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OZET

Anahtar kelimeler: Kan bankaciligi, talep tahmin yontemleri, stokasik stok modeli,
toplam maliyet modeli

Hastaliklar, ameliyatlar veya yaralanmalar nedeniyle her giin binlerce insan kan
nakline ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle hastanelerden gelen kan talebini karsilayan
kan bankalarinin dogru miktarda kan bulundurmasi hayati bir 6nem tagimaktadir. Kan
bankast stoklarinda gereginden az miktarda kanin bulundurulmasi ihtiyacin
karsilanamamasi ve can kaybi1 gibi 6nemli sorunlar olustururken, fazla miktarda kanin
stoklanmasi ise kanin bozulmasia ve kan ihtiyaci olan farkli hastanelerin stoksuz
kalma durumunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle optimum miktarda kanin stoklarda
bulundurulmasi gerekmektedir. Ayrica kan bankasi toplam maliyetinin de minimum
olmas1 istenmektedir. Bu ¢alismada kan bilesenlerine ait talep miktarlar1 optimum
diizeyde tahmin edecek ve kan bankasinin toplam maliyeti en aza indirecek stokastik
bir stok modeli olusturulmasi amaclanmaistur.

Gelistirilen model bes asamadan olugsmaktadir. Modelin ilk asamasinda, talep edilecek
kan bileseni miktarina etki edecegi diisliniilen degiskenlerin belirlenmesi
amagclanmstir. Ikinci asamada; talep edilecek kan bileseni miktar1 yapay zeka tabanli
tahmin yontemleri olan; ridge regresyon, gradyan artirma agact, derin 6grenme, karar
agaclari, destek vektdr makineleri, rassal orman ve yapay sinir agr yontemleri
kullanilarak tahmin edilmistir. Ugiincii asama da ise en iyi tahmin sonucunu veren
yontem, istatistiksel performans kiterleri ile belirlenip; dordiincii asamada elde edilen
talep tahmini sonuglari; (s,Q), (s,S), (R,S) ve (R,s,S) stokastik stok modellerinde girdi
olarak kullanilmistir. Stokastik stok modelleri ile verilecek siparisin biiyiikligi,
zamant ve modelin siirekli mi yoksa periyodik olarak mi takip edilecegi
belirlenmektedir. Son olarak besinci asamada ise gelistirilen maliyet modeli ile en
diisiik maliyeti veren stokastik stok modeli belirlenmistir.

Gelistirilen modelin uygulanabilirligi; Eskisehir, Afyonkarahisar, Kiitahya ve
Bilecik’te faaliyet gosteren kamu ve 6zel hastanelere kan bileseni tedarigi saglayan
Orta Anadolu Bolge Kan Merkezi’nde incelenmistir. Uygulama sonunda en diisiik
ortalama eksik ve fazla stok ile minimum toplam maliyete sahip modelin destek vektor
makinasini baz alan (s,S) stokastik stok modeli oldugu goriilmiistiir.

xiii



DEMAND FORECASTING AND STOCHASTIC INVENTORY
MANAGEMENT IN BLOOD BANKS

SUMMARY

Keywords: Blood banking, demand forecasting methods, stochastic stock model, total
cost model

Many people need blood transfusions every day due to illnesses, surgeries or injuries.
For this reason, it is vital problem that blood banks keep the right amount of blood.
While keeping a small amount of blood in the blood bank stocks creates important
problems such as not being able to meet the need and lossing the patients life, stocking
a large amount of blood results in the deterioration of the blood and effecting the stock
of different hospitals that need blood. Therefore, the optimum amount of blood should
be kept in stock. In addition, the total cost of the blood bank is desired to be minimum.
In this study, it is aimed to create a stochastic stock model that will predict the demand
amounts of blood components at an optimum level and minimize the total cost of the
blood bank.

The developed model consists of five steps. The first step of the model was
determining the variables that are affective in amount of blood component to be
requested which was called collecting the data. Firstly, the blood component and
transfusion centers were determined. In the second step, the amount of blood
component is estimated using artificial intelligence estimation methods, such as ridge
regression, gradient boosted tree, deep learning, decision tree, support vector machine,
random forest and artificial neural network methods. In the third step, the best
predicted demand estimation method was determined by statistical performance
criteria. Demand forecast results; (s, Q), (s, S), (R, S) and (R, s, S) were used as input
in stochastic stock models in the fourth step. Finally, in the fifth step, the stochastic
inventory model which has the lowest cost is determined using developed cost model.

Applicability of the developed model; it was examined in the Regional Blood Center,
which provides blood components to public and private hospitals operating in
Eskisehir, Afyonkarahisar, Kiitahya and Bilecik. At the end of the application, it was
seen that the model which has optimum excess and obsolete inventory stock quantities
and minimum total cost is the (s, S) stochastic inventory model based on the support
vector machine.
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BOLUM 1. GIRiS

Gliniimiizde; sosyal, ekonomik kalkinma ve saglik hizmetlerinin iyilestirilmesi
nedeniyle kan ve kan bilesenleri talebinde bir artis s6z konusudur (Shi ve ark. 2017).
Bunun yam sira tedavi yontemlerinin gelismesiyle de hasta veya yarali insanlarin
iyilesme ihtimali artmaktadir. Dolayisiyla bu iyilesme ve tedavi siirecinde kan bagisi
ve bagislanan kanin stoklanmasit hayati onem tagimaktadir. Siirecin basariyla
sonuclanabilmesi i¢in giivenilir, iiriin 6zelligini kaybetmemis, zamaninda ve yeterli
miktarda kan ve kan bileseninin bolge kan merkezlerinden (BKM’den) temin edilmesi
zorunludur. BKM’ler ise kaynagi sadece insan olan ve bagka hig¢ bir kimyasal siire¢le
elde edilemeyen kan ve kan bilesenlerini etkin bir sekilde degerlendirip
sorumlulugundaki tranfiizyon merkezlerinin (TM’nin) ihtiyaglarin1 optimum diizeyde
saglamalidir. Bu nedenle kan bankalari; goniillii kan bagiscisindan temin edilen kan
miktari, talep edilen kan miktarindan az oldugu i¢in stok yOnetimine ayrica 6nem

vermek zorundadir.

Kan bankalarinin stok yonetiminde stok miktarlarini incelerken toplam maliyet g6z
ard1 etmemelidir. Cilinkii kan bankalarina ait toplam maliyet de giin gectikce arttig1

bilinmektedir (Toner ve ark. 2011).

Bu nedenle TM’lerin kan veya kan bileseni ihtiyacint optimum diizeyde saglayacak,
ortalama eksik ve fazla stok miktari1 en aza indirip talep edilen ve BKM’den
gonderilen kan bileseni miktarlar1 arasindaki fark: en diisiik seviyeye ¢ekecek ayni
zamanda da elde bulundurma maliyeti, yok satma ceza maliyeti, farkli TM’lerden veya
BKM’lerden karsilama maliyeti, yetkili TM’lerde kani isleme/test etme maliyeti,
siparis agma maliyeti ve imha maliyeti gibi alt maliyet bilesenlerine sahip toplam

maliyeti en aza indirecek bir stok modeli kurulmalidir.



Genel olarak stok yonetimi; isletmeye alinan hammadde veya malzemenin satin alma
islemleriyle baslayip, son iiriin olarak depolara girmesinden ve miisteriye tamamlamis
irlin veya hizmet olarak sunulmasina kadar gerceklesen tiim stok siireglerinin
yonetilmesidir (Wild, 2002). Uriin veya hizmet iireten isletmeler, talepleri istenilen
zamanda karsilamak icin liretim kapasitesini ve maliyeti géz Oniinde bulundurarak
yeterli miktarda stok bulundurmak zorundadir. Stok yonetimi iki farkli hedef igerir.
Bunlar; talep memnuniyetini en iist seviyeye ¢ikarmak ve stoktaki siiresi dolmus birim
miktarini en aza indirgemektir ancak bu hedefler birbiriyle ¢elismektedir. Stokta fazla
miktarda iirin bulundurulmasi talep edilen degisiklikleri daha iyi karsilayabilir ancak
tirtinler icin daha fazla depolama siiresine neden olur. Boylece raf dmrii nedeniyle
kayplar artar. Dolayistyla imha edilen {iriin miktar1 da artis gosterir. Ote yandan stokta
az miktarda iirin bulundurulursa; stoksuz kalma ve yok satma meydana gelir. Bu
durumda stogun sonradan karsilanmasi, miisteri memnuniyetsizligi, misteri kayb1 ve

ceza maliyetine katlanma gibi olumsuz durumlar s6z konusu olur.

Kan bankasi stok yonetimi de optimum miktarda stok bulundururak; hem imha edilen
uriin miktarini1 hem de stoksuz kalinan miktar1 azaltarak, her biri farkli saklama sivisi
ve saklama kosuluna sahip kan ve kan bilesenlerinin stoklanmasini, BKM nin
sorumluluk alani i¢indeki TM’lere ihtiya¢ duydugu kan ve kan bilesenlerinin
saglamasini, protokolde belirtilen kritik stok seviyesinin takip edilmesini, stoklanan
kan miktarin1 kritik stok seviyesi altina diislirmemek icin TM’lerin talebini
karsilamasin1 kapsamaktadir. Kan bankasi stok yonetiminde, yok satma miktari
minimumda tutulurken; gelebilecek talepleri karsilayacak kadar da stok
bulundurulmalidir (Najafi ve ark. 2017). Baska bir degisle kanin ve kan bilesenlerinin
stok yonetiminde kitlik ve israf arasinda bir denge saglanmalidir. Bu nedenle zaman
asimi kayiplart minimumda tutulmali ve % 100 kan temini saglamak i¢in yeterli stok
bulundurulmalidir (Stanger ve ark., 2012). Bunun yan1 sira kan, siradan bir bozulabilir
madde degildir. Kan bagislar1 ve kan bilesenlerine olan talep diizensizlik gosterdigi
icin stokastiktir (Belién ve Forcé, 2012). Dolayisiyla arz ve talebin verimli bir sekilde

eslestirilmesi kolay degildir (Janssen ve ark., 2016).



Glinlimiizde arz ve talebin verimli bir sekilde eslestirilmesi ig¢in kiiresel saglik
hizmetlerinde; talepteki belirsizlik, stok yonetimi ve sinirlt insan kaynaklari tizerinde
odaklanilmistir (Fortsch ve Khapalova, 2016). Ornegin; talep bilgilerin belirsizligi,
yonetimin kaynaklari bosuna harcamasina ve yiiksek maliyetlere katlanmasina neden
olmaktadir. Bu durum, kan bilesenleri gibi kisa raf dmriine sahip saglik hizmetlerinde
On planda tutulmasinmi gerektirmektedir (Privett ve Gonsalvez, 2014 ve Gurgel ve
Carmo, 2014). Bunun yan1 sira kan bagisini ve talebini esitlemek i¢in kan bileseni
stoklarini1 dengelemek onemli bir sorundur. ihtiya¢ duyuldugu anda kan bileseninin
temin edilmesi gerekmektedir. Ayrica kan, dayanikli liriinlere gore bagis ve islenme
siirecinde en kiiciik degisimlerden etkilenmektedir. Bu nedenle kan bankasi stok
yonetimi, dayanakli diger iirlinlere ait stok yonetimlerine gére daha karmasik bir

yaptya sahiptir.

Kan ve kan bilesenlerinin stoklanmasi ve talebinin karsilamasi pek ¢ok faktdrden
etkilenmektedir. Bu faktorlerden bazilar;; TM’nin BKM’den talep ettigi kan
bilesenlerinin kullanilmayan kismini stoklara iade etmemesi ve bozulabilir bir iiriin
olmas1 nedeniyle 35 giinliikk siire sonunda taze kan kategorisinden ¢ikarilmasidir.

Bunun yan1 sira diger nedenler;
a. Kanin acil ve hayati bir ihtiya¢ olmasi,
b. Talep miktarinin belirsiz olmasi,
c. Talep zamaninin belirsiz olmasi,
d. Bagis miktarinin belirsiz olmasi,
e. Bagis zamaninin belirsiz olmasi,
f. Hazirlanmasinin zaman alic1 olmasi,
g. Depolama siiresinin kisa olmasi,
h. Depolama alaninin 6zel sartlar gerektirmesi,
i. Depolama maliyetinin yiiksek olmasi,

J. Alinan kanin islenme siiresinin dis etkenlerden etkilendigi i¢in belirsiz olmasi,



k. Kan gruplama sistemine bagl olarak farkli kan gruplarinin olmasi,

|. Bazi kan bileseni ihtiya¢larinin 6zel durumlar nedeniyle eski kandan degil, taze
kandan karsilanmasi gerekliligidir. Ornegin prematiire bir bebege verilecek kan

bileseni en son bagislanan uygun kan bagiscisinin kanindan segilmelidir.

Goriildiigii gibi kan bankasi stok yonetiminde; belirsizlik ¢ok fazla oldugu ve stogu
etkileyen parametre degerleri dnceden kesin olarak bilinmedigi ancak olasiliklar
cercevesinde talep tahmin yapilabildigi i¢in stokastik stok modeli kullanilmalidir. Bu
durumda, kan ve kan bilesenlerine ait stokastik talep s6z konusu oldugu i¢in taleple
ilgili bilginin, talebin ne zaman ve ne kadar miktarda olacaginin, hangi olasilikla
karsilasilacaginin belirlenmesi s6z konusudur. Kan bankalar1 problemlerinde stokastik
pek ¢ok unsur goz 6niinde bulundurulmasi gerektiginden, dinamik programlama gibi
yontemleri kullanarak en uygun ¢6zliimii bulmak zor ve karmasik matematiksel islem
gerektirmektedir. Bu nedenle, cogu arastirmaci sezgisel c¢Oziimleri se¢cmistir

(Abdulwahab ve Wahab, 2014).

Kan bankalar1 stok yonetiminde gergeklesen en biiyiik problemlerden biri; TM’lerin
lazim olur diye fazladan kan bileseni talep etmesi bu nedenle ger¢ekten kan bilesenine
thtiyag duyan diger TM’lerin yok satma ve taleplerini diger TM’lerden veya
BKM’lerden saglanmasidir. Bunun yani sira diger problem ise fazladan istenilen kan
bilesenlerinin, son kullanim siiresinin bitmesiyle ya da uygun olmayan ortamlar ve
islemler nedeniyle imha edilmesidir. Bu durumlarda toplam maliyetlerin de artmasina

neden olmaktadir.

Calisma kapsaminda hastanelerden gelen kan taleplerini karsilayan bolge kan merkezi
icin stokastik bir stok modeli gelistirilmistir. Kurulacak olan modelin 6ncelikli amaci;
toplam maliyeti en aza indirecek stokastik stok modelinin belirlenmesidir. Bunun yani
sira; her bir TM’ye maksimum cerrahi kan bileseni istem cizelgesi ve sadece acil
ihtiyac kadar kan bileseni gonderilip, stoklarindaki kan bileseni miktarlarin1 optimuma

cekmek hedeflenmistir. Boylece TM’deki ihtiyag baska hastanelere veya bdlge kan



merkezlerine sormaya gerek duymadan karsilanabilecektir. Ayrica, her hastaneye
ihtiyac1 kadar kan bileseni gonderilmesi imhalarin oranlarinin da azalmasini

saglayacaktir.

Gelistirilen modelde oncelikle kan ve kan bilesenleri talebini etkileyen degiskenler
belirlenmistir. Bu degiskenlere bagli olarak yapay zeka tabanli tahmin yontemleri ile
talep tahmini yapilmistir. Modelde yapay zeka tabanli tahmin yontemleri olarak ridge
regresyon, gradyan artirma agaci, derin 6grenme, karar agaclari, destek vektor
makineleri, rassal orman ve yapay sinir ag1 yontemleri kullanilmistir. Calisma sonunda
destek vektor makinasinin diger tahmin yontemlerine gére mevcut sisteme daha yakin
sonuglar verdigi belirlenmigtir. Karsilastirma yaparken istatistiksel performans
kriterleri olan MSE, RMSE, MAPE, MAE ve R? kullanilmistir. Daha sonra destek
vektor makineleri ile belirlenen talep tahminleri (s,Q), (s,S), (R,S), (R,s,S) stokastik
stok modellerinde talep girdisi olarak kullanilmistir. Olusturulan stokastik stok
modelleri ile kan bankasinin uyguladigi mevcut stok modeli stok miktarlari agisindan
incelenmistir. Ayrica modeller, Tarim ve Kingsman optimizasyonu (2006) baz alinarak
gelistirilen toplam maliyet modeli hesaplanarak karsilagtirilmistir. Gelistirilen modelin
Tarim ve Kingsman optimizasyonundan fakli olarak ele aldig: alt maliyet bilesenlert;
imha maliyeti, siparis agma maliyeti, talebi farkli TM’lerden veya BKM’lerden
karsilama maliyeti ve BKM tarafindan gonderilmedigi icin TM’lerde gerceklesen kan

isleme ve test etme maliyetidir.

Modelin uygulanabilirligi bir bdlge kan merkezi i¢in incelenmistir. Bunun icin
oncelikle bolge kan merkezinin uyguladig stok yonetimi ele alinmistir. Mevcut stok
yonetiminde kan bilesenlerinin talep miktarlari; transfiizyon merkezlerinden gelen
maksimum cerrahi kan bileseni istem ¢izelgesi (MCKBIC), kritik stok seviyesi ve
transflizyon merkezlerinde stokta bulunan kan bilesen miktar1 g6z Onilinde
bulundurularak hesaplanmaktadir. Mevcut stok yonetimi incelendiginde kliniklerden
gelen istekler dogrultusunda kan bileseni taleplerinin ¢izelgelendigi goriilmektedir.
Ancak kritik stok seviyesi hesaplanirken kullanilan hareketli ortalama yontemi

gerekenden fazla veya az talepte bulunulmasina neden olmaktadir. Bu durumda; kritik



stok seviyesinin sistemde olusan fazla stogu, eksik stogu ve imha oranlarini belirleyen

en onemli faktor olarak belirlenmistir. Mevcut stok yonetiminde iki farkli durum séz

konusudur.

Bu durumlardan ilkinde; hesaplanan kritik stok seviyesi gerekenden fazla olmasi ile

TM’nin talep ettigi miktar gercek talebi karsilar ve fazladan kan bileseni stoklanmasi

gerceklesir. Bu agamada,;

a. Kan bileseninin stokta son kullanim siiresinin dolmasi s6z konusu olmaktadir.

Dolayistyla kan bileseninin imha edilmesi gerekmektedir.

Imha edilen kan bileseni kan bankasina olan giivenin azalmasma neden

olmaktadir.

Imha edilen kan bilesenlerinin depolanmasi, test edilmesi, islenmesi ve

taginmasi gibi maliyetlere katlanilmak zorunda kalinir.

Imha edilen kan bilesenlerinin baska bir TM’de diger hastaya nakledilmesi
imkansiz hale gelir. Ciinkii ‘A’ hastanesine gonderilen bir kan bileseni ‘B’

hastanesinde de kullanilma sansini yitirir (Hosseinifard ve Abbasi, 2018).

Diger durumda ise hareketli ortalama yontemi ile hesaplanan kritik stok seviyesi

gerekenden az olur ve TM’nin talep ettigi miktar gergek talebi karsilamaz. Boylece;

a.
b.

Acil durumda kan bileseni yoklugu s6z konusu olmaktadir.

Hastanelerdeki kitlik ve yetersizlik, hastalarin yasamlariyla ilgili oldugu i¢in ve
acil durumlarda sisteme derhal kan bilesenleri verilmesi konusunda bask1
uyguladigindan istenmeyen bir durumdur. Bunun yani sira kitliklar, sisteme
onemli maliyetler getiren dis kaynaklara veya diger BKM’lere ¢agr1 yapilmasin

gerektirir (Hosseinifard ve Abbasi, 2018).

Kan bileseni yoklugunda kan bankasina olan giivende azalma séz konusu

olmaktadir.
Diger TM’lerden veya BKM’lerden kan isteme s6z konusu olabilir.

TM’nin kan bagist kabul edilmesi s6z konusu olmaktadir



Bu durumlardan da anlagildig1 gibi kan talebini belirlerken miimkiin diizeyde talebi
karsilayacak miktarda belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle kan ve kan bilesenleri
talebini etkileyebilecek degiskenler belirlenmelidir. Degiskenlerin belirlenmesi ile
sistemde meydana gelebilecek 6zel durumlara kars1 imhanin ve karsilanamayan kan

bileseni oraninin minimum yapilmasi amaglanmaktadir.

Kan bankasmin uyguladigi mevcut stok modelinin dezavantajlarindan biri de; sorun
ortaya ciktiktan sonra talep miktarlarinda degisiklik yapilmasidir. Ancak, onerilen
stokastik stok modelde degiskenler {izerinde bir degisiklik olmasi halinde talep
miktardaki degisiklik onceden belirlenebilmektedir. Ornegin; mevcut modelde
TM’nin ihtiyaglar1 nedeni ile ortaya ¢ikabilecek yeni diizenlemeler BKM ile karsilikli
olarak degerlendirilir. Uygulanacak modelde ise yeni diizenlemeler sorun ortaya
¢ikmadan yapay zeka tabanli tahmin yontemleri ile talep tahmini yapilabilmaktedir.

Boylece talep edilecek kan bileseni miktarlar1 daha tutarli olacaktir.

Uygulama sonucunda; kan bankasmin uyguladigi stok modelinde BKM, TM’lere
ortalama 54,94 birim eksik ve 0 birim fazla miktarda kan bileseni géndermistir. Bu
durum destek vektor makinesini baz alan (s,Q) stokastik stok modelinde ise ortalama
eksik gonderilen miktar 111,0, fazla gonderilen miktar 120,6; (S,s) stokastik stok
modelinde ortalama eksik gonderilen miktar 4,625, fazla gonderilen miktar 2,315;
(R,S) stokastik stok modelinde ortalama eksik gonderilen miktar 5,520, fazla
gonderilen miktar 16,081 ve (R,s,S) stokastik stok modelinde ortalama eksik

gonderilen miktar 6,652, fazla gonderilen miktar 11,923 olarak hesaplanmustir.

Bunun yani sira; gelistirilen maliyet modeline gore en diisiik maliyeti veren stokastik
stok modeli 104568 §$ ile destek vektdr makinesini baz alan (s,S) stokastik stok modeli
olmustur. Ayrica farkli tahmin yontemleri ile gelistirilen (s,S) stokastik stok
modellerinde en diisiik maliyetleri veren ilk 4 yontem sirastyla 215091 § ile karar
agaci, 223977 § ile gradyan artirma agaci, 227699 § ile yapay sinir ag1 ve 287682 $

ile rassal orman olarak belirlenmistir. Bu siralama; en 1yi ortalama eksik ve fazla stok



miktarin1 veren stokastik stok modelleri siralamasiyla farkli oldugu ig¢in; model

seciminde maliyetlerin de gdzden gecirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Calisma kapsaminda; Boliim 2°de literatiirde yer alan bozulabilir iiriinler ve kan
bankalar1 stok yonetimi caligmalalarindan bahsedilmistir. Bolim 3’de kan ve kan
bilesenleri ile kan bankasinin gerceklestirdigi faaliyetler ile tezde kullanilan stokastik
stok modelleri ve yapay zeka tabanli tahmin yontemleri anlatilmistir. Bolim 4°de ise
Onerilen stok modeli agiklanmigtir. Bolim 5’de uygulama ve elde edilen sonuglarina

yer verilerek; son boliim olan Boliim 6 ise tartisma ve sonuglara deginilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Calisma kapsaminda kan bankasi i¢in yapilan talep tahmini ¢alismalar1 incelenmistir.
Bunun yani sira stok yonetimi bazinda bozulabilir iiriinler ve kan bankalar1 ig¢in

olusturulan stok yonetimi ile ilgili calismalar 6zetlenmistir.
2.1. Kan Bankas I¢in Talep Tahmini

Literatiirde talep tahminini baz alan pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Bu boliimde sadece

kanin talep miktarini tahmin eden ¢aligmalar ele alinmaktadir.

Currie ve ark. (2004) calismalarinda, niifus degisimine bagli olarak kan bileseni
talebini belirleyecek model gelistirmislerdir. Kurulan model sonunda gelecekte
olusabilecek kan bileseni talep miktar1 tahmin edilmistir. Lau ve ark. (2013) kan
talebinin; yas, cinsiyet, viicut agirligi, transfiizyon yili ve splenektomi ile potansiyel
iliskilerini belirlemek i¢in matematiksel model olusturmuslardir. Fortsch (2014)
calismasinda biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) yontemi kullanilarak
kan talebi tahmin etmeyi amaclamistir. Tahminde on adet girdi degiskeni
kullanilmistir. Bu degiskenler; toplam kan talebi, O +, O-, A+, A-, B+, B-, AB +, AB-
miktarlar1 ve trombositlerdir. Calismasinda yliksek bozulma oranina sahip trombositler
icin haftalik, diger kan {riinleri i¢in hem haftalik hem de aylik talep tahmininde
bulunmustur. Akita ve ark. (2016) ise, yas ve cinsiyet degiskenlerini baz alan Markov
modeli kullanarak kan talebinin tahmin edilmesini amaclamislardir. Fortsch ve
Khapalova (2016), kan talep tahmini i¢in hareketli ortalama, iistel diizlestirme,
ayristirma zaman serileri, otoregresif hareketli ortalama ve vektor otoregresif hareketli
ortalama gibi talep tahmin yontemlerini kullanarak; maliyetlerin diisiirtilmesine, kan
kaybinin azaltilmasina ve sinirli kaynaklarin korunmasina olanak taniyacak yontemler

sunmuslardir.
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Bunun yani sira yapay sinir agin1 (YSA) kullanarak kan talebini tahmin eden bazi
calismalar mevcuttur. Ho ve Chang (2011) ise akut miyeloblastik 16semi hastalar1 i¢in
trombosit transflizyon gereksinimlerini tahmin etmek icin genetik algoritma ile YSA
yontemlerini birlestiren bir model gelistirmislerdir. Haghani ve ark. (2017) de
calismalarinda talep tahmininde YSA yOntemini; negatif binomial regresyon, poisson
regresyon, sifir yigilmali poisson regresyon ve sifir yigilmali negatif binom regresyon
gibi klasik istatistiksel modellerle karsilagtirmislardir. Firouzi ve ark. (2018) YSA ve
biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama yontemlerini kullanarak kan trombosit
talebini tahmin etmeyi amacglamiglardir. Tiim bu c¢alismalarda da, YSA'nin girdileri

insan biyolojisini ilgilendiren yas, kan grubu ve cinsiyet gibi degiskenlerdir.

Ayrica literatiirde, ¢aligmamizda baz aldigimiz kan bileseni olan eritrosit slispansiyonu
talebini tahmin eden birka¢ ¢alisma mevcuttur. Pereira (2004) eritrosit siispansiyonu
talep tahmini igin tek degiskenli zaman serisi metodunu kullanmistir. Drackley ve ark.
(2012) ise bagis¢1t ve hastalarin yaslarina ve cinsiyetlerine bagl olarak gelecekte
olusabilecek eritrosit siispansiyonu talebini farkli senaryolara gore similasyon modeli

kurarak tahmin etmislerdir.

2.2.  Bozulabilir Uriinler I¢in Stok Yénetimi

Kan bilesenleri literatlirde, bozulabilir {iriin olarak ele alinmis ve bu kategoride
degerlendirilmistir. Bozulabilir iiriinler i¢in genel olarak stokastik stok modelleri
kullanilmistir (Kouki ve ark., 2013; Arslan, 2015). Bunun yani sira modellerde,
dinamik programlama (Perry ve Stadje, 2001; Haijema, 2014) ve similasyon (Duong

ve ark., 2015) gibi bazi ¢6ziim yontemlerinden yararlanilmistir.
2.3. Kan Bankalan l¢in Stok Yénetimi
Literatlirde yer alan kan bankalar1 i¢in stok modellerinde, geleneksel ana performans

kriterleri olarak yok satma ve imha oranlarinin incelendigi ve buna uygun modellerin

kuruldugu goriilmektedir.
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Kopach (2004) kan bankalarinda yaptig1 ¢alismada 3 senaryo tizerinde durmustur.
l.senaryo yeniden siparis verme seviyesi bulundugunda, 2.senaryo bir adet yeniden
siparis verme seviyesi bulundugunda, 3.senaryo ise iki adet yeniden siparis verme
seviyesi bulundugundaki durumlar incelemektedir. Senaryolar sonunda maliyeti en

aza indirecek optimum yeniden siparis verme seviyesi belirlenmeye ¢aligilmistir.

Kopach ve ark. (2008) Kanada Kan Merkezleri’nde bir uygulama yapmislardir.
Uygulamada simiilasyon kullanarak mevcut model ile karsilastirma yapilmistir.
Ongoriilen modelde maliyetler, talebi karsilayamama ve son kullanma siiresinin

bitmesi nedeniyle imha edilen iirlin sayist minimize edilmeye ¢alisilmistir.

Fontaine ve ark. (2010) maksimum raf Omriiniin; eritrosit silispansiyonu
kullanilabilirligini ve kullanim siiresinin bitme oranini nasil degistirecegini incelemek
icin alt1 farkli senaryo gelistirmislerdir. Eritrosit siispansiyonun stokta bekledigi siire

azalik¢a imha miktarinin da azaldig1 belirlenmistir.

Stranger ve ark. (2012) kan bankalarinda eritrosit slispansiyonu i¢in stok yonetimi
konusuna deginip; son kullanim siiresinin ge¢mesi nedeniyle imha edilen {iriin

miktarini azaltacak 6nlemlerde bulunmuslardir.

Abbasi ve Hosseinifard (2014) ise stok yonetiminde imha ve yok satmanin yani sira
ortalama stokta bekleme siiresinin de 6nemli bir performans gostergesi oldugu

tizerinde durmuslardir.

Civelek ve ark. (2015) kan bankasinda elde tutma, yok satma ve imha maliyetini baz
alan toplam maliyeti azaltmak i¢cin Markov karar siirecinden yararlanmislardhr.

Puranam ve ark. (2017), sadece A+ kan grubu i¢in dinamik programlama modeli
kurmus ve bu modelin uygulamasini yapmislardir. Kurulan modelin bozulabilir stok
modellerinde kullanilabilecegi vurgulanmistir. Modelin amag¢ fonksiyonu toplam
maliyeti en aza indirmek olarak belirlenmistir. Toplam maliyet igerisinde yok satma

ve imha maliyeti gibi bilesenler yer almaktadir.
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Lowalekar ve Ravichandran (2017) kan bilesenlerinde geriye kalan son kullanim
stiresini ve stoklara iliskin bilgileri dikkate alan stok politikas1 gelistirmislerdir. Bu
politikanin baz1 durumlar i¢in siirekli ve periyodik gozden gecirmeli stok yontemlerine

gore daha 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Woodrum ve ark. (2017) kan bankasi stok yonetiminde siklikla kullanilan geleneksel
maksimum cerrahi kan bileseni istem ¢izelgesi ile veriye dayali maksimum cerrahi kan
bileseni istem ¢izelgesini karsilastirmislardir. Karsilastirma sonunda veriye dayali
maksimum cerrahi kan bileseni istem ¢izelgesi ile transfiizyon dncesinde yapilan bazi

testlere gerek kalmadig1 vurgulanmistir.

Dunbar ve Yazer (2018) ¢alismalarinda diinya genelinde en az orana sahip kan grubu
olan 0 Rh- i¢in eritrosit slispansiyonu talep miktarin1 kadin, erkek ve hasta miktari

bazinda incelemistir.

Hosseinifard ve Abbasi (2018) calismalarinda, tek bir kan bankasi yerine birkag
transfiizyon merkezinin tiim transfiizyon merkezine dagitmak iizere merkezi stok
bulundurmasint  amaglamiglardir. Transfiizyon merkezlerine ait stoklarinin
merkezilestirilmesi ile kan tedarik zincirinin sirdirilebilirligini ve esnekligini

artirabilecegini savunmuslardir.

Pi ve ark. (2019) ise; biiylik hastanelerin, dalgalanan talepler nedeniyle yoksatma ve

imha oranlarini dikkate almadigin1 vurgulamislardir.

Literatlirde yer alan diger kan bankalar1 stok yonetimi caismalarinda ise genel olarak
Markov zincirleri, matematiksel programlama ve similasyon yontemleri kullanilmistir

(Tablo 2.1.).



Tablo 2.1. Kan bankalar1 stok yonetimi literatiir caligmalari

Yil Yazar Kullanilan Yontem(ler)

2007 Haijema ve ark. Markov dinamik programlama, Simiilasyon
2008 Haijema ve ark. Markov dinamik programlama

2008 Ma ve Powell Markov dinamik programlama

2010 Hemmelmayr ve ark. Degisken komsu arama algoritmasi, Ornekleme
2010 Nguyen ve ark. Dinamik programlama

2011 de Kort W ve ark. Simiilasyon, Stokastik dinamik programlama
2011 Hess and Grazzini Simiilasyon

2011 Ying Simiilasyon

2011  Zhou ve ark. Dinamik programlama

2013 Duan ve Liao Hibrit metasezgisel, Simiilasyon

2013 Haijema Markov modeli, Dinamik programlama, Simiilasyon
2014 Abdulwahab ve Wahab Dinamik programlama

2014 Asllani ve ark. Simiilasyon tabanli karar destek sistemlei

2014 Baesler ve ark. Simiilasyon

2014 Duan ve Liao Hibrit metasezgisel, Simiilasyon

2015 Gunpinar ve Centeno Tamsayili programlama

2016 Liu ve ark. Markov modeli

2016 Sarhangian ve ark. Simiilasyon

2017 Dillon ve ark. iki asamali stokastik programlama

2017 Lowalekar ve Ravi Kisitlar teorisi

2017 Najafi ve ark. Matematiksel programlama

2017 Wijayanayake ve Dandunna Matematiksel programlama

2019 Chen ve Wang Stokastik programlama, Bayes Aglari

2019 Woo ve ark. Bilgisayar programlama, Kontrol paneli teknolojisi

13

Literatiirdeki kan talep miktarin1 ele alan modellerin girdilerini; yas, kan grubu,

cinsiyet gibi insan biyolojisini ilgilendiren degiskenler olusturmaktadir (Drackley ve

ark., 2012).

Bu calismada ise kan talebi girdilerinin; stokastik dis etkenlerden etkilendigi

Oongoriilmistiir. Bu nedenle girdi degiskeni olarak ameliyat sayisi, il niifusu, sicaklik
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gibi farkli degiskenler kullanilmistir. Bunun yani sira ¢alismada, literatiirdeki diger
caligmalardan farkli olarak yapay zeka tabanli yontemler kullanilarak kan bileseni
talep miktarlar1 tahmin edilmistir. Literatiirde; kan bankalarina ait talep tahmin
yontemlerinde niceliksel tahmin yontemleri ve YSA kullanildig1 goriilmektedir. Ancak
destek vektor makinesi, karar agaci gibi yapay zeka tabanli tahmin yontemlerinin
kullanildig1 bir c¢aligmaya rastlanilmamistir. Calismada, tahmin edilen talepler
stokastik stok modellerinde kullanilmistir. Ayrica, matematiksel toplam maliyet
modeli gelistirilip en az maliyete sahip stokastik stok modelinin tercih edilmesi

saglanmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kan Bankacihig:

3.1.1. Kan ve kan bilesenleri

Kan; damar ag1 adi1 verilen atardamar, toplardamar ve kilcal damarin i¢inde dolasan
plazma ve hiicresel kisimdan olusan kirmizi renkli hayati bir sividir. Yetigkin saglikli
bir insanda kilosuna bagli olmak kaydiyla ortalama 4-7 litre kan bulunmaktadir. Kanin

%355'1 s1v1, %45'1 kat1 kisitmdan olugmaktadir (Tablo 3.1.).

Tablo 3.1. Kanm kat1 ve s1vi kisimlart

S1vi Kisim (Plazma) Kat1 Kisim (Hiicresel)
Su Eritrosit

Seker, protein Lokosit

Kimyasal madde Trombosit

3.1.2. Kan gruplama sistemleri

Literatlirde kan1 ayiran farkli gruplama sistemleri bulunmasina ragmen ABO ve RhD
gruplama sistemleri en yaygin kullanilanlardir. ABO gruplama sistemlerinde kan;
bileseni oldugu eritrositin {izerinde yer alan antijen yapisina gore dorde ayrilmaktadir.
Kan grubu ad1 verilen bu gruplar A,B, 0 ve AB olarak adlandirilmaktadir. Hasta veya
yaralilara verilecek kan gruplar1 kendi kan yapisina bagl olarak degismektedir. Tablo

3.2.°de kan gruplari ile kan alip verecekleri hasta-donor iligkileri 6zetlenmistir.
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Tablo 3.2. ABO kan gruplama sistemi

Eritrosit iizerindeki antijen yapist Kan grubu Kimlere kan verir?  Kimlerden kan alir?

A A A, AB A, 0
B B B, AB B,0

0 0 A,B, AB, 0 0

AB AB AB AB,A,B,0

RhD gruplama sisteminde ise D antijeninin varliginda kana pozitif (+), yoklugunda ise
negatif (-) isaretleri verilmektedir. Boylece, tip uzmanlar1 tarafindan sekiz ana kan tipi

olusturulmustur. Bu kan gruplar1 AB +, AB-, A+, A-, B+, B-, 0 + ve 0- "dur.

3.1.3. Kan bankasinin yiiriittiigii faaliyetler

Ulkemizde, giivenli kan ihtiyacinin karsilanmasi sorumlulugu ‘Saglikta Doniisiim
Program1’ kapsaminda Tiirk Kizilay’ina verilmistir. Kizilay biinyesinde bulundurdugu;
kan bagis merkezleri, laboratuarlari, BKM’leri ve TM’leri ile kaninin toplanmasi, test
edilmesi, islenip kan bileseni haline getirilmesi ve tranfiizyon merkezlerine transfer
edilmesini saglamaktadir. Ulke genelinde 18 bolge kan merkezi, 67 kan bagis merkezi
ve 300’den fazla mobil kan bagis aract ile hizmet verir (www.kizilay.org.tr) Erigsim
tarihi: 19.03.2018.

Ulkemizde kan bankaciligi ve kan bilesenlerinin stoklanmasi hizmeti ii¢ birimde

verilmektedir. Bunlar;

a. Bolge Kan Merkezleri
b. Transfiizyon Merkezleri (Hastaneler)

c. Kan Bagis Merkezleri’dir.

Sekil 3.1.’de kan bagisindan kan bilesenlerinin nakline kadar gerceklesen islemler
Ozetlenmis ve kan bagisindan hasta veya yaralilar i¢in nakline kadar gergeklestirdigi

faaliyetler 6 ana baglikta incelenmistir.
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KAN BAGISI
(DONASYON ISLEMI)

!

KAN URUNU
UYGUNLUK
TESTI

l—HAWR ® EVET.
IMHA KAYITLARI
L_/J<—‘JHA KANIN ISLENMESI

A

SERBEST STOK

STOKLAMA
(TAM KAN VE BILESENLERI CAPRAZLAMA

REZERVE STOK

CAPRAZLANAN KA
URUNU SON KULLANIM
RIHINE UYGUN MU

HAYIR

KAN
BILESENLERININ
TASINMASI

I

KAN
BILESENLERININ
NAKLI

DONORLERE VE
.| HASTALARA AIT
KAN BILGILERI

Sekil 3.1. Kan bagis1 ve kan kullanim siireci

3.1.3.1. Kan bagis1

Kan bagis1; donor ad1 verilen goniillii bagiscilar tarafindan hasta veya yarali insanlarda
kullan1lmak iizere kan veya kan bilesenlerinin bir kisminin bagislanmasidir. Kan bagisi

iki sekilde olabilir:

a. Tam kan bagis1

b. Aferez islemi
Tam kan bagisinda dondrden 450 +£%10 mL’lik kan bagis1 alinirken, aferez isleminde
dondr aferez cithazina baglanarak kandan istenilen kan bileseni alinip geri kalan kan

bilesenleri dondre tekrar geri verilmektedir.

Sekil 3.2.”de kan bankasina ait kan bagis semasi1 yer almaktadir.
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KISININ KAN BAGISINI
TALEP ETMESI

I

KAN BAGISCISI ADAYININ
BILGILENDIRILMESI

BILGILENDIRILMIS
ONAM FORMU -

I

BAGISCI BAGIS
YAPMAKTA KARARLI
MI?

HAYIR SISTEMDEN GCIKIS

EVET
v
KQSR?EJE&EI KAN BAGISCIS| SORGULAMA
FORMU - FORMUNUN ADAY TARAFINDAN
DOLDURULMASI
KIMLIK TESPITI VE KAYIT
ISLEMLERI
ADAY HEKIM
HAYIR TARAFINDAN UYGUN EVET
GORULDU MU? 1
KALICI RED __ KAN BAGISCISI TIBBI
GEGICI RED DEGERLENDIRME VE FLEBOTOMI
VERILMESI FORMU OLUSTURULMASI

v

FIZIKSEL / HAYATI
BULGULARIN OLCULUP
KAYIT EDILMESI

v

KAN BAGISININ
GERGEKLESTIRILMESI

Sekil 3.2. Kan bankas1 bagis semasi

3.1.3.2. Kanin islenmesi

Kan merkezleri A ve B tipi olmak iizere iki ¢esittir. A tipi kan merkezlerinde daha genis
Ol¢iide kan alim1 ve dagitimi gergeklestirilir. B tipi kan merkezlerinde ise daha dar

kapsamli islemler gerceklestirilir.

Kan bagis merkezlerinde dondriin kan bagis1 ile baslayan islemler BKM’de devam
etmektedir. BKM’de kanin iglenmesi ve stoklanmasi yapilmaktadir. BKM’ye gelen
kan bagislar1 Oncelikle karantinaya alinarak kan bagis torbasiyla ayni etiket

numarasina sahip igerisinde kan 6rnegi bulunan hortum laboratuara gonderilir.
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Laboratuarda kanin nakle uygun olup olmadiginin belirlenmesi igin test ve kontroller
gerceklestirilir. Testlerden nakil i¢in uygun sonucunu alan kan bagislar1 karantinadan

cikarilir ve hastalara nakil edilmek {izere islenme agamasina geger.

Islenme asamasinda kan; test ve islemlerden sonra, transfiizyon kullanimi igin
hastanelere verilen eritrosit slispansiyonuna, taze donmus plazmaya ve trombositlere
ayrilir. Ayrilan her bir kan bileseni i¢in ayr1 ayri islemler uygulanir (Sekil 3.3.). Son

olarak kan bilesenleri stoklanma alanlarina gonderilir.

YAVAS SANTRIFUS——|  TAMKAN | ——YAVAS SANTRIFUJ
TROMBOSITTEN ERITROSIT
ZENGIN PLAZMA LOKOSITTEN AYRISTIRMA|  SUSPANSIYONU ISINLAMA

GOK HIZLI SANTRIFUJ

LOKOSITTEN ISINLANDIRILMIS
AYRISTIRIMIS g
il ERITROSIT
HAVUZLANDIRILMIS _ERITROSIT SUSPANSIYONU
i SUSPANSIYONU
TROMBOSIT (ADET | | 1\7c by azuia
RANDOM DONOR
TROMBOSIT)
‘ o ERITME
DONDURMA ISLEMI PROTEINLERIN ——» CRYOPRESIPITAT
COKTURULMESI
HAVUZLANDIRILMIS
TAZF,Engh’;‘XU‘Q’ » DONMUS PLAZMA
HAVUZU
ALBUMIN
HAVUZLAMA IV IMMUNCLOBULIN
STERILIZASYON——»{  ATITHROMBIN 3
EKSTRAKSIYON KOAGULASYON
FAKTORLERI

Sekil 3.3. Kan merkezlerinde gergeklestirilen islemler ve elde edilen kan bilesenleri

3.1.3.3. Kan bilesenlerinin stoklanmasi

Paketlenmis taze gida ve farmasotik iiriinler gibi bozunabilir maddeler; sabit bir
kullanim tarihine veya satig tarihine gore belirlenmis bir raf dmriine sahiptir (Haijema,
2014). Kan bilesenleri de bilesenlerine ve igerisine konulan koruyucu kimyasallara

gore farkli saklama siirelerine sahiptir. Kan bilesenlerinin raf dmrii biiyiik oranda
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depolandiklar1 kosullarin uygunluguna baglidir. Uygunsuz saklama kosullar1 bakteri
bulagmasina veya kan bilesenlerinin etkinliklerinin kaybina neden olur. Tablo 3.3., kan
bilesenlerinin farkli saklama kosullarini, saklama kimyasallarimi ve raf omriinii
gostermektedir. Tabloda trombositlerin raf 6mrii 5 ve eritrosit siispansiyonunun raf
omrii 42 gilin olmasma ragmen gerekli testlerin tamamlanmasi ile kullanilabilir raf
Omiirleri sirasiyla 3 ve 35 giine diismektedir. Bu siireden sonra kan bilesenleri

transflizyon i¢in kullanilamazlar.

Tablo 3.3. Kan bilesenlerine ait saklama kosullari, sivilar1 ve saklama siireleri

Kan bileseni Saklama kosullar1 Saklama sivis1 ~ Saklama siiresi

Eritrosit siispansiyonu Buzdolabinda 2-7 °C Sitrat, Adenin  21-35 giin

Taze donmus plazma Buzdolabinda (—18) — (-86) °C) Sitrat Cok uzun

Tam kan Budolabinda (2-7 °C) Sitrat, Adenin ~ 21-35 giin (42 giin)
Trombosit siispansiyonu ~ Trombosit karigtiricisindaki  Sitrat 6-8 saat (stirekli hareketli)

tepsilerde (22-24 °C)

Bu asamada stoklar; serbest ve rezerve stok olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Rezerve
stok belirli bir hasta veya yarali i¢in ayrilmis kan bileseni stogu iken; serbest stok
herhangi bir uygun hasta i¢in kullanilabilen kan bilesenleridir. Serbest stokta bulunan
kan bilesenleri bolgede bulunan kan transfiizyon merkezlerine talep miktarlar

dogrultusunda dagitilmaktadir.

3.1.3.4. Kan bilesenlerinin tasinmasi

TM olarak adlandirilan hastaneler kan tedarigini BKM’den saglamaktadir. Kan
bilesenleri, BKM’de bulunan kan bileseni stogu ve TM’den gelen talep miktarlar1 g6z
onlinde bulundurularak BKM’den TM’ye transfer edilmektedir. Kan bilesenleri
TM’lerine 6zel kutularda, tasima sicakligini izlemek amaciyla sicaklik gostergeleri

kullanilarak taginmaktadir.

3.1.3.5. Kan bilesenlerinin nakli

Kan transflizyonlar1 nakilleri ameliyatlarda, dogumlarda, organ nakillerinde, kanser ve

anemi gibi hastaliklar i¢in tedavi goren hastalarda gereklidir (Wijayanayake ve
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Dandunna, 2017). BKM’den TM’ye gelen kan bilesenleri hasta veya yaralilara ABO

ve RhD gruplama sistemleri dikkate alinarak nakilleri yapilmaktadir.

Bazi durumlarda, dondér ve hastanin kanlar1 gruplama sistemlerine gore uyumlu
olmasina ragmen diizensiz antikorlar nedeniyle uyumsuzluk gostermektedir. Bu
nedenle, kan transfiizyonlarindan 6nce numuneleri ¢apraz esleme (cross-match) ile
karsilastirilarak hasta kani ve donor kan bileseninin uyumluluk testlerini yapilmaktadir
(Lang, 2010). Capraz esleme sonrasi uygun goriilmeyen nakiller yerine farkli ¢capraz

eslemeler uygulanmaktadir.

TM’lerde nakil sonrasinda ileride olusabilecek sorunlar icin hastalara verilen kan

bilesenleri ve donorlere ait bilgiler birlikte kayit altina alinmaktadir.

3.1.3.6. Kan bilesenlerinin imha edilmesi

Kan bankalarinda stok yonetiminin genel amaci yok satma ve imha arasindaki dengeyi
kurmaktir. Boylece kullanim siiresi nedeniyle imha edilen kan bileseni miktar
minimumda tutulurken %100 kan temini saglamak i¢in yeterli stok bulundurulabilir.
Stokta bulunan kan bilesenlerinin son kullanim siiresi tamamlanmadan veya yapisi
bozulmadan hastalara nakil edilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde kan bilesenleri imha

edilmektedir. Imha nedenlerinden bazilar1 sunlardir:

Kullanim siiresinin dolmasi

T &

Cihaz ayirma hatasi

Torba kirilmasi, hatasi

o o

Personel inceleme hatasi

@

Rezerveyken son kullanma siiresi bitmesi

f. Cesitli enfeksiyon siipheleri (HIV, sfliliz vb.)

g. Diisiik volim (Kan torbasinda 450 +%10 ml’den daha az miktarda kan
bulunmast)

h. Isinma
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I.  Uygun olmayan kan bagis1 (ilag kullanimi, pihtili kan)

J.  Kanin kalite standartlarini karsilayamamasi (Yagli plazma)

3.1.4. Kan bankasinin uyguladigi stok yonetimi

Kan bankasinin uyguladigi stok yonetiminde BKM’ler, TM’lerden belirli araliklarla
gelen kan bileseni taleplerini elindeki kan stogu miktara bagli olarak karsilamakla

yiikiimliidiir.

TM’ler kan bileseni talebinde bulurken ii¢ karar degiskenine ihtiyag duymaktadir.
Bunlar; maksimum cerrahi kan bileseni istem ¢izelgesi (MCKBIC), kritik stok seviyesi
ve TM’nin stoklarinda bulunan kan bileseni miktarlaridir. MCKBIC, TM nin klinikler
bazinda ihtiya¢ duydugu kan bileseni miktarin1 gdsteren bir ¢izelgedir. MCKBIC deki
miktarlar; kliniklerin istedigi ve cerrahi islemlerde kullanilacak ¢izelge miktari oldugu
icin tamaminin TM’ye gonderilmesi gerekmektedir. Tablo 3.4.’de bu ¢izelgenin bir

ornegi goriilmektedir.

Tablo 3.4. Maksimum cerrahi kan bileseni istem ¢izelgesi ornegi

Girisim Islem
Kolesistektomi Kan grubu/Antikor tarama
g Eksploratif laparotomi Kan grubu/Antikor tarama
é: Karaciger biyopsisi Kan grubu/Antikor tarama
§ Kolon rezeksiyonu Capraz karsilagtirma 2 iinite ES
_ Anjioplasti Kan grubu/Antikor tarama
é ’é" 352 Acik kalp cerrahisi Capraz karsilagtirma 4 (+4) tinite ES
<= S Agcik plevral/Akciger biyopsisi Kan grubu/Antikor tarama
_ Kraniyotomi Kan grubu/Antikor tarama
% 35? Menenjiyom Kan grubu/Antikor tarama
& g Kafa travmasi, Ekstradural hematom Capraz karsilastirma 4 {inite ES

Kan bileseni talebi olusturulurken kullanilan ikinci karar degiskeni ise kritik stok

seviyesidir. TM’ler kan talebinde bulunurken MCKBIC yan1 sira kritik stok seviyesi
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kadar fazladan kan bileseni istemektedir. Kritik stok seviyesi TM tarafindan hareketli
ortalama ile belirlenip ilgili BKM’ye bildirilir. Kritik stok seviyesi hesaplanirken
gecmis 26 haftalik doneme ait transfiizyon sayilar1 ¢ikarilir ve bu sayilarin haftalik
olarak gruplara gore dagilim ¢izelgesi hazirlanir. Her grup igin, en ytliksek kullanimin
oldugu haftadaki say1 o grubun genel toplamindan ¢ikartilir; kalan say1 25°e boliiniir.
Boylelikle o kan grubu icin haftalik kritik stok seviyesi hesaplanmis olur (Denklem
3.1).

#6 ES; — maxES; (3.1)
25

KSS; =

Denklemde yer alan KSS; kan grubu icin haftalik kritik stok seviyesini; ES ise talep
edilen eritosit siispansiyonu miktarini gostermektedir. Tablo 3.5.de kiigiik bir hastane

icin kritik stok seviye hesabinin nasil yapildig1 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 3.5. Mevcut sistemde kritik stok seviyesinin belirlenmesi

Haftalar 0+ A+ B+ AB+ 0- A- B- AB-
1 4 2 - 2 1 1 - -

2 - 6 6 - -2 - 3

3 10 - - 2 - - -1

26 5 2 3 5 4 2
Toplam transfiizyon 102 96 29 4 43 23 16 6
En yiiksek hafta 20 13 6 2 9 8 2 3
Alt toplam 82 83 23 2 34 20 14 3
Kritik stok seviyesi 4 4 1 0 2 1 1 0

Kiritik stok seviyesinin siirdiiriilebilirligi konusunda ilgili BKM ile TM nin isbirligi
yapmasi esastir. Bu isbirliginin temelini, kan bileseni israfin1 6nleyecek ancak TM nin

ithtiyaglarini karsilayacak onlemlerin alinmasi olusturur.
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Mevcut stok yonetiminde talep miktarini belirleyen son karar degiskeni ise TM’nin
elinde bulunan stok miktaridir. Talep miktari, MCKBIC ve kritik stok seviyesinden
TM’nin elindeki stok miktarmin diisiiriilmesiyle olusturulur. Ozet olarak; TM’nin kan
bilesenleri talep miktar1 (Dbc), MCKBIC ile istenen kan bilesenleri miktar1 SCC, kritik
stok seviyesi KSS; ve elde bulunan stok miktar1 SA olmak tlizere Denklem 3.2 ile

hesaplanmaktadir.

Dye = SCC + KSS; — SA (3.2)

3.2.  Stok Ve Stok Yonetimi

Stok, isletmenin ihtiyaglarii karsilamak tizere bulundurdugu bitmis {iriin, ¢esitli
diizeylerde tamamlanmamig parcalar, yari mamuller veya hammaddeleri ifade etmek

icin kullanilan bir kavramdir (Kiigiik, 2009).

Stok yonetimi ise iiretim veya hizmet iireten isletmenin maliyet etkinligini ve tiretim
kapasitesini goz Oniinde bulundurarak miisteri ve liretim boliimlerinin, arag-gerec,
iiriin ve malzeme taleplerini karsilamak i¢in gerekli miktarda stok bulundurmasidir.
Burada onemle dikkat edilmesi gereken konularin basinda, fazla stoktan olusan

giderler ve stok yetersizliginden dolay1 olusacak isletme zararlaridir (Ayanoglu, 2006).

Stok yonetiminin en dnemli bileseni stok kontroliidiir. Stok kontroliiniin sonucunda;
a. Hangi maddeler stoklanmalidir?
b. Stok miktarlari ne kadar olmalidir?
c. Stok icin verilecek siparisler ne kadar olmalidir?
d. Stok igin verilecek siparisler ne zaman yapilmalidir? gibi sorulara cevap

alinmaktadir.

Stok kontroliiniin amaci stok maliyetini minimum yapacak stok miktar1 ve siparis
zamanini belirlemektir. Bunun yani1 sira imha oranlariin da azaltilmasi diger bir amag

olarak gosterilebilmektedir.



25

Stok modelleri sistemi etkileyen parametrelerin kesin olarak bilinip bilinmemesine
gore deterministik ve stokastik olmak iizere iki grupta incelenebilmektedir. Sistemi
etkileyen parametrelerin kesin olarak tahmin edilebildigi, tam ve belirlilik altinda karar
vermenin s6z konusu oldugu durumlarda deterministik stok modelleri
kullanilmaktadir. Ger¢ek hayatta ¢ogu zaman talebi, talebin olusacagi zamanlari,
tiretim miktari1 ve sistemi etkileyen tiim parametreleri onceden kesin olarak

belirlemek az rastlanilan bir durumdur.

Sistemdeki stogu etkileyen parametrelerin onceden kesin olarak bilinmedigi ancak
olasiliklar ¢er¢evesinde tahmin yapilabildigi durumda ise, stokastik stok modelleri
kullanilmaktadir. Bu durumda, taleple ilgili bilginin; ne zaman ve ne kadar taleple,
hangi olasilikla karsilagilacagi belirlenmelidir. Gergek hayatta stokastik stok
modellerinin kullanilmas1 stok yonetimi agisindan daha etkili karar verilmesini

saglamaktadir.

3.2.1. Stokastik stok modelleri

Talebin stokastik oldugu varsayildiginda stok yonetimi stogun gozden gegirilme
sikligina gore ikiye ayrilmistir. Bu modeller siirekli gézden gecirme ve periyodik
gozden gecirmedir. Taleplerin belirli araliklarla siparis edildigi periyodik gdzden
gecirme politikalari, operasyonel rahatliklar1 nedeniyle oldukga popiilerdir buna
ragmen siirekli gézden gecirme politikalarinin da, toplam maliyeti kontrol etmede
periyodik gozden gegirme politikalarina kiyasla daha iistiin oldugu gosterilmistir

(Lowalekar ve Ravichandran, 2017).

Literatiirde siklikla yer alan siirekli gézden gecirmenin kullanmildigr (s,Q) ve (s,S)
stokastik stok modelleri, periyodik gozden gegirmenin kullanildigi (R,S) ve (R,s,S)
stokastik stok modelleri mevcuttur. ‘s’ yeniden siparis noktasi, ‘Q’ sabit siparis miktari,
‘R’ stok miktarinin gézden gecirilme zamani, ‘S’ en yliksek stok diizeyi olmak iizere

stokastik stok modelleri asagida 6zetlenmistir.
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3.2.1.1. (5,Q) stokastik stok modeli

“Siparis noktasi-Siparis miktar1” olarak adlandirilan (s,Q) stokastik stok modelinde
stok, s diizeyine veya bu seviyenin altina indiginde Q birim siparis verilmektedir (Sekil

3.4.) (Hax ve ark., 1984).

STOK 3 _ Fldeki Sml.:. Stox
MIKTARI ]_ o

\

]

mmm——————

.
|

Tedanlk Siiresi (I} Tedarik Siire=i () ZAMNAN

Sekil 3.4. (s,Q) stok modeli (Hax, 1984)

(s, Q) stokastik stok modelinde; yeniden siparis noktas1 (Denklem 3.3) ve siparis
biiyiikliigii (Denklem 3.4) stogun davranisini kontrol eden degiskenlerdir.

s= 12 +zop Vi (3.3)
 fzon (3.4)
Q= C.

Denklemlerde yer alan L? tedarik zamaninda olusan talep (birim), z cevrime ait hizmet
diizeyine standart normal dagilim tablosunda karsilik gelen degeri, optalebin standart
sapmasini (birim),l tedarik siiresini (giin), C, siparis partisi basina siparis maliyetini
(para birimi /siparis), D;i. doneme ait talebi (birim), Cj, ise birim basina donemsel elde

bulundurma maliyetini gostermektedir.

Bu modelde siirekli gozden gecirme s6z konusu oldugundan R = 0 olarak alinmaktadir.
Talebin degisken oldugu durumda siparis verilen siireler de degisken olur. Bunun yani
sira tedarik¢inin durumuna ve diger dis etmenlere bagli olarak tedarik siiresi de

degisebilir. Modelin avantaji siparis miktariin sabit bir deger almasidir. Boylece
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stirekli siparig miktar1 hesaplanmak zorunda kalinmaz. Modelin dezavantaji ise stok

miktarinin siirekli olarak gozden gegirilip kayit altina alinmasidir.

3.2.1.2. (s,S) stokastik stok modeli

(s,S) stok modelinde de stok miktar1 s diizeyine veya bu seviyenin altina indiginde stok
seviyesi S diizeyine ¢ikana kadar Q; miktarda siparis verilmektedir (Sekil 3.5.) (Hax
ve ark., 1984). (s,S) stokastik stok modelinde kullanilan s ve Q degerleri (s,Q) stokastik
stok modelinde kullanilan Denklem 3.3 ve Denklem 3.4 ile hesaplanmaktadir. Ancak
(s,S) stokastik stok modelinde Q degeri her donem igin ayr1 ayr1 hesaplanmalidir.

Modelde yer alan maksimum stok seviyesi (S) parametresi ise Denklem 3.5 ile ifade

edilmektedir.
S=s+0Q (3.5)
STOK " _ Eldeki Stok
Iﬁ.-ﬂ'I{TARI_ - - Kullamilabilir Stok

‘1:‘_
Il -

Teadaril Strasi (1} edarilc Sirasi (1) LANAT

EV@

Fazla Savada Talep Ihti
Headafin Ad

Tadarilc Strasidda Tajzﬂ_

Sekil 3.5. (s,S) stok modeli (Hax, 1984)

(s,S) stok modelinin dezavantaji stogun siirekli kontrol edilmesi ve her siparis
verilisinde verilecek siparis miktarinin hesaplanmasi zorunlulugudur. Avantaji ise
belirlenen stok seviyesi kadar stok tutulacag i¢in mevcut stok alani yeterli olacaktr.

Bunun yani sira stok tutma maliyeti de daha az olacaktir.

3.2.1.3. (R,S) stokastik stok modeli

Stok miktarinin periyodik olarak gdzden gegirildigi (R,S) stokastik stok modelinde her
gozlem noktasinda stok miktar1 S diizeyine ulasacak miktarda siparis verilmektedir

(Sekil 3.6.) (Hax ve ark., 1984).
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STOEK
MK TARIT$ Fldeld Stolk
= - Kullamlabilir Stolk Tedacilc Sirasinds Tal=p
\\ \\. ;

Siparig MNolctasa

\1. = ] Tedaritc sorasinda Tatep

EAMAATI

Tedarilc SG i1 l Teadarilc Sirasi {1}

Wenidan Go=dan Gepirmea Pariyodus (R

Sekil 3.6. (R,S) stok modeli (Hax, 1984)

Stokastik modelde yer alan yeniden gézden gegirme periyodu olan R degeri Denklem

3.6 kullanilarak elde edilmektedir.
R=Dyrzop VI+T (3.6)

Denklemde yer alan D;,; tedarik siiresi (1) ile siparisin gelmesi ile tekrar siparis
verilmesi arasindaki siire (T)’de olusan talep miktar1 (birim), z ¢evrime ait hizmet
diizeyine standart normal dagilim tablosunda karsilik gelen degeri, optalebin standart
sapmasini (birim) gostermektedir.

S parametresi ise Denklem 3.7 ile ifade edilmektedir.

S=5+0Q (3.7)

Modelde, stokta bulunan miktara bagli olarak Q degerinin hesaplanmasi s6z

konusudur. Boylece her seferinde farkli miktarda siparis verilmektedir (Denklem 3.8).

2C.D; (3.8)

Ayrica siparisin verilmesi ile siparisin alinmas1 arasindaki zaman farki stirekli gozden
gecirmeli yontemlere gore daha fazladir. Modelin avantaj1 ise stogun siirekli gézden

gecirilmesi zorunlulugunun olmamasidir.
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3.2.1.4. (R,s,S) stokastik stok modeli

Modelde; stok miktarinin kontrol edildigi her R birim zamanda, stok miktar1 s
diizeyine veya bu seviyenin altina indiyse stok miktar1 S birim olana kadar Q; miktar
siparig verilmektedir. Bagka bir degisle bu model, (R, S) stokastik stok modelinin

genellestirilmis bir versiyonudur.

(s,S) stokastik stok modelinin R=0 olmas1 veya (R,S) stokastik stok modelinin s=S-1
olmasi durumunda (R,s,S) stokastik stok modeli ifade edilmis olur (Silver ve ark.,
2001). Bu model; (s,S) ve (R,S) modellerinin bir araya getirilmesinden olusmus bir

kombinasyondur. Sekil 3.7.’de (R,s,S) stok modeli goriilmektedir (Hax, 1984).

- A
STOK MKTART _ Eldeki Stok
- - Kullamlabilir Stok
S ! P\‘ T I

/

|-\

-

—
Naolctas: Molctas: 1 LANA™
Teadarile Strasi {1} "_"'I“ Teadarilc Siras {1}
Venid Giozdan Geg: Periyotlar

Sekil 3.7. (R,s,S) stok modeli (Hax, 1984)

(R,s,S) stokastik stok modeli belirsiz talepler ve teslim siireleri olan stok sistemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. (R,s,S) stokastik stok modelinde kullanilan gézden
gecirme periyodu Denklem 3.9 ile, siparis noktas1 Denklem 3.10 ile ve maksimum

stok seviyesi Denklem 3.11 ile ifade edilmektedir.

R =DL+TZO-D Vl+T (39)
s=12+zop Vi (3.10)
S=s+0Q 3.11)

Tablo 3.6.’da stokastik stok tiirlerine ait gozden geg¢irme, yeniden siparis verme noktasi

ve verilen siparis miktarlar1 6zetlenmistir.
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Tablo 3.6. Stokastik stok tiirlerine ait gozden gegirme, yeniden siparis verme noktasi ve verilen siparis miktarlari

GoOzden  Stokastik stok

. Yeniden siparis verme noktasi Siparis miktar1

gecirme modelleri

= s,Q Stok miktar1 s ve altinda iken Q

=

= 5,S Stok miktar1 s ve altinda iken Qi=S-s

w2

« RS Her R birim zamanda Qi=S - stok miktar1

-§ Stok miktari s ve altindaise  Qi=S - stok miktar1

s R,s,S Her R birim zamanda

a Stok miktar1 s’den fazla ise  Siparis verilmez
3.3. Yapay Zeka Tabanh Tahmin Yo6ntemleri

Gercek hayattaki biiyiik, karmasik ve birbiri ile ¢elisen verilerin elle islenmesi ve
analiz edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle makine 6grenmesini ve derin 6grenmeyi
kapsayan yapay zekada bilgisayarlar, gegmis verileri 6grenerek kendisine verilmeyen

veya gelecekte olusabilecek bilgileri tahmin edilmek {izere kullanilmaktadir.

Yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi, veriden yapi ¢ikaran ve bu yapiyl
dogrulayan algoritmalar1 konu alir. Bu algoritmalar anlagilmasi zor ve karmagik

olmamalarina ragmen, tamamen acik ve kolay algoritmalar da degillerdir (Witten ve

ark., 2011).

Makine 6grenmesinde kullanilacak modeli kurmak i¢in egitim ve test asamasi olmak
tizere iki asama gereklidir. Egitim asamasinda belirli miktarda egitim verisi
kullanilarak bir model olusturulur. Bu asamada kullanilan veri egitim verisi olarak
adlandirilir. Test asamasinda ise egitim asamasinda olusturulan modele test asamasi
icin ayrilan veya gelecekte toplanacak olan ¢ikti verileri sorulup tahmin etmesi

beklenir. (Marsland, 2014).

Makine 6grenmesi egitici 6grenme, egiticisiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak
lizere ii¢c ana baglik altinda incelenmektedir. Egitici 6grenmede veriler ve veriler
sonucunda olusan sonuglar sisteme tek tek gosterilip sonu¢ bulmasi beklenmektedir.
Literatiirde en yaygin kullanilan egitici 6grenme yontemler Naive Bayes, destek vektor
makineleri, karar agaclari ve rassal ormanlar’dir. Egiticisiz 6grenmede ise veriler

sisteme hep birlikte verilir. Sistem bu verilerin arasindaki iligkileri kullanarak kendini
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egitir. Egiticisiz O6grenmede en yaygm kullanilan yontem siniflandirmadir.
Pekistirmeli 6grenmede ise Karsilastigi durumlara bagli olarak 6grenen ve sonugta

dogru tahminleri maksimize etmeyi amaglayan makine 6grenmesi yontemidir.

Calisma kapsaminda; egitici 6grenme yontemleri olan gradyan artirma agaci, destek
vektor makineleri, karar agaglari, rassal orman, yapay sinir agi, ridge regresyon ve

egiticisiz 6grenme yontemi olan derin 6grenme yontemleri incelenmistir.

3.3.1. Ridge regresyon

Hoerl ve Kennard (1970) tarafindan gelistirilen ridge regresyon, c¢oklu dogrusal
baglanti durumunda en kiiciik kareler yonteminin yetersiz kalmasi nedeniyle

gelistirilen etkili bir tahmin yontemidir.

En kii¢iik kareler yonteminde, regresyon katsayilar1 Denklem 3.12 kullanilarak tahmin

edilir.

B=(x"X)'XY (3.12)

Degiskenler standartlastirildiginda ise (Denklem 3.13)

X'X=R (3.13)

seklinde ifade edilir. Denklemlerde yer alan X bagimsiz degisken matrisini, Y
bagimsiz degiskeni ve R bagimsiz degiskenlerin korelasyon matrisini gostermektedir.
Yontemde bagimsiz degiskenler arasinda bagimli iligkiler varsa iki veya daha fazla
degisken aym ozellikleri gosteriyor olabilir bu nedenle belirleme katsayisindaki (R?)
artis yanilticidir. Bu durumda varyans artis faktorii (VIF) Denklem 3.14 kullanilarak

modeli gercekten etkileyen degiskenler belirlenmektedir.

- (3.14)
VIF = ——
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VIF degerinin 10°dan yiiksek olmasi degiskenler arasinda ciddi c¢oklu dogrusal
baglant1 sorunu oldugunu gostermektedir (Pao, 2008; Hair ve ark., 2009; Vu ve ark.,
2015). Bu durumun {istesinden gelmek i¢in kullanilan yontemlerden biri de ridge

regresyondur.

Ridge regresyonda ise Denklem3.13’de yer alan korelasyon matrisine k parametresi
eklenerek tahmin yapilir (Denklem 3.15).

B= X'X+kD1X'y 0<k<1l k €R" (3.15)

Denklemde yer alan B ridge tanmincisini, X bagimsiz degisken matrisini, k yanlilik
katsayisini, | birim matrisini ve y bagimh degiskeni ifade etmektedir. Literatiirde
optimum k degerinin sec¢imi i¢in ridge regresyon grafigi (Ridge Trace) Onerilmistir

(Hoerl ve Kennard, 1970).

Tahmin denklemindeki yanlilik miktar1 Denklem 3.16 ile kovaryans matrisi ise
Denklem 3.17 ile ifade edilmektedir.

E(B-B)=[(XX+kI)*X'X—1]B (3.16)
VB)=(X'X+kI)'X' XX'X+kI)? (3.17)

Ridge regresyon adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:
al. Bagimh ve bagimsiz degiskenleri belirleme

a2. Ridge tahmincisinde yanlilik degerini (k) belirleme
a3. Ridge tahmincisi hesaplama (Denklem 3.15)

a4. Tahmin denklemi olusturma

a5. a4’de olusturulan tahmin denklemi kullanilarak tahmin etme
3.3.2. Gradyan artirma agaci

Friedman (1999) tarafindan gelistirilen gradyan artirma (iyilestirme) agac1 parametrik

olmayan bir egiticili makine 6grenmesi algoritmasidir (Ayaru, 2015). Gradyan artirma
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yontemi; sirali olmayan, kategorik bir hedefe sahip olan siniflandirma problemleri ve
stirekli ya da sirali bir hedefe sahip olan regresyon problemleri i¢in kullanilabilir.
Gradyan artirma yontemindeki 6grenme prosediiriinde 6ncelikle basit bir regresyon
modeli kurulur. Daha sonra bagimsiz degiskenlerden daha dogru bir tahmin saglamak
icin art arda yeni modeller olusturulur ve giiglii bir model olusturmak igin zayif
O0grenmis modellerden yararlanilir. Bu algoritmanin arkasindaki temel fikir, kayip
fonksiyonunun negatif gradyani ile maksimum korelasyon gosterecek yeni temel
Ogreticileri insa etmektir (Zhou ve ark., 2017). Baska bir deyisle sonraki tahminleri
onceki tahminlerden daha az hata orani ile olusturmak amaglanmaktadir. Hata oraninin
belirlenmesi i¢cin MSE istatistiksel performans kriterinin kullanildigin1 varsayarsak

(Boehmke ve Greenwell) kayip fonksiyonu Denklem 3.18 ile hesaplanir.

L(y;— yP) = MSE = Z(yi 0% (3.18)

Denklemde yer alan L(yi - yip) kayip fonksiyonu, y; i. hedef degerini ve yip I. tahmin

degerini gostermektedir.

Tahminlerin ger¢eklesen degere yakin deger almasi igin Denklem 3.19 Denklem
3.20’ye doniistlrtliip kayip fonksiyon minimum yapilmaktadir. Denklemlerde yer
alan yinp 1. yeni tahmin degerini, 1 6grenme oranini, Z(yl- - yip) hata oranlar1

toplamini gostermektedir.

2
(v — ¥) (3.19)
yP=9y"+1 557
2
y'P =yl —n2 E (yi— ¥F) (3.20)

Denklem 3.29 kullanilarak algoritma, onceden belirlenen maksimum yineleme
sayisina ulasilana kadar yinelenmeye devam etmektedir ve bu siirecte modele eklenen

karar agaclar degistirilmemektedir (Touzani ve ark., 2018).



34

Gradyan artirma yonteminin avantaji yinelemeli ve ¢oklu karar agaglar1 yontemlerinin
performanslarinin  karsilagtirllmasidir.  Gradyan artirma tekniginin en biiyilik
dezavantaji ise “asir1 uyum” yani ezberleme riskinin ¢ok olmasidir (Golas ve ark.,
2018). Bu da sistemin verilen 6rnekleri ezberlemesine; dolayisiyla egitim basari oranin

yiiksek olmasina ragmen test basari oraninin diisiik ¢cikmasina neden olur.

Gradyan arttirma yonteminin performansi; algoritma tarafindan gergeklestirilen
maksimum iterasyon sayisina (Nrounds), 6grenme oranini kontrol eden parametreye
(m), agacin yaprak diigiimiinde bagka bir boliim gergeklestirmek i¢in gereken minimum
azalmaya (y), ornek biiyiikliigii belli bir esigin altina diistiiglinde bir diigimiin
boliinmesini onleyen parametreye (MCW), her bir agacin agirlik tahmini {izerindeki
degere (MDS) ve egitim ve test 6rnekleri arasindaki oranini gosteren parametre (SR)

secimine baglidir (Nieto ve ark., 2018).

Gradyan artirma aga¢ yonteminin adimlar1 asagidaki gibidir:
al. Rassal baglangi¢ parametre degerlerini (Nrounds, 1, v, MCW, MDS, SR) belirleme
a2. Gradyan artirma agacini egitme ve dogrulama
a3. Kayip fonksiyonunu hesaplama
a4. Sonlandirma Kriterlerine uyup uymadigini sorulama
a4.1. Uyuyor ise adimlar1 sonlandirma
a4.2. Uymuyor ise Nrounds, n, v, MCW, MDS, SR degerlerini degistirme ve

a2 adimina geri donme

3.3.3. Derin 6@renme

Derin 6grenme, girdiler veya gozlenen ozellikler ile sonug¢ arasindaki iligkileri
eslestirmek i¢in ¢ok katmanli (derin) bir mimarinin kullanildig1 yapay zeka dalidir. Bu
derin mimari, derin 6grenmeyi ¢ok sayida degiskeni islemek i¢in 6zellik ile uygun hale
getirir ve 0zellik gelistirmenin ayr1 bir adim olmasi yerine, derin 6grenmenin genel

O0grenme algoritmasinin bir pargasi olarak 6zellikler iiretmesini saglar.

Derin 6grenme metotlar1 basit fakat dogrusal olmayan modiiller bir araya getirerek

elde edilen ¢oklu 6grenme metodlaridir. Derin 6grenme, yapay zeka metodlarinin
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sorunlarinin  ¢oziimiinde biiyiik ilerlemeler kaydetmektedir. Yiiksek boyutlu
verilerdeki karmasik yapilarin kesfedilmesinde c¢ok iyi oldugu igin bir¢ok bilim,
isletme ve idare alaninda kullanilmistir (LeCun ve ark., 2015). Derin 6grenmenin
Ozellikle goriintii ve konusmay1 tanima gibi dogal dil isleme alanlarinda etkili oldugu

kanitlanmistir (Wiley, 2016).

Derin 6grenme yapisal olarak, tiimii (veya ¢gogu) 6grenmeye tabi olan ve ¢ogu dogrusal
olmayan giris-¢cikis eslemelerini hesaplayan c¢ok katmanli basit modil yiginidir.
(LeCun ve ark., 2015). Derin 6grenme yapisinda yer alan katmanlar ve bu katmalarda

yapilan islemler su sekildedir:

a. Konvoliisyon katmaninda filtre kullanilarak goériintli matrisinden daha kiiciik
boyutlu yeni bir goriintii matrisi elde edilir. Ornegin; 5 x 5°lik olusturulan 3
adet goriintii matrisi, kullanilan 3 x 3’liik filtre matrisi ile 1 x 1’lik goriintii

matrisine dontistirilmistiir (Sekil 3.8.).

213|526 314(2|3]|8 5 312|216
71241419 8|3(5|1]|5 8 215(3|7
GOoriinti matrisi 8132 |1|7 214|132 |4 9 31253
219(5|2]|5 3/8|6]|5]|3 7 3/3|4/|6
911|574 513|638 8 416|517
1 0 -1
Kullanilan filtre 0 1 1
1 -1 10
28
Yeni gorilintii matrisi

Sekil 3.8. Konvoliisyon katmaninda yeni goriintii matrisi olugturulmasi

Filtre sonucu olusan yeni goriintii matrisi; eski goriintii matrisinde seg¢ilen 3 x 3’liikk

matrisin ve filtre matrisinin ayr1 ayr1 ¢arpilip toplanmasi ile olusturulmustur (Denklem

3.21- Denklem 3.24).

X =1x3+ 0x5+ -+ + (—1)x2 + 0x1 (3.21)
Y = 1x4 + 0x2 + -+ (—1)x3 + 0x2 (3.22)
Z=1x3+0x2+ -+ (—1)x2 + 0x5 (3.23)
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X+Y+Z=10+8+10=28 (3.24)

b.

f ()

Havuzlama katmaninda N x N boyutundaki goriintii matrisi daha kii¢iik n x n
boyutundaki matrislere ayrilir. n x n boyutundaki en biiyiik degerler alinarak
yeni goriintii matrisi olusturulur. Ornegin; Sekil 3.9.’da 4 x 4’liik boyuta sahip
goriintii matrisi, havuzlama isleminde 2 x 2’lik boyutlara ayrilip bu matris
icinde en bliyiik degerler secilerek havuzlama sonucu olusan yeni goriintii

matrisi elde edilmistir.

Goriintli matrisi 8 |5 |6 |2
4 12 |4 [3
8 |7 |6 |7
5 |5 |2 |3
Havuzlama iglemi 8 6
8 7
Havuzlama sonucu olusan yeni goriintii matrisi | 8 6
8 7

Sekil 3.9. Havuzlama katmaninda yeni goriintii matrisi olusturulmasi

Tam baglantili katmanda her néron kendinden sonra gelen néronla baglanir.

Bu sebeple tam baglantili katman olarak adlandirilir.

Diizlestirilmis dogrusal birim katman: (RELU) aktivasyon isleminin
gerceklestigi katmandir. Literatiirde hiperbolik tanjant, siniis, step, esik gibi
aktivasyon fonksiyolar1 bulunsa da derin 6grenmede siklikla kullanilan
aktivasyon fonksiyonu Denklem 3.25°de yer alan maksimum aktivasyon

fonksiyonudur (Yang ve ark. 2015).

= max(0, x) (3.25)

Dropout katmani, yapisinda bulunan bazi diigiimleri kaldirarak asir1 6grenme

ad1 verilen ezberlemenin Oniine gecen katmandir.
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f. Normalizasyon katmani agm performansini arttirmak igin girdi ve ¢ikti
verilerine ait degerlerin belirli bir aralikta temsil edilmesini saglamaktadir.
Literattirde siklikla kullanilan ‘Min-max normalizasyon’ denklemi Denklem

3.26°da verilmistir.

X = Xpin (3.26)

Xmax - Xmin

Xt =

g. Entropi katmani ise her bir veri i¢in 0 ile 1 arasinda degerler iiretilir. Bu

asamada 1’e yakin olan degerler incelenen verinin siifin1 ifade etmektedir.

Derin 6grenmenin, makine 6grenmelerinden avantajli oldugu bazi konular vardir.
Bunlar; bir¢ok katmanda kullanilan hesaplari tek bir seferde yapabilmesi, makine
Ogreniminde tanimlamaniz gereken parametreleri bile kendisinin kesfetmesi ve daha
iyi parametreler ile degerlendirmelerde bulunabilmesidir
http://industryolog.com/deeplearning/ (Erisim tarihi: 17 Eylil 2019). Derin

O0grenmenin dezavantaji ise agirt uyum sorunu riskinin olmasidir (Golas ve ark., 2018).

Derin 6grenme calisma adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

al. Derin 6grenme ile ¢éziimiiniin uygunlugunu tespit etme

a2. Veri setini; egitim ve test verisi olarak ayirma ve normalizasyon katmaninda analiz
icin normalize etme

a3. Uygun derin 6grenme mimarisini (filtreleme, havuzlama, diizlestirilmis dogrusal
birim katmanlari gibi) belirleme

a4. Egitim veri setini kullanarak sistemi egitme

a5. Entropi katmani kullanilarak verinin sinifin1 belirleme

a6. Test veri setinin performansini test etme

3.3.4. Karar agaclan

Karar agact ¢ok sayida kriter igeren bir veri kiimesini bir dizi karar kurallar

uygulayarak benzer kriterlere sahip verileri ayni sinifa veya tahmine ulastirmay1
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amaglayan bir yontemdir. Basit, hizli ve yapisal olarak bir agaca benzeyen
ozelliginden dolay1 kolay anlasilabilir sonuglar verdigi i¢in en popiiler makine
6grenme yontemlerinden biri olarak kabul edilmektedir (Borgelt ve ark., 2006). Ancak
karar agaclarinin bazi dezavantajlar1 vardir. Bunlardan ilki; verinin yapisina baglh
olarak karmasik karar agaclarinin olusturulmasidir. Bu durumda dallanmanin takibi ve
sonuclarin yorumlanmasi zorlagsmaktadir. Bununla birlikte karar agaclarinda asiri
uyum s0z konusudur. Ayica karar agaci ¢ok fazla 6zellige dagilmis olan bilginin
sadece sinirli bir boliimiini ele alir. Bu da optimum tahmin dogrulugunun altina
diisiilmesine yol acar (Borgelt ve ark., 2006). Karar agacinin diger dezavantaji ise

kayip veriye izin vermemesidir.

Literatiirde karar agaclar1 icin 2 farkli sekilde algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalardaki en 6nemli adim; kok diigiimlerden itibaren biitiin diiglimlerin hangi
kritere gore ve nasil boliinecegine karar vermektir (Breiman ve ark, 1984). Bu nedenle

entropi, Gini katsayis1 ve bilgi kazancini baz alan katk: degerleri hesaplanmaktadir.

a. Entropiye dayali algoritmalar
Entropi; olaylarin ortaya ¢ikmasiyla ilgilenen ve 0 ile 1 arasinda deger alan belirsizlik
Olciisiidiir. Entropi degerinin 0’a yaklagmasi belirsizligin azalmasina, 1’e yaklagmasi
belirsizligin artmasina neden olmaktadir (Denklem 3.27). Entropi degeri; kategorik
verilerde kullanilan ID3 algoritmasi ve niimerik 6zellige sahip verilerde kullanilan
C4.5 algoritmast igin uygundur. Karar agaglarmin kok diigiimiine en az entropi

degerine sahip kriter ile baslanilmaktadir.

H==p0)logp® (3:27)

Denklemde yer alan H entropiyi, p(x) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesini

gostermektedir.

b. Regresyon agaclar1 (CART)
CART algoritmasinda olusturulan dallardaki degiskenlerin katki degerlerinin

belirlenmesi i¢in de Gini katsayis1 kullanilmaktadir (Denklem 3.28).
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f(;, T) (3.28)

Gini katsayist =
IT|

Denklemde, T egitim setini, C; 1. sinifi gdstermektedir.

Literatiirde siklikla karsilagilan CART algoritmalari; her diiglimde agacin ikiye

ayrildig1 Twoing algoritmasi ve Gini algoritmasidir (Han ve ark., 2012).

Bunun yami sira ID3, C4.5 ve CART algortimalarinda kullanilan ve degisken
etkinligini 6l¢en bir diger gosterge de bilgi kazancidir. Karar agacinda veri kiimesinde

bilgi kazancinin maksimum oldugu degisken ile dallanmaya baglanilir (Denklem
3.29).

|74 3.29
Bilgi kazanci (S,D) = H (S) — ||S|| H (V) (3:29)

V eD

Denklemde yer alan S orijinal veri kiimesini, D kiimenin bolinmis bir pargasini ve V

de S’nin bir alt kiimesini gostermektedir.

Sekil 3.10.’da karar agac1 6rnegi goriilmektedir.

; & ]

X1 a<X2<b X3
EVET@HAYIR» Y1
Y2
EVET
< z HAYIR
c<z<d
v <c >f
2 o

0 t l e<K<f i
o 2

Sekil 3.10. Karar agaci 6rnegi
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Karar agaci algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir.
al. Incelenen diigiimdeki her bir A niteligi i¢in 6grenme kiimesi olusturma
a2. Ogrenme kiimesindeki drnekleri en iyi ayiran niteligi entropi, bilgi kazanci gibi
gostergeler kullanarak belirleme
a3. Secilen nitelik ile agacin bir diigiimiinii ve bu diiglimden ¢ocuk diiglimleri veya
agacin yapraklarini olusturma
a4. Cocuk diiglimlere ait alt veri kiimesinin 6rneklerini belirleme
a5. a3’de olusturulan her alt veri kiimesi i¢in 6rneklerin hepsi ayni sinifa ait olup
olmadiginin veya ornekleri bolecek nitelik kalip kalmadiginin veya kalan niteliklerin
degerini tasiyan ornek olup olmadiginin arastirilmasi

a5.1. Yoksa adimlar1 sonlandirma

a5.2. Varsa a2 adimina geri donme

3.3.5. Destek vektor makinesi

Vapnik ve Chervonekis tarafindan 1960’11 yillarin sonunda gelistirilen destek vektor
makineleri (DVM), yapisal risk minimizasyona gore calisan en popiiler, en saglam ve
en yaygin olarak kullanilan egitici bir yapay zeka yontemidir (Smola ve Scholkopf,
2004; Basak ve ark., 2007). Yapisal risk minimizasyonu, geleneksel makina 6grenme
yontemlerinde kullanilan deneysel risk minimizasyonunun aksine ¢ok sayida egitim
verisi zorunlulugu, yerel minimuma takilma, diisiik yakinsama orani ve asir1 uyum

sorunlarinin iistesinden gelmektedir (Vapnik ve ark., 1996).

DVM yoénteminin temel amaci bilinmeyen veya test i¢in ayrilmis veriler ile
karsilagildiginda siniflama veya tahmin hatasini en kiiciik yapacak diizlemi veya

hiperdiizlemi se¢cmektir.

DVM, regresyon ve smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
DVM, gesitli uygulamalarda diger bir¢ok yapay zeka tabanli yontemlere gore daha iyi
performans gostermistir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). DVM c¢alisma prensibi
olarak yapisal risk minimizasyonu saglayarak genelleme hatasini iyilestirmeye caligir

(Smola ve Scholkopf, 2004). DVM’nin en 6nemli avantaji, siniflandirma problemini
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kareli optimizasyon problemine doniistiiriip ¢6zmesidir. Bdylece problemin ¢oziimiine
iligkin 6grenme asamasinda islem sayist azalmakta ve diger teknik/algoritmalara gore
daha hizli ¢oziime ulasilmaktadir (Osowski ve ark., 2004). Bunun yani sira karmagik

ve dogrusal olmayan tahminleri gergeklestirmede oldukea giicliidiir.

DVM veri setinin dogrusal ayrilma (Sekil 3.11.) veya ayrilmamasina (Sekil 3.12.) gore
iki durumda incelenmektedir. Dogrusal DVM, girdi alani ile sayisal ¢ikt1 alani
arasindaki eslemeyi tanimlamak i¢in n boyutlu diizlem kullanir. Buna karsilik,

dogrusal olmayan DVM'ler genellikle daha yiiksek boyutlu hiperdiizleme sahiptir.

Sekil 3.11. Dogrusal DVM Sekil 3.12. Dogrusal olmayan DVM

Dogrusal DVM’de veri setini ayiran karar dogrusu yeni eklenecek veriyi de

inceleyebilmesi i¢in her sinifin sinir ¢izgilerine en uzak noktada olmasi gerekmektedir

(Sekil 3.13.).

Sekil 3.13. Dogrusal destek vektor makinesi
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Bu nedenle Sekil 3.15.’de Z»> > Z; oldugu igin destek vektor makinesi egrisi olarak
Z>’nin ortasinda yer alan egri secilmistir. Destek vektor makinesi egrisi Denklem

3.30’la ifade edilmektedir (Theodoridis ve Koutroumbas, 2003).
g(X) = WX + w, (3.30)

Denklemde yer alan w7 agirlik vektoriinii, woesik degerini gostermektedir.
Ornek olarak diizlemin iki ayr1 smifi tahmin ettigi diisiiniiliirse Denklem 3.31 ve

Denklem 3.32 kullanilarak toplam uzaklik hesaplanir.

g ()?) +1 VX € stuf 1 (3.31)

g ()?) <-1 VX € stuf 2 (3.32)

v

Sekil 3.15.de goriildiigl gibi Z> nin destek vektor makinesi egrisine olan uzaklig esit

ve Denklem 3.33 kadardir.

g la®l_ 1 (3.33)
Wl

Toplam uzaklik ise Denklem 3.31- Denklem 3.33 kullanilarak elde edilir (Denklem
3.34).

L, 1 2 (3.34)
wi  fwi  Iwl

Denklem 3.35’in minimize edilmesi ayn1 zamanda iki sinif arasindaki ayrilabilirligi
maksimize etmektedir. Boylece destek vektor makinesinin tahmin dogrulugu artmis
olur. Dogrusal DVM’de en 1yi ayirict denklemi bulmak icin Denklem 3.36
kullanilmaktadir ve denklem 2. dereceden esitsizlik kisithh dogrusal olmayan
optimizasyon problemidir. Bu nedenle Lagrange c¢arpanlar ile c¢oziilmektedir

(Denklem 3.37). Denklemde yer alan a; pozitif Lagrange carpimini ifade etmektedir.
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miny, = [wll? (39
yi(thi + b) =1, V; (336)
n (3.37)

n
1
L, = Ewt w— Z a;y;(wtx; + b) + Z a;
' i=1
Siiflar1 ayiracak karar fonksiyonu ise Denklem 3.38 kullanilarak elde edilmistir.

f(x) = Z a;yix;x+b (3.38)

Dogrusal olmayan DVM’de ise dogrusal hiperdiizlemi ¢izmek imkansiz hale gelir.
Bagka bir degisle karmasik verinin diiz bir diizlemle ayrilmasi miimkiin olmaz. Bu
nedenle dogrusal olmayan siniflar arasindaki en iyi sinir1 bulabilmek i¢in veri, orijinal
giris uzayindan daha yiiksek boyutlu bir uzaya haritalama fonksiyonu (®) kullanilarak
taginir (Cortes ve Vapnik, 1995) (Denklem 3.39).

x ER"> (x)P € RS (3.39)

Dogrusal olmayan DVM; yiiksek boyutlu uzayda dogrusal DVM gibi ¢alisarak verileri
ayiran optimum hiperdiizlemi arar. Bu durumda Denklem 3.38’de yer alan karar

fonksiyonunda sadece x yerine @ (x) kullanilir (Denklem 3.40).

fix) = (Z a; ¥ @ ()" o(x;) + b) (3.40)

Ancak denklemde yer alan @ (x) haritalama fonksiyonunu elde etmek genellikle
zordur. Bu nedenle haritalama islemini yapabilmek icin ¢ekirdek fonksiyonlarindan
yararlanilir. Literatiirde siklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari Denklem 3.41-
Denklem 3.44°de gosterilmistir. Formiillerde yer alan C ¢ekirdek degeri, d polinom

derecesini ve y ¢ekirdek boyutunu gostermektedir.

Dogrusal fonksiyon Clx; ,x;) = xl % (3.41)
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Polinomiyal fonksiyon C(x; %) = (xixj)d (3.42)

Sigmoid fonksiyon C(x; ,x;) = tanhkx;x;— & (3.43)

Radyal tabanli fonksiyon C(x; ,x;) = exp (_ v Ilx - xj”2) y >0 (49

Destek vektor makinasinin adimlart asagidaki gibi 6zetlenebilir.
al. Egitim seti ve ¢apraz dogrulama setini rassal olarak alt 6rneklem gruplarina ayirma
a2. C ve o parametre degerlerini ayarlama
a3. Destek vektdr makinasini egitme
a4. Capraz dogrulama seti modelini degerlendirme
a5. Model performans tahmincisinin en yiiksek degeri alip almadigini kontrol etme
a5.1. En yliksek degeri aldiysa model ve parametre degerlerini saklama
a5.2. En yiksek degeri almadiysa parametre degerlerine ait tiim
kombinasyonularin bitip bitmedigini kontrol etme
a5.2.1. Bitti ise Bulunan parametre degerlerine ince ayar yapma

a5.2.2. Bitmedi ise a2’e gitme
3.3.6. Rassal orman

Rassal orman temeli birden ¢ok karar agacinin birlestirilmesine dayanan ve Leo
Breiman tarafindan gelistirilen bir makine 6grenmesi yontemidir (Breiman, 2001).
Rassal ormanlar ayri ayri egitilmis karar agaglari toplulugudur (Ramanathan ve ark.,
2017) .

Rassal orman hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilmektedir. Bunun yani sira yeterli agaca sahip olmasi durumunda asir1 uyum
sorununun iistesinden gelmektedir. Ayrica eksik degerlerde de ¢alisabiliyor olmas1 en

biiyiik avantajlarindan biridir.

Rassal orman olusturulurken iki Onemli parametre belirlenmelidir (Pal, 2005).
Bunlardan ilki her bir diiglimde kullanilan nitelik (degisken) sayisini belirten M

degeridir. Baglangigta M degeri arastirmacilar tarafindan rassal olarak belirlenebilse
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de Denklem 3.45’in kullanilmas1 6ngdriilmiistiir (Breiman, 2001). M degeri rassal
orman i¢in olusturulan tim agaglarda sabit deger almalidir. Denklemde yer alan N

degeri ise toplam nitelik sayisini ifade etmektedir.

M< VN (3.45)

Onemli olan ikinci degisken ise olusturulacak agac sayisidir. Literatiirde en uygun agac
sayisinin deneme yanilma yontemiyle bulundugu goriilmektedir. Optimum

parametreler; hata oranlarinin en az oldugu kombinasyon olarak belirlenmektedir.

Rassal orman yonteminde de karar agacinda oldugu gibi boliinme islemlerinde
homojen dagilima sahip diiglimler tercih edilmektedir. Homojenligin saglanabilmesi
i¢in rassal ormanda gini indeksini kullanmaktadir. Verilen bir egitim veri setinde rassal

bir 6rnek i¢in hesaplanan Gini indeksi Denklem 3.46 ile ifade edilir.

IT| T

j#i

f (Ci! T)
T

olma olasiligim ifade etmektedir. Gini indeksi azaldik¢a dalin homojenligi artacagi

Denklemde yer alan ifadesi T egitim setindeki secilen 6rnegin C; sinifina ait

i¢in; bir alt diiglimiin Gini indeksi bir {ist diiglimiin Gini indeksinden daha az
oldugunda o dal basarili kabul edilir. Gini indeksi sifira ulasinca aga¢ dallanma islemi

sonlanir (Watts ve ark., 2011).

Rassal orman yonteminde yer alan agaclarda olugan tahminlerin ortalamasi alinarak
ortalama bir tahmin tiretilir. Tahminlerde kullanilan esitlik; amag¢ fonksiyonu 6klidyen
ise Denklem 3.47 ile, oklidyen degilse Denklem 3.48 ile hesaplanmaktadir.
Denklemlerde yer alan P,,, ortalama tahmin degerini, P; i. agaca ait tahmin degerini,
a Oklidyen olmayan ortalama tahmin degerini ve & i. agacin egim agisin ifade

etmektedir.
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P (3.47)
Pore = N
1 N N (3.48)
a = atan 2 (N Z SN ¢ Z cos ¢,)
=1 =1

Rassal orman yonteminin adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir.

al. Toplam N tane niteligin igerisinden M tane nitelik segme

a2. N nitelik arasindan en iyi ayirma noktasini kullanarak diigiimii hesaplama
a3. al’de olusturulan diiglimii ¢cocuk diiglimlere ayirma

a4. T diiglim sayisina ulasilana kadar al. ve a3. adimlarini tekrarlama

aS. n tane agag olusturmak i¢in n kere al. ve a4. adimlarini tekrarlama

Sekil 3.14.’de karar agacinda verilen 6rnegin rassal orman yontemine doniistliriilmiis

hali gosterilmektedir.

0 a<X<b 0

1 [«—EVET- HAYIR—» 0

Sekil 3.14. Rassal orman drnegi

3.3.7. Yapay sinir ag1

Yapay sinir ag1 (YSA) yontemi son zamanlarda yaygin olarak kullanilan makine
ogrenme yontemlerinden biridir (Ho ve Chang, 2011). Yapay sinirler ya da ag olarak

adlandirilan yogun Olclide birbirine baglanmis uyarlanabilir basit uygulama


https://dl.acm.org/author_page.cfm?id=81450593878&coll=DL&dl=ACM&trk=0
https://dl.acm.org/author_page.cfm?id=81479659505&coll=DL&dl=ACM&trk=0
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elemanlarindan olusmus yapilar, paralel bilgi isleme sistemleri olarak da tanimlamak

miimkiindiir (Basheer ve Hajmeer, 2000).

YSA galigma prensibi olarak egitim asamasinda oncelikle olaylarin 6rneklerine bakar,
genellestirme yapar ve bilgi toplar. Test asamasinda ise daha dnce hi¢ gormedigi veya
gelecekte olusabilecek ¢ikti tahmini yapmaktadir. YSA'nin yapist Sekil 3.15.°de

gosterilmistir.

Girdi ve girdi katmani Girdi katman1 ve gizli Gizli katman ve ¢iktt
baglantist katman baglantist katmani baglanisi

GIRDI 1

GIRDI 2
CIKTI
GIRDI
GIRDIN
ANN GIRDILERI GIRDI KATMANI GIZLi KATMAN CIKTI KATMANI  ANN CIKTISI

Sekil 3.15. YSA yapisi

Temel gorevi kendisine girdi olarak gosterilen veri setine karsilik gelen ¢ikis kiimesini
tahmin etmek olan YSA biyolojik sinir aglarindan ilham alan bir bilgi islem sistemidir.
YSA’nin avantajlarindan bazilari; hatalara karsi toleransli olmasi, ¢evresel degisime
adapte olabilmesi, eksik bilgi ile c¢alisabilmesi ve belirsizlik altinda karar
verebilmesidir. Bu nedenle dogrusal olmayan, karmagik

ve belirsiz iligkilerin belirlenmesi gereken stokastik durumlarda kullanilabilmektedir.

Yapay sinir agmin dezavantaji ise agin bilgisinin baglanti agirliklarinda ve esik
degerlerinde depolandigi i¢in yaptigi hesaplamalarin yorumlanamaz olmasidir

(Borgelt ve ark., 2006).
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YSA’nin 5 temel 6gesi bulunmaktadir:

Xl

a.

N
Net Girdi = Z X * Vjj

Girdiler yapay sinir agina dig diinyadan gelen bilgileri ifade etmektedir. Bir
yapay sinir hiicresine dis diinyadan oldugu kadar bagka hiicrelerden ve kendi
kendisinden de bilgilerin gelmesi miimkiindiir (Oztemel, 2016). Girdi degerleri
islem hizinm1 ve tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in normalize edilerek aga
goserilmektedir. Literatiirde siklikla kullanilan normalizasyon ‘Min-Max

Normalizasyon’udur (Denklem 3.49).

X = Xpin (3.49)

Xmax - Xmin

Agirliklar (wi,wa2, ..., wi) her girdi degeri i¢in ayr1 ayr belirlenir. Agirliklar;
yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre iizerinde etkisini gdsterir.
Agirliklarn biiyiik veya kii¢lik olmasi girdinin 6nemli veya dnemsiz oldugunu
gostermez. Buna ragmen agirliklarin art1 veya eksi olmasi etkisinin pozitif veya

negatif yonde oldugunun gostergesidir (Oztemel, 2016).

Toplama fonksiyonu agirliklandirilmis girdi degerlerini esik degeri ile
toplayarak hesaplanmaktadir. Toplama fonksiyonu sonucu net girdi olarak
adlandirilir. Literatiirde en ¢ok kullanilan toplama fonksiyonu agirlikli toplama
fonksiyonudur (Denklem 3.50). Bu fonksiyonlarin disinda ¢arpim, maksimum,

minimum, ¢ogunluk ve birikimli toplama fonksiyonu bulunmaktadir.

(3.50)

1=1

Denklemde yer alan X;, i. girig verilerini; vy, giris ile gizli katman arasindaki agirhig

temsil eder. Bir problemde kullanilacak en uygun toplama fonksiyonunu genellikle

deneme yanilma yolu ile belirlenir (Oztemel, 2016).

d. Aktivasyon fonksiyonu ile hiicreye gelen net girdi islenerek hiicrenin bu

girdiye karsilik tiretecegi ¢ikt1 belirlenir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
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aktivasyon fonksiyonlari Lineer (Denklem 3.51), Sigmoid, Hiperbolik, Step,
Sinus, Esik deger ve Gaussian’dir. Denklemde yer alan x proses elemanina

gelen net girdiyi ifade etmektedir.

F(x)=x (3.51)
e. Ciktilar aktivasyon islevi sonucunda belirlenip g¢evreye veya diger sinir

hiicresine gonderilen degerleri ifade etmektedir.

YSA’na ait siire¢ adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:
al. Girdi degiskenlerini belirleme ve normalize etme
a2. Cikt1 degiskenlerini belirleme ve normalize etme
a3. Veri setini tice ayirma (Egitim, dogrulama, test verisi)
a4. Ogrenme algoritmasim belirleme
a5. Yapay sinir agin1 egitme
a6. Agirliklar1 ve yanlilik degerini rassal olarak belirleme
a7. Katman sayisini belirleme
a8. Diger ANN parametrelerini belirleme
a9. Ag1 dogrulama
al0. Hedefe ulasilip ulasilmadiginin kontrol etme
al10.1. Ulasildiysa ag1 test etme
al10.2. Ulasilmadiysa a7’ye geri donme

3.4. Taguchi Deney Tasarimi

Deney tasarimi; analiz edilecek problemin karar degiskenlerine ait seviye degerlerinin
onceden belirlenmis bir tasarim matrisine gore sistematik olarak degistirilerek
deneylerin yapilip, sonuglarin kaydedilmesidir. Yaygin bir deney tasarimi yontemi
olan Taguchi yontemi, geleneksel deney tasarimindan farkli olarak daha az deneyle

kisa siirede ve az maliyetle uygun sonuglara ulagmaktadir.

Deney tasariminda sisteme ait performans sinyal-giiriiltii (S/N) oran1 adi verilen

performans gostergesi ile ol¢iilmektedir. Sistemin hedeflenen amacina bagli olarak ii¢
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farkli sinyal-giiriiltii oran1 mevcuttur. S/N oranlari sirasiyla en biiyiik en iyi, en kiiciik

en iyi ve nominal en iyi olarak tanimlanmaktadir (Denklem 3.52-3.54).

SN=-10 log [ - 1 322
=-10log| — ) "
I (3.53)
SN=-10 log| Zyi
i=1
| & (3.54)
SN=-10 log| - ol
n i=1 S
RS (3.55)
Y= H Zlyi
=
$2= L ¥ (y-9)° (3.56)

n-1 <17

Denklemlerde yer alan y;performans karakteristiginin i. degerini, n deney tekrar

sayisini, y gozlem degerlerinin ortalamasint (Denklem 3.55) ve S gozlem

degerlerinin ortalamasini (Denklem 3.56) gostermektedir.

Sistem parametrelerinin performans iizerinde etkili olup olmadigini belirlemek i¢in
ANOVA yontemi kullanilir. Son olarak, en biiyiik ortalama S/N oran1 degerine sahip

parametrelerin seviyeleri optimum sonug olarak belirlenir.

Taguchi yontemi adimlar1 asagidaki gibidir:

al. Kalite karakteristigini belirleme

a2. Faktorler ve seviyelerini belirleme

a3. Ortogonal dizi segme

a4. Deneyleri yapma

a5. S/N oranlarini hesaplama

a6. ANOVA testi kullanarak etkili faktorlerin belirleme

a7. Optimum faktor seviyelerinin kombinasyonunun belirleme
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3.5. Ilstatistiksel Performans Kriterleri

Gergek hayattaki biiyiik, karmasik ve birbiri ile ¢elisen degiskenlere sahip verilerden
gelecege yonelik tahminler yapmak oldukga zordur. Tahmin problemlerinde tahmin
hatalarinin minimum seviyede tutulmasi gerekmektedir. Tahmin hatasi, tahmin edilen
deger ile gerceklesen deger arasindaki farktir. Tahmin dogrulugunun saptanabilmesi
i¢in bir takim istatistiksel performans kriterleri kullanilmaktadir. Calismada mevcut ve
onerilen stok modellerinin karsilastirilmasi i¢in hata kareleri ortalamas: (MSE), hata
kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve determinasyon katsayis1 (R?) istatistiksel performans

kriterleri kullanilmastir.

a. MSE tahmin hatalarinin belirlenmesinde en yaygin olarak kullanilan olgiittiir.

Denklem 3.57 yardimiyla hesaplanmaktadir (Nahmias, 2013).

N
MSE = 1/N Z(Ti _p)? (3.57)
i=1

b. RMSE tahmin hatalarmin biylkliginii tanimladigi ig¢in diger dogruluk
oOl¢iitlerine gore bircok uygulayici tarafindan tercih edilmektedir (Hyndman ve

Koehler, 2006). Denklem 3.58 yardimiyla hesaplanmaktadir.

N
RMSE = |1/N ) (T; — P))? (3.58)
2

C. MAPE mutlak yiizde hatalarin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir (Denklem
3.59).

N
1 IT; — P
MAPE(%) =~ > |———] % 100 (3.59)
i=1 !
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d. MAE ortalama mutlak hata olarak tanimlanip Denklem 3.60 yardimiyla

hesaplanmaktadir.
1 N
MAE = Zm — P (3.60)
i=1

e. R?(veyar?)bir modele ait uyum iyiligi hakkinda bilgi veren ve 0 ile 1 arasinda
deger alan determinasyon katsayisidir (Denklem 3.61). R? degerinin 1 olmasi
regresyon tahminlerinin verilere miikemmel bir sekilde uydugunu gosterirken;

0’a yakinlagsmasi tahminlerin verilerle uyumsuz oldugunu gostermektedir.

L (T-T)(@®-P))

R? =
Lo -7 3, @ -

(3.61)

Denklemlerde yer alan T;, i. ger¢ek degeri; T, gercek degerlerin ortalamasini, P; i.

tahmin edilen degeri ve P i. tahmin edilen degerlerin ortalamasini gdstermektedir.



BOLUM 4. ONERILEN MODEL

Onerilen modeldeki amag, kan bilesenlerinin temini ve stoklanmasi sirasinda olusacak
toplam maliyetin en aza indirilmesidir. Bu nedenle toplam maliyeti en aza indirecek
bir toplam maliyet modeli gelistirilmistir. Modelde; elde bulundurma maliyeti, yok
satma ceza maliyeti, farklt TM’lerden veya BKM’lerden karsilama maliyeti, yetkili
TM’lerde kani isleme/test etme maliyeti, siparis agma maliyeti ve imha maliyeti gibi
alt maliyet bilesenleri mevcuttur. Maliyeti en aza indirmek i¢in modele en uygun olan
stokastik stok modelinin belirlenmesi gerekmektedir. Stokastik stok modeli sayesinde;
verilecek siparisin biiytikliigli, zaman1 ve modelin siirekli mi yoksa periyodik olarak
m1 takip edilecegi belirlenmektedir. Stokastik stok modelinin performansini; tahmin
edilen degerin, gerceklesen degerlere yakin sonuclar vermesi etkilemektedir. Bu
nedenle 6ncelikle, en iyi tahmin sonuglarini veren talep tahmin yontemi belirlenmis ve

buradan elde edilen sonuglar stokastik stok modellerinde girdi olarak kullanilmistir.

Onerilen model bes asamadan olusmaktadir. Bu asamalar; verilerin toplanmasi, tahmin
yontemlerinin kullanilmasi, tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi, stokastik stok
modellerinin olusturulmast ve toplam maliyet modelinin gelistirilmesidir. Birinci
asamada yer alan verilerin toplanmasi iki alt baslikta incelenmektedir. Bunlar; kan
bileseni talebine etki eden degiskenlerin ve uygulamada kullanilacak kan bileseninin
belirlenmesidir. Ikinci asamada tahmin yontemleri kullanilarak talep belirlenmeye
calisilmisti. Bu asamada; oOncelikle kan bankasinin uyguladigi stok yOnetimi
incelenmis bununla birlikte kan bileseni talebi yapay zeka tabanli yoOntemleri
kullanilarak tahmin edilmistir. Uygulamada; literatiirde siklikla kullanilan gradyan
artirma agaci (Ahmad ve ark., 2018), derin 6grenme (Singaravel ve ark., 2018; Bedi
ve Toshniwal, 2019; Law ve ark., 2019), karar agac1 (Moon, 2013; Shao ve ark., 2014;
Brentan ve ark. , 2017a), destek vektor makineleri (Wu ve ark, 2012; Brentan, 2017b;
Mouatadid ve Adamowski, 2017; Al-Musaylh ve ark., 2018), rassal orman (Brentan
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ve ark., 2018; Johannesen ve ark, 2019), yapay sinir ag1 (Ivanin ve Direktor, 2018;
Anand ve Suganthi, 2018; Hamzacebi ve ark., 2019) ve ridge regresyon (Marziali ve
ark., 2019) yapay zeka tabanli tahmin yontemleri kullanilmistir.

Calismada yapay zeka tabanli yontemler kullanilmasimin nedeni; kan bileseni olan
eritrosit siispansiyonu talep verilerinde girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki iligkinin
matematiksel bir esitlik ile ifade edilmesi yerine dogrusal olmayan, karmasik ve
belirsiz iliskilerin belirlenmesi icin kullanilmasidir. Ugiincii asamada, istatistiksel
performans kriterleri kulanilarak gerceklesen kan talebi miktarlar ile en yakin sonucu
veren tahmin yontemi belirlenmistir. Dordiincii asamada ise en iyi sonucu veren
tahmin yontemi kullanilarak (s,Q), (s,S), (R,S) ve (R,s,S) stokastik stok modelleri
olusturulmustur. Son olarak besinci asamada ise; stokastik stok modelleri arasindan en

az toplam maliyete sahip stok modeli belirlenmistir.

Calismada gelistirilen toplam maliyet modeli; Tarim ve Kingsman’in maliyet modeli
baz almarak olusturulmustur. Maliyet modelinde; stoksuz kalma olasiligina kars
belirlenen hizmet diizeyi kisit1 (2004) ve ceza maliyeti kisit1 (2006) kullanilmistir.
Tarim ve Kingsman maliyet modelinin se¢ilme nedeni ise siparis zamaninin ve
miktarlarmin birlikte tespit edilmesi ve bu iki degiskenin birbirine bagimliliginin
thmal edilmemesidir. Maliyet modelinde kullanilan notasyonlar Tablo 4.1.’deki

gibidir.

Tablo 4.1. Kullanilan notasyonlar

Notasyon  Aciklamasi

TC Toplam maliyet

Ch Birim bagina elde tutma maliyeti

Cs Yok satma ceza maliyeti

C; Birim bagina diger TM’lerden veya BKM’lerden karsilama maliyeti
Cy Birim bagina TM’lerde isleme ve test etme maliyeti

Co Sabit siparis agma maliyeti

(0N Birim iiretim maliyeti

Cw Birim basina imha maliyeti




Tablo 4.1. (Devami)

Notasyon  Agiklamasi
Chu Toplam elde tutma maliyeti
Cs Toplam yok satma ceza maliyeti
Cr Toplam diger TM’lerden veya BKM’lerden karsilama maliyeti
Cv Toplam TM’lerde isleme ve test etme maliyeti
Co Toplam sabit siparis agma maliyeti
Chu Toplam elde tutma maliyeti
S Maximum stok seviyesi
u Dénem boyunca ortalama talep
X Déneme ait normal dagildigi varsayilan talep miktari
Doneme ait talebin standart sapma
ij i. donemde j. hastane tarafindan talep edilen eritrosit siispansiyonu sayist

T; BKM’den i. donemde j. TM’ye gonderilen eritrosit siispansiyon miktart
Wi i. ddnemde imha edilen eritrosit siispansiyon miktari
R¢ Yenileme siparigi miktari
Wij {1, t donem icinde imha yapilirsa

0, t donem icinde imha yapilmazsa
Vij {1, i.donem iginde j. TM karsilama yaptiysa

0, i.dénem icinde j. TM karsilama yapmadiysa
2 {1, t donem icinde siparis verilirse

0, t donem icinde siparis verilmezse
d, t. periyotta talebe ait olasilik yogunluk fonksiyonu
I; t donem sonundaki stok miktari
I t donem sonunda bir sonraki doneme aktarilan miktar
Iy t donem sonunda yok satilan miktar
X t donem sonunda elde kalan stok miktar:
M Cok biiylik pozitif say1
I Dénemlere ait indis ~ i=1,.....,N
J TM’lere ait indis =1,.....M

55

Maliyet modelinde amag¢ fonksiyonu beklenen toplam maliyeti en aza indirmeyi

amaclamaktadir (Denklem 4.1).

N
E{TC}Zf f Z(cotij+cht+ch1§+cSI;) g, (d))...
d dx

t=1

N (dx) d(dn)...d(dy)

(4.1)
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Modelde kullanilan kisitlar ise (Denklem 4.2- Denklem 4.6) olarak belirlenmistir.

X, —Sz;<0 t=1,......N (4.2)
I, = Yi,(X —dy) t=1,......N (4.3)
I = max(0,1,) t=1,.....,.N (4.4)
Iy = —min(0, 1) t=1,......N (4.5)
X, IF,I7>0 I, €R, §;€{0,1} t=1,......N (4.6)

Denklem 4.2 t donemindeki yenileme miktarinin maksimum stok seviyesine esit veya
az olmasini saglamaktadir. Denklem 4.3 ise t donemi sonundaki stok miktarinin; eldeki
stok miktarindan talep miktarinin ¢ikarilmasiyla elde edilmesini ifade etmektedir.
Bunun yani sira Denklem 4.4’de yer alan I bir donem sonrasina aktarilan stok
miktari, Denklem 4.5°de yer alan [; t donem sonunda stoksuz kalma miktarini
gostermektedir. Denklem 4.4’de t donemindeki elde bulunan stok miktar1 donem
icerindeki talep miktarindan biiyiik ise I;", denklem ile hesaplanan degeri; kiigiik ise 0
degerini alir. Benzer sekilde Denklem 4.5’de t donemindeki elde bulunan stok miktari
donem icerindeki talep miktarindan biiyiik ise I;, 0 degerini; kii¢lik ise denklem ile
hesaplanan degeri alir. Bu nedenle Denklem 4.5°de stoksuz kalma miktarinin negatif

olmamasi i¢in denklemin basina '-' isareti yer almaktadir.

Calisma, Tarim ve Kingsman’in optimizasyonu ile alt maliyet bilesenleri agisindan
benzerlik gostermektedir ancak calismaya eklenen bazi alt maliyet bilesenleri vardir.
Bu alt bilesenler;

a. Imha maliyeti,

b. Siparis agma maliyeti,

c. Talebi farkli TM’lerden veya BKM’lerden karsilama maliyeti,

d. BKM tarafindan gonderilmedigi i¢in TM’lerde gergeklesen kan isleme ve test

etme maliyetidir.

TM’ler; son kullanim siiresinin bitmesi, uygunsuz ortamlarda kan bilesenlerinin
bozulmas1 gibi nedenlerle kan bilesenlerini imha etmek zorunda kalmaktadir. Bu

durumda, kan bileseni i¢in imha edilene kadar katlanilan; bagis siireci maliyeti, test
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edilme maliyeti, isleme maliyeti, depolama maliyeti ve dagitim maliyeti gibi
maliyetler de bosuna kullanilmis kaynak olmaktadir. Bunun yani sira BKM’de
herhangi bir kan bileseni i¢in yok satma durumu varsa yok satma ceza maliyeti
uygulanir ve kan bileseni tedariginin saglanmast i¢in iki durum sdz konusu olur. ilk
durumda eger yok satma gerceklesen TM kan bagisi kabul etmede yetkili ise kan bagisi
kabul eder. Bu durumda test etme ve isleme maliyeti olusur. Diger durumda ise TM
kan bagis1 kabul etmede yetkili degilse diger TM’lerden veya BKM’lerden kan
bileseni istenir. Bu durumda toplam maliyete karsilama maliyeti de eklenmektedir.
BKM’de yok satma karsilanmazsa hasta veya yaralinin kaybi s6z konusudur.
Dolayisiyla BKM bu maliyetlere katlanmak zorundadir. Sekil 4.1.’de tahmin edilen
kan bileseni miktarinin gerekenden fazla veya az olmasi durumlar1 goz Oniinde

bulundurularak 6nerilen maliyet modeli akis semasi goriilmektedir.



BASLA

HAYIR

HAYIR

4

Imha edilme s6z
konusu mu?

[mha miktari

Bags siireci maliyeti
Test edilme maliyeti
Isleme maliyeti
Depolama maliyeti
Dagitim maliyeti

» TM’ye ait kan talep miktari belirle

Pahmini talep edilen kan bilegeni
miktar1 gergek miktar kargiliyor
mu?
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BKM’den alinan veriler
TM’den alinan veriler
KHB’den alinan veriler

re— Takvim verileri
MGM’nden alinan veriler
GIGM’den alnan veriler

TUIK ’ten alman veriler

YOK SATMA CEZA

EVET

L

IMHA MALIYETI HAYIR

STOKTA
BULUNDURMA
MALIYETI

KARSILAMA
MALIYETI

MALIYETI

Eksik kan
bileseni
miktart

TM kan bagist kabul
etmede yetkili mi?

EVET

TEST ETME
VE ISLEME
MALIYETI

y
Periyodun maliyetini

hesapla

v

Toplam maliyeti
hesapla

Sekil 4.1. Onerilen maliyet modeli akis semasi

Bu maliyetlerin diginda toplam maliyete stokta bulundurma ve siparis agma maliyetleri

de eklenmistir.

Dolayisiyla kan bankasina ait toplam maliyet; elde bulundurma stok maliyeti, yok

satma ceza maliyeti, farklit TM’lerden veya BKM’lerden karsilama maliyeti, yetkili
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TM’lerde kan isleme/test etme maliyeti, sipari agma maliyeti ve imha maliyeti

bilesenlerinden olusturulmustur.

Modelde yer alan Denklem 4.7 elde bulundurma ve ceza maliyetini, Denklem 4.8
BKM’den karsilanamayan diger TM’lerden veya BKM’lerden karsilanan talebin
kargilama maliyetini, Denklem 4.9 TM’lerde isleme ve test etme maliyetini, Denklem

4.10 sabit siparis agma maliyetini, Denklem 4.11 imha maliyetini géstermektedir.

CHZ(Sij-u)-(CthCS) (Sij-u) ;:O ?(x;6)dx+(C+Cy) \/(25_71 exp -(2;:202 4.7)
Cr = y:;;(Co) (Xij — Tij) (4.8)
Cv = (1—y;) (C) (Xi; — T;j) (4.9)
Co = 2, (Co) (4.10)
Cw = wi; (Cw) (4.11)

Toplam maliyet ise Denklem 4.12 yardimiyla hesaplanmaktadir. Bu maliyet hesabinda

MATLAB R2014A’dan yararlanilmistir.

M N R o -(S-w)? (4.12)
TC:Z Z Ch(sij'u)'(ch‘i‘cs)(sij'u) L-H (Z)(x,c)dx-i—(Ch-i-CS) m exp 202

= +y5(C) (Xi5-Ty)+ (l'yij) (C,) (Xij=T)+2 (Co)rw,; )



BOLUM 5. UYGULAMA

Gelisirilen model; Eskisehir, Afyonkarahisar, Kiitahya ve Bilecik illerinde faaliyet
gosteren kamu ve Ozel hastanelere kan tedarigi saglayan Bati Anadolu Bolge Kan
Merkezi’nde uygulanmistir. Bati Anadolu BKM’de iki tip TM mevcuttur. ilki
BKM’den talep ettigi kan bileseni miktarindan az kan gonderilmesi halinde kan bagisi
kabul eden TM’ler, digeri ise kan bagisi kabul edemeyen TM’lerdir. BKM’de
Kizilay’in verdigi yetki cergevesinde, kendi biinyesinde yer alan TM’de kan bagisi
kabul eden tek hastane Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik, Uygulama ve
Arastirma Hastanesi’dir. Bat1 Anadolu Bolge Kan Merkezi’'nde baska hi¢bir TM nin
bdyle bir yetkisi yoktur.

Modelde, elde edilen verilere gore asagidaki varsayimlarda bulunulmakatdir:

a. Calismada kullanilan eritrosit slispansiyonu raf omrii 35 giin olarak kabul
edilmektedir.

b. Herbir TM igin teslim siiresinin ortalama 1 giin oldugu varsayilmaktadir.

c. Talebin verildigi ve alindig1 zaman arasindaki yok satma olasilig1 0,2 olarak
varsayilmaktadir.

d. Stokta tutulan her birim i¢in stokta bulundurma maliyeti s6z konusudur.

e. BKM; kan bagis1 alma konusunda yetkili TM’nin talep ettigi kan bileseni
ithtiyacini karsilayamazsa, TM kendi biinyesinde kan bagis1 kabul edip, kan1
isleme ve test etme yetkisine sahiptir. Bu da kan isleme ve test etme maliyetine
yol agmaktadir.

f. BKM; kan bagis1 alma konusunda yetkili olmayan TM’nin talep ettigi kan
bileseni ihtiyacin1 karsilayamazsa, bagka TM’lerden veya BKM'’lerden
karsilama maliyetine katlanmak tizere kan tedarigi saglayabilir.

g. BKM’nin karsilayamadigi her birim siparis i¢in yok satma ceza maliyeti

uygulanir.



TDP talep
miktarlar

TS talep
miktarlari

VERI TOPLANMASI
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h. Son kullanim siiresi dolmus veya uygun olmayan saklama kosullarinda
saklanmadigy/ islem yapilmadig: i¢in imha edilen her birime imha maliyeti
uygulanir.

i. Kan bilesenleri, ilk giren ilk ¢ikar (FIFO) sirasina gore verilir. Ancak kanser
hastalari, prematiire bebekler gibi viicut direngleri diisiik hastalar i¢in en son

kabul edilen uygun kan bileseni gonderilmektedir.

Ayrica kan bankasi talep degerleri incelendiginde; 6rnek biiyiikliigii 30°dan biiyiik
oldugu i¢in Kolmogorov-Smirnov testi kullanilarak normal dagilima uygunluk testi
yapilmistir. Test sonucunda %95 giiven araliginda anlamlilik diizeyi 0,05 degerinden

biiyiik oldugu i¢in verilerin normale yakin dagildigini sdylenebilmektedir (Tablo 5.1.)

Tablo 5.1. Normallik testi

Kolmogorov-Smirnov
Talep edilen eritrosit ~ Istatistik  Ornek sayis1  Anlamlilik Diizeyi
siispansiyonu miktari ,170 520 ,058

Onerilen model baz aliarak ¢izilen uygulama akis semasi Sekil 5.1.’de yer almaktadir.

Kan bankalarinin amaci, yeterli miktarda giivenli kan saglamaktir. Kan bagisinin
yetersiz olmasi hasta veya yaralinin sagligini riske sokabilir. Bu nedenle kan bankalari
her hangi bir sikintinin dnlenmesi i¢in fazla miktarda kan talebinde bulunmaktadir.
Dolayisiyla BKM’ler bazi donemlerde TM’lerin talep ettigi miktarlan
karsilayamamaktadir. Tablo 5.2.°de Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik,
Uygulama ve Arastirma Hastanesinin 2018 yilinin haftalarina ait talep ettigi ve Bati

Anadolu Bolge Kan Merkezi nin karsiladig1 miktarlara ait degerler yer almaktadir.
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Tablo 5.2. Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik, Uygulama ve Arastirma Hastanesi 2018 yili eritrosit

siispansiyonu verileri

Hafta Talep Edilen ES Gonderilen ES Hafta Talep Edilen ES ~ Gonderilen ES
1. 392 224 27. 740 139
2. 412 359 28. 701 99
3. 262 248 29. 855 236
4. 371 347 30. 714 200
5. 314 296 31. 732 226
6. 291 271 32. 723 228
7. 392 359 33. 701 192
8. 278 274 34. 688 203
9. 416 365 35. 67 49
10. 328 286 36. 505 105
11. 261 259 37. 732 232
12. 313 311 38. 766 240
13. 166 165 39. 666 240
14. 314 313 40. 338 223
15. 365 365 41. 416 252
16. 411 399 42. 409 335
17. 206 206 43. 268 228
18. 152 152 44, 346 309
19. 416 416 45. 244 225

20. 262 261 46. 196 192
21. 326 324 47. 206 206
22. 456 445 48. 251 251
23. 493 351 49. 267 267
24. 605 257 50. 334 329
25. 643 156 51. 360 339
26. 385 98 52. 174 159

ES: Eritrosit siispansiyonu

Sekil 5.2.-Sekil 5.6.’da ise swrasiyla Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik,
Uygulama ve Arastirma Hastanesinin, Eskisehir Yunus Emre Devlet Hastanesi nin,
Afyonkarahisar Devlet Hastanesi’nin, Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi
Hastanesi’nin ve Kiitahya Evliya Celebi Hastanesi’nin 2018 yilina ait talep ettigi ve

BKM tarafindan gonderilen eritrosit siispansiyonu miktarlar1 verilmistir.



64

900 4 e «-- Verilen Eritrosit Sayisi ——— Talep Edilen Eritrosit Sayisi

800 -
700 - \/\“\ “\
600 - / /
! \/
P N

:500 N

7
400 - A
§300 ] ’\f\‘\'/\/\“\/\//’\ /\ // *....’-. S e,
\ o S

200 ¢ °
100 -
0 T rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rrr1rr1 1rT11

1 3 5 7 9111315171921232527293133353739414345474951
Hafta

" < v
s| 4
1.

Eritrosit Slispansiyonu

Sekil 5.2. Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik, Uygulama ve Arastirma Hastanesinin talep ettigi ve BKM’nin
gonderdigi ES miktarlar

500 -

—— Talep Edilen Eritrosit Sayisi = = Verilen Eritrosit Sayisi

Eritrosit Slispansiyonu
Miktar

O rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rr1r11

1 35 7 9111315171921232527293133353739414345474951
Hafta

Sekil 5.3. Eskisehir Yunus Emre Devlet Hastanesi’nin talep ettigi ve BKM’nin gonderdigi ES miktarlar

ﬁgg | ~———Talep Edilen Eritrosit Sayist - - Verilen Eritrosit Sayisi
1000 -
900 -
800 -
700 -
600 -
500 -
400 -
300 -

200 |/ N Vi G AN

O TIT T T T T T r T T r rr T r T T P T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T rrrrrri

1 35 7 9111315171921232527293133353739414345474951
Hafta

Eritrosit Siispansiyonu
Miktari
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Sekil 5.6. Kiitahya Evliya Celebi Hastanesi’nin talep ettigi ve BKM nin gonderdigi ES miktarlar1

Sekillerden de anlasilacag: gibi 6zellikle baz1 donemlerde talep edilen ve gonderilen
eritrosit slispansiyonu miktarlar1 arasinda olduk¢a biiylik bir fark vardir. Bu da
TM’lerin stoklarinda kan bileseni mevcut degilse diger TM’lerden veya BKM’lerden
bilesen talebinde bulunulmasina dolayisiyla yok satma ceza maliyetine, kani

isleme/test etme maliyetine ve karsilama maliyetine neden olmaktadir.

5.1.  Verilerin Toplanmasi

5.1.1. Kan bileseni talep miktarina etki eden degiskenlerin belirlenmesi

Talep edilecek kan bileseni miktarinin gergeklesecek duruma en yakin sekilde

belirlenebilmesi i¢in 6ncelikle kan ve kan bilesenleri talebini etkileyebilecek bagimsiz

degiskenler belirlenmelidir. Kan ve kan bilesenleri talebine etki edebilecegi diisiiniilen
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degiskenler Tablo 5.3.’de Ozetlenmektedir. Bu degiskenler, bolge kan merkezinde
calisan uzman doktorlar ile beyin firtinasi yontemine bagli olarak belirlenmistir.
Yapilan kisitli aramalar sonunda literatiirde, calismada belirlenen bagimsiz degiskenler

kullanilarak talep tahmini yapildigi goriilmemistir.

Tablo 5.3. Talep edilen kan bileseni miktarina etki eden degiskenler

Notasyon Talep edilen kan bileseni miktarina etki eden degiskenler

Bir donem o6nce BKM’den karsilanamayan, acil ihtiyag nedeni ile TM’nin

C .y -
gergeklestirdigi kan bagisi sayisi (adet/hafta)

C Onceki haftaya ait kan bileseni talep miktarlar1 (adet/hafta)

GCs Hastane yatak kapasitesi (adet)

Hastanede kan bileseni kullanimini arttiran yeni tedavi uygulamalarinin devreye girmesi

(adet)

Cs Toplam muayene sayisi (adet/ hafta)

Cs

Cs Acil muayene sayisi (adet/ hafta)

C; Yatan hasta sayis1 (adet/ hafta)

Cs Yatak doluluk orani

Co Hastane tipi (rolii) (Al, All, B, C, D)

Cio Ameliyat sayilar1 (adet/ hafta)

Cn Hastanenin bulundugu il/il¢e niifusu (kisi/yil)
Cn Resmii tatiller (adet/ hafta)

Cis Organ nakli sayis1 (adet/ hafta)

Cus Gogmen sayist (kisi/yil)

Cis Ortalama sicaklik degerleri (°C)

Modelde kullanilan C; ve C; degisken verileri Bat1 Anadolu Bolge Kan Merkezi’nden;
Cs, Cs, Cs, Cs, C7, Cg, Co ve Ci3 degisken verileri Kamu Hastaneler Birligi’nden; Cii
degisken verisi Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan; C12 degisken verisi 2017-2018 yillik
takviminden; Ci4 degisken verisi T.C. lgisleri Bakanlign Goc¢ Idaresi Genel
Miidiirliigii’nden ve Cis degisken verisi T.C. Orman ve Su Isleri Bakanligi Meteoroloji

Genel Miidiirliigli'nden temin edilmistir.

Kan ve kan bilesenleri talep miktarlarinin; hastanelerde yapilan toplam muayene
sayis1, acil muayene sayisi, yatan hasta sayisi ve ameliyat sayist ile dogru oranda
degistigi diisiiniilmektedir. Degiskenlere ait say1 ve oranlar arttik¢a talep edilecek kan
miktar1 da dogru orantili bir sekilde degismektedir. Bunun yani sira yatak doluluk

oraninin (Denklem 5.1) kan ve kan bilesenleri talep miktarlarin1 etkiledigi
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varsayllmaktadir. Yatak doluluk orani; belirli bir zaman dilimi igerisinde hasta

yataklariin ne oranda kullanildigin1 gostermektedir (Yildiz, 2017).

Yatilan Gin Sayist X 100 (5.1)
1 y1l (365 giin) X Hasta Yatak Sayist

Yatak doluluk oranm =

Yine hastanenin tipi de kan talebine etki edebilecek degisken olarak alinacaktir.
Hastane tipi; hastanenin egitim arastirma hastanesi olup olmadigi, bulundugu il ve ilge
niifusu, klinik sayisi, yatak sayisi, tibbi teknolojinin varligi, uzman tabip ve diger
sagliga dayali insan giicii sayis1 goz oniinde bulundurularak siiflandirilmasidir. Al tipi
hastaneler; bakanlik¢a ilgili mevzuatina gore en az bes bransta egitim yetkisi verilmis
ve buna gore egitim kadrolari tamamlanmuis, tiglincii basamak tedavi ve rehabilitasyon
hizmetlerinin verildigi, egitim aragtirma faaliyetlerinin yiiriitiildiigii ve ayn1 zamanda
uzman ve yan dal uzman tabiplerinin yetistirildigi genel dal yatakli tedavi
kurumlandir. AIl tipi hastaneler; bolge saglik merkezi statiisiindeki illerde veya bu
merkezlere bagl illerde faaliyet gosteren, egitim-arastirma statiisii bulunmayan
hastanelerdir. B tipi hastaneler; AI ve AIIl tipi hastaneler disinda kalan, il
merkezlerindeki genel hastaneler ile giiglendirilmis ilgelerde faaliyet gosteren, 24 saat
esasina dayali olarak dahili brans acil havuz nobeti ve cerrahi brang acil havuz nébeti
tutulabilen, biinyesinde en az II. Seviye acil servis ve II. Basamak yogun bakim tinitesi
bulunan saglik kuruluslaridir. C tipi hastaneler; giliclendirilmis ilgelerde veya saglik
hizmet sunumu bakimindan saglik bélge planlamasi kapsaminda giiglendirilmis ilge
merkezleri ile irtibatlandirilmis ilgelerde faaliyet gdsteren, biinyesinde dort ana bransta
uzman tabip hizmet veren, ilave olarak diger branslardan en az ikisinden uzman tabip
bulunduran, biinyesinde en az I. basamak yogun bakim iinitesi ve 1. seviye acil servis
bulunan hastanelerdir. D tipi hastaneler ise; 4 ana bransta; her brans i¢in en az 1 uzman
tabip planlanmasi yapilmis olan ve aile hekimi dahil olmak tizere birden fazla uzman
tabip bulunduran, mevcut uzmanlik dallarinda uzman diizeyinde poliklinik muayene
hizmetleri verilebilen, yatirilan hastalarin uzman diizeyinde takip ve tedavisini
saglayabilen, acil saglik hizmetlerinin 1. seviye acil servis yapilanmasi igerisinde
sunulabilen, biinyesinde, ameliyathane, ameliyat sonras1 bakim odasi, dis poliklinigi,
dogumhane, monitorlii goézlem odasi bulunan, diyaliz birimini ihtiyaca gore

yapilandirilabilen saglik kuruluslaridir (Sencan ve ark., 2009).
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Hastanenin bulundugu il veya il¢e niifusunun ve gé¢men sayisinin da muayene sayis,
acil muayene sayis1 gibi durumlart etkileyeceginden talep miktarinda da etkili oldugu

varsayilmaktadir.

Bu degiskenlerin aksine kan talep miktarlarinda ramazan ve kurban bayram tatilleri
ile resmi tatillerin oldugu giinlerde hastane personelinin acil olmayan durumlar disinda
ameliyat ve muayene yapmamalari nedeniyle kan talebinde azalis gozlenmektedir.
Sonug olarak, kan ve kan bilesenleri talebinde baz1 6zel gilinler bazinda degisimler s6z
konusudur. Ayrica kan ve kan bilesenleri talebinin haftanin giinlerine gore de
degisiklik gosterdigi diisiiniilmektedir. Hastane politikalarindan kaynaklanan bu

dalgalanma hafta ici talebin ¢ok, hafta sonu ise az olmasina neden olmaktadir.

Talep edilecek kan bileseni miktarinin; Onceki haftalara ait kan bileseni talep

miktarlarindan da etkilenebilecegi diisiiniilerek degisken olarak secilmistir.

Bunun yam1 sira BKM’den karsilanamayan ve acil ihtiya¢ nedeni ile TM’nin
gerceklestirdigi kan bagist sayisi da talep edilen kan bileseni miktarina etki eden

degisken olarak ele alinmistir.

Ayrica yeni tedavi yontemlerinin denenmesinin ve organ nakli sayisinin, talep edilen

kan bileseni miktarini arttiran iki 6nemli karar degiskeni oldugu diistintilmektedir.

Kan ve kan bilesenlerinin talep miktarlar1 ve zamanlar rassallik gosterdigi gibi bagis
miktarlar1 da baz1 degiskenlerden etkilenmektedir. Bunlarin basinda; mevsimler, aylar
ve hava durumu gelmektedir. Hava sicakliginin ¢ok diisiik veya ¢ok yliksek olmas1 kan
bagis miktarlarinin azalmasina neden olmaktadir. Yine ramazan ve kurban bayrama ile
resmi tatillerin oldugu giinlerde bagis miktarlarinda da degisimler s6z konusudur.
Dolayisiyla veriler duragan olmayan bir yap1 gostermektedir. Bu yapidan dolay:r her
kan bileseni i¢in hem haftalik hem de aylik talep tahmini gelistirilmelidir. Bunun yan1
sira insanlar1 kan bagis1 icin motive etmeyi amaglayan reklamlar ve etkinlikler de kan

bagis miktarinda etkilidir (Lang, 2010).
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Model iizerinde etkili oldugu diisiiniilen degiskenlerin gercekten modele etki edip
etmedigini ve bagimsiz degiskenlerin birbirleri arasinda dogrusal baglanti sorunu olup
olmadigimi belirlemek icin ileri se¢cim yontemi kullanilmistir. Ancak literatiirde bu
sorunun ¢Ozlimii i¢in ¢oklu dogrusal baglantisi olan degiskenler modelden ¢ikarilmak
yerine kullanilan bazi yontemler de vardir. Bunlardan biri bagimsiz degiskenlerin
birbirinden bagimsiz bilesenlere doniistiiriilmesidir (Seving, 2013 Diger yontemler ise
Ridge regresyon yonteminin kullanilmasi veya tahminin yapay sinir ag1 gibi yapay
zeka tabanli yontemlerle gercgeklestirilmesidir (Pao, 2008). Bu nedenle onerilen

modelde yapay zeka tabanli tahmin yontemleri de uygulanmistir.

%S5 anlam diizeyinde ileri se¢im (Tablo 5.4.) i¢in C2,C3, Cs, C7, Cg, Co, C1o, C11, C12,
Cu4 ve Cis degiskenleri modele etki ederken; C1, Cs, Cs ve C13 degiskenleri modelde

etkisi olmayan degiskenler olarak belirlenmistir.

Tablo 5.4. {leri se¢im ydntemi sonuglari

DF AdjSS AdjMS F-Degeri P-Degeri

Cl 1 4037,000 4037,00 2,5400 0,112
C2 1 11418,00 11418,0 7,1800 0,008
C3 1 54884,00 54884,0 34,530 0,000
C5 1 107196,0 107196 67,440 0,000
C6 1 3334,000 3334,00 2,1000 0,148
C7 1 38477,00 38477,0 24,210 0,000
C8 1 59343,00 59343,0 37,330 0,000
C9 1 234390,0 234390, 147,46 0,000
C10 1 22214,00 22214,0 13,980 0,000
Cl1 1 21839,00 21839,0 13,740 0,000
Cl12 1 16112,00 16112,0 10,140 0,002
Cl4 1 40480,00 40480,0 25,470 0,000
CI5 1 5407,000 5407,00 3,4000 0,066

Hata 506 804295 1590
Toplam 519 11823865

fleri secim yontemi igin R? ve diizeltilmis R? degerleri %93 olarak bulunmustur ancak
veri kiimesindeki ¢oklu dogrusal baglant1 sorununu gosteren Tablo 5.5. incelendiginde
varyans artis faktor (VIF) degerlerinin 10°dan yliksek oldugu goriilmektedir. Bu da
ciddi ¢oklu dogusal baglanti oldugunu gosterir (Hair ve ark., 2009; Vu ve ark., 2015).
Bunun yani sira VIF degerinin 20°den yiiksek ¢ikmasi gliglii bir dogrusal baglantinin
isaretidir (Pao, 2008). Coklu dogrusal baglant1 bagimsiz degiskelerin sadece bagimli

degisken {iizerinde degil bagimsiz degiskenlerin birbiri tizerinde de etkilerinin
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oldugunu gostermektedir. Bu da bagimsiz degiskenlerin ayni dis kaynaklardan

etkilendigini dolayisiyla tek bir bagimsiz degisken olarak ele alinabilecegini seklinde

yorumlanmaktadir.

Tablo 5.5. ileri se¢im yontemi VIF degerleri
Degisken VIF Degisken  VIF
Ci 7,590 Co 1,850
C 6,700 Cio 4,660
Cs 285,5 Cu 338,1
(O 1105,3 Ciz 1,100
Cs 350,3 Cis 1105,3
Cs 38,43 Cis 74,41
Cs 250,7 Cis 1,220
Cs 1,860

Sonug olarak Cs, Cs4, Cs, Cs, C7, C11, C13 Ve Cuy kriterlerine ait VIF degerleri 10

degerinden yiiksek ciktigr icin dogrusal baglanti sorunu oldugu goriilmektedir. Bu

nedenle talep tahmininde ozellikle ridge regresyon gibi yapay zeka tabanli tahmin

yontemlerine yer verilmistir.

5.1.2. Uygulamada kullanilacak kan bileseninin belirlenmesi

Uygulama i¢in kan bilesenleri arasindan talep miktar1 en fazla ve Ozellikle acil

hastalar1 tedavi eden hastanelerde tibbi uygulama olarak kullanilan hayat kurtarici bir

bilesen (Pi ve ark, 2019) olan eritrosit siispansiyonu se¢ilmistir (Tablo 5.6.).

Tablo 5.6. 2018 yilina ait Bat1 Anadolu Bolge Kan Merkezi’nden talep edilen kan bileseni miktarlar1

Eritrosit Taze donmus Trombosit Toplam kan bileseni
slispansiyonu plazma siispansiyonu miktart
Miktar 74449 33333 15443 123225
Yiizdelik 60,417 27,051 12,532 100

Eritrosit siispansiyonunun se¢ilmesinin diger nedenleri ise; trombosit talebinin sadece

0zellikli hastanelerden talep edilmesi ve taze donmus plazmanin saklama siiresinin -

18 ile -86 arasinda ¢ok uzun olmasi nedeniyle stok sorununun yasanmamasidir.
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5.1.3. Uygulamanin yapilacag transfiizyon merkezlerinin belirlenmesi

Elde edilen veriler dogrultusunda (Tablo 5.6.) BKM’den 2018 yilinda 74449 birim
eritrosit siispansiyonu talep edilmistir. Bu nedenle tahmin yontemlerinde kullanilacak
veri grubuna ait Ornek biyikligi %95 giliven seviyesi ile en az 382 olarak
ongoriilmiistiir (Cohen ve ark., 2000). Orneklem biiyiikliigiiniin anakiitleyi daha iyi
temsil edilmesi igin talebin 45000°1ik kismini igeren 5 TM ile ¢alisma yapilmustir.
Uygulamanin yapildign TM’lerden; Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik
Uygulama ve Arastirma Hastanesi ve Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi
Hastanesi Al, Eskisehir Yunus Emre Devlet Hastanesi All, Afyonkarahisar Devlet

Hastanesi ve Kiitahya Evliya Celebi Hastanesi B roliine sahip hastanelerdir.

5.2. Tahmin Yontemlerinin Kullanilmasi

5.2.1. Mevcut sistemde kan bileseni talep miktarinin belirlenmesi

Mevcut sistemde kan bileseni talep miktar1, kan bankasinin uyguladig: stok yonetimi

boliimiinde aciklandigr gibi belirlenmektedir.

Ornek olarak 2018 yilma ait talepler goz oniine bulundurulursa ilk 26 haftalik toplam
talep edilen eritrosit slispansiyonu miktarindan bu déonemde gerceklesen maximum
miktar olan 643 birim azaltilip 25 haftaya boliinmiis ve 27. haftanin kritik stok seviyesi
343,48 olarak belirlenmistir (Tablo 5.7.). Benzer sekilde gelecek haftalara ait talep

miktarlar1 da tahmin edilmektedir.

Tablo 5.25.’de TM’lerin istedigi ve BKM nin gonderebildigi talep miktar1 g6z 6niinde
bulundurularak 62 haftalik gozlem biriminde olusan eksik veya fazla belirlenen talep
miktary; haftalik gozlem birimi sayist ve miktar1 agisindan incelenmistir. Kan
bankasinin uyguladig stok politikasina gore eritrosit siispansiyonu 52 haftalik gézlem
birimi boyunca talep edilen miktardan 2857 birim daha az génderim saglanmistir. Ayni

donemde BKM’nin istenilen miktarda eritrosit siispansiyonu gonderdigi haftalik
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gozlem birimi 10 iken; fazladan eritrosit siispansiyonu gonderdigi haftalik gozlem

birimi mevcut degildir.

Tablo 5.7. Kritik stok seviyesinin belirlenmesi 6rnegi

Hafta bazinda talep edilen miktarlar Hafta bazinda talep edilen miktarlar Tahmin

Erirosit slispansiyonu Erirosit sispansiyonu edilen

Hafta miktar1 Hafta miktari miktar
L. 392 14. 314
2. 412 15. 365
3. 262 16. 411
4. 371 17. 206
5. 314 18. 152
6. 291 19. 416
7. 392 20. 262
8. 278 21. 326
9. 416 22. 456
10. 328 23. 493
11. 261 24. 605
12. 313 25. 643
13. 166 26. 385

27. 343,48

5.2.2. Yapay zeka tabanh tahmin yontemleri kullanarak kan bileseni talep

miktarinin belirlenmesi

Calismada, yapay sinir ag1 yontemi i¢cin MATLAB R2014A programina ait Neural
Network Toolbox (nntool) aracindan, ridge regresyon yontemi i¢in NCSS 2019
programindan ve diger yapay zeka tabanli tahmin yontemleri ile i¢in de RapidMiner
Studio 9.4 programindan yararlanilmistir. Yontemlerde optimum parametre segimi

yapabilme ozellikleri g6z oniinde bulundurularak farkli programlar kullanilmisgtir.

Yapay zeka tabanli tahmin yontemleri i¢in farkli bir veri seti olusturulmustur. Veri
seti; satirlarinda talep edilen eritrosit siispansiyonu, siitunlarinda ise talep edilen
eritrosit siispansiyonu etki eden degiskenler bulunan 520x15 (haftalik gézlem birimi x
talep miktarina etki eden degiskenler) boyutlu bir matristen olusmustur. Yontemlerde
girdi degiskeni olarak eritrosit slispansiyonu talep miktarina etki eden degiskenler
(Tablo 5.3.), ¢ikt1 degiskeni olarak da TM’in BKM’den talep ettigi haftalik eritrosit
slispansiyonu miktart olarak belirlenmistir (Tablo 5.8.). Yapay zeka tabanli tahmin

yontemlerinin tamaminda 520 haftalik gézlem biriminin 364 (520 x 0,70 = 364) tanesi
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egitim, 94 (520 x 0,18 = 94) tanesi de dogrulama ve 62 (520 x 0,12 = 62) tanesi de test

verisi olarak ayrilmistir.

Tablo 5.8. Yapay zeka tabanli tahmin yontemlerinde kullanilan veri seti

Talep edilen eritrosit miktarina etki eden kriterler

Gozlem birimi (haftalik) ™

GG C GC . . . . . . Cu GCg
1. gbzlem birimi OGUH 1. hafta 78 257 3363 2082 -7,1
2. gbozlem birimi OGUH 2. hafta 60 288 3363 2082 4,1
3. gozlem birimi OGUH 3. Hafta 144 472 3363 2082 4,7
518. gbzlem birimi KECH 50. hafta 19 209 1817 370 84
519. gbzlem birimi KECH51. hafta 10 232 1817 370 3
520. gbzlem birimi KECH 52. hafta 11 223 1817 370 44

OGUH: Eskisehir Osmangazi Universitesi Saghk, Uygulama ve Arastirma Hastanesi KECH: Kiitahya Evliya
Celebi Hastanesi

5.2.2.1. Ridge regresyon kullanarak kan bileseni talep miktarinin belirlenmesi

Ileri se¢im yontemine bagli olarak belirlenen C3, Cs, Cs, C7, C11 ve Cis degiskenlerine
ait VIF degerlerinin 10°dan yiiksek cikmasi nedeniyle ridge regresyon yontemi
kullanilmis boylece degiskenler arasindaki ¢oklu baglant1 sorunu azaltilmistir. (Tablo

5.9.).

Tablo 5.9. RR sonucunda olugan VIF degerleri

~ P. VIF RR sonucufldz? 3 p. VIF RR sonucuflda?
Degisken degeri  degeri VIF degeri Degisken degeri  degeri VIF degeri
(k=0.5) (k=0.5)
C 0.112 7.5900 6.559 Co 0.000 1.8500 1.708
C 0.008 6.7000 5.864 Cio 0.000  4.6600 2.201
G 0.000  285.54 8.482 Cn 0.000  338.09 8.958
Cs 0.000 34E+16  0.254 Cn 0.002 1.1000 1.066
Cs 0.000  350.32 9.029 Cis 0.000 34E+16  0.254
Cs 0.148 38.430 7.675 Cu 0.000  74.4100 5.193
Gy 0.000  250.71 8.488 Cis 0.066 1.22000 1.168

Cs 0.000 1.8600 1.364
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Yine korelasyon matrisi incelendiginde 1’e yakin degerlerin olmasi bagimsiz

degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglantinin oldugunu ifade etmektedir (Tablo

5.10.).
Tablo 5.10. Korelasyon matrisi

Cl1 Cc2 C3 C4 Cs C10  Cll C12 C13 Cl4 Cils5
Cl1 1,00 0,17 0,01 0,55 0,54 0,11 0,11 0,01 -0,13 0,25 0,70
C2 0,17 1,00 0,02 -0,12 -0,23 0,88 000 002 -0,19 -0,02 0,17
C3 0,01 0,02 1,00 0,00 0,01 0,03 -0,02 098 0,03  -0,03 0,03
c4 055 -0,12 0,00 1,00 0,96 -0,13 0,18 0,00 -0,10 0,21 0,86
Cs 0,54 -0,23 0,01 0,96 1,00 -0,21 0,15 0,01 -0,01 0,22 0,84
c6e 053 001 -0,01 097 088 0,01 0,19 -0,01 -0,11 0,18 0,82
c¢7  -0,03 -0,03 -0,04 -0,09 -0,05 -0,17 -0,03 -0,04 -0,30 0,03 -0,03
c8  -030 0,19 -0,056 -0,20 -0,19 0,33 0,00 -0,05 032 -0,05 -031
C9 034 036 -0,02 038 0,29 0,33 0,09 -0,02 -0,14 0,04 0,42
C10 0,11 0,88 0,03 -0,13 -0,21 1,00 0,00 0,03 0,28 -0,07 0,10
Cl1 0,11 0,00 -0,02 0,18 0,15 0,00 1,00 -0,02 -0,01 0,20 0,12
Cl12 0,01 0,02 0,97 0,00 0,01 0,03 -0,02 1,00 0,03 -0,03 0,03
ci3 -0,13 -0,19 0,03 -0,10 -0,01 0,28 -0,01 0,03 1,00 -0,12 -0,14
Cl4 025 -0,02 -0,03 0,21 0,22 -0,07 0,20 -0,03 -0,12 1,00 0,23
C1s 0,70 0,17 0,03 0,86 0,84 0,10 0,12 0,03 -0,14 0,23 1,00

Ridge regresyonun parametresi olan k; NCSS 2019 programi kullanilarak

bulunmustur. Sekil 5.7.’de standartlagtirllmis B katsayilar1 k degerinin 0,5 oldugu

noktada duragan hale gelmeye basladig1 goriilmektedir. Bu nedenle optimum k degeri

0,5 olarak alinmistir.



Standartlagtirilmis p Katsayilari

' 10+ 103 ‘1l:|l‘2 10-1 100
k
Sekil 5.7. Ridge regresyon grafigi

[N R NN NN N
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Sekil 5.8.°de ise k degerine karsilik gelen eritrosit siispansiyonu degiskeni i¢in VIF

degerleri 10 degerinin altinda goziikkmektedir. Bu da ridge regresyon yontemi ile

bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin olmadigini gostermektedir.

Eritrosit siispansiyonu miktari
icin VIF degerleri

Sekil 5.8. VIF grafigi

N NN N ]

(NN N N N N N N

Degiskenler

cA
cz
c=
ca
cs
ceE
c7
cs
co
c1o
c1
caz
R E
ci4
c1s

Dgs tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktar1 olmak iizere elde edilen ridge

regresyonu denklemi Denklem 5.2°de gdsterilmistir.



Dgs= -133.3704+ 0.1072 C; +0.0654 C, + 0.1425 C; + 12.5531

C4 + 0.0090 C5+0.0108 C4 + 0.1262 C;+223.1024 Cq -64.5999 Cq +0.0018
C1o+ 0.0005 Cy;+ 8.2669 C;,+12.5531 Cy5+ 0.0236 C;,+ 0.2882 C;5

Tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlar1 Tablo 5.25’de yer almaktadir.
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(5.2)

5.2.2.2. Gradyan artirma agaci kullanarak kan bileseni talep miktarinin

belirlenmesi

Uygulama i¢in RapidMiner Studio 9.4 programi kullanilarak modelleme yapilmistir.

Programda oncelikle egitim ve test verileri belirlenmistir. Bu asamada kullanilan

gbzlem birimleri; mevcut sistemdeki stok yonetiminde kullanilan egitim ve test veri

seti ile ayn1 secilmistir. Boylece yontemlerin karsilastirilmasi saglanmaistir.

Model uygulamasinda optimum parametreler program tarafindan belirlenmistir. Agag

sayist olarak 30, 90 ve 150; en fazla derinlik degeri olarak 2, 4 ve 7; 6grenme orani

olarak da 0,001, 0,010 ve 0,100 degerlerine ait tiim kombinasyonlar degerlendirilmis

ve optimum agag sayisi i¢in 150, en fazla derinlik i¢in 4 ve 6grenme orani i¢in 0,100

olarak % 7,1 hata orani ile tespit edilmistir (Tablo 5.11.).

Tablo 5.11. Gradyan artirma agaci yonteminde optimum parametrelerin belirlenmesi

Hata oram1 %

Agag sayist  En fazla derinlik Ogrenme orani
0,001 0,010 0,100
2 29,7 254 115
30 4 29,6 25 8,8
7 29,6 25 8,7
2 286 198 8,3
90 4 286 17,7 7,3
7 285 175 71,7
2 27,7 169 7.8
150 4 275 135 71
7 275 131 1,7

Modelde program tarafindan belirlenen kriterler agirliklar: sirasiyla Tablo 5.12.°de

goriilmektedir.
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Tablo 5.12. Gradyan artirma agaci yonteminde bulunan kriter agirliklart

Kriterler Agirliklar1  Kriterler  Agirliklar

Cs 0,6972 Cs 0,0745
Cs 0,3636 C4 0,0431
Cs 0,2612 Cus 0,0407
Cio 0,2157 Ci 0,0285
Cis 0,1100 Cu 0,0135
Co 0,0970 Cis 0,0087
C 0,0842 Cu2 0,0027
Cs 0,0759

Model sonunda elde edilen tahmin degerleri Tablo 5.23.°de, tahmin edilen ve

gerceklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlart da Sekil 5.9.’da verilmistir.

850
800
750
700
650
€00
550
500
450
400
350
300
250
200
150
100
50
o

Predictions

Tahmin edilen degerler

0 25 S50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 S00 525 S50 575 600 625 650 675 700 725 750 775 BOO B82S 8BS0 675
True Values

Gergeklesen degerler
Sekil 5.9. Gradyan artirma agaci yontemiyle tahmin edilen ve gergeklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlari

5.2.2.3. Derin 6grenme kullanarak kan bileseni talep miktarinin belirlenmesi

Derin 6grenmede de oncelikle egitim ve test verileri normalize edilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak literatiirde siklikla kullanilan diizeltilmis lineer iinite (ReLU)

fonksiyonu kullanilmistir (Denklem 5.3).

f (x) = max(0, x) (5.3

Model sonunda program tarafindan belirlenen kriter agirlik degerleri Tablo 5.13.’de

verilmistir.



Tablo 5.13. Derin 6grenme yonteminde bulunan kriter agirliklart

Kriterler Agirliklar1  Kriterler  Agirliklar
Ci 0,5115 Ci 0,0925

Cs 0,5091 Cu 0,0395

Cs 0,4242 ) 0,0365

C; 0,1626 Cs 0,0350
Cis 0,1232 Co 0,0053
Ci2 0,1167 Cs 0,0006

Cs 0,1139 Cio 0,0000
Cu 0,1061

Derin 6grenme modeli sonunda elde edilen tahmin degerleri Tablo 5.23.’de, tahmin

edilen ve gergeklesen eritrosit silispansiyonu talep miktarlart da Sekil 5.10.’de

verilmistir.
850 -
800 - - P
750 -
o o0 e
[ 650 - -
2 > o
o) b e e -
80 550 4 _~"e % o
% .E 00 e g - “ @ ..
o 2 40 e © <~ @ °
o & 400 ° e & ‘g’ ° e
= %0 ® Samo-g .
3 200 0w B °
=] 250 °
g 0
E 150
< 100
= s0
[1]
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 800 650 700 750 800 850
True Values
Gergeklesen degerler

Sekil 5.10. Derin 6grenme yontemiyle tahmin edilen ve gergeklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlar

5.2.2.4. Karar agaci kullanarak kan bileseni talep miktarinin belirlenmesi

Karar agac1 yonteminde de girdi ve ¢ikt1 degiskenleri olarak yapay zeka tabanli tahmin

yontemleri i¢in olusturulan veri seti kullanilmistir.

Optimum ‘maksimum agac¢ derinligi’'ni belirlemek i¢in 2 den 25 e kadar farkli degerler

denenmis ve en diisiik hata oranini veren deger 10 olarak belirlenmistir (Tablo 5.14.).
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Tablo 5.14. Karar agaci yonteminde optimum parametrelerin belirlenmesi

Uygulamada kriter agirliklari i¢cin bulunan degerler Tablo 5.15.’de verilmistir.

Maksimum agag derinligi  Hata orani
2 21,7
4 16,8
7 11,8
10 10,5
15 10,5
25 10,5

Tablo 5.15. Karar agaci yonteminde bulunan kriter agirliklart

Kriterler Agirliklar1  Kriterler  Agirliklar
Cs 0,4077  Ci3 0,0413
Cs 0,4000 Cu4 0,0383
Cs 0,2581 Cu 0,0362
Ciwo 0,1351 Cn 0,0266
Cis 0,0754 Ci 0,0214
Co 0,0621  Cs 0,0198
07) 0,0555  Ci» 0,0127
Cs 0,0502

Karar agaci yontemi sonunda elde edilen tahmin degerleri Tablo 5.23.’de, tahmin

edilen ve gergeklesen eritrosit silispansiyonu talep miktarlar1 da Sekil 5.11.°de

verilmigtir.

BSO

800

750
= 700
2 850 - -
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15y 800 -
)g 550 s -

£ so - -

o % 450 - o
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E 150

100 L
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a 25 S0 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 S00 525 S50 S7S 600 €25 650 &75 700 725 750 775 BOO 825 BS0 8BS
True Values
Gergeklesen degerler

Sekil 5.11. Karar agaci yontemiyle tahmin edilen ve gergeklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlari
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5.2.2.5.Destek vektor makinesi kullanarak kan bileseni talep miktarmin

belirlenmesi

Destek vektor makinesi yonteminde de; girdi ve ¢ikt1 degiskenleri olarak yapay zeka

tabanli tahmin yontemleri i¢in olusturulan veri seti kullanilmistir.

Destek vektor makinesine ait parametre seviyeleri kernel gamma parametresi igin
0,000, 0,001, 0,010, 0,100, 1,000 ve 10,00; ¢ekirdek degeri parametresi (C) i¢in 10,
100 ve 1000 olarak belirlenmistir. Yontem uygulamasinda optimum parametre
seviyeleri; kernel gamma parametresi igin 0,010 ve C parametresi i¢gin 1000 olarak
%¢4,6 hata orani ile tespit edilmistir (Tablo 5.16.). Bunun yan1 sira tahminde kullanilan

toplam destek vektor sayisi 218 olarak bulunmustur.

Tablo 5.16. Destek vektor makinasi yonteminde optimum parametrelerin belirlenmesi

Hata orani (%)

Gamma C

10 100 1000
0,000 29 27 16,6
0,001 27 16,9 105
0,010 19 10,1 4,6
0,100 16,2 6,7 27,6
1,000 236 145 137
10,00 281 27,1 283

Uygulamada kriter agirliklari i¢in bulunan degerler Tablo 5.17.’de verilmistir.

Tablo 5.17. Destek vektor makinast yonteminde bulunan kriter agirliklar

Kriterler Agirliklart  Kriterler  Agirliklart

Cs 0,6437 Cu 0,0353
Cs 0,6178 Cs 0,0308
Cs 0,2339 GCo 0,0300
Ci 0,1081  Cis 0,0106
Cis 0,0946 C; 0,0055
Cu 0,0730 Gy 0,0004
Cw 0,0703  Cuo 0,0000

Cs 0,0397
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Destek vektor makinesi yontemi sonunda elde edilen tahmin degerleri Tablo 5.23.°de,

tahmin edilen ve gerceklesen eritrosit stispansiyonu talep miktarlar: da Sekil 5.12.°de
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Sekil 5.12. Destek vektor makinasi yontemiyle tahmin edilen ve gergeklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlari

5.2.2.6. Rassal orman kullanarak kan bileseni talep miktarinin belirlenmesi

Rassal orman yonteminde girdi ve ¢ikt1 degiskenleri olarak yapay zeka tabanli tahmin

yontemleri i¢in olusturulan veri seti kullanilmistir.

Model uygulamasinda optimum parametreler; agac¢ sayisi i¢in 140 ve maksimum agag

derinligi i¢in 7 olarak, % 9,9 hata orani ile tespit edilmistir (Tablo 5.18.).

Tablo 5.18. Rassal orman yonteminde optimum parametrelerin belirlenmesi

Hata orani (%)

Agag sayist Maksimum aga¢ derinligi

2 4 7
20 20,2 14,6 9,9
60 19,3 14,1 10,1
100 19,4 13,6 10,1
140 19,5 14,2 9,9

Uygulamada kriter agirliklari i¢in bulunan degerler Tablo 5.19.’da verilmistir.



Tablo 5.19. Rassal orman yonteminde bulunan kriter agirliklart

Kriterler Agirliklar1  Kriterler  Agirliklar
Cs 0,5211 Cu 0,0839
Cs 0,4722 Cis 0,0533
Cio 0,3859 Cs 0,0314
Cs 02795 C; 0,0146
Cs 0,2311  Cu3 0,0119
C: 0,1207 Cp2 0,0036
Cs 0,1000 Cu 0,0023
Co 0,0845

82

Modelde olusan agacglardan bir tanesi Sekil 5.13.’de 6rnek olarak verilmisttir.

I > 0,272 c2 <0,272 l
>0435—| C7 <0,435 | c10
' 3 z O‘flz <0812
~o5 C9 [—=05 <0229 C10 | =>0,229
! ! ! c15
939 913 Cll <05 220 > 0,192 cé
>0,5 i r
331 350 >05 c3 < 0,5—l
> 0,15 c7 <0,15 >0,125— C10
264 242 233

—=<0,192

C13

—=<0,125

Sekil 5.13. Rassal orman yonteminde olusturulan aga¢ 6rnegi

266

Rassal orman yontemi sonunda elde edilen tahmin degerleri Tablo 5.23.”de, tahmin

edilen ve gerceklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlart da Sekil 5.14.°de

verilmistir.
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Sekil 5.14. Rassal orman yontemiyle tahmin edilen ve gerceklesen eritrosit siispansiyonu talep miktarlart

5.2.2.7. Yapay sinir ag1 kullanarak kan bileseni talep miktarinin belirlenmesi

YSA modelinde eritrosit slispansiyonu talebini etkileyecegi diislinlilen degiskenler
sistemin girdisini, talep edilecek optimum eritrosit siispansiyon miktar1 da sistemin
¢iktisini olusturmaktadir. Dolayisiyla YSA sisteminde, optimum eritrosit siispansiyon
miktari tahmininde 15 girisli 1 ¢ikisli ileri beslemeli model kullanilacaktir. Olusturulan

modele ait YSA yapist Sekil 5.15.’de verilmistir.
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TOPLAMA TRANSFER ‘ ALEP EDILECEK
FONK(SZI)YONU o FONK?[I)YONU | > ERITROSIT SUSPANSIYONU

b /
/ CIKTI

GIRDILER

Sekil 5.15. Kan bankas1 optimum eritrosit siispansiyon miktar1 YSA yapisi

Y SA’nin yapist belirlendikten sonra girdi ve ¢ikti degerleri ‘Min-Max Normalizasyon’
formilii (Denklem 3.49) kullanilarak normallestirilmistir. Boylece verilerin egitimi

daha verimli hale getirilmis ve egitim siiresinin kisaltilmasi saglanmistir.

Normallestirmeden sonra toplanan veriler % 70’1 egitim, %18°1 dogrulama ve % 12’si

test verisi olmak iizere iice ayrilmaktadir.
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YSA uygulamasnda talep belirlenmesi problemlerinde etkili olan ¢ok katmanh
algilayici (MLP) tahminde kullanilmistir (Oztemel, 2016). Bunun yani sira MLP
modelinde en hizli algoritma olarak belirlenen Levenberg-Marquardt algoritmasi
tercih edilmistir (Madi¢ ve Radovanovic¢, 2011). Ayrica modelde gizli katman sayisi 1
olarak almmistir ¢linkii pratikte birden fazla gizli katman olmasinin 6grenmeyi

yavaglattig1 ortaya konulmustur (Timothy,1993).

YSA’da diger yapay zeka tabanli tahmin yontemlerin aksine optimum parametreler,
RapidMiner Studio 9.4 ile elde edilemedigi ve performansina etki eden ¢ok sayida
parametre oldugu i¢in Taguchi deney tasarimi ile bulunmustur. Bu nedenle oncelikle
performansa etki eden parametreler; literatiirde yer alan Madi¢ ve Radovanovi¢
(2011), Moosavi ve ark. (2014), Bashiri ve ark. (2015) ve Datt ve ark. (2015)’nin
calismalari temel alinarak belirlenmistir. Uygulamada egitim algoritmasi i¢in 8 seviye;
ogrenme fonksiyonu, ¢ikti ile ara katmandaki transfer fonksiyonu, ndron sayisi,
iterasyon sayis1 ve 6grenme katsayisi i¢in 2 seviye belirlenmistir (Tablo 5.20.). ANN
performansina etki ettigi diisliniilen parametrelere ait seviyeler ise literatiirdeki
calismalar baz alinarak belirlenmistir (Yu, 2004; Singh ve ark., 2013; Yang ve ark.,
2013; Kant ve Sangwan, 2015; Cao ve ark., 2016, Shahsavari ve ark., 2017; Nagarkar
ve ark., 2019).

Tablo 5.20. YSA parametreleri ve seviyeleri

Seviye

Parametre

Kodu 1 2 3 4 5 6 7 8
Egitim algoritmalari A BFG BR CBG CGP GDX LM RP SCG
Ogrenme fonksiyonlari B Learngdm Learngd
Ara katmandaki transfer

C Tansig Purelin
fonksiyonu
Noron say1s1 D 10 20
Cikt1 katmanindaki

) E Tansig Purelin
transfer fonksiyon

Maksimum hata F 6 10
Iterason sayis1 G 250 1000
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Belirlenen seviyelere uygun olarak Lis mixed Taguchi deney tasarimi ¢alistirilmas,

elde edilen R? degerleri deney sonucu olarak verilmistir (Tablo 5.21.).

Tablo 5.21. YSA Taguchi deney tasarimi ve sonuglari
R2
Deney A B C D E F G
Egitim Dogrulama Test Timii

1 BFG Learngdm Tansig 10 Tansig 6 250 0,96 0,95 0,96 0,96
2 BFG Learngd Purelin 20 Purelin 10 1000 0,96 0,95 0,96 0,96
3 BR Learngdm Tansig 10 Tansig 10 1000 0,97 0,97 098 0,98
4 BR Learngd Purelin 20 Purelin 6 250 0,95 0,94 0,97 0,96
5 CGB Learngdm Tansig 20 Purelin 6 250 0,98 0,96 0,98 0,98
6 CGB Learngd Purelin 10 Tansig 10 1000 0,96 0,96 0,96 0,96
7 CGP Learngdm Tansig 20 Purelin 10 1000 0,98 0,95 093 0,96
8 CGP  Learngd Purelin 10 Tansig 6 250 0,12 0,54 0,13 0,19
9 GDX Learngdm Purelin 10 Purelin 6 1000 0,94 0,93 094 0,94
10 GDX Learngd Tansig 20 Tansig 10 250 0,98 0,98 096 0,98
11 LM Learngdm Purelin 10 Purelin 10 250 0,96 0,97 0,97 0,96
12 LM  Learngd Tansig 20 Tansig 6 1000 0,99 0,98 0,94 0,98
13 RP Learngdm Purelin 20 Tansig 6 1000 0,86 0,93 0,88 0,88
14 RP Learngd Tansig 10 Purelin 10 250 0,79 0,88 0,93 0,82
15 SCG Learngdm Purelin 20 Tansig 10 250 091 0,94 093 0,92
16 SCG Learngd Tansig 10 Purelin 6 1000 0,98 0,96 096 0,97

Optimum sonucu veren parametre seviyeleri AoB1C1D2E1F2G; seklinde belirlenmistir

(Sekil 5.16.).
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ANOVA uygulandiginda % 5 anlam diizeyinde A, B, C, F ve G parametreleri model
tizerinde etkili ¢ikmistir (Tablo 5.22.). ANOVA testi sonucunda model {izerinde etkili
c¢tkmayan D ve E parametrelerine ait seviyeler de Taguchi sonunda belirlenen seviyeler
olarak alinmistir. Elde edilen kombinasyon sonucunda bulunan diizenlemis R? degeri

% 98,60 olarak belirlenmistir.

Tablo 5.22. ANOVA testi sonucu

Parametreler DF Diizenlenmis SS Diizenlenmis MS F-degeri P-degeri
A 7 1606,94 229,563 44,000 0,022
B 1 151,190 151,193 28,980 0,033
C 1 708,340 708,335 135,76 0,007
D 1 22,3000 22,2970 4,2700 0,175
E 1 8,85000 8,85100 1,7000 0,323
F 1 130,040 130,042 24,920 0,038
G 1 416,440 416,439 79,810 0,012

Hata 2 10,4400 5,21800

Toplam 15 3054,53

Bulunan optimum kombinasyon YSA’da test edilince elde edilen test sonuglar1 Sekil

5.17.°deki gibidir.

R? degerleri
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Sekil 5.17. Optimum kombinasyona ait YSA sonug ekrani
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Bulunan R? degerleri Tablo 5.21.’de yer alan degerlerle karsilastirildiginda optimum

kombinasyon ile bulunan YSA sonuglarin daha iyi oldugu goriilmektedir.

5.3. Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Calisma sonunda yapay zeka tabanli tahmin yontemleri karsilastirilmistir. Destek
vektdr makineleri; MSE, RMSE, MAPE, MAE ve R? istatistiksel performans kriter
degerleri incelendiginde tahmin sonuglarini en iyl yansitan ydntem olarak

belirlenmistir (Tablo 5.23.).

Bunun yani sira tahmin edilen ve gerceklesen degerler aralarindaki maksimum fazla
tahmin edilen miktar ve minimum eksik tahmin edilen miktar degerleri hesaplanmistir.
Hesaplamalarda hem minimum sapmanin hem de maksimum sapmanin destek vektor
makineleri yonteminde en iyi degeri aldig1 belirlenmistir. Tabloda eksik stok ve fazla
stok toplaminin 62’den kiiclik ¢ikmasit bazi gozlem birimlerinde dogru talep

tahmininde bulunuldugunu gdstermektedir.

Tablo 5.23. Yapay zeka tabanli tahmin yontemleri ile tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlari

Tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktar1

GB TEES -
RR GAA DO KA DVM RO  YSA
1 144 146 142 163 148 148 155 149
2 194 203 199 173 187 194 192 194
3 184 190 192 157 187 184 185 184
4 163 176 178 129 159 166 169 167
5 212 216 209 156 197 212 209 212
6 116 122 142 96 112 122 136 118
7 149 159 142 113 148 152 163 154
8 287 292 268 258 265 281 276 296
9 494 493 638 514 580 478 513 476
10 478 497 675 442 589 467 437 462
1 882 890 675 910 998 848 786 844
12 248 280 244 221 243 249 251 252
13 333 339 336 315 294 325 305 323
14 103 117 142 93 112 115 139 113
15 237 225 239 177 243 232 228 231
16 249 264 245 213 243 247 238 248
17 341 367 329 320 343 332 319 331




Tablo 5.23. (Devami)

Tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktari

GB TEES "

GAA DO KA DVM RO YSA
18 190 191 197 191 187 190 188 191
19 205 208 206 189 201 204 201 201
20 182 189 192 174 187 183 184 182
21 138 145 142 149 112 144 141 146
22 175 177 184 156 164 176 173 175
23 290 282 271 307 265 284 271 236
24 159 170 168 184 159 162 165 166
25 218 189 232 215 220 219 217 222
26 149 125 163 153 159 149 162 149
27 266 248 264 261 265 266 267 266
28 179 156 190 166 177 178 185 182
29 186 161 203 174 201 187 195 187
30 260 235 266 258 265 260 267 259
31 152 132 172 141 159 154 168 154
32 273 248 271 280 265 273 275 273
33 321 294 329 311 343 321 319 320
34 297 278 327 296 294 297 289 297
35 418 411 638 410 407 421 346 423
36 206 166 218 199 210 203 211 203
37 227 205 244 224 232 226 232 226
38 235 223 243 238 232 236 240 236
39 150 137 163 143 159 151 165 151
40 219 196 230 213 220 218 221 218
41 131 103 142 136 112 131 140 131
42 155 125 172 163 159 156 167 156
43 194 167 204 183 197 195 198 195
44 82 54 142 105 112 84 132 88
45 241 223 246 228 232 242 231 242
46 158 152 166 161 159 162 175 161
47 192 180 200 184 187 193 195 193
48 245 238 252 228 265 244 240 246
49 237 222 242 223 232 236 231 236
50 227 214 233 214 232 226 226 226
51 197 189 205 190 201 200 200 199
52 260 243 266 242 265 259 264 259
53 197 190 205 189 201 200 201 203
54 313 293 302 311 294 310 283 311
55 158 160 172 220 159 169 191 172
56 276 282 275 266 265 278 275 278
57 246 246 258 238 265 247 242 247

89



90

Tablo 5.23. (Devami)

Tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktari

GB TEES =

RR GAA DO KA DVM RO YSA
58 148 144 148 150 148 153 168 151
59 223 207 230 214 220 222 223 222
60 164 157 169 161 159 169 178 172
61 232 220 237 218 232 231 227 231
62 223 211 230 210 220 223 224 223
MSE 282,90 2626,22 419,44 687,79 36,983 439,44 97,076
RMSE 16,820 51,2466 20,480 26,226 6,0814 20,963 9,8527
MAPE 7,8907 7,02645 8,1671 4,8044 11,3831 5,4210 2,0254
MAE 14,024 22,2787 15,403 13,037 3,2411 12,455 4,7481
R? 0,984 0,974 0,977 0,996 0,999 0,985 0,986
Eksik stok (GB) 38 13 46 29 21 25 20
Fazla stok (GB) 23 48 16 30 29 36 31
Max sapma 32 220 62 116 12 50 14
Min sapma -40 -207 -60 -39 -34 -96 -54

GB: Haftalik gézlem birimi  TEES: Talep edilen eritrosit sayist ~ RR:Ridge regresyon =~ GAA: Gradyan artirma
agact  DO: Derin 6grenme  KA: Karar agact  DVM: Destek vektor makinesi RO: Rassal orman  YSA:

Yapay sinir ag1

Bunun yam1 sira TM’lere sadece talep edilebilecekleri miktar kadar eritrosit
siispansiyonu gonderilmeli ve eksik/fazla tahminde bulunmaktan kacinilmalidir. Sekil
5.18.-Sekil 5.24.de yer alan 62 haftalik eritrosit slispansiyon miktarlarindan negatif
olan degerler eksik tatmin edilen eritrosit siispansiyon miktarlarini gosterirken, pozitif
olan degerler de fazla miktarda tahmin edilen eritrosit siispansiyon miktarlarim

gostermektedir.

1 35 7 91113151719212325272931333537394143454749515355575961
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Sekil 5.18. Destek vektoér makinasi yontemi ile tahmin edilen ve talep edilen eritrosit slispansiyonu farki



91

1 357 91113151719212325272931333537394143454749515355575961

[Eny

o

oo
1

Sekil 5.19. Gradyan artirma agact yontemi kullanilarak eksik veya fazla tahmin edilen eritrosit siispansiyonu

miktarlari
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Sekil 5.20. Derin 6grenme yontemi kullanilarak eksik veya fazla tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlari
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Sekil 5.21. Karar agac1 yontemi kullanilarak eksik veya fazla tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlari
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Sekil 5.22. Rassal orman yontemi kullanilarak eksik veya fazla tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlari
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Sekil 5.23. Yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak eksik veya fazla tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlari
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Sekil 5.24. Ridge regresyon yontemi kullanilarak eksik veya fazla tahmin edilen eritrosit siispansiyonu miktarlari

Bunun yani sira Sekil 5.25. incelendiginde destek vektor makinesinin kullanilan diger
yontemlere gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Test igin kullanilan 62 veriden
talep edilen ve tahmin edilen miktarlar arasindaki fark 0 degerine daha yakin olan

yontem destek vektdr makineleri olarak belirlenmistir.

— - — - Karar Agaci
Destek Vektor Makinesi

------- Rassal Orman

- - -- Yapay Sinir Agi

— — — Ridge Regresyon
............. Gradyan Artirma Agacl

- - -~ Derin Ogrenme

Sekil 5.25. Talep tahmin yontemleri ile belirlenen eksik ve fazla tahmin miktarlar



93

Talep tahmin yontemleri incelendiginde gradyan artirma agaci yontemi ile 13 haftalik
gozlem biriminde eksik miktarda tahminde bulunuldugu, derin 6grenme yonteminde
de 16 haftalik gozlem biriminde fazla miktarda tahminde bulunuldugu goriilmektedir.
Ancak miktarlar bazinda inceledigimizde destek vektdor makinesi yonteminde 24
haftalik gézlem biriminde eksik miktar tahmininde bulunulmasina ragmen toplam
eksik eritrosit siispansiyonu miktart 111°dir. Benzer sekilde destek vektor makinesi
yonteminde 38 haftalik gbzlem biriminde fazla miktarda tahminde bulundurulmasina
ragmen sadece 88 birim eritrosit siispansiyonu fazla tahminde bulunulmustur (Tablo
5.24.). Bu degerlerin haftalik gbzlem birimi bazinda ortalamasi alinirsa; sadece 2,32
birim fazla, 4,63 birim eksik tahmin s6z konusudur. Diger yapay zekali tahmin
yontemleri ile karsilagtirilirsa bu degerlerin gergeklesen degerlerle daha yakin sonuglar
verdigi goriilmektedir. Bu nedenle gelistirilen modelde stokastik stok modellerinde

destek vektor makinesi ile tahmin edilen degerler kullanilmistir.

Tablo 5.24. Haftalik g6zlem birimi ve miktarlar baz alinarak talep tahmin yontemlerinin karsilagtirilmasi

Tahmin YOntemleri

RR GAA DO KA DVM RO YSA

Eksik tahmin (GB) 39 13 46 30 24 25 20
Fazla tahmin (GB) 23 49 16 32 38 37 31
Eksik tahmin (miktar) 656 294 720 281 111 393 169
Fazla tahmin (miktar) 213 1087 235 527 88 379 122

Ortalama fazla miktar 9,26 222 14,7 16,5 2,32 10,2 3,94
Ortalama eksik mktar 18,8 22,6 15,7 9,37 4,63 15,7 845

RR: Ridge regresyon, GAA: Gradyan artirma agaci, DO: Derin grenme, KA: Karar agaci, DVM: Destek vektor

makinesi, RO: Rassal orman, YSA: Yapay sinir ag1, , GB: G6zem birimi

5.4. Stokastik Stok Modellerinin Olusturulmasi

Gelistirilen modelde dncelikle, yapay zeka tabanli tahmin yontemleri kullanilarak kan
bileseni miktarlar1 belirlenmis ve gergeklesen talep miktarlari ile en yakin deger veren
yontem tespit edilmistir. Elde edilen bu tahmin degerleri stokastik stok modellerinde
talep girdisi olarak alinmis ve verilecek siparisin bityiikliigiiniin, zamaninin ve modelin

stirekli mi yoksa periyodik olarak mi takip edileceginin belirlenmesi amaglanmistir.
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Olusturulan stokastik stok modellerinde; s degeri 24 birim (Denklem 3.3) ve Q degeri
307 birim (Denklem 3.4) kullanilarak hesaplanmistir (Hillier ve Lieberman, 2001).
Bunun yani sira kan bankasina ait stok politikasina gére R degeri 1 hafta ve S degeri

1500 birim olarak belirlenmistir.

(s,Q) stokastik stok modelinde stokta kalan kan bileseni miktar1 24 birim ve altina
diistiigiinde 307 birim kan bileseni siparisi verilmelidir. Ornek olarak 10 haftalik
gbzlem biriminde (s,Q) stokastik stok modeli incelenmistir (Tablo 5.25.). Modelde
tahmini talep miktarinin belirlenmesinde istatistiksel performans kriterleri agisindan
en iyi degeri veren destek vektdr makinesi kullanilmistir. Stokta kalan miktarin 24
birimden az oldugu 1., 3.,5.,7., 8., 9., ve 10. haftalara ait gézlem biriminde tahmini

talep miktarlar1 goz 6niinde bulundurularak 307 ve katlar1 seklinde siparis verilmistir.

Tablo 5.25. On haftalik g6zlem biriminde (s,Q) stokastik stok modeli

Gozlem birimi ~ Baglangi¢ stok ~ Tahmini talep Stokta kalan Gelen Elde kalan
(haftalik) miktar1 miktar1 miktar siparis miktar
1 144 144 0 307 307
2 307 194 113 0 113
3 113 184 -71 307 236
4 236 163 73 0 73
5 73 212 -139 307 168
6 168 116 52 0 52
7 52 149 -97 307 210
8 210 287 -77 307 230
9 230 494 -264 307 43
10 43 478 -435 614 179

(s,S) stokastik stok modelinde yine kritik stok seviyesi 24 birim ve altina diistiigi
zaman maksimum stok seviyesi ile stokta kalan kan bileseni miktar1 kadar siparis
verilmelidir. Tablo 5.26.’da 10 haftalik gézlem biriminde 1. ve 9. haftalarda stokta
kalan miktar 24 birimin altina diistiigii i¢in ‘1500- bir donem 6nceki donemde elde

kalan miktar’ kadar siparis verilecektir.
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Tablo 5.26. On haftalik gézlem biriminde (s,S) stokastik stok modeli

Gozlem birimi ~ Baglangi¢ stok ~ Tahmini talep Stokta kalan Gelen Elde kalan

(haftalik) miktar1 miktar1 miktar siparis miktar
1 144 144 0 1500 1500
2 1500 194 1306 0 1306
3 1306 184 1122 0 1122
4 1122 163 959 0 959
5 959 212 747 0 747
6 747 116 631 0 631
7 631 149 482 0 482
8 482 287 195 0 195
9 195 494 -299 1305 1006
10 1006 478 528 0 528

Periyodik olarak gozden gegirme yontemlerinde ise gbézden gegirme periyodunda
(R,S) stokastik stok modelinde kritik stok seviyesine bakilmaksizin; (R,s,S) stokastik
stok modelinde ise kritik stok seviyesi 24 birim ve altina indiginde maximum stok

seviyesine ulagacak kadar siparis verilecektir.

(R,S) stokastik stok modelinde her gézlem doneminde ‘1500 - bir donem onceki

donem elde kalan miktar’ kadar siparis verilecektir (Tablo 5.27.).

Tablo 5.27. On haftalik gézlem biriminde (R,S) stokastik stok modeli

Gozlem birimi ~ Baglangi¢ stok ~ Tahmini talep Stokta kalan Gelen Elde kalan
(haftalik) miktari miktari miktar siparis miktar
1 144 144 0 1356 1356
2 1356 194 1162 144 1306
3 1306 184 1122 194 1316
4 1316 163 1153 184 1337
5 1337 212 1125 163 1288
6 1288 116 1172 212 1384
7 1384 149 1235 116 1351
8 1351 287 1064 149 1213
9 1213 494 719 287 1006
10 1006 478 528 494 1022

(R,s,S) stokastik stok modelinde ise; her gozlem doneminde stokta kalan miktar
kontrol edilecek ve miktar 24 birime esit veya 24 birimden diisiikse ‘1500 - bir donem

onceki donem elde kalan miktar’ kadar siparis verilecektir (Tablo 5.28.).
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Tablo 5.28. On haftalik gézlem biriminde (R,s,S) stokastik stok modeli

Gozlem birimi ~ Baglangig stok ~ Tahmini talep Stokta kalan Gelen Elde kalan

(haftalik) miktar1 miktar1 miktar siparis miktar
1 144 144 0 1356 1356
2 1356 194 1162 0 1162
3 1162 184 978 0 978
4 978 163 815 0 815
5 815 212 603 0 603
6 603 116 487 0 487
7 487 149 338 0 338
8 338 287 51 0 51
9 51 494 -443 1449 1006
10 1006 478 528 494 1022

Stok modelleri incelenirken kan bankasmnin uyguladigi mevcut stok yonetimi ile
tahmin yontemleri arasindan en iyi degeri veren DVM’leri kullanilarak olusturulan
(5,Q), (s.S), (R,S) ve (R,s,S) stokastik stok modelleri karsilagtirilmistir. Kan
bankasinin uyguladigi mevcut stok modelinde 62 haftalik gozlem biriminden sadece
10 haftalik gozlem biriminde stoklarin tam yettigi, 52 haftalik gézlem biriminde ise

TM’lerde eksik stok bulundugu goriilmektedir.

Ayrica eksik stok ve fazla stok miktarlari gézlem birimleri bazinda incelendiginde kan
bankasinin uyguladigi stok modelinde elde edilen ortalama eksik stok miktar1 54,94

birim, fazla stok miktar1 0 birim olarak hesaplanmistir.

Tahmin yontemleri arasindan en 1yi degeri veren DVM’leri kullanilarak olusturulan
(5,Q), (5,9), (R,S) ve (R,s,S) stokastik stok modellerinde ise (s,S) stokastik stok
modelinde 24 dénemde 111 adet eksik talep tahmin edildigi, 38 donemde 88 adet fazla
talep tahmini edildigi goriilmektedir. Modelde; ortalama eksik stok miktar1 4,625,
fazla stok miktar1 2,315 olarak hesaplanmistir. Bu degerler kan bankasinin uyguladig:
ve diger stokastik stok modelleri degerlerden daha az eksik/fazla talepte

bulunuldugunu gostermektedir (Tablo 5.29.).



Tablo 5.29. Stok modelleri baz alinarak hesaplanan stok durumlari
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Kan bankasinin s,Q stok s,S stok R,S stok R,s,S stok
uyguladigi modeli modeli modeli modeli
Haftalik Eksik stok 52 26 24 25 23
Gozlem Birimi  Fazla stok 0 36 38 37 39
Eksik stok 2857 2887 111 138 153
Miktar
Fazlastok 0 4343 88 595 465
Eksik stok 54,94 111,0 4,625 5,520 6,652
Ortalama
Fazlastok 0 120,6 2,315 16,081 11,923

5.5. Maliyet Modelinin Olusturulmasi

Uygulamada, toplam maliyeti en aza indirmek i¢in incelemeler yapilmistir. Calismada

kullanilan alt maliyet bilesenlerinin birim degerleri Tablo 5.30.’da verilmistir.

Tablo 5.30. Alt maliyet bilesenleri birim degerleri

Notasyon Maliyet tiirleri Degeri ($/birim) Referans
Cw Toplam imha 150 Hajima ve ark. (2007)
Co Toplam sabit siparis agma 225
Cs Toplam stoksuz kalma durumunda yok M (Big M)
satma ceza
Cy Toplam diger TM veya BKM’lerden 2 *
kargilanma
Ch Toplam elde bulundurma 1,25 (Glinliik) Giinpnar ve ark. (2014)
Cy Toplam igleme ve test etme 180 Nagurney ve ark. (2012)

* Benzinli bir aragla kat edilen mesafe g6z 6niinde bulundurularak hesaplanmustir.

Modelde; elde bulundurma maliyeti kan merkezine ait depo giderleri ve kira ile kanin

iiriin biitiinligliniin bozulmamasi i¢in kullanilan sogutma islemleri, soklama gibi

giderlerini kapsar.

Yok satma ceza maliyeti, kan merkezinin elde bulundurmadig: her birim kan bileseni

icin toplam maliyete yansitilan alt maliyet miktaridir. Yok satma ceza maliyeti s6z

konusu oldugunda kan bankalarinda sonradan karsilama miimkiin olmadig: i¢in farkl

TM’lerden veya BKM’lerden karsilama gergeklesir. Bu durumda karsilama maliyeti

olusmaktadir. Ancak yok satmanin gerceklestigi TM kan bagisi kabul etmedede yetkili
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ise kani isleme ve test etme maliyeti karsiliginda donorlerden kan bagist kabul edebilir.
Bu maliyet; elde etme, kan bileseni ayristirma ve kani tranfiizyona uygun hale

getirmek i¢in yapilan islem ve test maliyetinden olusmaktadir.

Kan bankasi fazladan stogunda kan veya kan bileseni bulundurup; stogundaki iiriinler
ortam kosullar1 veya son kullanim siiresinin bitmesinden dolay1 imha edilirse bu

durumda imha maliyetine katlanilir.

Siparis verme maliyeti ise siparis miktar1 belirleme, talebi isleme koyma gibi siparis

sayisina bagli olarak degisen maliyetleri i¢eren alt maliyet bilesenidir.

Maliyet modelinde oncelikle, kan bankasinin uyguladig: talep belirleme modeli ile
donemsel beklenen maliyeti belirlemek i¢in 2017-2018 yillarina ait haftalik bazda
talep edilen ve TM’lere gonderilen eritrosit siispansiyon miktari kullanilmigtir. Tablo
5.31.°de Eskisehir Osmangazi Universitesi Saglik, Uygulama ve Arastirma
Hastanesi’nin 27-30. haftalarda talep ettigi ve Bat1 Anadolu Bolge Kan Merkezi nin
gonderdigi eritrosit slispansiyonu goéz Oniinde bulundurularak hesaplanan haftalik
beklenen maliyetler 6rnek olarak verilmistir. Diger haftalara ait haftalik beklenen

maliyetler de Denklem 4.12 kullanilarak hesaplanmaktadir.

Tablo 5.31. Onerilen model ile hesaplanan eritrosit siispansiyon talepleri beklenen maliyetler
HaftaNo C,, Cs C. Cy Cy TC
27 0 392540 0 O 108180 500720
28 0 345780 0 O 108360 454140
29 0 558760 0 O 111420 670180
30 0 360820 0 0 92520 453340

Tabloya gore tahmin etme konusunda en iyi sonucu veren destek vektor makinesi
yontemi ile talep tahmini yapilirsa; stokastik stok modelinde; elde bulundurma stok
maliyeti, yok satma ceza maliyeti, farkli TM’lerden veya BKM’den kargilama maliyeti

ve sabit siparis agma maliyeti azalacagi i¢in toplam maliyet de azalacaktir.
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Daha sonra donemsel olarak belirlenen maliyetler toplanarak toplam maliyet degerleri
hesaplanmaktadir. Kan bankasinin uyguladigi stok modelinde; (Denklem 4.12)
kullanilarak hesaplanan toplam maliyet miktar1 62 haftalik gozlem biriminde 1902151
§$ olarak bulunmustur (Tablo 5.32.). Uygulamada destek vektdr makinasi tahminleri
baz alinarak olusturulan (s,Q) stokastik stok modeli toplam maliyeti 1883884 $, (s,S)
stokastik stok modeli toplam maliyeti (104568 $), (R,S) stokastik stok modeli toplam
maliyeti 112512 $ ve (R,s,S) stokastik stok modeli toplam maliyeti 129747 $ olarak
hesaplanmaktadir. Bu nedenle (s,S) stokastik stok modelinin diger stok modellerine
gore daha uygun sonuclar verdigi goriilmiistiir. Tablo 5.32.’de test igin ayrilmis 62

haftalik gézlem biriminin ilk 10 ve son 10 haftalik maliyetleri yer almaktadir.

Tablo 5.32. Stok modelleri baz alinarak hesaplanan maliyetler

Gozlem birimi  Kan bankasinin (s,Q) stok (s,S) stok (R,S) stok (R,s,S) stok
(Haftalik) uyguladig modeli modeli modeli modeli
1 1337 1079 410 687 1429
2 1406 1220 468 756 570

3 7242 6999 455 742 499

4 716 520 432 716 520

5 2082 1714 490 782 814

6 659 494 377 659 794

7 2008 1766 415 708 466

8 77589 77258 4399 3889 14558
9 204599 203933 10989 11149 10483
10 254625 254219 7674 8125 7719
53 565 428 476 565 428
54 41000 40720 2344 3700 4420
55 27142 27031 436 492 381
56 37682 37311 572 632 1261
57 44782 44538 534 582 538
58 1748 1836 416 448 536
59 7684 7566 1077 834 1716
60 3699 3686 436 449 436
61 7026 7030 952 537 530
62 7654 7560 616 504 410

TOPLAM (§) 1902151 1883884 104568 112512 129747
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Stokastik stok modelleri sonunda elde edilen sonuglara gore hem stok miktarlar
acisindan hem de toplam maliyet agisindan en iyi sonucu veren stok modelinin destek
vektor makinasini baz alan (s,S) stokastik stok modelinin oldugu goériilmektedir. Ancak
diger tahmin yontemlerinin kullanilmasi ile maliyet sonuglarinin nasil degistigini
gormek i¢in diger yapay zeka tabanli tahmin yontemleri baz alinarak da (s,S) stokastik
stok modeli olusturulmustur (Tablo 5.33.). Tabloya gore 62 haftalik gézlem biriminde
en az maliyeti veren tahmin yontemi yine destek vektdr makinasi yontemi olmustur.
Destek vektor makinasi yontemini sirasiyla karar agaci, gradyan artirma agaci, yapay

sinir ag1 ve rassal orman yontemlerini baz alan (s,S) stokastik stok yonetimi izlemistir.

Tablo 5.33. Tahmin yontemleri baz alinarak hesaplanan maliyetler

Tahmin Yontemleri

GB GAA DO KA DVM RO YSA RR
1 1821 428 410 410 418 2212 407
2 474 14263 5009 468 1656 5702 478
3 465 17662 459 455 456 3385 462
4 448 22237 2862 432 436 1958 446
5 2155 36577 10221 490 2748 4151 496
6 402 13496 3243 377 395 379 378
7 5071 23972 1276 415 428 5335 423
8 12822 19265 14949 4399 7809 6182 590
9 1023 868 961 10989 866 7672 1263
10 1069 24457 961 7674 27670 963 846
53 481 5929 476 476 476 579 4839
54 7971 1788 12943 2344 20048 1618 13464
55 440 499 424 436 463 460 424
56 1096 7070 7799 572 946 1730 578
57 547 5745 556 534 3146 607 842
58 411 413 626 416 435 1574 2760
59 513 6291 2288 1077 504 588 10647
60 436 2440 3512 436 448 575 4674
61 521 9534 515 952 3721 583 8167
62 513 8926 2288 616 504 575 8303

Toplam 223977 499275 215091 104568 287682 227699 458155

GAA: Gradyan artirma agaci, DO: Derin 6grenme, KA: Karar agaci, DVM: Destek vektér makinesi, RO:Rassal
orman, YSA: Yapay sinir agi, RR:Ridge regresyon.
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Gelistirilen toplam maliyete ait amag¢ fonksiyonu (Denklem 4.12) MATLAB R2014A

programi kullanilarak hesaplanmistir.



BOLUM 6. TARTISMA VE SONUC

Kan bilesenlerinin hasta veya yarali kisilere nakli hayati bir 6nem tasimaktadir. Bunun
yani sira kan bagisinin miktar1 ve kan bagis1 yapima zamanlar1 tamamen degiskendir.
Bu nedenle stokta bulunan kan bilesenleri gerekli duyulan transfiizyon merkezinde,
gerekli olan zamanda, istenilen miktarda ve uygun olarak hastaya veya yaraliya

nakledilmelidir.

Kan bankasinin uyguladigt mevcut sistemde transfiizyon merkezinin bolge kan
merkezinden talep ettigi kan bileseni miktar1 li¢ ana karar degiskeni ile
hesaplanmaktadir. Bu degiskenler; MCKBIC, kritik stok seviyesi ve transfiizyon
merkezlerinde stokta bulunan kan bilesen miktaridir. Kritik stok seviyesinin
hesaplanmas1 i¢in hareketli ortalamalar yontemi kullanilmaktadir. Bu sistemin
dezavantaji sadece Ozel bir durum ortaya ciktiktan sonra Onlem alinabilmesidir.
Ornegin; kan bileseni imha orani arttiktan sonra kritik stok seviyesinin azalmasi
giindeme gelmektedir. Bu da zaten stokastik bir ortamda kabul edilen kan bagisinin

hastaya veya yaraliya nakil edilmeden imha edilmesi anlamina gelmektedir.

Onerilen sistemde ise kan bileseni talebine etki edebilecek degiskenler diisiiniilerek
oncelikle gelecek donemde meydana gelecek kan bileseni talebi tahmin edilip; tahmin
edilen miktarlara bagli olarak stokastik stok modeli secilmesi planlanmaktadir.
Boylece talep miktarina etki edebilecek herhangi bir 6zel durum ortaya ¢ikmadan
model bunu hesaba katarak her bir transflizyon merkezi icin talep edilecek kan bileseni
miktar1 belirlenecektir. Ornegin stokastik stok modeli, resmi tatilin oldugu bir
donemde talep edilecek kan bileseni miktarin1 daha az; hastane yatak kapasitesi
arttirlldig1 zaman talep edilecek kan bileseni miktarini daha fazla hesaplayacaktir. Bu

da transfiizyon merkezlerindeki fazla istemde bulunma egilimlerini azaltacak, imha
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edilecek kan bilesenleri farkli bir TM’de hastaya nakil edilerek degerlendirilmis

olacaktir.

Onerilen stokastik stok modelinde dncelikle talep edilecek kan bileseni miktarina etki
eden degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler ile yapay zeka tabanli tahmin
yontemleri kullanilarak gelecek donemlerde gergeklesecek talep miktarlari tahmin
edilmistir. Istatistiksel performans kriterleri baz alinarak belirlenen en iyi performansi
gosteren destek vektdr makinesi stokastik stok modellerinin olusturulmasinda
kullanilmistir. Destek vektor makinesi baz alinarak olusturulan (s,Q), (s,S), (R,S) ve
(R,s,S) stokastik stok modelleri sayesinde; verilecek siparisin biyiikliigii, zamani ve
modelin siirekli mi yoksa periyodik olarak mi takip edilecegi belirlenmektedir.
Stokastik stok modeli olusturulduktan sonra gelistirilen toplam maliyet modeli
sayesinde de kan bankasinda maliyeti en kiiciikleyecek modelin kullanilmasi

saglanmustir.

Sonug olarak; kullanilan destek vektor makinesi ile talep edilen eritrosit siispansiyon
miktarin1 6grenen model sonraki donemlerde talep edilecek eritrosit siispansiyon
miktarlarin1  hastaneler bazinda tahmin edebilecektir. Talep edilecek eritrosit
siispansiyon miktar1 belli oldugu i¢in transfiizyon merkezlerin stokta bekletmek igin
istedikleri miktarin Oniine gececek bdylece gergekten ihtiyact olan transflizyon
merkezlerin ihtiyac1 karsilanacaktir. Bu durumda transfiizyon merkezinin diger
transfiizyon merkezlerinden veya bolge kan merkelerinden talepte bulunulmasi ve
stoksuz kalma ceza maliyetine katlanilmasi; stokta fazla eritrosit siispansiyonu
bulunduran TM’nin de stok maliyeti ve son kullanma siiresi biterse imha maliyetine

katlanilmasi1 engellenmis olacaktir.

Onerilen model, eritrosit siispansiyonu disindaki kan bilesenleri olan taze donmus
plazmanin ve trombosit siispansiyonunun toplam maliyetini azaltacak sekilde
tasarlanmistir. Bu nedenle model farkli kan bilesenleri i¢in de kullanilabilme
yetenegine sahiptir. Bunun yani sira, farkli kan merkezlerinde de yazilim kullanilarak

uygulanabilme 06zelligine sahiptir. Yazilim kullanimiyla veriler degisse bile model,



104

toplam maliyeti en az yapan tahmin yontemini ve stokastik stok modelini

belirlenebilecektir.
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