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Diinya ¢apinda en yaygin olarak uygulanan tedavi yontemlerinden birisi kan
transfiizyonudur. Sagligin korunmasinda ve hayatlarin kurtarilmasinda kan iiriinlerinin
dogru bir sekilde temini ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Her yil, giivenli ve taze
eritrosit erigsimi sayesinde yiiz binlerce hastanin hayati kurtariimaktadir. Dolayisiyla,
kan kithigr sorununu ¢ozebilmek ve kan talebinin ihtiyaglarimi karsilayabilmek igin
hastane diizeyinde de verimli bir kan iriinleri talep ve arz yonetimi saglamak ve kan
tedarik diizeyini yiikseltmek ciddi bir ihtiyagtir. Diinya ¢apinda hastanelerin ortak hedefi,
hizmet verilebilen hasta sayisini en st diizeye ¢ikararak ve kan israfini azaltarak mevcut
kan birimlerini daha iyi kullanmaktir. Kani yonetmek zordur ¢linkii kan iriinleri
bozulabilir Urunlerdir, arz stokastiktir ve talepler oldukga belirsiz bir sekilde
gergeklesmektedir. Ek olarak, eritrositler farkli gruplara ayrilmaktadirlar ve hasta
uyumlulugu gerektirmektedirler. Pekistirmeli 6grenme, dinamik ortamlarda sirali karar
verme problemlerini ¢cézmek icin gelistirilmistir ve envanter yonetimi igin ilgi ¢ekici bir
yontemdir. Olgeklendirilebilir, karmasik problemlerde dahi optimal politikalara
yakinsayabiliyor olmalar1 sebebiyle pekistirmeli 6grenme metodlar1 arasindan yalnizca
derin pekistirmeli 6grenme yontemleri dikkate alinmistir. Son zamanlarda, derin
pekistirmeli 6grenme, bircok disiplinde sirali karar verme problemleri i¢in biiylik
potansiyel gostermistir. Derin  pekistirmeli 6grenme, geleneksel yaklagimlar
kullanilarak elde edilmesi zor olan optimuma yakin politikalar gelistirmek i¢in
kullanilabilmektedir. Ancak, Boute ve digerlerinin (2021) kanitladigr gibi, derin
pekistirmeli 6grenme algoritmalari, geleneksel yontemlerle elde edilmesi zor, veya hatta
bazi durumlarda imkansiz olan optimuma yakin politikalar gelistirmek icin
kullanilabilmelerine  ragmen, envanter kontrol alaninda yeterli diizeyde
uygulanmamuslardir. Bu ¢alisma, hastane dlizeyinde kan envanteri yonetimini iyilestirmek
icin pekistirmeli 6grenme ve derin 6grenmedeki son gelismelerden yararlanmaktadir.
Kan bankasi envanter yoOnetiminde derin pekistirmeli Ogrenme ydntemlerinden
yararlanilip yararlanilamayacagi, veya nasil yararlanabilecegi arastirilmistir. Bu
dogrultuda, Istanbul’da bulunan biiyiik 6l¢ekli zel bir hastane drnek olarak ele almarak
eritrosit envanter yonetimi farkli kan gruplari i¢in derin pekistimeli 6grenme yontemi ile
modellenmistir. Kullanilan Proksimal Politika Optimizasyonu [1] algoritmasinin tiim kan
gruplarinda optimale yakin seviyelerde performans gosterebilecek siparis politikalari

Xi



yakinsayabildigi gozlemlenmistir. Derin pekistirmeli 6grenme yontemi kullanilarak kan
urtinleri envanter yonetiminden sorumlu uzmanlara siparis kararlar1 konusunda destek
olabilecek modeller kurulabilecegi tespit edilmistir.

Anahtar sdzciikler: Envanter yénetimi, derin pekistirmeli 6grenme, kan Urlnleri.
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DEEP REINFORCEMENT LEARNING IN RED BLOOD CELL
INVENTORY MANAGEMENT
ABSTRACT

Ahmed Arif Sengil
MSc in Healthcare Systems Engineering
Advisor: Prof. Dr. Hakan Tozan
Co-Advisor: Assist. Prof. Dr. Kevser Banu Kose

December, 2022

One of the most widely applied treatment methods worldwide is blood transfusion.
Proper supply of blood products plays a very important role in maintaining health and
saving lives. Lives of hundreds of thousands of patients’ lives are saved each year via
access to safe and fresh red blood cells. Therefore, it is a serious need to provide an
efficient blood products demand and supply management at the hospital level and to
increase the blood supply level in order to solve the problem of blood shortage and meet
the needs of blood demand. The common goal of hospitals worldwide is to benefit from
the acquired blood units as much as possible by maximizing the number of patients that
can be served and minimizing the wastage of the units. It is hard to manage blood
since blood products are perishable, the supply is stochastic, and demand occurs with
high uncertainty. Additionally, red blood cells are divided into different groups and
they require patient compatibility. Reinforcement learning has been developed to solve
sequential decision making problems in dynamic environments and is an interesting
method for inventory management. Among the reinforcement learning methods, only
deep reinforcement learning methods have been taken into account, since they can
converge to optimal policies even in scalable and complex problems. Deep
reinforcement learning has shown great capability related to sequential decision-making
problems lately, in many disciplines. Deep reinforcement learning is used to develop
near-optimal policies which are hard to obtain using traditional methods. However, as
Boute et. al. (2021) put forward recently, even though deep reinforcement learning
methods can be used to develop near-optimal problems which are hard to obtain using
traditional methods, even impossible time to time, they have not been applied at a
satisfactory level in the inventory control field. This work makes use of the latest
developments in the reinforcement learning field to be able to improve blood inventory
management at a hospital level. Whether deep reinforcement learning can be benefited
from in the field of blood bank inventory management, and if so, how would that be
possible is the focus of the research. In this direction, red blood cell inventory
management was modeled with a deep reinforcement learning method for different
blood groups, using a private hospital in Istanbul as an example case. It has been
observed that the Proximal Policy Optimization [1] algorithm used was able to converge
to order policies that can perform at near-optimal levels for each blood type. It has been
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confirmed that it is possible to develop models that can support the experts responsible
from blood product inventory management with inventory decisions by using the deep
reinforcement learning method.

Keywords: Inventory management, deep reinforcement learning, blood products.

Xiv



BOLUM 1

1. GIRIS

Bu tez calismasi, sistem olarak buylk olcekli bir 6zel hastanenin transfiizyon merkezi
ornek alinarak ve bu merkezden temin edilen veriler kullanilarak hastane kan bankast e-
ritrosit envanter yonetiminde derin pekistirmeli 6grenme metodunun uygulanabilirligini
arastirmaktadir. Boliim 1.1 problem tanimini igermektedir ve takip eden Boliim 1.2°de
calismada ele alinan vaka tanimlanmastir. Son olarak, B6lUm 1.3’de ¢alismanin amaci ve

bu amacin yol actig1 arastirma sorular1 paylagilmistir.

1.1. Problem Tanim

Kan; besinleri, oksijeni ve kimyasallar1 viicuttaki farkli hiicre ve dokulara tagimak,
enfeksiyonlarla miicadele etmek, viicut 1sisin1 diizenlemek ve vicut asitligini dizenlemek
gibi bedende bircok gerekli islevi yerine getirir [2]. Kan transfiizyonu, diinya ¢apinda
en onemli ve yaygin olarak uygulanan tedavi yontemlerinden biridir. Kan talebini ve
arzin1 yonetmenin daha dogru ve verimli yollarina duyulan ihtiyag birgok tilkede artan bir
endige kaynagidir. Kan sisteminin giivenligini korurken, israfi ve kitligi azaltma hedefle-
rine ulasabilecek, teknoloji tabanli, saglam bir kan Urtnleri talep ve tedarik sistemi
olugturmak, modern saglik sistemlerinde dnemli bir ihtiyactir. Kan, siki bir kontrol

mekanizmasi ile yonetilen ve raf dmrii olan bozulabilir bir tirtindiir.

Kan bilesenlerinin bozulabilirligi, kan tedarik zincirlerinde talebin stokastik dogasi
geregi kullanilmayan fazla kan i¢in israfa ve atiklara sebep olmaktadir. Bu, ek islem

ucretleri, envanter maliyetleri ve atik maliyetlerinin olusmasina yol agmaktadir. Alternatif



olarak, elde yetersiz miktarda kan bulunmasi, hastalarin sagligi ve yasamlar1 tizerinde so-
mut olmayan sonuclar doguracaktir. Bu degis tokus, 6zellikle arz ve talebin ylksek belir-
sizligi nedeniyle, karar vericilerin soruna net bir optimal ¢6zim belirlemesini
engellemektedir. Asirt kan arzi veya kitliginin olumsuz etkilerini azaltmak igin, arz edilen
kan miktari, talebi mimkin oldugunca yakin dizeyde karsilayacak sekilde secilmelidir.
Kan Urindnin mevcut olmamasinin insan saghgi {lizerinde zararh etkileri olabilecegi
durumlarda kanin bozulabilirligini hesaba katmak hayati 6nem tasimaktadir. Bu, aym
zamanda kanin raf omriinden daha uzun siire stokta kalmayarak eskimemesini ve

atilmamasini saglayacak- tir.

Bozulabilir iirlinler i¢in iyi bir envanter ydnetimi performansi, envanterde yeterli
seviyelerde liriin bulundurmay1 garanti ederken ayni zamanda da raf dmru dolan lnite
sayisin1 minimize etmeyi gerektirir [3]. Bir¢cok kurulus i¢in bu dengeyi yanlis yonetmenin
sonuglari artan maliyetlere ve artan israfa yol agacaktir. Bununla birlikte, kan tedarik zin-
ciri icinde iki hedefin karsilanamamasi bir yandan mevcut olmayan grupta acil kan ihtiyaci
olan bir hasta i¢in potansiyel olarak 6liimciil olabilirken, diger yandan, fazla stok saglik

sistemi i¢in gereksiz maliyetlere yol agacaktir.

Tirkiye’de her yi1l 2,8 milyon iiniteden fazla kan bagislanmaktadir [4]. Bu olcege
ragmen, kan bilesenleri kit ve degerli bir kaynak olmaya devam etmektedir. Tirk Kizilay,
Tiirkiye’deki tek kan iirlinleri tedarik¢isidir; bagis¢ilarin temininden, bagislarin toplan-
masindan ve Ulke genelindeki hastanelere dagitimindan sorumludur [5]. Kan tedarik zin-
cirinin basitlestirilmis bir versiyonu Sekil 1.1’de gosterilmektedir. Tedarik zincirinin dért
ana unsuru vardir:

1 bagiscilar;

2 kan merkezleri;

3 hastaneler; ve

4 hastalar [6].

Kan; bagis noktalar1 agi, bagis etkinlikleri ve mobil Uniteler araciligiyla bagiscilardan
toplanir ve daha sonra kan merkezine nakledilir. Tedarik zincirinin bagis tarafi ayri bir
birimdir ve kan merkezleri, “itme” ve talep odakli tedarik zinciri arasinda ayrigtirma

noktalari
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Sekil 1.1: Kan tedarik zinciri [6].

olarak hareket eder [7]. Kan, genellikle tam kan iiniteleri olarak toplanir ve daha sonra
kan merkezlerinde islenir. Bagislanan kan bulasici etkenler i¢in test edilir ve kan grubu
belirlenir. Tam kan daha sonra ana bilesenlerine ayrilir: eritrosit (kirmizi kan hdcreleri),
trombositler ve plazma. Tam kan ve bilesenlerinin farkli raf dmdarleri, kullanimlart vardir
ve farkli saklama yontemleri gerektirir. Bu galismanin analizinin yalnizca eritrosit

bilesenine odaklanmustir.

Gerekli islemlerden sonra bilesenler, hastanelere gonderilmek iizere kan merkezlerinde
depolanir. Her hastanedeki transflizyon merkezi sorumlusu, daha sonra ilgili kan
merkezinden teslim edilecek kan bilesenlerinin siparisinden sorumludur. Transflizyon

merkezi sorumlusu, hastanedeki miisteriler (tibbi ve cerrahi departmanlar) ile Ust



kademedeki tedarik zinciri arasindaki baglantidir ve hastanenin kan bilesenleri
tedarigini yonetir. Hastanede kan tinitelerini boga harcamanin énemli bedelleri vardir ve
bu dnitelerin transflizyon igin kullanilmig olmak yerine israf edildiklerinden dolay1
envanterdeki yerlerinin doldurulmasi1 gerektiginden dolayi, tedarik zincirinin {ist
kademeleri Uzerinde de zincirleme bir etkiye sahiptir. Tedarik zinciri gonulli bagislara
dayanmaktadir ve bu nedenle hastanelerde bosa harcanan her {linite kan ayn1 zamanda
bagis¢ilarin kan vermek igin harcadiklart zamanin ve emegin de kaybidir. Bu nedenle
hastane talebinin kapsami ve israfi, tedarik zincirinde yukari kademelerdeki bagis¢i

sayisini etkiler.

Hastanelerdeki kan stoklari, atanmis ve atanmamis olmak iizere iki ¢esitten olus-
maktadir. Atanmis envanter, bireysel hastalar i¢in ayrilan iinitelerden olusur ve atan-
mamis envanter herhangi bir hasta tarafindan kullanilabilir. Hastalara atanmadan once,
kan iiniteleri, transflizyon reaksiyonlarini dnlemek ve uyumlulugu saglamak i¢in has-
tadan alinan kan numunesiyle gapraz eslestirilir (cross-matching) [8]. Capraz eslestirme
yapildiktan sonra, atanan birimler, her bir hasta icin 24 saat ile 72 saat arasinda transfiiz-
yona hazir olarak bekletilir. Bu islem, Unitelere ihtiya¢c duyulmazsa ve Uniteler daha

sonra genel atanmamig envantere iade edilirse degerli raf dmrii kaybina neden olur.

Kan envanter yonetimi teorisi, daha genis bir alan olan bozulabilir envanter teorisinin bir
alt kiimesidir. Ancak, hem atanmis hem de atanmamis envanterin varliginin da sebep
oldugu ek karmagiklik nedeniyle, bozulabilir envanter teorisindeki cogu genel modelin
uygulanmasi zordur veya imkansizdir. Ozetle, kan envanterinde bugiine kadar yapilan
arastirmalara, matematiksel modeller gelistiren ve bunlari gesitli politikalar tlretmek igin
kullanan yoneylem arastirmasi uzmanlar1 hakimdir [9]. Bir yandan da literatiir, karmagik
envanter modellerinin uygulanmasiin diisiik israf seviyelerine ve iyi envanter performan-
sina yol actig1 izlenimini yaratmaktadir [10]. Ancak elestirmenler, bu modellerin ¢ok
karmasik oldugunu ve yakinsamalarin ve sezgisel yontemlerin bozulabilir envanter sis-

temlerinde iyi performans i¢in daha verimli bir yol oldugunu belirtmektedir.

Pekistirmeli 6grenme, bir 6diilii en st dizeye ¢ikarmak i¢in ne yapilacagini 6gren-
mekle ilgilidir [11]. Bir pekistirmeli 6grenme modeli Sekil 1.2°deki gibi gorsellestir-

ilebilir.  Bu modelde bir ajan, bir eylem araciligiyla ortam ile etkilesime girer. Bu



islem yapildiginda ortamin mevcut durumu giincellenir ve bir 6diil verilir. Pekistirmeli
ogrenme, kesif (exploration) ve istifade (exploitation) arasinda bir denge bulmaya odak-
lanir [12]. Kesif sirasinda, pekistirmeli 6grenme ajani, odiiliinli kesfetmek icin rast-
gele eylemler seger, istifade ise sahip olunan mevcut bilgiye dayali yapilan eylem-
lerdir. Pekistirmeli 6grenmenin bir diger 6nemli yon(, gecikmeli dédullerle basa gikabilme
yetenegidir; bu, sistemin tanim geregi su anda en yiksek ddle sahip eyleme gitmeyecegi,
ancak genel olarak toplamda en ylksek 6duli elde etmeye ¢alisacagi anlamina gelmekte-

dir. Bu ozellikler, pekistirmeli 6grenmeyi belirsizlikler altinda karar vermek igin iyi bir

B

yontem haline getirmektedir.
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Sekil 1.2: Pekistirmeli 6grenme sisteminin dgeleri.

Pekistirmeli O6grenmenin yaygin olarak bilinen bir uygulamasi oyun alanindadir.
Ornegin, Pac-Man oyununda pekistirmeli 6grenmeyi kullansaydik, ajanimiz Pac-Man’in
kendisi olurdu ve ortam da labirent olurdu. Ajanin alabilecegi eylem belirli bir yonde
hareket ediyor. Pac-Man bir yone dogru hareket ettiginde bu eyleme bagli olarak ortam
glincellenir. Daha sonra Pac-Man’e bir 6diil verilir; bu, Pac-Man bir nokta yediginde
kazanilan olumlu bir 6diil veya Pac-Man bir hayalet tarafindan yenildiginde karsilasilan
olumsuz bir 6dil olabilir. Ancak, Pac-Man 6nce yanip sonen biiylk noktayi ve ardindan
hayaleti yediginde, miimkiin olan en biiyiik 6diilii alir. Bu bir gecikmeli 6diil 6rnegidir.
Pekistirmeli 6grenme sistemi oyunu oynayarak O6grenecektir. Kesif yoluyla, belirli du-
rumlarda belirli eylemlere verilen 6diilleri 6grenir. Pekistirmeli 6grenme sistemi oyunu
yeterince uzun sure oynadiginda, Pac-Man oyununu oynamada tsttin olan bir pekistirmeli

ogrenme sistemi elde edilmektedir.

Pekistirmeli 6grenme, dinamik ortamlarda sirali karar verme problemlerini ¢6zmek igin
gelistirilmistir [11]. Sirali karar vermede, genel 6diilii en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in

dinamik bir ortamla etkilesim halinde bir dizi karar verilmelidir [13]. Bu, pekistirmeli



Ogrenmeyi envanter yonetimi igin ilgi ¢ekici bir yontem haline getirmektedir. Dinamik
ortamlar1 idare edebilmekle, sabit bir siparis politikas1 yerine sistemin mevcut durumuna
bagli degisken bir envanter politikasi olusturmak miimkiin olabilir. Sirali karar verme
ve gecikmeli odiller de envanter yonetimi icin dnemlidir. Envanter yonetiminde sirekli
eylem alinmasi1 gerekmektedir, ancak bu kararlarin sonuglar1 her zaman dogrudan gorindr
degildir. Ornegin, bir sirket stokta hala tiriinleri oldugu icin belirli bir anda yenilememeyi
sectiginde, dogrudan bir ceza uygulanmaz. Daha sonraki bir asamada, iiriinler stokta
kalmadiginda misterilere hizmet verilemez. Bu durumda potansiyel satislar kaybedilmis
olur ve sirketin, karin1 maksimize etmek i¢in daha erken envanter yenilemeyi tercih et-
mis olmasi gerektigi ortaya ¢ikar. Pekistirmeli 6grenme, her durumdaki her karara belirli
bir 6diil atayabilir ve bu nedenle, envanterin ne zaman yenilenmesi gerektigi konusunda
saglam Onerilerde bulunmak igin umut verici bir yontemdir. Bunun yaninda pekistirmeli
ogrenme, daha fazla stokastiklik ve daha fazla degiskeni hesaba katma gibi daha karmasik

durumlarin ¢oéziilmesine yardimci olabilmektedir.

Matematiksel modellerin karmasikligi ve hesaplama zamaninin bir sonucu olarak, ¢cok-
uriinlii modeller su anda literatiirde ¢ok az temsil edilmektedir [14]. Pekistirmeli
ogrenmenin kullanilmasiyla, modeli daha karmasik durumlar i¢in kullanmak daha kolay
hale gelebilmektedir. Ayrica, pekistirmeli 6grenme talebin stokastikligini hesaba kata-
bilmektedir, oysa su anda sadece birka¢ model bunu dikkate almaktadir, ¢linkii talep
stokastikligi ile basa ¢ikilmasi gergekten zordur [14]. Pekistirmeli 6grenmenin bir bagka
umut verici yonu, kapsamli alan bilgisine veya kisitlayici varsayimlara ihtiya¢ duymadan
cesitli sorunlart ¢ozmenin bir yolunu sunabilmesidir [15]. Bu nedenle, farkli durumlara
uyum saglamak icin daha az caba gerektiren genel bir yontem olarak galisabilir ve boyle-

likle gercek diinya durumlarini yansitmak daha kolay hale gelecektir.

1.2. Vaka Tanim

Bu caligmada Istanbul ilinde yer alan biiyiik 6lgekli bir 6zel hastane ele alnmustir.
Hastanenin kan drunleri yonetiminden tamamen hastanenin transflizyon merkezi sorum-
ludur ve bu birim yalnizca bu hastanenin kan {irtinleri yonetimi ile ilgilenmektedir. Her
gun, transflizyon merkezi sorumlusu tarafindan belirlenmis olan rakamlar kullanilarak

Kizilay’dan ihtiya¢ duyulan kan driinleri siparis edilir. Hekimler, taleplerini genellikle



1 gilin Odnceden transfiizyon merkezine bildirmektedirler. Envanter durumu her giin so-
rumlu hekim tarafindan kontrol edilmektedir ve sonrasinda; tarihi talep verileri, yakin
tarihli talep verileri, hastanenin farkli departmanlarinda bulunan hasta dagilimi, mevcut
envanter gibi ilgili durumlar g6z 6nlinde bulundurularak siparis miktarlar1 belirlenmek-
tedir. Merkez sorumlusu ayni zamanda giin, hafta, ay ve mevsimden yola ¢ikarak trend
ve sezonsallik durumlarini da g6z 6niinde bulundurarak karar vermektedir. Transfizyon

merkezi 24 saat operasyon halindedir.

Bozulabilir drtnler s6z konusu oldugundan dolay1 Unitelerin hastalara atanmasi isle-
minde dnce raf dmri dolmaya daha yakin olan trtinler tercih edilmektedir. Her ne kadar
baz1 tibbi uygulamalarda kanin tazeligine 6nem verilse de, genel olarak raf émrini doldur-
mamis olan tiim tniteler ayn1 sekilde kullanilabilmektedir. Dolayisiyla, hekim talep-
lerinin karsilanmasi esnasinda raf dmrii dolmaya yakin tlnitelere dncelik verilerek israf
edilen iinite sayis1t minimize edilmektedir. Merkez, bu “ilk giren ilk ¢ikar” (FIFO) yon-
temini kat1 bir sekilde takip etmemektedir ancak envanterdeki linitelerin yasi sistemden
goriintlilenebildiginden ve diizenli olarak takip edildiginden dolay1 raf émrii dolmaya
yaklasan Urtinlere dikkat edilmektedir ve bu drunler ilk firsatta kullanima sunulmaktadir.
Transfiizyon merkezi yogun tiiketim seviyelerine sahip oldugundan ve envanter seviyeleri
yakindan takip edildiginden dolay: eritrositlerde israf (wastage) ve kitlik (shortage) ihmal
edilebilecek seviyelerdedir. TUm eritrosit siparisleri karsilanabilmektedir ve tiiketilen bin-
lerce Unitenin yaninda yilda yalnizca 1-2 Unitede israf gergeklesebilmektedir. Kizilay’dan
gelen Unitelerin yaslarinda rassallik s6z konusudur. Teslim alinan eritrositlerin 6rnegin 5
glinliik raf omrii de kalmis olabilir, 30 giinliik raf 6mrii de kalmig olabilir. Eritrositlerin

teslim alinirkenki ortalama yas1 15°dir.

Merkez, Kizilay’a 2 farkli sekilde siparis olusturabilmektedir: standart siparis ve acil
siparis. Standart siparislerde de triinler Kizilay tarafindan hizli ve sorunsuz bir sekilde
teslim edilmektedir ancak kritik durumlarda acil siparisler tercih edilmektedir. Ayrica,
acil durumlarda da kullanilabilmesi adina envanterde her zaman bir miktar genel verici
kan grubu (0 RH-) eritrosit bulundurulmaktadir. Kan toplama yetkisi yalnizca
kendisinde bulunan Kizilay, envanterinde yeterli trtin bulunmadigi baz1 durumlarda has-
tanelere gecici olarak kan toplama yetkisi verebilmektedir. Boyle durumlarda ele alinan
hastaneye gecici olarak, Kizilay tarafindan karsilanamayan {inite adedince kan toplama

yetkisi verilebilmektedir.



Hastane, kullanilan Unitelerin Gcretini Sosyal Guvenlik Kurumu’ndan alip Kizilay’a
Odemektedir. Yalnizca Unitelerin israf edilmesi durumunda unitenin bedeli hastaneye yan-
sitilmaktadir. Tedarik edilen tnitelere ne oldugu (kullanilds, israf edildi vb.) glin sonunda

Kizilay ile paylasilmaktadir.

1.3. Arastirma Amaci

Bu calisma, hastane kan bankasi eritrosit envanter yonetiminde derin pekistirmeli

O0grenme yonteminin uygulanabilirliginin arastirilmasi tizerine odaklanmaktadir.

Kan temini, sagligin korunmasinda ve hayatlarin kurtarilmasinda ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu nedenle, kan kitlig1 sorununu ¢6zmek ve kan talebinin ihtiyaglarini
kargilamak i¢in kan tedarik diizeyini yiikseltmek ve hastane diizeyinde saglam bir kan
talebi ve arz1 yonetimi saglamak biyuk 6neme sahiptir. Hastane kan bankalar1 diizeyinde,
mevcut envanter yonetimi uygulamalar biiylik 6l¢iide insan kararlarina dayanmaktadir.
Kan firtinleri siparis kararlar1 insan deneyimine gore verilmektedir. Hastane talepleri,
bireysel hasta teshislerine dayali olarak doktorlar tarafindan yapilmaktadir ve ayn1 anda
birden fazla nite ve belirli doz gereksinimleri olan Uniteler gibi farkli gereksinim-
lerle ger¢eklesmektedir. Bu sinirlamalar, envanter yonetiminin karmagikligini artirmak-
tadir. Sonug olarak, hastane kan bankalari, fazla envanter tutarak talepteki degiskenlikle
basa ¢ikma egilimi gostermektedirler. Gerekenden fazla envanter tutmak, hastane kan
bankalarinin kitlik riskini azaltmasia yardimci olurken, kan depolama maliyetlerini ve

israf riskini artirmaktadir.

Ayrica, suresi dolmak Uzere olan birimlerin yeniden tasinmasi ekstra maliyetlere yol
a¢cmaktadir. Bununla birlikte, Heddle [16], eritrosit depolama siiresinin, hasta sonuglarini
etkileyebilecek fonksiyonel biitlinliigii ve kalite standartlarini etkileyebilecegini goster-
mistir. Ek olarak, hastane kan bankalarinda biiylik miktarda envanter bulundugunda
Kizilay’in gercek talebi gormesi engellenmektedir ve Kizilay’in talep degiskenligine
uyum saglama yetenegi kisitlanmaktadir. Sonug olarak, hem hastane kan bankalarinin,
hem de Kizilay’in, talep ve tedarik zincirinde verimli bir sekilde hareket etmeleri zorlas-

maktadir.

Kanin 6zgln fizyolojik 6zellikleri, envanter yonetimine blylk zorluklar getirmektedir.

Kanin fizyolojik 6zellikleri takip eden sekildedir: 1- Kan trinlerinin kitligi. Kanin tek



tedarik kaynagi insan viicududur, ki bu kolay bir tedarik kanali degildir. 2- Kan Urtnleri
bozulabilir trtinlerdir. Kan iiriinlerinin sabit bir raf émrii vardir. Ornegin, farkl isleme
yontemlerine bagli olarak kirmizi kan hiicrelerinin raf émrii genellikle 21 giin, 35 giin
veya 42 giin; trombositlerin raf 6mrii ise 5-7 glindir. 3- Kan drlnlerinin yeri doldurula-

maz. Kan, bagska malzemelerle degistirilemez [17].

Pekistirmeli 6grenme metodu envanter problemlerinin ¢oziimiinde basarili bir yon-
temdir ve 6zellikle de derin pekistirmeli 6grenme yontemlerinin daha karmasik envanter
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabildigi, bu alanda gelecek vaat ettigi literattirde belir-
tilmistir [15]. Kan Grlnleri envanter yonetiminin sahip oldugu yuksek karmasiklik dizeyi
g0z dnunde bulunduruldugunda derin pekistirmeli 6grenme metodunun bu alanda da tmit
verici bir teknik oldugu tahmin edilebilmektedir fakat literattirde boyle bir uygulama bu-

lunamamustir.

Bu aragtirmanin amaci, ele alinan hastanede faaliyet géstermekte olan sistem Ornek
alinarak, hastane kan bankasi envanter yonetiminde transfiizyon merkezi sorumlularina
farkli envanter durumlart igin siparis miktar1 tavsiyelerinde bulunabilecek bir derin
pekistirmeli 6grenme yontemi gelistirmektir. Envanter yonetiminin optimize edilip edile-
meyecegini 6grenmek ic¢in bir derin pekistirmeli 6grenme yontemi kurulmalidir. Bu,
asagidaki ana aragtirma sorusuna yol agmaktadir:

Hastane kan bankasi eritrosit envanter yonetiminde derin pekistirmeli 6grenme yontemi

kullanilabilir mi?



BOLUM 2

2. TEORIK KISIM

Bu bolimde literatiir taramasinin bulgulart tartistlmistir. Bolim 2.1 pekistirmeli
O0grenme ve Ogelerinin agiklamasini, Bolim 2.2 ise derin 6grenme ile pekistirmeli
O0grenmenin birlesimini kapsamaktadir. Bolim 2.3’de 6nce kan {irtinleri tedarik zin-
ciri tartisilmistir. Sonrasinda, eritrosit envanter yonetimine giris yapilmis ve bu alanda

yapilmis olan ¢aligmalar 6zetlenmistir. Son olarak, literatiire yapilan katki belirtilmistir.

2.1. Pekistirmeli Ogrenme

Bolim 1.1°de pekistirmeli 6grenme kisaca tamitilmisti. Bu bélimde de pekistirmeli
O0grenmenin yapisit daha ayrintili olarak ele alinmistir. Sonrasinda ise yaklagik dinamik
programlamanin pekistirmeli 6grenme ile nasil iligkili oldugu tartisilmis ve ardindan da, en
sik kullanilan iki algoritmayla birlikte, yaygin olarak kullanilan bir ydntem olan zamansal

fark 6grenmesi tartisilmistir.

2.1.1. Pekistirmeli 0grenmenin Ogeleri

Pekistirmeli 6grenme, bir 6duli en st diizeye ¢ikarmak ic¢in ne yapilacagimi 6gren-
mekle ilgilidir. Pek ¢ok makine 6grenmesi bigiminden farkli olarak, pekistirmeli 6gren-
mede, dgreniciye her durumda hangi eylemi gerceklestirmesi gerektigi agikca belirtilmez
[11]. Her zaman adiminda, ajan mevcut durum s¢’yi g0zlemler ve bir eylem a: secer. Ajan
eylemi deneme yanilma yoluyla (kesif) ve ortam hakkinda halihazirda sahip oldugu bilgiye
dayanarak (istifade) secer [18]. Eylemi gergeklestirdikten sonra ajana re+¢ 6dull verilir ve
ajan yeni s¢+1 durumunda gelismis olur. Ajan bu bilgileri kullanarak ortam hakkindaki bil-

gilerini giinceller ve bir sonraki eylemi secer. Odiilii en Ust diizeye cikarabilmek icin kesif
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ve istifade arasindaki denge ¢cok 6nemlidir. Kazanilacak olan 6dul degerlerini bulabilmek
icin ajan surekli yeni durum-eylem ciftlerini kesfetmek zorundadir. Eksiksiz kesif tiim
eylemlerin tim durumlarda alinmis olmasini saglar. Ideal olarak, kesif asamasinda 6gre-
nilmis olan degerlerle, her durumda en iyi eylemin hangisi oldugunu agik¢a gdsterecek
olan bir egilim bulunabilir. Her durumu, alinmasi1 gereken ilgili optimal eyleme esleyen
vektor dgrenilen optimal politikay1 temsil eder [18]. Cogu metod tam kesifle baglar ve

kesif sansini1 yavas yavas azaltir, dolayisiyla istifade sansini artirir.

2.1.2. Markov karar sureci

Ajanin girdigi her durum, 6nceki durumun ve segilen eylemin dogrudan bir sonucudur.
Her adim ve bunlarin atilma sirasi, mevcut durum hakkinda bilgi igerir ve ajanin bir
sonraki adimda hangi eylemi se¢mesi gerektigini etkilemektedir. Ancak, blyik prob-
lemlerde tim bilgileri depolamak ve islemek imkansiz hale gelmektedir. Bunun Ustesin-
den gelebilmek i¢in tim durumlarin Markov durumlart oldugu varsayilir. Bu, herhangi
bir durumun yalnizca kendisinden bir 6nceki duruma ve secilen eyleme bagl oldugu an-
lamina gelmektedir. Bir pekistirmeli 6grenme sistemi bu Markov 6zelligini sagladiginda,
buna Markov Karar Sureci (MKS) denir [11]. Hem tim olasi durumlar kiimesinin hem de
her durumdaki tiim olas1 eylemler kiimesinin sonlu oldugunu varsaydigimizda, sonlu bir
MKS’ye sahip oluruz. Sonlu MKS pekistirmeli 6grenmede sik sik kullanilmaktadir ¢linki
bu sekilde tek-adimli dinamikler saglanmis olmaktadir. Sonlu bir MKS’nin olasilik tanimi
sOyledir:

P(s,r|s,a) = P{St = s, Rt =7|St-1 =5, At-1 = a} (2.1

2.1.3. Bellman denklemi

Pekistirmeli 6grenmeyi kullanirken her durum igin en iyi eylemi se¢mek onemlidir.
Bellman denklemi hangi eylemin en iyi eylem oldugunu 6grenmek igin kullanilmaktadir.
Bellman denklemi, baslangi¢ noktanizin degerinin, 0 durumda olmaktan beklediginiz 6dul
ile birlikte girecek oldugunuz durumun degerinin toplami oldugu gergegine dayanan genel
bir formuldir. Deterministik bir ortamin Bellman denklemi asagidaki gibi gosterilebilir
[19]:

11



V (s) =max(R(s,a) +yV (s)) (2.2)

Bu denklemde, R (s, a) ifadesi s durumunda alinacak belirli bir eylem a’nin 6dil degerini
temsil eder. yV (s') ise bir sonraki durumunun indirgenmis degerini gosterir. Bellman den-
klemi ile bir durumda alinabilecek tlim olas1 eylemler dikkate alinir ve maksimum degere
sahip olan eylem secilir. Bellman denklemi pekistirmeli 6grenmenin temel ilkelerinden
biridir ve pekistirmeli 6grenme metodlarinda kullanilmaktadir, cogu zaman uyarlanmig

versiyonlar halinde.

2.1.4. Yaklasik dinamik programlama

Basit MKS’ler olasi tim politikalar degerlendirilerek ¢Oziilebilmektedir. Tabii ki bu
yaklagim daha blyuk ve daha karmasik MKS’lerde pratik olarak hesaplanamaz hale gele-
cektir. MKS’leri ¢ozmenin bir baska, daha akillica yolu ise Dinamik Programlamadir
(DP). Dinamik Programlama karmagik MKS’leri daha kiiciik alt problemlere bolerek
¢ozer [20]. MKS igin optimal politika, MKS’nin tiim alt problemlerine optimal ¢oziimii
saglayan politikadir [19]. DP, ardisik durumlarin degerlerinin tahminlerine dayali olarak
durumlarin degerlerinin tahminlerini giinceller veya tahminleri ge¢mis tahminlere day-
al1 olarak giinceller. Dinamik Programlama ortamin miikemmel bir modelini gerektirir
ve bu ortam bir MKS’ye esdeger olmalidir. Bu nedenle ve yiiksek hesaplama maliyet-
leri sebebiyle DP algoritmalari pekistirmeli 6grenmede pek tercih edilmemektedir. Yine
de, pekistirmeli 6grenmenin teorik ¢ercevesini temsil ederler ¢ilinkii her iki yontem de
ayni amaca ulagmaya caligsmaktadir. Pekistirmeli 6grenmenin avantaji bunu daha diisiik
hesaplama maliyetleriyle ve miikemmel bir model varsayimi gerekmeksizin yapabilme-

sidir [11].

Yaklasik Dinamik Programlama (YDP), MKS modeli temelli bir modelleme gergeve-
sidir. YDP, aym pekistirmeli 6grenme gibi, bir MKS’nin optimal ¢dziimiine yaklas-
mak icin kullanilan genis yontem yelpazesi igin kullanilan genel bir terimdir. Genellikle
optimizasyonu simiilasyonla birlestirir. Yaklasik Dinamik Programlama ve pekistirmeli
ogrenme, sirali karar-verme problemlerini ¢ozmek igin kullanilan birbiriyle yakindan i-
ligkili iki paradigma oldugundan, bunlar bozulabilir envanter yonetiminde pekistirmeli

O0grenme boliimiinde tartigiimistir.
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2.1.5. Zamansal fark 6grenme

Markov Karar Siireci ile, gegis olasiliklart da dahil olmak iizere ortamin eksiksiz bir
modeline sahibiz. Ancak, pekistirmeli 6grenme bdyle eksiksiz bir modele sahip ol-
madigimizda optimal bir politika elde etmek i¢in de kullanilabilir [12]. Model ile etkilesim
deneyimlerini optimal bir politika belirlemek icin kullanilabilecek bilgiye doniistiiren iki
yaklasim vardir. Bu yaklagimlarda gecis olasiliklarinin bilinmesine gerek yoktur. Bir
yaklasim, bir model olusturmadan dogrudan deneyimlerden bir denetleyici tiretmektir ve
bu yaklasim modelsiz yaklasim olarak adlandirilmaktadir. Model-tabanli yaklasim olarak
adlandirilan diger yaklagimda ise deneyimlerden bir model 6grenilir ve bundan bir model

taretilir [12].

Pekistirmeli 6grenmede ajanin gecici krediyi nasil atayacagini bilmesi énemlidir. Bir
eylemin kisa vadede olumlu bir kredisi olsa da ayn1 eylem gelecekte buylk olumsuzluklara
sebep olabilir [21]. Bununla basa ¢ikmanin bir yolu her iterasyonun sonunda, sonuca gore,
her eyleme 6dil atamaktir. Bu yontem biyuk miktarda bellek gerektirir ve bu nedenle her
zaman uygun degildir. Bu durumda, anlik bir 6diilden ve bir sonraki durumun bekle-
nen 6dilunden durum-eylem giftlerinin degerini tahmin eden zamansal fark yontemleri
kullanilabilir [11]. Bu sekilde, hem tahminler yalnizca iterasyon sonlarinda giincelleme
yapilmasina kiyasla daha sik giincellenmis olur, hem de gelecekteki ddillerin hesaba dahil

edilmesine devam edilmis olur.

Zamansal fark 6grenmesi (Temporal Difference Learning - TDL) genellikle TD(A) veya
TD(0) olarak tamimlanir. Ikinci tanimda, veya lambda’nin 0’a ayarlandigi tanimda,
algoritma tek-adimli bir algoritma olacaktir, bu nedenle tahmin sonraki bir durumun
degerini hesaba katar. A 1 olarak ayarlanirsa, formulasyon Monte Carlo yaklasimini uygu-
lamanin daha genel bir yolu olacaktir. 0 ile 1 arasindaki herhangi bir A degeri, karmasik
bir n-adimli doniis algoritmasi olusturacaktir [22]. Zamansal farkin siklikla kullanilan iki
algoritmas1 Q-Ogrenme ve SARSA’dir. Bu iki algoritma takip eden alt basliklarda ele

alimmustir.
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Q-Ogrenme, uygulanmasi kolay oldugu ve gecikmeli 6diilleri 6grenmede en etkili
modelsiz algoritmalardan biri oldugu icin, en ¢ok kullanilan zamansal fark algorit-
malarindan biridir [12]. Q-Ogrenme politika-dis1 bir algoritmadir. Bu da Q-Ogrenme
fonksiyonunun politika disindaki eylemlerden, rastgele eylemler gibi, 6grendigi anlamina
gelmektedir, dolayisiyla bir politikaya ihtiya¢ duyulmamaktadir. Durum-eylem ciftlerinin
Q-degerleri Bellman denklemine dayanmaktadir. Bu nedenle, asagidaki gibi tanimlanir-
lar:

Q*(s,a) = R(s,a) + ymaaxQ*(s', a) (2.3

Dolayisiyla, s durumunda a eylemini gergeklestirmenin degeri, bu s durumundan basla-
yarak a eylemini gerceklestirmenin beklenen 6diilii olarak tanimlanir. Q-Ogrenme tiim
bilgileri bir tablo halinde saklar. Her durum-eylem cifti igin, asagidaki deger fonksiy-
onunu [23] temel alarak optimal durum-eylem degeri Q*(s, a)’nin bir Q (s, a) tahminini
ogrenir:

Q(s,a) < Q(s,a) +a[r + ymgle (s’,a) - Q(s,a)] (2.9)

Formul 3.4’teki y gelecekteki 6dillerin énemiyle ilgili olan indirgeme faktorind belirler.
0 faktorti, ajanin yalnizca mevcut odiilleri » géz 6niinde bulundurmasina sebep olarak
miyop yapacaktir. Ote yandan, 1 degeri, uzun vadede yiiksek odiiller igin gaba sarf
etmesini saglayacaktir. @, 6grenme oranini belirtir ve 0 ile 1 arasinda bir degere sahiptir.
0 degeri yalmz istifade, 1 degeri ise yalniz kesif anlamina gelmektedir. Ogrenme orani
uygun bir oranda azaltilirsa tahminlerin tiim olasi giftler i¢in optimal degerlere yakinsadigi
gosterilmistir [24]:

Q(s,a) » Q*(s, a) (2.5)

Her ne kadar bu kesif-istifadenin a kullanilarak ele alinmasi gerekse de, kesif strate-
jisinin detaylar1 6grenme algoritmasinin yakinsamasini etkilemeyecektir. Bu nedenle, Q-

Ogrenme kesif-duyarsizdir. Yani, Q degerleri veri toplanirken ajanin nasil davrandigindan
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bagimsiz olarak optimal degerlere yakinsar (tiim durum-eylem ciftleri yeterince sik de-
nendigi stirece). Bu 6zellik Q-Ogrenme’yi ¢ok popliler kilmaktadir [12]. Ancak, durum-
eylem ciftlerinin sik sik ziyaret edilmesi gerektiginden, bu durum Q-Ogrenme’nin ayni
zamanda yavas bir algoritma olmasi anlamina da gelmektedir. Bunun yaninda, tiim bil-
gilerin tablo halinde saklaniyor olmasi sebebiyle tiim durumlar bir tabloda tutuldugundan

dolay1 bu algoritma ayni zamanda bellek-yogun bir algoritmadir.

Diger bir zamansal fark algoritmast SARSA’dir. SARSA, “State-Action-Reward-State-
Action” (St, A¢, Rt, St+1, Ae+1) ifadesinin kisaltmasidir. Q-Ogrenme’nin aksine SARSA,
politikaya dayali bir algoritmadir, yani politikayr dogrudan eylemde bulunurken
gunceller. Hareket ederken bir kontrol politikasi izler ve bunu, asagidaki formiile gore,

Q-degerlerini giincellemek i¢in kullanir [11]:

Q(s,a) < Q(s,a) +alr +yQ(s,a) - Q(s, a)] (2.6)

SARSA ayrica her durum-eylem ciftini saklamak icin bir tablo kullanir ve davranis poli-
tikas1 ’ye gore g-’yi tahmin eder ve ayn1 zamanda 7’yi q-’ye gore acgozIlilik yoniinde
degistirir. Bagka bir deyisle, mevcut politikanin izlenmeye devam edildigini ve bu
arada daha az kesifci ve daha istifadeci hale geldigini varsayarak durum-eylem ciftlerinin

doniisiinii tahmin etmektedir.

SARSA, Q-Ogrenme’nin daha genel bir versiyonu olarak diisiiniilebilir, algoritmalar ok
benzerdir. Bir Q-Ogrenme uygulamasi, pratikte, Q-degerleri icin giincelleme yontemini
degistirilerek ve her iterasyonda ayni politika kullanilarak mevcut eylem A secilerek
SARSA olarak degistirilebilir. Bu durumda her adimda A yerine A’ secilirdi. Ancak per-
formansta 6nemli bir fark gerceklesebilir. Bunu géstermek igin Sutton ve Barto’nun [11]

iinlii bir 6rnegi kullanilabilir: ugurumda yiiriime problemi.

Bu ugurumda yurime probleminde ajanin attig1 her adim igin -1, ugurumdan diismek igin

ise -100 ceza vardir. Bu nedenle en optimal yol, tam olarak ugurumun kenar1 boyunca
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yiirimek ve miimkiin olan en az adimda 6diile ulasmaktir. Ajan herhangi bir noktada

ucurumdan diismedigi siirece bu strateji 6diilii en iist diizeye ¢ikaracaktir.

Odiil = -1

Gtivenli patika

Optimal patika

B UCURUM H

el

3 Odiil = -100

s

Sekil 2.1: Ugurum problemi Sutton ve Barto [8].

Sekil 2.1 iki farkli yol gostermektedir. Q-6grenme optimal yolu, SARSA ise gtivenli yolu
secer. Sonug olarak, kesif-temelli bir politika izlendiginde, bir Q-6grenme ajaninin her-

hangi bir noktada kesif se¢iminin bir sonucu olarak u¢urumdan diisme riski vardir.

SARSA, ajanin bir sonraki adimda gergekte ne yapacagini goérmek icin bir sonraki
eyleme bakar ve mevcut durum-eylem ciftinin Q-degerini buna gore giinceller. Bu ne-
denle, ajanin uguruma diisebilecegini ve bunun biiylik bir negatif 6diile yol agacagini
ogrenir, bu nedenle bu durum-eylem ciftlerinin Q degerlerini buna gore diisiiriir. Sonug
olarak, Q-Ogrenme, ajanin miimkiin olan en iyi politikay1 (bu politikanin gergekte ne
oldugunu ¢o6zmeye calismaksizin) izledigini varsayarken, SARSA, ajanin gergek poli-

tikasini da hesaba katmaktadir.

Ajanin politikas1 sadece agg6zIi politika iken Q-Ogrenme ve SARSA ayni sonuglar
Uretecektir. Pratikte ¢ogu uygulama basit bir agg6zIu strateji kullanmaz ve bunun yerine

bazi eylemlerin rastgele secildigi e-a¢g0zIu gibi bir strateji seger.

SARSA birgok problemde Q-6grenmeden daha iyi performans gosterecektir, dzellikle
de ajanin bir sonraki adimda rastgele bir optimal-alti eylem se¢me sansinin yliksek
oldugu durumlarda, ugurum probleminde goriildiigii gibi. Bu durumda, Q-Ogrenme’nin
ajanin optimal politikay1 izledigi varsayimi gercek durumdan ¢ok uzak olabilir ve sonug

olarak SARSA daha hizli bir sekilde ve daha az hatayla yakinsayabilir [25].
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2.2. Derin Pekistirmeli Ogrenme

Simdiye kadar tartisilan pekistirmeli O0grenme yontemlerinde tiim durumlarin
kesfedilebilecegi ve her bir durum hakkinda 6grenilen her seyin bir tabloda sunulabilecegi
varsayildi. Ancak, blyUk, gercekgci problemleri ¢dzmek icin bu yontemlerin kullanilmasi
istendiginde, durumlarin ve eylemlerin miktari, tiim bilgileri bir tabloda depolamak i¢in
fazla biiyiik olacaktir. Yalnizca depolama sinirlayici bir faktér degildir, her bir durum-
eylem ciftinin tahmin edilebilmesi icin buyik miktarda zamana da ihtiya¢ vardir ayni za-
manda. Bu sinirlamalar bir genelleme problemi olarak tanimlanabilir. Bu sinirlamalarin
ustesinden gelmek igin, daha buytk bir kiimeye yakinsamak i¢in durum-eylem ciftlerinin
bir alt kiimesi {lizerinde egitim alirken edindigi deneyimi genellestirebilen bir yontem
kullanilmas1 gerekmektedir. Deger fonksiyonu yakinsama bdyle bir yontemdir. Deger
fonksiyonu yakinsama ile bir tablo yerine sadece parametrelerinin saklanmasi gereken
bir fonksiyon kullanilarak Q-degerleri temsil edilebilir. Bu sekilde, daha az alana ihtiyag
duyulur ve ziyaret edilen durumlar ziyaret edilmeyen durumlara genellenebilir, boylece

her olas1 durumun ziyaret edilmesi gerekmez.

Pekistirmeli 6grenme ic¢in deger fonksiyonu yakinsama kullanmanin birgok yolu vardir
ancak popiilerlik kazanan bir yontem derin 6grenmenin kullanilmasidir. Derin 6grenme,
ogrenme yonteminin deger fonksiyonunu tahmin etmek igin bir veya birden fazla sinir
ag1 kullanmasi anlamina gelir. Yakin tarihli bir makalede Mnih [26] derin 6grenmeyi bir
deger fonksiyonu yakinsayicisi olarak uygulamis ve etkileyici sonucglar elde etmistir.
Derin 6grenme pekistirmeli 6grenme ile birlestirilmisti ¢Unkd iki tekinigin de kendi
diinyasi ile etkilesime girebilen ve ondan 6grenebilen genel-amacli yapay zeka sistemleri
olusturmak gibi ortak bir hedefleri vardi [27]. Pekistirmeli 6§renme karar verme i¢in
genel-amagli bir gerg¢eve saglarken derin 6grenme ise temsili 6grenme i¢in genel-amagh
cerceveyi saglar. Belirli bir hedef ve minimal alan bilgisi ile dogrudan ham girdilerden en

1yi temsili 6grenebilir [11].

2.2.1.  Sinir aglar

Bir sinir ag1, birden ¢ok dogrusal olmayan islem birimi katmanindan olusur. Bu ag
girdiyi alir ve ¢iktilara doniistiiriir. Iki gizli katmana ve bir ¢ikt1 katmanma sahip bir sinir

ag1 ornegi Sekil 2.2°te gosterilmektedir.
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Girdi katmani Gizli katman 1 Gizli katman 2 Cikt1 katmani

Sekil 2.2: Bir sinir aginin gorsellestirilmesi.

Sinir aginin her katmani bir dizi ndéron igerir. Noron, agirlik parametresi olan bir
hesaplama birimidir ve Sekil 2.3’te gorsellestirilmistir. Bu néron 6nceki katmandan girdi
alir ve bunu baglantinin agirligi (w) ile ¢arpar. Bu agirliklandirilmis girdiler bir esik
degeri (bias) ile birlikte toplanir. Son olarak, toplam bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Sekil 2.3’deki ornek ele alinirsa bu islem asagidaki aktivasyon fonksiyonu ile
sonuglanacaktir:

y=f(x1*wi+x2%w2+Db) (2.7)

Aktivasyon fonksiyonu, simirlandirilmamis bir girdiyi Ongoriilebilir big¢imdeki bir
ciktiya doniistiirmek igin kullanilmaktadir ve genellikle dogrusal degildir. Sigmoid
fonksiyonu gibi birden ¢ok tiirde aktivasyon fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonun 0 ile 1
araliginda bir ¢iktis1 vardir, bu yizden degerleri sikistirir. Bu aktivasyon fonksiyonunun
sonucu daha sonra bir sonraki katmana iletilir. Cikt1 katmani gizli katmanla ayn1 sekilde
hesaplanmaktadir fakat nihai degeri ¢ikti katmani saglar. Daha sonra, ihtiya¢ duyulan
dogru cikti, ¢iktt katmanindaki bir kayip fonksiyonu kullanilarak hesaplanir ve bu islem
icin siklikla ortalama hata karesi veya log-olabilirlik fonksiyonu kullanilmaktadir [28].

Bu kayip ne kadar diisiikse tahmin de o kadar iyidir.

Sinir agi egitilirken, girdi, ¢iktist bilinen bir aga verilir. Bu girdi ile agin agirlig ve
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Sekil 2.3: Sinir ag1 igerisinde bir ndron.

esik degeri dogru ciktiya gotiirecek sekilde ayarlanabilir. Bu genellikle, her baglant1 ve
noron i¢in tam olarak ne kadar agirlik ve esik deger gerektigini hesaplayabilen stokastik
gradyan inis kullanilarak yapilmaktadir. Yontem icin belirli bir kayip degeri veya dogru-
luk elde edildiginde aga yeni veriler eklenebilir. Sinir ag1 daha sonra belirli bir girdinin
tahmini ¢iktisin1 hesaplayabilir. Derin 6grenme ile pekistirmeli 6grenme birlestirilirken
kullanilan girdi, tanimlanan durumdur. Bu girdi katmani ile ag, hangi eylemin gercek-
lestirilmesi gerektigini tahmin edebilir. Cikt1 katman1 eylem uzayina karsilik gelmektedir.
Bu, her eylem icin belirli bir tahmin ve standart sapma dondurerek veya tum eylemler igin
birer olasilik dondiirerek olabilir. Kazanilan 6diiller veya cezalar ag1 giincellemek igin
kullanilmaktadir. Bir ceza verilirse, ajan ayni alana diistiigiinde baska bir eylem secilecek

sekilde ayarlanacaktir agirliklar.

2.2.2. Algoritmalar

Tipki pekistirmeli 6grenmede oldugu gibi, derin pekistirmeli 6grenme ile calismak icin
cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Sonraki alt basliklarda populer derin pekistirmeli

O0grenme algoritmalar tartisilmistir.

Mnih [26] yeni bir deger fonksiyonu tabanli derin pekistirmeli 6grenme yoOntemi
tanitmistir: Derin Q-Ag1. Bu makalede ¢esitli sayida Atari 2600 oyunu oynamay1 6gren-
mek icin tek bir mimari kullanilmistir. Derin Q-Ag1 neredeyse tiim oyunlarda rakip yon-
temlerden daha iyi performans géstermistir. Oyun gorintilerini dogrudan girdi olarak kul-
lanabilen ilk pekistirmeli 6grenme algoritmasidir ve bir¢ok oyuna uygulanabilmistir. Q-
Ogrenme bir tablo kullanarak tiim durum-eylem kombinasyonlart i¢in Q degerlerini depo-
larken, Derin Q-Ag1 bir eylemin performansini tahmin etmek igin sinir aglar1 kullanmak-

tadir. Q-Ogrenmede, Q-degerleri bir durum-eylem cifti igin hesaplanir. Derin Q-Ag1’nda
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ise Q-degerleri spesifik bir durum igin hesaplanir. Bu fark Sekil 2.4°te gorsellestirilmistir.
Durum-eylem ciftleri yerine durumlar1 kullanma kavrami yaklasik dinamik programla-
mada da siklikla kullanilmaktadir [29]. YDP’de bu, bir karar verildikten hemen sonra
ancak herhangi bir yeni bilgi gelmeden 6nce sistemin durumunu yakalayan karar-sonrasi
durum degiskeni olarak kullanilmaktadir. Karar-sonras1 durum degiskenini kullanmanin
avantaji, her eylem i¢in tiim olas1 sonuglarin degil de sadece farkli durumlarin deger-

lendirilmesinin gerekli olmasidir [20].

Durumlar

IO[WR[AH

»}/’s\/’\\?‘
4@ @
PREK

CUENRN

Sekil 2.4: Q-tablosu ile Q-ag1 arasindaki farklarin gorsellestirilmesi. Gemmink
(2019)’dan [27] uyarlanmustir.

Derin Q-Ag: icin deger fonksiyonu yakinsayicist Denklem 2.8°de gésterilmistir [26].
Goriildiigi tzere bu denklem hem durumu hem de eylemi gostermektedir ¢inku hala hem

durum hem de eylem kullanilarak Q degerlerinin yakinsanmasi istenmektedir.

Q*(s, a) = maxE[re + yres1 + Yo + ..|sc = s,ac = a, 7] (2.8)
V3

Bu denklem, s durumunda a eylemini gercgeklestirdikten sonra, davranis politikasi
n = P(als) ile basarilabilen, indirgeme faktorli y ile zaman icinde indirgenen 6dul-

lerin (rt, re+x) en iyi toplamimi tanimlamaktadir [26]. Pekistirmeli 6grenmedeki diger
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deger fonksiyonu yakinsamalarinin dengesizlestigi bilindigi halde Mnih [26] bu denge-
sizlik sorununu iki yeni fikirle gozmektedir: deneyim tekrari ve hedef agin iteratif giin-
cellemeleri. Deneyim tekrari ile ajanin her bir adimdaki deneyimleri bir veri setinde de-
polanir ve bir Q-Ogrenme giincelleme iterasyonu yiiriitiildiigiinde bu deneyimlerin bir
ornegi rastgele cekilir. Bu yontemle gdzlem dizilerindeki korelasyonlar kaldirilir. Hedef
ag yalnizca birkag iterasyondan sonra guncellenir. Deneyim tekrar1 icin bir gereklilik or-
tam kurallarinin ge¢mis deneyimlerin alakasiz hale gelecegi sekilde degistirilmemesidir
[30]. Bu fikirlerle Mnih [26] yakinsak deger fonksiyonunu basarili bir sekilde parametrize
edebilmektedir.

Aktor-kritik algoritmasi ilk olarak Lillicrap [31] tarafindan tanmitilmistir ve deger
fonksiyonu tabanli yontemler (Q-Ogrenme ve Derin Q-Ag1 gibi) ile politika tabanl1 yon-
temlerin bir kombinasyonudur. Aktor-kritik yontemlerinde, aktor bir politika gibi hareket
eder ve politika dagilimini kritigin 6nerdigi dogrultuda giinceller. Kritik deger fonksiy-
onunu tahminler. Tahmin, ortamin tlm eylemlerinin doniislerinin deger fonksiyonu yakin-
sayicisina dayanir. Bu algoritma daha kii¢tik gradyanlar verir, bu da daha diisiik varyansli
daha dengeli glincellemeler saglar. Aktor-Kritik yontemlerinin mimarisi Sekil 2.5’da gos-
terilmektedir. Mnih’de [32], Aktor-Kritik algoritmast Eszamansiz Avantaj Aktor-Kritik
(Asynchronous Advantage Actor-Critic - A3C) algoritmasina genisletilmistir. Eszaman-
sizdir, gunk{ ayn1 derin sinir ag1 ile ortamin birden ¢ok 6rneginde birden ¢ok ajani paralel
olarak yiritmektedir. Deneyim tekrar1 yerine farkli aktorlerin deneyimleri ile gincelleme

yapilmaktadir. Bu sekilde, lokal bir optimumda takili kalma sans1 azaltilmig olmaktadir.

ZF aksiyon
Hatas1 A,

durum )
s Decger Fonksiyonu
St+1

Kritik

Sekil 2.5: Aktor-Kritik mimarisi Sutton ve Barto [8].
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Su anda, en basarili derin pekistirmeli 6grenme yoOntemlerinden biri Aktor-Kritik
mimarisine dayanan Proksimal Politika Optimizasyonu (Proximal Policy Optimization

- PPO) yontemidir ve Schulman [1] tarafindan tanitilmistir. Politika arama yontemleri
genellikle dogal politika gradyani tarafindan ele alinan yakinsama sorunlarina sahiptir.
Bu dogal politika gradyani, bu yontemi buyik problemler icin 6lgceklenemez hale getiren
ikinci-dereceden bir tiirev matrisi icermektedir. PPO biraz farkli bir yaklasim kullanmak-
tadir. Gradyan inis yontemini hedefi optimize etmek i¢in kullanir. Bu sekilde, yeni poli-
tikanin eski politikadan ¢ok uzaklasmamasini saglamak i¢in hedef kademeli olarak glincel-
lenmektedir. Bu, algoritmay1 gbzlemlerindeki aykir1 degerlere karsi daha az duyarl hale
getirmektedir. Schulman [1], PPO yéntemini Mnih’in [26] Derin Q-Ag ile karsilastirmis
ve birgok durumda bu yontemi geride birakmistir. PPO verimli érnekler olusturabilmek-

tedir ve hesaplama acisindan daha az yogundur.

2.3. Kan Urunleri Tedarik Zinciri Yonetimi

Rutin tibbi tedaviler veya cerrahi operasyonlarin bir pargasi olarak ve bunlara ilave
olarak acil durumlarda hastalara kan triinleri transfiizyonu yapilmaktadir. Bu sebeple
dogru kan drtnlerini elde bulundurmak hayati 6nem tasimaktadir ¢linkii envanter bulun-
mamasi durumu can kaybiyla sonuglanabilir. Bununla birlikte, kan ve kan driinleri yal-
nizca insanlardan temin edilebilmektedir ancak diinya genelinde goniillii bagisc1 azligi
problemi yasanmaktadir [33]. Kan bagis1 (arz) ile kan nakli ihtiyaci (talep) arasindaki
makas giderek agilmaktadir. Mevcut durumun ydnetimi ve optimal ¢ozimlerin dretilmesi

konusunda aksiyonlar alinmasi gerekmektedir.

Kan iirlinlerine artan talebin yani sira azalan bagis¢t popiilasyonu goz oniine alindiginda
tim bunlar kan tedarik zinciri i¢in karar vermenin zor oldugu anlamina gelmektedir.
Diger bir 6nemli faktdr ise maliyettir. Ozellikle gelismis iilkelerde, kanin kendisi
gontlli olarak bagislansa da, siire¢ boyunca iscilik, test, fraksiyonasyon (tam kanin alt
iirlinlerine ayrilmasi), depolama ve dagitim gibi bir¢ok maliyet ortaya ¢ikmaktadir.
Verimli bir kan tedarik zinciri talebi karsilarken ayn1 zamanda da israfi ve maliyetleri de

en aza indirmekle ylkamladdr. Bununla birlikte, kan trtnlerinin sinirh raf dmrd,
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halihazirda son derece karmasik olan bu tedarik zinciri Uzerine kati kisitlamalar getirmek-
tedir ve bu durum siparis karsilayamama ve raf dmrunt doldurma risklerini 6nemli 6l¢tide

artirmaktadir.

Insan hayat1 s6z konusu oldugundan kan tedarik zincirinin énemini kavramak kolaydir
fakat bu tedarik zincirinin karmasikligini kavramak goreceli olarak belki de daha zor
olacaktir. Katsaliaki ve Brailsford’a [34] gore, iirlinler ve alt iirlinler dahil olmak iizere
kandan yuzden fazla farkli iiriin elde edilebilir, ancak kirmizi kan hiicreleri (eritrosit),
plazma ve trombosit en énemlileri olarak kabul edilmektedir. Eritrosit toplam transfiize
edilen {irtinlerin %63.4’iinl temsil eder, bunu %17.8 ile plazma, %13.6 ile trombosit ve
son olarak %5 ile kriyopresipitat takip eder [35]. Ayrica bu Grinler, 6zel islemler i¢in 1s1n-
lanmis veya yikanmis {iriinler gibi alt tirlinler elde etmek i¢in veya rekombinant {iriinler

gibi diger tirlinler icin hammadde olarak da islenebilmektedir.

Kan bilesenleri farkli durumlarda kullanilmaktadir. Ormegin, anemi tedavilerinde
eritrosit gerekirken kanser hastalar1 i¢in trombosit ve yaniklari olan hastalari tedavi et-
mek icin plazma gerekmektedir. Bu ornekler her bilesenin kullanimina iliskin yalnizca
birer 6rnegi temsil etmektedir fakat her bir bilesenin saglik hizmetlerinde farkli stireglerde
bir¢cok kullanimi olabilir. Cizelge 2.1, ana kan bilesenlerinin baslica kullanimlarini, raf
omriinii ve saklama kosullarimi gdstermektedir. Ote yandan, kan toplamak strekli bir
caba gerektirmektedir; konfor, riskler, kolaylik ve erisilebilirlik gibi birgok faktor bagis
kararini etkileyebilir. Ancak tabii ki talebi karsilayabilmek igin her zaman yeterli kan
toplanmas1 gerekmektedir. Arz ile talebin eslestirilebilmesi: kan ve Grinlerinin
toplanmasi, islenmesi ve dagitilmasini saglayan bir altyap: gerektirmektedir. Hastane
dahili kan bankalarindan, ¢esitli talep noktalar1 saglayan c¢oklu toplama ve igleme ve
dagitim merkezlerine kadar bir¢ok farkli kan tedarik zinciri konfigtrasyonu bulunabilir,
hem gercek diinyada hem de literatiirde. izlenen stratejiler iilkenin saglik politikalarina
gore degisiklik gostermektedir. Her haliikkarda amag¢ ayni kalmaktadir: kan Grtnleri

talebini minimum maliyetle ve minimum atikla karsilamak.

Bunlarla birlikte, kan ve kan tiriinlerinin kendine has 6zellikleri de dikkate alinmalidir.
Kan gruplari, gruplar arast uyumluluklar ve driinlerin farkli raf dmdrlerine sahip olmasi
gibi faktorler kan tedarik zinciri sistemlerine ve karar verme sureclerine karmasiklik

katmaktadir. Sekiz ana kan grubu (her biri RH pozitif veya negatif olabilen; A, B,
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Cizelge 2.1: Kan trunlerinin 6zellikleri. American Red Cross (2017).

Kan trdnd Ana kullanmim alanlar: Raf omri Saklama
kosullar

Tam kan Travma ve cerrahi iglemler 21/35 gin 18-24 -C

Eritrosit Travma, cerrahi islemler, kansizlik ve 42 giin 210 *C

kan kaybi

Trombosit Kanser tedavisi ve organ nakli 5-7 glin 20-24 -C

Plazma Yanik hastalari ve kanama bozukluklar1 | 1 yil <-30 -C

Kriyopresipitat | Hemofili ve Von Willebrand hastaligi 1yl <-30 -C

AB ve O) vardir ve her grubun populasyonda farkli bir oran1 vardir ve bu oranlar et-
nik kokenlere ve cografi bolgelere gore degisim gostermektedir. Ornegin Tiirkiye’de O-
pozitif ve AB-negatif oranlar1 sirasiyla %29,4 ve %0,7’dir [36]. Baz1 ¢ok nadir kan gru-
plar1 oldugundan, sik sik ikame driinlerin kullanilmasi1 gerekmektedir. Ancak, ikame Griin
kullanmada belirli kisitlamalar ve tercihler vardir. Genellikle, zorunlu durumlar harig,
ayni kan grubu tercih edilmektedir. Kan trtnlerinin raf 6mri de dikkate alinmasi gereken
bir diger 6nemli faktordiir; trombosit, eritrosit ve plazma farkli raf dmurlerine sahiptirler.
Trombosit sadece 5-7 glnliik raf dmrii ile en kisa 6miirlii bilesendir. Bunu, 42 gun raf
omrt ile eritrosit ve bir yil raf dmri ile plazma takip etmektedir. Raf dmri sona erme-
den Once transfiize edilememisse kan {irlinliniin atilmas1 gerektigi anlamina gelmektedir
bu durum. Ayrica, kan drtinlerinin bagimsiz olarak iiretilmedigini belirtmek de 6nemlidir.
Cesitli sayida Urlin Uretebilen farkli fraksiyonlama alternatifleri ve kan toplama yontemleri

vardir.

Kan; bolgesel kan merkezi, kan bagisi merkezi, hastane kan bankasi1 veya mobil birim gibi
toplama sitelerindeki birimlerde toplanir. Toplandiktan sonra bir dizi teste tabi tutulur ve
tam kan seklinde tutulur veya bilesenlere ayirilir. Daha sonra, transflizyon taleplerini

karsilamak tizere bir hastane kan bankasina gonderilir.

Hastane kan bankasi, transfiizyon taleplerini karsilamak i¢in uygun kan {initelerini
depolayan ve arz eden bir envanter noktasi olarak ¢aligir. Kan Bankasi giin igerisinde
her bir kan grubu i¢in, rastgele sayida iinite icin, rastgele sayida transfiizyon talebi alir.
Bir hasta i¢in bir talep alindiginda, bu kan grubundan uygun sayida {inite serbest en-
vanterden (atanmamis envanter) kaldirilir ve basarili ¢apraz karsilastirma (crossmatch-
ing) sonrasinda belirli bir hasta i¢in rezerve envantere (atanmis envanter) yerlestirilir.

Capraz karsilagtirma, bagislanan kanin hastaya transfiizyon i¢in uygun olup olmadiginin
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anlagilmast i¢in yapilan bir testtir. Transfuze edilmeyen tniteler, gelecekte talebi karsila-
mak i¢in kullanilabilecek atanmamis envantere dondiiriilir. Hasta ameliyati ile kul-
lanilmayan tiinitelerin atanmamis envantere geri doniisii arasinda gegen siireye capraz
karsilagtirma serbest birakma periyodu denir. Capraz karsilastirma/transfiizyon orani,
capraz karsilastirilan iinite sayisinin transfiize edilen {inite sayisina orani olarak tanim-

lanir.

Talep ve kullanim, sirasiyla istenen iinite sayisi ve transfiize edilen iinite sayisini ifade
eder. Raf dmrl boyunca kullanilmayan Uniteler, kullanilamaz kabul edilir ve envan-
terden ¢ikarilir [37]. Bir talep igin belirlenen siire icerisinde ayn1 grupta kan bulunamazsa,
talep, baska bir uyumlu kan grubu tarafindan karsilanir. Bu isleme uyumsuz karsilastirma

(mismatching), bu periyoda ise uyumsuz karsilagtirma aktivasyon periyodu adi verilir.

Kan bankacilig1r saglik sistemlerinin dnemli bir parcasidir ve uygulamalarinin tibbi
tedavi prosedurlerinin basarisi Uizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Kan bankaciligi uygula-
malari, 6zellikle 70’1lerden itibaren, yoneylem arastirmacilari ve saglik ¢alisanlari tarafin-
dan her zaman yogun ilgi gérmiistiir. Literatiirde kan bankaciligini populer yapan baslica
nedenler su sekilde 6zetlenebilir: 1 - Birgok tibbi tedavi prosediiriiniin basarisi iizerinde
biiyiik etkisi vardir. 2 - Kan bagisi ile kan nakli ihtiyaci arasindaki fark giderek agil-
maktadir. 3 - Goniillii kan bagisgis1 oraninda azalma yasanmaktadir. 4 - Kan tedarik
zinciri planlamasi; ¢oklu-iiriin yapisi, bozulabilirlik, hem arz hem de talep tarafinda be-
lirsizlik gibi problemin 6zgiin dogasindan kaynaklanan sebeplerden 6tiirti karmagik bir

yapiya sahiptir. 5 - Giivenli kan tedarik maliyeti giderek artmaktadir.

Kan kaynaklarinin yonetimi hiyerarsik olarak iligkili (i¢ diizeyde incelenebilir; bireysel
hastane diizeyi, bolgesel diizey ve bolgeler arasi diizey. Bu seviyelerin her birinde,
karar verici ¢ok ¢esitli operasyonel, taktiksel ve stratejik yonetim sorunlariyla karsi karsiya
kalmaktadir [37]. Bu karar problemlerinin analitik olarak modellenmesi ve ardindan da

verimli ve etkili bir envanter yonetim sistemi olarak uygulanmasi karmasik bir gorevdir.

Bu calismada; karar verici olarak hastane kan bankasi, taktiksel karar seviyesi olarak
envanter yonetimi, kan rinleri arasindan ise eritrosit bileseni ele alinmistir. Takip eden
bolimde, eritrosit envanter yonetimi literatliril 6zetlenmis ve konu hakkinda 2005 yilindan

itibaren giiniimiize dek yayilanmis olan makaleler tablo halinde 6zetlenmistir.
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2.3.1. Eritrosit envanter yonetimi

Hastane kan bankasinin temel gorevleri; kan Urtinlerini depolama, ¢apraz karsilastirma,
bulundugu bolgenin kan merkezinden kan {iriinleri siparis verme ve bu iirlinlerin teslim
alinmasi, Urtinlerin hastalara atanmas1 ve Urtinlerin envanter yonetimi olarak 6zetlenebilir.
Kan {irtinlerinin tedarigi tek yetkili kurum olan Kizilay’dan saglanmaktadir ve bu tiriin-
lerin talebi rutin tibbi islemler, cerrahi operasyonlar, veya acil durumlarda kullanilmak

iizere hekimler tarafindan gerceklestirilmektedir.

Hastalarin tedavisinde kan ¢ok énemli oldugu icin yiksek bir hizmet seviyesi gerek-
lidir. Hastalarin gerekli kan transfiizyonlarin1 gecikmeden almasi gerektigi ve bazi hasta-
larin ihtiyaglar1 onceden bilinemedigi i¢in her daim yeterli miktarda kullanima hazir
kan trtinii bulundurulmasi 6nemlidir. Talep karsilayamama endisesi ile envanterde fa-
zla Uriin bulundurmak ise uygunsuz envanter birikimine yol acabilir ve bu da israf
diizeylerini artirabilir. Kanin, sinirli {iretimi olan ve yeri doldurulamaz bir {iriin oldugu
diistintildiiglinde, kan tnitelerinin israfi etik degildir. Ayrica, israf saglik sistemlerine
gereksiz maliyetler de getirmektedir. Talep karsilayamama ve israf arasindaki bu denge
kan tedarik zinciri boyunca kan envanterinin yonetilme bigiminden dogrudan etkilenir.
Ozellikle de hastane seviyesindeki envanter yonetiminden etkilenmektedir ¢iinkii bu se-

viye tedarik zincirinin son agamasidir ve hastalarla dogrudan baglantilidir.

Bununla birlikte, arz ve talepteki belirsizlik, bozulabilirlik sebebiyle uzun sireler
boyunca envanter biriktirmenin imkansiz olmas1 gibi sebepler dolayisiyla kan envanter
yonetimi son derece karmasiktir. Belirsiz ortam ve kisa raf dmrii, israfi ve ortaya ¢ikan
maliyetleri olumsuz yonde etkileyen gereksiz stoklara yol acabilir [38]. Sekiz benzersiz
ABO/Rhesus kan grubu (A+, A—, B+, B—, AB+, AB—, O+ ve O—) oldugundan, kan envan-
terini yonetmek daha da zorlagsmaktadir. Ek olarak, eritrositler kendi aralarinda belirli bir

ikame edilebilirlik diizeyine de sahiptir, ki bu konu literatiirde pek ele alinmamistir [39].

Eritrosit envanter yonetimi alaninda 2005-2022 yillar1 arasinda yayinlanan makalelerin 6zet
bilgileri Cizelge 2.2’de paylasilmistir. Kan drunleri, envanter yonetimi agisindan
farkl1 karakteristiklere sahip oldugundan dolay1 eritrosit bilesenini incelemeye almayan
makaleler kapsam dis1 birakilmistir. Yalnizca dogrudan eritrosit, veya eritrositle beraber
tam kan, trombosit veya plazma tiriinlerini incelemeye alan ¢alismalar g6z oniinde bu-

lundurulmustur. Kan tedarik zincirinin; transfiizyon, bilesen isleme, test etme, tagima ve
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bagis toplama gibi diger ilgi alanlarina odaklanan makaleler ayiklanmis, geriye yalnizca

envanter yonetimi problemine odaklanan ¢alismalar literatlir taramasina dahil edilmistir.

Tiim eleme adimlarindan sonra geriye kalan 36 makale Cizelge 2.2’de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.2: Eritrosit envanter yonetimi.

Makale | Kademeler Ag topolojisi Bilesenler | Yaklasim
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Coklu o MINLP-
[40] Eritrosit
noktast Talep noktasi MILP
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Coklu o
[41] Eritrosit LP, DES
noktasi Talep noktasi
Kan merkezi — Talep | Coklu Kan merkezi - o
[42] Eritrosit RS
noktasi Coklu Talep noktasi
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Coklu o MINLP-
[43] Eritrosit
noktasi Talep noktasi MILP
Kan merkezi — Talep | Coklu Kan merkezi - o
[33] Eritrosit DES
noktast Coklu Talep noktasi
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep o
[44] Eritrosit MILP
noktasi noktasi
Tam kan-
Bagis noktas1 - Kan | Coklu Bagis noktasi - )
) _ Trombosit-
[45] merkezi - Talep nok- | Kan merkezi - Coklu o DES
Eritrosit-
tast Talep noktast
Plazma
Bagis noktas1 - Kan | Coklu Bagis noktasi - o
) ) Eritrosit-
[46] merkezi - Talep nok- | Coklu Kan merkezi - ) ILP
Trombosit
tas1 Coklu Talep noktasi
[47] Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit MILP
[48] Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit MILP
Kan merkezi — Talep | Coklu Kan merkezi - o
[49] Eritrosit RS
noktasi Coklu Talep noktasi
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Coklu o
[50] Eritrosit MILP
noktasi Talep noktasi
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Bagis noktas1 - Kan | Coklu Bagis noktasi -
[51] merkezi - Talep nok- | Kan merkezi - Coklu | Eritrosit MILP
tasi Talep noktasi
Bagis noktas1 - Kan | Coklu Bagis noktasi -
[52] merkezi - Talep nok- | Coklu Kan merkezi - | Eritrosit CMIP
tast Coklu Talep noktasi
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep o
[53] Eritrosit SDS
noktasi noktasi
[54] Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit MILP
[55] Kan merkezi Kan merkezi Eritrosit DES
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep o MINLP-
[56] Eritrosit
noktasi noktasi MILP
_ _ Tam  kan-
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep o
[38] Eritrosit- DES
noktasi noktasi _
Trombosit
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep o MINLP-
[57] Eritrosit
noktasi noktasi MILP
[58] Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit TDS
(59] Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep | Eritrosit- MINLP-
noktasi noktasi Trombosit | MILP
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Coklu o
[60] Eritrosit DES
noktast Talep noktasi
[61] Kan merkezi Kan merkezi Eritrosit DES
[62] Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit DES
) ) Eritrosit-
[63] Kan merkezi Kan merkezi _ DES
Trombosit
Kan merkezi — Talep | Coklu Kan merkezi - o
[64] Eritrosit DES

noktasi

Talep noktasi
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Tam kan-
) ) Trombosit-
[65] Kan merkezi Kan merkezi o DES
Eritrosit-
Plazma
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep -
[66] Eritrosit MCS
noktasi noktasi
Kan merkezi — Talep | Coklu Kan merkezi - L
[67] Eritrosit DES
noktast Talep noktasi
[68] Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit DES
[69] Kan merkezi Kan merkezi Eritrosit DES
[10] Kan merkezi Kan merkezi Eritrosit DES
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Coklu | Eritrosit-
[70] _ DES
noktast Talep noktasi Trombosit
_ _ Eritrosit-
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep
[71] Plazma- DES
noktasi noktasi )
Trombosit
Kan merkezi — Talep | Kan merkezi - Talep o
[72] Eritrosit DES
noktasi noktasi
Butez | Talep noktasi Talep noktasi Eritrosit DRL

Ilk smiflandirma elementi, kademeler, kan tedarik zincirinin ana kademeleri olan,
sirastyla: bagisci, bagis noktasi, kan merkezi, talep noktas: ve hasta kademelerinden
hangilerinin makalede ele alinan sisteme dahil edildigini 6zetlemektedir. Baz1 makaleler
kan merkezlerini (hastanelere kan dagitimindan sorumlu olan merkezler) veya talep nok-
talarin1 (hastaneler, klinikler veya diger transfiizyon noktalar1) yalniz basina ele alsa da,
cogu makale, ana arz ve talep noktalar1 olan kan merkezleri ve talep noktalarini birlikte
incelemeye almistir. Makalelerden hicbiri bagis¢1 veya hasta tarafina odaklanmamus,
4 makale ise bagis noktalarini da calismaya dahil etmistir. Ele alinan kademelerin ag
topolojisi, hangi kademeden kag¢ sayida noktanin ele alindig, tekli veya ¢oklu, bir son-
raki sutunda 6zetlenmistir. 27 makale, bu ¢alismadaki sekilde, yalnizca eritrosit Grinint

arastirmaya dahil etmis, geri kalan makaleler ise eritrosit bileseni ile birlikte en az bir kan

iirliniinti daha dikkate almuistir.
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Literatiirde en sik goriilen amaglar toplam maliyet minimizasyonu ve israf/kitlik
minimizasyonudur. Daha az siklikta karsilasilan kriterler ise diizenli siparis sayisi ve
ABO- ikameli iinite sayisidir. Toplam maliyetler genellikle su terimleri dikkate almak-
tadir: envanter tutma maliyeti, siparis maliyeti, israf maliyeti, kitlik maliyeti. Eritrosit
envanter yonetimi ¢alismalarinda tekli veya ¢coklu amaclar g6z 6niinde bulundurulmustur.
Kesin ¢oziim yontemlerinin kullanildig1 makaleler genellikle tek bir amag ele almistir.
Simiilasyon modelleri kullanan ¢aligmalarin neredeyse tamami ise bir veya daha fazla

degerlendirme kriterini, performans gostergelerini ele almistir.

Deterministik bir karar verme ortami i¢in literatiirde dogrusal programlama (Linear
Programming - LP) modelleri ve tamsay1 karisik dogrusal programlama (Mixed Integer
Linear Programming - MILP) modelleri bulunmaktadir. Tamsay1 karisik dogrusal
olmayan programlama (Mixed Integer Nonlinear Programming - MINLP) modellerini
dikkate alan ¢aligmalar bunlart MILP modellerine doniistiirmek i¢in dogrusallastirma
tekniklerinden yararlanmaktadirlar. Ayrica, literatiirdeki bir calismada [46] tamsay1
dogrusal programlama (Integer Linear Programming — ILP), ve bir calismada da [52]
kisitlandirilmis karigik tamsay1 programlama (Constrained Mixed Integer Programming

— CMIP) modelleri kullanilmistir.

Stokastik karar verme ortaminda literatiirde siklikla uygulanan bazi optimizasyon
teknikleri bulunmaktadir. Stokastik programlama, en az bir parametrenin rastgele
degisken olarak modellendigi problemler i¢in en uygun karari bulmak i¢in kullanilir.
Stokastik problemleri modellemenin bir yolu iki asamali stokastik programlamadir. Iki
asamal1 stokastik programlama problemlerinde veriler rastgele olarak kabul edilir. Bir-
inci asama kararlari, rastgele veriler hakkinda tam bilgi olmadan alinir. Devaminda tam
bilgi alinir ve ikinci asama kararlar1 veya diizeltici aksiyonlar alinir. Daha sonra iki asa-
mal1 problemin dogrusal programlama esdegeri, ilgili olasiliklara sahip rastgele veriler

iizerinde sonlu sayida senaryo g6z oniine alinarak gelistirilir [73].

Matematiksel modelleme gelistiren ¢alismalar, cogu durumda, bir ¢6ziim elde etmek
icin CPLEX veya Gurobi gibi yazilimlar1 kullanilmistir. Kesin prosediirler, yalnizca

kicuk boyutlu érnekler icin modelleri makul bir hesaplama suresi i¢inde ¢ozebilir.
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Bu nedenle sezgisel yontemler, daha biyik 6rneklerde ylksek kaliteli ¢cozimler bulmak
icin daha uygun alternatiflerdir. Metasezgisel yontemler ise farkli stratejiler kullanarak
arama uzaylarmi kesfetmeye yOnelik (st dlzey kavramlardir. Belirsizlik altinda
optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin genellikle basarili alternatiflerdir. Incelenen
makaleler arasinda yalnizca Yadav [50] bir metasezgisel yontem olan genetik

algoritmay1 kullanmustir.

Yukarida bahsedilen kesin ¢dzim yodntemleri ve sezgisel yaklasimlara ek olarak, be-
lirsizligi yonetmek icin similasyon da literatlirde yaygin olarak kullanilmaktadir. Eritrosit
envanter yonetimi literatliriinde en yaygin olarak kullanilan simiilasyon metodu kesikli
olay similasyonudur (Discrete Event Simulation - DES). Literatiirde; sistem dinamikleri
simulasyonu (System Dynamics Simulation - SDS) (Clay [53]), Monte Carlo
simulasyonu (Monte Carlo Simulation - MCS) (Simonetti [66]), yeniden kullanilabilir
simulasyon (Reusable Simulation - RS) (Ahmadimanesh [49]), iz-strimli simalasyon
(Trace-Driven Simulation - TDS)(Sarhangian [58]) gibi yaklasimlar da kullanilmustir.
Similasyon mod- elleri, optimal bir ¢6zim bulma garantisi olmamasina ragmen,
karmasik stokastik sistem- leri temsil etmek icin idealdir. Similasyon ve optimizasyon
kombinasyonu, eritrosit en- vanter yonetiminde karmasik kararlari ele almanin bir yolunu
sunmaktadir. Ornegin, Olu- sanya ve dig. [61] bir parcacik siirii optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization - PSO) teknigi i¢inde DES kullanmis, Duan ve Liao [62] ise esik
kabulli (Threshold Accepting

- TA) ve tabu aramasi1 (Tabu Search - TS) gibi metasezgiselleri igeren bir similasyon-

optimizasyon ¢ergevesi dnermistir.

Cizelge 2.2’de de goriildiigi tizere gesitli ag topolojileri ve kan ftiriinleri ele alinirken
birgcok matematiksel model ve simiilasyon yontemi kullanilmis olsa dahi ¢alismalarin

hicbirinde pekistirmeli 6grenme yontemine bagvurulmamastir.

Bu aragtirmanin amaci, bir hastane kan bankasi envanter sistemi i¢in pekistirmeli
ogrenme yontemi gelistirmektir. Mevcut literatlrde, pekistirmeli 6grenme, bozulabilir
envanter yonetim sistemlerine ¢esitli sekillerde uygulanmistir ancak heniiz bir kan
triinleri envanter yonetim sistemine uygulanmamigtir. Dolayisiyla bu tezin mevcut
literatiire katkis1 su sekilde olacaktir: derin pekistirmeli 6grenme yOnteminin bir hastane

kan bankas1 envanter sistemine uygulanmasi.
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BOLUM 3

3. DENEYSEL KISIM

Bu bélimde, ele alman hastanenin kan bankasi ayrmntili olarak ele alinmistir. Once,
Bolum 3.1°de bu vaka tekrardan tanitilmistir ve sonrasinda da bu problem igin pekistirmeli
ogrenme sisteminin farkli elementleri sira sira tanimlanmigtir.  BOlum 3.2 ve BOlum
3.3’de sirasiyla durum degiskeni ve eylem degiskeni tanitilmigtir. Sonrasinda, BOlUm
3.4’de zaman ufkunun nasil planlandig1 agiklanmistir. Takip eden Bolim 3.5’de o6diil
fonksiyonu ele alinmistir ve Boliim 3.6’de ilgili deger fonksiyonuna deginilmistir. De-
rin pekistirmeli 6grenme metodunun ¢iktilarinin dogru degerlendirilebilmesi adina BOlUm
3.7’da kiyaslama (benchmark) tartisilmistir ve son olarak Bolim 3.8de geriye kalan uygu-

lama detaylar1 paylasiimistir.

3.1. VakaTanim

Bolim 1°de, hastanenin gercek yasam ornegini tanitilmustir. Sistemle ilgili tim bilgiler
toplanmig ve bu bolimde sistem yakindan analiz edilmistir. Sistemin tiim elementleri ve
ozellikleri yakindan incelenerek hangilerinin derin pekistirmeli 6grenme metodunda yer

alip, hangilerinin yer almayacagi belirlenmistir.

3.1.1. Urunler

Hastanenin transfiizyon merkezi eritrosit siispansiyonlart ile birlikte plazma, trombosit
gibi farkli kan iirlinleri, ve hatta bu kan iirlinlerinin de farkli tibbi ihtiyaglara yonelik

olarak cesitli sekillerde islenmis olarak sunulan muhtelif tirlerini sunmaktadir.
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Ihtiya¢ duydugu iiriinleri Kizilay’dan talep etmektedir ve gelen iiriinlerin hastalara atan-
masini saglamaktadir. Bu ¢aligsma dahilinde yalnizca eritrosit envanter yonetimi ile ilgile-
nilmistir. Kan grubuna bagli olarak farklilik gosteren 8 farkl: eritrosit iiriinii vardir (0+,
0-, A+, A-, ...) ve her biri incelenmistir fakat, modelde bir seferde yalnizca bir iiriiniin
ele alinmasina karar verilmistir. Simiilasyon birden fazla iiriinii igerecek olsaydi, siparis
politikas1 her Urlin i¢in belirlendiginden, bu durum eylem sayisini biyuk 6él¢tde etkilerdi.
Dolayisiyla bu, derin pekistirmeli 6grenme yonteminin galisma stresini de etkilerdi. Bir-

den cok Uruin igin siparis politikasini belirlemek icin yontem birden ¢ok kez galistirilabilir.

Gergek hayatta bir kan grubundaki iirlin bulunamadig1 zaman, kan grubuna bagli olarak,
bir veya bircok kan grubu ile ikame (substitution) séz konusudur. Omegin, AB Rh
Pozitif kan grubuna sahip olan bir hastaya diger tiim kan gruplarindan eritrosit trans-
fuzyonu mumkindir. Gergek hayatta oldugu gibi, kan gruplar arasi ikame ihtimali in-
celemeye dahil edilecek olsaydi 8 Uriiniin de ayn1 anda ele alinmas: bir zorunluluk olurdu
fakat Grtinler aras1 ikame kapsam disinda tutulmustur. Gercek uygulamalarda da kan gru-
plar1 aras1 ikame pek tercih edilen bir uygulama degildir, ayni grupta kan transfiizyonuna
onem verilmektedir ve o anki envanterle karsilanamayan siparisler genellikle Kizilay’a
bildirilecek olan acil siparislerle karsilanmaktadir. Ayrica, 6zellikle kritik durumlarda kul-
lanilmak (izere envanterde her zaman bir miktar genel verici 0 Rh Negatif grubu kan tutul-
maktadir. Kurulan modelde, her Uriin ayr ayri ele alinacak oldugundan dolayi, diisiik en-
vanter seviyesinden dolay1 o gunin talebi karsilanamazsa, karsilanamayan trunler kayip

satis olarak kaydedilecektir.

Bunlarla birlikte, envanterdeki Grinlerin beklemede olan, henliz atanmamis Unite ve
atanmis inite olarak 2 ayn sekilde ele alinmasi da miimkiindiir. Hekimler tarafindan
herhangi bir talep alindiginda belirli bir sayida iinite rezerve edilmesi ve bu {initelerin
transflizyon anina kadar farkli islemlerde kullanilmadan bekletilmesi gerekmektedir. Bu
iirtinler atanmis triinlerdir fakat her durumda rezerve edilen iirlinlerin tamami hekim
tarafindan kullanilmamaktadir. Ornegin bir cerrah talep etmis oldugu 6 {initeden, ihtiy-
aca bagl olarak, yalnizca 4 tanesini kullanabilir operasyon esnasinda, dolayistyla kalan
2 iirline ihtiyaci kalmayacaktir. Bu gibi senaryolarda, artan iiriinlerin birkag giinliigiine,
farkli talepleri karsilayamayacak sekilde “envanter disi kalma” durumu ortaya ¢ikmak-
tadir. Bahsedilen durum g¢alisma kapsami diginda tutulmustur. Amerika, Kanada gibi

ulkelerde ayn1 kademede bulunan birimlerin, kan bankalarinin kendi aralarinda envanter
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aligverisi de s6z konusudur: yanal sevkiyat. Kan bankalar1 bilgi aligverisinde bulunarak
ihtiyag duyduklari iiriinleri birbirlerinden temin edebilmektedirler. Ornegin, émrii dol-
makta olan eski Uniteler, tiketimin daha yogun oldugu blyuk hastanelere sevk edilebilir.
Tiirkiye’de ise kan bankalari birbirlerinin envanter bilgilerini gdrememektedirler ve yanal
sevkiyat gergeklestirememektedirler. Dolayisiyla, bu arastirmada yanal sevkiyat dikkate

almmamustir.

Bir diger Unite transferi ise raf 6mrii dolmakta olan trinler ile ilgilidir: geri doniisiim. Kan
bankalari, ihtiyag duymadiklar1 veya raf omrii yaklasmakta olan ve zamaninda kul-
lanamayacaklarini diigiindiikleri Urtinleri Kizilay’a iade edebilirler. Sonrasinda ise Kizilay
bu Urinleri tekrardan farkli kan bankalarina dagitmaktadir. Bu durum 6zellikle nadir kan
gruplarinda g6zlemlenmektedir. Bu ¢alismada geri doniistime izin verilmemektedir, kul-

lanilamayan {trtinler israf olarak kaydedilmektedir.

3.1.2. Talep

Hastanenin Agustos 2016 — Agustos 2021 tarihleri arasindaki 5 yillik tliketim verisi
hastanenin Bilgi Teknolojileri departmanindan temin edilmistir. Hastane tarafindan 2 veri
seti paylagilmustir. Ilk veri seti, her bir kan grubu icin ayr1 ayr1, hastanenin Kizilay’dan
talep etmis oldugu toplam iinite sayisin1 igermektedir. Ikinci veri seti ise, Kizilay’in bu
siparislere karsilik olarak her bir kan grubu icin toplamda hastaneye arz etmis oldugu tnite

say1sini igermektedir.

Cizelge 3.1°de goriilebilecegi Uzere hastane tarafindan talep edilen tarafindan rakamlar
ile Kizilay tarafindan temin edilen rakamlar arasinda 6nemli bir fark bulunmaktadir.
Bunun sebebi kan bankalari tarafindan bir siparis alindiginda Kizilay’in bu talebi
karsilayamiyor olmas1 degildir. Talep edilen rakamlar ile karsilanan rakamlar arasinda
ciddi farklar aciliyor olmasinin sebebi kan bankalarinin arz tarafinda belirsizlik hisset-
tikleri durumlarda siparislerinin karsilanamayabilecegini diisiinerek gercekte ihtiyac duy-
duklart rakamlardan fazlasin1 Kizilay’a yansitmalarindan kaynaklanmaktadir. Buradaki
mantik, tek yetkili tedarik¢i Kizilay oldugu icin buradan gerekenden fazla sayida iinite
talep ederek, siparigin kismen karsilanmasi durumunda dahi gergekte ihtiyag duyulan
rakamlar1 yakalamaya calismaktir. Bu uygulamaya literatiirde de deginilmistir [74]. Ince-
lenen verilerin Covid-19 pandemisi donemini igermesi ve bu sebeple kan tedarik zincirinin

de bu sebeple daha dnceden tecrlibe edilmemis olan belirsizliklerle karsi karsiya kaldigi da
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hesaba katilirsa kan bankalarinin gerekenden ¢ok daha fazla {inite siparis vermis olmasi
daha anlagilabilir hale gelecektir. Aksi takdirde, hastane ihtiya¢ duydugu tiim iiriinleri

istedigi miktarda, acil siparisler dahil, Kizilay’dan temin edebilmektedir.

Cizelge 3.1: Hastanenin Kizilay’dan siparis ettigi ve teslim aldig: Unite sayilari.

Kan grubu Siparis edilen Unite sayis1 Karsilanan Unite sayisi
0+ 82026 46013
0- 10927 5878
A+ 99808 55654
A- 14860 8722
B+ 38571 20957
B - 6966 3876
AB + 17401 9356
AB - 2312 1273
Toplam 272871 151729

Bu calismada da siparis edilen miktarin tamaminin deterministik bir sekilde karsi-
landig1 varsayilacaktir. Ayrica, hastanedeki israf orani1 ihmal edilebilecek seviyelerdedir
ve hasta talepleri her zaman karsilanabilmektedir. Dolayisiyla, karsilanan Uriin degerlerini
iceren ikinci veri seti, hem hastanenin gergek ihtiyacini, hem de ayni1 zamanda hastalarin
hastaneden gercekte talep ettigi miktar1 yansitmaktadir. Dolayisiyla, her bir kan grubu
icin 5 yil igerisinde kargilanan toplam eritrosit sayis1 kullanilarak hastaneye yansiyacak

olan guinliik talep hesaplanabilir.

Hastane, sipariglerini giinliik olarak Kizilay’a bildirmektedir ve ele alinan sistem de
siparigler giinliik olarak karar verilecek sekilde kurgulanmistir. hastaneden giin bazinda
veri temin edilememis, yalnizca 5 yil sonundaki kimulatif toplam rakamlar 6gre-
nilebilmistir. Dolayisiyla, 5 yillik toplam tinite sayilarinin makul yontemlerle giinliik
talep yogunluklarina doniistiiriilmesi ihtiyact bulunmaktadir. Bu déniigiimler planlanirken

trend, sezonsallik ve giinden giine yasanan talep farkliligina dikkat edilmistir.

Oncelikle, her ne kadar kan iiriinleri talebinin zaman igerisinde degiskenlik gosterdigi
bilinse de, sistemin performansi 1 yillik simiilasyon iizerinden degerlendirilecegi icin
trend faktorii modelde g6z ardi edilmistir. Yil igerisinde aydan aya, mevsimden
mevsime kan Urinleri talebinde sezonsallik oldugu hem hastanedeki uzmanlar tarafindan
ifade edilmistir, hem de literattirde yer almaktadir [75] Sezonsalligin bu ¢alismada ele ali-

namamasinin iki temel sebebi sahip olunan veri setinin bu bilgiyi icermemesi ve bununla
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birlikte literattirde de modeli kurarken 6rnek olarak ele alinabilecek, ayn1 zamanda okuyu-
cularla da paylasilmis olan, bir veri seti ile karsilasilamamig olmaktan kaynaklanmaktadir.
Literatiirde, 6rnek olarak incelenebilme potansiyeline sahip olan yalnizca bir makale ile
karsilasilmistir [76]. Bu makalede ise, her ne kadar 5 yillik bir eritrosit talep veri seti
okuyucuyla paylasilmis olsa dahi, veri incelendiginde sezonsallik tespit edilememistir.
Dolayisiyla bu ¢alismada 6rnek olarak ele alinabilecek bir yayin bulunamamistir ve se-

zonsallik dikkate alinmamuistir.

Sahip olunan verinin kullanima uygun bir glnlik talep yogunluguna doniistiiriilmesi
stirecinde son olarak taleplerde glinden giine yasanan farkliliklar incelenmistir. Kan Griin-
leri kullaniminin haftanin giinlerine bagl olarak degisim gosterdigi bililnmektedir [62].
Hafta sonlar talep genellikle minimum seviyelere diiserken, Pazartesi ve Cuma giinii
gibi cerrahi islemler igin agirlikli olarak tercih edilebilen giinlerde tiiketim seviyeleri
en iist diizeylere ¢ikabilmektedir. Ornegin hastanede eritrosit tiikketimi Sali giinleri en
ust seviyelere ulagmaktadir. Sahip olunan veri seti 5 yillik toplam tiikketimi temsil et-
tiginden dolay1 hastanenin giinden giine degisen tiiketim yogunluklari bilinmemektedir.
Dolayisiyla, kan bankalarinin gergek taleplerini daha gergekgi bir sekilde temsil edilebile-
cek bir model kurabilmek adina, sezonsallik faktori ile ilgili denendigi sekilde, literatiir-

den bir 6rnek bulunarak bu 6rnegin bu galismaya uyarlanmas1 denenmistir.

Tiim kan gruplarini, haftanin tiim giinleri i¢in ayr1 ayr ele alan 6rnek bir talep yogunlu
paylasan Duan’daki [62] yogunluklar kurulan sistemde denenmistir. Derin pekistirmeli
ogrenme modeli, her gin igin, o giine 6zel bir lamda (A1) degerine sahip Poisson
dagilimiyla talep olusacak sekilde, ve durum vektoriine de, ajana o ginin hangi giin
oldugu bilgisini aktaracak ek bir degisken eklenecek sekilde diizenlenmistir. Ortaya ¢ikan
modelin ise, guinden gline degisen talep dagilimlarinin getirdigi ek karmasiklik dolayisiyla,
bir tirll ne sekilde aksiyon almasi gerektigine dair fikir edinemedigi, kullanigli herhangi
bir politika gelistiremedigi gozlemlenmistir. Gunden giine talep yogunlugunda farklilig

dikkate alan bir model gelistirilemedigi i¢in bu durum kapsam disinda tutulmustur.

Her giin ayn1 yogunlukta talep dikkate alan bir sistem kurabilmek i¢in hastaneden temin
edilen karsilanan {iriin verisi transfiizyon merkezinin haftanin her giinii operasyon
halinde oldugu dikkate alinarak gunluk ortalama talep yogunluklarina doniistirilmiistiir.

Her bir kan grubu igin gunluk talep yogunluklar1 Cizelge 3.2’den gorulebilir. Duan’da
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da [62] belirtildigi iizere hastane kan bankalarinin karsilastiklar talepler, her bir kan
grubu i¢in ayr1 yogunlukta olacak sekilde, Poisson varsayilabilir. Dolayisiyla, nihai
modelde, her bir kan grubunun gunlik talebi, Cizelge 3.2’de ilgili yogunlukta lamdaya

sahip Poisson varsayilmustir.

Cizelge 3.2: Gunluk Poisson ortalama talep yogunluklari.

Kan grubu Gunluk talep yogunlugu (1)
0+ 25
0- 3
A+ 30
A- 5
B+ 11
B - 2
AB + 5
AB - 1
3.1.3. Amag

Bolim 1°de hastanenin amaciin kitlik ve israfi es zamanli olarak minimize etmek
oldugundan bahsetmistik. Tibbi islemlerde ihtiya¢ duyuldugundan ve yerini tutacak her-
hangi bir alternatif heniiz gelistirilemediginden dolay1 kan iiriinleri envanterinin yeterli
seviyede tutulmasi kritiktir. Ayrica, tinitelerin israfi da, hem maliyetli oldugundan hem
de kan transfiizyon hizmetlerinde olumsuz etkiye yol acabileceginden dolay1 [77] isten-
meyen bir durumdur. Yalnizca insan viicudundan gonillii bagislar ile elde edilebilen Ure-
timi kisitlt ve degerli kan tirtinleri, hem kitlik hem de {iriin israfi durumunda parasal ag1-
dan Slgiimii son derece zor olan maliyetlere yol actig1 i¢in, ciddi vakalarda can kaybi
gibi, bu galismada ekonomik maliyetler dikkate alinmamuis, yalnizca hizmet seviyesine ve
israf miktarina odaklanilmistir. Literatiirde, 6rnegin, izin verilen maksimum kitlik mik-
tarin1 belirten bir hizmet seviyesi kisitlamasinin, kitlik maliyetlerinin bir temsilcisi olarak
varsayilmasi gibi uygulamalar yaygindir. Can kaybinin genel olarak kabul edilemez ol-
masl, tedarik zincirinde tum maliyetlerin Uzerinde giivenligi 6n planda tutmaktadir. Cogu
makale, gercek uygulamalarda, takip edilmesi beklenen politika sonuglarinin yumusatila-

bilecegi konusunda uyarida bulunarak bunu kabul etmektedir [78].
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3.1.4. Sistem

Hastane, kan {irlinlerini Kizilay’dan tedarik edip, hekim taleplerine gore hastalara
atamaktadir. Amag, kitlik ve israfi minimize etmektir. Sistem, incelelenmekte olan kan
grubuna uygun bir sekilde parametreler giincellendikten sonra, bir seferde yalnizca bir kan

grubu i¢in ¢alistirilmaktadir.

Karar degiskeni, her bir zaman adiminda Kizilay’a iletilmek iizere belirlenmesi gereken
siparis miktaridir. Modelde, iki ortamsal belirsizlik bulunmaktadir. Birincisi hekim
talepleri ile ilgilidir. Hekim talepleri hastaneye rassallik icerecek sekilde Poisson
dagilimiyla yansimaktadir. Kizilay tarafinda siparis karsilama performansinda bir belirsi-
zlik bulunmamaktadir, siparis edilen tim Urunler Kizilay tarafindan karsilanabilmektedir.
Teslim suresinde de bir belirsizlik bulunmamaktadir, siparisler bir adim sonraki talepten

Once teslim alinmaktadir.

Ikinci belirsizlik ise hastaneye gelen {initelerin kalan raf Omiirleri ile ilgilidir.
Kizilay’dan gelen Uniteler belirli bir yasta degil de rassallik icerecek sekilde gelmektedir.
Gelen iinite 30 giinliik de olabilir, 12 giinliik raf 6émrii kalmis olur; 3 giinliik de olabilir,
39 giinliik raf 6mrii kalmis olur. Hastane gelen Urlnlerin ortalama 15 gunliik Gniteler
oldugu transflizyon merkezi sorumlusu tarafindan ifade edilmistir. Dolayisiyla, kolaylik

amaciyla, gelen tinitelerin A=15 Poisson yasinda teslim alindiklar1 varsayilmaktadir.

Herhangi bir zaman adiminda, ortaya ¢ikan talebin envanterde bulunan Urlin sayisindan
biiyiik olmas1 durumunda, envanterde bulunan iinite adedince talep karsilanacak, talebin
kalan kism1 miktarinca karsilanamayan siparis kaydedilecektir. Gergek hayattan farkli
olarak, bu sistemde ek bir kaynak olarak acil siparislere izin verilmemektedir. Takip eden
adimda karsilagilacak talep bilgisi ajan tarafindan siparis miktar1 belirlenmeden 6nce
bilinmemektedir. Giinliik tiiketimden sonra, her zaman adiminin sonunda, bir sonraki
adimin talep bilgisi edinilmeden 6nce Kizilay’a siparis miktar1 bildirilmektedir. Talep

bilgisi ancak siparis miktar1 ajan tarafindan belirlendikten sonra meydana ¢ikmaktadir.

Her zaman adiminda, simiilasyonun basinda envanter baslangi¢ seviyesine getirildikten
sonra, 5 islem gergeklesir: siparis miktar1 belirlenir, belirlenen miktarda Unite envan-
tere eklenir, ortaya ¢ikacak talep dretilir, hekim siparisleri envanterden karsilanir, envanter

seviyesi guncellenir.
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Envanter baglangi¢ seviyesi minimum olacak sekilde, 0 iiriin mevcut halde, simulasyon
baslatilir. Ajan, gegmiste deneme yanilma yoluyla edindigi tecriibelere dayanarak ve
yalnizca mevcut envanter durumundan yola ¢ikarak siparis miktarin1 belirlemektedir ve
bu siparisle gelen iiniteler bir onceki giinden kalan envantere eklenir (ilk zaman
adiminda kalan envanter 0’a esit olmaktadir). Eritrosit raf 6mri 42 giinddr ve Uniteler, top-
landiklar1 andan itibaren en erken 2 giin sonra kullanima hazir hale gelmektedir (tasima,
test edilme, fraksinasyon, dagitim gibi islemlerden dolay1). Dolayisiyla, tinitelerin 40
zaman adimindan sonra envanterden atilmasi saglanarak bu durum dikkate alinmistir.
Ayrica, yukarida da bahsedildigi Uzere, gelen her (initeye ayri ayr1 A=15 Poisson dagilimin-

dan bir yas atanarak tiriinler envantere eklenmektedirler.

Daha sonra, ortaya ¢ikacak olan glnlik talebin Poisson dagilimina gére belirlenmesi
gerekmektedir. Bu adimda her kan grubu i¢in ayr1 bir talep yogunlugu kullanilmalidir.
Omegin, Cizelge 3.2°den goriilebilecegi lizere, A Rh Pozitif kan grubunun giinlik talep
miktart A=30 Poisson dagilimindan iiretilmelidir. Bir sonraki adimda hekim siparisleri
karsilanmaktadir. Ornek vermek gerekirse: talep envanter seviyesinden az ise, envanter-
den talep miktarinca iinite eksiltilir ve kalan envanter bir sonraki giine devreder. Aksi
durumda, talebin envanter seviyesinden fazla olmasi durumunda ise, envanterin tamami
talebin kismi olarak kargilanmasinda kullanilir, karsilanamayan miktarda triin karsilana-
mayan siparis olarak kaydedilir ve ertesi giine bos bir envanter devretmis olur. Ek olarak,
hekim siparislerinin karsilanmasi esnasinda sirasiyla en eski Unitelerden en yeni tnitelere
dogru bir dncelik tanimlandig: da belirtilmelidir, 6nce raf 6mri dolmaya yaklasan Uniteler

kullanilmaktadir her zaman.

Bir sonraki zaman adimina gecis yapilmadan Once son olarak envanter durumunun
guincellenmesi gerekmektedir. Once, kalan tiim iiriinler bir giin yaslandirilir ve son-
rasinda da, eger varsa, raf Omrii dolan {inite sayisinca israf kaydedilir ve bu {irtinler en-
vanterden ¢ikartilir. BOylelikle, ajanin bir sonraki zaman adiminda siparis miktarini belir-
lerken dikkate alacagi envanter bilgisi glincel halini almig olur ve dongu yeniden baslamis
olur. Bu adimlar, ayn1 sirayla, planlama ufku olan 360 giin boyunca (simiilasyon kosum
tekrarinda sagladigi kolayliktan dolay1 1 y1l 360 giin olarak ele alinmistir) tekrar etmek-
tedir.
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3.2. Durum Degiskeni

B6lim 2.1°de belirtildigi gibi, eger bir sistem durumu Markov 6zelligine sahipse, durum
yalnizca ondan 6nce gelen duruma ve segilen eyleme baglidir. Bu sekilde, mevcut du-
rum ve eylem gz 6niine alindiginda bir sonraki durumu ve beklenen 6dulii tahmin etmek
mimkundar. Durum sinyali kesinlikle Markov olmasa bile, ek bir durum degiskeni ekley-
erek ona istenilen dogrulukta yaklasabiliriz. Bu sekilde problemi pekistirmeli 6grenme
problemi olarak formile etmek mimkindir. Pekistirmeli 6grenme modellerinde son karar
sistem durumuna gore verildiginden, sistem durumunun ajanlarin karar verme siireci i¢in
uygun bilgileri saglamasi1 6nem arz etmektedir. Saglikli bir politika gelistirme sreci igin

sinir agia gerekli tiim bilgilerin, ve yalnizca gerekli bilgilerin iletilmesi gerekmektedir.

Sonrasinda, bu bilgiler agin giris katmaniyla paylasilmaktadir. Durum vek-
toriimiizdeki her degisken i¢in sinir agimizda ayr1 bir girdi diigiimii olusturulmaktadir.
Birgok denemenin ardindan durum vektorii sadece iki degiskeni dikkate alacak sekilde
sadelestirilebilmistir: envanterdeki Unite sayis1 ve Unitelerin medyan yasi. Bu iki degisken
arasindan, envanterdeki Unite sayisini temsil eden degisken O ile 1 araligina yakin deger-
lere normalize edilmistir. Alt sinir 0’1n altina inilemez fakat {ist sinir 1’in iistiinde kalin-
abilir. Envanterde birikebilecek Uriin sayisinda bir kisitlamaya sahip olunmadigindan
dolay1 normalizasyon st sinir1 serbest birakilmistir. Unitelerin medyan yasini temsil eden
degisken ise [0, 1] araligina normalize edilmistir ¢inki Unite yaslart sinirl bir aralikta, O

ile 40 arasinda, seyretmek zorundadir.

Durum degiskenlerinin degerleri, degerleri birbirine yakin tutmak igin normallestir-
ilmistir ¢linkii sinir aglar kiiciik degerlerle baslatilir ve kiigiik gradyan adimlariyla giin-
cellenir. Eger girdi degerleri sinir agina yansitilmadan 6nce normallestirilmemisse,
sinir aginin agirliklarini dogru degerlere getirmek uzun zaman almaktadir. GOzlemlerde
yontemin sinirlandirilmadigindan emin olunabilmesi adina durum degiskenlerinin nor-

mallestirilmeden 6nceki degerleri sinirlandirilmamastir.

3.3. Eylem Degiskeni

Pekistirmeli 6grenme problemleri, ayrik veya surekli bir eylem alanina sahip olabilir. Her

cikt1 digiimii igin, aktorin sinir ag1 ya bu eylemin gergeklestirilme sansini (ayrik
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eylemler) ya da eylem-degerini (siirekli eylemler) ¢ikti verir. Ayrik bir eylem uzayinda,
ajan, sonlu bir eylem kiimesi igerisinden hangi eylemi se¢gmesi gerektigine karar verir. Bu
eylem setindeki her farkli eylem ig¢in sinir aginin ayri bir ¢ikti diigiimii vardir. Strekli
bir eylem uzayinda, sinir aginin ¢ikt1 diigiimlerinin sayisi, eylem kiimesinin uzunluguna
esittir. Sinir aginin ¢iktisi, her diigtim icin bir ortalama ve standart sapmadan olusmaktadir.

PPO algoritmasi hem ayrik, hem de stirekli eylem uzaylariyla calisabilmektedir.

Siparis edilen nite sayis1 tamsay1 olmak zorunda oldugu icin ayrik eylem alan1 tercih
edilmistir fakat bu modelde giinliik izin verilen siparis miktar1 arali§1 ne ¢cok dar ne de
cok genis oldugu icin yukarida bahsedilenden farkli bir ¢ikti1 diigiimii tercih edilmistir.
En yogun talebe sahip olan kan grubu A Rh Pozitiftir ve bu kan grubu i¢in giinliik talep
A=30 Poisson dagilimindan Uretilmektedir. Cesitli denemeler sonucu ajana en fazla 30’un
iki kati, yani 60 iinite, siparis verme imkani tanimanin uygun oldugu gézlemlenmistir.
Bu sekilde, hem ajanin hareketlerinin kisitlanmadigi, hala optimal politikalara yakinsan-
abilmektedir ¢linkil, hem de 6grenme surecinin, ihtiyag duyulmayan eylem seceneklerinin
kaldirilmis olmasi sebebiyle, daha hizli gergeklestigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla, eylem
uzaymin en genis oldugu A Rh Pozitif modelinde bile 0 ile 60 arasinda bir segimde
bulunmak yeterli olacaktir. Cikt1 diigimii bu sebeple tanimlanmis olan siparis aralig
ile ayn1 uzunlukta bir vektor ¢ikti vermektedir. Vektordeki her deger [0, 1] araligin-
dadir ve listedeki degerlerin toplam1 1’dir. Sonrasinda bu vektdr bir kategorik dagilima
donistiriilmektedir. Boylelikle, bir eylem segilmesi gerektiginde her siparis miktar farkls
olasiliklarla se¢ilme ihtimaline sahip olacaktir. Sinir ag1, durumu gozlemleyerek her se-

ferinde farkl1 bir vektor olusturmaktadir.

Siparis esnasinda, envanterde bulunan {inite sayisi ve initelerin medyan yasi1 bil-
inmektedir fakat talep bilinmemektedir. Derin pekistirmeli 6grenme yontemi her za-
man adiminda siparis miktarini belirlemelidir. Belirlenmesi gereken tek bir deger vardir,
siparig miktari, dolayistyla siparis miktar1 eylem vektoriiniin tek degiskenidir. Kan gru-
plar1 farkli talep yogunluklarina sahip olduklarindan dolay her kan grubu icin ¢alistirila-
cak olan modelin eylem uzayi talep yogunlugu dikkate alinarak belirlenmelidir. Eylem
uzayini fazla genis tutmak 6grenme sorunlarina, fazla dar tutmak ise optimalite prob-
lemlerine yol agacaktir. Cizelge 3.3’de her kan grubunun giinliik talep yogunlugu ve

karsiliginda modelde kullanilan eylem uzay1 paylagiimistir.
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Cizelge 3.3: Farkli kan gruplari i¢in kullanilan eylem uzaylari.

Kan grubu Gunluk talep yogunlugu (1) Eylem uzay:
0+ 25 [0, 50]
0- 3 [0, 9]
A+ 30 [0, 60]
A- 5 [0, 15]
B+ 11 [0, 27]
B - 2 [0, 7]
AB + 5 [0, 15]
AB - 1 [0, 5]

3.4. Zaman Ufku

Derin pekistirmeli 6grenmenin 6nemli bir yonii de zaman ufkudur. Sistemin per-
formansi 1 yil iizerinden degerlendirilecektir ancak her kosum, gercek durumu daha iyi
temsil edebilmek adina 10 y1l olarak planlanmistir. BOyle bir strateji takip edilmesinin
ana sebebi, zaman ufkunun sonlarina dogru gerceklestirilen eylemlerin etkilerinin sisteme
yeterince yanstmamasindan kaynaklanmaktadir ¢iinkii bu eylemlerin etkileri ufkun biti-
minden sonra sisteme yanstyabilmektedir. Bu durumda, ajan her ne kadar dogru eylem
tercihlerinde bulundugunu diisiinse de, bu eylemlerin olumsuz etkileri sonradan sisteme

yanstyacaktir.

Herhangi bir adimda alinan bir kararin etkileri onlarca adim sonra kendisini gdstere-
bilmektedir ve simiilasyon 10 yillik galistirilarak bu etki azaltilmistir.  Zaman ufkunun
1 yil olarak planlandig1 uygulamalarin performanslarinin, zaman ufkunun 10 yil olarak
planlandig1 ¢aligmalardan ¢ok daha diisiik oldugu da ayrica farkli denemeler esnasinda
gozlemlenmistir. Zaman ufku planlanirken PPO’da iki 6nemli parametre vardir: arabellek
boyutu ve parti boyutu. Arabellek boyutu, bir iterasyonun uzunlugudur ve genellikle ufuk
olarak da belirtilir. Parti boyutu, modelin agirliklarini guncellemek igin arabellegi bolmek
icin kullanilan boyuttur. Ayrica, yakin eylemlerin uzun vadedeki eylemlere kiyasla daha
agirlikli olmalarimi saglayan bir indirgeme faktoru de siklikla kullanilmaktadir. Bu sonlu
ufukta, arabellegin uzunlugu 3600’e, parti boyutu 300’e ve indirim faktori 0.99’a ayarlan-

mistir.
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3.5. Odiil Fonksiyonu

PPO, odilleri maksimize etmeye galisir. Boliim 2.2.2°de belirtildigi gibi, PPO algo-
ritmasi bir Aktor-Kritik mimarisi kullanir. Aktor, eylemlerin degerlerini ¢ikarirken, Kri-
tik deger fonksiyonunu tahmin eder. Bu deger fonksiyonunu tahmin etmek igin sinir agi,
g6zlemlenen durum-eylem ciftleri ve gelecekteki degerler tizerinde bir regresyon gercek-
lestirir. Ag agirliklar1 daha sonra ag ¢iktilar1 ve egitim veri ¢iktilart arasinda minimum
kayip elde etmek i¢in optimize edilir. Ancak, bu gelecekteki degerler, 6zellikle ag heniiz
egitilmemisken, yani baslangigta ¢cok biiyiik olabilir. Ag c¢iktilarinin 6lgegi, girdi 6zel-
liklerinden agirlik ve esik degerinden 6nemli 6l¢iide farkliysa, sinir agi, dogru 6grene-
meyen bir ag ile sonuglanabilecek dengesiz agirlik ve esik degerleri dagilimlarini 6gren-
meye zorlanacaktir. Bu durumla mucadele etmek igin ¢ikt1 degerlerinin 6lgeklendirilmesi

Onerilmektedir.

Amag kitlik ve israfi minimize etmek oldugu icin 6dil fonksiyonu dogrudan bu
iki deger lizerinden tanimlanmistir. Giinliik talebin eksiksiz karsilanabildigi ve higbir
unitenin israf edilmedigi zaman adimlarinda 6diil 1, diger tiim zaman adimlarinda 6diil
0 olarak tanimlanmistir. Her zaman adiminda, yalnizca ginlik tiim siparisleri karsilaya-
bildiginde ve hicbir tinite israf edilmediginde 6diil 1, diger tiim durumlarda ise 6diil O
olarak tanimlanmistir. Boylelikle, hem yukarida bahsedilen sebeplerden dolay1 degerler
dar bir aralikta tutulabilmis, hem de yalnizca en basarili adimlar 6diillendirilerek Kritik

dogru yonlendirilebilmistir.
3.6. Deger Fonksiyonu

Deger fonksiyonu 6dul fonksiyonu ile iliskilidir, zaman ufku boyunca beklenen mak-
simum toplam o6diilii temsil etmek i¢in kullanilir. Deger fonksiyonu, Denklem 2.2°de

tanimlanan Bellman’in deger fonksiyonuna dayanmaktadir:

V (s) = max(r(t) + yE[V (5']s, a)]) (3.1)

Burada r(t), bir 6nceki baslik altinda ele alinan 6diil fonksiyonudur. Gama 0.99 olarak

ayarlanmistir ve deger fonksiyonu, PPO algoritmasi tarafindan tahmin edilecektir.
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3.7. Kiyaslama

Derin pekistirmeli 6grenme yOntemimizin sonucunu karsilastirmak i¢in uygun bir
kiyaslama (benchmark) bulunmasi gerekmektedir. Hastanenin gercek hayattaki durumu
potansiyel bir kiyaslama olarak diisiiniilebilir. Hastanede, Boliim 3.1°de de belirtildigi
tizere israf orani ihmal edilebilecek seviyelerdedir. TUm kan gruplarindan yilda orta-
lama toplam 30.346 Unite eritrosit alinip kullanilmaktadir ancak yilda toplam maksimum
1 veya 2 Unite israf edilmektedir. Hasta talepleri de her zaman karsilanabilmektedir.
Derin pekistirmeli 6grenme yonteminin hastanedeki uzmanlara destek olabilecek sekilde
siparig miktarlari liretip iiretemeyecegi arastirma sorusu kapsaminda oldugundan dolay1
bu kiyaslama, ele alinan model i¢cin makul bir kiyaslama olarak kabul edilebilir. Ayrica,
her ne kadar gergek hayatta hastanenin, ele alinan modelden farkli olarak, olusan talebi
acil siparisler ile veya strekli olarak envanterde bulundurdugu 0 RH- Uniteler ile karsilama
imkani bulundugundan dolay1 bu kiyaslama fazla zorlayici gozikse dahi kurulan modelde

de, ozellikle talep tarafinda, bazi varsayimlardan yararlanilmistir.

3.8. Derin Pekistirmeli Ogrenmenin Uygulanmasi

Bolim 3.1.4°de de belirtildigi Uzere durum degiskeni [0, 0] iken, yani envanterde hi¢ triin
bulunmazken simiilasyon baslatilmaktadir. Sonrasinda, Bolim 3.1.4°de tanimlanmis
olan adimlar takip edilerek ve Bolim 3.4’de ifade edildigi lizere her bir bolim 10 yil
strecek sekilde 6grenme gerceklesene kadar simuilasyon yizlerce bolum tekrar etmekte-
dir. Simulasyonun yuzlerce bolum tekrar etmesi zaman alan bir islem oldugundan dolay1
(her 1000 iterasyon yaklasik 10 saat stirmektedir) her kosumda kag bolim tekrar edilmesi
gerektigine karar verilmelidir. Genellikle yiiksek seviyelerde guinlik talebe sahip olan kan
gruplari i¢in 1500 iterasyonun yeterli oldugu tespit edilmistir. Bu kan gruplarinda 1500
iterasyondan sonra, halihazirda optimale yakin politikalar 6grenilmis oldugundan dolay1,

kayda deger ilerlemeler gerceklesmedigi gézlemlenmistir.

Nispeten diisiik talep yogunluguna sahip olan kan gruplarinda ise egitim diger kan
gruplarina kiyasla daha uzun siirdiigii i¢in 1500 yerine 2000 iterasyon tercih edilmistir.
Her bir kosum 15 ile 20 saat arasi siirdiiglinden dolay1 egitimin tamamlandig: tecriibe

edilene kadar her kan grubu icin model dnce 1500’er iterasyon ile, 1500 iterasyonda
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egitimin tamamlanamadig1 kan gruplari icin ise model ikinci kez 2000’er iterasyon ile
calistirilmistir. Her kan grubu i¢in yalnizca son kosumlar dikkate alinmistir. Baslarda
Ogrenmede ciddi istikrarsizliklar gozlemlenebilse dahi, 6zellikle de nadir kan gruplarinda,
ajan her zaman ne yapmasi gerektigini kavrayip dogru stratejilere yonelebilmektedir ve
ayn1 kan grubunun modeli istikrarl bir sekilde ayni sonuclara yakinsamaktadir. Baslarda
go6zlemlenen istikrarsizliklar ise modelin nasil bir baslangi¢ yaptigiyla dogrudan iliskilidir,

dolayisiyla bu durum normal kargilanmaktadir.

Simulasyon OpenAl Gym yapis1 kullanarak kurulmustur. Bu yapi, OpenAl ve yine
OpenAl yapisini temel alan diger paketlerin algoritmalarinin kullanilmasint mumkun kil-
maktadir. PPO algoritmasimin uygulanabilmesi icin Python Derin Ogrenme Kiitiiphanesi
PyTorch’tan yararlanilmaktadir. PyTorch, sinir aglari olusturmak igin kullanilmak-
tadir. PPO algoritmasi uygulanirken, Schulman ve digerlerinin [1] ¢alismasindan alinan
hiperparametreler kullanilmistir, 6grenme oran1 hari¢. Ogrenme oran1 10-e diisiiriilerek,
daha uzun bir egitim siireci ile karsilasilsa dahi, daha optimal politikalara yakinsan-

abilmesi saglanmistir.

Bir sinir ag1 uygulanirken, verilmesi gereken birka¢ tasarim karari vardir. BOlUm

2.2.1°de sinir aglar1 konsepti agiklanmistir. Modelde, Aktor ve Kritik ayri sinir aglari kul-
lanmaktadir, dolayisiyla toplamda 2 sinir ag1 tanimlanmistir. Her bir sinir aginin; girdi
diglimii sayisi, gizli katman sayis1 ve bu gizli katmanlardaki néron sayisi, ¢ikt1 diiglimii
sayis1 Ve aktivasyon fonksiyonu tanimlanmalidir. iki sinir agi icin de girdi diigiimii sayist,
durum vektorii uzunluguna esittir, yani 2’dir. Kullanilan gizli katman sayis1 ve bu kat-
manlardaki noron sayist da esittir. Her iki sinir aginda da, 256 nérondan olusan 2 gizli
katman tercih edilmistir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu da yine aynidir: ReLU (Rec-
tified Linear Unit). Tek fark cikti diigiimii sayisinda gozlemlenmektedir. Aktor kritik
agindaki ¢ikt1 digiimii sayisi, izin verilen maksimum siparis miktarina esittir (drnegin A
Rh Pozitif kan grubunun modeli igin 60). Kritik sinir agindaki ¢ikt1 diigiimii sayisi ise

1’dir ¢linkii yalnizca durumun degerinin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Model, makine 6grenmesi alanindaki popiilerliginden ve kullanim kolayligindan dolay1
Python programlama dilinde, Jupyter Notebook’da programlanmistir. Deneyler,
Intel(R) Pentium(R) CPU G4600 @ 3.60GHz ve 8GB RAM e sahip olan bir bilgisayarda

calistirilmastir.
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BOLUM 4

4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde, PPO algoritmasi kullanilarak kurulan derin pekistirmeli 6grenme mod-
elinin ciktilar1 ele alinmustir. 1lk olarak, kurulan modelin nasil bir egitim siirecine tabi
tutuldugu ve tarif edilmis olan egitim siirecinde her kan grubunun nasil bir performans
sergiledigi egitim egrileri Uzerinden yorumlanmistir. Bolimiin devaminda, bu egitim son-
rasinda modelin nasil bir politika 6grenmis oldugu, hangi durumlarda nasil hareket etmeyi
tercih ettigi durum-siparis karar ¢iftlerine gore olusturulmus olan 1s1 haritalar1 araciligiyla
ele alinmistir. Son olarak, modelin, karsilasmis oldugu durumlarda verdigi tepkilerin
mantiklt olup olmadig: da, veya ne kadar mantikli olduklari, her kan grubunun son 50
simulasyonda sergilemis oldugu performans incelenerek degerlendirilmistir. Elde edilen

sonuglar arastirma sorular1 ve amaci ¢ergevesinde kiyaslama ile iligkilendirilmistir.

4.1. Egitim Egrileri

Verimli bir egitim gerceklesebilmesi adina 6diil fonksiyonu su sekilde tanimlanmaisgtir:
herhangi bir Unitenin israf edilmedigi ve tim siparislerin karsilanabildigi her gin 6dl
1°dir, diger gunler 6dul 0°dir. Boylelikle, ajana, iki amacin da ayni anda gergeklestir-
ilmesi gerektiginin 6gretilmesi hedeflenmistir. Siparis miktarlarinin ytksek tutularak tim
sipariglerin karsilanmasi bir anlam ifade etmemektedir, ¢linkii bu durumda israf da ylksek
seviyelerde seyredecektir. Bu politikanin tersini izlemek de bize istenen sonuglar1 sagla-
mayacaktir. Siparig miktarlarini diisiik tutmak her ne kadar israfi minimize edecek olsa
da, bu durumda da ihtiya¢ duyulan iiniteler karsilanamayacaktir. Onemli olan dengeyi
yakalayabilmek, envanter seviyesini diizenli olarak optimal seviyelerde tutmaya ¢alisarak

hem israfi, hem de kitlig1 minimize edebilmektir.
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Boliim 3.4’de de belirtildigi lizere her iterasyon 3600 zaman adimi boyunca devam
etmektedir. Dolayisiyla, yalnizca tiim siparislerin karsilanabildigi ve higbir tinitenin is-
raf edilmedigi zaman adimlarinda 6diil degerinin 1 oldugu da g6z oniine alindiginda,
ulagilabilecek en yliksek toplam 6diil her iterasyon i¢in 3600°diir. Eger 10 y1l boyunca
hicbir Unite israf edilmez ve tiim siparisler karsilanabilirse, yani ideal senaryoda, toplam
6dul 3600 olacaktir. Asagidaki egitim egrilerinden her bir kan grubu icin nasil bir egitim

gergeklestigi goriilebilmektedir.

Oregin A RH+ kan grubu igin model ilk iterasyonlarda ¢ok istikrarsiz bir performans
sergilemektedir ve zaman adimlar1 arasi toplam 0dil arasindaki fark 2000’lere kadar
cikabilmektedir. Buna ragmen, ortalama toplam 06diil degeri ise istikrarli bir sekilde iy-
ilesmektedir. Ortalama toplam 6diil degerinin 2000’lerden hizli bir sekilde 2500-3000
seviyelerine, ve sonrasinda bir yavaslama gerceklesse dahi 3500, ve nihai olarak 3600
seviyelerine ulastig1 gorilebilmektedir. Grafikteki yesil kesikli ¢izgiler optimal seviyeyi
temsil etmektedir, 3600.

Kiyaslama olarak hastanenin gercgek hayattaki durumunun ele alindigi ve hastanenin
%100 siparis karsilama performansina ve yaklasik %0 israf oranina sahip oldugu Bolim
3.7°de ifade edilmistir. Dolayisiyla, hastanenin performansi 10 yilda toplam 3600 6diilii
yakalayacak sekilde, yani kesikli yesil ¢izgilerin seviyesinde diistiniilebilir. A RH+ igin
yontem optimal seviyeleri 800 iterasyondan sonra yakalayabilmektedir ve 1000 iterasyona
ulastiktan sonra istikrarli bir sekilde optimal seviyelerde performans gosterebilmektedir.
8 kan grubunun egitim egrileri: A+ ve 0+ yan yana, B+ yalniz basina, ve kalan gruplar bir
arada olacak sekilde 3 grup halinde paylasilmistir. Buradaki amag egitim egrilerinin giin-
Ik talep yogunluguna bagli olarak nasil farklilik gosterdigini daha net bir sekilde gostere-
bilmektir. Cizelge 3.2’de de paylasildig1 izere A+ ve 0+ i¢in giinliik talep sirasiyla 30
ve 25 Unite seviyelerindedir, B+ icin gunlik talep ortalama seviyelerde, 11 (nite
civarindadir ve kalan kan gruplar i¢in de giinliik talep minimal seviyelerde, 1-5 (nite

araligindadir.

Sekil 4.1°den goriilebilecegi lizere talebin 25-30 Unite civarinda oldugu durumlarda
yontem baglangigtan itibaren hizla ortalama toplam 6diilii 1yilestirebilmektedir istikrarli
bir sekilde ve 800 iterasyon civarlarinda optimal seviyelere yaklasilabilmektedir. 1000
iterasyona ulasildiktan sonra yontem stabil bir sekilde optimal performans gdsterebilmek-
tedir.
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Sekil 4.1: A RH+ ve 0 RH+ kan grubu egitim egrileri.

Talebin ginlik 11 Gnite oldugu B RH+’de durumun biraz farkli oldugu ise Sekil
4.2°den goriilebilmektedir. Yontem yavas bir 6grenme ile basladiktan sonra takip eden
iterasyonlarda optimal seviyelere yaklasilana kadar 6grenme hizi artarak devam
etmektedir. 1000 iterasyondan sonra da A+ ve 0+ gruplarina benzer sekilde optimal

performans diizenli olarak basarilabilmektedir.

B RH+

3500

3000 A

2500 A

2000 -

odul

1500 4

1000 4

500 -

T T T T T T T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Iterasyon

Sekil 4.2: B RH+ kan grubu egitim egrisi.

Son olarak, Sekil 4.3’e bakildiginda, giinliik talebin 1-5 {inite araliginda oldugu kan
gruplarinda egitim siireglerinin birbirine benzer sekilde ilerledigi goriilebilmektedir.
Baglangicta toplam 6duller 1500-2000 araliginda artarak-azalarak baslayip bir sure bu
aralikta seyrettikten sonra ve yukari asagi dalgalandiktan sonra yavas yavas ortalama
toplam odiil artmaktadir. Devaminda da, heniiz istikrarli bir sekilde performans
gosteremese dahi, ortalama toplam 6diil hizli bir sekilde yiikselerek optimal seviyelere
yaklasabilmektedir. lerleyen iterasyonlarda ortalama toplam odiildeki dalgalanmalar
azalmaktadir ve 1800-1900 iterasyondan sonra istikrarli bir sekilde optimal seviyelerde

performans sergilenebilmektedir. Tiiketimin diger kan gruplarina kiyasla diisiik oldugu
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kan gruplarmin envanter yOnetiminin daha zor olmasi sebebiyle optimal seviylerde
performans cok daha ge¢ Ogrenilebilmektedir ve bu sebepten dolayr B6lim 3.8’de
bahsedildigi sekilde, egitim egrilerinden de goriilebilecegi iizere, 5 kan grubu 2000

iterasyon, 3 kan grubu 1500 iterasyon boyunca calistirilmistir.

Egitim egrileri kullanilarak model hakkinda farkli c¢ikarimlarda bulunulmustur.
Yontemin; farkli zaman dilimlerinde, farkli kan gruplar i¢in ne seviyelerde performans
gosterebildigi, ne kadar istikrarli bir performans sergileyebildigi, hangi kan gruplarinda

egitimin daha zorlayici oldugu gibi bilgiler bu egriler incelenerek kesfedilebilmistir.

Egitim egrileri, her ne kadar egitim siireci ve genel performans konularinda aydinlatic
olsalar dahi, tam performans hakkinda kesin bilgi saglayamamaktadirlar. Egitim
egrilerinde 6diil degeleri kullanildigi i¢in bu durum o&dil fonksiyonlarinin nasil
tanimlandigryla alakalidir. Bolim 3.5’de de ifade edildigi iizere israfsiz ve
karsilanamayan siparisin olmadig1 giinlerde 6diil 1’dir, diger giinlerde 6diil 0’dir. Bu
sebepten dolayi, karsilanamayan siparis durumunda kag 0nite karsilanamadigi, veya,
israf durumunda kac Unite israf edildigi bilgisi bu egrilere yansimamaktadir. Gergek
hayatta ise bu sekilde ikili bir durum s6z konusu degildir. Yalnizca kitlik veya israf
olup olmamasi1 degil, ayn1 zamanda, kitlhk durumu varsa toplamda kag¢ iinite

karsilanamadigy, israf durumu varsa toplamda kag {inite israf edildigi de dnemlidir.

Dolayisiyla, once 1s1 haritalar1 kullanilarak yontemin hangi durumlarda nasil hareket
etmeyi tercih ettigi incelenmis, devaminda da takip edilen bu politikalarin performanslari

simiilasyon sonuglar1 incelenerek daha hassas bir sekilde degerlendirilmistir.
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Sekil 4.3: A RH-, AB RH+, 0 RH-, B RH- ve AB RH- kan grubu egitim egrileri.

50




4.2. 1Is1 Haritalan

Is1 haritalar1 incelenerek yontemin c¢esitli durumlara nasil tepki verdigi goriin-
tilenebilmektedir. Bu analiz i¢in yiiksek, orta ve diisiik seviyelerde farkli giinliik talep
yogunluklarina sahip olan 3 kan grubunun 1s1 haritasi incelenmistir 6rnek olarak; 0 RH+,
B RH+ ve AB RH-. Durum vektorii 2 durum degiskeninden olustugu i¢in 2 boyutlu bir
11 haritasi yeterli olmaktadir, karar vermek ic¢in gerekli olan tiim durum bilgisi bu sek-
ilde paylasilabilmektedir. Is1 haritalar1 Sekil 4.4°de paylasilmistir. Yatay eksende durum
vektoriiniin ilk degiskeni olan envanterdeki iinite sayisi, dikey eksende ise vektoriin ik-
inci degiskeni olan Unitelerin medyan yas1 yer almaktadir. Dikey eksende dikkate alinan
aralik tiim kan gruplari i¢in aymdir: 0-40 aralig1. Uniteler, Boliim 3.1°de ifade edildigi
Uzere, tasima ve laboratuvar testleri gibi gerekli islemlerden gecirildikten sonra en erken
2 giin igerisinde kan bankasinda kullanima hazir hale gelebildiklerinden dolay1 bu ar-
alik gergekte 2-42 giin arasindadir fakat modelde 0-40 araliginda ele alinmaktadir. Her
kan grubu i¢in raf dmrii 42 giindiir, dolayisiyla 0-40 aralig tiim 1s1 haritalarina uygulan-
mistir.  Sekil 4.4’den de goriilebilecegi lizere yatay eksenlerde ise farkli araliklara
bagvurulmustur. Kan gruplarinin gunliik talep yogunluklarinin farkli olmasi sebebiyle her
kan grubunun envanteri farkli seviyelerde seyretmektedir. Ornegin 0 RH+ kan grubu igin
glnluk Gnite talebi 25 oldugundan dolay1 bu durumda envanter seviyesi O seviyelerine de
diisebilir, glinluk talebin 5-6 kat1 seviyelere, 140-150 lnitelere de ulasabilir. Ayni durum
AB RH- gibi diisiik seviyede giinliik talep ihtiyact olan bir kan grubu i¢in, eger saglikli
bir politika uygulaniyorsa tabii ki, s6z konusu olmayacaktir ¢linkii bu kan grubunda 140-
150 (inite envanter seviyelerine ulasildiginda Grdnlerin biydk bir miktarinin israf olacagi
asikardir. BOyle bir kan grubu icin envanterdeki Unite sayisinin 0-10 araliginda seyretmesi
dogal olacaktir. Bu sebeplerden dolayi, yatay eksenlerdeki araliklar kan grubundan kan
grubuna degisiklik gostermekte iken dikey eksenlerdeki araliklar hep 0-40 araliginda tu-

tulmustur.

Unite sayilarinin ve medyan yaslarm kesisimlerine denk gelen renk tonlar1 da ydn-
temin bu durumda siparis etmeyi tercih ettigi miktar1 temsil etmektedir. A¢ik tonlar diisiik
siparis miktarlarini, koyu tonlar yiiksek siparis miktarlarin1 yansitmaktadir. Renk ton-
larina karsilik gelen siparis miktarlari sekillerin sag tarafinda yer alan renk skalalarindan

gorilebilmektedir.
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Saglikli bir politika gelistirebilen her modelden beklenecegi iizere 3 kan grubunda da
envanter seviyesinin diisiik oldugu durumlarda daha koyu renk tonlari, envanter se-
viyesinin yiksek oldugu durumlarda ise daha agik renk tonlari g6zlemlenebilmektedir. Bu
da demek oluyor ki, 3 modelde de, envanter seviyesinin diisiik oldugu durumlarda yiik-
sek siparis miktarlarina, envanter seviyesinin yiksek oldugu durumlarda ise diisiik siparis
miktarlarina karar verilmektedir. Iki durumda da optimal envanter seviyelerine dénmek

hedeflenmektedir.

Kan gruplarinin, envanterdeki tnitelerin medyan yasina verdigi tepkilerde ise modeller
arasinda farklilik gortlmektedir. Gunlik talebin yogun oldugu 0 RH+ kan grubunda
medyan yagin artmasiyla birlikte siparis miktarlarinin da arttigi goriilebilmektedir. B
RH+ kan grubunda de benzer bir tablo goriilmekle birlikte medyan yasin siparis mik-
tarin1 0 RH+"deki kadar etkiledigi sOylenemez. AB RH- kan grubunda ise, medyan yasin
siparig miktarlarina etkisi s6z konusu oldugunda, tam tersi bir durum gézlenmektedir.
Siparis miktarlar1 medyan yas ile ters orantili bir sekilde hareket etmektedir. Envanter-
deki {iriin sayisina bagli olmaksizin, medyan yas arttikca siparis miktarlarinin azaldigi
g0zlemlenebilmektedir. Derin pekistirmeli 6grenme teknigi kullanildigindan dolay1 yon-
temin hangi sebeplerle bu sekilde hareket ettiginin tam olarak anlagilabilmesi zordur.
Her haliikarda, egitim tamamlandiktan sonra yontemin sergilemis oldugu performansa

bakilarak mantikl politikalar 6grenilip 6grenilemedigi degerlendirilebilir.
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4.3. Performans

Yukarida paylasilmis olan egitim egrilerinden goriilebilecegi tizere tiim kan gruplari son
iterasyonlarda stabil bir performans sergileyebilmektedir. Cizelge 4.1°de, her kan grubu
icin son 50 simiilasyonda gerceklesen israf ve karsilanamayan {inite ortalamalari
paylasilmistir. Her simiilasyon 3600 zaman adiminda tamamlandig1, dolayisiyla 10 yil
calistirildig igin tabloda paylasilan rakamlar 10 yillik verilerin 1 yila doniistiirtilmiis hal-
lerini icermektedirler. 0 RH- kan grubunu ele alacak olursak israf edilen iinite sayisinin
0.2, kargilanamayan Unite sayisimnim 0.7 oldugu gortilmektedir. Bu da demek oluyor ki, son
50 iterasyonun ortalamasina bakildiginda, 10 y1l suresince ortalama 2 tnite israf edilmis,

7 Unite eritrosit karsilanamamustir.
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Cizelge 4.1: Farkli kan gruplari i¢in son 50 simiilasyonda gerceklesen ortalama israf ve
katlik.

Kan grubu Israf edilen (nite sayisi Karsilanamayan Unite sayisi

0+ 0.0 1.2

0- 0.2 0.7

A+ 0.0 11

A- 0.0 0.3

B+ 0.0 0.4

B- 0.5 0.2

AB+ 0.0 0.6

AB- 0.9 0.2
Genel ortalama 0.2 0.6

Tiim kan gruplarinin benzer seviyelerde performans sergiledigi goriilebilmektedir. Her
ne kadar bazi kan gruplarinda diger kan gruplarina kiyasla daha uzun egitim slreleri
gerekmis olsa dahi, her kan grubu optimal seviyelere, yani hastanedeki O israf ve %100
siparis karsilama oranma, yakin bir performansa ulasabilmistir. Israf ve karsilanamayan
siparig oranlart 0’a indirilememis olsa dahi ortalama israf edilen {inite sayis1 yilda 0.2

Uniteye, ortalama karsilanamayan iinite sayisi yilda 0.6 tiniteye kadar diisiiriilebilmistir.

Kiyaslama olarak hastane secildiginden dolay1r yontemin sergilemis oldugu perfor-
manst degerlendirirken hastanenin hangi kosullar altinda faaliyet gosterdigini modelin
hangi kosullar altinda ¢alistigiyla karsilastirmak, israf ve kitlik oranlarini dogrudan veya
dolayl1 yoldan etkileyebilecek varsayimlari detaylandirmak isabetli olacaktir. Ornegin,
hastanenin, ihtiyaca bagl olarak, giin igerisinde acil siparis aracilifiyla talep karsilama
imkan1 ve daha acil durumlarda da genel verici kan grubu 0 RH- ile talep karsilama
imkani bulunmaktadir. Acil siparigler ne kadar maliyetli olursa olsun, veya 0 RH-
ile uyumsuz eslestirme yapmak ne kadar istenmeyen bir durum olursa olsun hastane,
karsilastigi talepleri bu iki yontem araciligiyla da karsilayabilmektedir ancak kurulan mod-
elde bu 2 yonteme de izin verilmemektedir. Ayni1 zamanda, hastanenin, tiiketemeyecegini
diistindtigii Urtinleri Kizilay’a geri verme imkani da bulunmaktadir. Raf 6mri dolma ihti-
mali artan Urlnler gercek hayatta Kizilay’a iade edilebilmektedir ve bu sekilde israf orani

diisiiriilebilmektedir fakat ele alinan sistemde bu islem de kapsam dis1 tutulmustur.
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Hastane, kurulan derin pekistirmeli 6grenme modeline kiyasla sahip oldugu bu “ko-
layliklarin” yaninda, envanter yonetimini zorlagtiracak bir¢cok etken ile de bas etmelidir.
Calisma kapsami diginda tutulan glinden giine degisiklik gosteren talep seviyeleri, gercek
hayatta yasanabilecek afet, kaza vb. durumlar, hekimlere atandig1 halde sonrasinda ihtiyag
duyulmayarak envantere dondiiriilen iinitelerin yaslanmasi, talebe yansiyacak olan trend
ve sezonsallik, veya Unitelerin kan bankasina teslimi esnasinda rastgele yaslarda gelmesi
durumu bu etkenlerden birkagi olarak siralanabilir. Bu etkenler arasindan yalnizca rast-
gele yaslarda gelen Grlin durumu derin pekistirmeli 6grenme modeline yansitilmigtir. Hem
hastanede, hem de kurulan modelde envanter yonetiminin kolaylagmasini saglayan bir du-
rum ise talep edilen {initelerin Kizilay tarafindan tamamen karsilanabiliyor olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Ayrica hastane, galisilan sistemden farkli olarak, hekimlerin ertesi giin igin taleplerini
siparis vermeden Once toplamaktadir ve farkli Unitelerde bulunan hasta sayilari, rutin kan
ihtiyact olan hasta bilgisi gibi yardimci bilgilere de sahiptir. Dolayisiyla, hastanenin yii-
zlestigi baz1 zorluklar ¢aligma kapsaminda tutulmus veya modellenememis olsa dahi kuru-
lan model de hastanenin sahip oldugu bazi kolayliklardan mahrum birakilmistir. Eritrosit
envanter yonetiminin kendine 6zgln karakteristiklerinden kaynaklanan karmasikligi g6z
oniine alindiginda derin pekistirmeli 6grenme yonteminin her kan grubunda optimal se-

viyelerde performans gosterebilecek politikalar gelistirebilmesi etkileyicidir.
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BOLUM 5

5. SONUC VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Bu bolimde, bu arastirmanin en énemli bulgular1 ve sonuglari tartisilmistir. B6lim
5.1°de en 6nemli bulgular, literatiire yapilan katkilar ve mevcut sinirlamalar tartisilmistir.
B6lim 5.2, bu aragtirmanin uygulanmasi konusundaki onerileri ve Bolum 5.3 de gelecek

arastirmalar i¢in sunulan onerileri kapsamaktadir.

5.1. Sonug

Hastane kan bankasi envanter yonetiminde geleneksel ¢coziim metodlar1 yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir ancak bu ¢alismada derin pekistirmeli 6grenme yonteminin bu
alandaki uygulanabilirligine odaklanilmistir. Bu arastirma igin uygun bir érnek olarak Is-
tanbul’daki biiyiik 6lgekli bir 6zel hastane se¢ilmistir. Hastanenin transfiizyon merkezi
hastane seviyesinde faaliyet gostermektedir ve envanter yonetimi su anda insan tecriibe-
sine, uzman tecriibesine dayali olarak yiiriitilmektedir. Dolayisiyla, asagidaki arastirma
sorusu formule edilmistir:

Hastane kan bankasi eritrosit envanter yonetiminde derin pekistirmeli 6grenme yontemi

kullanilabilir mi?

Olgeklendirilebilir, karmasik problemlerde dahi optimal politikalara yakinsayabiliyor
olmalar1 sebebiyle pekistirmeli 6grenme metodlari arasindan yalnizca derin pekistirmeli
ogrenme yontemleri dikkate alinmistir. Bu metodlar arasindan da yakin zamanda
basarili sonuglar sergileyerek popiilerlesen Schulman’in [1] Proksimal Politika Op-
timizasyonu tercih edilmistir. Bu yontem, deger fonksiyonunu yakinsayabilmek igin sinir

aglarin1 kullanmaktadir, dolayisiyla biiylik problemlerde kullanilabilmektedir.

Modelde herhangi bir diizenleme, parametre degisikligi yapilmadan derin pekistirmeli
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ogrenme ile farkli kan gruplari i¢in birgok deney gerceklestirilmistir ve yontemin saglikl
bir 6grenme gerceklestirebildigi, her deneyde optimale yakin performanslar yakalan-
abildiginden dolayi, kanitlanmigtir. Denemeler esnasinda durum ve eylem vektorlerinin
tanimlarinin algoritma performansinda etkili oldugu da gozlemlenmistir. Elde edilen
sonuglarin kiyaslanabilmesi adina hastanenin gergek hayattaki performansi kiyaslama
olarak ele alimmistir. Kan gruplarinin son 50 simiilasyondaki israf ve kitlik ortala-
malar1 hastanenin israf ve kitlik ortalamalar ile kiyaslanarak yontemin performansi
Olclilmiistir. Her bir kan grubu icin uzun siiren simiilasyonlar calistirilarak derin
pekistirmeli 6grenme metodunun her seferinde optimal politikalara yakinsayabildigi go-
zlemlenmistir. Baglangicta her kan grubu i¢in model 1500 iterasyon ¢alistirilmistir. 8 kan
grubundan 5 tanesinin 1500 iterasyonda optimal politikalara yakinsayamadigi gozlem-
lendiginden dolay1 bu kan gruplari birer defa daha 2000’er iterasyon c¢alistirilmigtir ve
yeterli iterasyon imkani saglandiginda bu 5 kan grubunun da optimal performansi stabil

bir sekilde sergileyebilecek seviyeye ulasabildigi kesfedilmistir.

Sinir aglarmin 6grenme bigimlerinin ve karar verme mekanizmalarinin daha iyi an-
lagilabilmesi adina farkli yontemler kullanilmistir. Egitim egrileri {izerinden yontemin
farkli kan gruplar i¢in tam olarak nasil bir 6grenme siirecinden gectigi ve yakinsanan
politikalarin ne kadar stabil performanslar sergileyebildigi tartisilmigtir. Bununla birlikte,
yontemin hangi durumda nasil karar vermeyi tercih ettiginin daha iyi anlasilabilmesi i¢in
iki durum degiskenine, envanterdeki iiriin sayis1 ve linitelerin medyan yasi, bagli olarak
karar verilen siparis miktarlarinin gosterildigi 1s1 haritalar1 olusturulmustur. Bu sekilde
karar verme mekanizmasi yakindan incelenebilmis ve verilen kararlarin mantikli kararlar

olup olmadig1 daha kolay yorumlanabilmistir.

Kurulan derin pekistirmeli 6grenme yontemi, egitilmis bir sinir agi kullanilarak has-
tanede uygulanabilir. Hastane her siparis vermek istediginde, envanter sisteminin mevcut
durumu sinir agina girdi olarak iletilebilir ve ¢ikti olarak da egitim esnasinda belirlenen en
Iyi siparig miktarlar alinabilir. Ancak envanter sisteminin mevcut durumunu belirlemek
zor olabilir. Bu nedenle, sinir aginin mevcut durum hakkinda gerekli bilgileri otomatik
olarak cikarabilmesi i¢in sinir agini hastanenin envanter sistemine baglamak anlamli bul-
gular elde edilmesine yardimc olabilir. Derin pekistirmeli 6grenme yonteminin farkl has-
tanelere veya farkli kan Griinlerine uygulanabilmesi igin iki parametre dikkate alinmalidir.

Dikkat edilmesi gereken ilk husus envanter sistemi ile ilgili tiim bilgilerin toplanmasidir.
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Talep yogunlugu ve takip edilen atama politikas: gibi. Ikinci husus ise her 6zel sistem igin
durum ve eylem degiskenlerinin dogru bir sekilde ayarlanmasi olacaktir. En uygun durum
ve eylem degiskenleri bulundugunda yontem calistirilabilir ve ag egitilebilir. Bu ag daha

sonra her durum i¢in uygun siparis miktarlarini elde etmek i¢in kullanilabilir.

Her ne kadar sonuclar umut verici olsa da, bu arastirma ve ydontem bazi sinirlamalar
altinda gergeklestirilmistir. Bu arastirmada kullanilan verilerin ve yontemin sinirliliklari

asagida tekrardan 6zetlenmistir.

Bu arastirmanin en 6nemli sinirlamasi, derin pekistirmeli 6grenme ydnteminin per-
formansinin hastanenin gergek performansiyla karsilagtirilmasinin zorlugudur. Ele ali-
nan hastane 6rneginin ¢esitli varsayimlar altinda ele alinmasina karar verildiginden dolay1
bu sinirlama, yapilan degisikliklerin, kullanilan varsayimlarin veya basitlestirmelerin bir
Uriinidur. Bu yaklasimlar, ornek sistemin simiilasyona aktarilmasini kolaylastirmistir.
Bu nedenle, bu arastirma, derin pekistirmeli 6grenme yonteminin miimkiin kildig1 iy-

ilestirmeleri yaklagimsal olarak gdsterebilmektedir.

Bu sadelestirmelerden biri de taleple ilgilidir. Talep verilerinin toplam adet degil de
gunlik veri olarak elde edilememesinden dolayi talep verileri i¢in bazi sadelestirmeler
yapilip Poisson dagilimlart kullanilmistir. Bu nedenle, bu varsayimin yontem perfor-
mansi {lizerinde biiyiik bir etki sahibi olma ihtimali vardir. Son olarak, hastanenin mev-
cut performans: bir kiyaslama olarak kullanilmistir. Bu nedenle, derin pekistirmeli
ogrenme yonteminin diger simiilasyon veya matematiksel modelleme gibi tekniklerle

karsilastirildiginda ne kadar iyi performans gosterdigi bilinmemektedir.

5.1.1. Akademik katki

Bu arastirma, derin pekistirmeli 6grenme ve hastane kan bankasi envanter yonetimi
alanlarinin her birine 6zgiin katkilarda bulunmaktadir. Bilindigi kadariyla, bu arastirma
sinir aglarini bir hastane kan bankasi envanter sistemine uygulayan ilk érnektir. Proksimal
Politika Optimizasyonu algoritmasi kullanilarak her kan grubu icin kiyaslama performansi
yakalanabilmistir. Bunu basarabilmek i¢in, ¢esitli talep yogunluklarina sahip eritrositlerin
modellenip ¢oziilebildigi bir bozulabilir Giriin ortami olusturulmustur. Bu ortam, gelecek-
teki aragtirmalarda da kullanilabilir ve kan bankasi envanter yonetiminin daha da 6nemli

yonlerini simile etmek igin genisletilebilir. Bu ¢alisma ile, inovatif bir katki ile ilk kez
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derin pekistirmeli 6grenme yOntemi bir hastane kan bankasi envanter sisteminde uygulan-

mistir.

5.2. Oneriler

Bu arastirma, derin pekistirmeli 6grenmenin kan bankasi envanter sorunlarint ¢é6zmek
icin uygun bir teknik olabilecegini gostermistir. Bu calisma, elde ettigi bulgular
esliginde yeni arastirma konularina da girdi temin etmistir. Devam niteligindeki arastir-

malara yon gosterici olarak su maddeler onerilebilir:

. Heniiz ana ¢6ziim olarak derin pekistirmeli 6grenme kullanilmaya baslanma-
mali. Bunun yerine, yontemin uzmanlara kiyasla nasil performans gosterdiginin dogru-

lanabilmesi i¢in bu yontem destekleyici bir yontem olarak kullanilabilir.

. Coziim hastanelere sunulmadan 6nce yontemin agiklanabilirligine odaklanil-
mali. Yaygin olarak bilinmektedir ki, derin pekistirmeli 6grenme bazen bir “kara kutu”
sistemi olarak kabul edilebilmektedir ¢linkli yontemin neden belirli bir eylemi segtigi be-
lirsiz olabilmektedir. Ancak, durum bdyle olmak zorunda degildir. Cesitli aragtirmacilar
sinir aglarinin agiklanabilirligi ve derin pekistirmeli 6grenme konusunu incelemektedir ve
bu ¢alismada da uygulanan yontemin verdigi kararlarin sebepleri anlasilmaya galigilmistir.

Arastirmacilarin yontemin agiklanabilirligine de odaklanmalar1 6nerilmektedir.

. Ortamin Ve derin pekistirmeli 6grenme yonteminin karmasikligini azaltmanin
yollart aranmalidir. Bu, eylem alanin1 daha da kiiciiltebilir ve ¢esitli durumlara daha az
bagimli hale getirebilir. Bu durum, ajanin egitim siiresini azaltacaktir ve daha karmasik

ortamlar i¢in uygun ¢oziimler bulma olasiligin1 da artiracaktir.

. Derin pekistirmeli 6grenme alanindaki gelismeler yakindan takip edilmelidir.
Derin pekistirmeli 6grenme icin acik kaynak kodlu algoritmalar mevcuttur. Ustelik bu al-
goritmalar genellikle birkag Python paketinde halihazirda uygulanmistir. Hangi tlir prob-
lem icin en iyi algoritmanin ne oldugunu aragtirmak, derin pekistirmeli 6grenme yontem-

inin performansini artirabilir.
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5.3. Gelecek Arastirmalar

Bu tez, hastane kan bankasi envanter sistemlerinde iyi performans gosterebilen bir derin
pekistirmeli 6grenme yontemini tanitmaktadir. Bununla birlikte, bu yontemin kul-

lanimi, farkli aragtirmalar i¢in Onerilerle sonuclanan yeni sorular da giindeme getirmistir.

. Durum ve eylem vektorlerinin performans iizerinde biiyiik bir etkisi oldugu
fark edilmistir. Bu vektorlerin tanimlanmasi 6nemsiz degildir ve duruma 6zgiidiir. Bu

nedenle, bu siireci otomatiklestirmenin ve optimize etmenin yollar1 aranabilir.

. Bu calismada ele alinan hastane 6rneginin basitlestirilmis bir versiyonuna
derin pekistirmeli 6grenme yontemi uygulanmistir. Bu nedenle gelecekteki arastir-
malar i¢in simiilasyonun hastanenin gercek hayat durumunu yansitacak sekilde daha da
genisletilmesi onerilebilir. Bu sekilde yontem daha karmasik farkli envanter sistemlerinde
de kullanilabilir. Bu, sezgisel yontemler ve matematiksel modeller gibi daha geleneksel
yontemlerle ¢ozllmesi zor olan envanter sistemleri igin 0zellikle anlamli bilgiler saglay-

acaktir.

. Bunun yaninda, hastanenin orijinal giinlik talep verilerinin kullanilabilmesi de
mumkdindir. Derin pekistirmeli 6grenmenin, talebin tahmin edilmesi zorlastiginda ve or-
tamin stokastikligi arttiginda hala siparis miktarlarini belirleyip belirleyemedigi gozlem-

lenebilirdi.

. Bu tezde, hiperparametrelere daha az duyarli oldugu i¢in ve bu nedenle farkli
vakalara uygulanmasi daha kolay olan mevcut son teknoloji algoritma oldugu igin Proksi-
mal Politika Optimizasyonu algoritmasi uygulanmistir. Bununla birlikte, belirli durumlar
i¢in daha uygun olabileceginden, diger derin pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin ince-
lenmesi de mimkindur. Bu algoritmalarin gesitli oyunlardaki karsilastirilmasi tizerine
arastirmalar yapilmistir ancak heniiz bir hastane kan bankasi envanter ortami tizerinde
kiyaslama yapilmamistir. Bu nedenle, hastane kan bankasi envanter ortaminda gesitli al-

goritmalarin uygulanmasi, bu alandaki performanslarinin karsilastirilmasi onerilebilir.

. Talep tahmini ve envanter optimizasyonunu birlestiren veriye dayali siparis
yonetimi stratejileri saglik sistemi saglayici aktorler ve kan tedarikgileri i¢in 6nemli
maliyet tasarruflar1 saglayabilir ve sistem iyilestirici aksiyonlar alinmasina yardimci ola-
bilir.
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