on tarkedd, ettd populaation yksilot ovat
riittdvin erilaisia. Populaation diversiteetti takaa sen, ettei kehitys paése py-
sahtymain. Mutaatiot voivat auttaa populaation erilaisuuden yllapitamises-
sd, silld se tarjoaa risteyksestd poikkeavan tavan luoda uuden sukupolven
muodostavia yksiléitd. Mutaatio on prosessi, jossa yksittdisen kromosomin
geenit muuttuvat satunnaisesti. [39|

Geneettisessa algoritmissa tulee aina padttda, miten risteytykset muodos-
tavat kromosomit valitaan ja mitkd yksilot sédilytetddn seuraavaan sukupol-

veen. Seuraava sukupolvi voidaan muodostaa usealla eri tavalla, joista yksi
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vaihtoehto on eliittistrategia. Mikéli uusi sukupolvi muodostetaan eliittistra-
tegian mukaisesti, se tulee koostumaan edellisen sukupolven valioyksil6is-
ta, risteytyksilla saaduista uusista yksiloistd seki muutamasta mutaatiosta.
Risteytykseen valitaan kromosomeja kelpoisuusarvon perusteella. Geneetti-
set algoritmit poikkeavat toisistaan myos siind, miten kelpoisuusarvo maari-
telladn. Kromosomien kelpoisuusarvot voidaan maarittad esimerkiksi siten,
ettd populaation kohdefunktioltaan paras kromosomi saa kelpoisuusarvon p,
toiseksi paras p— 1 ja niin edelleen aina siihen asti, ettd huonoin saa arvon 1.
Talloin risteytettaviat kromosomit voidaan valita esimerkiksi niin, ettd toinen
valitaan satunnaisesti ja toinen kelpoisuusarvonsa mukaisella todennékoisyy-
della. [39]

Geneettisten algoritmien yleistason toimintaperiaate algoritmimuodossa
[36]:

Askel 0 Valitaan populaatiokoko, sallittu alkupopulaatio, sukupol-
vien lukumaéara, populaation valioyksiléiden maara, mutaatioyksiléiden
méaard ja risteytyksilla saatavien yksiloiden méara. Asetetaan lopetus-

kriteerin parametrit
Askel 1 Alustetaan populaatio satunnaisilla luvuilla

Askel 2 Lasketaan populaation kunkin kromosomin kelpoisuusarvo.
Suoritetaan valinta, risteytys, mutaatio ja valioyksiléiden valinta, joi-

den kautta muodostetaan uusi populaatio

Askel 3 Jos lopetuskriteeri ei tiyty, palataan askeleeseen 2. Muuten

valitaan viimeisen sukupolven paras yksilo lopulliseksi ratkaisuksi.

Askeleen 3 lopetuskriteeri voi kiytannossa liittyd esimerkiksi iteraatio-
kierrosten maksimimé&éraén tai vaadittuun toleranssiin [36]. Toleranssin avul-
la pystytddn maarittdmadan minkd verran kunkin sukupolven parhaan kelpoi-
suusarvon halutaan vihintdan paranevan viimeisten N (N > 0) iteraatiokier-
roksen aikana [36]. Artikkelissa [9] on hyodynnetty geneettisia algoritmeja

ambulanssien sijoittamiseen liittyvien ongelmien yhteydessa.
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5 Ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen

ohjaava monitavoiteoptimointimalli

Tassd tyossd luodaan diskreetti monitavoiteoptimointimalli, joka ohjaa si-
joittamaan optimaalisen méardn ambulansseja kullekin kéiytettdvissa olevalle
asemapaikalle. Ambulanssien lukuméaérid on rajattu. Vaikka tutkimus onkin
saanut inspiraationsa Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin ensihoidon opti-
maaliseen jirjestdmiseen liittyvistd kysymyksisté, ei ole mitdén syyta, miksi
kehitettyd mallia ei voitaisi yleistda geneeriselle tasolle.

Syyt siithen, miksi ambulanssien optimaalista sijoittamista on ldhdetty sel-
vittdméan juuri monitavoiteoptimoinnin keinoin ovat pitkilti samoja, jotka
Savickin artikkelissaan [50] mainitsee. Hén nostaa esiin kolme syyté, joiden
vuoksi siirtyminen yksitavoitteisesta optimoinnista monitavoiteoptimointiin
tukee paremmin padtoksentekoprosessia. Ensinnékin ldhestyttiessé tutkitta-
vaa ilmiota monitavoitteisen optimointimallin kautta pystytddn yleensé tun-
nistamaan laajempi vaihtoehtoisten ratkaisujen joukko. Lisiksi tasapainoilu
useiden eri kohdefunktioiden toteutumisen vililld painottaa paatoksentekijan
roolia kasilla olevan optimointiongelman ratkaisussa aivan eri tavalla. Paa-
toksentekiji tuntee yleensid optimoinnin kohteena olevan ilmién ratkaisijaa
paremmin, joten on jarkevad hyodyntda tutkimusprosessin aikana kertynyt-
td tietotaitoa myos ratkaisuvaiheessa. Savic myos viittda useita tavoitteita
sisaltdvien mallien olevan yksitavoitteisia optimointiongelmia realistisempia.
Ambulanssien optimaalisen sijoittamisen tapauksessa tdmé on hyvin uskotta-
va viite. On nimittéin erittdin vaikeasti méaariteltdvissa, minké yksittdisen,
jollakin tavalla mitattavissa olevan suureen minimoiminen/maksimoiminen
johtaisi optimaaliseen sijoittamissuunnitelmaan ilman, ettd sivuuttaisi jota-
kin toista, yhté oleellisesti ilmioon liittyvaa aspektia.

Otetaan kdyttoon diskreetti paatosmuuttuja x;, joka kuvastaa sitd mon-
tako ambulanssia asemapaikalle ¢ tullaan sijoittamaan. Diskreetin paatos-
muuttujan kiyttdminen on luonnollinen valinta, silli osittaisia ambulansseja
ei voi millekddn asemapaikalle sijoittaa. Ambulanssien optimaalisen sijoitta-
misen selvittdmistd varten kehitetyssd mallissa pyritdin optimoimaan neljan

kohdefunktion yhtdaikaista toteutumista.
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Kohdefunktioiden taustalla olevat tavoitteet sanallisesti muotoiltuna:

1. Halutaan, ettd ambulanssit sijoitetaan siten, ettd pystytddn vastaa-
maan mahdollisimman hyvin tarkastelualuekohtaiseen ambulanssitar-

peeseen.

2. Halutaan sijoittaa ambulanssit sinne, missi on sattunut maaréllisesti

eniten hilytyksia tarkasteltavan ajanjakson aikana.

3. Halutaan minimoida ilman ambulansseja jitettidvien asemien maaraa.
Y1i puolet asemapaikoista kuitenkin jaa pakostakin ilman ambulanssia,
joten pyritddn siihen, ettd jatetddn tyhjaksi sellaiset asemat, jotka osal-
listuvat mahdollisimman harvan, mahdollisimman pienen asukasluvun

omaavan tarkastelualueen kattamiseen.

4. Halutaan jélleen minimoida ilman ambulansseja jatettdvien asemien
méaarad. Pyritddn tilld kertaa asettelemaan ambulanssit spatiaalisesti
mahdollisimman tasaisesti eli siten, ettd ilman ambulanssia jaddvien ase-
mien lahiympéristossé olisi mahdollisimman paljon ambulansseja saa-

tavilla mahdollisimman lyhyen etdisyyden pédssa.

Sanallisissa tavoitteissa esiintyy tarkastelualueen késite. Tutkimusalue
jaetaan tarkastelualueisiin, jotka viittaavat asemapaikkaverkoston solmukoh-
tien viliin jadviin osa-alueisiin. Tarvesolmun mééritelman hankaluutta sivut-
tiin jo kattavuuteen perustuvien sijoittamismallien yhteydessd. Téssa tyos-
sd kddnnetddnkin perinteisissé sijoittamismalleissa esiintyva ajatus tarvesol-
muista tavallaan paélaelleen. Ajatellaan, ettd tarve ei esiinny samoissa sol-
muissa, jonne voidaan sijoittaa ambulansseja, vaan itse asiassa kaikkialla
muualla tutkimusalueella. Verkoston rakenteen selkdrankana toimivat yhé&
mahdollisia asemapaikkoja kuvaavat solmut. Tutkimusalue halutaan jakaa
tarkastelualueisiin siten, ettd jokainen tutkimusalueen osa (joka ei ole mah-
dollista asemapaikkaa kuvaava solmu) kuuluu johonkin tarkastelualueeseen,
ja itse asiassa tdsmaélleen yhteen. Kaytédnnossé jokaiseen tarkastelualueeseen
kuuluu kolme mahdollista asemapaikkaa, ja tarkastelualue muodostuu naita

kolmea asemaa yhdistidvien janojen véliin. Lopputuloksena saadaan jaettua
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tutkimusalue (reuna-alueita lukuunottamatta) kolmionmuotoisiin alueisiin,
joissa asemapaikat toimivat kolmion kirkipisteiné.

Kuva 4 toimii havainnollistavana esimerkkind fiktiivisen tutkimusalueen
jakamisesta kolmen aseman rajaamiin tarkastelualueisiin. Mustat déiriviivat
kuvaavat tutkimusalueen rajoja ja siniset dariviivat muodostettujen tarkas-
telualueiden rajoja. Mahdolliset asemapaikat on kuvattu mustien pisteiden
avulla ja tutkimusalueen jakamisessa hyodynnettiavit kiintopisteet on mer-

kitty kuvaan punaisilla neli6illa.

Kuva 4: Yksi tapa jakaa fiktiivinen tutkimusalue kolmesta asemasta ja niita

yhdistavista janoista muodostuviin tarkastelualueisiin.

Kuvasta 4 huomataan, ettd esimerkkitutkimusalueen reunimmaiset "kol-
miot" on laajennettu siten, ettd koko esimerkkini toimiva tutkimusalue saa-
daan katettua tarkastelualueilla. Reunimmaisten tarkastelualueiden venytys
tapahtuu kiytannossa korvaamalla kahta ldhinné tutkimusalueen rajoja si-
jaitsevia asemia yhdistdva jana molemmista asemista lahtevilla janoilla, jois-
ta jokainen suuntautuu kohti yhtd neljastd tutkimusalueen ulkopuolella si-
jaitsevista punaisista kiintopisteistd. Kiintopisteiden tarkka sijainti ei ole mi-
tenkddn keskeinen; ne ovat vain yksi keino varmistaa, ettd jokainen tutki-
musalueen osa kuuluu tasan yhteen tarkastelualueeseen.

Kiintopisteiden sijainti on sekd kuvan 4 ettd myohemmin reaalimaailman

ongelman tapauksessa maaritetty menettelemalld seuraavasti:
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1. Kuvitellaan tutkimusalueen ympérille pienin mahdollinen koko tutki-

musalueen kattava suorakulmio

2. Maaritetddn jokaisen kiintopisteen toinen koordinaatti sen mukaan, mi-

ki on kunkin kuvitteellisen suorakulmion sarmén keskipiste

3. Asetetaan jokaisen kiintopisteen toiseksi koordinaatiksi jokin kiinted
etaisyys ldhinna kutakin kiintopistettd sijaitsevan kuvitteellisen suo-
rakulmion sdrmaésti. Etéisyys kuvitteellisen suorakulmion lidhimmaésta
sarmésté on jokaiselle kiintopisteelle sama. Jokaisen kiintopisteen tulee
sijaita sen verran kaukana tutkimusalueen ulkopuolella, ettd tarvitta-
vista reunimmaiset tarkastelualueet rajaavista asemista voidaan vetaa
suorat janat johonkin niistd ilman, ettd janat leikkaavat tai sivuavat

toisiaan (tai mitddn muutakaan janaa) tutkimusalueen sisépuolella.

Kannattaa huomioida, ettd tarkastelualueet rajaavien asemapaikkojen lu-
kuméiréin ei tarvitse olla juuri kolme. Tassd tyossa kaytetddn kolmea ase-
mapaikkaa tarkastelualueen kirkipisteind sen vuoksi, ettd se on pienin sol-
muméard, jolla saamme muodostettua jonkin asemapaikkojen viliin jadvan
alueen janan tai pisteen sijaan. Tarkastelualueita rajaavien kirkipisteiden lu-
kumé&dran lisédminen kasvattaa vilttdméatta tarkastelualueiden kokoa. Tar-
kastelualueiden pinta-alan kasvaminen ei kuitenkaan tdssd tapauksessa ole
suotavaa, silld pyrkimyksend on havaita mahdollisimman tarkasti lokaaleja
muutoksia siiné, miten kipeésti kukin alue/paikka tarvitsee ambulanssia.

Ambulanssitarpeen kisite saattaa myos vaatia tdsmennysta. Téssd yhtey-
dessi silla kuvataan ambulanssien sijoittamiseen vaikuttavan ilmion tempo-
raalista ulottuvuutta. Ambulanssien toiminta perustuu péiasiassa tapahtu-
neisiin héilytyksiin (ainakin ensihoidon osalta). Hilytykset tapahtuvat paitsi
jossain tietyssd paikassa, myos tietylla ajanhetkelld. Ambulanssitarve kuvas-
taa sitd ambulanssien lukumééiria, joka tarkastelualueelle olisi pitanyt sijoit-
taa, jotta sielld ei olisi tarkasteltavan ajanjakson aikana syntynyt kertaakaan
sellaista tilannetta, ettd tarkastelualueella on yhtédaikaisesti enemmén hély-
tystehtivid kdynnissa kuin alueen kattamisesta vastaaville asemapaikoille on

sijoitettu ambulansseja.
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Otetaan kiyttoon seuraavat merkinnét:

b = tarkastelualueiden lukumé&aré
v, = tarkastelualueen k£ ambulanssitarve
K. = indeksijoukko, joka sisdltdd niiden asemapaikkojen indeksit ¢,
jotka kuuluvat tarkastelualueeseen k
a = mahdollisten sijoituspaikkojen lukumaara
p; = tutkittavan ajanjakson aikana lahimpané asemaa i
tapahtuneiden héalytysten prosentuaalinen osuus
w, = tarkastelualueella k asuvien ihmisten lukumé&ara
e;; = aseman ¢ etaisyys asemasta j
c = vakio, joka maarittda kuinka monta ldhintd asemaa
lasketaan mukaan naapuriasemien joukkoon
I; = indeksijoukko, johon kuuluu niiden ¢ aseman indeksit
7, jotka sijaitsevat lahimpéné asemaa 7
d = vakio, joka maarda neljinnessd kohdefunktiossa esiintyvan
sakotustermin suuruuden
u; = asemapaikkakohtainen maksimaalinen sijoituspaikkakapasiteetti

M = kiytettavissa olevien ambulanssien lukumé&ara.

Formaalisti ilmaistuna ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen ohjaava

monitavoiteoptimointimalli saa muodon

min i <vk -y ;c> (45)

k=1 i€K,

max Z DiZ; (46)
i=1

min 3 (v, )

xA
1€EK t Wi

k=1
: - 1
min Z e : (48)
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s.t. dw<M (49)
=1

dom<v,  Ve={l,.b} (50)

i€ Ky
0<uz <u Vi={1,.,a} (51)
r, €Z¢ Vi={l,.,a}. (52)

Neljas kohdefunktio voidaan kirjoittaa myos muodossa

1
i=1 Tj + Zjel,-

Ensimmaéinen kohdefunktio pyrkii vastaamaan alueella esiintyviaan ambu-

a

(53)

41
T+

€ij

lanssitarpeeseen mahdollisimman hyvin. Kaytdnnossd kohdefunktiossa pyri-
tdan saamaan tarkastelualuekohtaisesti méaritetyn ambulanssitarpeen vy ja
tarkastelualueen asemapaikoille sijoitettavien ambulanssien summan erotus
mahdollisimman ldhelle nollaa. Tama johtuu siitéd, ettd oletuksena on, etta
tarkastelualueen rajaavat kolme asemapaikkaa vastaavat aina niiden viliin
jaavan alueen kattamisesta. Asemapaikat toimivat aina useamman kuin yh-
den tarkastelualueen kirkipisteend, miké tarkoittaa sité, ettd ne osallistuvat
my6s usean tarkastelualueen kattamiseen. itse asiassa aseman sijaintia voi-
daan pitdd sitd kriittisempéané, mitd useamman alueen kattamiseen asema
osallistuu. Tadma niakyy myds ensimmaisen kohdefunktion muotoilussa. Mité
useammin tietty asema osallistuu tarkastelualueiden kattamiseen, sitd enem-
mén kyseinen asema pystyy pienentdmadn minimoitavaa erotusta.

On huomionarvoista, ettd ensimmaéinen kohdefunktio muistuttaa ideolo-
gialtaan melko paljon peitto-ongelmaa. Yksi oleellinen ero (erilaisen verkos-
torakenteen liséiksi) on siin, ettd kattavuutta ei tdssd tapauksessa médritella
etdisyyden avulla eikd myoskddn saavutettavuustavoitteita kuvastavan ajan
avulla. Kattavuus ajatellaan nyt tilanteeksi, jossa tietylla méaaralla ambulans-
seja olisi kokonaan tarkasteltavan ajanjakson aikana pystytty estamain ei-
toivotun ilmion esiintyminen. Ei-toivotulla ilmiolla viitataan sellaiseen tilan-
teeseen, jossa tarkastelualueella on jollain ajanhetkelld useampi hélytys yh-
tdaikaisesti kiynnissd kuin mitéd kyseisen tarkastelualueen kattamiseen osal-

listuville asemapaikoille on aseteltu ambulansseja.
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Toinen poikkeavuus ongelman muotoilujen vililld on siind, ettd peitto-
ongelmassa vaaditaan, ettd kaikki alueet pystytddn kattamaan. Téassa tyos-
sd peitto-ongelman taydellistd kattavuutta vaativat rajoitteet on relaksoitu
kohdefunktion muotoon. Vaatimus tiydellisestd kattavuudesta joudutaan si-

vuuttamaan, koska peitto-ongelman muotoiseen optimointiongelmaan

a
min E T;
i=1

s.t. Z x; > vy Vk ={1,..,b}

ieK),
0<uz <u; Vi=A{1,.,a}
T €L§ Vi={1,..,a}

el vilttamattd aina loydeta sallittua ratkaisua. On mahdollista, ettd tulokse-
na saatu sijoitettavien ambulanssien lukumaaraéd kuvaava kohdefunktion arvo
ylittda kaytettavissd olevien ambulanssien lukuméardn. On myds mahdollis-
ta, ettd asemapaikoille ei voida sijoittaa niin montaa yksikkééd kuin kaikkien
tarkastelualueiden kattamiseksi olisi tarpeen. Tavoitteena onkin muodostaa
mahdollisimman moneen tilanteeseen soveltuva monitavoiteoptimointimalli,
minka vuoksi ei vaadita taydellistd kattavuutta, vaan yritetddn saada katta-
vuus toteutumaan mahdollisimman hyvin jokaisen tarkastelualueen kohdalla.

Toisen kohdefunktion avulla pyritddn sijoittamaan ambulanssit sinne,
missd ambulansseja tyollistavia halytyksid on sattunut eniten. Erot ldhim-
pani kutakin asemaa tapahtuneiden hilytysten maérissi ovat absoluuttisia
lukuméaria tarkedmpid, ja siksi kerroin p; kuvastaakin hilytysten suhteel-
lista jakautumista ambulanssiasemien ldhiymparist6on. Toinen kohdefunktio
on muista poiketen ilmaistu maksimoitavana tavoitteena lahinné sen vuoksi,
ettd tavoite on tallin helpommin ymmarrettivissid. Kohdefunktio saa sité
paremman arvon mitd enemman ambulansseja sijoitetaan sellaiselle asemal-
le, jota ldahimpand on tapahtunut tarkasteltavan ajanjakson aikana paljon
halytyksia.

Kolmas ja neljis kohdefunktio ohjaavat sijoittamaan ambulanssit siten,
ettd mahdollisimman harva asema jiisi kokonaan ilman ambulansseja. Kol-

mas ja neljas kohdefunktio toimivat hyviand periaatteellisena vastapainona
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ensimmadiselle ja toiselle kohdefunktiolle, jotka molemmat tukevat sité, etté
suurimman hyodyn tuottavalle asemalle tulee asetella niin paljon ambulans-
seja kuin sinne vain mahtuu. Kolmas ja neljis kohdefunktio onkin muotoil-
tu siten, ettd ne sakottavat suhteellisesti paljon siitd, jos jokin asema jite-
tdan kokonaan ilman ambulanssia. Téllaisella sakottamisperiaatteella pyri-
tddn painottamaan sité, etta silla sijoitetaanko asemapaikalle nolla vai yksi
(tai useampia) ambulansseja on huomattava ero.

Kolmannen kohdefunktion nimittajiassa esiintyvalla termilla 1/wy, on suu-
ri vaikutus termin wy/(z; + (1/wy)) arvoon silloin, kun asemalle 7 sijoitetaan
nolla ambulanssia. Télloin paddymme jakamaan reippaasti ykkostd pienem-
miélld luvulla, joka tekee termin wy,/(z; 4 (1/wy)) tuloksesta hyvin suuren (ja
néin ollen aseman jattdmisestd ilman ambulanssia hyvin epédtoivotun ratkai-
sun). Mikéli asemalle sijoitetaan ambulanssi (tai useampi), sakkotermilld ei
ole ldhestulkoon ollenkaan merkitysta (ykkosta suurempi luku jaettuna luvul-
la 2.0 on ldhestulkoon tidsmélleen sama kuin samainen luku jaettuna luvulla
2.1).

Kolmas kohdefunktio ohjaa sijoittamaan yksikon mieluiten sellaiselle ase-
malle, joka osallistuu mahdollisimman monen eri tarkastelualueen kattami-
seen. Aseman osallistuessa monen tarkastelualueen kattamiseen, kyseiseen
asemaan liittyvid wy/(x; + (1/wy)) termejé tulee useampia kuin sellaisten,
jotka osallistuvat harvempien tarkastelualueiden kattamiseen. Luonnollisesti
talloin useamman tarkastelualueen kattamiseen osallistuvan aseman ambu-
lanssimédralld on suurempi painoarvo.

Kolmannen kohdefunktion sakkotermi 1/wy sakottaa kohdefunktiota sita
enemman mitd suurempi asukasmiara ilman ambulanssia jatettadvian aseman
vastuulla olevalla tarkastelualueella on. Siind tapauksessa, ettd asemalle si-
joitetaan nolla ambulanssia, kyseistd asema-katettava tarkastelualue -paria
vastaava termi muuntuu muotoon w?. On selviii, ettd asukasmiérin jakami-
sen vaihtuminen sen korottamiseen toiseen potenssiin on suuri muutos. TAmé&
kertoo mallille, ettd on kannattavampaa jattda kattamatta sellainen asema,
joka osallistuu paitsi mahdollisimman harvan tarkastelualueen kattamiseen
my6s mahdollisimman pienen asukasmairédn omaavien tarkastelueiden kat-

tamiseen.
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Neljias kohdefunktio eroaa kolmannesta siiné, ettd télld kertaa pyritdén
jattdméaan ilman ambulanssia sellaiset asemat, joiden 1dhistolla on paitsi eni-
ten myos lahimpéané saatavilla olevaa apua. Neljdnnessd kohdefunktiossa ole-
tetaan, ettd jokaisen aseman ldhiympériston auttamiskapasiteetti ei ulotu c
ldhinta asemaa pidemmalle. Rajoittuminen c lihimpéédn asemaan johtuu sii-
td, ettd lilan monen naapuriaseman huomioon ottaminen voisi tasapaistii
tuloksia liikaa, miki taas vaikeuttaa lokaalien eroavaisuuksien havaitsemista.
Toisaalta taas rajoittuminen liian pieneen naapuriasemien lukuméarain saat-
taa johtaa siihen, ettd jonkin aseman naapurustossa ei olisi ollenkaan apua
tarjolla. Téllainen tilanne saattaisi vadristdéd sitd suhdetta, miten erilaisia
asemien tilanteet todellisuudessa ovat.

Neljinnessd kohdefunktiossa kéiytetddn samaa sakotusperiaatetta kuin
kolmannessa kohdefunktiossa. Kolmannesta kohdefunktiosta poiketen neljén-
nessd kohdefunktiossa esiintyva sakkotermi on kiinted. Sakkotermin suuruus
on riippuvainen vain parametrin d arvosta. Parametrin d arvoa voi saataa
tilannekohtaisesti sen mukaan, miten paljon naapuriasemien jattamisesta il-
man ambulansseja halutaan sakottaa. Mitd suuremman arvon parametri d
saa sitd suurempi vaikutus sakkotermilld on kohdefunktion arvoon.

Neljas kohdefunktio poikkeaa kolmannesta kohdefunktiosta myds siind
mielessd, ettd nyt sakotusperiaatetta sovelletaan useampaan kertaan. Muut-
tujan x; saadessa nollaa suuremman arvon, kohdefunktion loppuosan vai-
kutus on mitdton. Silloin, kun asemalle 7 ei aseteta yhtddn yksikkod, naa-
puriasemien merkitys kasvaa. Jokaisesta asema-naapuriasema parista muo-
dostuu oma terminsé, joiden summaa pyritddan minimoimaan. Pahin asema-
parikohtainen tilanne on se, ettd asemalle 7 ei aseteta yhtddn ambulanssia,
eikd myoskddn asemalle 7. Talloin paddytddn sakottamaan maksimaalinen
méadri. Kiinted sakkotermi 1/d saa z; + (1/d) arvon pieneksi, joka taas saa
1/(z; + (1/d)) arvon suureksi. Kyseistd termié painotetaan asemien véliselld
etdisyydelld. Mitd suurempi etdisyys on sitd suurempi luonnollisesti on myos
e;j(1/(x; + (1/d))) arvo. Edelleen 1/(e;;(1/(x; + (1/d)))) arvo on pieni (sita
pienempi mitd suurempi etéisyys asemien ¢ ja j vélilld on). Télléin lopullisen
termin 1/(x; + (1/(e;;(1/(x; + (1/d)))))) arvo on suuri (sitd suurempi mité

suurempi etiisyys asemien ¢ ja j vélilld on).
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Luonnollisesti mitd useampi asemapareihin ¢ liittyvistd termeistd saa
aseman ¢ kohdalla suuren arvon sitd suurempi on myo6s niiden summa. Si-
td ei-toivotumpaa aseman ¢ jattdminen ilman ambulanssia tallin on. Toisin
péin ajateltuna neljis kohdefunktio siis suosittelee sijoittamaan ambulansse-
ja sellaisille asemille j, jotka sijaitsevat mahdollisimman ldhelld mahdollisim-
man montaa asemaa. Tall6in aseman j ambulanssi osallistuu montaa asemaa
i koskevan termin 1/(x; + (1/(e;;(1/(x;+(1/d)))))) arvon pienentémiseen, ja
on néin ollen toivotumpi ratkaisu kuin jokin muu harvemman aseman lahis-
tolla sijaitseva asema. Sen madrittdminen, missd kohtaa on kokonaissumman
minimoinnin kannalta hyodyllisempéad sijoittaa ambulanssi sellaiselle asemal-
le, joka sijaitsee ldhelld hieman harvempia asemia kuin sellaiselle asemalle,
joka sijaitsee vihdn kauempana (mutta silti kymmenen ldhimméin aseman
joukossa) useampia asemia, on erittdin vaikeaa.

Ensimmaéinen ja toinen kohdefunktio ovat lineaarisia. Monitavoiteopti-
mointiongelma ei kuitenkaan kokonaisuudessaan ole lineaarinen, silld seké
kolmas ettéd neljas kohdefunktio ovat epélineaarisia.

Ensimmaéinen monitavoiteoptimointiongelman rajoitteista takaa sen, ettd
ambulansseja ei tule sijoitettua kiytettivissi oleville asemapaikoille enempéa
kuin ambulansseja on kiytettdvissd. Toinen monitavoiteoptimointiongelman
rajoitteista on itse asiassa rajoiterypés, joka takaa sen, ettd ensimmaéisen koh-
defunktion arvon pysymisen positiivisina kaikissa tapauksissa. Matemaatti-
set syyt eivit ole kuitenkaan ainoa motivaatio naihin rajoitteisiin. Sellaista
tilannetta, jossa jollekin tarkastelualueelle sijoitetaan enemmaén ambulansse-
ja kuin mité sielld on tarkasteltavan ajanjakson aikana pahimmillaan ollut
tarve, voidaan pitda ei-toivottuna ilmiona. Kolmas monitavoiteoptimointion-
gelman rajoitteista on sekin rajoiterypés, joka takaa sen, ettei yhdellekdin

asemalle ¢ sijoiteta enempéd ambulansseja kuin sinne mahtuu.

5.1 Testiongelma

Kehitettyd monitavoiteoptimointimallia tullaan myohemmin téssd tyos-
sd soveltamaan massiiviseen 75:std kokonaislukumuuttujasta koostuvaan

VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelmaan. Ongelman kokoluokasta seké
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monimutkaisuudesta johtuen tdmén tyon lopussa saatavien tulosten luotetta-
vuutta olisi vaikea arvioida suoralta kddeltd. Téméan vuoksi kehitetyn moni-
tavoiteoptimointimallin toimivuutta testataan ensin pienemmaén sekd hieman
yksinkertaistetun ongelman, testiongelman, ratkaisemisessa.

Testiongelmassa esiintyva optimointiongelma on pyritty muotoilemaan si-
ten, ettd se olisi rakenteeltaan mahdollisimman samanlainen VSSHP:n ambu-
lanssien sijoittamisongelman kanssa, ja sisiltiisi kaikki kehitetyn monitavoi-
teoptimointimallin toiminnan kannalta oleelliset aspektit. Kdytonnossa taméa
tarkoittaa sitd, ettd testiongelman tulee koostua useasta tarkastelualueesta.
Liséksi halutaan vilttya tasapaistdmaéastd ongelmakenttaé liitkaa. Mahdollis-
ten asemapaikkojen vililld tulee olla eroja seké siind, monenko tarkastelualu-
een kattamiseen kukin asemapaikka osallistuu etté siind, kuinka suuri osuus
alueen hélytystehtédvistda on tapahtunut ldhinné kutakin asemapaikkaa.

Testiongelmassa esiintyvad tilannetta tullaan yksinkertaistamaan paitsi
pienentdmélld huomattavasti késilli olevan optimointiogelman dimensiota
myos olettamalla, ettd niilla tarkastelualueilla, joilla on suurin ambulans-
sitarve, on myo6s suurin asukasluku. Tama ei valttamattd pidd paikkaansa
oikeassa eldméssi. Testiongelmasta puhuttaessa kyseinen oletus on kuiten-
kin hyodyllinen. Se nimittdin auttaa monitavoitemallin avulla mé#iritetyn
sijoittamisratkaisun jarkevyyden arvioinnissa.

Testiongelmassa pyritddn selvittdmadn, mikd on optimaalinen tapa sijoit-
taa kidytettdvissd olevat ambulanssit tutkimusalueen kahdeksalle asemapai-
kalle. Jotta pystyttiisiin mahdollisimman objektiivisesti kartoittamaan mil-
laisen ratkaisun suuntaan kehitetty monitavoiteoptimointimalli ohjaa, salli-
taan jokaiselle asemapaikalle sijoitettavan maksimissaan kaksi ambulanssia.
Valitaan sijoitettavien ambulanssien kokonaisméiréiksi kuusi yksikkda, jotta
pystytddn arvoimaan menetelmén toimivuutta myos tarkastelualueiden va-
lilld. Suurin sallittu tarkastelualuekohtainen ambulanssitarve on viisi, joten
vihintdin yksi ambulanssi joudutaan sijoittamaan jonkin muun tarkastelua-
lueen kattamisesta vastaavalle asemapaikalle.

On huomionarvoista, ettd yhdessa suhteessa télla tavalla muodostettu tes-
tiongelma eroaa varsin paljon VSSHP:n ambulansseja koskevasta sijoittami-

songelmasta. Testiongelmassa sijoitettavia ambulansseja on paljon enemmén
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suhteessa mahdollisiin asemapaikkoihin kuin VSSHP:n ambulanssien sijoitta-
misongelmassa. Talld ei sindnsa pitéisi olla vaikutusta monitavoiteoptimoin-
timallin toimivuuteen, mutta se tdytyy ottaa huomioon analysoitaessa syiti
sille, miten hyvin kukin kehitetyn monitavoiteoptimointimallin tavoitteista
toteutuu.

Testiongelmassa esiintyvit luvut eiviat perustu mihinkdén reaaliseen ai-
neistoon. Myo6skddn tutkimusalue ei pohjaudu todellisuuteen, mutta se on
jaettu tarkastelualueisiin samalla tavalla kuin mitd mychemmin VSSHP:n
ambulanssien sijoittamisongelmaa ratkaistaessa tullaan toimimaan. Asema-
paikkojen viliset etdisyydet ovat mielivaltaisesti madritettyja, mutta silti
suhteessa oikeansuuruisia. Etdisyyksien vilisten suhteiden realistisuus on tér-
kedd, jotta tulosten jarkevyyden arviointi visuaalisesti on mahdollista.

Kuvassa 5 on tiivistetysti esitetty testiongelman ongelmakentta sekd mah-
dollisiin asemapaikkoihin ja tarkastelualueisiin liittyva aineisto. Karttakuvas-
sa on merkitty mustalla tarkastelualueiden numerot ja punaisella verkoston
solmuissa sijaitsevien mahdollisten asemapaikkojen numerot. Musta laatik-

koreunus kuvastaa tutkimusalueen rajoja.

Tarkastelu- 7
alue
A 3 2 4 3 2 3 3 5 4

¥, (10 min)
Wy 3000 6000 5750 9500 6500 5000 8500 7000 10000 9000
b eroimet |
x1 0.19
x2 0.02
X3 0.20
x4 0.12
x5 0.05
X6 0.25
X7 0.08
x8 0.09

Kuva 5: Testiongelmaan liittyva tarkastelualueista ja mahdollisista asema-

paikoista koostuva verkosto sekd ongelmakenttdédn liittyva aineisto.
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Taulukossa 1 on esitetty mahdollisten asemapaikkojen viliset etédisyydet
matriisimuodossa. Jokaisella etdisyysmatriisin rivilld on merkitty punaisel-
la kolme pienintd lukua. Naméa luvut kertovat, mitkd kolme asemaa ovat
kunkin mahdollisen paikan naapuriasemat. Lihiasemiin liittyvaa tietoa tar-
vitaan neljinnen kohdefunktion muodostamisessa. Késilld olevan ongelman
kokoluokka méarad pitkalti sen, montako asemaa kannattaa ottaa mukaan
niin kutsutun naapurivaikutuksen mallintamiseen.

Testiongelman tapauksessa parametrille ¢ paddyttiin antamaan arvo kol-
me ldhinnd sen vuoksi, ettd nelja asemaa olisi tarkoittanut jo puolta kaikista
mahdollisista asemapaikoista, ja nidin suuren osuuden huomioon ottaminen
olisi voinut vaikeuttaa lokaalien eroavaisuuksien mallintamista. Kaksi ldhintéd
asemaa puolestaan ovat melko usein juuri ne kaksi muuta saman tarkaste-
lualueen rajaavaa asemaa, miki ei ole sekddn optimaalista, silld neljannen
kohdefunktion tarkoituksena on mallintaa naapuruussuhteita tarkastelualue-

kohtaista tarkkuutta laajemmin.

44000 20000 55000 60000 25000 54000 26000

X2 44000 O 29000 14000 45000 54000 61000 70000
X3 20000 29000 O 37000 41000 25000 41000 44000
x4 55000 14000 37000 O 38000 60000 59000 81000
X5 60000 45000 41000 38000 O 46000 29000 77000
X6 29000 54000 25000 60000 46000 O 30000 32000
x7 54000 61000 41000 59000 29000 30000 O 60000
X8 26000 70000 44000 81000 77000 32000 60000 O

Taulukko 1: Testiongelmaan liittyvien asemien viliset etdisyydet.

Kappaleessa 4 kehitetyn monitavoiteoptimointimallin toinen kohdefunk-
tio on ilmaistu maksimoitavana tavoitteena. On kuitenkin jollain tavalla sel-
kedmpéd (varsinkin monitavoiteoptimointiongelman ratkaisuvaiheessa), jos
kaikkien kohdefunktioiden arvot muuttuvat samaan suuntaan kohdefunktion

arvon huonontuessa/parantuessa.
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Muunnetaan siis toinen kohdefunktio minimointitehtavin muotoon
a
i=1

VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelmaa ratkaistaessa parametri d tu-
lee saamaan arvon 100, joten kiytetddn sitd samaa testiongelman tapaukses-
sakin. Kappaleessa 4 kehitetty monitavoiteoptimointimalli saa testiongelman

ongelmakenttién sovellettuna muodon

min 31 — 41’1 — 31}2 — 41‘3 — 41’4 — 31‘5 — 61’6 — 3277 — 31‘8

min — 0.192; — 0.02z3 — 0.2023 — 0.1224 — 0.0525 — 0.252¢ — 0.087z7 — 0.09z4

. 3000 + 3000 3000 6000 " 6000 6000
min 1 1 1 1 1 1
SCl—i-m l’g—i-m Q?g—i-m $1+m .772—1-% $3+m
5750 5750 n 5750 9500 9500 9500
1 1 1 1 1 1
Jfg—i‘m $3+m $4+% $3+m I4+m $6+m
6500 6500 6500 5000 5000 5000
Tt Tt Tt 1 1 1
Tatgmo T5 T e P66 Twmo T4t s L5 T soom L7 so00
8500 8500 N 8500 7000 7000 7000
1 1 1 1 1 1
Tst 50 6T moo U7 T moo Y6 T i L7t 7o T8 Tooo
10000 N 10000 10000 9000 9000 9000
1 1 1 1 1 1
T1+ 15000 %3t o000 %6t Tooo0 L1 T o0 L6 T oooo st gooo
) 1 1
in T3t1hs | TetTas | TstTag T T1+1hs | T3tTeg | TatTag
1 + ( 50000 T 20000 T 26000 ) w2t 12000 T 29000 T 14000 )
1 1
_'_ 1 1 1 + 1 1 1
1+ 55 o+ 555 L6+ 155 o+ 755 3+ 55 5+ 55
T3 + ( 2100(1)(())0 + 2290(13%0 + 550(1)%0) T4+ ( 12405%0 + 370(1)%0 + §80(1)((J)0>
1 1
+ 1 1 1 + 1 1 1
T3+ 5= T4+ 55 T7+ 55 T1+55 T3+ 55 T7+ 5
L5 +( 210(1)(())0 + §808%0 + 27906%0) Lo +< ;90(1)(())0 + 5506%0 + 500(1)%0)
1 1
+ +

$3+ﬁ ws-i—ﬁ we-‘rﬁ $1+ﬁ $3+ﬁ z6+flo
I7+( 41000 + 29000 + 30000 ) x8+< 26000 + 44000 + 32000 )

st. it rot+r3starstarst+agt+ar+23<6

T+ X9+ a8 < 2 T+ T2 +1x3 <3 To+x3+ x4 <2
T3+ Ty + 216 < 4 Ty + x5+ 76 <3 Ty + x5 + 27 <2
ZL‘5+1‘6+1‘7§3 l’6+$7+1’8§3 $1+$3+$6§5

r1+xg+a3 < 4
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+
L1,X2,T3,T4,Ts5, L6, L7, T8 € ZO .

Testiongelma ratkaistaan interaktiivisella monitavoiteoptimointiongel-
mien ratkaisemiseen soveltuvalla NIMBUS-menetelmélld samoin kuin myos
VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelma tullaan myohemmin téssi tyossé
ratkaisemaan. Perustelut sille, miksi sekd testiongelma ettd VSSHP:n am-
bulanssien sijoittamisongelma tullaan ratkaisemaan luokitteluun perustuvan
NIMBUS-menetelmén avulla, 16ytyvat kappaleesta 7.1.

On huomionarvoista, ettd kappaleessa 7.1.1 esiteltiavi WWW-NIMBUS -
ohjelmisto kaatuu aikakatkaisuun jo ratkaisuprosessin ensimmaisessi vaihees-
sa, jos testiongelman ongelma syotetdadn sinne tasmélleen ylld olevassa muo-
dossa. Ongelma poistuu kuitenkin siiné tapauksessa, ettd osa jakolaskuista
suoritetaan jo etukiteen. Niin voidaan tehdi neljannessd kohdefunktiossa
esiintyvin etdisyyttd kuvaavan termin kanssa. Sen sijaan, ettd kerrottaisiin
L termilli -, kerrotaankin se timin jakolaskun tuloksel-

100 eij
la. Wolfram Mathematica -ohjelmisto (lisitietoja kappaleessa 7) on téssi

lauseketta x; +

suureksi avuksi. Sielld on olemassa kdsky N[.|, joka muuntaa hakasulkeiden
sisdssd olevan lausekkeen desimaalimuotoon. Kyseinen havainto on tarkeé
siirryttaessa kohti monimutkaisempaa ja huomattavasti laajempaa VSSHP:n
ambulanssien sijoittamisongelmaa.

Neljannen kohdefunktion esittdmismuotoon kohdistuneiden muokkaus-
ten jalkeen WWW-NIMBUS -ohjelmistolla saadaan méaritettyd monitavoi-
teoptimointiongelman "optimi". Testiongelman tapauksessa optimilla tar-
koitetaan sellaista WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla 16ydettyd Pareto-
optimaalista ratkaisupistettd, jossa kaikki nelja kohdefunktiota toteutuivat
paitsi mahdollisimman hyvin, myos keskenéddn tasaisesti. Talloin pystytaan
parhaiten arvioimaan sitd, ohjaako neljistd kohdefunktiosta koostuva op-
timointimalli kohti realistista lopputulosta. Sellaista ratkaisupistetti, jos-
sa kohdefunktiot toteutuisivat suhteessa tdsmailleen yhtd hyvin, ei pystyt-
ty Pareto-optimaalisten ratkaisuvaihtoehtojen joukosta 16ytdméan. Kappa-

leessa 7.3 tullaan avaamaan tarkemmin, miten kohdefunktioiden suhteellista
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toteutumistasoa ollaan mitattu. Samassa kappaleessa on myos dokumentoitu
VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman ratkaisuprosessi vaihe vaiheelta.
Testiongelma on ratkaistu samoja periaatteita noudattaen.

Kahdeksanulotteisessa ratkaisupisteessid ensimméinen kohdefunktio saa
arvon 4, toinen kohdefunktio arvon -1.1, kolmas kohdefunktio arvon 363 942
800 ja neljas kohdefunktio arvon 37 969. Ensimmaéinen kohdefunktio voi ta-
mén harjoitusongelman tapauksessa saada arvoja valiltd [3, 31] ja toinen
kohdefunktio véliltd [-1.2, 0]. Vastaavasti kolmas kohdefunktio voi saada ar-
voja valilta [217 738 500, 1 613 438 000] ja neljas kohdefunktio vélilta [15
994.54, 7 463 228].

Huomataan, ettd lopulliseksi ratkaisuksi valikoituneessa ratkaisupistees-
sid parhaiten toteutuu neljis kohdefunktio ja heikoiten kolmas kohdefunk-
tio. Neljinnen kohdefunktion (muihin suhteutettuna poikkeuksellisen) hy-
vid toteutumista selittda se, ettd testiongelmassa oli kdytettdvissd huomat-
tavan paljon ambulansseja suhteutettuna mahdollisten asemapaikkojen lu-
kumaariaan. Neljas kohdefunktio perustuu kerrostukselliseen sakottamiseen,
joka pystyttiin téssi tapauksessa tehokkaasti valttdméan, kun periaatteessa
tarvitsisi jattad vain kaksi asemaa ilman ambulanssia. Lisiksi ambulanssitto-
mien asemapaikkojen kolmen lahimmaén aseman joukosta 16ytyy ldhestulkoon
varmasti yksi tai useampia ambulansseja, jotka pienentavit ilman ambulans-
sia jattamisesta koituvia sakotuksia.

Periaatteessa kolmannenkin kohdefunktion tulisi hyotya siité, ettd pakos-
ta tarvitsee jattad vain kaksi asemaa kattamatta. Ndin onkin, mutta sakotus-
termi on luonteeltaan kovin erilainen neljinteen kohdefunktioon verrattuna.
Neljannessa kohdefunktiossa itse sakotustermi on kiinted ja sen kertautumi-
nen riippuu ldhiympéristostd. Kolmannessa kohdefunktiossa taas sakkoter-
min suuruus vaihtelee tarkastelualueittain, ja se on my6s huomattavasti suu-
rempi kuin neljinnen kohdefunktion "sisin" 1/100-sakkotermi. Kolmannen
kohdefunktion huonompaa toteutumista selittia se, ettd sakotusta ei hillitse
mikédn; jos mahdollinen asemapaikka jatetddn kattamatta, siitd rankaistaan
suoraan.

Kolmannen ja neljannen kohdefunktion toteutumisessa havaittavat erot

tulevat tasoittumaan siind kohtaa, kun ongelman dimensio nousee ja ennen
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kaikkea suhde sijoitettavien ambulanssien lukuméérin ja mahdollisten ase-
mapaikkojen lukumaéran valilla kddntyy kohti tilannetta, jossa ambulansseja
on kiytettavissa reilusti vihemmaén kuin tutkimusalueella on mahdollisia ase-
mapaikkoja. Silloin my&s neljdnnen kohdefunktion sakotusperiaate alkaa toi-
mia paremmin kerryttden suurempaa rangaistusta (neljinnen kohdefunktion
arvointervallin sisélld) jonkin mahdollisen asemapaikan kattamatta jattami-
sesta.

WWW-NIMBUS -ohjelmistolla méaéritetyssid optimipisteessi testiongel-
man mahdollisille asemapaikoille sijoitettavien ambulanssien lukumaéraa ku-
vaavat muuttujat saivat seuraavat arvot: r1 =1, 23 =1, x4 = 1, 26 = 2 ja
xg = 1. Loput muuttujista (eli x2, x5, x7) saivat arvon nolla. Saatua ratkaisua

tukevat ainakin seuraavat seikat:

o Tarkastelualueella 9 on suurin ambulanssitarve seka asukasluku

— Asemat 1,3 ja 6 ovat téarkeita

e Aseman 6 sijainti on kriittisin (toisin sanoen asema 6 osallistuu useam-

man tarkastelualueen kattamiseen kuin mikdén muu asema)
e Aseman 6 liheisyydessa on esiintynyt suhteessa eniten hélytystehtévia

e Asemat 4 ja 8 osallistuvat tarkastelualueen 9 jilkeen sekd ambulanssi-
tarpeen ettd asukasmédran avullla vertailtuna kriittisimpien tarkaste-

lualueiden kattamiseen

e Ambulanssikapasiteettia on pyritty "venyttdmadn" mahdollisimman

kattavasti koko tutkimusalueelle

e [Iman ambulanssia jiatettivit asemat ovat sijaitsevat kaikki tutkimusa-
lueen reunoilla
— Mikdan muu asema ei osallistu harvemman tarkastelualueen katta-

miseen kuin nama kolme asemaa

e [Ilman ambulanssia jitettavien asemien ldheisyydessé oli myos sattunut

vihiten halytystehtavia.
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Edelld listatut ominaisuudet menevét aika lailla yksi yhteen niiden omi-
naisuuksien kanssa, joita geneeristd monitavoiteoptimointimallia luotaes-
sa pidettiin keskeisind hyvin ambulanssien sijoittamissuunnitelman ominai-
suuksina. On huomionarvoista, ettd vaikka kolmas ja neljis kohdefunktio sa-
kottavat melko voimakkaastikin siitd, ettd jokin asema jaa ilman ambulans-
sia, monitavoiteoptimointimalli antaa silti optimaaliseksi ratkaisuksi sijoittaa
jollekin asemalle enemmén kuin yksi ambulanssi.

Suositusta kahden ambulanssin sijoittamisesta asemalle 6 voidaan pitéda
perustellusti jarkevanad. Ensinnakin aseman 6 ldheisyydessa on sattunut eni-
ten hilytystehtdvid. Toisekseen asema 6 sijaitsee kriittisessd kohdassa ver-
kostoa osallistuen monen tarkastelualueen kattamiseen. Edellisen huomion
painoarvoa nostaa entisestddn se, ettd tarkastelualueisiin, joiden kattami-
seen asema 6 osallistuu, liittyy sekd suurimmat tarkastelualuekohtaiset asu-
kasluvut ettd ambulanssitarpeet. Saatu ratkaisu on sillikin tavalla miellytta-
Vi, ettd jokaisen tarkastelualueen asemista vihintddn yhdelle sijoitetaan am-
bulanssi/ambulansseja. Lisdksi jokaisen ilman ambulanssia jaévin aseman
kolmen ldhimmaén aseman joukosta 16ytyy vahintddn yksi asema, jolle suo-
sitellaan sijoitettavan ambulanssi/ambulansseja. Kaiken kaikkiaan monita-
voiteoptimointimallin kriterit tuntuvat ohjaavan luotettavasti kohti halutut

ominaisuudet mahdollisimman hyvin tayttavaa ratkaisua.

6 Ambulanssien optimaalinen sijoittaminen

Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin alueella

Téassd luvussa sovelletaan geneeristd monitavoiteoptimointimallia VSSHP:n
ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen liittyvin ongelman ratkaisemi-
seen. Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin alueella sijaitsee 75 kappaletta pa-
loasemia ja vapaapalokuntia, joiden tiloihin ambulansseja voidaan sijoittaa.
Symboli a saa siis VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman tapauksessa
arvon 75. Aseman muuttujan indeksi ¢ juontaa juurensa siitd, monesko kysei-
nen asema on asemien nimen mukaan aakkostamalla muodostetussa jonos-

sa. Esimerkiksi padtosmuuttuja x; kuvastaa Alastaron asemalle sijoitettavien
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ambulanssien lukuméiraa. Asemille pystytain sijoittamaan vaihteleva méaara
ambulansseja. Maksimaalista sijoituspaikkakapasiteettia kuvaava symboli w;
saa arvoja valiltd [1,7]. Tarkka listaus mahdollisista asemapaikoista, niiden
tunnuksista sekd niiden maksimaalisesta sijoituspaikkakapasiteetista 16ytyy
liitteestd C.1 taulukosta 13.

Varsinais-Suomen sairaanhoitopiiri, ja néin ollen myos tutkimusalue,
koostuu 27 kunnasta: Aura, Kaarina, Kemionsaari, Koski tl, Kustavi, Laiti-
la, Lieto, Loimaa, Marttila, Masku, Mynamaki, Naantali, Nousiainen, Ori-
péd, Paimio, Parainen, Punkalaidun, Pyhiranta, Péyty4, Raisio, Rusko, Sa-
lo, Sauvo, Somero, Taivassalo, Turku, Uusikaupunki ja Vehmaa [52]. Monita-
voiteoptimointimalli siséltdaa paljon spatiaalista ulottuvuutta (toisin sanoen
sijaintiin perustuvaa) hyodyntévia tietoa, jota tdytyy pystyd luomaan ja ki-
sittelemé&in jossain. Paikkatieto-ohjelmisto tarjoaa tdhén oivan vaihtoehdon.
Téassd tyossd on hyodynnetty avoimen ldhdekoodin paikkatieto-ohjelmistoa
Quantum GIS (QGIS) [49].

Quantum GIS QGIS-ohjelmiston avulla pystytdén visualisoimaan, késit-
telemédin, muokkaamaan sekd analysoimaan aineistoa, johon liittyy sijainti-
tietoa. QGIS-ohjelmiston toiminta perustuu useiden eri karttatasojen sisalté-
mén tietomadrian prosessointiin. Karttatasot voivat olla joko vektorimuotoi-
sia tai rasterimuotoisia. Rasterimuotoinen taso koostuu pienisté, rastereiksi
kutsuttavista, ruuduista. Jokaiseen rasteriin liittyy sen vasemmasta alakul-
masta tallennetun sijaintitiedon lisdksi kartoitettavaa ilmiotd kuvaava arvo.
Rasteriin liittyvad ominaisuutta kuvaava arvo voi olla joko absoluuttinen ar-
vo (esimerkiksi lampdotila) tai kategorinen tunnus (spesifioi esimerkiksi mi-
hin maanpeiteluokkaan rasteri kuuluu). Ominaisuustietotaulussa on luetel-
tuna kaikki eri arvot, joita kuvattu ominaisuus rasteritasossa on saanut, ja
niihin liittyvit tiedot (esimerkiksi tiettyyn luokkaan kuuluvien rastereiden
lukumééri). Rasterimuotoisesta datasta voidaan hahmottaa joitakin alueita
ja muotoja, mutta ndiden "objektien" tunnistaminen perustuu ihmissilmén
tulkintaan samanarvoisista, ja ndin ollen kuvassa samalla varilla kuvautuvis-
ta rastereista. Rasterimuotoinen taso ei kdsittele dataa objekteina, joten se

sopii hyvin jatkuvien ilmi6iden (esimerkiksi maaperéin kosteus) kuvaamiseen.
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Rasteritaso myos mahdollistaa vektoritasoa paremmin objektien sisdisen di-
versiteetin havainnollistamisen. Taméa johtuu siitd, ettd yhden rasterin koko
on usein reaalimaailman objektia (esimerkiksi peltoalue) pienempi, jolloin
erotuskyky on parempi. [41]

Vektorimuotoisessa tasossa objektit ovat tarkkaan méariteltyjd noodien
(solmu) ja segmenttien (kaari) avulla. Talloin pystytdén kuvaamaan kaiken
muotoisia ja keskendin eri kokoisia objekteja toisin kuin rasterimuotoises-
sa tasossa. Taso sisdltad tyypillisesti vain yhdentyyppisid objekteja, esimer-
kiksi ambulanssiasemia tai halytyksié, ja jokaiseen objektiin liittyy geomet-
risen tiedon (objektin muoto ja sijainti kartalla) lisdksi attribuuttitietoa.
Attribuuttitiedon avulla kuvataan objektiin liittyvid ominaisuuksia. Omi-
naisuustietotaulussa jokainen rivi vastaa karttatason objektia ja sarake vas-
taa jotakin ominaisuutta (esimerkiksi hélytystehtévin koodi tai sijainnin x-
koordinaatti). Objektiin liitettéville ominaisuustiedoille ei ole olemassa yla-
rajaa, mutta jokaiseen ominaisuustietoon voi liittyd vain yksi arvo. Tamé
arvo voi olla ilmaistuna numeerisen tiedon lisdksi esimerkiksi tekstina. [41]

Paikkatieto-ohjelmistoissa kidytettivat menetelméit jakaantuvat kahteen
eri tyyppiin: spatiaalisiin ja ei-spatiaalisiin menetelmiin. Yksinkertaisim-
millaan spatiaalinen menetelméd on objektien valitsemista kartalta ja ei-
spatiaalinen menetelmé on objektien valitsemista attribuuttitaulun kautta
(esimerkiksi valitse sellaiset objektit, joiden asukasmadra on yli 10 000). Ky-
selyjen tekeminen on mahdollista, silli QGIS tukee SQL-kyselykieltd. SQL
(Structured Query Language) on ohjelmointikieli, joka on erikoisesti suunni-
teltu helpottamaan datan prosessointia relaatiotietokannoissa. SQL perustuu
suhteelliseen algebraan, jonka avulla voidaan lisitd dataa, suodattaa tietoa
kyselyitd tekemélld, péivittda ja poistaa tietoa sekd kontrolloida aineistoa.
SQL-kieli rakentuu lausekkeista, joiden avulla méaritelladn kyselyihin liitty-
vit komponentit sekd varsinaiset kyselylausekkeet. [41]

QGIS-ohjelmisto tukee my6s monia muita formaatteja kuin valmii-
ta vektori-/rasteritasoja. Tam& mahdollistaa esimerkiksi csv-tiedostojen
(erotinmerkkejé siséltdvd tiedosto) avaamisen ja késittelyn paikkatieto-
ohjelmassa. Paikkatieto-ohjelmistossa suoritettujen prosessien tuloksia on

myG6s monissa tapauksissa mahdollista tallentaa ja vieda ulos ohjelmistosta
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csv-muodossa. QGIS tukee myds monia eri koordinaattijarjestelmii. Koordi-
naattijirjestelmd muodostuu koordinaattiakselistosta ja koordinaateista [41].
Koordinaatit taas ovat lukuarvoja, joiden avulla ilmoitetaan kohteen tarkka
sijainti maapallon pinnalla astelukuina tai metriméériisind arvoina [41].

Se, ettd QGIS-ohjelmisto pystyy suorittamaan koordinaatistomuunnok-
sia (prosessi, jossa yhdessi koordinaatistossa oleva aineisto muunnetaan toi-
seen koordinaatistoon) osoittautuu usein varsin hyodylliseksi ominaisuudeksi.
Kaikkien QGIS-projektin tasojen tdytyy nimittidin olla samassa koordinaa-
tistossa, jotta niitd voidaan tarkastella visuaalisesti paallekkdin /rinnakkain,
ja niiden vélilld voidaan tehdi spatiaalista analyysia. Kéytdnnossd (myos
VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman tapauksessa) yhteen projektiin
liittyy usein monista eri ldhteistd tullutta aineistoa, jolloin ei ole ollenkaan

poikkeuksellista, etté sijaintitiedot on ilmaistu eri koordinaatistossa.

6.1 Aineistojen siirtiminen paikkatieto-ohjelmistoon

Tutkimusalueen rajat saatiin siirrettyd QGIS-ohjelmistoon lataamalla Maan-
mittauslaitoksen yllidpitdméstd avoimien ainestojen tiedostopalvelusta Suo-
men kuntarajat |28|. Tiedostopalvelussa kiyttéji padsee valitsemaan ladat-
tavan tuotteen mieleisessddn mittakaavassa ja valitsemaan alueen, jolta han
kyseisté aineistoa haluaa. Tamén jalkeen tiedostopalvelu toimittaa latauslin-
kin annettuun sihkoépostiosoitteeseen.

Kuntarajat on annettu vektorimuodossa, joten ne pystyttiin tiedosto-
jen lataamisen jélkeen avaamaan suoraan vektoritasona QGIS-ohjelmistossa.
Vektoritasoa muokattiin siten, ettd sinne jdtettiin ainoastaan Varsinais-
Suomen sairaanhoitopiirin alueelle kuuluvien kuntien rajat. Kaytannossa té-
mé tapahtui siten, ettd koko Suomen kuntarajat sisaltdvéin vektoritason omi-
naisuustietotaulu avattiin ja sielld suoritettiin objektien valinta lausekkeen
avulla. Lauseke muotoiltiin SQL-kielella sellaiseksi, ettéd tasosta voitiin valita
sellaiset, objektit, joiden objektien nimed kuvaavan kentédn arvo oli sama kuin
jokin Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin alueeseen kuuluvien kuntien nimis-
td. Valintaprosessin suorittamisen jilkeen suljettiin ominaisuustietotaulu ja

luotiin koko Suomen kuntarajat sisdltivistd vektoritasosta uusi vektoritaso,
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johon otettiin mukaan vain tilla hetkelld valittuna olevat objektit.

Tamaéan jilkeen paikkatieto-ohjelmistoon siirrettiin kiytettdvissa olevia
asemapaikkoja koskevat tiedot. Tiedot asemapaikkojen nimistd, sijainnista
(osoite sekéd koordinaatit) ja maksimaalisesta ambulanssipaikkakapasiteetis-
ta saatiin Varsinais-Suomen sairaanhoitopiiriltd csv-tiedostona. Kyseinen tie-
dosto pystyttiin suoraan avaamaan QGIS-ohjelmistossa spesifioimalla kay-
tetty erotinmerkki ja kertomalla ohjelmistolle misté sarakkeista 16ytyvét ob-
jektin sijainnin méaarittavat x- ja y-koordinaatit. QGIS loi automaattisesti

csv-tiedoston avaamisen yhteydessé siitd vektoritason.

6.2 Tarkastelualuejako

Perustietojen siirtimisen jilkeen QGIS-paikkatieto-ohjelmistossa suoritettiin
tutkimusalueen jakaminen kolmen aseman rajaamiin, pi#dasiassa kolmion-
muotoisiin tarkastelualueisiin. Kuvasta 6 ndhdian, millaiseen tarkastelualue-
jakoon paadyttiin. Kuvan 6 mittakaava on 1:4 757 350. Tarkastelualueita
luotiin yhteensd 123 kappaletta (kehitetyssi monitavoiteoptimointimallissa
esiintyva symboli b saa siis arvon 123). Luonnollisesti myos indeksijoukkoja
K}, syntyy talloin 123 kappaletta. Tarkka listaus siitd, mitkd kolme indeksié
kuuluvat kunkin tarkastelualueen indeksijoukkooon Kj 16ytyy liitteestd C.1
taulukosta 14.
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Kuva 6: Tutkimusalueen jako tarkastelualueisiin. Mahdolliset asemapaikat on

merkattu mustilla pisteilla.

Reunimmaiset tarkastelualueet poikkeavat muodoltaan kolmioista. Taméa
johtuu siita, ettad tarkastelualueiden avulla haluttiin pystyéd kattamaan koko
Varsinais-Suomen sairaanhoitopiiri. Siispd reunimmaiset "kolmiot" laajen-
nettiin Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin reunoille suorilla viivoilla, jot-
ka kohdistuivat kohti tutkimusalueen ulkopuolelle luotuja kohdennuspistei-
td. Kohdennuspisteita oli yhteensi kahdeksan kappaletta. Nelja naistd loivat
tutkimusalueen ymparille ajateltavan ison nelion kulmapisteet, ja loput nelja
sijoittuivat jokaisen kuvitteellisen nelion sivujanan keskikohtaan. Valinta sii-
td, mitd kohdennuspistettd kohti reunimmaisten tarkastelualueiden asemista
ldhtevat suorat viivat kohdistuivat, perustuu siihen, ettd samaa tarkastelua-
luetta rajaavat reunaviivat eivit saa leikata toisiaan tutkimusalueen sisélla.
Myo6skédan eri tarkastelualueita rajaavien viivojen ei sallittu leikata toisiaan

(olisi johtanut uusien tarkoituksettomien alueiden syntyyn).
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6.3 Tarkastelualuekohtaisen ambulanssitarpeen méaarit-

taminen

Ambulanssitarve v, on maéritetty jokaiselle tarkastelualueelle k£ erikseen.
Ambulanssitarve méaaritetdan VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelmaa
varten luodulla Python-kieliselld ohjelmalla. Ohjelman avulla pystytdan sel-
vittdmaan suurin mahdollinen yhtaaikaisesti tehtdvissd vuonna 2016 kiinni
olleiden ambulanssien lukuméira. Kuitenkin silld rajoituksella, ettd saman
paallekkéisten tehtdvien lukuméiran tulee olla voimassa yhtédjaksoisesti vé-
hintddn w minuuttia, jotta sitd voidaan pitda riittdvan merkittdvana ilmiona.
Tarkastelualuekohtaiset ambulanssitarpeet on mééritetty téssd tyossi
kayttamalla kahta erilaisista minuuttirajaa w: 10 minuuttia ja 30 minuuttia.
Kyseiset minuuttirajat liittyviat Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin alueella
ensihoidolle asetettuihin tavoittamistavoitteisiin. Tavoiteaika, jossa jokaiseen
hélytykseen pyritddn vastaamaan, on 10 minuttia. Kymmenen minuutin ta-
voitteen toteutuminen ei kuitenkaan ole aina mahdollista. Taméan vuoksi ta-
voittamistavoitteisiin liittyy myds vaatimus, jonka mukaan jokaiseen halytyk-
seen on pystyttavd vastaamaan puolen tunnin sisalla. Téassa tyossa kiytetdan
10 minuutin yhtédjaksoista minimikestoa edellyttiavia versioita ambulanssi-
tarpeesta. Tahén paadyttiin sen vuoksi, ettd tissd vaiheessa pyritddn vasta
selvittdmaan optimaaliset ambulanssien sijoituspaikat kiinteiden asemapaik-
kojen joukosta, jolloin on aivan perusteltua pyrkiéd toteuttamaan ambulans-
sien saavutettavuuden tavoitetaso mahdollisimman hyvin.
Ambulanssitarpeen méaarittiva Python-koodin syo6tetiedosto pohjautuu
csv-tiedostoon, joka siséltdéd jokaiseen vuoden 2016 aikana sattuneeseen hi-
lytystehtavaan liittyvin ajanhetken, jolloin hélytystehtdva on kiynnistynyt,
ja ajanhetken, jolloin hilytystehtéva on paattynyt. Halytystehtdvin alkamis-
ja padttymisajanhetken vélisen ajan ambulanssi on kiinni kyseisessd hélytys-
tehtavassa. Halytyksen vastaanottamistiedot ovat ambulanssikohtaisia eli jos
samaa hélytystehtivai lahtee suorittamaan kaksi ambulanssia, tekstitiedos-
tossa nakyy kaksi samaan hélytykseen liittyvia rivié, joissa tehtavia suorit-

tamaan ldahteneen yksikon tunnus on eri.
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Ambulanssitarpeesta saadaan luotua tarkastelualuekohtainen ilmio, kun
vuoden 2016 hélytystiedot sisdltdva csv-tiedosto avataan paikkatieto-
ohjelmistossa vektoritasona. Ensimmaiseksi onkin suoritettava vuoden 2016
hilytystiedot siséltiville vektoritasolle spatiaalinen tasojen leikkaus -
operaatio, jossa luodaan uusi taso niistd vuoden 2016 halytystiedot sisaltdavan
vektoritason objekteista, jotka sijaitsevat tarkastelualueen £ sisilla. Voidaan
nimittdin pitdd toivottavana sellaista yleistd periaatetta, ettd tarkastelua-
lueen rajaavien asemien ambulanssien yhteenlaskettu ambulanssikapasiteet-
ti riittad vastaamaan kaikkiin tarkastelualueella ilmaantuviin halytyksiin 10
minuutin tavoiteajassa.

Seuraavaksi uusien paikkatieto-ohjelmiston avulla luotujen vektoritasojen
ominaistietotaulu avataan ja kaikki tason sisidltimé tieto tallennetaan ensin
csv-tiedosto -muodossa ja sen jilkeen edelleen tekstitiedostoksi, jonka ambu-
lanssitarpeen maarittiva Python-ohjelma tulee saamaan syotetiedostonaan.
Kyseisen ldhdetiedoston sisidltamilld tiedoilla pystytddin mairittiméan se lu-
kumairi ambulansseja, joka kaikkien kyseessi olevalla tarkastelualueella sat-
tuneiden hélytystehtivien tavoittamiseen 10 minuutin sisalla olisi tarvittu.
Jos nimittdin pédsee syntyméaédn esimerkiksi sellainen tilanne, ettd alueella
on ollut viisi tehtdvaa paillekkdin vuonna 2016 20 minuuttia yhtédjaksoisesti,
alueelle tarvitsee sijoittaa vahintddn viisi ambulanssia. Viisi ambulanssia riit-
tda myos siind tilanteessa, ettd kuuden tehtdvin péillekkiisyys on kestanyt
esimerkiksi kuusi minuuttia yhtdjaksoisesti. Télloin jokin tehtédvissi kiinni
olleista yksikdistd on ehtinyt vapautua edellisestd tehtidvistdin ja vastata
tehtavain tavoitteellisen 10 minuutin ajan sisalla.

Ambulanssitarpeen méarittidvian Python-ohjelman syotetiedosto siséltéa
tiedot pelkistddn vuoden 2016 aikana sattuneista hélytyksistd siitd yksin-
kertaisesta syysté, ettd aiemmilta vuosilta kerdtty aineisto oli aikaleimojen
olemassaolon suhteen niin vajavaista, ettei sitd ole voitu ambulanssitarpeen
madrittadmisessd hyodyntad. Aikaleimat puuttuivat noin viidenneksestd vuo-
sittaisista hélytystehtavistd. Taméan kokoluokan vaje aineistossa vaaristaisi
Python-ohjelman avulla saatavia tuloksia jo todella paljon.

Tarkastelualuekohtaisen ambulanssitarpeen maéaérittava ohjelma ajetaan

komentorivin kautta. Koska jokaista tarkastelualuetta kohti on oma hélytys-
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tiedot sisdltavi pohjatiedostonsa, ohjelma joudutaan ajamaan erikseen jokai-
selle tarkastelualueelle. Ohjelma tulostaa suurimman vihintdan 10 minuuttia
yhtéjaksoisesti kestdneen yhté aikaa kdynnissa olleiden tehtavien lukuméaran
komentoriville.

Ambulanssitarpeen méarittdmisessid hyodynnetyn Python-ohjelman toi-

mintaperiaate on seuraava:

Askel 0 Luodaan tyhja lista, johon tullaan algoritmin edetessd tal-
lentamaan jokainen minuutti, jolloin jokin ambulanssi on ollut suorit-
tamassa jotakin vuoden 2016 aikana tarkastelualueella k sattunutta

hélytystehtavaa

Askel 1 Kaydaan lapi jokainen syotetiedostona saadun tekstitiedoston

rivi. Yksi rivi sisiltdd yhden hélytystehtiavin tiedot

Askel 2 Lasketaan kyseisen hélytyksen kesto vihentamalld paattymi-
sajanhetkestd alkamisajanhetki. Sekd alkamis- ettd padttymisajanhetki

on pyoristetty lattiafunktion avulla lahimpéaédn tasaminuuttiin

Askel 3 Siiryttddn sisdkkiiseen for-silmukkaan, jossa kirjataan listaan
tarkastelun kohteena olevan hilytystehtdvian alkamisajanhetki seka sii-
td eteenpdin jokainen minuutin tarkkuudella ilmaistu ajanhetki aina
sithen asti, ettd kyseisen tehtdvin paiattymisajanhetki tulee vastaan.

Minuutti, jolla kyseinen tehtidvi paattyy, kirjataan vield listaan

Askel 4 Kun jokainen sydtetiedoston rivi on kiyty lapi, lasketaan mon-
tako kertaa kukin minuutin tarkkuudella ilmaistu ajanhetki esiintyy lis-
tassa. Tamaéan vaiheen tuloksena saadaan uusi lista, joka koostuu avain-
arvo -pareista. Avaimena toimii jokainen listassa esiintynyt minuutin
tarkkuudella ilmaistu ajanhetki ja arvona taas kokonaisluku, joka ker-
too montako kertaa kyseinen ajanhetki listassa esiintyi. Tahén listaan

viitataan jatkossa tunnuksella C'

Askel 5 Jarjestetddn edellisessd vaiheessa luotu lista C' aikajarjestyk-

seen avainten suhteen siten, ettid vanhimpaan minuutin tarkkuudella
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ilmaistuun ajanhetkeen liittyva avain-arvo -pari on listan C' ensimmaéi-

nen alkio. Tdhéan jirjestettyyn listaan viitataan jatkossa tunnuksella

S
Askel 6 Luodaan muuttuja vy, joka alustetaan nollaksi

Askel 7 Kaydaan léapi lista .S minuutin tarkkuudella ilmaistu ajanhetki

kerrallaan

Askel 8 Testataan kestdiko sama (tai suurempi) ambulanssitarve ny-
kyisen minuutin tarkkuudella ilmaistun ajanhetken lisdksi vahintdén

10 minuuttia yhtajaksoisesti

e Jos kylla, paivitetddn muuttujan vi arvoa ja siirrytddn seuraavaan

minuutin tarkkuudella ilmaistuun ajanhetkeen

e Jos ei, siirrytddn vain suoraan seuraavaan minuutin tarkkuudella

ilmaistuun ajanhetkeen

Askel 9 Kun kaikki listan S alkiot on kiyty ldpi, tulostetaan muuttujan

V) arvo.

Tarkka listaus tuloksena saaduista tarkastelualuekohtaisista ambulanssi-
tarpeista loytyy liitteestd C.1 taulukosta 14. Taulukkoon 14 on kirjattu seké
10 minuutin ettda 30 minuutin minimikestolla méaritetyt vi-kertoimet. Vihin-
tdan 30 minuutin yhtikestoisuuteen perustuvat ambulanssitarpeet méaritel-
lddn muuten tdysin samalla tavalla kuin 10 minuutin versiot vg-kertoimista,
paitsi askeleessa 9 testataan, ettd sama (tai suurempi) ambulanssitarve kes-
tdd myos nykyistd minuutin tarkkudella annettua ajanhetked seuraavat 29

minuuttia.

6.4 Paikkatieto-ohjelmiston avulla maaritetyt vakiot ja

kertoimet

Kertoimet p; ovat asemakohtaisia kertoimia, jotka kertovat, miten suuri osa
hélytyksistd on tapahtunut ldhimpanéd asemaa x;. Kertoimien p; méaritta-

miseen kiytetddn vuosien 2014, 2015 ja 2016 hélytystehtéviaineistoja. Nyt
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voidaan hyddyntdd muidenkin kuin vuoden 2016 hélytystehtéviin liittyvad
aineistoa, silli talla kertaa pelkkd hilytyksen sijainnin tietdminen riittaa.

Halytystehtdvat sisdltdvad aineistoa esikasiteltiin Excelin avulla. Ensin
suodatettiin pois hilytyksista sellaiset rivit, jotka liittyvét kiireettomiin siir-
toajoihin. Kiireettomét siirtoajot eivit ole yleensid ensihoitoyksikdiden vas-
tuulla, vaan niitd hoitavat tdhin tarkoitukseen erikoistuneet yksikot. Téasta
syysta ensihoitoyksikkdjen optimaalisen sijoittamisen kannalta kiireettémiin
siirtoajoihin liittyvit halytykset tulee jattdd analyysin ulkopuolelle. Kiireet-
tomid siirtoajoja koskevien hélytysrivien poistaminen oli mahdollista, silld
aineisto sisiltda tiedon jokaisen tehtédvin koodista ja siihen liittyvéstéd prio-
riteetista.

Tehtévian luonteen lisdksi aineistoa suodatettiin vield tehtédvidn vastan-
neen yksikén suhteen. Hailytystehtdviaineistosta poistettiin sellaiset rivit,
joissa tehtivad suorittamaan ldhtenyt yksikko oli paloauto, pelastushelikop-
teri tai pelastusvene. Niiden toiminta ei vaikuta ambulanssien optimaaliseen
sijoittamiseen siind suhteessa mité toinen kohdefunktio mallintaa. Aineistoon
sen sijaan jatettiin kaikki sellaiset halytystehtdviaa koskevat rivit, joihin on
vastannut jokin ensihoitoyksikko. Huolimatta siis siité, ettd kyseinen yksik-
ko saattaa olla Satakunnan tai Kanta-Hdmeen ambulanssi. Hilytysaineistoa
ei rajattu myoskddn spatiaalisesti tutkimusalueen rajojen mukaan. Olete-
taan, ettd kaikki se data, joka sairaanhoitopiiriltd on saatu, pitda sisilladn
vain sellaisia hilytyksid, jotka ensihoidon toiminnassa ndhdidan kuuluvaksi
Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin vastuupiiriin.

Koska aineisto sisidltdd oman rivinsa jokaiselle yksikolle, joka on vastan-
nut hilytystehtaviin, aineistoa taytyy vielda muokata hieman ennen kuin se
voidaan syottaéd paikkatieto-ohjelmistoon. Tahén tarkoitukseen kirjoitettiin
Pythonilla lyhyt ohjelma. Koodi kévi 1api kaikki halytysaineiston rivit ja kir-
joitti uuteen tiedostoon pohjatiedostoa vastaavan rivin mikali samalla tehté-
vatunnisteella ei vield ollut tulostiedostossa rivid. Jos taas oli, koodi siirtyi
seuraavaan liahdetiedoston riviin.

Lahimméan asemapaikan maarittdminen kullekin héalytykselle tapahtuu
hyodyntamalld paikkatieto-ohjelmiston etdisyysmatriisityokalua. Léhdeta-

soksi valitaan esikésitelty vuosien 2014, 2015 ja 2016 hilytystehtéavat sisaltavi
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taso. Kohdetasoksi valitaan asemapaikat sisdltavd taso. Tuloksena saadaan
taulukko, joka kertoo kullekin hilytystehtéaville lahimman aseman. Etdisyys-
matriisityokalun avulla méairitetyt tulokset tallennetaan csv-tiedostona. Ky-
seinen csv-tiedosto avataan Excelissd, jonka jéilkeen tulostiedosto suodate-
taan jokaisen aseman nimen suhteen, jotta saadaan tietdd kuinka monelle
hélytykselle kukin asemapaikka on halytysta lahin asema.

Kirjataan ylos uuteen Excel-tiedostoon kutakin asemaa ldhimpéna sat-
tuneiden halytysten lukuméara. Naiden lukujen perusteella lasketaan kuinka
suuri osa hélytyksistd on suhteessa tapahtunut lahimpéiné kutakin asemaa.
[lmaistaan kyseiset luvut vilille [0, 100] skaalattuna. T&ll6in kertoimet kuvas-
tavat suoraan sitd, montako prosenttia hilytyksistd on tapahtunut lahimpa-
néd kutakin ambulanssiasemaa. Toinen syy skaalaukselle on se, ettd ei haluta
lisitda VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman numeerista haastavuut-
ta kdyttdméalla hyvin ldhelld nollaa olevia kertoimia tallaisessa tilanteessa,
jossa se on viltettdvissd. Asemakohtaiset prosentuaaliset osuudet l[dhimpané
sattuneista halytyksista on listattu liitteestd C.1 16ytyvaan taulukkoon 13.

Kertoimilla wj, kuvataan tarkastelualueella asuvien ihmisten lukumé&é-
rad. Kertoimien w, méadrittdmiseen tarvittava aineisto on vapaasti ladatta-
vissa Tilastokeskuksen rajapintapalvelun kautta [51]. Asukastiedot sisdltéva
paikkatietoaineisto voidaan ladata useassa eri muodossa. Ensinnikin voidaan
valita milla tarkkuudella haluamme, ettd asukasméirid on kartoitettu. La-
dataan sellainen aineisto, jossa asukasméaarit on kartoitettu mahdollisimman
tarkasti eli mahdollisimman pienille alueille. Toisin sanoen valitaan 1 km x 1
km -kokoiset ruudut. Kyseisestd aineistosta on olemassa kaksi erilaista vek-
torimuotoista versiota. Ensimmaéisessd asukasmadréd on kiinnitetty jokaiseen
neliokilometrin kokoiseen objektiin ja toisessa taas kuvitteellisten nelidkilo-
metrin kokoisten objektien keskipisteeseen.

Asukasméirien tiedon sijaitseminen yksittdisissd pisteissd on parempi
néistd kahdesta vaihtoehdosta, silla asukastiedot sisdltavia tasoa tullaan leik-
kaamaan tarkastelualueiden rajoilla. Aina objekteista koostuvia tasoja leika-
tessa ongelmaksi muodostuu se, ettd ne ulottuvat monen leikkaavan objektin
alueelle yhta aikaa, jolloin leikkattavan tason objektin ominaistieto tulee hel-

posti virheellisesti monistettua. Nyt kuitenkin kyseinen ongelma viltetdan,
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silla piste ei voi sijaita kahden leikkaavan tason objektin alueella yhta aikaa.
Lataamisen jilkeen vektorimuotoista tasoa leikataan tarkastelualuejakotasol-
la. Lopuksi lasketaan yhteen kaikkien tarkastelualueelle kuuluvien pisteiden
asukasméarat, joista muodostuu koko tarkastelualueen yhteenlaskettu asu-
kasmadra. Tarkastelualuekohtaiset asukasméaérit on lueteltu liitteestd C.1
16ytyvassa taulukossa 14.

Kertoimet e;; kuvaavat asemapaikkojen ¢ ja j vilistd etdisyytta. Namakin
etdisyydet on maaritetty kiyttamalla QGIS paikkatieto-ohjelmiston etaisyys-
matriisityokalua. Talla kertaa sita sovelletaan saman tason sisalla. Lahto- ja
kohdetasona toimii siis sama vektoritaso. Tavoitteena on selvittid etéisyy-
det lahimmain kohteen sijasta kymmeneen ldhimpain objektiin. Parametrin
¢ valinta kohdistui juuri 10 lahimpéaén asemaan kappaleessa 4 lueteltujen te-
kijoiden liséksi pddosin laskennallisista syistd. Optimointiongelmaan liittyvé
paatosmuuttujien lukumééréd vaikuttaa siihen, minka kokoiselta alueelta la-
hiympaéristovaikutus kannattaa ottaa huomioon. Késilla oleva monitavoiteop-
timointiongelma koostuu 75:std padtosmuuttujasta, joka tarkoittaa sita, etté
jokainen lisdtty naapuriasema kasvattaa kohdefunktion termien lukuméaaraa
75:114. Ottamalla kymmenen ldhintd asemaa mukaan naapurustovaikutuksen
mallintamiseen saadaan siis jo 750 termistd koostuva lauseke.

Etdisyysmatriisityokalun tuottamat tulokset sisaltavit lahtoobjektin ja
pédteobjektin tunnisteet (jotka talld kertaa on maédritetty objektin nimek-
si) sekd niiden vélisen etdisyyden metreind. Paikkatieto-ohjelmisto antaa tu-
lostaulukon lineaarisessa matriisimuodossa. Etdisyysmatriisityokalun avulla
madritetyt tulostaulukko tallennetaan csv-tiedostona. Aseman ¢ kymmenen
ldhimmén aseman indeksijoukko I; saadaan nimittdin selville avaamalla ky-
seinen csv-tiedosto Excelissd ja suodattamalla aineisto aakkosjérjestykseen
lihtoobjektin ja padteobjektin tunnisteet sisdltdvien sarakkeiden mukaan.
Liitteesta C.1 loytyvasta taulukosta 15 kiy ilmi jokaisen aseman kymmenen

ldhintd asemaa seké niiden viliset etdisyydet.
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7 Varsinais-Suomen ambulanssien sijoittamis-

ongelman ratkaiseminen

Wolfram Mathematica -ohjelmistoa on kéytetty avuksi kohdefunktioiden
muodostamisessa. Wolfram Mathematica on tehokas matemaattisten teh-
tdvien ratkaisemiseen keskittynyt symbolinen laskentaohjelmisto. Wolfram
Mathematicalla on oma ohjelmointikieltédnsd (Wolfram Language), jolla pys-
tyy symbolisten ja numeeristen operaatioiden lisiksi esimerkiksi piirtimaan
2- ja 3-ulotteisia kuvioita. Wolfram Mathematica tukee kaikenmuotoisen tie-
don kisittelyd (esimerkiksi kompleksiluvut, matriisit) ja sisiltdd laajan kir-
jaston erikoisfunktioita. Wolfram Mathematica kykenee myos optimoimaan,
integroimaan tai derivoimaan funktioita seki ratkaisemaan differentiaaliyh-
taloitd tai analysoimaan graafeja. [58|

Ensimmaisen, toisen, kolmannen ja neljinnen kohdefunktion muodosta-
misessa hydodynnetyt Wolfram Mathematica -koodit 16ytyvét liitteestd B.
Wolfram Mathematica hakee kohdefunktioiden muodostamisessa tarvitse-
mansa kertoimet suoraan csv-tiedostoista, joihin paikkatieto-ohjelmistolla tai
Python-ohjelmilla saadut tulokset on tallennettu. VSSHP:n ambulanssien si-
joittamisongelman kohdefunktiot koostuvat huomattavan suuresta maarasta
termejd, joista osa koostuu edelleen useasta numeroarvosta. Taméan vuoksi
inhimillisen kopiointivirheen todennékéisyys olisi ollut hyvin suuri, jos koh-
defunktioiden lausekkeet olisi muodostettu késin.

Ensimmaiiseen ja kolmanteen kohdefunktioon liittyvat Wolfram Mathe-
matica -koodit on kirjoitettu siten, ettd ne vastaavat rakneteeltaan suo-
raan kappaleessa 5 esitettyji geneerisid kohdefunktioiden lausekkeita. Wol-
fram Mathematica vain korvaa kappaleessa 5 parametreina kisitellyt ar-
vot kappaleessa 6 méiiritetyilld todenmukaisilla arvoilla. Neljanteen kohde-
funktioon liittyy ongelmakohtainen parametri d, jonka arvon paitoksente-
kija saa itse valita. Asetetaan parametrin d arvoksi VSSHP:n ambulanssien
sijoittamisongelman tapauksessa 100. Toista kohdefunktiota kisitelladn jal-

leen (testiongelman tavoin) maksimointitehtdvén sijaan minimointitehtévina

. a
min — > 7 pii.
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VSSHP:n ambulanssien optimaalista sijoittamista ohjaavan diskreetin

monitavoiteoptimointiongelman lopullinen muoto 16ytyy liitteestd A.

7.1 Sopivan ratkaisumenetelman valinta

VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelma pitda sisilldén monia erityispiir-
teitd, jotka vaikuttavat sithen, millaisella ratkaisumenetelmallé késilld olevaa
ongelmaa on ylipddnsd mahdollista ldhted ratkaisemaan. Ratkaisumenetel-
man valinnan kannalta keskeiset VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman

ominaisuudet:
e Monitavoiteoptimointiongelma

e Pidtosmuuttujat voivat saada vain positiivisten kokonaislukujen jouk-

koon kuuluvia arvoja

e Kolmas ja neljis tavoite ovat epélineaarisia

— Monitavoiteongelma on epélineaarinen

e Nelji itsendistd kohdefunktiota
— Vaikea asettaa tirkeysjarjestykseen

— Vaikea asettaa sopivia painokertoimia

Lahdetaan liikkeelle sopivan ratkaisumenetelmén kartoittamisessa Miet-
tisen kirjasta [32] ldhinné sen vuoksi, ettd diskreeteille epélineaarisille mo-
nitavoiteoptimointiongelmille ei ole saatavilla vastaavaa teosta. Mikdédn etu-
kiateismenetelmisté ei ole kovin toimiva valinta, silli malli koostuu neljasta
itsendisestd ja tasavahvasta kohdefunktiosta, joita on lihes mahdotonta lait-
taa tirkeysjirjestykseen. Riittdvien tavoitetasojen méidrittdminen tyhjisté
ennen tehtdvan ratkaisua on ldhes yhtd vaikeaa, silld kaikki kohdefunktiot
eivit kuvaa mitddn selkedd ongelman ominaisuutta/suuretta, jolla olisi yk-
sikko. [32]

Jalkikdteismenetelmien kategoria suljetaan harkinnan ulkopuolelle osit-

tain samoista syistd. Esimerkiksi rajoiteyhtdlomenetelméa vaatii tiedon siité,
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mikd kohdefunktio tulee ratkaista ensin ja mitkd ovat hyvit tavoitetasot lo-
puille rajoitteissa esiintyville kohdefunktioille. Etukéteismenetelmistd poike-
ten jalkikdteismenetelmissd médritetadn ensin Pareto-optimaalinen ratkaisu-
joukko, ja kysytddn vasta sen jilkeen padtoksentekijin mielipidetta. Tama on
periaatteessa parempi jirjestys VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman
kannalta. Pareto-optimaalisen ratkaisujoukon maéérittdminen on kuitenkin
raskas prosessi ja on hyvin todennékoistéd, ettd varsinkin néin valtavan mo-
nitavoiteongelman tapauksessa paidtoksentekiji joutuisi lopuksi valitsemaan
suosikkinsa huomattavan suuresta méadrasta sallittuja ratkaisuja. |32]

Ei mieltymyksid -kategoriaan kuuluvien menetelmien vahvuus on se, et-
td niissd tavoitteita ei tarvitse painottaa. Tdmin kategorian menetelmissé
hyodynnetédin ihanteellista kriteerivektoria, miki tarkoittaa, ettd sen tulee
olla méaaritettavissd. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman tapaukses-
sa ihanteellinen kriteerivektori kuuluu niihin harvoihin asioihin, jotka pys-
tytddn etukidteen méadrittamain suhteellisen tarkasti. Esimerkiksi globaalin
kriteerin menetelmén soveltamisessa ongelmaksi muodostuukin metriikan va-
linta. Saatu ratkaisu riippuu hyvin paljon siitd, milla metriikalla etdisyytté
ihanteellisesta kriteerivektorista mitataan. Kirjallisuudesta ei 16ydy juurikaan
neuvoja siithen, mitd metriikkaa kannattaisi milloinkin kayttaa. Miettisen kir-
jassa mainittiin myds, ettd ei mieltymyksia -kategorian menetelmid kannattaa
kiyttaa silloin, kun riittda saada selville vain jokin Pareto-optimaalinen rat-
kaisu. Sijoittamalla ambulanssit optimaalisesti voidaan mahdollisesti kyeté
pelastamaan ihmishenkié, joten kisilld olevaan monitavoiteoptimointiongel-
ma on hyva esimerkki ongelmasta, jonka ratkaisemiseen tdmén kategorian
menetelmét eivit sovellu. |32]

Jéljelle jaa interaktiivisten ratkaisumenetelmien luokka. Diskreetin paé-
tosmuuttujan kiytostd johtuen suhteellisen monta tdman kategorian ratkai-
sumenetelmédd jouduttiin kuitenkin sulkemaan heti suoralta kadeltd pois.
Useat menetelmét vaativat esimerkiksi, ettd kohdefunktiot ovat jatkuvasti
differentioituvia. Koko differentioituvuuden késite sopii huonosti diskreettiin
maailmaan. Kaikki mallin kohdefunktiot ovat kylla derivoituvia jokaisessa
sallitun joukkonsa pddtosmuuttuja-avaruuden pisteessé, mutta varsinaisesti

differentioituvuudesta ei voida puhua, kun on kyse yksittiisistd pisteista. [32]
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Miettisen kirjassa [32] olevan menetelmén valintaa helpottavan kaavion
perusteella kallistutaan joko Tchebycheff-menetelmén, referenssipistemene-
telmén tai NIMBUS-menetelmén kiyttoon. Tchebycheff-menetelmén idea on
pitkdlti sama kuin ei-mieltymyksid -kategoriaan kuuluvassa globaalin kri-
teerin menetelmissi; menetelméissd minimoidaan Tchebycheffin metriikkaa
kiayttamalla etdisyyttd ihanteelliseen kriteerivektoriin tai muuhun utopisti-
seen tavoitevektoriin. Erona on se, ettd Tchebycheff-menetelmé on iteratii-
vinen ja paatoksentekija pystyy ohjaamaan ratkaisuprosessia. VSSHP:n am-
bulanssien sijoittamiseen liittyva monitavoiteoptimointiongelma koostuu nel-
jasta kohdefunktiosta, mikéd tarkoittaa sitd, ettd paatoksentekija pédsisi va-
litsemaan suosikkinsa suhteellisen pienestd méaarasta ratkaisuvaihtoehtoja.
Tchebycheff-menetelméa nimittéiin tarjoaa jokaisella iteraatiokierroksella noin
kohdefunktioiden lukuméairiaa vastaavan lukuméaran vaihtoehtoisia ratkaisu-
vaihtoehtoja. [32]

Tchebycheff-menetelmé pystyy loytaméan kaikki Pareto-optimaaliset rat-
kaisut ja lisdksi kaikkien padtoksentekijille esitettdvien ratkaisuvaihtoehto-
jen taataan olevan Pareto-optimaalisia. Tchebycheff-menetelmén heikkous on
sen laskennallinen raskaus (ei kuitenkaan niin raskas kuin jéalkikéiteismenetel-
mét). Toinen heikkous on se, etté suoritettavien iteraatiokierrosten lukumé&é-
réd tulee maérittad ennen Tchebycheff-menetelmén algoritmin suorituksen al-
kamista. Tamé tarkoittaa sitd, ettd algoritmin suoritus padttyy sitten, kun
asetettu iteraatiokierrosten lukuméard on saavutettu riippumatta siitd on-
ko pédatoksentekija tyytyviinen lopulliseen ratkaisuun. Padtoksentekijin ei
ole my6skdaidn mahdollista muuttaa mielténsé, silla tarkastelusta poistettuja
ratkaisuavaruuden osia ei voida enédd palauttaa. [32]

Referenssipistemenetelmé on ideologialtaan pitkélti samanlainen kuin
Tchebycheff-menetelmé. Referenssipistemenetelméssi minimoidaan etiisyyt-
td padtoksentekijin antamaan referenssipisteeseen. Referenssipiste voi olla
joko sallittu tai ei-sallittu. Referenssipisteend kiytetddn usein utopistista koh-
defunktioiden arvoista koostuvaa ihanteellista kriteerivektoria. Tchebycheff-
menetelmista poiketen iteraatiokierrosten méara ei ole ennalta lukkoon lyoty,
vaan ratkaisuprosessi paattyy silloin, kun paatoksentekija on tyytyvéinen rat-

kaisuun. Referenssipistemenetelméssia padatoksentekijan on sallittua muuttaa
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mielipidettdin. Kolikolla on kdintopuolensakin; referenssipistemenetelmaé ei
tue paatoksentekijad optimaalisen ratkaisun méarittdmisprosessissa samalla
tavalla kuin Tchebycheff-menetelmé. |32]

Sekd referenssipistemenetelma ettd Tchebycheff-menetelmé nojaavat pit-
kélti siithen, ettd monitavoiteoptimointiongelman ihanteellinen kriteerivekto-
ri on tarkasti madritettavissa tai vahintdankin siihen, ettd paiatoksentekijél-
14 on suhteellisen hyva mielikuva siitd, millaisiin kohdeavaruuden arvoihin
hin haluaa ratkaisun johtavan. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelmas-
ta puhuttaessa kyseiset olettamukset tdyttyvit vain osittain. Ensimméisen,
toisen ja kolmannen kohdefunktion utopistinen ihannearvo pystyttiin maé-
rittdmadn tarkasti. Neljannen kohdefunktion minimié ei kuitenkaan pystytty
luotettavasti selvittdméaédn eikd néin ollen voida olla lainkaan varmoja, mil-
laiseen arvoon neljinnen kohdefunktion kohdalla tulisi pyrkid. Olisikin luot-
tamusta herattavampad, jos valittava menetelmé ei nojaisi niin vahvasti paa-
toksentekijén tarjoaman ihanteellisen kriteerivektorin arvoihin. Tchebycheft-
menetelméin ja referenssipistemenetelméan kiyton sivuuttamiseen vaikuttaa
my0s se, ettd vaikka Tchebycheff-menetelmé tavallaan tukeekin padtoksen-
tekijin ajatteluprosessin konvergenssia kohti optimaalista ratkaisua, kumpi-
kaan néistd menetelmistd ei tue padtoksentekijdd oppimaan ongelmasta ja
sen kiyttaytymisesta ratkaisuprosessin aikana.

NIMBUS (Nondifferentiable Interactive Multiobjective BUndle-based op-
timization System) [33| kykenee késitteleméén seké differentioituvia etté ei-
differentioituvia monitavoitteisia ja yksitavoitteisia optimointiongelmia, joi-
hin liittyy seké lineaarisia ettd epilineaarisia rajoitteita padtosmuuttujien
laatikkorajoitteiden lisdksi. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman kan-
nalta erityisen térkedd on se, ettd NIMBUS pystyy késittelemddn myd6s ko-
konaislukumuuttujia. NIMBUS perustuu kullakin sallitulla ratkaisuvaihtoeh-
dolla saavutettavien kohdefunktioiden arvojen luokitteluun. Paatoksenteki-

jin tulee jokaisella iteraatiokierroksella maérittaéd, mihin seuraavista luokista

e Kohdefunktion arvoa tulee parantaa. Merkitddn kyseiseen luokkaan

kuuluvien kohdefunktioiden joukkoa symbolilla 7<

e Kohdefunktion arvoa tulee parantaa tiettyyn tavoitetasoon asti. Mer-
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kitdan kyseiseen luokkaan kuuluvien kohdefunktioiden joukkoa symbo-
lilla I=

e Kohdefunktion arvo on talla hetkelld tyydyttdva. Merkitddn kyseiseen

luokkaan kuuluvien kohdefunktioiden joukkoa symbolilla =

e Kohdefunktion arvon sallitaan heikentyvin tiettyyn rajaan asti. Mer-

kitdan kyseiseen luokkaan kuuluvien kohdefunktioiden joukkoa symbo-
lilla =

e Kohdefunktion arvo saa muuttua vapaasti. Merkitddn kyseiseen luok-

kaan kuuluvien kohdefunktioiden joukkoa symbolilla 7~

kukin yksittéisistd kohdefunktioista kuuluu. [45]

Saamansa informaation perusteella NIMBUS muodostaa uuden aliongel-
man [45]. Aliongelma ratkaistaan monitavoitteisella proksimaalisella kimp-
pumenetelmalld (Multiobjective Proximal Bundle Method) tai geneettisilla
algoritmeilla [45]. Kimppumenetelmé on lokaali menetelma ja geneettiset al-
goritmit taas globaali menetelmi. NIMBUS-menetelmén toimintaa voidaan

kuvata alla olevan vuokaavion avulla.
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Projisio paatoksentekijan antama aloituspiste Pareto-
optimaaliseen joukkoon

v

Paatoksentekiji: Luokittele kohdefunktiot nykyisessi
ratkaisupisteessd niille sopiviin luokkiin sekd spesifioi
tarvittaessa kohdefunktiokohtaiset tavoitetasot/ylirajat

‘l’ Paatoksentekijd voi halutessaan
Ratkaise skalarisoidut aliongelmat. Esittele vanha ja s tallentaa minké tahansa ratkaisuista
uudet ratkaisut paatoksentekijille missd tahansa vaiheessa \Il

Paatoksentekija: Valitse seuraavaan

Kylla Paitoksentekiji: Spesifioi operaatioon osallistuvat ratkaisu(t) ja

Padtoksentekiji: Enemman : i Lk jatka prosessia
vaihtoehtoja halutru:{z_er.l.uumen ratkaisujen
lukuméird |
ey
l |
Ei _ !
Laske/generoi uudet ratkaisutja !
esittele ne paatoksentekijille J
Paatoksentekija: Valitse mieluisin vaihtoehto
Kyllda = 3 . [
- sentekijd: Jatka valitun ratkaisun kanssa L) Lopeta

Kuva 7: NIMBUS-menetelmén algoritmin toimintaperiaate [45].

Kaaviosta 7 ndhdaén, ettd algoritmi pysidhtyy vasta, kun paatoksentekija
on tyytyviinen saavutettuun tulokseen. NIMBUS-menetelméin voidaan sa-
noa tukevan padtoksentekijai oppimaan ratkaisuprosessin aikana, silla NIM-
BUS auttaa paiatoksentekijaa ymméartdmaan, mika vaikutus hénen tekemil-
l1a4n luokitteluilla ja asettamillaan tavoitetasoilla/ylérajoilla on kohdefunk-
tioiden arvoihin. NIMBUS tukee oppimisprosessia siindkin mielessé, etti se
sallii paatoksentekijan vaihtaa mielipidettdan suhteessa siihen, miten hin on
alemmissa ratkaisuprosessin vaiheissa pyytinyt menetelméa toimimaan.

NIMBUS-menetelmén periaatteellinen vahvuus on VSSHP:n ambulans-
sien sijoittamisongelmaan sovellettuna melkeinpd myos sen suurin heikkous.
Kayttajan tulisi nimittdin itse tietdd, mikd on kullekin kohdefunktiolle so-
piva tavoitetaso. Tama oli juuri se ongelma, miksi etukiteismenetelméit ei-

vit oikein sovi VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman ratkaisemiseen.
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Tavoitteellisilla arvoilla on kuitenkin NIMBUS-menetelmén toiminnassa pie-
nempi rooli kuin etukiteismenetelmien kategoriaan kuuluvilla menetelmilla.
Etukiteismenetelmistd puhuttaessa padtoksentekija saa yhden mahdollisuu-
den kertoa, millaiset arvot hin kullekin kohdefunktiolle haluaa. NIMBUS-
menetelméssd paatoksentekija voi sen sijaan vaihtaa mielessddn olevia kun-
kin kohdefunktion tavoitearvoja vaikka jokaisella iteraatiokierroksella.

Lisdksi NIMBUS-menetelmésséi ei tarvitse madrittad tarkasti, mitd pi-
tda ideaalisena arvona kullekin kohdefunktiolle. Paatoksentekijan riittaa tie-
tda tavoitteensa silla tarkkuudella, ettd hidn pystyy sen avulla luokittele-
maan kohdefunktiot haluamiinsa luokkiin. Oletetaan, ettd VSSHP:n ambu-
lanssien sijoittamisongelman ihanteellinen kriteerivektori pystytdan méaarit-
tdmadn viahintdan silld tarkkuudella, ettd padtoksentekija saa siité riittavisti
osviittaa ensimmaisen kohdefunktioiden luokittelun suorittamiseen.

NIMBUS-menetelmé kykenee 16ytdméadan jokaisen Pareto-optimaalisen
ratkaisun ja myo0s tarjoaa ratkaisuvaihtoehdoksi vain Pareto-optimaalisia
vaihtoehtoja [32]|. Vuorovaikutteinen Pareto-optimaalisella pinnalla liikkumi-
nen auttaa kiyttdjad kasvamaan paatoksentekijani. Kaytannossa paatoksen-
tekijan tulisi ratkaisuprosessin loppupuolella kyetd paremmin tunnistamaan
niitd ominaisuuksia, joita hdnen mielestidn optimaaliseen ratkaisuun tulisi
sisaltyd. Samalla padtoksentekijin tulisi hahmottaa paremmin kohdefunk-
tioiden arvojen vilisid relaatioita. Tietyn kohdefunktion arvon parantaminen
saattaa valttdmattd johtaa aina saman kohdefunktion arvon huononemiseen
ja jonkin toisen kohdefunktion arvon parantaminen taas saattaa olla parem-
min hajautettavissa useamman kohdefunktion harteille.

Sen lisiksi, ettd NIMBUS-menetelmé vaikuttaa soveltuvan muita tar-
jolla olevia vaitoehtoja paremmin VSSHP:n ambulanssien sijoittamison-
gelman ratkaisemiseen, NIMBUS-menetelmén valitsemista puoltaa myos
sen implementoinnin helppous. Laskennallisesti vaativia epélineaarisia mo-
nitavoiteoptimointiongelmia pystytdan nimittdin ratkaisemaan ilmaisek-
si NIMBUS-menetelmélld internetin kautta toimivalla WWW-NIMBUS -

ohjelmistojirjestelmallé |36].
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7.1.1 WWW-NIMBUS

Ambulanssien optimaalisen sijoittamissuunnitelman selvittdmiseen kehitetty
monitavoiteoptimointimalli sisidltdd vain diskreettejd paatosmuuttujia, min-
ki vuoksi VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman ratkaisemisessa jou-
dutaan rajoittumaan WWW-NIMBUS -ohjelmiston globaaleihin ratkaisume-
netelmiin. WWW-NIMBUS siséltda kaksi erilaista geneettisiin algoritmeihin
perustuvaa ratkaisijaa, joista padtoksentekija saa jokaisella iteraatiokierrok-
sella valita mieleisensé [45], [36].

Geneettiset algoritmit eivit perusmuodossaan pysty késitteleméin op-
timointiongelmassa esiintyvid rajoitteita. Mikéli geneettisilli algoritmeilla
halutaan ratkaista jokin rajoitteinen optimointiongelma, ratkaisualgoritmiin
tarvitsee sisdllyttda jokin rajoitteidenhallintamenetelmé, jonka avulla rajoit-
teisen optimointiongelman ratkaisut pystytddn pitdméadn sallitulla alueella.
Rajoitteidenhallintamenetelmét voidaan jakaa karkeasti kahteen luokkaan
sen mukaan, hydodyntdiko menetelma sakkofunktioita vai ei. Monet sellaiset
menetelmait, jotka eivit hyodynnéd sakkofunktioita, ovat usein raataldityjéa
vain tiettyyn ongelmatyyppiin sopivaksi. |36]

Sakkofunktiomenetelmien toiminta perustuu kohdefunktioon lisdttédvaan
sakkotermiin. Sakkotermin avulla pystytddn sakottamaan fitness-funktioksi
kutsuttavaa sakkofunktiomenetelmén kohdefunktiota sellaisista ratkaisuis-
ta, jotka eivit kuulu optimointiongelman sallitulle alueelle. Optimointion-
gelmaan liittyvien rajoitteiden hallinta sakkofunktioiden avulla on suosittua
siksi, ettd sakkofunktiomenetelmét ovat helposti implementoitavissa olemas-
sa olevan optimointimenetelméan (WWW-NIMBUS -ohjelmiston tapauksessa
geneettiset algoritmit) pédlle. [36]

Artikkelissa |36 on vertailtu viitta erilaista sakkofunktiomenetelmaa, joi-
ta hyodyntamalla geneettiset algoritmit saadaan toimimaan myds rajoitettu-
jen optimointiongelmien ratkaisijoina. Kyseisessé artikkelissa vertailtiin SE'P-
menetelmén (Method of Superiority of Feasible Points), PFP-menetelmén
(Method of Parameter Free Penalties), AP-menetelmén (Method of Adapti-
ve Penalties) ja kahden uuden, niistd menetelmistd muodostetun modifikaa-

tion suoriutumista tarkkuuden, tehokkuuden ja luotettavuuden suhteen 33
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erilaisen testiongelman ratkaisemisessa. [36]

Artikkelissa [36] esiteltyjen tulosten perusteella valittiin WWW-NIMBUS
-ohjelmistoon siséllytettavit geneettiset algoritmit. Tutkimuksen tavoitteena
oli 16ytaa sellainen geneettinen algoritmi, joka toimii hyvin useiden erityyp-
pisten optimointiongelmien ratkaisemisessa. Sen vuoksi PFP-menetelméin
luotettavuutta pidettiin arvokkaana ominaisuutena. Toinen tirked PFP-
menetelméin valintaan vaikuttanut tekija oli se, ettei PFP-menetelmé tar-
vitse parametreji rajoitteiden késittelemiseen. [36]

WWW-NIMBUS -ohjelmiston Globall-niminen ratkaisija on siis geneetti-
nen algoritmi, jossa rajoitteidenkésittely hoidetaan PFP-menetelméan avulla.
WWW-NIMBUS -ohjelmiston Global2-niminen ratkaisija on samainen ge-
neettinen algoritmi, jossa rajoitteidenkésittely hoidetaan PFP-menetelmén
sijaan AP-menetelmélld. AP-menetelmé otettiin mukaan WWW-NIMBUS -
ohjelmistoon ldhinné sen tehokkuuden vuoksi (se tarvitsi keskimédrin muihin
menetelmiin perustuvia algoritmeja vihemmaén iteraatiokierroksia). [36]

Tarkempi selvitys ratkaisijoiden Globall ja Global2 pohjalla olevasta ge-
neettisesté algoritmista 16ytyy artikkelista [36]. Kyseisestd artikkelista kdy
ilmi miten WWW-NIMBUS -ohjelmistossa hyddynnetyssé geneettisessa al-
goritmissa on toteutettu seuraavan sukupolven muodostamiseen liittyvit yk-
siloiden valinta-, risteyttamis- ja mutaatioprosessit sekd millainen lopetus-
kriteeri kyseiseen geneettiseen algoritmiin liittyy. Artikkelissa [36] esitellddn
ratkaisijoiden Globall ja Global2 toimintaperiaate myos algoritmimuodossa.

Artikkelissa [36] tarkastellaan optimointiongelmaa, joka on muotoa

min f(x)
s.t. xes, (55)
misséi f : R" — R on kohdefunktio ja © = (x1,...,7,)T € R" on muuttuja-

vektori. Sallittu joukko S # () on rajattu laatikkorajoitteilla ja m epiayht&lo-

rajoitteella siten, ettéa
S={xcR" |z <z <z"gj(x) <O0kaikille j =1,...,m,  (56)

missi ', " € R" ja g;(z) : R® — R kaikille j = 1,...,m.
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Artikkelissa [36] esitellyissi menetelmissi pyritddn 16ytdméaian optimoin-
tiongelman (55) globaali minimi eli toisin sanoen piste * € S, jolle pitee
f(x*) < f(x) kaikille € S. Huomataan, ettd optimointiongelmassa (55)
esiintyy vain yksi kohdefunktio f, vaikka WWW-NIMBUS -ohjelmiston piti
kyetd ratkaisemaan monitavoiteoptimointiongelmia. Nama kaksi asiaa eivit
kuitenkaan ole keskenéddn ristiriidassa, silld kappaleen 4.1 perusteella tiede-
tdan, ettd monitavoiteoptimointiongelma voidaan skalarisoida yksitavoittei-
seksi optimointiongelmaksi.

Kappaleen 4.1 perusteella tiedetdan lisiksi, ettd muunnos monitavoittei-
sesta optimointiongelmasta yksitavoitteiseksi voidaan saada aikaan hyodyn-
tamalld monia erilaisia skalarisointifunktioita. Artikkelista [35] selvidd, miten
skalarisointi WWW-NIMBUS -ohjelmistossa suoritetaan. WWW-NIMBUS
kiyttad hyvikseen useita toisistaan poikkeavia skalarisointifunktioita synk-
ronoidulla tavalla. [35]

Yleensd interaktiiviset monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisumenetel-
mat, jotka tarjoavat paiatoksentekijille useita toisistaan poikkeavia ratkai-
suvaihtoehtoja vertailtavaksi, generoivat joukon Pareto-optimaalisia ratkai-
suja muokkaamalla padtoksentekijin tarjoamaa preferenssitietoa tavalla tai
toisella. Jokainen WWW-NIMBUS -ohjelmiston skalarisointifunktioista sen
sijaan muodostetaan samojen preferenssitietojen perusteella. Useita Pareto-
optimaalisia ratkaisuja saadaan generoitua vaihtamalla ratkaistavan aliongel-
man muodostamisessa kiytettdvid skalarisointifunktiota. |35]

Téllainen menettelytapa antaa paatdksentekijille paremman mielikuvan
siitd, millaisiin Pareto-optimaalisiin ratkaisuvaihtoehtoihin hénen syotta-
méansd preferenssitiedot johtavat. Lisdksi synkronoitu useiden seké luokitte-
luun etté referenssipisteisiin perustuvien skalarisointifunktioiden kéytto aut-
taa valttamaan tilannetta, jossa menetelméankehittaji menetelméssa hyodyn-
nettdvad skalarisointifunktiota valitessaan tulee myos aika pitkalti "valitse-
maan' monitavoiteoptimointiongelman ratkaisun padtoksentekijin puolesta.

[35]
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Artikkelissa [35] esitelldin kolme kirjallisuudesta tuttua skalarisointifunk-

tiota ja yksi uusi skalarisointifunktio. Otetaan kiyttoon seuraavat merkinnét
[35]:

z =Referenssipiste
z" =lhanteellinen kriteerivektori
z** =Utopistinen ihanteellinen kriteerivektori
ad —Nadir-vektori
¢ =Sallittuun joukkoon kuuluva tdménhetkinen

Pareto-optimaalinen muuttujavektori.

Kayttoonotettavissa merkinnoissa esiintyy aiemmin téassé tyossa lapikay-
tyjen kasitteiden lisdksi yksi uusi késite. Utopistinen ihanteellinen kriteeri-
vektori tarkoittaa sellaista vektoria, joka on aidosti ihanteellista kriteerivek-
toria parempi. Kédytannossa timé tarkoittaa sitd, ettd 2 = 2] — € kaikille
i=1,...,k, missi € on pieni positiivinen skalaari. [35]

NIMBUS-menetelméssd ratkaistava aliongelma muodostetaan luokitte-
luun ja siihen liittyviin tavoitetasoihin sekd ylarajoihin perusteella. Ensim-

méinen skalarisointifunktio onkin luokitteluperusteinen ja saa muodon [35]

min el jers ch}(ad )— 2 J;j;‘gd } e Z nad (57)
s.t. fi(x) < fi(x®)  kaikille i € I< ursuli- (58)
filz) <&  kaikille i € IZ (59)
xeS, (60)

missd p > 0 on suhteellisen pieni skalaari. On osoitettu, ettd painokerrointen
ﬁ avulla pystytddn paremmin heijastamaan paatoksentekijin mielty-
j J

njlyksiéi |35]. Painokertoimet auttavat myos parantamaan laskennallista te-
hokkuutta [35].

Loput kolme skalarisointifunktiota perustuvat referenssipisteisiin. Refe-
renssipisteet pystytddn madrittamain NIMBUS-menetelméssa kerattavin

luokitteluinformaation perusteella ilman, ettd padtoksentekijaltda tarvitsee
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pyytdd mitddn lisdinformaatiota. WWW-NIMBUS -ohjelmistoon siséllytet-
tavat kolme kirjallisuudesta tuttua skalarisointifunktiota on valittu artikkelin
|34| perusteella. Artikkelissa [34] vertailtiin 15 eri skalarisointifunktiota paitsi
numeerisesti myos skalarisointifunktioiden teoreettisten ominaisuuksien suh-
teen. Tavoitteena oli valita sellaiset skalarisointifunktiot, jotka tyydyttévit
paatoksentekijan preferenssit riittdvin hyvin ja generoivat silti erilaisia rat-
kaisuja. [35]

Toinen WWW-NIMBUS -ohjelmistoon siséllyteisté skalarisointifunktiois-
ta perustuu STOM-menetelmédn (Satisficing Trade-off Method). Toinen ska-

larisointifunktio on muotoa [35]

min max;—1i,.. [M] + pz M (61)
s.t. xes. (62)

Kolmas WWW-NIMBUS -ohjelmiston skalarisointifunktioista on sel-
lainen, jota kiytetdin muun muassa referenssipistemenetelméssa. WWW-
NIMBUS -ohjelmistossa kédytetdadn kyseisen saavutettavuusfunktion perus-

muotoa |35]

. fi(z
min maXi—i,..k [Znad Z nad (63)
s.t. xes. (64)

Viimeisen aliongelman muodostamiseen kiytettava skalarisointifunktio on
sama kuin mité interaktiivisten monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisume-
netelmien kategoriaan kuuluvassa GUESS-menetelméssi kiytetadn. Neljés
WWW-NIMBUS -ohjelmiston skalarisointifunktio on siis muotoa [35|

nad
min max;e o [%} Z nad (65)
s.t. xES. (66)

Lisédtietoa niin GUESS-menetelmésti, STOM-menetelméstd kuin refe-

renssipistemenetelméstékin saa esimerkiksi kirjasta [32]. Nyt kun tiedetééin,
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miten monitavoiteoptimointiongelmasta péaadytddn yksitavoitteiseen opti-
mointiongelmaan, voidaan kiyda tarkemmin WWW-NIMBUS -ohjelmiston
geneettiseen algoritmiin perustuvien ratkaisijoiden rajoitteidenhallintamene-
telmét 1api.

Artikkelissa [36] yksilon sopivuus médritetdén kohdefunktioon perustu-
van fitness-funktion avulla. PFP-menetelmissi sakotettuun kohdefunktioon
lisdtdan ylimédardinen funktio. Iteraatiokierroksesta riippuva funktio varmis-
taa, ettd ei-sallituilla ratkaisuilla on aina huonommat fitness-funktion arvot
kuin sallituilla ratkaisuilla. Itseasiassa ei-sallittujen ratkaisupisteiden fitness-
funktion arvot eivét riipu kohdefunktion arvoista. [36]

PFP-menetelmén fitness-funktiota hyodyntien geneettisen algoritmin op-

timointiongelma saa muodon [36]

min f@)+ ) max|0, g;(a)] + b;(x) (67)
j=1
s.t. ' <x <z (68)
missa
0,josx €S
0;(x) = { —f(x), jos X'NS =10 (69)

—f(x) + max f(y), muutoin.
yeEXiNG

Symbolilla X* merkit#ifin iteraatiokierroksen 4 populaatiota.

Funktio 6; takaa, ettd ei-sallitut ratkaisut suunnataan aina kohti sal-
littujen ratkaisujen joukkoa S. Tédmén johdosta PFP-menetelmé 16ytad
SEFP-menetelmia todenniakdisemmin sallittuja ratkaisuja. SFP-menetelmén
toimintaperiaatteita ei tulla téssda tyossd kdaymédn lapi, koska kumpikaan
WWW-NIMBUS -ohjelmiston ratkaisijoista ei késittele monitavoiteoptimoin-
tiongelman rajoitteita sen avulla. SFP-menetelméaén voi kuitenkin halutes-
saan tutustua artikkelin [36] avulla. PFP-menetelmén konvergenssi voi hi-
dastua sen vuoksi, etti ei-sallituista ratkaisuista puhuttaessa kohdefunktion
arvoa ei oteta ollenkaan huomioon. [36]

AP-menetelmé yrittad valttya ei-sallituilta ratkaisuilta sddtamaéalla sako-

tuskerrointa. AP-menetelméssi otetaan kiyttoon uusi parametri h, joka ker-
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too monenko iteraatiokierroksen parhaita yksilitd tullaan tarkastelemaan.
Jos kaikki kuluneiden h iteraatiokierroksen parhaat yksilot ovat sallittuja,
niin sakotuskerrointa pienennetain jakamalla se parametrilla ¢c; > 1. Jos kaik-
ki kuluneiden h iteraatiokierroksen parhaat yksilot ovat olleet ei-sallittuja,
niin sakotuskerrointa kasvatetaan kertomalla se parametrilla co > 1. Jos jot-
kut néistd h iteraatiokierroksen aikana ilmenneistd parhaista yksiloistda ovat
sallittuja ja jotkut ei-sallittuja, niin jatketaan nykyiselld sakotuskertoimel-
la. Téaten sakotuskertoimen arvo paivitetddn, jos on olemassa mahdollisuus,
ettd sallitun joukon raja ei ole katettu tai etsintd keskittyy ei-sallittuihin
ratkaisuihin. [36]

AP-menetelmén fitness-funktiota hyodyntien geneettisen algoritmin op-

timointiongelma saa muodon [36]

min flz) +r; (Z max]0, gj(:c)P) (70)

j=1
s.t. x <ax <z (71)

missd sakotuskertoimen r; arvo tarkistetaan jokaisen h iteraatiokierroksen
jialkeen. Merkitéin iteraatiokierroksen j parasta yksilod symbolilla y’. Ker-

toimen r; paivitys tapahtuu kaavalla

o, josi>hjay’ €S kaikille i —h+1 < j <
Tiv1 = coryy jos 1 > hjay’ ¢ S kaikillei —h+1<j<i (72)

r;, muuten,

missi c1, ca > 1 ja ¢; # ¢ (jotta ei paadyta sykliin).

7.2 Thanteellisen kriteerivektorin ja nadir-vektorin
maarittaminen

Ihanteellisen kriteerivektorin ensimméisté ja toista kohdefunktiota vastaa-
vat komponentit méaaritettiin lineaaristen yksitavoitteisten optimointiongel-

mien ratkaisemiseen soveltuvalla CPLEX-ohjelmistolla. CPLEX-ohjelmisto
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on IBM ILOG:n kaupallistama optimointiohjelmistopaketti, joka koostuu al-
goritmeista, tyokaluista ja rajapinnoista. CPLEX kykenee ratkaisemaan yk-
sitavoitteisia jatkuvia paatosmuuttujia, diskreetteja paatdosmuuttujia tai nii-
td molempia siséltiavia lineaarisia, kvadraattisia (toista potenssia olevia) ja
rajoitteellisia optimointiongelmia. [25]

CPLEX-ohjelmisto sisédltdd useita vaihtoehtoisia optimointialgoritmeja.
Ohjelmisto osaa itse valita kuhunkin tilanteeseen parhaiten soveltuvan rat-
kaisumenetelméan. Kokonaislukumuuttujia siséltdviin optimointiongelmiin so-
veltuvia menetelmid ovat CPLEX-ohjelmiston optimoijista muun muassa
Branch and Cut -menetelmé ja dynaamisen etsimisen menetelmé (Dynamic
Search). Vaikka dynaamisen etsimisen menetelmén toimintaperiaate onkin
patentoitu ja IBM:n liikesalaisuus, dynaamisen etsimisen menetelmén tiede-
tddn perustuvan Branch and Cut -menetelméén. [25]

CPLEX pystyy lukemaan ratkaistavana olevan optimointiongelman suo-
raan komentorivin kautta lp-tiedoston muodossa tallennetusta tekstitiedos-
tosta. Optimointiongelman sisaltdvan Ip-tiedoston luomiseen liittyy omat
avainsanansa ja oma syntaksinsa, joista saa tarkempaa tietoa esimerkiksi
lahteesta [22]. Ensimmaiseen ja toiseen kohdefunktioon liittyvien yksitavoit-
teisten optimointiongelmien ratkaisemiseen voitiin kiyttad pohjana samaa Ip-
tiedostoa, silld ainoa eroavaisuus liittyy Ip-tiedostojen ensimmaéiseen riviin,
jossa toisessa minimoidaan ensimméistd kohdefunktiota ja toisessa maksi-
moidaan toista kohdefunktiota.

CPLEX ratkaisi ensimmaéiseen ja toiseen kohdefunktioon liittyvit opti-

mointinongelmat kahdessa vaiheessa:

e Optimointiongelman esikésittely

e Esikisitellyn optimointiongelman ratkaisu Branch and Cut -

menetelmiin perustuvalla dynaamisen etsimisen menetelmalla.

Esikésittelyvaiheessa CPLEX pyrkii pienentdméén ongelman kokoa ja pa-
rantamaan ongelman muotoilua. Tekniikoita, joilla késilld olevaa optimoin-
tiongelmaa esikésitellddn ovat toteuttamiskelvottomuuden (infeasibility) tun-
nistaminen, tarpeettomuuden (redundancy) tunnistaminen, rajojen paranta-

minen ja pyoristys (sekd jatkuvia ettd diskreettejd padtosmuuttujia sisilté-
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vien ongelmien tapauksessa). Optimointimallia esikésitellain myo6s hyodyn-
tamalla luotaamistekniikoita, jotka kiinnittdvat muuttujien arvot joko nol-
laan tai ykkoseen ja tarkistavat niistd seuraavien loogisten implikaatioiden
paikkansapitivyyden. Esikésittelyn tuloksena syntyy uusi, tiiviimmin muo-
toiltu ja relaksoidusta ongelmasta riippumaton malli. [25] Sekd ensimmaéiseen
ettd toiseen kohdefunktioon liittyvin optimointiongelman kokoa onnistuttiin
pienentdméin poistamalla lineaarisen optimointiongelman kerroinmatriisista
rivejé, sarakkeita tai molempia.

Kolmas kohdefunktio on epélineaarinen, eikd siithen liittyvda yksita-
voitteista optimointiongelmaa voida sen vuoksi ratkaista ensimmaéiseen ja
toiseen kohdefunktioon liittyneiden optimointiongelmien tapaan CPLEX-
ohjelmistolla. Epélineaaristen yksitavoitteisten optimointiongelmien ratkai-
semiseen soveltuvia menetelmid on kuitenkin olemassa ja jopa internetin
kautta vapaasti saatavilla. Yksi useampia ratkaisijoita samaan paikkaan
koonnut sivusto on NEOS SERVER [43]. Sivusto on luokitellut ratkaisijat
eri kategorioihin sen mukaan, millaisten ongelmien ratkaisemiseen ne sovel-
tuvat. Mixed Integer Nonlinearly Constrained Optimization -kategorian alle
kuuluvat ratkaisijat soveltuvat parhaiten kolmannen kohdefunktion minimin
selvittamiseen, koska rajoitteellisten, epélineaaristen ja pelkkid kokonaisluku-
ja sisaltavien optimointiongelmien ratkaisemiseen soveltuvien ratkaisijoiden
kategoriaa ei ollut kyseiselld sivustolla tarjolla.

Parhaiten ongelmaan soveltuvaa ratkaisijaa maarittaminen suoralta ka-
delté ei ole mahdollista, joten sama ongelma kokeiltiin ratkaista erikseen kai-
killa Mixed Integer Nonlinearly Constrained Optimization -kategorian rat-
kaisijoilla. Osa ratkaisijoista sai madritettyd minimin ja osa ei. Ratkaisijat
antoivat myos toisistaan poikkeavia tuloksia. Valinta kohdistui sellaiseen rat-
kaisijaan, joka ensinndkin pystyi ratkaisemaan ongelman kaatumatta esimer-
kiksi tehtavin ratkaisemista koskevaan aikarajoitteiseen ja toisekseen antoi
parhaimman kohdefunktion arvon. Kolmannen kohdefunktion minimi paa-
dyttiin madrittdmain LindoGlobal-nimiselld ratkaisijalla.

LindoGlobal-ratkaisija kayttda hyvikseen Branch and Cut -menetelmaé.
Lisdtietoa LindoGlobal-ratkaisijan toimintaperiaatteesta loytyy ldhteestéd

[19]. Kolmanteen kohdefunktioon liittyvéin optimointiongelman minimi méa-
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ritettiin LindoGlobal-ratkaisijan avulla ldhettidmailld ratkaistava optimoin-
tiongelma etépalvelimelle GAMS-mallin muodossa. GAMS-mallin luomiseen-
kin liittyy oma syntaksinsa, johon voi tutustua ldhteessé [17].

My®6s neljianteen kohdefunktioon liittyvin kohdefunktion minimi yritettiin
madrittdd LindoGlobal-ratkaisijalla. LindoGlobal pystyi ratkaisemaan teh-
tavin ilman virheilmoituksia. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelmaa
WWW-NIMBUS -ohjelmistolla ratkaistaessa havaittiin kuitenkin, etti nel-
jis kohdefunktio voi saavuttaa huomattavasti LindoGlobalin antamaa paras-
ta mahdollista arvoa parempia arvoja. Tarkemman tarkastelun jialkeen huo-
mattiin, ettd LindoGlobal-ratkaisijan mukaan neljés tavoite toteutuu parhai-
ten, kun tutkimusalueen asemille asetellaan yhteensd 27 ambulanssia. Viite
vaikuttaa epduskottavalta. Optimaalista kohdefunktion arvoa tuskin voidaan
saavuttaa sijoittamalla kuusi yksikk6d vihemmaéan kuin ambulansseja on kay-
tettavissd; varsinkin kun neljinnen kohdefunktion tiedetddn sakottavan jo-
kaisesta ilman ambulanssia jadvistid asemasta.

Havaittu virheellinen tulos saa kyseenalaistamaan my6s LindoGlobal-
ratkaisijalla méaéritetyn kolmannen kohdefunktion optimiarvon oikeellisuu-
den. Kolmanteen kohdefunktioon liittyvin optimointiongelman tapauksessa
LindoGlobal kuitenkin neljinteen kohdefunktioon liittyvistd optimointion-
gelmasta poiketen ohjaa sijoittamaan asemille kaikki 33 kiytettavissa olevaa
ambulanssia. Ensimmaiseen ja toiseen kohdefunktioon liittyvien optimointi-
tehtdvien minimeitd voidaan pitdd luotettavina, silli ensimmaéinen ja toinen
kohdefunktio ovat seké lineaarisia seké suhteellisen yksinkertaisia.

Ristikkdisvertailu =~ WWW-NIMBUS  -ohjelmistolla ja  CPLEX-
ohjelmistolla maééaritettyjen ensimmaéiseen ja toiseen kohdefunktioon
liittyvien optimointiongelmien minimien valilli voisikin auttaa saamaan
kéisityksen WWW-NIMBUS -ohjelmiston kyvysta loytda yksittdiseen koh-
defunktioon liittyvén optimointiongelman minimi. Yksittdiseen kohdefunk-
tioon f; liittyvin optimointiongelman minimi mééritettiin WWW-NIMBUS
-ohjelmistolla kiytidnnossa tekemélld sellainen luokittelu, missd f; luokitel-
tiin /<-luokkaan ja muut kohdefunktiot /~-luokkaan. Toistamalla kyseisté
luokittelua muutaman iteraatiokierroksen ajan ja kiyttamalld ainakin

kertaalleen molempia WWW-NIMBUS -ohjelmiston tarjoamista globaaleis-
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ta optimointialgoritmeista, WWW-NIMBUS saatiin tarjoamaan sellaista
ratkaisuvaihtoehtoa monitavoiteoptimointiongelmaan, jossa kohdefunktion
fi arvo oli juuri sama kuin mikd CPLEX-ohjelmistolla oli saatu seki en-
simmaisen ettd toisen kohdefunktion minimiksi. Sitd pienempdd arvoa
WWW-NIMBUS ei pystynyt 16ytaméaén.

Ensimmaéinen ja toinen kohdefunktio ovat lineaarisia, jonka vuoksi
oli tarpeen suorittaa samainen WWW-NIMBUS -ohjelmiston ja CPLEX-
ohjelmiston antamien tulosten ristikkdisvertailu myos epélineaariselle kol-
manteen kohdefunktioon liittyville optimointiongelmalle. Téssdkin tapauk-
sessa pienin WWW-NIMBUS -ohjelmiston 16ytdmé& kohdefunktion arvo
on ohjelmiston tarjoaman tarkkuuden rajoissa juuri sama kuin miké
LindoGlobal-ratkaisijallakin saatiin tulokseksi. WWW-NIMBUS olisi siis
edelld kuvatulla proseduurilla pystynyt 16ytdméadn tarkasti kaikkiin kohde-
funktioihin liittyneiden optimointiongelmien minimit. Tadmé&n vuoksi neljan-
teen kohdefunktioon liittyvin optimointiongelman minimaalinen arvo paé-
dyttiin maarittamain WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla osana VSSHP:n
ambulanssien sijoittamiseen liittyvin monitavoiteoptimointiongelman ratkai-
suprosessia. Taustatarkastelujen perusteella voimme olettaa, etta talla taval-
la médritetyissa ratkaisuvaihtoehdoissa esiintyva pienin mahdollinen neljén-
nen kohdefunktion arvo on joko tdsmailleen neljénnen kohdefunktion globaali
minimi tai hyvin ldhelld sita.

Talloin ihanteellinen kriteerivektori saa muodon
2* = (241, -200.032, 2 563 324 475, 119 034)7.

Nadir-vektori maéritetddn maksutaulukon avulla kappaleessa 3 kuvatulla
tavalla. Kohdefunktioon f; liittyva nadir-vektorin komponentti 16ytyy siité
maksutaulukon sarakkeesta, joka sisaltda kohdefunktion f; arvot laskettu-
na kunkin kohdefunktion minimipisteessa. Maksutaulukon muodostaminen
edellyttdd tietoa siitd, missd pisteessd kukin yksittdinen kohdefunktio saa-
vuttaa minimaalisen arvonsa. Naméa 75-ulotteiset padtosmuuttujien arvoista
koostuvat vektorit ovat kuitenkin jo tunnettuja, silld ihanteellista kriteeri-
vektoria médritettiessd otettiin talteen kunkin kohdefunktion minimaalisen

arvon lisdksi myos se piste, jossa kohdefunktio kyseisen arvon sai.
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Tilannetta monimutkaistaa se, ettd ensimmainen kohdefunktio saavuttaa
minimaalisen arvonsa yhteensd 18 eri pddtosmuuttuja-avaruuden pisteessa.
Huolimatta siitéd, ettd paatosmuuttuja-avaruuden piste, jossa kohdefunktio
saavuttaa minimaalisen arvonsa, on usein yksikésitteinen, niin ei kuiten-
kaan aina ole. Diskreetin paatésmuuttujan kiytto yhdistettynd ensimmaéisen
kohdefunktion rakenteeseen (padtosmuuttujien kertoimet eivét ole uniikkeja)
antaa syyté epdilld, ettd optimaalinen kohdefunktion arvo voidaan saavut-
taa useassa eri pisteessi. CPLEX-ohjelmiston avulla asiaan saatiin varmis-
tus kiyttadmalla ensimmaiseen kohdefunktioon liittyvin optimointiongelman
ratkaisun jilkeen populate-kiskya, joka tulostaa komentoriville kaikki opti-
maaliset ratkaisut.

Populate-kisky on luotu tyckaluksi, jonka avulla pystytdin generoimaan
kaikki sallitut ratkaisut késilld olevaan optimointiongelmaan. Tyokaluun liit-
tyvid parametreja muokkaamalla populate-kisky saadaan kuitenkin tulosta-
maan komentoriville vain optimaaliset ratkaisut. Kaytianndssa tdmé tapahtui
asettamalla absoluuttinen véli (absolute gap) tasan nollaan ja vaihtamalla in-
tensiivisyyteen liittyva parametri arvoon 4 (tdlloin populate-kiskyn suoritus
ei katkea ensimmaiseen 16ydettyyn optimaaliseen ratkaisuun).

Ei voida olettaa, ettd toinen, kolmas ja neljas kohdefunktio saavat kaikki
huonoimman arvonsa samassa ensimmaisen kohdefunktion optimipisteessa.
Sen vuoksi joudutaan suorittamaan yksi ylimdardinen vélivaihe ennen varsi-
naisen maksutaulukon muodostamista. Lasketaan toisen, kolmannen ja nel-
jinnen kohdefunktion saavuttamat arvot kaikissa niissd padtosmuuttujien
arvoista koostuvissa pisteissé, joissa ensimmaiseen kohdefunktioon liittyva
optimointiongelma saavuttaa minimaalisen arvonsa. Tdmén jélkeen valitaan
huonoin kohdefunktion f; saamista arvoista maksutaulukkoon siksi arvoksi,
joka kertoo minké arvon kohdefunktio f; saa ensimmaéiseen kohdefunktioon
liittyvan optimointiongelman optimaalisessa padatosmuuttuja-avaruuden pis-
teessa. Talla tavalla menettelemélld kohdefunktion arvosta ei ainakaan saa
parempaa kuvaa kuin miki se todellisuudessa voi ensimméisen kohdefunktion
minimiin johtavassa paatosmuuttuja-avaruuden pisteessi olla. Ylimaariiseen
vélivaiheeseen liittyvit tulokset on esitetty taulukossa 2. Huonoin arvo, jonka

kukin kohdefunktio voi ensimmaéiseen kohdefunktioon liittyvin yksitavoittei-
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sen optimointiongelman optimipisteessid saada, on korostettu taulukossa 2

keltaisella taustavarilla.

Taulukko 2: Toisen, kolmannen ja neljinnen kohdefunktion saamat arvot
ensimmaiseen kohdefunktioon liittyvin yksitavoitteisen optimointiongelman

optimipisteissa.

fa() f3() Ja(z)

v | -64.883 | 32532 353 870 | 223 786
v | -65.449 | 32 286 467 196 | 242 451
vy | -74.486 | 21 942 748 232 | 242 988
vg | -64.629 | 32 329 100 474 | 231 388
vs | -64.871 | 32474 310 516 | 242 275
ve | -65.120 | 32 109 819 296 | 245 025
vy | -74.156 | 21 766 100 332 | 245 577
vg | -64.761 | 32 448 551 870 | 242 206
vg | -64.742 | 32 518 427 248 | 232 344
vio | -64.408 | 32 534 324 370 | 238 053
v11 | -83.784 | 16 828 822 690 | 243 195
vig | -64.299 | 32 152 452 574 | 233 976
viz | -64.541 | 32 297 662 616 | 244 864
via | -64.431 | 32 271 903 970 | 244 773
vis | -64.413 | 32 341 779 348 | 234 932
vie | -64.078 | 32 357 676 470 | 240 642
vi7 | -83.454 | 16 652 174 790 | 245 784
v1g | -64.553 | 32 355 705 970 | 226 375

Varsinaiset nadir-vektorin arvot saadaan selville taulukosta 3. Nadir-
vektorin kohdefunktioon f; liittyva komponentti on sarakkeen ¢ huonoin (mi-
nimointitehtévistd puhuttaessa suurin) arvo. Kyseiset arvot on korostettu

taulukossa 3 keltaisella taustavarilla.
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Taulukko 3: Nadir-vektorin maarittamisessa hyodynnettiava maksutaulukko.

filz) | fa(x) fs(x) fa(z)
minimipistey, | 241 -64.078 | 32 532 353 870 245 784
minimipistes, | 302 | -200.032 | 27 965 585 467 | 1 079 386
minimipisteg, | 275 -81.494 2 563 324 475 287 092
minimipiste , 307 | -51.339 | 49 540 906 829 | 119 034

Talloin nadir-vektori saa muodon
zhad — (307, -51.339, 49 540 906 829, 1 079 386)T.

7.3 Parhaimman kompromissin maarittaAminen WWW-
NIMBUS -ohjelmiston avulla

VSSHP:n ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen liittyvd monitavoiteop-
timointiongelma ratkaistaan hyodyntdmalla WWW-NIMBUS -ohjelmistoa.
Liitteessd A esitetyn monitavoiteoptimointiongelman ratkaiseminen WWW-
NIMBUS -ohjelmistolla alkaa antamalla ongelmalle nimi ja spesifioimalla mo-
nestako kohdefunktiosta, pddtosmuuttujasta, lineearisesta rajoitteesta, epéli-
neaarisesta epayhtalorajoitteesta ja epdlineaarisesta yhtalorajoitteesta ongel-
ma koostuu. Ratkaistavan monitavoiteoptimointiongelman kohdefunktioiden
sekd rajoitteiden lausekkeet kirjataan niille avautuneisiin kenttiin.
VSSHP:n ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen tahtddvan monita-
voiteoptimointimallin kohdefunktiot koostuvat 75 — 369 termistéi, joiden mo-
nimutkaisuus vaihtelee huomattavasti. Olisikin naiivia olettaa, ettd kohde-
funktioiden muoto siilyy oikeana, mikili kohdefunktiot syttettiisiin ohjel-
mistojarjestelméan kisin termi kerrallaan. Lisdksi kyseisen operaation suorit-
taminen olisi todella hidasta. Témén vuoksi kohdefunktioiden lausekkeet ko-
pioitiin suoraan Wolfram Mathematica -ohjelmistosta Notepad+-+-nimiseen
ohjelmaan. Notepad++ on monipuolinen tekstin- ja ldhdekoodin késittelyoh-
jelma. Suoritetaan Notepad+--ohjelman avulla tarvittava méara merkkien-

korvausoperaatioita, joiden avulla kohdefunktio saadaan muunnettua sellai-
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seen muotoon, missi WWW-NIMBUS sen haluaa vastaanottaa. Yksi esi-
merkki tarvittavasta merkkienkorvausoperaatiosta on se, etta kertoimena toi-
mivan luvun ja paatosmuuttujan véliin on saatava x-kertomerkki. Tarvitta-
vien muokkausoperaatioiden jilkeen kohdefunktioiden lausekkeet kopioidaan
WWW-NIMBUS -ohjelmistoon.

WWW-NIMBUS pyytéia paatoksentekijad tayttaméaan kohdefunktioiden
lausekkeiden perdin kuhunkin kohdefunktioon liittyvét ihanteellisen kritee-
rivektorin ja nadir-vektorin komponentit niille varattuihin kenttiin. On har-
millista, ettd neljinteen kohdefunktioon liittyvé ihanteellisen kriteerivektorin
komponentin arvo jouduttiin médrittimaidn WWW-NIMBUS -ohjelmiston
avulla, silld tilanne muodostuu kehdpaittelymaiiseksi. Ongelmaksi asti hie-
man kyseenalainen menettely ei kuitenkaan kehity, silli padtoksentekijan
syottamat ihanteellinen kriteerivektori ja nadir-vektori eivit tunnu juurikaan
WWW-NIMBUS -ohjelmiston toimintaan vaikuttavan. WWW-NIMBUS -
ohjelmiston avulla on nimittdin mahdollista ratkaista monitavoiteoptimoin-
tiongelma myos jattamalla ihanteellista kriteerivektoria ja nadir-vektoria var-
ten varatut kentét tyhjiksi. Lisiksi WWW-NIMBUS ei olisi pystynyt méarit-
taméén neljannelle kohdefunktiolle huomattavasti (alunperin viirai) parasta
mahdollista arvoa pienempéé arvoa, jos se rajaisi ratkaisuvaihtoehtojen et-
sintaintervallinsa paatoksentekijin tarjoamien ihanteellisen kriteerivektorin
ja nadir-vektorin mukaan.

WWW-NIMBUS tarvitsee tietoa myds monitavoiteoptimointiongelmaan
liittyvistd padtosmuuttujista. Jokaiseen péadtosmuuttujaan liittyy yksi rivi,
jolla on kerrottu miltd véliltd kyseinen padtosmuuttuja voi saada arvoja,
mikd on kyseisen padtosmuuttujan aloitusarvo ja onko kyseessa diskreetti vai
jatkuva muuttuja. Aloituspisteeksi valitaan jokin sallittu ratkaisu. Taytetain
jokaiseen asemapaikkaan yksi ambulanssi niin kauan, ettd ambulansseja tulee
sijoitettua ylin sallittu lukumaara eli 33 kappaletta. Tarkastelualuekohtaiset
rajoitteet rajaavat kuitenkin sen verran, ettd asemalle 26 ei voida sijoittaa
ambulanssia. Tdmén vuoksi viimeinen ambulanssi sijoitetaan asemapaikalle
34. Lopuille asemapaikoille asetellaan aluksi nolla ambulanssia.

Jokaista monitavoiteoptimointiongelmaan liittyvia lineaarista rajoitetta

kohti on varattu rivi, joka sisaltdd 75 kappaletta padtosmuuttujien kertoi-
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mille varattuja kenttid, rajoitteeseen liittyville vakiolle varatun kentén ja
niiden viliin sijoittuvan vertailuoperaattorivalikon. VSSHP:n ambulanssien
sijoittamisongelmaan liittyy yhteensd 124 kappaletta lineaarisia epayhtalo-
rajoitteita eli rajoitteiden kirjoittaminen on verrattavissa 76 x 124-kokoisen
matriisin tayttamiseen.

Rajoitteiden syottamisen jalkeen valitaan mitd ratkaisijaa kiyttadméalla
WWW-NIMBUS -ohjelmiston halutaan ensimmaéinen Pareto-optimaalinen
ratkaisuvaihtoehto generoivan. Valitaan ratkaisualgoritmiksi Globall ldhin-
né sen vuoksi, ettd artikkelin [36] mukaan se toimi 33 erilaisella monitavoi-
teongelmalla testattaessa Global2-algoritmia luotettavammin. Ensimmé&inen
WWW-NIMBUS -ohjelmiston tarjoama ratkaisuvaihtoehto:
fi(x) 255
fo(x) -167.680
f3(x)  1.107874 - 10"
fa(x) 318 783.

Seuraavaksi kiyttdjad pyydetddn luokittelemaan ohjelmiston 16ytamaan
Pareto-optimaaliseen ratkaisupisteeseen liittyvit kohdefunktion arvot johon-
kin kappaleessa 7.1 esitellyistd viidestd NIMBUS-menetelmén luokasta. Mi-
kili yhdellekdsan kohdefunktiolle ei sallita sen arvon suurenemista, ei muiden
kohdefunktioiden arvoja pystytd myoOskdén pienentdmian. Taméa on suora
seuraus Pareto-optimaalisuuden méaaritelmésta. Kohdefunktion arvojen luo-
kittelussa auttaa tieto siitd, mikd kunkin kohdefunktion arvointervalli on.
Arvointervallin rajoina toimivat ihanteellisen kriteerivektorin komponentti ja
huonoin mahdollinen arvo, jonka kohdefunktio voi sallittuun joukkoon kuu-
luvassa pisteessi saada. On huomionarvoista, ettd kohdefunktion huonoin
mahdollinen sallitussa pisteessi saavuttama arvo ei ole sama kuin nadir-
vektorin komponentin arvo, joka kuvaa huonointa mahdollista arvoa, jonka
kohdefunktio voi Pareto-optimaalisessa padtosmuuttuja-avaruuden pisteessé
saada.

Se, ettd ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen tadhtddvissd moni-
tavoiteoptimointimallissa kidytetadn laatikkorajoitteilla rajattuja diskreette-
ji paatosmuuttujia, osoittautuu tédssid kohtaa hyodylliseksi ominaisuudeksi.

Tassa tapauksessa kaikille kohdefunktioille on nimittdin olemassa yksikésit-
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teisen optimaalisen kohdefunktion arvon lisiksi myos yksikésitteinen huonoin
mahdollinen arvo. Kunkin kohdefunktion huonoin mahdollinen kohdefunk-
tion arvo voidaan madrittda useammallakin tavalla. Mikali kehitetty monita-
voiteoptimointimalli toimii halutulla tavalla, jokaisen kohdefunktion pitéisi
tuottaa huonoin mahdollinen kohdefunktion arvo silloin, kun jokaiselle ase-
malle sijoitetaan nolla yksikkéd. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelma
koostuu neljastd minimoitavasta kohdefunktiosta. Kohdefunktion f; huonoin
mahdollinen arvo on siis ekvivalentti kohdefunktion f; maksimointitehtévian
optimaalisen kohdefunktion arvon kanssa. Lisdksi on yleisesti tiedossa, etté
jos halutaan selvittda jonkin funktion f; maksimi, se on sama kuin selvitet-
téisiin kohdefunktion — f; minimi ja otetaan siitd vastaluku.

Ratkaistaan lineaaristen kohdefunktioiden huonoimmat mahdolliset ar-
vot CPLEX-ohjelmiston avulla. Maksimoidaan yksitellen molemmat kohde-
funktiot fi ja fo. Huomataan, ettd CPLEX antaa odotetusti optimipisteek-
si molemmissa tapauksissa nollavektorin. Kolmannen kohdefunktion huo-
noin mahdollinen arvo mééritetdan selvittdmalla kohdefunktion f; maksi-
mi LindoGlobal-ratkaisijan avulla. Jélleen huomataan, ettd LindoGlobal-
ratkaisijan tarjoamassa optimaalisessa ratkaisupisteessa kaikki paatosmuut-
tujat saavat arvon nolla. LindoGlobal pystyy ongelmitta ratkaisemaan myos
neljannen kohdefunktion huonoimman mahdollisen arvon. Optimipisteeksi
saadaan téssikin tapauksessa nollavektori.

Huonoimmat mahdolliset kohdefunktioiden arvot:
fi(x) 464
fx) 0
f3(x) 79 983 411 120
fa(x) 11 925 012.

Kohdefunktiot voivat siis saada arvoja valeilta:
x) [241, 464]

) [-200.032, 0]

x) [2 563 324 475, 79 983 411 120]

) [119 034, 11 925 012].
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Huomataan, ettd kohdefunktioiden arvointervallit ovat kesken&ddn hyvin
erikokoisia. Tama johtaa siihen, ettd toisen kohdefunktion arvon pienenemi-
nen kymmenelld voi olla suhteessa todella merkittavia, kun taas toisen koh-
defunktion tapauksessa muutos voi olla tdysin mitdton. Suhteellinen analyy-
si onkin tédssi tilanteessa huomattavasti absoluuttista lahestymistapaa rea-
listisempi tapa vertailla sitd, onko tdméanhetkinen ratkaisuvaihtoehto riit-
tavan hyva kunkin kohdefunktion kannalta. Luodaan tdhén tarkoitukseen
NIMBUSapuri-niminen Excel-tiedosto. Tutkitaan sen avulla, miten hyvin ku-
kin kohdefunktio toteutuu nykyisessé ratkaisupisteessa. Téatéd voidaan arvioi-
da laskemalla mihin kohtaan kunkin kohdefunktion arvointervallia nykyisessé
ratkaisupisteessia méadaritetyt kohdefunktion arvot sijoittuvat. Kyseinen tieto

filz) = f} (73)
=1

missé f;(x) on i:nnen kohdefunktion arvo nykyisessi ratkaisupisteessi, f on

saadaan selville kaavalla

kohdefunktioon ¢ liittyvén ihanteellisen kriteerivektorin komponentin arvo ja
[ on kohdefunktioon 7 liittyviin nadir-vektorin komponentin arvo.

Mité pienempi luku kaavasta (73) saadaan tulokseksi sitd paremmin koh-
defunktion kuvaama tavoite toteutuu. Sellaista ratkaisupistetté, joka toteut-
taisi mahdollisimman hyvin (suhteessa) jokaisen tavoitteen, voidaan pitaa
tietylld tavalla suositeltavimpana vaihtoehtona. Taméanhetkisen ratkaisupis-

teen tuottamien kohdefunktioiden arvojen sijainti kunkin kohdefunktion ar-

vointervallissa:

fi(x) 0.06278
fo(x) 0.16173
f3(x) 0.10999
fa(x) 0.01692.

NIMBUSapuri-tiedostoa hyddyntamailld saadaan selville, ettd nykyinen
ratkaisu toteuttaa suhteessa parhaiten neljinnen tavoitteen. Neljds kohde-
funktio saa nykyisessd ratkaisupisteessd ldhestulkoon optimaalisen arvonsa
(kohdefunktion arvo sijoittuu arvointervallinsa parhaan 2% sisién). Muiden-
kin tavoitteiden toteutumisastetta voidaan pitad tyydyttavina, silla suhtees-

sa huonoitenkin toteutuva tavoite kuuluu arvointervallinsa parhaimpaan vii-
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dennekseen. Ongelmaksi muodostuukin ldhinnd kohdefunktioiden keskinii-
nen jérjestys sen suhteen, minki tavoitteen ratkaisupiste toteuttaa parhai-
ten.

Ensimmadisen kohdefunktion tiedetddn perustuvan vuoden 2016 hilytys-
tietoihin. Toisen kohdefunktion lausekkeeseen ovat sen sijaan vaikuttaneet
kaikki vuosien 2014-2016 ajalta kerédtyt hilytystiedot. Toisen tavoitteen ta-
kana on siis huomattavasti ensimmaiista tavoitetta suurempi aineistomaara,
jonka vuoksi toisen tavoitteen toteutumista voidaan pitdi juuri tdssa nimen-
omaisessa tilanteessa (ainakin jonkin verran) ensimmaéisen tavoitteen toteu-
tumista tarkeAmpana.

Kolmannen kohdefunktion muodostamisessa hydodynnetty aineisto pitéda
sisalladn tiedon siitd, kuinka paljon ihmisié kullakin tarkastelualueella asuu.
Suuri osa ihmisistd kuitenkin viettdd noin puolet péivistddn muualla kuin
kotonaan, joten kolmannen tavoitteen suhteellisesta toteutumisesta voitai-
siin antaa vahan periksi siind tapauksessa, ettd se parantaa muiden koh-
defunktioiden arvoja. Kovin paljon kolmannenkaan kohdefunktion arvon ei
kannata antaa heikentyé, silld suuri asukasluku korreloi usein melko suoraan
sen kanssa, paljonko palveluita kyseiselld alueella sijaitsee. Ottaen huomioon
vield sen, ettd suurin osa ihmisistd tyoskentelee nykyaan palveluiden parissa,
kolmas kohdefunktio voi kuvata yllattavinkin todenmukaisesti ihmisten (sa-
malla my6s hélytystehtévien syntymispotentiaalin) suhteellista jakautumista
tutkimusalueen sisalla.

Neljis kohdefunktio on ainut kehitetyn monitavoiteoptimointimallin koh-
defunktioista, joka kykenee ottamaan huomioon muiden kuin saman tarkaste-
lualueen asemien vilisid naapurustovaikutuksia. Vaikka kappaleessa 6 esitelty
tarkastelualuejako onkin perusteltavissa, sita ei voida pitdd ainoana jarkevé-
nid tapana jakaa tutkimusalue tarkastelualueisiin. Olisikin toivottavaa, etté
asemien vilistda lahivaikutusta pystyttdisiin mallintamaan muutenkin kuin
pelkistadn tarkastelualuejakoon nojaten. Neljinnen tavoitteen toteutumista
voidaan pitdd ratkaisun kiytannollisyyden kannalta tarkeind, silld asemien
ambulanssit osallistuvat reaalimaailmassa hyvin todenndkoisesti sellaisten-
kin alueiden péadasialliseen /avustavaan kattamiseen, jotka eivit kuulu niiden

tarkastelualueiden alueelle, joiden kattamiseen kyseisen aseman ambulans-
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sien tulisi kehitetyn monitavoiteoptimointimallin ja tarkastelualuejaon mu-
kaan osallistua.

Téaydellinen neljaskdin tavoite ei kuitenkaan ole. Neljannen kohdefunk-
tion lauseke vaihtelee paljon sen mukaan mikd arvo parametrille ¢ annetaan.
Parametrin c valintaan liittyy kappaleessa 5 kuvattuja hankaluuksia. Ei voida
olla varmoja, onko 10 paras valinta parametrin c arvoksi, vaikka se kappa-
leen 6.2 perusteella vaikuttaakin hyviltd valinnalta. Tdmén vuoksi ei kanna-
ta myoskadn panostaa liikaa siithen, ettd neljis tavoite toteutuisi mahdolli-
simman hyvin (varsinkin, kun se Pareto-optimaalisuudesta johtuen tapahtuu
aina muiden tavoitteiden kustannuksella).

Kolmas ja neljis tavoite lahestyvit ambulanssien sijoittamisongelmaa ta-
vallaan stabiilimmasta ndkokulmasta kuin ensimmaéinen ja toinen tavoite.
Vaikka ambulanssien sijoittaminen on tiiviisti sidoksissa hilytystehtavien il-
maantumiseen, joka on satunnainen ilmid, sithen vaikuttaa myos muuttu-
mattomampia aspekteja. Voidaan olettaa, ettd kolmanteen kohdefunktioon
liittyvd asukastietoja koskeva aineisto on ajan suhteen stabiilimpi kuin ha-
lytystehtiviin liittyvé aineisto. Neljanteen kohdefunktioon liittyvii aineistoa
voidaan pitdd vield tatdkin vakaampana, silld asemapaikkojen sijainteihin ei
ole tulossa ldhivuosina muutoksia. Ensimmadisen tavoitteen kuvaama ilmio
sitd vastoin on mitd suurimmissa maérin satunnainen luonteeltaan. Tarkas-
telualuekohtaiseen ambulanssitarpeeseen vaikuttaa nimittdin sattuneen héa-
lytystehtavan sijainnin lisdksi myos sen tapahtumisajanhetki. On vasta tutki-
musasteella voidaanko hélytystehtivien temporaaliseen ulottuvuuteen perus-
tuvasta aineistosta paitelld luotettavasti mitddn sddnnonmukaisuuksia, ja jos
voidaan, missd madrin ne ovat yleistettavissd minkikin pituiselle ajanjaksolle
[42].

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd optimaalisinta lienee pyrkia toteut-
tamaan suhteessa erityisen hyvin ainakin yksi sekd ambulanssien sijoittami-
songelman satunnaisempaa etta stabiilimpaa puolta ilmentédva kohdefunktio.
Toisen tavoitteen hyvain toteutumiseen kannattaa panostaa ensimmaéista ta-
voitetta enemmén (edelld mainittujen syiden liséksi) senkin vuoksi, ettd sen
taustalla olevan aineiston muodostamisessa ei olla jouduttu hyodyntamasn

tarkastelualuejakoa.
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Toisen kohdefunktion muodosta voidaan péaitella, etti se pyrkii asettele-
maan mahdollisimman paljon ambulansseja niille asemille, joiden ldheisyy-
dessd on esiintynyt paljon hélytystehtdvid. Samaten kolmannen kohdefunk-
tion muodosta voidaan paitelld, ettd se pyrkii jakamaan ambulanssikapa-
siteetin mahdollisimman monelle eri asemalle. On siis selvdd, ettd naiden
kahden kohdefunktion tavoitteet ovat ainakin asemille sijoitettavien ambu-
lanssien lukuméérin suhteen kesken&in ristiriitaiset. Sama ristiriitaisuus on
olemassa myds toisen ja neljainnen kohdefunktion vililla, mutta ei ollenkaan
samassa maéaarin, koska neljannen kohdefunktion sakotus on kerroksellista.
Taméan vuoksi lienee kannattavampaa priorisoida neljinnen tavoitteen to-
teutumista verrattuna kolmannen tavoitteen toteutumiseen.

Otetaan yleiseksi tavoitteeksi timénhetkisen ratkaisun muokkaamisen sel-
laiseen suuntaan, ettd toinen ja neljis tavoite toteutuisivat suhteessa parhai-
ten. Pyritddn siihen, ettd toisen kohdefunktion arvon parannus tapahtuu paa-
osin ensimmadisen ja kolmannen tavoitteen kustannuksella. Ensimmaéisen ja
kolmannen kohdefunktion arvoista ei silti kannata joustaa liikaa, silla jokai-
nen tavoite kuvaa ambulanssien optimaalisen sijoittamisen kannalta keskeis-
td ilmictéd, jota muiden kohdefunktioiden kautta ei voida mallintaa. Jotta
WWW-NIMBUS -ohjelmiston toiminta olisi ennalta-arvattavampaa, asete-
taan ensimmadisen tavoitteen huononemiselle jokin yldraja ja toiselle tavoit-
teelle jokin tavoitearvo. Toisaalta sekin pitdéd paikkansa, ettd kun annetaan
joidenkin kohdefunktioiden arvojen muuttua vapaasti, saadaan eniten tietoa
siitd, minkd kohdefunktion kustannuksella jonkin toisen kohdefunktion arvoa
pystytdan parantamaan minkdkin verran. Sallitaan tdmén vuoksi neljinnen
kohdefunktion arvojen muuttua vapaasti.

Neljannen tavoitteen luokittelu I~ -luokkaan ei itseasiassa vélttamétta
johda kovinkaan huonoihin neljannen kohdefunktion arvoihin. Olettamus pe-
rustuu sithen, ettd muillakin tavoitteilla on samoja sivupyrkimyksiéd kuin nel-
jannelld tavoitteella. Kolmas kohdefunktio ajaa samaa tasaisen toteutumisen
agendaa kuin neljds kohdefunktio. Toisaalta neljinnen kohdefunktion muo-
toilu suosii sellaisia asemia, jotka sijaitsevat lahelld mahdollisimman montaa
muuta asemaa. Usein ajan kuluessa asemapaikkoja on rakennettu sité tiiviim-

min, mitd enemmén kyseessa olevalla alueella on ollut tarvetta hélytysajo-
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neuvoille. Sekd ensimméinen ettd toinen kohdefunktio pyrkivit sijoittamaan
eniten ambulansseja sinne, missd on ollut suurin tarve niin héilytystehtivin
temporaalisen kuin spatiaalisenkin ulottuvuuden kannalta.

Sen lisiksi, ettd neljis tavoite luokiteltiin /~-luokkaan, luokitellaan en-
simmiinen tavoite /=-luokkaan, toinen tavoite I=-luokkaan ja kolmas tavoi-
te I=-luokkaan. Asetetaan ensimmaéisen kohdefunktion arvon heikentymisen
yldrajaksi sellainen luku, joka sijaitsee 15% sisilld ensimmaisen kohdefunk-
tion arvointervallin alarajasta. Otetaan tavoitteeksi saada toisen kohdefunk-
tion arvoa parannettua niin paljon, ettd se sijoittuisi toisen kohdefunktion
arvointervallissa parhaimman 5% sisdéin. Kolmannen tavoitteen toteutumis-
ta voidaan sen hélytyspotentiaalin mallintamiskyvyn vuoksi pitdd jossain
médrin ensimmaisen tavoitteen toteutumista tarkeimpéné, joten halutaan
pitdd kolmannen kohdefunktion arvo suunnilleen samana (arvointervallinsa
parhaan kymmenyksen kieppeilld).

Ennen ratkaisuprosessin siirtymistd seuraavaan vaiheeseen WWW-
NIMBUS kysyy vield, montako erilaista ratkaisuvaihtoehtoa padtoksente-
kiji toivoo ohjelmistojirjestelmin generoivan. Johtuen siitd, ettda WWW-
NIMBUS -ohjelmistoon on siséllytetty nelji erilaista skalarisointifunktiota,
paatoksentekiji saa valita mieluisensa vaihtoehdon yhden ja neljan valilta.
Valitaan nelja, silld talla tavalla saadaan mahdollisimman laaja mielikuva
siitd, millaisia Pareto-optimaalisia ratkaisuja annettujen preferenssitietojen
perusteella pystytddn generoimaan. Padtoksentekijan tulee valita myos mité
ratkaisualgoritmia hin haluaa kiyttdéd skalarisoitujen aliongelmien ratkaise-
miseen. Valitaan nyt alkuun Globall.

Seuraavaksi WWW-NIMBUS pyytda paatoksentekijaa spesifioimaan
luokkiin /< ja I= luokittelemiinsa kohdefunktioihin liittyvit tavoitearvot /y-
lirajat. Lasketaan ensimmaéiseen ja toiseen kohdefunktioon liittyvit tavoi-

tearvot /ylarajat NIMBUSapuri-tiedoston avulla kaavalla
fiI + sz(sz - .fiI)7 (74)

missd S, on tavoiteltava suhteellinen sijainti arvointervallissa (esimerkiksi
0,15).
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Tulokseksi saadaan seuraavat tavoitearvot /yliarajat:
fi(x) 274
fa(x) -190.

Taulukossa 4 on esitetty kolme uutta Pareto-optimaalista ratkaisua, jot-
ka WWW-NIMBUS generoi toisella iteraatiokierroksella. Myos nykyinen rat-
kaisupiste on merkitty taulukkoon 4 vertailun helpottamiseksi. Huomataan,
etteit WWW-NIMBUS pystynyt generoimaan neljda uutta ratkaisuehdotusta
nykyisen ratkaisupisteen lisdksi. Tdma johtuu siité, etté eri skalarisointifunk-
tioita kiayttamalla saatujen aliongelmien ratkaisut eivat valttamatta poikkea
toisistaan. Télloin NIMBUS néyttda vain toisistaan poikkeavat ratkaisuvaih-
toehdot, joita tédlla kertaa oli kolme kappaletta. Sitd, ettd aliongelmaan ei
saada generoitua neljia erilaista ratkaisuvaihtoehtoa, ei kannata pitda taka-
pakkina vaan ennemminkin merkkind aliongelmien robustisuudesta (vakau-

desta). [35]

Taulukko 4: Globall-ratkaisijan avulla generoidut toisen iteraatiokierroksen

ratkaisuvaihtoehdot.
Kohdefunktio | Nykyinen Ratkaisu- Ratkaisu- Ratkaisu-

ratkaisu- vaihtoehto vaihtoehto vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3

fi(x) 255 296 274 272

fa(x) -167.680 -178.414 -187.026 -187.663

f3(x) 1.107874 - 1010 | 1.393224 - 100 | 1.201397 - 10%° | 1.163769 - 10'°

fa(x) 318 783 610 934 671 421 692 165

Taulukko 5 siséltda tiedon siitéd, miten hyvin taulukon 4 ratkaisuvaihtoeh-
dot toteuttavat kunkin tavoitteen suhteessa niihin liittyvien kohdefunktioi-

den arvointervalleihin.
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Taulukko 5: Toisen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtojen sijoittuminen

kohdefunktiokohtaisiin arvointervalleihin.

Kohdefunktio | Nykyinen | Ratkaisu- | Ratkaisu- | Ratkaisu-
ratkaisu- | vaihtoehto| vaihtoehto| vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3

fi(x) 0.06278 | 0.24664 | 0.14798 | 0.13901
fo(x) 0.16173 | 0.10807 | 0.06502 | 0.06184
f3(z) 0.10999 | 0.14685 | 0.12207 | 0.11721
fa(x) 0.01692 | 0.04167 | 0.04679 | 0.04855

Taulukkojen 4 ja 5 perusteella huomataan, ettd ratkaisuvaihtoehto 1
voidaan sulkea harkinnan ulkopuolelle. Ratkaisuvaihtoehdon 1 ensimmaéisen
kohdefunktion arvo on nimittiin merkittdvisti nykyisen ratkaisun ensimmaéi-
sen kohdefunktion arvoa huonompi. Ensimmaéisen kohdefunktion arvon raju-
kin huononeminen voisi olla hyva juttu, jos se johtaisi muiden kohdefunktioi-
den arvojen parantumiseen (tai parantaisi oleellisesti jonkin kohdefunktion
arvoa). Téssé tapauksessa néin ei kuitenkaan kiy, sillé seké ratkaisuvaihtoeh-
don kolmannen ettd neljinnen kohdefunktion arvot heikkenevit eiki toisen
kohdefunktion arvokaan parane riittavisti verrattuna siihen, mité toisella ja
kolmannella ratkaisuvaihtoehdolla on tarjottavanaan.

Ratkaisuvaihtoehdot 2 ja 3 ovatkin huomattavasti potentiaalisempia rat-
kaisuja. Ratkaisuvaihtoehtoa 3 voidaan pitdd niistd parempana, silld seki
ensimmaisen, toisen ettd kolmannen kohdefunktion arvot ovat ratkaisuvaih-
toehtoon 2 liittyvid kohdefunktioiden arvoja parempia. Ratkaisuehdotuksen
3 neljannen kohdefunktion arvo sen sijaan on huonompi kuin ratkaisuehdo-
tukseen 2 kuuluva neljinnen kohdefunktion arvo. Ero on kuitenkin hyvin
pieni ottaen huomioon, etta silli muutoksella saadaan kaikkien muiden koh-
defunktioiden arvoa parannettua. Ratkaisuvaihtoehdon 3 neljinnen kohde-
funktion arvo on toki huomattavasti huonompi kuin nykyiseen ratkaisuun
liittyva neljinnen kohdefunktion arvo, mutta siitd oli tarkoituskin antaa va-

hén periksi. Ei voida sanoa, ettd neljinnen kohdefunktion arvosta tulisi téssé
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tapauksessa joustettua liikaa, silld ratkaisuvaihtoehdossa 3 neljis tavoite to-
teutuu suhteessa omaan arvointervalliinsa yh& paremmin kuin mikddn muu
tavoite.

Ratkaisuvaihtoehtoa 3 voidaan siis pitdéd nykyista ratkaisupistettd mielek-
kiddmpana ratkaisuna. Siitd huolimatta ei valita ratkaisuvaihtoehtoa 3 vielé,
vaan valitaan uudelleen nykyinen ratkaisupiste. Toimitaan néin sen vuok-
si, ettd halutaan kartoittaa mahdollisimman laajasti tarjolla olevat vaihtoeh-
dot. Voi nimittéin olla, etta ratkaisijaa Global2 kiyttamalla WWW-NIMBUS
kykenee loytamadn viela taulukossa 4 esiteltyja ratkaisuehdotuksiakin pa-
rempia Pareto-optimaalisia ratkaisuja. Pidetdan kuitenkin mielessd Globall-
ratkaisualgoritmin avulla 16ydetty ratkaisuvaihtoehto 3 ja palataan valitse-
maan se, jos parempaa vaihtoehtoa ei 16ydy. Muistamisen helpottamiseksi
korostetaan ratkaisuvaihtoehtoon 3 liittyvit taulukon 4 ja taulukon 5 solut
keltaisella taustavarilla.

Taulukossa 6 on esitetty tulokset, jotka saadaan toistamalla nykyisen rat-
kaisupisteen luokittelu sekéd ylarajojen/tavoitearvojen syottdminen samalla
tavalla kuin toisen iteraatiokierroksen aikana. Kolmas iteraatiokierros poik-
keaa toisesta iteraatiokierroksesta vain siind mielessi, etté kiytettiviksi rat-

kaisijaksi valitaan téalld kertaa Global2.

Taulukko 6: Global2-ratkaisijan avulla generoidut kolmannen iteraatiokier-

roksen ratkaisuvaihtoehdot.

Kohdefunktio | Nykyinen Ratkaisu- Ratkaisu- Ratkaisu-
ratkaisu- vaihtoehto vaihtoehto vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3
fi(x) 255 276 274 276
fa(x) -167.680 -188.929 -181.305 -183.276
f3(x) 1.107874 - 1010 | 1.223841 - 1010 | 1.262442 - 100 | 1.173874 - 10%°
fa(x) 318 783 672 973 453 435 649 914
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Kirjataan taulukkoon 7 tiedot siité, miten hyvin taulukon 6 ratkaisuvaih-
toehdot toteuttavat kunkin tavoitteen suhteessa niihin liittyvien kohdefunk-

tioiden arvointervalleihin.

Taulukko 7: Kolmannen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtojen sijoittumi-

nen kohdefunktiokohtaisiin arvointervalleihin.

Kohdefunktio | Nykyinen | Ratkaisu- | Ratkaisu- | Ratkaisu-
ratkaisu- | vaihtoehto| vaihtoehto| vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3

fi(x) 0.06278 0.15695 0.14798 0.15695
fo(x) 0.16173 0.05551 0.09362 0.08377
fa(x) 0.10999 0.12497 0.12995 0.11851
fa(x) 0.01692 0.04692 0.02832 0.04497

Taulukkojen 6 ja 7 perusteella ndhdaén, ettd kaikki uudet ratkaisuehdo-
tukset toteuttavat toisen tavoitteen paremmin kuin mitd se nykyisessa rat-
kaisupisteessd toteutuu. Ensimmaéinen, kolmas ja neljds tavoite sen sijaan
toteutuvat kaikissa taulukon 7 ratkaisuvaihtoehdoissa huonommin kuin mité
ne taménhetkisessa ratkaisupisteessd toteutuvat. Toisen iteraatiokierroksen
ratkaisuvaihtoehto 3 tuottaa paremman toisen kohdefunktion arvon kuin rat-
kaisuvaihtoehdot 2 ja 3. Toisen kohdefunktion arvon parantaminen oli toisen
ja kolmannen iteraatiokierroksen tirkein tavoite, joten suljetaan ratkaisu-
vaihtoehdot 2 ja 3 harkinnan ulkopuolelle.

Ratkaisuehdotus 1 sen sijaan onnistuu parantamaan toisen kohdefunk-
tion arvoa toisen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtoa 3 enemmaén. Ero on
kuitenkin pieni (5,5% vs. 6,1% pééssé toisen kohdefunktion arvointervallin
alarajasta). Lisdksi ensimmaéinen ja kolmas tavoite toteutuvat ratkaisuvaih-
toehdossa 1 huonommin kuin toisen iteraatiokierroksen ratkaisuehdotukses-
sa 3 (15,7% vs. 13,9% ja 12,5% vs. 11,7% péadssd toisen kohdefunktion ar-
vointervallin alarajasta). Neljés tavoite sen sijaan toteutuu ratkaisuvaihtoeh-
dossa 1 toisen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtoa 3 paremmin (4,7% vs.

4,9% padssi toisen kohdefunktion arvointervallin alarajasta). Ratkaisuvaih-
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toehtoon 1 liittyvit kohdefunktioiden arvot sijoittuvat suhteessa arvointer-
valliinsa siis yhteensd 0,8 prosenttiyksikon verran paremmin. Toisaalta yhtéd
aikaa ratkaisuvaihtoehtoon 1 liittyvét kohdefunktioiden arvot sijoittuvat ku-
mulatiivisesti laskettuna 2,6 prosenttiyksikkod huonommin kuin mité toisen
iteraatiokierroksen 3 ratkaisuvaihtoehto.

Toisen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtoa 3 voidaan siis pitda kaik-
kia taulukossa 6 esiteltyja ratkaisuvaihtoehtoja parempana. Jotta toisen ite-
raatiokierroksen ratkaisuvaihtoehto 3 voidaan oikeasti valita, tulee suorittaa
yksi "vili-iteraatiokierros". Kaytédnnossd tamé tapahtuu valitsemalla alku-
perdinen ratkaisuehdotus vield kertaalleen ja suorittamalla toisen iteraatio-
kierroksen kanssa identtinen iteraatiokierros. Tall6in saadaan generoitua sa-
mat ratkaisuvaihtoehdot kuin toisella iteraatiokierroksella ja paastadn valit-
semaan haluttu ratkaisuehdotus.

Huolimatta siité, ettd toinen ja kolmas iteraatiokierros tuottivat suurilta
osin juuri sellaisen ratkaisuvaihtoehdon mikéa oli tavoitteena, jatketaan sil-
ti vield ratkaisuprosessia. VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelma koos-
tuu neljastd periaatteessa tasavahvasta kohdefunktiosta, jonka vuoksi kan-
nattaa ainakin tutkia onko mahdollista 10ytdd vield tdméanhetkistd ratkai-
suvaihtoehtoa tasaisemmin kaikki tavoitteet toteuttava Pareto-optimaalinen
ratkaisupiste. Otetaan tavoitteksi kaikkien tavoitteiden toteutuminen arvoin-
tervallinsa parhaimman kymmenen prosentin sisidn. Kaytdnnossi asetetaan
kaikkien kohdefunktioiden kohdalla tavoitearvoksi/yldrajaksi kahdeksan pro-
sentin padssd kunkin kohdefunktion arvointervallin alarajasta sijaitseva ar-
vo. Valinta kohdistui juuri kahdeksaan prosenttiin lahinna sen vuoksi, etté
jos nykyisen ratkaisupisteen tuottamien kohdefunktioiden arvojen suhteel-
liset sijainnit kohdefunktiokohtaisissa arvointervalleissa tasapainotettaisiin,
keskiarvo tulisi olemaan kahdeksan ja yhdeksin prosentin vililla. Lahde-
tddn ratkaisemaan tasaiseen toteutumiseen tédhtdavad aliongelmaa Globall-
ratkaisijan avulla.

Hyodyntamélla NIMBUSapuri-tiedostoa saadaan tulokseksi seuraavat ta-

voitearvot/ylérajat:
fil) 259
folm)  -184
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f3(x)
fa(x)

8 756 931 407
1 063 512.

Taulukossa 8 on esitetty viidenteen iteraatiokierrokseen liittyvit ratkai-

suvaihtoehdot.

Taulukko 8: Globall-ratkaisijan avulla generoidut viidennen iteraatiokierrok-

sen ratkaisuvaihtoehdot.

Kohdefunktio | Nykyinen Ratkaisu- Ratkaisu- Ratkaisu-
ratkaisu- vaihtoehto vaihtoehto vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3
fi(x) 272 272 266 264
fa(x) -187.663 -173.757 -167.33 -169.392
fa(x) 1.163769 - 1010 | 1.193168 - 10'° | 1.13999 - 10'° | 1.169977 - 1010
fa(x) 692 165 375 990 334 227 362 012

Kirjataan taulukkoon 9 tiedot siitd, miten hyvin taulukossa 8 esitellyt

ratkaisuvaihtoehdot toteuttavat kunkin tavoitteen suhteessa niihin liittyvien

kohdefunktioiden arvointervalleihin.

Taulukko 9: Viidennen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtojen sijoittumi-

nen kohdefunktiokohtaisiin arvointervalleihin.

Kohdefunktio | Nykyinen | Ratkaisu- | Ratkaisu- | Ratkaisu-
ratkaisu- | vaihtoehto| vaihtoehto| vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3
fi(x) 0.13901 0.13901 0.11211 0.10314
fo(x) 0.06184 0.13135 0.16348 0.15318
fa(x) 0.11721 0.12101 0.11414 0.11801
fa(x) 0.04855 0.02176 0.01823 0.02058
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Taulukkojen 8 ja 9 perusteella voidaan todeta, ettd kyseinen luokittelu ei
ainakaan Globall-ratkaisijaa kiyttaméalld johda toivottuihin tuloksiin. Seké
ratkaisuvaihtoehto 1, 2 ettd 3 heikensivit radikaalisti toisen kohdefunktion
toteutumisastetta (6% vs. 13-16% pédssi toisen kohdefunktion arvointerval-
lin alarajasta). Viimeistdén néisté tuloksista nihdadn, etté tasaiseen toteutu-
miseen pyrkiminen johtaa tdmén nimenomaisen monitavoiteoptimointiongel-
man tapauksessa siihen, ettd neljis tavoite toteutuu ylivoimaisen hyvin ver-
rattuna muihin tavoitteisiin. Kaikissa viidennen iteraatiokierroksen aikana
generoiduista ratkaisuvaihtoehdoista ero parhaiten ja toiseksi parhaiten suh-
teessa kohdefunktiokohtaiseen arvointervalliin toteutuvan tavoitteen valilla
kasvaa. Tillaista kehitysté ei voida pitda toivottana, silld vaikka tavoitteena
onkin 10ytdaa ratkaisupiste, joka toteuttaisi toisen ja neljinnen tavoitteen en-
simmaistd ja kolmatta tavoitetta paremmin, kyse on ldhinnd nyanssieroista
ideologialtaan tasavahvojen tavoitteiden valilla.

Valitaan siis uudelleen tdménhetkinen ratkaisupiste ja tarkistetaan vie-
14 lopuksi mita ratkaisuvaihtoehtoja Global2-ratkaisija pystyy tarjoamaan.
Kuudenteen iteraatiokierrokseen liittyvit ratkaisuvaihtoehdot on esitelty tau-
lukossa 10.

Taulukko 10: Global2-ratkaisijan avulla generoidut kuudennen iteraatiokier-

roksen ratkaisuvaihtoehdot.

Kohdefunktio | Nykyinen Ratkaisu- Ratkaisu- Ratkaisu-
ratkaisu- vaihtoehto vaihtoehto vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3
fi(x) 272 265 262 261
fa(x) -187.663 -179.445 -178.073 -176.86
f3(x) 1.163769 - 1010 | 1.101027 - 101° | 1.111319 - 10° | 1.089685 - 10*°
fa(x) 692 165 687 188 341 873 370 284

Kirjataan taulukkoon 11 tiedot siitd, miten hyvin taulukossa 10 esitellyt
ratkaisuvaihtoehdot toteuttavat kunkin tavoitteen suhteessa niihin liittyvien

kohdefunktioiden arvointervalleihin.
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Taulukko 11: Kuudennen iteraatiokierroksen ratkaisuvaihtoehtojen sijoittu-

minen kohdefunktiokohtaisiin arvointervalleihin.

Kohdefunktio | Nykyinen | Ratkaisu- | Ratkaisu- | Ratkaisu-
ratkaisu- | vaihtoehto| vaihtoehto| vaihtoehto
vaihtoehto 1 2 3

fi(x) 0.13901 0.10762 0.09417 0.08969
fa(x) 0.06184 0.10292 0.10978 0.11584
fa(x) 0.11721 0.10911 0.11043 0.10764
fa(x) 0.04855 0.04812 0.01888 0.02128

Talldkdan kertaa ei saada ndkyviin haluttua muutosta. Viidennen ite-
raatiokierroksen tavoin toisen kohdefunktion arvot huononevat jilleen eniten
ja suurin parannus kohdistuu ensimmaéisen kohdefunktion arvoihin. Merkille
pantavaa on etenkin se, ettd neljinnen kohdefunktion arvot paranevat suh-
teessa nykyiseen ratkaisuun sen sijaan, ettd kaikkien tavoitteiden toteutu-
mistasot olisivat lahentyneet toisiaan.

Laajojen testauksien perusteella havaitaan, ettd ensimmaéisen kohdefunk-
tion arvon parantuminen saavutetaan toisen ja kolmannen kohdefunktion ar-
voista joustamalla. Talloin neljis tavoite toteutuu tyypillisesti erittdin hyvin
muihin tavoitteisiin verrattuna. Tama on ongelmallista sen vuoksi, ettd yh-
tend "parhaimman kompromissin" tunnusmerkeistd voidaan pitad sité, ettei
ero tavoitteiden suhteellisessa toteutumisessa paise kasvamaan liian suureksi.
Vaikuttaa epitodennikoiseltd, ettd tavoitteet voitaisiin saada toteutumaan
suhteessa omiin arvointervalleihinsa yhtddn nykyistd ratkaisua tasaisemmin;
varsinkaan silld rajoitteella, ettd toisen tavoitteen toteutumisaste halutaan
neljinnen tavoitteen toteutumisasteen lisiksi pitda hyvélla tasolla. Huomio-
narvoista on sekin, ettd mikéli jatketaan ensimmdisen ja kolmannen koh-
defunktion arvojen parantamista, lihestytédan sitd ratkaisuvaihtoehtoa, jota
WWW-NIMBUS ensimmaéiseksi tarjosi.

Nykyistd ratkaisupistettd voidaan pitda perustellusti tyydyttavana, sil-

14 kohdefunktioiden suhteellinen toteutuminen kuvastaa nyt aika hyvin niitd
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olosuhteita, joista kukin ajatustasolla tasavahva kohdefunktio on VSSHP:n
ambulanssien sijoittamisongelmassa alkunsa saanut. Ensimmaéinen tavoite to-
teutuu huonoiten suhteessa omaan arvointervalliinsa. Senkin toteutumistasoa
voidaan kuitenkin pitaa riittavané, silld ensimmainen kohdefunktio perustuu
vain vuoden 2016 halytystehtiviin. Voidaan lisdksi pitdd viahintddnkin epéa-
todennékoisend, ettd vuoden ajalta kerdtty halytystehtdviaineisto olisi tar-
peeksi niin satunnaiseen ilmioén kuin ambulanssitarve liittyvien sddnnonmu-
kaisuuksien havaitsemiseen. Taman vuoksi ei voida olla kovin varmoja ambu-
lanssitarvetta kuvaavien vakioiden luotettavuudesta pidemmalld aikavéalilla.
Vaatimusta siité, ettd ensimmaiisen tavoitteen tulee toteutua tdydellisesti (tai
edes suhteessa kovin hyvin), ei siis voida pitdé tarkoituksenmukaisena. Kovin
kauaksi siitd periaatteellisesta tavoitteesta, ettd jokainen kohdefunktio toteu-
tuu yhta hyvin, ei kuitenkaan paadytty, silld jokainen kohdefunktio toteutuu
lopulliseksi ratkaisuksi valikoituneessa ratkaisupisteessid oman arvointerval-

linsa parhaan seitseminneksen sisdén.

8 Tulokset ja niiden analysointia

Taulukossa 12 on esitelty WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla mééritet-
ty ratkaisu VSSHP:n ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen liittyvain
monitavoiteoptimointiongelmaan. Testiongelman perusteella voimme perus-
tellusti pitdd muodostettua monitavoiteoptimointimallia hyvin tutkimuksen
kohteena olevaa ilmicta mallintavana. Lopulliseksi ratkaisuksi valikoitunutta
Pareto-optimaalista ratkaisupistetti (272, -187.663, 1.163769 - 101°, 692 165)
vastaavat padtosmuuttujien arvot 16ytyvit taulukosta 12. Taulukkoon 12 on
listattu kaikkien nollasta eroavien paiatosmuuttujien arvot. Tulostaulukosta
kiy ilmi, mille asemille ambulanssit kannattaisi asetella. Asemille sijoitetta-

vien ambulanssien lukumaééré vaihtelee yhdestd ambulanssista viiteen.

112



Taulukko 12: Suositus kiyttoonotettavista asemista ja niille sijoitettavien

ambulanssien lukuméaarasta.

Asemapaikan tunnus Aseman nimi Ambulansseja
x3 Auran VPK 1
x6 Halikon VPK, Marynummi 1
x11 Jakarlan VPK 1
x12 Kaarinan VPK 1
x16 Keskusasema 5}
x22 Kosken VPK 1
x23 Kuninkojan asema 2
x29 Lielax FBK 1
x30 Lieto 2
x31 Loimaan paloasema 2
x34 Maskun VPK 1
x38 Muurlan VPK, Muurla 1
x39 Mynédméen VPK 1
x40 Naantali 1
x46 Paimio 1
x47 Parainen 1
x51 Perttelin VPK, Kaivola 1
x56 Rantakulman VPK 1
x61 Salo 1
x62 Salon VPK 1
x64 Skanssin/Krossin asema 3
x66 Someron PVPK 1
x70 Uusikaupunki 2
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Kuvasta 8 kiiy ilmi, miltdi WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla méiaritet-
ty, "parhaaksi kompromissiksi" miellettavi, ratkaisupiste nayttaéd karttapoh-

jalle sijoitettuna. Kuvan 8 vasemmasta alalaidasta 16ytyy tieto siitd, kuinka

monen ambulanssin sijoittamista minkékin virinen symboli vastaa. Kuvan 8
mittakaava on 1:2 950 750.

Kuva 8: Ambulanssien optimaalinen sijoittamissuunnitelma Varsinais-

Suomen sairaanhoitopiirin alueella.

Karttakuvasta 8 ndhdéén, ettd madritetyssa "optimaalisessa' ratkaisupis-

teessd saavutetut padtosmuuttujien arvot ohjaavat sijoittamaan suurimman
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osan kiytettiavissi olevasta ambulanssikapasiteetista Turun keskusta-alueelle
ja sen lahettyville. Tulosta ei voida pitda yllattdavana, silld keskusta-alueella
on sattunut sekd médrillisesti ettd suhteellisesti eniten ambulansseja tyol-
listdneitd halytystehtivia tarkastellun ajanjakson aikana, sielld asuu eniten
ihmisia ja sielld asemapaikkojen viliset etdisyydet ovat pienid. Toinen isompi
(mutta silti huomattavasti edellistd pienempi) ambulanssikeskittyma nayttaa
muodostuvan Salon ldhettyville. Myods Uuteenkaupunkiin ja Loimaalle néyt-
tdd muodostuvan pieni kahden ambulanssin muodostama keskittyma.

Mainittujen ambulanssikeskittymien lisdksi ambulansseja ohjataan sijoit-
tamaan myo0s muutamille yksittéisille asemille. Myndméen, Auran ja Paimion
asemille sijoitettavat yksittaiset ambulanssit voidaan nahda klustereiden va-
lisind tasapainottavina toimijoina. Namaé yksittiiset ambulanssit nimittdin
ndyttavit sijoittuvan sellaisiin paikkoihin, missd ne katkaisevat suhteellisen
tehokkaasti laajan ilman ambulansseja jaavien asemapaikkojen vyohykkeen.

Yksi asia médritetyssd suositeltavassa VSSHP:n ambulanssien sijoitta-
missuunnitelmassa kuitenkin pistda silméin. Saaristoon tai sen valittomaan
laheisyyteen ei nimittdin mallin mukaan kannata sijoittaa Paraisille ja Lie-
lax:iin sijoitettavien ambulanssien lisdksi enempéd yksikoitd. Tulos on mate-
maattiselta kannalta tiysin ymmarrettava, silla kehitetyssd optimointimal-
lissa tarkastelualueiden erityispiirteisiin ei ole kiinnitetty huomiota. Asemien
vilisen etdisyyden mittarina on kiytetty linnuntietd mitattavaa etdisyytta ja
tuloksena saadun etdisyyden oletetaan joka paikassa "tarkoittavan" samaa
asiaa.

Néin ei kuitenkaan vilttdmaéattd ole. Jos esimerkiksi eri saarilla sijaitse-
vien asemien vilinen etdisyys on kymmenen kilometrid, tarkoittaa se aivan
eri asiaa kuin sama vastaava etéisyys Kaarinan ja Piikkion asemien vélilla.
Kaarinaan sijoitettavasta ambulanssista on huomattavasti enemméin apua
Piikkiossa sattuvien hélytystehtdvien hoidossa kuin eri saarella sijaitsevasta
ambulanssista, joka ei kiytadnndssa ikind pysty auttamaan kymmenté ldhinta
naapuriasemaansa (elleivit ne sitten sijaitse samalla saarella).

Saariston aiheuttamat kiytetyn mallinnustavan epérealistisuudet ovat
juuri Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirille ominainen erityispiirre. Téssé

tyossa oli tarkoitus luoda geneerinen ambulanssien optimaalista sijoittamis-
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ta kiinteille asemapaikoille ohjaava monitavoiteoptimointimalli. Téssad mie-
lessé ei olisi ollut tarkoituksenmukaista rakentaa mallia liialti tapauskohtais-
ten piirteiden varaan. Mikéli nama erityispiirteet halutaan ottaa mukaan, se
on kuitenkin melko helposti saavutettavissa. Tulosten realistisuutta voidaan
VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman tapauksessa parantaa lisddmal-
14 malliin pakottavia rajoitteita, jotka vaativat esimerkiksi, ettd saariston
asemilla on niiden suhteellisen saavutettavuuden vuoksi valttdméatontéd olla
ambulanssi kiytettavissa.

Mikéli paatoksentekija haluaisi sisdllyttda téllaisia tapauskohtaisia ra-
joitteita malliin, ne tulisivat kiytidnnossi olemaan peitto-ongelmasta tuttua
muotoa » .5 ¥; > 1. Tdssd symbolilla H viitataan indeksijoukkoon, joka
koostuu niistd asemapaikoista, joille vaaditaan sijoitettavan ainakin yksi am-
bulanssi. Indeksijoukko voi tietenkin koostua myos vain yhdestd asemasta,
jos halutaan vaatia, ettd Nauvon ainoalle asemapaikalle tulee sijoittaa ai-
nakin yksi ambulanssi. Luonnollisesti rajoitteen voi korvata myos sellaisella
versiolla, jossa epayhtdlomerkki korvataan yhtasuuruusmerkilld. Vertailuope-
raattorin vaihtaminen merkitsee kdytdnnossa sitd, ettd nyt indeksijoukkoon
H kuuluville asemille halutaan sijoittaa ainakin yhden ambulanssin sijasta
tasan yksi ambulanssi.

Pyrkimys yleispatevan monitavoiteoptimointimallin kehittdmiseen oli yk-
si syy saariston erityisvaatimusten sivuuttamiseen. Toinen syy on se, etta
edelld mainitun kaltaiset rajoitteet ovat tissa tapauksessa, kun sijoitettavia
ambulansseja on yhteensé vain 33 kappaletta, melko voimakkaastikin tulok-
sia ohjaavia. Helposti kily my0s niin, etta jos esimerkiksi Nauvoon vaaditaan
aseteltavan ainakin yksi ambulanssi, pitdé sitd vaatia myos Kemionsaarelle,
Paraisille ja niin edelleen, jolloin lihestytdan pikkuhiljaa tilannetta, etta opti-
mointiongelman ratkaisu on jo rajoitteiden avulla lihestulkoon lyoty lukkoon.
Liséksi ei ole aina lainkaan niin yksinkertaista paattaé, tarvitaanko jollekin
asemapaikalle /asemapaikkajoukolle vilttdmattd ambulanssia. Pasatoksen te-
kemista hankaloittaa esimerkiksi se tosiasia, ettd saaristossa usein operoidaan
ensihoitotehtdvissd ambulansseja enemmain pelastusveneilld ja helikoptereil-
la, jolloin ambulanssin pakkosijoittaminen Nauvoon ei vilttadméatta palvele

kokonaiskuvaa.
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Lopuksi voidaan vield tarkastella sitd, miten samanlainen /erilainen suo-
siteltava sijoittamissuunnitelma on kuhunkin kohdefunktioon liittyvan yk-
sitavoitteisen optimointiongelman optimaaliseen ratkaisupisteeseen verrat-
tuna. Kappaleen 7.2 perusteella tiedetidin, ettd ensimmaiiseen kohdefunk-
tioon liittyvan yksitavoitteisen optimointiongelman paras mahdollinen koh-
defunktion arvo pystytddn saavuttamaan yhteensa 18 toisistaan poikkeavassa
paatosmuuttuja-avaruuden pisteessd. Taméa luonnollisesti hankaloittaa en-
simmaisen tavoitteen optimaalisen ratkaisun visuaalista vertailua WWW-
NIMBUS -ohjelmiston avulla méaritettyyn monitavoiteoptimointiongelman
"optimaaliseen" ratkaisuun. Huolimatta siité, ettd ensimmaéiseen kohdefunk-
tioon liittyvan yksitavoitteisen optimointiongelman minimiarvo voidaan saa-
vuttaa 18 eri ratkaisupisteessé, optimaalisiin ratkaisupisteisiin ei kuitenkaan
liity niin montaa asemaa kuin dkkiseltdan voisi kuvitella.

Tamén vuoksi ensimmaéiseenkin kohdefunktioon liittyvin yksitavoittei-
sen optimointiongelman optimaalista ratkaisua pyritdan hahmottelemaan yh-
distamalld samaan kuvaan 9(a) kaikissa optimaalisissa ratkaisupisteissi (eri
kombinaatioilla) esiintyvét asemat. Suurin osa optimaalisen ratkaisupisteen
muodostavista asemista ovat jokaisessa minimin tuottavassa ratkaisupistees-
sd samoja, jonka vuoksi kuvasta 9(a) saadaan varmasti selville ainakin se, mil-
le asemille ensimmaisen kohdefunktion mukaan kannattaa sijoittaa useampi
kuin yksi ambulanssi. Riittévisti osviittaa saadaan myos siitd, mitkd asemat
ovat ensimmdisen kohdefunktion mukaan suositeltavimpia valintoja yhden
ambulanssin sijoituspaikoiksi. Taytyy kuitenkin pitdd mielessi, ettd kartta-
kuvassa 9(a) on muista kuvan 9 karttakuvista poiketen esitettyné sijoituspai-
kat yhteensd 42 ambulanssille, kun niistd voi oikeasti yhdessa optimaalisessa
ratkaisussa olla kiytossa vain 33 kappaletta.

Kuvassa 9(b) on nikyvissd miltéd toiseen kohdefunktioon liittyvén yksita-
voitteisen optimointiongelman optimaalinen padtosmuuttuja-avaruuden rat-
kaisupiste karttapohjalla néyttad. Vastaavasti karttakuvasta 9(c) kiy ilmi
kolmanteen kohdefunktioon liittyvéin yksitavoitteisen optimointitehtivan op-
timiratkaisu ja karttakuvasta 9(d) neljanteen kohdefunktioon liittyvin yksi-
tavoitteisen optimointitehtivin optimiratkaisu. Kuvien 9(a)-9(d) mittakaava
on 1:6 216 250.
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(a) Ensimmaisen tavoitteen optimaali-  (b) Toisen tavoitteen optimaalinen rat-

nen ratkaisu. kaisu.

(¢) Kolmannen tavoitteen optimaalinen  (d) Neljannen tavoitteen optimaalinen

ratkaisu. ratkaisu.

Kuva 9: Jokaiseen monitavoiteoptimointiongelman kohdefunktioon liittyvéin
yksitavoitteisen optimointiongelman optimaalinen ratkaisupiste karttapoh-

jalla esitettyna.

118



Karttakuvista 9(b) ja 9(c) kéy ilmi, ettd niihin liittyvien yksitavoitteisten
optimointiongelmien optimaalinen ratkaisu painottuu Turun, Salon, Uuden-
kaupungin ja Loimaan keskusta-alueiden lisiksi enemmaén tutkimusalueen
itdpuolelle kuin saaristossa/saariston ldheisyydessi tai tutkimusalueen poh-
joisosassa sijaitseville asemille. Karttakuva 9(d) ei vaikuta juurikaan miten-
kiddn VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelmaan liittyvin monitavoiteopti-
mointiongelman ratkaisun spatiaaliseen painopisteeseen, silli sen tavoite oli
nimenomaan taata ambulanssikapasiteetin jakautuminen alueellisesti (ase-
mien vilisten etdisyyksien suhteen) mahdollisimman tasaisesti. Karttaku-
vassa 9(a) on sijoitettu karttakuvissa 9(b) ja 9(c) esitettyjd ratkaisupisteité
enemméin ambulansseja tutkimusalueen pohjoisosassa sijaitseville asemille.
Tama saattaa kuitenkin olla hieman harhaanjohtava havainto, silla kartta-
kuvassa 9(a) on esitettynd yhtd aikaa kaikki ne asemat, jotka esiintyvét jos-
sain 18 toisistaan poikkeavassa ensimmaiseen kohdefunktioon liittyvin yksi-
tavoitteisen optimointiongelman optimaaliseen kohdefunktion arvoon johta-
vassa ratkaisupisteessa.

Yksi hieman vaikeammin selitettavissi oleva kuvassa 8 esitetyn sijoitta-
missuunnitelman ominaisuuksista liittyy Someron ja Kosken asemiin. Niille
sijoitettavat yksikot eivit nimittdin selity pelkistdan silla, ettd niiden si-
jainti olisi mitenkiddn poikkeuksellisen hyva kdyttoonotettavista ambulans-
sien sijoituspaikoista koostuvan verkoston tasapainottamisen kannalta. Vi-
suaalisen tarkastelun perusteella kyseisestd verkostosta tulisi tasapainoisem-
pi, jos ainakin toinen niiden asemien ambulansseista sijoitettaisiin saaris-
toon/ldhelle saaristoa tai jollekin tutkimusalueen pohjoisosassa sijaitsevista
asemista. Kuvan 9 perusteella voidaan kuitenkin paremmin ymmaértaa syyt
sithen, miksi suositellun sijoittamissuunnitelman mukaan sekd Someron et-
td Kosken asemille tulee sijoittaa yksi ambulanssi. Ei voida nimittiin pitdi
kovinkaan yllattdvand, ettd havaittu ensimméiseen, toiseen ja kolmanteen
tavoitteiseen liittyvien optimointiongelmien optimaalinen ratkaisupiste pai-
nottuminen tutkimusalueen itdpuolelle, ndkyy jossain maarin myés WWW-
NIMBUS -ohjelmiston avulla méaéritetyssd monitavoiteoptimointiongelman
lopullisessa ratkaisussa.

Yleisemmailld tasolla kuvasta 9 voidaan huomata, ettd kuhunkin koh-
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defunktioon liittyvien yksitavoitteisten optimointiongelmien optimiratkaisut
poikkeavat hyvinkin paljon toisistaan. Téméa huomio tukee kisitysta siité,
ettd monitavoitteinen lahestymistapa ambulanssien optimaalisen sijoittamis-
suunnitelman selvittdmiseen oli jirkevé valinta. Kuvista 9(a)-9(d) havaitaan
myos, ettd kuvassa 8 esitetyssid ambulanssien sijoittamissuunnitelmassa ei ole
otettu kiyttoon yhtikiddn sellaista asemaa, joka ei kuuluisi johonkin kohde-
funktioon liittyvin yksitavoitteisen optimointiongelman optimiratkaisuun.

Itseasiassa WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla maaritetty lopulli-
nen ratkaisupiste sisaltdd viisi sellaista asemaa (12, Ta3, T31, T34, Te4),
jotka otettiin kiyttoon jokaisessa yksittdiseen tavoitteeseen liittyvin
optimointiongelman optimiratkaisussa. Yhdeksdn lopullisen ratkaisu-
pisteen asemista (x3, 11, T16, T30, T38, Td6, Td7, T62, T70) Otettiin  kiyttoon
kolmessa johonkin tavoitteeseen liittyvin optimointiongelman opti-
miratkaisussa ja samaten yhdeksidn lopullisen ratkaisupisteen asemaa
(%6, T22, T29, T39, Ta0, T51, T56, 61, Tes) otettiin kiyttoon kahdessa johonkin
tavoitteeseen liittyvin optimointiongelman optimiratkaisussa.

WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla méiritetyn "optimaalisen" ratkai-
supisteen luotettavuutta lisdé sekin, etta sellaisia asemia, jotka kuuluvat kol-
meen johonkin tavoitteeseen liittyvin optimointiongelman optimiratkaisuun,
mutta eivat sisilly lopullisessa ratkaisussa kiyttoonotettavien asemien jouk-
koon, on vain kaksi kappaletta. Toisaalta taas jokaiseen tavoitteeseen liit-
tyvan optimointiongelman optimiratkaisu sisaltad sellaisia kayttoonotettavia
asemia, joita ei oteta kiyttoon WWW-NIMBUS -ohjelmiston avulla m&a-
ritetyssd lopullisessa ratkaisussa. Tamaé toimii hyvina indikaattorina siité,
ettd yksikddn kohdefunktio ei ole liian dominoivassa roolissa vaan jokainen
tavoite padsee vaikuttamaan "optimaaliseksi" ratkaisuksi valikoituvan rat-
kaisupisteen sisdltdmien padtosmuuttujien arvoihin.

Suositeltavan sijoittamisratkaisun tiedetddn kappaleessa 7.3 dokumen-
toidun ratkaisuprosessin perusteella toteuttavan suhteessa parhaiten toisen
tavoitteen. Lopullisessa ratkaisussa asemakohtaiset ambulanssiméarat eivit
kuitenkaan ole aivan niin korkeita kuin mitd ne ovat parhaiten toteutuvaan
toiseen tavoitteeseen liittyvin optimointiongelman optimaalisessa ratkaisu-

pisteessd. Suurin osa kiyttoonotettavista asemista saa lopullisessa ratkaisus-
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sa yhden ambulanssin, ikddnkuin kompromissina kolmanteen ja neljinteen
tavoitteeseen liittyvien yksitavoitteisten optimointiongelmien optimiratkai-
suista (haluaisi sijoittaa tasan yhden yksikén niin monelle asemalle kuin
mahdollista) ja toiseen tavoitteeseen liittyvéin yksitavoitteisen optimointion-
gelman optimiratkaisusta (haluaisi sijoittaa aina niin paljon ambulansseja
kiyttoonotettavalle asemalle kuin sinne vain mahtuu). Suositeltava ambu-
lanssien sijoittamissuunnitelma nayttia siis asemille sijoitettavien ambulans-
sien lukumaéérin suhteen sijoittuvan yksittdisiin tavoitteisiin liittyvien opti-
mointiongelmien ihanneratkaisujen valiin. Tama selittda osaltaan sitd, miksi
NIMBUS-menetelmélld méaéritettyd monitavoiteoptimointiongelmaa kutsu-

taan usein "parhaaksi kompromissiksi".

9 Jatkotutkimussuuntia

Téasséd tyossé esitelty geneerinen ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen
tahtaava malli on melko poikkeuksellinen suhteessa muihin samankaltais-
ten ongelmien (esimerkiksi laitosten sijoittamisongelma) ratkaisemiseen luo-
tuihin malleihin. Yleensd optimaalista sijoittamismallia ldhdetdan etsimaan
minimoimalla kustakin sijoittamissuunnitelmasta koituvia kustannuksia ja
maksimoimalla palvelutasoa (tai jotain muuta attribuuttia, joka kuvastaa
suoraan, miten suuri "hyoty" saavutetaan sijoittamalla ambulanssit/laitok-
set tietylld tavalla).

Yksi kehityssuunta voisikin olla se, ettd poistetaan téssd mallissa ehdot-
tomat, asemapaikoille sijoitettavien ambulanssien lukuméaraa koskevat ra-
joitteet. Kaytdnnossd tdméa tarkoittaisi sitd, ettd sallitaan asemapaikkojen
laajentaminen. Talloin voitaisiin lisdtd malliin mukaan kustannusten mini-
mointia mallintava kohdefunktio. Kyseinen kohdefunktio voisi sisdltdd jon-
kinmoisen sakkotermin, joka sakottaisi sellaisista ratkaisuista, jotka ylittavat
asemakohtaisen maksimaalisen sijoituspaikkakapasiteetin.

Toinen kehityssuunta voisi olla se, ettd keskitytddn parantamaan /tarken-
tamaan tarkastelualuekohtaista ambulanssitarvetta kuvaavia vi-kertoimia.
Ambulanssitarpeella on suhteellisen keskeinen rooli kehittdméassdmme mo-

nitavoiteoptimointimallissa, joten olisi ollut toivottavaa, ettd ambulanssitar-
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peen madrittdminen olisi voitu perustaa suurempaan maariain laadukasta ai-
neistoa. Vertaileminen varsinkin eri vuosien vélilld olisi ollut tarpeen. Silloin
olisi mahdollisesti pystytty paremmin tunnistamaan poikkeukset ja maaritta-
méan luotettavammin kullekin tarkastelualueelle ominainen ambulanssitarve.
Lisdksi, jos tarkastelualuekohtaiset ambulanssitarpeet olisi pystytty maérit-
tdmain useammalle vuodelle, niista olisi voitu etsid tarkastelualuekohtaisia
trendeja.

Myo6s ambulanssitarpeen kisitteen méaritteleminen eri tavalla on mahdol-
linen kehityssuunta. Sen lisidksi, ettd vaaditaan tietyn madrin padllekkiisid
hélytystehtdvid kestdvan minimissddn w minuuttia, olisi voitu vaatia myos
ilmién esiintyvan riittdvan monta kertaa vuoden aikana. Silloin keskityttéi-
siin vastaamaan mahdollisimman hyvin keskimé#rdiseen ambulanssitarpee-
seen, mikéd poikkeaa tdméan tyon monitavoiteoptimointimallin pyrkimyksesté
vastata mahdollisimman hyvin pahimman mahdollisen tilanteen kysyntaan.
On hyvin haastellista sanoa, miké olisi paras tapa lihted parantelemaan am-
bulanssitarvetta kuvaavien kertoimien tarkkuutta. Saattaisikin olla tarpeen
kartoittaa ensin, miten erilaiset edelld mainitut modifikaatiot ambulanssitar-
peen maarittamisprosessissa vaikuttavat tuloksiin.

Edelld mainittujen kehityssuuntien lisidksi jatkossa voitaisiin harkita myos
hélytystehtdviin liittyvien tehtdvikoodien ja prioriteettien hyodyntamista.
Ne olisi voitu suhteellisen suoraviivaisesti integroida osaksi toista kohde-
funktiota. Tehtdviakoodit ja niihin liittyvét prioriteetit olisi voitu ottaa huo-
mioon siten, ettd jokaisen hélytystehtdvin painoarvo riippuu siihen liitetysté
tehtéaviakoodi-prioriteetti -yhdistelmasta. Paikkatieto-ohjelmiston kaytto ni-
mittdin mahdollistaa kunkin tarkastelualueen sisilla tapahtuneisiin halytys-
tehtéviin liittyvin ominaisuustiedon analysoinnin. Paikkatieto-ohjelmistolla
pystytdan SQL-kyselykielen avulla muodostamaan lausekkeita, joiden avul-
la pystytddn valitsemaan esimerkiksi kiireisimpaédn tehtavityyppiin liittyvét
hélytystehtévit (tai laskemaan niiden tarkastelualuekohtainen lukumaéra).

Tehtévikoodeihin ja prioriteetteihin liittyvin aineiston hyodyntdminen
tietysti edellyttda, ettd on olemassa jokin jaottelu, joka kertoo miten
tehtéaviakoodi-prioriteetti -yhdistelmét tulee pistdd jéarjestykseen. Erilaisia

halytystehtéiviin liittyvid tehtdvikoodeja on satoja ja erilaisia prioriteetti-
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luokkia on olemassa neljd. Todennékdisesti jouduttaisiin siis tekeméén jo-
kin luokittelu, joka kertoisi mihin "tadrkeysluokkaan" kukin tehtavikoodi-
prioriteetti -yhdistelmé kuuluu. Luokkia voi olla miten monta tahansa, mut-
ta yksinkertaisimmillaan se voisi jakaantua kolmeen seuraavasti: kiireelliset,
ei-kiireelliset ja siihen véliin menevit.

Luokkarajojen mairittaminen saattaisi kiytdnnossa osoittautua kuiten-
kin yllattavan hankalaksi. Prioriteettikoodit nimittdin voivat aiheuttaa pail-
lekkdisyytta tehtaviatyyppien tarkeysjarjestykseen. Voi olla, ettd jokin teh-
tava on periaatteessa toista tirkeimpi, mutta tilanne kddntyy siind kohtaa,
jos toisen tyypin tehtdvi on kiireisimmall kiireellisyyskoodilla varustettu ja
periaatteessa tirkeimpian luokkaan kuuluva hélytystehtava taas on kiireel-
lisyyskoodiltaan alhaisempaa tasoa. Luultavasti tehtdvikoodienkaan asetta-
minen yksikésitteiseen tirkeysjirjestykseen ei ole mahdollista, silld potilas ei
vilttdméttd osaa ambulanssia tilatessaan kertoa kaikkia todellisen tilanteen
kiireellisyyteen vaikuttavia asioita. Lisiksi eri sairauksia/kiputiloja voi olla
erittdin vaikea pistdd jarjestykseen tilanteen kriittisyyden mukaan. Jos tél-
laista luokittelua kuitenkin yritetdan joskus lisdta osaksi mallia, se tulee suo-
rittaa sellaisen henkilon kanssa, jolla on riittiavésti alaan (ensihoito, erilaiset
sairaudet) liittyvaa tietotaitoa.

Varsinkin VSSHP:n ambulanssien sijoittamisongelman tapauksessa yksi
hyvinkin relevantti kehityssuunta voisi olla naapuriasemiksi laskettavien ase-
mien lukumairidn muuntaminen asemakohtaiseksi vakioksi. Taméa mahdollis-
taisi sen, ettd esimerkiksi saaristossa sijaitseville asemille ei otettaisi mukaan
lahiymparistovaikutuksen kartoittamiseen sellaisia asemia, joista ei kiytéan-
nossa ole kyseiselle asemalle mitdan apua. Télloin joidenkin asemien naapu-
riasemien indeksijoukko [; voisi olla tyhji joukko. Naapuriasemien puutttu-
minen auttaisi painottamaan, ettd kyseisen aseman jattaminen ilman ambu-
lanssia ei ole toivottavaa.

Saaristossa vallitsevien ensihoidon kannalta poikkeuksellisten olosuhtei-
den huomioon ottaminen muuttamalla parametri ¢ asemakohtaiseksi vakiok-
si ei olisi kuitenkaan yhtd ehdoton kuin kappaleessa 8 esitelty tapa vaatia ra-
joitteiden avulla saaristoon asetettavaksi ambulansseja. Kohdefunktion muo-

dossa ilmaistuna saariston asemat voidaan yhé jattdd ilman ambulansseja,
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jos ambulanssin sijoittaminen jollekin muulle asemalle parantaa kohdefunk-
tion arvoa vield saariston asemalle sijoittamista enemman. Asemakohtaises-
ti méaritettavan yksilollisen naapuriasemiksi laskettavien lahimpien asemien
lukuméaran madrittiminen on haastavaa ja vaatii syvad tuntemusta tutki-
muksen kohteena olevasta ongelmakentasta.

Huomioon otettavan naapurustovaikutuksen laajuuden méaaraiavin para-
metrin c lisiksi kehitettyyn monitavoiteoptimointimalliin liittyy my6s toinen
parametri, jonka arvolla voi olla vaikutusta mallin kdyttdytymiseen. Para-
metri d maardd neljinteen kohdefunktioon liittyvin sakkotermin suuruuden.
Voisi olla mielenkiintoista tutkia, miten parametrin d arvon vaihtaminen vai-
kuttaa monitavoiteoptimointiongelman ratkaisuprosessiin.

Myés tarkastelualueen rajaavien asemien lukuméirin kasvattaminen on
yksi vaihtoehto (mahdollisesti) kehittda téssé tyossa luotua geneeristd ambu-
lanssien optimaaliseen sijoittamiseen tahtadvad monitavoiteoptimointimallia.
Ei ole ollenkaan taattua, ettd asemien lukuméirin kasvattaminen auttaisi
saamaan realistisempia tuloksia. Itse asiassa loogisesti péditellen sen pitéi-
si huonontaa, silla lokaalien ilmididen mallinnustarkkuus kérsii tarkastelua-
lueiden koon kasvamisesta. Voisi kuitenkin olla tarpeen tutkia vaikuttaako
tarkastelualuetta rajaavien asemien lukuméarian muuttaminen tuloksiin ole-
tetulla tavalla.

Relevantimpi tarkastelualuejakoon liittyvé kehityssuunta saattaisikin ol-
la koko menettelytavan uudistaminen. Téssé tyossad hyodynnetty aluejako on
tutkimusalueen reuna-alueiden osalta paikoittain hieman epélooginen. Esi-
merkiksi Rosalan, Hiittiksen ja Dragsfjérdin asemat ovat luultavasti suurem-
milta osin vastuussa Saaristomeren pienemmilld saarilla tapahtuvien haly-
tystehtivien hoitamisesta kuin kauempana sisimaassa sijaitsevat Paraisten,
Lielaxin ja Korppoon asemat. On my0s mahdollista, ettei téssi tyossa kiy-
tetty systemaattinen tapa jatkaa tarkastelualueiden rajoja tutkimusalueen
aarireunoille saakka ole vilttadméatta aina optimaalista sellaisillekaan tutki-
musalueelle, jotka eivit sisdlld saaristoa. Voisi olla realistisempaa ulottaa
tarkastelualueet koko tutkimusalueelle asemien ja kiintopisteiden vélille ase-
tettujen suorien janojen sijaan kaarilla tai jopa vapaalla kiddelld vedetyilla

viivoilla. Se mahdollistaisi ulokkeiden luomisen tarkastelualueisiin ilman, et-
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td tarkastelualueiden dériviivat leikkaisivat toisiaan.

Mainittakoot loppuun myos, ettd koska tyo toteutettiin yhteistyossi
Varsinais-Suomen sairaanhoitopiirin ensihoitopaéllikon kanssa, on todenné-
koistd, ettd ongelma tullaan myShemmin ratkaisemaan yhteisvoimin viel&
uudelleen. Kehitettyd ambulanssien optimaaliseen sijoittamiseen tahtiaavai
monitavoiteoptimointimallia sinénsd ei tulla endd siind vaiheessa muutta-
maan, vaan hienosdito tulee todennéikoisesti kohdistumaan naapurustovaiku-
tuksen tarkempaan mallintamiseen (ainakin saaristossa sijaitsevien asemien
kohdalla) ja itse luodun ongelman ratkaisuprosessin etenemiseen. On yleises-
ti tiedossa, ettd monitavoiteoptimointiongelmien ratkaisemisesta puhuttaessa
paatoksentekijan mielipiteilld on aina suuri vaikutus méaaritettyyn lopputu-
lokseen. Siksi olisikin toivottavaa, etti WWW-NIMBUS -ohjelmiston tar-
joamien Pareto-optimaalisten ratkaisuvaihtoehtojen priorisointiin osallistuisi
nykyisen padtoksentekijan lisdksi myds ensihoitopéallikon kaltainen henkilo,
jolla on vuosien kokemus ensihoidon toiminnan organisoimisesta Varsinais-

Suomen sairaanhoitopiirin alueella.
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1384 17570 17256 11604 7718 4512 4268
Tlsz; + T51 17:1>70 + Ts2 17;56 + Ts2 11(1504 + Ts2 ﬁ + Z52 Flm + Ts2 ﬁ + Z52
3636 3200 1760 1638 822 12230 4368
55 T @52 oo T ¥53  Trep T %53 Tosg T¥53 g T U3 mommo t ¥4 qmes + s
5674 4368 69128 47034 14914 12930 6018
Wlm + Zs5 ﬁ + Zs5 69}28 + Ts6 47(1)34 + Ts6 1451914 + Ts6 1251930 + Zs6 Wlls + Ts6
2126 2014 934 894 810 746 602
ﬁl%+$56 Qoﬁ+$57 ﬁ+$57 ﬁ+$57 ﬁ+5€57 %4-3357 ﬁ-i-ﬂﬁm
2754 224 10374 5100 3866 3818 1280
Tlm + Ts8 ﬁ + Ts8 710;)74 + 59 ﬁ + T59 Tlem + Ts59 ﬁ + T59 Tlgo + x59
69128 30032 10426 8164 2198 1060 338
69}28 + Zeo 30(1)32 + Zeo 10126 + Zeo W164 + Teo ﬁ + Zeo W160 + Teo ﬁ + Zeo
14964 10968 7464 5888 14004 12198 10968
1451)64 + Ze1 1051)68 + Ze1 7Tlﬁ4 + Ze1 ﬁ + Ze1 14(1)04 + Ze2 12}98 + Z62 1051)68 + Z62
5888 11010 4486 4268 3636 1498 568
soss T @62 1o T ¥63  ass T 763 mmos T %63 3ozc T 63 Tags T 63 ey + 63
64894 17570 15682 14914 12930 11604 5388
6451;94 + Te4 17%70 + Te4 15%82 + Te4 1451914 + Te4 1251930 + Te4 11(1504 + Te4 ﬁ + Tes
1168 10566 5388 2088 194 3304 2336
T168 + Zes 10%66 + Te6 ﬁ + Ze6 ﬁ + Zee ﬁ + Tee ﬁ + Ze7 ﬁ + Ze7
2858 2536 1504 810 602 7718 4512
ng)erxﬁs ﬁJr%s Tlo4+x68 ﬁJrfEﬁs $+$68 ﬁ+$69 ﬁJr%g
3766 2260 1574 13354 12230 3866 2390
TI% + Teg ﬁ + Te9 Tlm + Teg 13;,54 + 70 12530 + 70 ﬁ +an ﬁ +an
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1418 1280 3654 1394 1172 478 4700
1 + +— 1 1 1 1
a8 T 271 Tegg T 271 3gsz T P72 3oz T T2 Tims TTT2 g T T2 gogo T X7
2242 1738 934 894 7964 5284 1562
1 + 3 + 3 1 1 + 3 + 3
5503 T 273 Toggs T273 937 T 273 551 T 273 767 T 74 Tagg T %74  T5g3 + 274
238 3200 1580 1562 822 238
1 + + + 3 + 3 + 3
538 T 274 3300 T 275 TEgg T L7 TEgs T L5 g3 T X5 335 T X5
1

0.0001738( 185 + @2) + 0.0000601104( 155 + ®23) + as + 0.000126191( 55 + w34)
+0.0000777959( 145 + 35) + 0.000144384 (145 + 237) 4 0.0000824748 (145 + 39)
+0.0000836761 (155 + 40) + 0.000139197 (145 + 242) + 0.0000617449( 45 + 57)

+0.0000702058 (45 + 59)

min

1

* 0.000046888( 155 + #12) + 0.000053035( 155 + #16) + 0.0000547399( 155 + #20)
+0.0000474859 (145 + 23) + 0.000045894( 155 + w2s) + 0.000102701 (15 + 235)
+0.000077529( 185 + ®40) + 0.0000514216( 155 + 241) + 0.0000485641( 135 + z47)
+x60 + 0.0000484451 (35 + 56)

1

0.000079153(155 + @12) + 0.0000920867 (155 + #16) + 0.0000654529( 145 + 2)
+0.00010344( 155 + ®23) + 0.0000836761( 155 + w2s) -+ 0.000101806( 155 + *34)
+0.000108976( 155 + 35) + 240 + 0.000070272( 45 + z42) + 0.0000882038( 15 + 59)
+0.000077529( 15 + T60)

1

0.0000512573( 135 + 216) + 0.0000812845( 145 + 22) + 0.0000531476 (15 + w23)
+0.0000777959( 145 + 2s) + 0.0000624326( 155 + 34) + @35 + 0.0000540453 (155 + ©37)
+0.000108976( 145 + 240) + 0.0000534881 (15 + 242) + 0.0000505664 (45 + 59)
+0.000102701 (155 + Z60)

1

0.000044553 (155 + ®19) + 0.0000641351( 155 + w25) + 0.0000472477 (155 + @26)
+0.00010907( 15 + x3s) + 0.0000492296( 155 + 24s) + 0.0000826809( 15 + )
+0.0000579789 (145 + 50) + 0.000105963 (145 + 51) + 0.00013298( 135 + w6)
+ag2 4 0.000800117( 125 + z61)

1

0.00007867 (125 -+ 25) + 0.0000537819( 135 + @26) + 0.0000545214( 155 + 233)
+0.0000617029( 155 + z38) + 0.0000515664( 15 + z46) + 0.0000713561 (135 + x5)
+0.0000472042( 155 + @50) + 0.0000938309( 155 + 51) + 6 + 0.000146714( 155 + w61)
+0.00013298( 135 + 62)

1
+

0.0000436583( 15 + x19) + 0.0000697189(145 + @25) + 0.000050177( 155 + 26)
+0.00010551( 135 + @38) + 0.0000464397( 15 + 24s) + 0.0000764973( 35 + 2s5)
+0.000054209( 155 + @s0) + 0.000120132( 165 + @51) + 0.000146714( 155 + @6)
+x61 + 0.000800117( 155 + Z62)
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1

* 0.0000437879( 135 + x13) + 0.0000487834( 155 + 219) + 0.0000535608( 135 + 35)
+z45 + 0.0000564757( 155 + za9) + 0.0000614864 (125 + x5) + 0.0000991633( 155 + z50)
+0.0000376051 (155 + @6) + 0.0000464397 (145 + 261) + 0.0000492296( 125 + 62)
+0.0000362955( 145 + T63)
1

0.0000569478( 15 + x1s) + 0.0000490103( 145 + 235) + 0.0000381155( 125 + 246)
+0.0000991633(1k5 + z48) + 0.0000537532( 125 + 49) + 0.000128021 (155 + @5)
+a50 + 0.0000472042( 135 + 26) + 0.000054209( 155 + z61) + 0.0000579789( 135 + z62)
+0.000057247 (15 + @63)

1

0.0000441821(1t5 + @1s) + 0.0000541975( 5 + @3s) + 0.0000507926( 155 + 246)
+0.0000614864 (155 + ®4s) + @5 + 0.000128021 (15 + #50) + 0.0000468409( 155 + 51)
+0.0000713561 (155 + 6) -+ 0.0000764973( 45 + we1) + 0.0000826809( 15 + Te2)
+0.0000719054 (145 + 63)

1

0.0000740801 (155 + z11) + 0.000153572( 15 + w12) + 0.000134( 135 + Z16)
+0.0000646187 (155 + z20) + 0.000083581 (135 + 223) + 0.0000874926( 125 + 229)
+0.000129927 (15 + ®30) + 0.0000784329( 165 + @47) + 0.000124511( 135 + 52)
+x64 + 0.000275176( 135 + Z56)

1

0.0000493624(1t5 + 18) + 0.0000652718( 155 + @29) + 0.000082269( 145 + Z46)
+0.0000450861 (155 + 47) + 0.0000719054( 155 + 5) + 0.000057247 (15 + @s50)
+0.0000744327 (165 + 52) + 0.000044954( 155 + 256) + 0.0000449743 (145 + x6)
+xg3 + 0.0000518108( 135 + w64)

1

0.0000547704( 135 + z12) + 0.0000599552( 155 + 216) + 20 + 0.0000445885( 135 + 23)
+0.0000971592( 155 + 29) + 0.0000457772( 155 + 40) + 0.000282324 (145 + 247)
+0.0000467119( 145 + 52) + 0.000075428 (15 + @56) + 0.0000547399( 145 + Z60)
+0.0000646187 (145 + @64)

1

0.0000605695( 15 + @12) + 0.000065247 (155 + x16) + 0.000282324( 165 + z20)
+0.0000471465( 155 + w23) + 0.000145489 (145 + 29) + 0.0000490843( 155 + 30) + Tar
+0.00005532( 155 + @52) + 0.0000897821(1i5 + ws56) + 0.0000485641 (15 + Zeo)
+0.0000784329( 155 + we64)

1

0.0000580132(1t5 + @12) + 0.0000587121 (15 + @16) + 0.0000971592( 15 + @20) + 29
+0.0000532624 (155 + 230) + 0.0000470695( 155 + 46) + 0.000145489( 15 + 47)
+0.0000736162( 145 + @52) + 0.0000840034( 155 + 56) + 0.0000652718( 135 + z43)
+0.0000874926 (145 + T64)

1

0.0000644118( 35 + x11) + 0.0000767846( 155 + 212) + 0.0000675128( 125 + z16)
+0.0000566705( 145 + 23) + 0.0000736162( 155 + z29) + 0.000109597 (115 + 230)
+0.000101923( 15 + ®46) + @52 + 0.0000857871(155 + @s6) + 0.0000744327( 125 + g3)
+0.000124511 (55 + z64)
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1

* 0.0000879696( 15 + @11) + 0.000401393( 155 + @12) + 216 + 0.000169797 (155 + w23)
+0.000108383( 5 + 230) + 0.0000674039( 55 + 234) + 0.0000920867 (145 + 40)
+0.0000675128(155 + @52) + 0.0001935( 15 + w56) + 0.0000937141 (155 + w59)
+0.000134 (145 + z64)

1

0.000107376( 35 + z11) + @12 + 0.000401393(5 + @16) + 0.000182132( 155 + 223)
+0.00014822( 155 + @30) + 0.0000665617( 155 + @34) + 0.000079153( 135 + Z40)
+0.0000767846( 155 + @52) + 0.000181096( 155 + @56) + 0.000100167( 125 + 59)
+0.000153572( 15 + @64)

1

0.0000696442( 45 + z11) + 0.000181096( 55 + 212) + 0.0001935(155 + #16)
+0.000075428( 15 + @20) + 0.0000929727 (145 + @23) + 0.0000840034 (145 + 29)
+0.000102539( 15 + ®30) + 0.0000897821( 145 + @47) + 0.0000857871( 135 + 52)
456 + 0.000275176( 155 + T64)

1

0.0000502238( 15 + 217) + 0.0000741322( 15 + 219) + 0.0000520841 (15 + 225)
+x35 + 0.0000535608( 155 + Zas) + 0.0000541975( 155 + x5) + 0.0000879697 (155 + z51)
+0.0000617029( 155 + @6) + 0.00010551 (15 + x61) + 0.00010907(5 + we2)
+0.0000571548 (145 + Te7)

1

0.0000737398(1t5 + 14) + 0.0000434456( 155 + @22) + 0.000081707 (145 + 3)
+0.0000452787(155 + @30) + 0.00014045( 145 + 233) + 0.0000510419( 135 + 45)
+0.0000690914 (155 + 746) + 0.0000473199( 155 + 52) + 0.0000553425( 155 + 53)
+x69 + 0.0000455844( 155 + =6)

1

0.0000468856( 125 + z11) + 0.0000470695( 55 + 229) -+ 0.0000608968( 125 + 30)
+0.000054565( 155 + ®33) + 246 + 0.0000507926( 155 + @5) + 0.000101923( 155 + @s52)
+0.0000515664 (145 + z6) + 0.000082269( 155 + wes) + 0.0000561467 (15 + wes)
+0.0000690914 (155 + 69)

1

0.0000686374 (15 + @14) + 0.0000612727( 15 + @22) + 0.0000516215( 15 + 225)
+0.000045597 (155 + @26) + 0.0000557873 (155 + @3) + w33 + 0.000054565( 155 + 2 46)
+0.0000408099 (145 + 51) + 0.0000460781 (145 + 53) + 0.0000545214( 145 + 26)
+0.00014045( 735 + 69)

1

0.000119201(555 + ®11) + 0.0000592941( 55 + w12) + 0.0000769299( 155 + @23)
+0.0000623791 (155 + x3) + 0.0000670696( 15 + 30) + 0.0000833111( 155 + 234)
+0.000082067 (155 + @42) + 0.000144985( 5 + 243) + 0.00017525( 155 + T45)
+x71 +0.000111822( 155 + 59)

1

0.000151784( 135 + z11) + 0.00014822( 55 + 212) + 0.000108383 (145 + =16)
+0.000106331 (155 + z23) + 30 + 0.0000776294 (155 + w45) + 0.000109597 (145 + z52)
+0.000102539( 155 + ®56) + 0.0000849437( 155 + @59) + 0.000129927( 125 + 64)
+0.0000670696 (145 + z71)
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1

* 0.000131178( 135 + z11) 4+ 0.000182132( 15 + @12) + 0.000169797 (155 + 216)
+293 + 0.000106331 (155 + 730) + 0.000104448 (145 + 234) + 0.00010344( 155 + 40)
+0.0000929727 (145 + 56) + 0.000209042( 15 + @s9) + 0.000083581(h5 + wes)
+0.0000769299(145 + @71)
1

0.0000795285(1t5 + @2) + 0.000070538( 155 + z23) + 0.000139197(145 + w2s)
+0.000201883( 15 + 234) + 0.000102402( 135 + w37) + 0.0000999164 (125 + 239)
+0.000070272( 15 + ®40) + 242 + 0.0000807164( 155 + 243) + 0.0000984386( 15 + 59)
+0.000082067 (15 + 271)

1

0.0000756601 (15 + x11) + 0.0000734072( 155 + 22) + 0.000104448( 155 + 223)
+0.000126191 (155 + @2s) + @34 + 0.000075716( 145 + 37) + 0.000101806( 145 + 40)
+0.000201883( 55 + 242) + 0.0000678204( 155 + @43) + 0.000156912( 5 + @s9)
+0.0000833111 (155 + =71)

1

0.000143419(155 + 211) + 0.000100167 (145 + z12) + 0.0000937141( 15 + 16)
+0.000209042( 155 + ®23) + 0.0000849437 (155 + @30) + 0.000156912( 135 + 34)
+0.0000882038 (145 + w40) + 0.0000984386( 155 + 42) + 0.0000820651 (15 + 245)
+x59 + 0.000111822( 145 + 71)

1

0.000107376( 155 + @12) + 211 + 0.0000879696 (45 + z16) + 0.000131178( 155 + w23)
+0.000151784( 155 + @30) + 0.0000756601 (155 + 234) + 0.000129159( 15 + 2a5)
+0.0000696442( 145 + 56) + 0.000143419( k5 + 259) + 0.0000740801 (145 + 64)
+0.000119201 (155 + 271)

1

0.000129159(1g5 + @11) + 0.0000587055( 55 + #12) + 0.0000674338( 145 + z23)
+0.0000900597(155 + @3) + 0.0000776294( 145 + 230) + 0.0000592895( 15 + 34)
+0.0000918869( 145 + %43) + 245 + 0.0000586199( 155 + @53) -+ 0.0000820651 (125 + 59)
+0.00017525( 135 + z71)

1

0.0000767201 (135 + z15) + 0.0000297177(155 + 229) + 0.0000943513( 35 + 24)
+0.0000339405( 155 + w4s) + 0.000082777( 155 + @49) + 0.0000290027( 125 + 5)
+0.0000356964 (155 + 50) + 0.000038853 (155 + @s8) + 0.0000300826( 55 + 63)
+x72 + 0.0000510352( 155 + *7)

1

0.000026558( 155 + *1s) + 0.0000198306( 15 + w20) + 0.0000193547 (155 + @29)
+0.000053038( 145 + z4) + 0.0000199155( 165 + @41) + 0.0000194679(155 + z47)
+0.0000271808 (145 + 49) + 0.0000186055( 155 + 50) + @ss + 0.000151392( 155 + x7)
+0.000038853 (155 + 272)

1

0.0000312524( 135 + x15) + 0.0000208596( 145 + 220) + 0.0000208466( 125 + z29)

+0.0000694052( 45 + 24) -+ 0.0000206368( 15 + 2a7) + 0.0000208467( 15 + 24s)
+0.0000330064( 145 + T49) + 0.0000210218( 155 + 250) + 0.000151392( 15 + 53)
+z7 4 0.0000510352( 145 + 272)
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1

* 0.0000335827 (135 + x20) + @15 + 0.0000428044( 155 + 229) + 0.0000512226( 125 + 4)
+0.0000358108 (145 + 47) + 0.0000437879( 145 + 4s) + 0.0000819316( 155 + Z49)
+0.0000441821 (145 + @5) -+ 0.0000569478( 15 + @s0) + 0.0000493624( 15 + wes3)
+0.0000767201 (145 + @72)

1

0.0000819316( 15 + z15) + 0.0000282172( 145 + @20) + 0.0000442968( 15 + 4)
+0.0000564757(155 + 24s) + a9 + 0.0000383081 (155 + x5) + 0.0000537532( 135 + 50)
+0.0000282702( 155 + 62) + 0.0000338381 (145 + 63) + 0.0000330064( 155 + 7)
+0.000082777 (15 + 272)

1

0.0000512226( 5 + @1s) + 0.0000292402( 15 + @20) + 0.0000297803 (55 + @29)
+x4 4 0.0000290755( 145 + 47) + 0.0000442968 (155 + 249) + 0.0000272835( 155 + Z50)
+0.000053038( 145 + @58) + 0.0000265033( 155 + @63) + 0.0000694052( 125 + z7)
+0.0000943513 (145 + 272)

1

0.0000568026(1t5 + 13) + 0.0000650908( 155 + 22) -+ 0.0000529504 (15 + 2s)
+0.0000736433(145 + @32) + 0.0000793338( 155 + 37) + 0.0000671256( 135 + z39)
+0.0000451562( 145 + 242) + 0.00014337(145 + @57) + 0.0000682116( 135 + 6s)
+x73 + 0.0000471249( 15 + 270)

1

0.0000529029(1#5 + 13) + 0.0000273747 (155 + @15) + 0.00007528( 145 + a7)
+0.0000285091 (145 + 32) + 0.0000225704( 145 + 37) + 0.0000244257 (155 + 39)
+0.0000664369(155 + ®54) + @55 + 0.000024171 (155 + 257) + 0.0000441861 (155 + =70)
+0.000028757 (125 + ®73)

1

0.0000610516( 125 + z13) + 0.0000225866( 55 + 215) -+ 0.0000236408( 125 + z24)
+0.0000506209( 155 + 27) + 0.0000355275( 145 + 32) + @54 + 0.0000664369( 155 + ©55)
+0.0000257177 (145 + 57) + 0.0000232733 (145 + 6s) + 0.0000713295( 155 + 270)
+0.0000296589 (145 + 273)

1

0.0000597561 (125 + z10) + 0.0000310465( 145 + 213) + 0.0000365938( 135 + 2)
+24 4 0.0000630165( 55 + ®32) + 0.0000321801( 155 + @35) -+ 0.0000322592( 15 + z37)
+0.000050701 (155 + @57) + 0.0000750936( 155 + es) + 0.0000345841 (135 + 70)
+0.0000410548( 155 + 273)

1

0.0000965868( 15 + @13) + 0.000040216( 155 + @15) + 227 + 0.0000387976( 145 + 32)
+0.0000322132( 145 + 237) + 0.0000360203( 155 + T39) + 0.0000506209( 155 + 754)
+0.00007528( 155 + @55) + 0.0000344247 (15 + w57) + 0.0000568438( 15 + 270)
+0.0000450675( 155 + 273)

1

0.000128271( 155 + ®13) + 0.0000345841( 55 + w24) + 0.0000568438( 145 + 227)
+0.0000706728 (145 + 32) + 0.0000296363 (145 + z37) + 0.0000713295( 155 + 54)
+0.0000441861 (145 + @55) + 0.0000392728( 155 + 57) + 0.0000344918( 135 + zgs)
4270 + 0.0000471249( 15 + 73)

141



1

* 0.0000965868 (125 + x27) + @13 + 0.0000611614(1a5 + 232) + 0.0000341506( 135 + z37)
+0.0000351295 (15 + 239) + 0.0000610516( 155 + 54) + 0.0000529029( 155 + 55)
+0.0000426726 (145 + 57) + 0.000034603 (155 + wes) + 0.000128271 (15 + @70)
+0.0000568026( 145 + *73)

1

0.0001738( 155 + @2s) + 2 + 0.0000734072( 155 + @34) + 0.0000812845( 125 + 35)
+0.000145218( 545 + 37) + 0.0000712219( 15 + 239) + 0.0000654529( 155 + 240)
+0.0000795285( 145 + Z42) + 0.0000894991 (135 + 57) + 0.0000712059( 135 + wes)
+0.0000650908 (145 + 73)

1

0.000080891 (25 + z15) 4+ 0.0000712219( 145 + @2) + 0.0000824748( 155 + w2s)
+0.0000672029( 155 + ®34) + 0.00013798( 155 + ®37) + @39 + 0.0000999164 (55 + T42)
+0.0000662703( 145 + ®43) + 0.0000581196( 155 + 257) + 0.0000528681 (15 + x71)
+0.0000671256 (145 + 273)

1

0.0000454481(1t5 + 10) + 0.0000712059( 155 + 22) -+ 0.0000750936 (15 + 24)
+0.0000505122( 155 + @25) + 0.0000655226( 155 + 32) + 0.000050013( 135 + 35)
+0.0000557369( 145 + ®37) + 0.0000410558( 155 + @39) + 0.000123947( 15 + 57)
+xgs + 0.0000682116( 155 + x73)

1

0.0000611614( 185 + 13) + 0.0000396711 (15 + @2) + 0.0000630165( 145 + z24)
+0.0000387976( 155 + @27) + 232 + 0.0000398064( 155 + @37) + 0.0000355275( 135 + 54)
+0.0000711236( 155 + @57) + 0.0000655226( 155 + 6s) + 0.0000706728( 155 + z70)
+0.0000736433 (155 + 273)

1

0.000145218( 155 + x2) + 0.000144384( 145 + w2s) 4+ 0.000075716( 155 + 234)
+0.0000540453 (155 + 35) + @37 + 0.00013798( 145 + @39) + 0.0000529751 (145 + 40)
+0.000102402( 155 + 42) + 0.0000840344( 155 + 57) + 0.0000557369( 155 + Tes)
+0.0000793338 (145 + 273)

1

0.0000894991 (135 + x2) + 0.000050701 (125 + z24) + 0.0000617449( 155 + 225)
+0.0000711236( 55 + @32) + 0.0000463429( 155 + 235) + 0.0000840344( 15 + x37)
+0.0000581196 (145 + 30) + 0.0000466354( 155 + Z42) + @57 + 0.000123947 (155 + wes)
+0.00014337( 135 + z73)

1

0.0000366411 (125 + 1) + 0.0000482735( 55 + @14) + 0.000050352( 155 + 215)
+0.0000509605 (155 + *3) + 0.0000526768( 15 + 43) + 0.0000733108( 155 + 244)
+0.0000426516( 155 + T45) + 0.0000773918( 155 + w53) + 0.000042031( 135 + z71)
+x75 + 0.000129634( 155 + 74)

1
0.0000639802( 145 + 1) + 0.0000291192( 155 + @14) + 0.000032075( 155 + @22)
+0.0000771218( 155 + ®31) + 0.000023797 (155 + 33) + w36 + 0.0000369757(155 + T44)
+0.0000258506( 145 + *53) + 0.000024473( 155 + @66) + 0.0000246341 (125 + z74)
+0.0000246003 (145 + 75)
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1

* 0.0000678299( 15 + 1) + 0.0000465647 (15 + x14) + 0.0000467067 (155 + 222)
+0.0000309949 (15 + x3) + 31 + 0.000033851 (185 + T33) + 0.0000771218( 155 + w36)
+0.0000557327 (145 + @44) + 0.0000375561( 155 + 53) + 0.0000304961 (135 + zg9)
+0.0000321003 (145 + @75)

1

0.0000349833( 15 + #14) + @1 + 0.0000279501 (135 + x22) + 0.0000269494( 155 + 23)
+0.0000678299 (145 + 31) + 0.0000245745( 145 + 33) + 0.0000639802( 155 + 36)
+0.0000673775( 145 + @44) + 0.0000340264( 155 + 53) + 0.0000388856( 15 + x74)
+0.0000366411 (155 + *75)

1

0.0000462489( 15 + @22) + w14 + 0.0000902755( 145 + 23) + 0.0000465647 (155 + 231)
+0.0000686374 (145 + 33) + 0.0000592418( 145 + 44) + 0.0000451263 (155 + 45)
+0.000113395( 155 + @s3) + 0.0000737398 (185 + @6o) + 0.0000373021 (145 + 71)
+0.0000482735 (145 + 75)

1

0.0000417833( 145 + 2s) + 215 + 0.0000416268( 155 + ®34) + 0.0000510598 (155 + z37)
+0.000080891 (155 + @39) + 0.0000517125( 15 + 242) + 0.0000674132( 145 + 43)
+0.0000465047 (155 + w71) + 0.0000430972( 155 + w73) + 0.0000479777 (155 + 74)
+0.000050352( 155 + 75)

1

0.0000560869(1t5 + z11) + 0.0000902755( 155 + @14) + @3 + 0.0000486603( 155 + 230)
+0.0000557873 (145 + 33) + 0.0000557492( 145 + 43) + 0.0000900597 (155 + 45)
+0.000121534( 155 + 253) + 0.000081707( 35 + 269) + 0.0000623791 (135 + 271)
+0.0000509605( 145 + @75)

1

0.0000654322(1t5 + z11) + 0.0000674132( 155 + @15) + 0.0000557492(155 + *3)
+0.0000678204 (155 + w34) + 0.0000662703( 155 + 39) + 0.0000807164( 15 + 742)
+z43 + 0.0000918869( 155 + z45) + 0.0000694619( 125 + x59) + 0.000144985( 155 + x71)
+0.0000526768 (155 + 275)

1

0.0000673775( 135 + @1) + 0.0000592418( 155 + x14) + 0.0000432942( 155 + x:3)
+0.0000557327(145 + @31) + 0.0000369757( 155 + 236) + 0.0000324325( 15 + 243)
+x44 + 0.0000666463( 155 + x53) + 0.000033023( 155 + Zg0) + 0.0000650369( 155 + ©74)
+0.0000733108( 145 + 275)

1

0.000113395( 35 + z14) 4+ 0.000121534( 135 + x3) + 0.0000460781 (155 + w33)
+0.0000512653 (145 + 743) + 0.0000666463( 155 + 44) + 0.0000586199( 155 + 745)
+x353 + 0.0000553425( 155 + zg9) + 0.0000488889( 165 + x71) + 0.0000494521 (155 + x74)
+0.0000773918( 145 + @75)

1

0.0000388856( 15 + @1) + 0.0000367705( 155 + #14) + 0.0000479777( 155 + @15)
+0.0000366284( 145 + 23) + 0.0000403985( 15 + 243) + 0.0000650369( 15 + 244)
+0.0000325211 (145 + 45) + 0.0000494521 (155 + 53) + 0.0000328877 (155 + x71)
+a74 + 0.000129634( 155 + @75)

143



1

* 0.000150171( 135 + z17) 4+ 0.000063926( 145 + ®25) + 0.0000786917( 155 + 226)
+0.0000448043 (145 + 38) + 0.0000620955( 145 + 51) + 0.000041375( 55 + 261)
+0.0000397909 (145 + 62) + 0.0000626494( 155 + 65) + 0.0000849839( 155 + e6)
+3 4 0.0000623879( 145 + 67)

1

0.0000445003( 15 + x17) + @19 + 0.0000741322( 145 + 238) + 0.0000487834( 15 + 4s)
+0.0000345494( 45 + 25) -+ 0.0000363292( 15 + 250) + 0.0000424562( 15 + 251)
+0.0000436583 (145 + w61) + 0.000044553( 155 + @62) + 0.0000693727( 135 + 67)
+0.000035918( 15 + 2s)

1

0.0000462489( 15 + #14) + @22 + 0.0000615421 (145 + @25) + 0.0000731042( 135 + z26)
+0.0000467067 (145 + 31) + 0.0000612727 (145 + 33) + 0.0000415446( 155 + 51)
+0.0000398406( 145 + @6) + 0.0000476871(1a5 + 266) + 0.0000434456( 135 + z69)
+0.0000396151 (155 + =s)

1

0.0000575084( 15 + 217) + 0.000127678( 135 + 225) + 0.0000803856( 145 + 226)
+0.0000879697 (155 + 238) + 0.0000468409( 125 + 5) + 51 + 0.0000938309( 135 + )
+0.000120132( 5 + z61) + 0.000105963( 135 + 62) + 0.0000483082( 155 + 2e7)
+0.0000620955( 125 + =s)

1

0.000105014( 125 + @17) + 0.0000693727( 15 + w19) + 0.0000388468( 15 + 225)
+0.0000383924 (155 + w26) + 0.0000571548( 155 + w35) + 0.0000483082( 135 + 51)
+0.0000398278 (15 + w61) + 0.0000393904( 155 + 62) + 0.0000454329( 155 + z65)
+xg7 + 0.0000623879( 155 + )

1

0.0000628492( 15 + @17) + 0.0000274554( 15 + 219) + 0.0000270828 (155 + 222)
+0.0000319391 (145 + @25) + 0.0000367136( 155 + 26) + 0.0000279166( 15 + z33)
+0.0000313824 (155 + @51) + 265 + 0.0000612902( 155 + w66) -+ 0.0000454329( 125 + z67)
+0.0000626494 (145 + s)

1

0.0000508075( 145 + @17) + 0.0000615421 (15 + @22) + @25 + 0.000169371 (145 + 26)
+0.0000516215( 155 + @33) + 0.0000520841( 155 + @3s) + 0.000127678( 15 + 51)
+0.00007867 (155 + @6) + 0.0000697189( 165 + z61) + 0.0000641351 (155 + w62)
+0.000063926( 145 + =)

1

0.0000547377( 15 + x17) + 0.0000731042( 145 + 222) + 0.000169371( 155 + 25)
+26 + 0.000045597 (185 + 33) + 0.0000803856( 155 + z51) + 0.0000537819( 155 + )
+0.000050177 (155 + @61) + 0.0000472477 (155 + we2) + 0.0000684745( k5 + w6s)
+0.0000786917 (15 + =s)

1

0.0000563134( 155 + @17) + 0.0000476871(f5 + @22) + 0.0000494222( 15 + w25)
+0.0000684745( 155 + ®26) + 0.0000407561 (155 + x51) + 0.0000304393( 5 + 6)
+0.0000304654( 155 + we1) + 0.0000612902( 155 + T65) + 66 -+ 0.0000366845( 35 + z¢7)
+0.0000849839 (145 + )
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s.t.

1

* 0.0000445003( 15 + x19) + @17 + 0.0000508075(1a5 + 225) + 0.0000547377( 135 + z26)
+0.0000502238 (145 + @3s) + 0.0000575084( 155 + 51) + 0.0000410673( 155 + z61)
+0.0000628492( 145 + 65) + 0.0000563134( 155 + zes) + 0.000105014( 145 + w67)
+0.000150171 (15 + xs)

1
0.0000508006( 135 + z10) + 0.000021103( 145 + @2) + 0.000084497(ks + w21)
+0.0000275354 (145 + 24) + 0.0000251013( 145 + 35) + 0.0000208487 (185 + 40)
+0.000036363( 15 + ®41) + 0.0000207396( 145 + @57) + 0.0000273673( 135 + z60)
+z9 4 0.0000247488 (145 + Z6s)

1

0.0000297578( 5 + @10) + 0.0000424885( 145 + 220) + 0.0000618281 (15 + z21)
+0.0000297202( 155 + ®20) + 0.0000353031 (g5 + #35) + 0.0000311941 (15 + z40)
+a41 4 0.0000369308( 155 + w47) + 0.000029345( 155 + @s6) -+ 0.0000514216( 15 + zg0)
+0.000036363( 155 + o)

1
0.0000310787(125 + 2) + 210 + 0.0000488974( 155 + z21) + 0.0000597561 (135 + 24)
+0.0000313693 (145 + 32) + 0.0000344023( 145 + 35) + 0.0000297578 (155 + 41)
+0.0000332603 (145 + @57) + 0.0000323714( 155 + 60) + 0.0000454481 (15 + wgs)
+0.0000508006( 145 + o)

1

0.0000488974(1t5 + 10) + 0.0000250216( 155 + @2) -+ 0.0000266845( 15 + 20)

+a21 4 0.0000275704( 155 + @24) + 0.0000327568( 155 + @35) -+ 0.0000264594( 135 + 240)
+0.0000618281 (145 + 41) + 0.000039041 (155 + w60) + 0.0000275847 (L5 + wes)
+0.000084497 (15 + o)

T1+ T2+ 23+ T4+ T5 + Te + X7 + T8 + Tg+ Tio + T11 + T12 + T13 + Tia + T15 + Tie + T17 + T18
+ T19 + To0 + T21 + T2 + Toz + Toa + Tos + Toe + To7 + T2g + T29 + T30 + T31 + T32 + T33 + T34
+ 235 + T36 + T37 + T38 + T39 + Tao + Ta1 + Tag + Tag + Taa + Tas + Tae + Taz + Tag + a9 + Tso
+ Z51 + Ts2 + 53 + Tsa + Tss + Tse + Ts7 + Tsg + Tsg + Teo + Te1 + Te2 + T3 + Tea + Tes + Tee

+ Tg7 + Tes + Teg + X0 + X71 + XT7o + Xrz + Trg + x5 < 34

3+ T15 + 275 < 4
Z11 + T23 + 59 < 3
T3+ 211 +Ta5 <3
T43 + Tys + 271 <2
215+ T39 + 243 <5
Z12 + 16 + w23 < 8
T2+ 223+ w30 <6
To + Tag + Tao < 3

Tog + T34 + 42 <5

Zo3 + T34+ 240 <6
To3 + T34 + 59 < 3
Tas + Tp9 + 271 < 2
T39 + Ta2 + w43 < 4
T13 + To7 + w39 < 4
T16 + T23 + 240 < 8
Z10 + T35 + 2es < 3
T30 + Ts2 + 264 <5

To + xog + 237 <5
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11 + 223 + 240 < 6
T11 + T45 + T59 < 4
T34+ Ta2 + 243 <3
T3+ T43 + 245 < 2
T13 + w39 + w73 < 4
To + T35 + 140 < 4
To + T35 + Tes < 3
T3+ T30+ Ts2 < 6

Tog + w37 + x40 < 4

T3+ 11+ 230 <O
T34+ 259 + 271 <3
T34 + T4z + 271 <3
T3+ 215 + 243 < 3
T15 + To7 + w39 < 4
Z12 + 230 + wes < 10
Tog + T34 + Tg0 < 4
To + Ts7 + 268 < 4

To + x37 + 157 < 2



37 + 39 + Tg2 < 3
x5 + X6 + ez < 2

Ta6 + T2 + 269 < D
T13 + Ts4 + w70 < 4
213 + 32 + 70 < 5
Z10 + T24 + Tes < 3
T12 + T16 + Ts6 < 7
Tog + Ts2 + weq < 4
1+ x31 + 236 < 3
218 + a9 +x72 < 3
Z18 + Ta9 + w50 < 3
Ty + Taa+ 274 <3
T1+x31 + 244 <2
Z14 + x31 + w33 < 3
3+ x14 + Teg < 3
5 + T38 + x50 < 3
g +T17 + w51 < 2
Tg + To5 +x51 < 2
Z17 + x38 + xe7 < 3
T8 + Tas + Tog < 3
To2 + T2 + Tes < 4

ZTg + x10 + 260 < 2

37 + 57 + 273 < 5
T4+ T2 + Te3 < 3
T3+ Tsa + Teg <O
13 + T27 + 55 < 3
Toq4 + x32 + 257 < 3
T20 + T41 + 256 < 6
T16 + Ta0 + Teo < 6
T16 + Ts6 + Teo < 7
T4+ X7+ w58 < 2

Z48 + Ta9 + x50 < 3
Too + T29 + Tg7 < 4
Tag +T53 + 275 <3
T14 +x31 + 244 <3
T3+ T3 + 275 < 4
T19 + T38 + 148 < 4
5 + Tag + xe3 < 3
T17 + 38 + w51 <3
T5 + T38 +Te2 <5
Z38 + 51 + 261 < 3
Te + oo + w33 < 4
T21 + T41 + Tep < 2

10 + T35 + Teo < 2

x37 + w39 + w73 < 4
@6 + T33 + w3 < 4
T33 + Ta6 + Teg < 2
15 + Tor + 274 <5
To4 + 57 + Teg < O
T20 + a7 + X5 < 2
T41 + @56 + Teo < 5
T12 + Ts6 + Te4 < 6
Tq+ Tog + w58 < 4
Tq + Tog + w72 < 4
18 + T29 + 50 < 3
Tgq + Trg + 275 <3
T3+ T14 + 53 <3
T14 + w33 + w9 < 4
Z19 + x38 + we7 < 4
Te + Ts51 + 61 < 4
rg + 217+ Te5 < 3
T5 + T6 + T2 < 3

T6 + Te1 + Te2 < 4
To2 + Tas + wag < 2
Tg + T21 + wep < 2

Tg + To1 + 141 < 4

Tog + 52 + T3 < 4
X33 + Ta6 + Te3 < 5
13 + Ts54 + T55 < 3
T13 + T32 + w73 < 4
x32 + Ts7 + w73 < 2
Zog + Tar + Teg < 6
Ta7 + Ts6 + Tea <5
Too + 31 + 236 <5
Ty +T7 + 272 <2

x18 + 29 + 272 < 3
5 + Tog + x50 < 3
15 + Tra + 275 < 2
214 + T4 + 253 < D
To2 + x31 + 233 <5
T38 + T4g + 50 < 3
Te + Tas + 51 < 2
T+ Tog + o5 < 3
%38 + Te1 + Te2 < 4
xg + xe5 + Tes < 3
xg + Tog + Tee < 2

x35 + 40 + Teo < 5

0<z; <1 0<2, <1 0<z3<1 0<z, <1 0<z5<1 0<z4<1
0<z7r <1 0<zg <1 0<mzg <1 0<mzp<1 0<z1 <1 <z12 <
0<z3<1 0<z14 <1 0<z5<1 0<mw16 <7 0<z17 <1 <118 <
0<z9<1 0<mp <1 0<@ <1 0<mp <1 0<@wo3 <2 0<wy <1
0<zy5 <1 0< 796 <1 0<zy7 <1 0< 78 <1 0< 799 <1 0<x30 <
0<wg <2 0<ws <1 0<w33<1 0<mw3y <1 0<uwg; <1 <36 <
0<z3r <1 0<mz3s <1 0<mz <1 0<240<3 0<zq <1 <42 <
0<zy3<1 0<z44<1 0<zy45 <1 0< 246 <1 0<z47 <3 0<mzyg <1
0<my <1 0<m5 <1 0<m5 <1 0<wz5e <1 0<ms3<1 <54 <
0<ms <1 0<mp <1 0<msr <1 0<aps <1 0<mp <1 < zgp <
0 <26 <2 0<mze2<1 0<me3 <1 0<mzgs <3 0<mgs <1 < zgs <
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0<zer <1 0<wes <1 0<wg <1 0<z70<3 0<o1 <1 0<z2 <1

0<z3<1 0<z7, <1 0<z57 <1

T €L Vi=1,...,75

B Kohdefunktioiden muodostamisessa hyo-

dynnetyt Wolfram Mathematica -koodit

Ensimmaisestid kohdefunktiosta on Wolfram Mathematica -ohjelmiston avul-
la muodostettu kaksi toisistaan poikkeavaa versioita. Ensimmaéisessé versios-
sa (kol) on kiytetty niitd vi-kertoimia, joiden méérittamisessi kéytettiin
rajana 10 minuutin yhtékestoisuutta. Toisessa versiossa (koltoinen) taas on
kiytetty hyviksi niitd vi-kertoimia, joiden méarittadmisesséi kiytettiin rajana
30 minuutin yhtakestoisuutta. Tassa tyossd ensimmaisestd kohdefunktiosta
kiytetddn kol-versiota.

Ensimmaéisen kohdefunktion méérittdmiseen kiytetyt Wolfram Mathema-

tica -késkyt:

mu=Table [Symbol["x"<>ToString[il],{i,75}]
ain=ReadList["H:/alueindeksit.csv"]

ko1=Sum[(-1) mul[[ain[[i,k]1]1171,{i,1,123},{k, 1, 3}]1+464
koltoinen=Sum[(-1) mul[[ain[[h,1]111],{h,1,123},{1,1,3}]1+424

Toisen kohdefunktion méairittimiseen kiytetyt Wolfram Mathematica -
késkyt:

pke=ReadList["H:/pikertoimetkaikki.csv"]
ko2=Sum[pke[[j1] mul[j1],{j,1,75}]

Kolmannen kohdefunktion méaérittdmiseen kiytetyt Wolfram Mathema-

tica -késkyt:

as=ReadList["H:/asukaslkm.csv"]
ko3=Sum[as[[v]]/(mul[[ain[[v,w]]1]1]+(1/as[[v]])),{v,1,123},{w,1,3}]

Neljannen kohdefunktion mééarittdmiseen kiytetyt Wolfram Mathematica
-késkyt:
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aseta=ReadList["H:/etacsv.csv"]
asind=ReadList["H:/asemaindeksit.csv"]
ko4ka=Sum[1/(mul[il]+(1/(asetalli,jl] (1/(mullasind[[i,j]11]1]
+1/1000)))) ,{i,1,75},{j,1,10}]

C Kohdefunktioiden muodostamisessa hyo-

dynnetyt aineistot

C.1 Asemapaikkakohtaiset vakiot ja kertoimet

Taulukko 13: Kaikki asemapaikkakohtaiset kertoimet, joita VSSHP:n ambu-

lanssien sijoittamisongelmaa kuvaavan mallin muodostamiseen tarvitaan.

Asemapaikan Asemapaikan nimi Lahimpéané Lahimpéané Maksimaalinen
tunnus asemapaikkaa asemapaikkaa ambulanssien

sattuneiden sattuneiden sijoituspaikka-

hélytysten hélytysten pro- kapasiteetti

lukuma&érs sentuaalinen

osuus kaikista
halytyksistd (%)

x1 Alastaron paloasema 640 0.560032902 1
x2 Askaisten VPK 249 0.217887801 1
x3 Auran VPK 751 0.657163608 1
x4 Dragsfjard PVPK 613 0.536406514 1
x5 Halikon VPK, Kokkila 210 0.183760796 1
x6 Halikon VPK, Méarynummi 531 0.464652298 1
X7 Hiittis FBK 79 0.069129061 1
x8 Hirvelan VPK 147 0.128632557 1
x9 Houtskir FBK 148 0.129507609 1
x10 Inié FBK 42 0.036752159 1
x11 Jékédrldn VPK 1281 1.120940855 1
x12 Kaarinan VPK 11608 10.15759676 1
x13 Kalannin VPK 438 0.383272517 1
x14 Karinaisten VPK 640 0.560032902 1
x15 Karjalan VPK 218 0.190761207 1
x16 Keskusasema 22233 19.45501798 7
x17 Kiikalan VPK 240 0.210012338 1
x18 Kimito FBK 828 0.724542567 1
x19 Kiskon VPK 464 0.406023854 1
x20 Korpo FBK 523 0.457651887 1
x21 Korpo FBK, Norrskata 237 0.207387184 1
x22 Kosken VPK 655 0.573158673 1
x23 Kuninkojan asema, 9467 8.284111692 2
x24 Kustavin vpk 395 0.345645307 1
x25 Kuusjoen VPK, Kurkela 392 0.343020152 1
x26 Kuusjoen VPK, Ylikulma 187 0.163634614 1
x27 Laitilan paloasema 2061 1.803480955 1
x28 Lemun VPK 279 0.244139343 1
x29 Lielax FBK 319 0.2791414 1
x30 Lieto 2679 2.344262725 2
x31 Loimaan paloasema 3430 3.001426334 2
x32 Lokalahden VPK 287 0.251139754 1
x33 Marttilan VPK 448 0.392023031 1
x34 Maskun VPK 954 0.834799044 1
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x35 Merimaskun VPK 343 0.300142633 1
x36 Metsdmaan VPK 229 0.200386773 1
x37 Mietoisten VPK 301 0.263390474 1
x38 Muurlan VPK, Muurla 329 0.287891914 1
x39 Mynédméien VPK 1320 1.15506786 1
x40 Naantali 5183 4.535391454 3
x41 Nagu FBK 552 0.483028378 1
x42 Nousiaisten VPK 620 0.542531874 1
x43 Nousiaisten VPK Valpperi 133 0.116381837 1
x44 Oripadn VPK 456 0.399023443 1
x45 Paattisten VPK 608 0.532031257 1
x46 Paimio 2349 2.05549576 1
x47 Parainen 2195 1.920737843 3
x48 Pernién VPK, Pernid 1333 1.166443529 1
x49 Pernién VPK, Sarkisalo 262 0.229263469 1
x50 Pernion VPK, Teijo 245 0.214387595 1
x51 Perttelin VPK, Kaivola 564 0.493528995 1
x52 Piikkion VPK 1368 1.197070328 1
x53 Pyhdmaan VPK 744 0.651038248 1
x54 Pyh&rannan VPK 332 0.290517068 1
x55 Poytyén VPK 161 0.140883277 1
x56 Rantakulman VPK 4215 3.68834169 1
x57 Rautilan paloasema 125 0.109381426 1
x58 Rosala FBK 33 0.028876697 1
x59 Ruskon VPK 453 0.396398288 1
x60 Ryméttyldin VPK 461 0.4033987 1
x61 Salo 2953 2.584026812 2
x62 Salon VPK 5407 4.73140297 1
x63 Sauvon VPK 587 0.513655177 1
x64 Skanssin / Krossin asema 7519 6.579511546 3
x65 Somerniemen VPK Jakkula 236 0.206512133 1
x66 Someron PVPK 2870 2.511397545 1
x67 Suomusjdrven VPK 468 0.40952406 1
x68 Taivassalon VPK 634 0.554782593 1
x69 Tarvasjoen VPK 494 0.432275396 1
x70 Uudenkaupunki 3051 2.66978185 3
x71 Vahdon VPK 217 0.189886156 1
x72 Vehmaan VPK 277 0.24238924 1
x73 Vastanfjard FBK 473 0.413899317 1
xT74 Yléneen kirkonkylan VPK 415 0.363146335 1
x75 Ylineen VPK 91 0.079629678 1

C.2 Tarkastelualuekohtaiset vakiot ja kertoimet

Taulukko 14: Kaikki tarkastelualuekohtaiset kertoimet, joita VSSHP:n am-

bulanssien sijoittamisongelmaa kuvaavan mallin muodostamiseen tarvitaan.

Tarkastelualue Tarkastelualueen ra- Ambulanssitarvekerroin Ambulanssitarvekerroin Asukasmaédrs

jaavien asemien in- vj 10 min v 30 min

deksijoukko
1 {3,15,75} 4 3 1580
2 {23,34,40} 6 6 16864
3 {11,23,30} 6 6 3864
4 {3,11,30} 5 5 10606
5 {11,23,59} 3 3 5100
6 {23,34,59} 3 3 3818
7 {11,45,59} 4 3 10374
8 {34,59,71} 3 2 3866
9 {3,11,45} 3 2 1656
10 {45,59,71} 2 2 1280
11 {34,42,43} 3 3 3238
12 {34,43,71} 3 3 1418
13 {43,45,71} 2 2 2390
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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
T
78
79
80

{39,42,43}
{3,43,45}
{3,15,43}
{15,39,43}
{13,27,39}
{13,39,73}
{15,27,39}
{12,16,23}
{16,23,40}
{2,35,40}
{12,30,64}
{12,23,30}
{10,35,68}
{2,35,68}
{28,34,40}
{2,28,40}
{30,52,64}
{3,30,52}
{2,57,68}
{28,34,42}
{2,28,37}
{28,37,42}
{2,37,57}
{37,39,42}
{37,57,73}
{37,39,73}
{29,52,63}
{5,6,63}
{46,52,63}
{6,33,63}
{33,46,63}
{46,52,69}
{3,52,69}
{33,46,69}
{13,54,55}
{13,54,70}
{13,27,55}
{15,27,74}
{13,32,73}
{13,32,70}
{24,32,57}
{24,57,68}
{32,57,73}
{10,24,68}
{20,41,56}
{20,47,56}
{29,47,64}
{12,16,56}
{16,40,60}
{41,51,60}
{47,56,64}
{29,52,64}
{16,56,60}
{12,56,64}
{22,31,36}
{1,31,36}
{4,7,58}
{4,29,58}
{4,7,72}
{18,49,72}
{48,49,50}
{4,29,72}
{18,29,72}
{18,49,50}
{20,29,47}
{18,29,50}
{5,29,50}
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4728
4330
1340
2632
6824
4700
2622
49676
73220
11622
64894
38654
2858
2536
8790
4418
17570
17256
602
4638
1432
3138
746
3426
934
2242
3636
1498
4268
4486
11010
7718
4512
1574
4368
12230
5674
7964
1738
13354
2014
810
894
1504
6018
2126
15682
47034
30032
10426
12930
11604
69128
14914
14762
15388
224
2754
478
1172
3110
3654
1394
3074
13898
2824
1482




81 {1,44,74} 3 3 5284
82 {44,53,75} 3 3 822
83 {44,74,75} 3 2 1562
84 {15,74,75} 2 2 238
85 {1,31,44} 2 2 3510
86 {14,31,44} 3 3 3312
87 {3,14,53} 3 3 1760
88 {14,44,53} 5 5 1638
89 {14,31,33} 3 3 3694
90 {3,53,75} 4 4 3200
91 {14,33,69} 4 4 2260
92 {22,31,33} 5 5 2798
93 {3,14,69} 3 3 3766
94 {19,38,48} 4 4 9172
95 {19,38,67} 4 4 2336
96 {38,48,50} 3 3 1776
97 {5,38,50} 3 3 1528
98 {5,29,63} 3 3 568
99 {6,51,61} 4 4 7464
100 {6,25,51} 2 2 1384
101 {8,17,51} 2 2 2038
102 {17,38,51} 3 3 4262
103 {8,17,65} 3 2 1168
104 {6,22,25} 3 3 1454
105 {8,25,51} 2 2 1870
106 {5,38,62} 5 5 12198
107 {5,6,62} 3 3 14004
108 {38,61,62} 4 4 10968
109 {17,38,67} 3 3 3304
110 {38,51,61} 3 3 14964
111 {6,61,62} 4 4 5888
112 {8,65,66} 3 3 5388
113 {8,25,26} 3 3 740
114 16,22,33} 4 3 4200
115 {22,25,26} 2 2 1832
116 {8,26,66} 2 2 2088
117 {22,26,66} 4 3 10566
118 {21,41,66} 2 2 194
119 {9,21,60} 2 2 338
120 {35,40,60} 5 3 8164
121 {9,10,60} 2 2 1060
122 {10,35,60} 2 2 2198
123 {9,21,41} 4 4 2036

C.3 Mahdollisten asemapaikkojen ja niiden naapuriase-

mien viliset etiisyydet

Taulukko 15: Jokaisen mahdollisen asemapaikan etdisyydet kymmeneen 14-

himpédan naapuriasemaan.

Asemapaikka Naapuriasema Etdisyys metreind
Alastaron paloasema Auran VPK 37106.5444253
Alastaron paloasema Karinaisten VPK 28585.0332059
Alastaron paloasema Kosken VPK 35778.0880367
Alastaron paloasema Loimaan paloasema 14742.7595414
Alastaron paloasema Marttilan VPK 40692.5131668
Alastaron paloasema Metsamaan VPK 15629.8293471
Alastaron paloasema Oripaan VPK 14841.7419108
Alastaron paloasema Poytyan VPK 29388.9105077
Alastaron paloasema Ylaneen kirkonkylan VPK 25716.4710536
Alastaron paloasema Ylaneen VPK 27291.7239513
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Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Askaisten VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Auran VPK

Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Dragsfjard PVPK
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Halikon VPK Marynummi
Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hiittis FBK

Hirvelan VPK

Hirvelan VPK

Hirvelan VPK

Hirvelan VPK

Hirvelan VPK

Hirvelan VPK

Hirvelan VPK

Lemun VPK

Maskun VPK
Merimaskun VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Naantali

Nousiaisten VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Vehmaan VPK
Jakarlan VPK
Karinaisten VPK

Lieto

Marttilan VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Paattisten VPK
Poytyan VPK
Tarvasjoen VPK
Vahdon VPK

Ylaneen VPK

Hiittis FBK

Kimito FBK

Korpo FBK

Lielax FBK

Parainen

Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo
Rosala FBK

Sauvon VPK
Vastanfjard FBK
Halikon VPK Marynummi
Kimito FBK

Muurlan VPK Muurla
Paimio

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Teijo
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK

Sauvon VPK

Halikon VPK Kokkila
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Marttilan VPK
Muurlan VPK Muurla
Paimio

Pernion VPK Teijo
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK

Dragsfjard PVPK
Kimito FBK

Korpo FBK

Lielax FBK

Parainen

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo
Rosala FBK
Vastanfjard FBK
Kiikalan VPK
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK
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5753.74880882
13622.6333628
12302.4741263
6886.20072757
14040.6190533
15278.1560885
12574.1143671
11173.3005294
14043.7703887
15363.1463538
17829.4608835
11077.2024726
20550.6255419
17925.2195692
17937.4906074
11103.7486808
8228.16652238
12238.8489953
16031.0148589
19623.0434588
14408.1336568
19522.6502936
34199.44517
33579.2236639
34393.179416
22574.9940273
36652.1364622
18854.4080303
37731.1969412
10598.6919614
14014.2098595
22633.5811089
18451.0211076
19687.9170338
16263.766316
7811.22253034
21348.8701038
13072.3630984
12094.6912879
13907.1571861
14014.2098595
12711.3233371
18593.6242735
18341.430132
16206.6842773
19392.4868428
21184.5484771
10657.4648625
6815.99810581
7519.95023669
14408.1336568
31997.5365037
47939.6100965
47969.5520189
48457.23317
47969.2393688
30297.1860146
47569.7329593
6605.35987481
19594.3280817
6659.08581905
15643.0852851
12707.8240074
22319.3061125
16104.236469
24169.1629096
25131.3711959




Hirvelan VPK
Hirvelan VPK
Hirvelan VPK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK
Houtskar FBK

Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK
Inio FBK

Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kaarinan VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK
Kalannin VPK

Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten
Karinaisten

Karinaisten

VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK

Karjalan VPK
Karjalan VPK
Karjalan VPK
Karjalan VPK

Somerniemen VPK Jakkula
Someron PVPK
Suomusjarven VPK
Askaisten VPK
Inio FBK

Korpo FBK Norrskata
Kustavin vpk
Merimaskun VPK
Naantali

Nagu FBK
Rautilan paloasema
Rymattylan VPK
Taivassalon VPK
Askaisten VPK
Houtskar FBK
Korpo FBK Norrskata
Kustavin vpk
Lokalahden VPK
Merimaskun VPK
Nagu FBK
Rautilan paloasema
Rymattylan VPK
Taivassalon VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema
Lieto

Maskun VPK
Paattisten VPK
Rantakulman VPK
Ruskon VPK
Skanssin tai Krossin asema
Vahdon VPK
Jakarlan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema,
Lieto

Maskun VPK
Naantali

Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Ruskon VPK
Skanssin tai Krossin asema
Laitilan paloasema
Lokalahden VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Pyhamaan VPK
Pyharannan VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Uudenkaupunki
Vehmaan VPK
Auran VPK
Kosken VPK
Loimaan paloasema
Marttilan VPK
Oripaan VPK
Paattisten VPK
Poytyan VPK
Tarvasjoen VPK
Vahdon VPK
Ylaneen VPK
Lemun VPK
Maskun VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
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15961.8499279
11766.9369146
16028.7426286
47386.6401812
19684.7923521
11834.7359027
36316.9477048
39838.6266384
47964.5999747
27500.4666463
48217.0356177
36539.91021
40405.9809648
32176.3518927
19684.7923521
20450.9921065
16734.6994786
31878.3440828
29067.828365
33604.6724393
30065.8573451
30891.4737989
22003.1192418
9313.0774729
11367.5638056
7623.2138017
6588.31574982
13217.0062992
7742.40136679
14358.6954824
6972.56351113
13498.9003415
8389.17318689
9313.0774729
2491.32417231
5490.5199514
6746.73396255
15023.6494303
12633.7599222
13023.4440236
5521.93474045
9983.30478354
6511.60753302
10353.3837184
16350.1696873
29282.0673146
28466.114623
16379.5916979
18902.5552716
23434.245748
28899.229327
7795.99611458
17604.8264263
11077.2024726
21622.1151195
21475.4815173
14569.3096328
16879.9620793
22160.0285587
8818.72825423
13561.2031261
26808.1512738
20715.3192539
23933.0256112
24022.9626653
19584.8605071
12362.3128277




Karjalan VP
Karjalan VP
Karjalan VP
Karjalan VP
Karjalan VP
Karjalan VP

K
K
K
K
K
K

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema

Keskusasema
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK
Kiikalan VPK

Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kimito FBK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Kiskon VPK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK
Korpo FBK

Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata
Norrskata

Kosken VPK

Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Vahdon VPK

Vehmaan VPK

Ylaneen kirkonkylan VPK
Ylaneen VPK

Jakarlan VPK

Kaarinan VPK
Kuninkojan asema,

Lieto

Maskun VPK

Naantali

Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Ruskon VPK

Skanssin tai Krossin asema
Hirvelan VPK

Kiskon VPK

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Somerniemen VPK Jakkula
Someron PVPK
Suomusjarven VPK
Dragsfjard PVPK
Halikon VPK Kokkila
Korpo FBK

Lielax FBK

Parainen

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo
Sauvon VPK
Vastanfjard FBK
Halikon VPK Kokkila
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK

Muurlan VPK Muurla
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Teijo
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK
Suomusjarven VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema
Lielax FBK

Naantali

Parainen

Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Rymattylan VPK
Skanssin tai Krossin asema
Askaisten VPK
Houtskar FBK

Inio FBK

Korpo FBK

Kustavin vpk
Merimaskun VPK
Naantali

Nagu FBK

Rymattylan VPK
Taivassalon VPK
Halikon VPK Marynummi
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19337.6763431
14833.8916786
21503.1862543
23203.3379429
20843.0149029
19860.1900684
11367.5638056
2491.32417231
5889.38401459
9226.57016788
14835.9434746
10859.336019

14812.0131967
5167.95893698
10670.7485559
7462.70573582
6659.08581905
22471.7768549
19682.1350452
18268.9516554
19910.8786802
17388.764306

24350.3007863
15911.0995647
17757.7770382
9522.49962702
19522.6502936
22633.5811089
29777.2748863
23362.1080524
27924.5099904
22837.3413226
12205.2997663
17559.9510132
20258.3165638
13034.3958269
28944.0632993
27841.1670107
22471.7768549
13489.4084644
20498.7679128
27526.0644304
23553.7130976
22905.1290993
22445.182094

14414.8858186
18258.0333806
16679.1268912
22427.3198082
10292.3870639
21844.9237798
3542.02931005
21407.8299693
13257.6722939
18268.1957995
15475.3892406
39965.4861871
11834.7359027
20450.9921065
37474.9528349
36270.8183895
30527.967346

37793.7080519
16173.8766311
25614.0898931
36251.9399162
25100.016761




Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK

Kosken VPK
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema,
Kuninkojan asema
Kuninkojan asema
Kuninkojan asema
Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kustavin vpk

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Kuusjoen VPK Ylikulma
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Laitilan paloasema
Lemun VPK

Lemun VPK

Lemun VPK

Lemun VPK

Lemun VPK

Lemun VPK

Lemun VPK

Lemun VPK

Hirvelan VPK
Karinaisten VPK
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Loimaan paloasema
Marttilan VPK
Perttelin VPK Kaivola
Someron PVPK
Tarvasjoen VPK
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema

Lieto

Maskun VPK

Naantali

Rantakulman VPK
Ruskon VPK

Skanssin tai Krossin asema
Vahdon VPK

Askaisten VPK

Inio FBK

Kalannin VPK
Lokalahden VPK
Merimaskun VPK
Mietoisten VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Uudenkaupunki
Vehmaan VPK

Halikon VPK Marynummi
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK

Kosken VPK

Kuusjoen VPK Ylikulma
Marttilan VPK
Muurlan VPK Muurla
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK

Halikon VPK Marynummi
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK

Kosken VPK

Kuusjoen VPK Kurkela
Marttilan VPK
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK

Someron PVPK
Kalannin VPK
Karjalan VPK
Lokalahden VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Pyhamaan VPK
Pyharannan VPK
Rautilan paloasema
Uudenkaupunki
Vehmaan VPK
Askaisten VPK
Kuninkojan asema
Maskun VPK
Merimaskun VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Naantali

Nousiaisten VPK
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25242.8863785
21622.1151195
16249.0359295
13679.0976655
21410.2046067
16320.4811982
24070.4964681
20970.0172204
23017.290141

7623.2138017

5490.5199514

5889.38401459
9404.57715161
9574.09638521
9667.44071005
10755.8424274
4783.73098774
11964.435829

12998.8460788
27327.0529611
16734.6994786
32209.7194624
15868.8625323
31075.0785038
30998.8612705
19723.4749269
13316.7056276
28915.0389925
24357.6788619
12711.3233371
15643.0852851
19682.1350452
16249.0359295
5904.19112056
19371.7646135
19199.7197057
7832.18318175
14343.3031488
15592.0827859
18593.6242735
12707.8240074
18268.9516554
13679.0976655
5904.19112056
21931.2585073
12440.0370003
19929.4565307
21165.0561402
14603.9837552
10353.3837184
24865.6958841
25774.7902618
31043.1643465
27762.1479589
19754.6874697
13283.7446458
29048.9309887
17592.0710635
22188.932181

5753.74880882
16636.0583654
7924.50732115
12854.1522909
6925.99632248
12124.9221537
11950.8405483
7184.06953806




Lemun VPK
Lemun VPK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK
Lielax FBK

Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Lieto
Loimaan
Loimaan
Loimaan
Loimaan
Loimaan
Loimaan
Loimaan
Loimaan
Loimaan

Loimaan

paloasema
paloasema
paloasema
paloasema
paloasema
paloasema
paloasema
paloasema
paloasema
paloasema

Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Lokalahden VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Marttilan VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Maskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK

Rautilan paloasema
Ruskon VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema

Korpo FBK

Lieto

Paimio

Parainen

Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Sauvon VPK

Skanssin tai Krossin asema
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema,
Paattisten VPK
Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Ruskon VPK

Skanssin tai Krossin asema
Vahdon VPK
Alastaron paloasema
Auran VPK
Karinaisten VPK
Kosken VPK
Marttilan VPK
Metsamaan VPK
Oripaan VPK

Poytyan VPK
Tarvasjoen VPK
Ylaneen VPK
Askaisten VPK
Kalannin VPK
Kustavin vpk

Laitilan paloasema
Mietoisten VPK
Pyhamaan VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Uudenkaupunki
Vehmaan VPK

Auran VPK

Halikon VPK Marynummi
Karinaisten VPK
Kosken VPK
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Paimio

Perttelin VPK Kaivola
Poytyan VPK
Tarvasjoen VPK
Askaisten VPK
Jakarlan VPK
Kuninkojan asema
Lemun VPK
Mietoisten VPK
Naantali

Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Ruskon VPK

Vahdon VPK
Askaisten VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema
Lemun VPK

Maskun VPK

156

16195.6821344
14243.8284156
17237.4693191
17032.2597081
10292.3870639
18774.9625915
21245.1815126
6873.38756592
13583.9757115
11904.2858311
15320.54963
11429.542522
6588.31574982
6746.73396255
9226.57016788
9404.57715161
12881.7110616
9124.32095502
9752.35068161
11772.4999235
7696.65681416
14909.8856204
14742.7595414
32263.385932
21475.4815173
21410.2046067
29541.2200714
12966.5081124
17942.7802268
26626.8013345
32791.0857456
31152.3295196
25207.2715134
16350.1696873
15868.8625323
25774.7902618
25121.6029131
28147.2261013
14060.0244699
15261.9138972
14149.7126055
13578.9634533
17925.2195692
18341.430132
14569.3096328
16320.4811982
19371.7646135
21931.2585073
18326.7520379
24503.8735865
21702.2740075
7119.97936595
13622.6333628
13217.0062992
9574.09638521
7924.50732115
13207.2417774
9822.64482902
4953.35364872
14744.8253371
6372.98804563
12003.2000169
12302.4741263
19509.4038187
18815.5158463
12854.1522909
16017.2653911




Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Merimaskun VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Metsamaan VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK
Mietoisten VPK

Muurlan
Muurlan
Muurlan
Muurlan
Muurlan
Muurlan
Muurlan
Muurlan
Muurlan

Muurlan

VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK

Muurla
Muurla
Muurla
Muurla
Muurla
Muurla
Muurla
Muurla
Muurla
Muurla

Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Mynamaen VPK
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali
Naantali

Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nagu FBK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK

Mietoisten VPK
Naantali

Nousiaisten VPK
Ruskon VPK
Rymattylan VPK
Alastaron paloasema
Karinaisten VPK
Kosken VPK
Loimaan paloasema
Marttilan VPK
Oripaan VPK
Poytyan VPK
Someron PVPK
Ylaneen kirkonkylan VPK
Ylaneen VPK
Askaisten VPK
Lemun VPK

Maskun VPK
Merimaskun VPK
Mynamaen VPK
Naantali

Nousiaisten VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Vehmaan VPK
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Kiikalan VPK

Kiskon VPK
Kuusjoen VPK Kurkela
Pernion VPK Pernio
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK
Suomusjarven VPK
Askaisten VPK
Karjalan VPK

Lemun VPK

Maskun VPK
Mietoisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Rautilan paloasema
Vahdon VPK
Vehmaan VPK
Askaisten VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema
Lemun VPK

Maskun VPK
Merimaskun VPK
Nousiaisten VPK
Ruskon VPK
Rymattylan VPK
Houtskar FBK

Inio FBK

Korpo FBK

Korpo FBK Norrskata
Lielax FBK
Merimaskun VPK
Naantali

Parainen
Rantakulman VPK
Rymattylan VPK
Askaisten VPK

Kuninkojan asema
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18502.9810966
9176.31625252
18695.7322598
19775.9896654
9737.03905249
15629.8293471
34341.5941284
31176.965009
12966.5081124
42022.0877365
27044.7876891
38683.78547
40861.4105408
40594.0835642
40649.9066831
6886.20072757
6925.99632248
13207.2417774
18502.9810966
7247.45281247
18876.7897544
9765.41533118
11899.886413
17941.4494946
12604.97015
18451.0211076
16206.6842773
19910.8786802
13489.4084644
19199.7197057
18670.3802174
11367.5457751
9477.81223159
9168.43113256
17496.3429647
14040.6190533
12362.3128277
12124.9221537
14880.320882
7247.45281247
10008.3705269
15089.7252156
17205.9032873
18914.9980504
14897.4444037
15278.1560885
12633.7599222
10859.336019
9667.44071005
11950.8405483
9822.64482902
9176.31625252
14230.4260751
11337.3826369
12898.4051649
27500.4666463
33604.6724393
23535.806932
16173.8766311
33647.1926851
28326.1609439
32057.3871021
27077.6767769
34077.3775292
19447.082528
12574.1143671
14176.7552842




Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Nousiaisten VPK Valpperi
Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Oripaan VPK

Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK
Paattisten VPK

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Paimio

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Parainen

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Pernio

Lemun VPK

Maskun VPK

Mietoisten VPK
Mynamaen VPK

Naantali

Nousiaisten VPK Valpperi
Ruskon VPK

Vahdon VPK

Auran VPK

Jakarlan VPK

Karjalan VPK

Maskun VPK

Mynamaen VPK
Nousiaisten VPK
Paattisten VPK

Ruskon VPK

Vahdon VPK

Ylaneen VPK

Alastaron paloasema
Auran VPK

Karinaisten VPK
Loimaan paloasema
Metsamaan VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Poytyan VPK

Tarvasjoen VPK

Ylaneen kirkonkylan VPK
Ylaneen VPK

Auran VPK

Jakarlan VPK

Kaarinan VPK
Kuninkojan asema

Lieto

Maskun VPK

Nousiaisten VPK Valpperi
Poytyan VPK

Ruskon VPK

Vahdon VPK

Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Jakarlan VPK

Lielax FBK

Lieto

Marttilan VPK

Piikkion VPK

Sauvon VPK

Skanssin tai Krossin asema
Tarvasjoen VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema

Korpo FBK

Kuninkojan asema

Lielax FBK

Lieto

Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Rymattylan VPK
Skanssin tai Krossin asema
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Kimito FBK

Kiskon VPK

Muurlan VPK Muurla
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo

Salo

Salon VPK
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7184.06953806
4953.35364872
9765.41533118
10008.3705269
14230.4260751
12389.061554

10158.6148098
12185.1663139
17937.4906074
15283.0061873
14833.8916786
14744.8253371
15089.7252156
12389.061554

10882.9496333
14396.3904393
6897.25830579
18983.6733732
14841.7419108
23097.8074331
16879.9620793
17942.7802268
27044.7876891
30833.3053973
15004.5852906
30281.9526355
15375.8924412
13640.5587339
11103.7486808
7742.40136679
17034.165857

14829.3590784
12881.7110616
16866.3938053
10882.9496333
17059.0600821
12185.4496509
5706.1215222

19687.9170338
19392.4868428
21328.5059173
21245.1815126
16421.2115805
18326.7520379
9811.29217834
12155.2419407
17810.4880319
14473.583254

16509.9574817
15326.3791223
3542.02931005
21210.4666746
6873.38756592
20373.1331364
18076.6456925
11138.0773838
20591.3392989
12749.7560695
16263.766316

26592.1704444
22837.3413226
20498.7679128
18670.3802174
17706.7430309
10084.3712025
21533.2930316
20312.9853955




Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Pernion VPK Teijo
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Perttelin VPK Kaivola
Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Piikkion VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Poytyan VPK

Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan
Pyhamaan

VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK

Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Pyharannan VPK

Sauvon VPK
Dragsfjard PVPK
Halikon VPK Kokkila
Hiittis FBK

Kimito FBK

Lielax FBK

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Teijo
Salon VPK

Sauvon VPK
Vastanfjard FBK
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Kimito FBK

Muurlan VPK Muurla
Paimio

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Sarkisalo
Salo

Salon VPK

Sauvon VPK

Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK
Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Salo

Salon VPK
Suomusjarven VPK
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema,
Lielax FBK

Lieto

Paimio

Rantakulman VPK
Sauvon VPK

Skanssin tai Krossin asema
Auran VPK
Karinaisten VPK
Marttilan VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Oripaan VPK
Paattisten VPK
Tarvasjoen VPK
Vahdon VPK

Ylaneen kirkonkylan VPK
Ylaneen VPK

Kalannin VPK
Karjalan VPK
Kustavin vpk

Laitilan paloasema
Lokalahden VPK
Pyharannan VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Uudenkaupunki
Vehmaan VPK
Kalannin VPK
Karjalan VPK

Laitilan paloasema
Lokalahden VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
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27551.5928547
22574.9940273
26104.1466513
30297.1860146
12205.2997663
35439.3707079
17706.7430309
18603.5290285
35372.9279755
29552.5132618
12080.6512978
7811.22253034
21184.5484771
17559.9510132
20403.8940477
26236.0413422
10084.3712025
18603.5290285
18447.1372186
17247.6579559
17468.1609846
21348.8701038
10657.4648625
16104.236469

17388.764306

7832.18318175
12440.0370003
11367.5457751
8324.15728766
9437.22896967
20700.4074508
15525.0969763
13023.4440236
14812.0131967
17645.8560236
13583.9757115
9124.32095502
9811.29217834
11656.7680675
13434.9468762
8031.44208042
8228.16652238
8818.72825423
21702.2740075
19506.3813738
15004.5852906
17059.0600821
18069.291163

20454.5565604
20221.5951513
12921.2723793
16379.5916979
44274.0854007
42299.7932191
19754.6874697
28147.2261013
15051.8785762
38883.7258619
42967.6425362
14019.4430511
33716.6417178
18902.5552716
36530.1065489
13283.7446458
35076.567577

44305.8005266
40940.5209789




Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Pyharannan VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rantakulman VPK
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rautilan paloasema
Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK

Rosala FBK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Ruskon VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Rymattylan VPK
Salo

Salo

Salo

Salo

Salo

Salo

Salo

Salo

Salo

Salo

Salon VPK

Salon VPK

Salon VPK

Pyhamaan VPK
Rautilan paloasema
Uudenkaupunki
Vehmaan VPK
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema

Korpo FBK
Kuninkojan asema,
Lielax FBK

Lieto

Parainen

Piikkion VPK
Skanssin tai Krossin asema
Askaisten VPK
Kustavin vpk

Lemun VPK
Lokalahden VPK
Merimaskun VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Nousiaisten VPK
Taivassalon VPK
Vehmaan VPK
Dragsfjard PVPK
Hiittis FBK

Kimito FBK

Korpo FBK

Lielax FBK

Nagu FBK

Parainen

Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo
Vastanfjard FBK
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema
Kuninkojan asema
Lieto

Maskun VPK

Naantali

Nousiaisten VPK
Paattisten VPK
Vahdon VPK
Kaarinan VPK
Keskusasema

Korpo FBK
Kuninkojan asema,
Lemun VPK
Merimaskun VPK
Naantali

Nagu FBK

Parainen
Rantakulman VPK
Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Kiskon VPK

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Teijo
Perttelin VPK Kaivola
Salon VPK

Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Kiskon VPK
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15051.8785762
41371.958136

22631.5416601
34774.1861427
14358.6954824
5521.93474045
5167.95893698
13257.6722939
10755.8424274
11904.2858311
9752.35068161
11138.0773838
11656.7680675
3634.04081957
11173.3005294
19723.4749269
16195.6821344
14060.0244699
21578.2870912
11899.886413

17205.9032873
21442.9323013
8067.95341194
6974.95161977
18854.4080303
6605.35987481
37653.3701441
50427.1564073
51667.1291854
50212.2269607
51366.6432771
36790.6448853
53747.4923108
25738.0407333
6972.56351113
9983.30478354
10670.7485559
4783.73098774
11772.4999235
6372.98804563
11337.3826369
10158.6148098
12185.4496509
8942.78367879
21327.4328693
18855.4735344
18268.1957995
21058.8712624
21789.3641492
9737.03905249
12898.4051649
19447.082528

20591.3392989
20641.9316461
13072.3630984
6815.99810581
22905.1290993
14343.3031488
19929.4565307
9477.81223159
21533.2930316
18447.1372186
8324.15728766
1249.81785192
12094.6912879
7519.95023669
22445.182094




Salon VPK
Salon VPK
Salon VPK
Salon VPK
Salon VPK
Salon VPK
Salon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK
Sauvon VPK

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Skanssin tai Krossin asema

Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Somerniemen VPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Someron PVPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Suomusjarven VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK
Taivassalon VPK

Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula
Jakkula

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Teijo
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Halikon VPK Kokkila
Halikon VPK Marynummi
Kimito FBK

Lielax FBK

Paimio

Parainen

Pernion VPK Teijo
Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Skanssin tai Krossin asema
Jakarlan VPK

Kaarinan VPK
Keskusasema

Korpo FBK

Kuninkojan asema
Lielax FBK

Lieto

Parainen

Piikkion VPK
Rantakulman VPK
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK

Kiskon VPK

Kosken VPK

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Perttelin VPK Kaivola
Someron PVPK
Suomusjarven VPK
Halikon VPK Marynummi
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK

Kosken VPK

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Somerniemen VPK Jakkula
Suomusjarven VPK
Hirvelan VPK

Kiikalan VPK

Kiskon VPK

Kuusjoen VPK Kurkela
Kuusjoen VPK Ylikulma
Muurlan VPK Muurla
Perttelin VPK Kaivola
Salo

Salon VPK
Somerniemen VPK Jakkula
Askaisten VPK

Inio FBK

Kustavin vpk

Lemun VPK

Lokalahden VPK
Merimaskun VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Rautilan paloasema
Vehmaan VPK
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15592.0827859
21165.0561402
9168.43113256
20312.9853955
17247.6579559
9437.22896967
1249.81785192
13907.1571861
22234.9032421
20258.3165638
15320.54963
12155.2419407
22179.8070299
17468.1609846
13434.9468762
22244.9669584
19300.9935435
13498.9003415
6511.60753302
7462.70573582
15475.3892406
11964.435829
11429.542522
7696.65681416
12749.7560695
8031.44208042
3634.04081957
15961.8499279
15911.0995647
36422.7676493
36923.7396958
31309.6013099
27237.893076
35820.9788533
31865.0357657
16315.8336721
22010.4744581
32852.2872656
11766.9369146
17757.7770382
20970.0172204
20233.8118141
14603.9837552
24536.2192964
32824.0681461
16315.8336721
27259.4992853
16028.7426286
9522.49962702
14414.8858186
25742.1348894
26046.8150133
17496.3429647
20700.4074508
25108.087023
25386.8752541
22010.4744581
14043.7703887
22003.1192418
13316.7056276
19797.1991922
15261.9138972
19994.7859799
17941.4494946
24357.0961247
8067.95341194
14660.2537747




Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Tarvasjoen VPK
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Uudenkaupunki
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vahdon VPK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vastanfjard FBK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Vehmaan VPK
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen kirkonkylan
Ylaneen VPK
Ylaneen VPK
Ylaneen VPK
Ylaneen VPK
Ylaneen VPK
Ylaneen VPK
Ylaneen VPK

VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK
VPK

Auran VPK

Halikon VPK Marynummi
Karinaisten VPK
Kosken VPK

Lieto

Marttilan VPK
Paattisten VPK
Paimio

Piikkion VPK
Poytyan VPK
Kalannin VPK
Kustavin vpk
Laitilan paloasema
Lokalahden VPK
Mietoisten VPK
Pyhamaan VPK
Pyharannan VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Vehmaan VPK
Auran VPK
Jakarlan VPK
Kaarinan VPK
Kuninkojan asema
Lieto

Maskun VPK
Nousiaisten VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Paattisten VPK
Ruskon VPK
Dragsfjard PVPK
Halikon VPK Kokkila
Hiittis FBK

Kimito FBK

Lielax FBK

Pernion VPK Pernio
Pernion VPK Sarkisalo
Pernion VPK Teijo
Rosala FBK

Sauvon VPK
Askaisten VPK
Kalannin VPK
Lemun VPK
Lokalahden VPK
Mietoisten VPK
Mynamaen VPK
Nousiaisten VPK
Rautilan paloasema
Taivassalon VPK
Uudenkaupunki
Alastaron paloasema
Auran VPK
Karinaisten VPK
Karjalan VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Oripaan VPK
Paattisten VPK
Poytyan VPK
Vahdon VPK
Ylaneen VPK
Alastaron paloasema
Auran VPK
Karinaisten VPK
Karjalan VPK
Nousiaisten VPK Valpperi
Oripaan VPK
Paattisten VPK
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12238.8489953
21937.3144614
13561.2031261
23017.290141
22085.4260982
7119.97936595
19591.7347521
14473.583254
21132.7365762
18069.291163
7795.99611458
28915.0389925
17592.0710635
14149.7126055
33742.3705674
14019.4430511
22631.5416601
25462.895401
28992.3752352
21220.2011428
16031.0148589
8389.17318689
16865.0840067
12998.8460788
14909.8856204
12003.2000169
12185.1663139
6897.25830579
5706.1215222
8942.78367879
10598.6919614
34479.5614177
19594.3280817
13034.3958269
33649.9368472
29463.3063426
12080.6512978
28014.054145
25738.0407333
33241.787656
15363.1463538
17604.8264263
18885.5957092
13578.9634533
12604.97015
14897.4444037
22145.3570272
6974.95161977
14660.2537747
21220.2011428
25716.4710536
27301.2157274
27195.7465534
20843.0149029
24753.4087593
15375.8924412
30749.2826402
20221.5951513
30406.4896048
7714.03643625
27291.7239513
19623.0434588
20715.3192539
19860.1900684
18983.6733732
13640.5587339
23445.7881906




Ylaneen VPK Poytyan VPK 12921.2723793
Ylaneen VPK Vahdon VPK 23791.9420659
Ylaneen VPK Ylaneen kirkonkylan VPK 7714.03643625
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