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OZET

Farmasotik mikro kirleticilerin, diisiik konsantrasyonda dahi g¢evre iizerinde
olumsuz baskilar1 vardir. Bu baskilar ¢evreyi ciddi anlamda tehdit eder duruma
gelmistir. Mikro Kirleticilerin gideriminde, alternatif artrma prosesleri arayist
giindeme gelmistir. Elektro-oksidasyon yontemi, aritma maliyetini ve sistem boyutunu
onemli Glgiide azalttigindan aritim konusunda ileri ¢ikmaktadir. Ancak laboratuvar
Olcekli yapilan caligmalarin, ilag endiistrisinin atik sularindaki davranig bi¢iminin
konvansiyonel modelleme teknikleri ile anlagilabilmesi pek miimkiin degildir.

Bu ¢alismada, bes farkli kanser ila¢ etken maddesi i¢in farkli zamanlarda, akim
yogunluklarinda, pH’larda, elektrolit konsantrasyonlarinda, diizenekler hazirlanilip
elektrooksidasyon aritma yontemi uygulanmistir ve atik sularin igindeki mikro
Kirleticilerin giderim orani incelenmistir. Yapilan deneylerdeki tiim veriler yapay sinir
ag1 yaklagimiyla modellenip, sonuglar incelenmistir. Bu sonuglar dogrultusunda ilag
endiistrisi atik sularinda bulunan etken maddelerin giderimi hakkinda yorum

yapilabilecegi anlagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrooksidasyon, Yapay Sinir Ag: (YSA).



SUMMARY

Pharmaceutical micro-pollutants have negative environmental impacts even at
low concentrations. These pressures have become a serious threat to the environment.
In the elimination of micro-pollutants, the search for alternative treatment processes
has come to an end. The electrooxidation method is advancing in the field of
purification also it reduces the cost of purification and system size considerably.
However, it is unlikely that laboratory-scale studies will understand the behavior of
the pharmaceutical industry in wastewater by conventional modeling techniques.

In this study, electro-oxidation treatment method was applied to five different
cancer drug substances at different times, current densities, pHSs, electrolyte
concentrations, and the removal rate of the micro contaminants in wastewater was
investigated in the laboratory environment. All data in the experiments were modeled
with artificial neural network approach and the results were examined. As a result of
these results, it has been understood that comments on the treatments of the active

substances in the pharmaceutical wastewater can be made.

Key Words: Electrooxidation, Artificial Neural Network (ANN).
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1. GIRIS

Kanser hastaligi ge¢cmisten bu yana ¢0ziimii bulunamayan, en Onemli
hastaliklarin baginda yer alir. Gliniimiizde bu hastaligin tedavisinin tam olarak
bulunmasi bir yana, hastaliga maruz kalan insanlarin sayist her gecen giin artmaktadir.
Kanser hastaligiin oranmin artmastyla beraber anti kanser ilaglarinin kullanim orani
da biiyiik bir artis gostermistir [1]. Anti kanser ilaglarmm en onemli 6zelligi,
kullanildiktan sonra bir kisminin bozunmadan aynen kalip, atik sulara karigmasidir [2].
Genel olarak bu tip ilaglarin atik sudan artimi biyolojik dongiiniin devami agisindan
biliylik bir onem tasir, ancak anti kanser ilaglarinin atik sudan aritimi, laboratuvar
ortaminda incelenmesinden dolay1 biiyiik Olcekli sistemlerdeki giderim tahmini
hakkinda tam bir yorum yapilamamaktadir. Bu durumda anti kanser ilaglarinin farkl
kosullarda giderim oranlari, yapay sinir ag1 yaklasimiyla modellenerek, gercek
Olcekteki sistemlerde, ayni diizeneklerin kurulmasi durumunda, atik sulardan giderim

oraninin tahmini yapilabilinecektir.
1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve Icerigi

Farmasotik mikro Kirleticilerin ¢evremiz etrafindaki dagilimi her gecen giin
artmaktadir, bu artiglar ciddi tehditler olusturmaya baslamistir [2]. Bir¢ok
mikrokirleticinin olusum nedeni, ilaglarin tiiketildikten sonra genellikle bosaltim
yoluyla ¢evreye, suya karisimidir ayrica farmasotik ilaglar canli organizmalarla etki-
tepki iliskisi kurmak adina tasarlanmistir [1]. Bu 6zelliklerinden dolay1 farmasotik
atiklarin herhangi bir sekilde canliyla temas etmesi, ciddi sonuglar dogurur ve etkisini
cok kisa bir siire igerisinde gosterir [3]. Farmasotik atiklar ¢ok cesitli olup, gevreye
desarj edilmeden  oOnce kendi karakteristigine uygun aritimlardan gegmesi
gerekmektedir [2]. Aritim siireglerinin maliyeti ise ¢ok yliksektir ve maliyeti azalticak
aritimlar her zaman 6n plana ¢ikmaktadir. Elektrooksidasyon aritma prosesi gerek
kimyasal madde ihtiyacinin azligi, gerekse sistem boyutlarinin kiiciik olmasi
nedeniyle, aritma maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir [4].

Tehlike anlaminda farmasétik mikro kirleticilerin konsantrasyonlarmim diisiik
olmast bu sonucu degistirmemektedir. Bu Kkirleticilerin etkileri kisa siirede

goriilebildigi gibi uzun siirede de goriilebilmektedir [4]. Ozellikle sudaki yasayan



canlilarin farmasotik mikrokirleticilerle etkilesime girdigi anda olusacak olan sonug
tam olarak bilinememektedir. Bu canlilar direng gosterebilir, direng gosteremeyebilir,
hatta yeni canl tiirleri meydana gelebilir [5]. Mikro kirleticilerin atik sulara
karigmasinin bir diger boyutu ise yiizey veya yer alt1 sularina ulasabilecek olmasidir.
Yiizey ve yer alt1 sularinda durmaksizin artan kimyasal maddelerin yani sira, bu mikro
Kirleticilerin eklenme riski, tehlikeyi daha biiyiik boyutlara getirmektedir.

Bu tezin amaci, onkolojide kullanilan bes farkli ila¢ etken maddesinin
elektrooksidasyon ile belli bir oranda giderimi saglandiktan sonra elde edilen verilerin
sonuclarini, yapay sinir ag1 yaklasimimi kullanilarak modelleyip incelemektir. Boylece
labarotuvar 6lgeginde yapilmis deneylerin modellenmis sonucglarindan yararlanip, ilag
endiistrisi atik sular1 i¢in elektrooksidasyon artimmin, 6ngdérii tahmini ile beraber
ortam sartlarmin optime olup olmadigmnin tespiti yapilabilir.

Tezin igerigi bes adet boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde yapilan deney
sonuglar1 yapay sinir agna gecirilmistir. ikinci boliimde her bir ila¢ etken maddesi igin
optimizasyon yapilmustir. Optimizasyon asamalari ii¢ boliimden olusmaktadir. Ugiincii
boliimde yaratilan yapay sinir aginmn, dogru bir sekilde calisip calismadigi, 6grenip
o0grenmedigini anlamak adina kontroller ve regresyon analizi yapilmistir. Dérdiincii
bolimde yapay sinir ag modelinde simulasyon hazirlanip, ger¢ek degerlerle
simulasyon degerleri arasindaki fark ortaya konmustur. En son bdliimde ise genel
degerlendirme ve model sonuglarmm yorumlar: yer almaktadir. Genel olarak

arastirmanin igerigi, asagidaki boliimlerden olusmaktadir.

¢ Deney sonuglarin yapay sinir agia gegirilmesi.

¢ Yapay sinir ag kurulumunda katman ve néron sayisinin kontrolii.

e Sinir aginin 6grenip 6grenmediginin kontrolii i¢in regresyon analizi.
¢ Sonuglarin modellenmesi.

e Genel degerlendirme.



2. GENEL BILGILER

[lac  endiistrisi atk sularindan, farmasotik  mikro  Kirleticilerin
elektrooksidasyonla gideriminin modellenme siireci 6ncesi, ilag endiistrisinin,
onkoloji ilaglarmm ve atik sularn &zellikleri ayrica elektrooksidasyon teorisi,

prosesi incelenecektir.

2.1. la¢ Endiistrisi

Ilaglar canli organizmasinda biyolojik etkilesimler ¢ikarmak adina
gelistirilmigtir. Insanlarda veya hayvanlarda iyilestirmek, hastaliklarla miicadele
veya etkilerini azaltmak amaciyla kullanilirlar [6]. Sinir sistemini etkileyen ilaglar,
kalp ve damar ilaglari, solunum sistemini etkileyen ilaglar vb. olmak iizere “4000”
farkli ilag tipi kullanilmaktadir [7]. Genel olarak bakildiginda ilag tiiketim listesinin
basinda kalp ve damar hastaliklarinda kullanilan ilaglar yer almaktadir. Diinya
iizerinde tiiketimi en fazla olan bes ila¢ toplam ilag tiikketiminin %70’ine denk
gelmektedir. Bu durum Tiirkiye i¢in %40’tir [5]. 1999 yilindan itibaren Tiirkiye’de
ilag sektoriinde, ilaglarin tiiketimi anlaminda ¢ok biiyiik artislar yasanmustir [5].
Ozellikle kalp ve damar hastaliklari, romatizma, sinir sistemi ilaglar1 bu tiiketimin
bas gurubunda yer almaktadir. Tiirkiye’de genel anlamda en cok tiiketilen ilag¢ tipi
antibiyotiklerdir [6].

Ilag bilesiklerinin y1llik yiiketimi 100.000 ton civari olarak kabul edilmektedir
[5]. Yiiksek tonajli tiikketime bagli olarak ilag¢ bilesiklerinin biiylik bir bolimiiniin
cevreye desarji s6z konusudur. Bu yiizden ilag bilesiklerinin bertarafi ¢evre saghigi
bakimindan ciddiye alinmasi gereken bir konudur. Genelde aritimlarinin zorlugu
nedeniyle, atik su aritma tesislerinde bulunurlar. Aritilmadan cevreye desarj
durumunda, organizmalar igin biiyiik bir oranda toksisite olusturmakla beraber

bulundugu ortamda ekolojik dongiiyli bozabilmektedir [8].



2.2. ila¢ Endiistri Atik Sular

[lag endiistrileri, ilag iiretim sathasinda birgok farkli hammadde kullanirlar. Bu
atiklarin genel karakteristigi tiretimin isleyisine gore ciddi farkliliklar icerir. Karbonat,
azot, karbonhidratlar, asit ve bazlar baslica kullanilan hammaddeler arasinda yer alir
ayricaillaglarin yapinmi esnasinda, raf dmiirlerinin olabildigince uzun olmasma dikkat
edilir, hareket yapisinin da yiiksek olmasi gerektiginden genelde sivi fazda tiretilirler
[8]. ilaglar bu karakteristikleri nedeniyle, dogal ortamda hizl1 bir sekilde birikebilme

ozelliklerine sahiptir.
2.2.1. Tla¢ Endiistrisi Atik Sularimin Ozellikleri

Ilag endiistrisinde ila¢ iiretim siirecinde ortaya ¢ok farkli sekillerde ve
miktarlarda atik ¢ikar. Bu atiklarin ¢evreye gecisi, geri doniisii olmayan bir takim
sonuclar dogurabilir, bu nedenle kontroliiniin dikkatli bir sekilde yapilmasi biiyiik bir
onem tagsir [9].

Ilag endiistrileri, ilaglarm iiretim siirecindeki farkli ihtiyaglar nedeniyle su
tilketimi yapmaktadirlar. Su tiiketimi sonrasi ortaya ¢ikan atik su, iiretimdeki
farkliliklar nedeniyle bir ¢ok farkli karakteristik 6zelliklere sahip olur [10]. Atik sular,
tehlikeli atik su, endiistiriyel atik su ve evsel atik su olmak {i¢ ana baglikta toplanir.
Tehlikeli atik sular, kullanilmis olan tiretim sularmni, kirli ¢Oziiciileri, labarotuvar
atiklarini, endiistiriyel atik sular, kullanilan siselerin, depolarin temizlik sularini, evsel
atik sular ise, mutfak atik sularmi ve temizlenme icin kullanilmis olan sulari
biinyesinde barmndirir [10], [11]. Ilag endiistrileri ilag {iretim siirecinde ortaya ¢ikan
atik sular, genel olarak tiim atik su tiplerini kapsar. Bu 6zellikler kapsaminda atik
sularin kontrolii, gelecekte karsilasabilinecek biiyiik tehlikeleri onlemek adina

yapilmasi gereken bir zorunluluktur.



2.2.2. Tla¢ Endiistrisi Atik Su Aritim Yontemleri

Ilag endiistrisi atik su aritma yontemleri dort ana baslikta toplanir. Genellikle

aritim siirecinde beraber kullanilirlar.

e Fizikokimyasal, adsorpsiyon, koagiilasyon, flokiilasyon , kimyasal ¢oktiirme

stiregleri olarak ayrilir. Adsorpsiyon yiizeyin {stiine tutunan maddelerin
birikimidir. Bu siire¢ organiklerin ve iyonik inorganiklerin gideriminde kullanilir.
Koagiilasyon ve flokiilasyon siirecleri 6zellikle endiistiriyel atiksularin aritimimda
cok fazla kullanilmaktadir. Koagiilasyon kolloidal maddelerin ¢esitli kimyasallar
yardimiyla ¢6kmesidir. Filokiilasyon ise kolloidal madddeleri yumaklastirip flok
haline gelmesini saglayip ¢okebilir forma getirmektir. Genelde bu iki proses
birbirine baghdir, ayn1 anda kullanilir. Kimyasal ¢oktiirme islemi ise askida kalan
kat1 veya ¢Oziinmils maddelere kimyasal ilave ederek yapilarinin degismesini
saglayip, c¢Okmesidir. Bu proses koagiilasyon ve filokiilasyon yoOntemleri

uygunlandiktan sonra kullanilir.

e Biyokimyasal, iki ana baslikta incelenir, aerobik ve anaerobik olmak {izere.
Aecrobik aritim, mikroorganizmalarin oksijen kullanarak, anerobik ise oksijen
kullannminin yapilmadan kirlilik gideriminin azalmasini temel alir. Ancak ilag
endiistrisi ve farmasotik atiksularinin igerisinde bulunan organiklerin kimyasal

yapisi biyolojik aritim proseslerine pek uygun degildir.

® fleri Aritim, kullanilan bir ¢ok ydntemi vardir. Oksidasyon, iyonik degisim,
membranli sistemler gibi. Ila¢ endiistirisi atiksularinda genelde oksidasyon
prosesleri kullanilir. Amag kirletici maddelerin organik maddelere doniisiiniin

saglanmasidir, su veya karbondioksit gibi.

e Elektrokimyasal, elektrokoagiilasyon, elektrooksidasyon ve elektroflotasyon

proseslerinden olusmaktadir. Bu sistemin genel kullandig1 yapi1 koagiilasyon,
flokiilasyon ve kimyasal ¢oktlirmeden farkli degildir ancak, c¢evreye uyumlu
olmasi, kimyasal madde kullanimmin azlhigr ve diisiik maliyeti ile 6n plana

cikmaktadir.



2.3. Onkoloji Ilaglan

Kanser ve tiimorle ilgilenen bilim dalina onkoloji ad1 verilir.”Onko” kelimesi
timor anlamindayken, ”loji” kelimesi ¢aligmak anlamima gelmektedir. Onkoloji
ilaglarmin adindanda anlasilabilecegi gibi “kanser” hastaligininin tedavisi i¢in
kullanilmaktadir [1]. Kanser, hiicrelerin yapisinin bozulup, biiylime islevini yerine
getirememesinden  kaynaklanir. Kanser hastaliginin tam bir tedavi yontemi
olmamakla birlikte kullanilan yontemler ise yapisi bozulan hiicrenin yayilimini
durdurmak admna, hiicrenin yok edilmesidir [12],[13]. Radyoterapi veya kemoterapi
yontemleri, kanser hastaligi i¢in kullanilan tedavi yontemlerindendir [14].

Kanser hastaligmin durdurulmasi adma kullanilan ilaglarm, yapisi bozulan
hiicreleri yok ettigi gibi, saglikli hiicrelerin yapisini da bozabilmektedir, ayrica bu
ilaclarin igeriginde genlerin ve DNA’nm yapisinit degistirebilecek yan etkenlere
sahiplerdir [2],[13]. Cesitli organizmalarin bu ilaglarla temas1 sonunda, organizmalar
iistiinde, endrokrin sisteminin degigimi veya mutajenik yan etkiler goriilebilmektedir
[3]. Bu etkilerin 6nlenmesi adina, kanser tedavisinde kullanilan ilaglarin atik sulardan
aritim1 bir zorunluluktur. Onkoloji ilaglarmin biyolojik yapilar1 kuvvetli olup,
bozunabilme yapilar1 ¢ok zordur, bu ylizden geleneksek aritma yontemlerinin
kullanilarak bu ilaglarin atik sulardan artimi s6z konusu degildir [12].Bu ilaglarin en
biiytik 6zellikleri, bir kisminin yapisi bozundugu gibi, diger kisminin yapisi tamamen
ayni kalmakla beraber kanser ilaglar1 kullanildiktan sonra viicut disina idrar veya
digsk1 yolunu kullanarak ¢ikarlar, hastahaneler bu bilesige sahip atik sulari herhangi
bir on aritima tabi tutmadan kanalizasyon sistemine desarj eder [2]. Kanalizasyon
sistemlerinden atik su ortamina geger ve bu ilaglarin 6n aritima tabi tutulmadan atik
su aritma tesisine girebilmesi, dogal ortama da girebilmesinin baslica nedeni olarak
goriilmektedir. Bu nedenle kanser ilaglarinin atik sulardan artimi ciddi bir 6ncelik

tasimaktadir [13].



2.4. Elektrooksidasyon Prosesi

Elektrooksidasyon prosesinin amact Ti, Ru gibi paslanmaz elektrotlar:
kullanarak, biyolojik agidan pargalanabilirligi diisiik olan maddeleri,  kolay
pargalanabilir bilesik formlarma getirmektir. Bu proseste anot aktif gorevi
iistlenmektedir, bu yiizden anodun katalitik aktivitesi, prosesin efektifligi i¢in biiyiik
bir dnem tasimaktadir. Akim, pH, sicaklik gibi diger degiskenler de bu proseste dnemli
birer rol oynamaktadirlar [14].

Organik kirleticilerin gideriminde farkli oksidasyon yontemleri olsa da,
elektrooksidasyon yonteminin sagladigr avantajlar daha fazladir. Kullanilan
kimyasallarin azlig1, yliksek performansla birlikte diisiik maliyet vb. Kullanilan genel
aritma teknikleri her tiirlii organik kirleticinin gideriminde basar1 gésterememektedir
[15]. Elektrooksidasyon bu kisimda da diger aritma yontemlerine gore ileri
¢ikmaktadir. Organik Kkirleticilerin gideriminde ¢ok yiiksek bir performans
gostermektedir [16].

Elektrooksidasyon prosesinde elektrotlarin bulundugu kosullar, prosesin verimi
acisindan 6nem tasimaktadir. Oksidasyon siireci ise iki ana baslik altinda incelenir,
direkt ve indirekt oksidasyon olmak {izere. Elektrooksidasyon prosesinde genelde
kullanilan elektrotlar oksidasyonun anodik silirecinde yer alir. Ancak geleneksel
anotlar elektrooksidasyon prosesinde yeteri kadar yiiksek bir performans
gosterememesinden dolayi, farkl anotlar kullanarak daha yiiksek performans almak

adma galismalar devam etmektedir [14].



2.4.1. Elektrooksidasyon Teorisi

Elektrooksidasyon reaksiyonlar i¢in yiiksek elektrik potansiyeli, reaksiyonun
olusabilmesi ag¢isindan biiylik bir onem tasir. Elektrik potansiteyeli, olusacak
reaksiyonunun olusumu i¢in gereken esik degerinin altindaysa, reaksiyon
gerceklesemez [14]. Genel ¢evre uygulamalarinda ¢okga gergeklesen reaksiyonlar i¢in

gereken oksidasyon potansiyellerinin sayisal degerleri, asagidaki tabloda mevcuttur.

Tablo 2.1: Reaktiflerin Oksidasyonu i¢in Gereken Potansiyel Enerji Ihtiyaglar:.

Reaksiyvon Potansiyel (Volt)
E? (259C “de)
F, + 2e = 2F 2.87
OH- + H* + e = H,0 233
O, + 2H* + 2e = 0, + H,0O 207
H,0, + 2H* + 2e = 2H,0, (acid) 1.76
MnOy + 4H* + 3e = MnO, + 2H,O 1.68
HCIO, + 3H* + 4e = CI- + 2H,O 1.57
MnQO, + 8H* + 5e = Mn* + 4H,O 1.49
HOCI + H* + 2e = CI" + H,O 1.49
Cl+2e=2CI 1.36
HOBr + H* + 2e = Br + H,O 1.33
0;+ H,O+2e=0,+ 2 0H- 1.24
ClO, (gas) + e = ClO,- 1.15
Br, + 2e = 2Br 1.07
HOI + H* + 2e = I + H,O 0.99
ClO, (aq.) + e = ClO; 0.95
ClO~ + 2H,0 + 2e = CI" + 20H- 0.9
H.O; + 2H,0 + 2e = 4H,0 (basic) 0.87
ClO; + 2H,0 + 4e = Cl- + 40H- 0.78
OBr + H;O + 2e = Br + 40H" 0.70
L+2e=2T 0.54
LL+2e=3T 0.53
O + HO + 2e =1 + 20H" 0.49
O, + 2H,0 + 4e = 40H- 0.40




2.5. Yapay Sinir Aglar1

Giliniimiiz teknolojisinin bilimsel sonuglarina gore , 6grenmenin tam olarak nasil
gerceklestigiyle ilgili kesin bir bilgi yoktur. Ancak sinir hiicrelerinin yapist ve
birbirleriyle olan iliskileri incelenerek genel bir teori ortaya konmustur. Bu ortaya
konan teorinin yapist yeni uygulamalar: beraberinde getirmistir. Yapay sinir aglari
beynin 6grenme yapisini taklit eden bilgi isleme sistemleridir [15].

Beyinin 6grenme yapisi, sinirlerin birbirleriyle olan iliskisine bagliyken, aym
sekilde yapay sinir aglarinin 6grenme yapisi ise, kendisine verilen bilgilerin
birbirleriyle olan iliskisine baghdir [16]. Bu verilen bilgilerin iligkilerinden ¢ikartilan
sonugclar ortaya bir 6grenme mekanizmasi sunar. Yeni verilen bilgiler, eski bilgilerden
¢ikan iligkiler 1s1ginda bir sonu¢ dondiiriir [17]. Boyece yapay sinir aglar1 kesin bir
sonucu olmayan, sonucunun veri girisi yapilmadigi, farkl bilgilerin birbirleriyle olan
etkilesimlerinden yararlanarak kisaca ornek alarak, ortaya kendisinde olmayan,
Oongorii  yapilan, verilerin sonucunu dondiiriir, sonugta Ogrenme teorisini
gerceklestirmis olur [18].

Yapay sinir aglar1 yaklagimiyla modellemeyi diger model tasarimlarindan
ayiran en biiylik fark, lineer olmayan verilerden de basarili bir sonug ¢ikartabilmesidir.
Yapay sinir aglarinda 6grenme, girilen bilgilerin kalitesine ve sayisina baglidir, aksi
takdirde Ogrenim gergeklestirilemez. Her ne kadar Kkaliteli bilgi 6grenim igin
gerekliyse de, yapay sinir aglar1 hatali veya eksik bilgileri belli bir oranda telafi
edebilecek yapiya sahiptir [19].

Yapay sinir aglar1 giintimiizde fiziki sistemlerin modellenmesinde bir hayli fazla
kullanilmaktadir. Bu karmasik sistemlerin modellenerek 6ngdrii ve optimizasyon
yapilabilmesinde biiyiikk bir rol iistlenmektedir [20]. Ozellikle endiistiriyel
tasarimlarda, hammadde tiretim miktarlarinda, finansal verilerde vb. degisik

alanlarda kullanimi her gecen giin ciddi anlamda artmaktadir.



2.5.1. Yapay Sinir Hiicresinin Temel Bilesenleri

Yapay sinir hiicresinin temel bilesenleri, biyolojik bir sinir hiicresinin
olusumundaki temel bilesenlerini taklit eder. Biyolojik hiicrelerdeki noronlar gibi,
yapay noronlar da kendi aralarinda etkilesime girerek bir bag kurup yapay sinir
aglarini olusturur [21]. Yapay sinir hiicresinin yapisinin anlasilabilmesi i¢in rol model
aldig1 biyoloik sinir hiicresinin yapisinin incelenmesi gerekir.

Biyolojik sinir hiicrelerinin temel yap1 tasi ndronlardan olugur. Noronlar dendrit,
akson, cekirdek ve baglantilar olmak iizere dort ana kisimdan meydana gelirler.
Dendritler agac seklinde sinir hiicresinin ucunda yer alip gorevi , kendisine gelen
sinyallerin tiimiinii ¢ekirdege aktarmaktir [22]. Cekirdek dendirit’ten gelen sinyalleri
bir biitlin haline getirir ve aksona aktarir. Bu iki bolgeden gelen sinyaller islenmek
iizere aksona gonderilir. Burdan da baglantilara gonderilerek, dendirit’ten baslayarak
gelen islenmis sinyali diger noronlara transfer ederler.

Yapay sinir hiicresinin, girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilar olmak tizere bes adet temel bileseni vardir [23].

eGirdiler, yapay sinir aginin iginde bulunan néronlara gelen bilgiler, verilerdir.
Kullanici bu verileri gonderebilecegi gibi, herhangi bir hiicreden gelen bilgiler de
olabilir. Girdilerin genelde herhangi bir ndrona iletim siras1 yoktur, diizensizdir.
e Agirliklar, girdilerin yapay sinir agi tizerinde etkisinin belirlenmesine rol
oynarlar, kisacasi katsayilardir. Sabit veya degisken olabilirler. Negatif, pozitif
veya sifir degerini alabilir. Bir agirligin sifir degerini almasi o girdinin yapay sinir
ag1 iizerinde bir etkisinin olmadiginin gostergesidir.

e Toplama fonksiyonu, girdilerlerle, agirliklarin ¢arpimlarimni toplar. Kisaca
hiicrenin gercek girdi degerini hesaplar.

e Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek ¢iktinmn, bu
islenmis deger i¢in bir sonug belirleyen fonksiyondur. Genellikle lineer olmayan
problemler s6z konusu oldugundan, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
eCiktilar, aktivasyon fonksiyonuna girip, ¢ikan degerlere denir. Agin i¢inde
yeniden kullanilabilecegi gibi, dis ortamada aktarilabilir. Her hiicrenin birden fazla

girdi degeri olabilir ancak, ¢ikt1 degeri tektir [24].
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Sekil 2.1: Yapay Sinir Hiicre Yap1 Mimarisi.

Y a
1
» X
-1
Adm Fonksiyon
Y

Sigmoid Fonksivon

B e e

—

\J

|

Esik Fonksiyon

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon

Sekil 2.2: Aktivasyon Fonksiyon Ornekleri.
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2.5.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Yapay sinir aglar1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere

ti¢ ana katmandan olusur [26], [27].

e Girdi katmani, Kullanicilarin girdigi veriler, yapay sinir aginin 6grenmeye
baslanmasi i¢in kullanilacak olan bilgilerin tiimiidiir. Bu katmanin i¢indeki islem
elemanlar1 girdi katmanindan gelen bilgileri, diger katmanlara transfer ederler.
Girdi katmaninda herhangi bir bilginin islenme siireci baslamaz, bu katmandaki
bilgiler gizli katmana aktarildiktan sonra, bilgi islenme gorevi baglamis olur.

e Gizli katman (Ara katman), kendi igerisinden birden ¢ok olabilir, her bir
katman bilgiyi ayrica isleyip, ¢ikt1 katmanma gonderirler.

e Cikt1 katmani, bilgiyi yeniden isledikten sonra girdi katmanindan istenen
ciktiyr verirler. Bu ¢ikt1 istenen sonug olabildigi gibi, yeniden geriye donerek

islenebilir.
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Sekil 2.3: Ornek Yapay Sinir A§ Yapist.
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2.5.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Biyolojik ortamda 6grenme dogum anindan itibaren baslar. Yasam devam ettigi
stirece 6grenme hi¢ durmaksizin devam eder. Karsilasilan yeni olaylar karsisinda o
ana kadar yasanilanlardan 6grenilen tecriibeler 1s181nda drneklemeler yaparak ¢oziime
ulagilmaya calisilir [28].

Yapay sinir aglarinda 6grenme biyolojik ortamdaki 6grenmeyle benzesmektedir.
Ogrenim i¢in dis ortamdan alinan bilgiler kullanilir, ancak istenilen sonuglar farkli
olduigu i¢in, bu sonuglara uygun olarak yapay sinir aglarinin uyarlanmasi gerekir.

Uyarlanma esnasinda yapay sinir agma girilen bilgilerin hepsi 6grenim amach
kullanilmaz. Genelde girilen bilgilerin %80°1 ag1 egitmek, geri kalan %20’si ise agin
calismasinin testinde kullanilir [27]. Sonu¢ olarak yapay sinir aglarmi 6grenme

algoritmalari, yapilar1 ve 6grenme zamanlarina gore ii¢ sinifa ayrilir.

e Ogrenme algoritmalari, yapay sinir aginda &grenme algoritmalar1 ii¢ ana
baslikta toplanir. Danigsmanli 6grenme, danismansiz 6grenme ve takviyeli 6§renme
olmak iizere. Danigmanli 6grenme, giris degerlerinin yaninda, bu giris degerlerinin
dondiirmesi gereken sonu¢ degerleri de yapay sinir agina tanitilir. Boylece ag,
gosterilen sonuglar1 bulabilmek adina agirliklar1 gilinceller. Bulunan sonuglarla
gercek sonuglar arasinda hata degeri hesaplanir. Danismasiz 6grenmede, aga sadece
giris verileri tanitilir, ag dondiirecegi sonuglar i¢cin kendi kurallarmi olusturur,
agirliklarin giincellemesini belirli siiflara ayirir, buna gore bir sonug¢ dondiiriiliir.
Destekleyici 6grenmede, ag her yeni bir iterasyon sonucunda verilere iyi ve kotii
olmak tizere iki farkli guruba ayirir, bu bilgiler 151¢1inda devamli yeni sonuglar ¢ikar,
dongii 6grenme siiresince devam eder [27].

e Ogrenme yapilari, ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak iki yapida

incelenir. Ileri beslemeli yapilarda, giris verilerinin sonuclar1 hizli bir sekilde
dondiiriiliir ancak geriye dogru bir dongii yapisi olusturulmaz. Tiim ndronlar sadece,
kendisinden bir sonraki baglar1 kullanarak diger katmanlara geg¢is yapar. Geri
beslemeli yapida, sinir ag1 igerisinde geriye dogru bir dongii s6z konusudur [28]. Her
bir ndronun ¢iktis1, katmanindan dnceki veya sonraki néronun girdisi olabilir. Sonug
olarak dis ortamdan girilen girdilerin sonu¢ vermesi i¢in gereken siire daha fazladir.

Yap1 mimarileri Sekil 2.4 ve Sekil 2.5°te mevcuttur.
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e Ogrenme Zamanlar1 , statik ve dinamik olarak iki zaman tipinde incelenir.
Statik yapida, ag once egitilir sonra kullanilmaya baslanir, ag kullanildiktan sonra
agin 6grenmesi biter. Dinamik yapida, agin egitimi siirekli devam eder, ag ¢aligmaya

basladiktan sonra da kendini egitir [29].

Sekil 2.5: Geri Beslemeli Yapay Sinir A§ Mimarisi.
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3. MATERYAL VE METODLAR

Yapay sinir aginin kullaniminda uygulanmasi gereken ilk adim dogru yapmin
bulunmasidir. Bu c¢aligmada labarotuvar deneylerinde kullanimi ¢ok popiiler olan
ayrica 6grenme algoritmasinin oldukga yiiksek oldugu bir yap1 olan geri yayiliml ileri
beslemeli sinir ag1 kullanilacaktir. Bes adet etken madde i¢in yapilan “354” adet
deney ile yapay sinir ag1 egitilecektir. “Kapesitabin “66” diger ilaglar ise “72” adet
deneyden olusmaktadir. Mevcut veriler ”114Y606” numarali Tubitak projesinden
temin edilmistir, bu verilerin %80°’i yapay sinir aginin egitimi, %10’u testi ve %10’u

ise validasyonu i¢in kullanilacaktir.

3.1. Yapay Sinir Aginin Modellenmesi

Agm icerisinde dogru yapmin kurulabilmesinin yontemi, agda kullanilacak
o0grenme fonksiyonunun, gizli katman sayisinin, gizli katmanlarin her birinin iginde
olan néron sayilarinin, ayrica gizli katmanlarin i¢indeki agirliklarmn birbirine aktarimi
esnasinda kullanilacak olan transfer fonksiyonlarinin dogru bir sekilde se¢iminden
gecer [29], [30]. Uygulanicak kesin bir se¢im metodu olmamakla beraber, hangi
metodun dogru olup olmadigini1 kisaca yaratilan yapay sinir aginin, kullanilan
verilerden mantiksal bir sonug ¢ikartip, 6grenip 6grenemedigini regresyon analizi ve
performans analizi ile anlayabilmek miimkiindiir. Kurulan her bir ag i¢in, bu agn
icinde degistirilen her bir 6zellik igin yeni analizlerin yapilmasi sarttir [31]. Bu
analizlerin sonuglarma gore ancak agin 6grenip Ogrenmedigi tahminini yapmak
miimkiindiir. “Matlab” programinin i¢inde yer alan “Neural Network Toolbox™ adli
arayliz kullanilarak yapay sinir agmim yapisi yaratilacak. Arayiiziin yapist bir gizli
katmanli yapay Sinir ag1 yapisi sunuyor, bu gizli katmanin néron sayisi istenilen
aralikta belirlenebilir. Yapay sinir agmin i¢indeki noronlarin bilgilerini tasiyan
agirliklar1 giincelleyen, kisaca egitim fonksiyonunun belirlenmesi i¢in, on dort adet
farkli algoritma mevcut [27]. Bu algoritmalarm her biri ile, bir sonraki performans
fonksiyonunun se¢imi analizler yapilacaktir. Regresyon analizi i¢in en kiigiik kareler
yontemi uygulanacak, igerisinden en iyi ii¢ deger veren alinip, yeniden detayli bir
incelemeden gecirildikten sonra bir sonraki asama i¢in kullanilacaktir. En kiiciik

kareler yontemi lineer olmayan ¢dziimlerde diger yontemlere nazaran ¢ok daha
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optimal bir sonu¢ vermektedir. Bu yiizden 6grenme fonksiyonunda kullanilacak olan
on dort algoritmanimn her biri igin en kiigiik kareler yontemi ile regresyon analizine
girecektir.

Diger bir asama ise, gizli katmaninin iginde yer alan ndronlarin sayilarinin
dogru bulunmasidir. Burda su ana kadar gelinen asamalarda yapilan analizlerin
sonucu olan algoritmalarla beraber ndron sayist degistirilip yeniden analizler
yapilacaktir. En yiiksek degeri veren ndron sayisi yapay sinir agmin modelinde yer
alicaktir. Son kisim ise transfer fonksiyonu se¢imi yapmaktir [29]. Bu boliimde diger
transfer fonksiyonlarma gore ileri beslemeli yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan,
“Sigmoid” (TANSIG) transfer fonksiyonu kullanilacaktir. Yapilacaklar 6zet olarak

asagida srralanmistir,

¢ Geri yayilimli ileri beslemeli yapay sinir ag modeli kullanilacak.

e Deneylerin %801, ag1 egitmek, %10°u test icin ve %10’u validasyon i¢in
uyarlanicaktir.

e Kurulan ag bir gizli katmandan olusacaktir.

e Agirliklari 6grenme fonksiyonu i¢in kullanilan algoritmay1 yapilan

analizler belirleyecek.

e Dogru egitim fonksiyonunu bulmak i¢in “regresyon analizi“en kiigiik

kareler yontemi” (MSE) kullanilarak yapilacaktir.

e Gizli katmanda kullanilacak olan néron sayisini analizler belirleyecek.

e Transfer fonksiyonu i¢in “Sigmoid” (TANSIG) fonksiyonu se¢imi
yapilacaktir.

e Kullanilacak olan bes adet ila¢ etken maddesi i¢in tiim veri girislerinin
tipi, ve sayist ayni olmakla beraber, kullanilacak olan gizli katman sayis1 da ayni
olacaktr.

e {la¢ etken maddeleri i¢in kullanilacak olan egitim fonksiyonlar1 ve gizli
katmanlarinin i¢indeki néron sayilar1 degisiklik gosterecektir.

e Her bir ilag¢ etken maddesi i¢in yapilacak olan analiz sayis1

degismeyecektir.

e Her bir ilag¢ etken maddesi i¢in kullanilacak olan ag modelinin genel yap1

mimarisi degigsmeyecektir.
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Ilag etken maddeleri i¢in yaratilacak olan yapay sinir ag1 modelinin

egitilmesinde kullanilan 6rnek veri setleri Tablo 3.1°de goriilebilir. Veri setlerinin

hepsi “114Y606” numarali Tubitak projesinden temin edilmistir. Tabloda 3.1°de

“Metotreksat” etken maddesi i¢in yapilan ilk “5” deneyin ve son “5” deneyin veri

setleri mevcuttur. Yapay sinir agin egitilmesinde kullanilan tiim veri setleri detayli bir

sekilde tli¢iincii boliimde sayfa 70°te incelenebilir. Her ilag etken maddesi i¢in ilk bes

veri seti aynidir.

Tablo 3.1: “114Y606” Numarali Tubitak Projesi Veri Setlerinin Ornegi.

DENEY Baslangic Akim Elektrolit ilk | Zaman | Konsantrasyon
NO Konsantrasyon | Yogunlugu | Konsantrasyonu | pH (dk) Oranlari
(mg/L) (mA/cm2) (mg/L) (CICo)
1 0,5 15 200 7 1 0,7950
2 0,5 15 200 7 5 0,7510
3 0,5 15 200 7 10 0,5780
4 0,5 15 200 7 15 0,4370
5 0,5 15 200 7 25 0,2510
DENEY Baslangi¢ Akim Elektrolit ilk | Zaman | Konsantrasyon
NO Konsantrasyon | Yogunlugu | Konsantrasyonu | pH (dk) Oranlari
(mg/L) (mA/cm2) (mg/L) (CICo)
68 10 30 200 7 5 0,8617
69 10 30 200 7 10 0,8089
70 10 30 200 7 15 0,7330
71 10 30 200 7 25 0,6310
72 10 30 200 7 30 0,5525
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Sekil 3.1: Ilag Etken Maddeleri I¢in Kullanilacak Genel Yapay Sinir Ag Modeli.

Sekil 3.1°de goriildiigii tizere, bir adet girig katmani, bir adet gizli katman ve bir
adet de ¢ikis katmani mevcuttur. Giris katmanina bes adet veri girisi yapilacaktir.
Cikis katmaninin igerisinde ise bir adet veri ¢ikis1 gergeklesecektir. “X” sembolii ile
gosterilenler verileri (girdileri), “Wn” sembolii agirliklari, hn néron sayisini, “Yi”
egitim fonksiyonlarini, “C/C0” ise veri ¢iktismi temsil etmektedir. “Wn” ve “Yi”
yapay sinir aginin ¢alisma prensibinin degiskenleridir. Diger degiskenler ise dis
ortamdan yapay sinir agmin kurulmasi i¢in eklenenlerdir. Sekil 3.1°deki verilerin

anlamlar1 asagida gosterilmistir.

e X1 : Ilag etken maddelerinin giderim éncesi Konsantrasyonlari.
e X2 : Akim yogunlugu.

e X3 : Elektrolit konsantrasyonu.

o X4 : pH.

¢ X5 : Reaksiyon zamanu.

e C/Co : Ilag etken maddelerinin giderim sonras1 ve dncesi konsantrasyon oranlart.

18



Yapay sinir agmin model tercih asamasinda (Boliim 3.1.1) iki analiz model tipinden
yararlanilacaktir. Birincisi “Regresyon Analiz Modeli” ikincisi “Validasyon
Performans Modeli” olmak tizere. Bu iki farkli istatistik birimlerinin incelenmesi i¢in
oncelikle en temele inilmesi gereklidir.

Regresyon analizi, iki ya da daha fazla degiskenin arasindaki iligkinin
belirlenmesinde kullanilir. Asil amag¢ ise bu iliskinin sonuglarindan tahmin
yapabilmektir. Regresyon analiz modeli olusturulurken, genelde en kiiclik kareler
yontemi kullanilir. En kiiciik kareler yontemi kabaca 6zetlenirse, herhangi bir tabloda
verilen gozlem degerlerine olabildigince yakin bir sekilde lineer dogru ¢izilmesidir.
Cizilen lineer dogruyla (regresyon dogrusu), gozlem degerleri arasindaki fark ise hata
(¢) olarak adlandirilir .“Matlab” programinda kullanilan “Regresyon Model Terimleri”

asagida srralanmistir,

ey=m.Xx+n “Lineer Dogru Denkleminin” Matlab’daki karsilig:,

Output = m.Target + n*dir.

e Output, bagimli degisken, modelin kullaniciya dondiirecegi, ayrica modelin
Ogrenip, dngdrmesi gereken veri degerini simgeler.

e Target, bagimsiz degisken, modele tanitilan veri ¢ikis degerini simgeler.

e M, egim.

e n, sabit deger.

¢ R, korelasyon katsayisi, regresyon analizi yapilan iki degiskenin arasindaki iligki
degeridir, etki degerini (determinasyon kat sayisi) bulmak iginse karesi alinir.
e Training R, deneylerin “%80”lik kismi i¢in ¢ikartilan lineer dogru..

e Validation R, deneylerin “%10”’luk kismi igin ¢ikartilan lineer dogru.

e Test R, deneylerin “%10”luk kism1 i¢in ¢ikartilan lineer dogru.

e All R, tiim deneyler igin ¢izilen lineer dogru.

Validasyon Performans Model grafiginin incelenme asamasi biraz daha yoruma
aciktir. Her ne kadar model kullaniciya, parametrelerin ayarlandig1 noktadaki en kiiciik
kareler degerini, ayrica bu degerin kaginci iterasyonda oldugunu gosterse de, bu
grafikte asil yorumlanabilecek olan modelin dgrenip 6grenmeme durumu, modelin
istenileni 6grenip Ogrenmedigi, 6ngdri yapabilme Ozelligi vb. onemli 6zellikler

hakkinda yorum yapilabilmesinin yolunu agmasidir. Tabiki sadece validasyon
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performans grafigindeki yorumlara bakarak genelde kesin bir sonu¢ ¢ikartilmasi
miimkiin degildir. Asagida validasyon performans grafiginin genel ozellikleri

verilmistir.

e Train Egrisi (Ogrenme Egrisi, Mavi Renk), agin 6grenme egrisini simgeler.
Asagi dogru ilerlemesi agin 6grenmesinin gergeklestigi anlamini tasir. Eger bu egri
yukar1 dogru ¢ikiyor veya parelel bir sekilde sabit kaliyorsa, agin 6grenmesinde
sorun olabilir. Deney sonuglar1 yeniden gézden gecirilmeli veya deney verilerinde
normalizasyon yapilmasi gerekebildigi gibi, agin mimari yapist veya tipinin de
degismesi gerekebilir. Ogrenme egrisindeki veriler agin parametrelerini belirler.
(Sekil 3.1, Wn)

¢ Validation Egrisi (Validasyon Egrisi, Yesil Renk), agin 6grenme esnasindaki
hatalarin1 kontrol eder. Kisaca agm esas problemi ¢ozmesinden uzaklasmasini
engeller, clinkii baz1 durumlarda ag sadece kendisine verilen degerleri sonug olarak
cikartmaya c¢alisir (overfitting), 6grenmeden uzaklastigindan dolayr 6ngorii
yapamaz. Ayrica Validasyon, geri yayilimli (back propagation) yapay sinir ag
algoritmalarinda dongiiniin durmasi gereken yeri belirler. Validasyon egrisinin
asag1 dogru inmesi beklense de bdyle bir sonug i¢in ciddi sayilarda veri setine
ihtiyag¢ vardir, buyiizden biiyiik atlama noktalarmin olmamasi validasyon egrisi i¢in
bir 6ncelik denebilir. Regresyon analizinde en kiigiik kareler hata orani, validasyon
egrisinin en kiiclik kareler olarak aldig1 noktay1 hedef alir. Validasyon egrisindeki
veriler agin parametrelerini mimari olarak belirler.

e Test Egrisi ( Kirmiz1 Renk), agin performansini test etmede kullanilir. Agin
dogruluk, 6ngorii performanslarinin, realistik tahminlerin tiimiinii simgeler. Egrinin
tabloda asag1 dogru hareketi beklenebilir olsa da, bunun i¢in ¢ok sayida veri setine
ihtiyag vardir. Bu oOzellikler g6z Oniine alinarak, atlama yapmadan, hafif
sabitleserek ilerlemesi tahminini yapmak miimkiindiir.

¢ MSE (En Kiiciik Kareler), tablodaki egriler géz dniine alinirsa genelde

Ogrenme egrisi (Mavi Renk) asag1 dogru salmarak ¢ok kiiciik “MSE” degerlerine
gitse de, ag yanliglardan kacinmak i¢in validasyon egrisinin verdigi en kiiciik
“MSE” degerini baz alr.

¢ EPOCH, agin agirliklarinin tam olarak kag kere degistiginin sayisidir. Geri

yayilimli algoritmalarda “2” iterasyon sayis1 “1” epoch’a esittir.
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3.1.1. Metotreksat Etken Maddesinin Model Tercih Secimleri

Tablo 3.2: MTX Modeli i¢in Farkli Egitim Algoritmalarin Regresyon Analiz

Sonuglari.
Fonksiyon Tipi | Regresyon Analiz ‘MSE’ Lineer Coziim
Sonucu (“R”) SONUCU (En Yakin)
TRAINBFG 0.99253 0.0033037 Y=0.97X+0.016
TRAINBR 0.94065 0.051669 Y=0.94X-0.0096
TRAINCGB 0.98689 0.0022182 Y=1X-0.00099
TRAINCGF 0.99274 0.001264 Y=1X+0.00031
TRAINCGP 0.97432 0.010447 Y=1X+0.002
TRAINGD 0.75502 0.092896 Y=0.57X+0.19
TRAINGDM 0.80409 0.37493 Y=0.51X+0.13
TRAINGDA 0.96115 0.036223 Y=1X+0.014
TRAINGDX 0.97383 0.027425 Y=0.97X+0.017
TRAINLM 0.98606 0.0059703 Y=0.95X+0.02
TRAINOOS 0.97353 0.008542 Y=0.96X+0.006
TRAINR 0.97604 0.015241 Y=0.92X+0.0092
TRAINRP 0.95704 0.012564 Y=0.87X+0.055
TRAINSCG 0.99057 0.0010792 Y=1X+0.0097

Tablo 3.2°deki algoritmalarin her biri (5:10:1) modeliyle denenmistir. Tablo

3.2’de siyah puntoyla secilmis olan degerler, egitim fonksiyonu i¢in en iyi degerlere

sahip olanlardir. Yeniden analiz yapilip incelenmeye alinmas1 gerekir, optimal egitim

fonksiyonu bulunduktan sonra diger analizlere gegis yapilacaktir.
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Sekil 3.2: MTX Modeli i¢in Trainbfg Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Metotreksat” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.2°de goriilen, trainbfg komutuyla (BFGS Quasi-Newton)
yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in ayr1 analiz sonug¢lar1 mevcut
ayrica tiim regresyon sonuglarmin genel degeri de son tabloda (Sekil 3.2, All : R)

verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.00099837 at epoch 0
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Sekil 3.3: MTX Modeli i¢in Trainbfg Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.3’teki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
0grendigini, validasyon ve test egrileri ise ilk basta atlama yapsada, sonra sabitleserek

ilerliyor, egrilerdeki bu siire¢ler modelin kullanimina uygundur.

Tablo 3.3 MTX Modeli i¢in Trainbfg Komutunun 2. Analiz Sonuglar.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINBFG 0.99253 0.00099837

Tablo 3.3’te goriilebilecegi lizere kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz

sonuglar1 verilmistir.
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Sekil: 3.4 MTX Modeli i¢gin Traincgf Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Metotreksat” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amactyla kullanildi. Sekil 3.4’te traincgf komutuyla (Conjugate Gradient
Backpropagation with Fletcher-Reeves Restarts) yaratilan yapay sinir agi modelinin
her bir kism1 i¢in ayr1 tablolar mevcut ayrica regresyon sonuglarmmin genel ortalama

degeri de son tabloda (Sekil 3.4, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0042685 at epoch 18
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Sekil 3.5: MTX Modeli i¢in Traincgf Komutunun En Kiiciik Kareler (MSE) 2.

Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.5’teki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak

miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin

o0grendigini, validasyon ve test egrileri ise ise atlama yapmadan sabit bir sekilde

ilerliyor, bu egilimlerin asag1 inmesi, ancak daha fazla veri seti eklendigi takdirde

mumkiin olabilir.

Tablo 3.4: MTX Modeli i¢in Traincgf Komutunun 2. Analiz Sonuglars.

FONKSIYON TiPi REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINCGF 0.98975 0.0042685

Tablo 3.4’te kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.6: MTX Modeli igin Trainscg Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Metotreksat” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.6’da trainscg komutuyla (Scaled Conjugate Gradient)
yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in ayr1 sekiller mevcut ayrica tiim
regresyon sonuclarinin genel ortalama degeri de son tabloda (Sekil 3.6 All : R)

verilmistir.

26




Best Validation Performance is 0.0014985 at epoch 1
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Sekil 3.7: MTX Modeli i¢in Trainscg Komutunun En Kii¢iik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.7’deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
0grendigini, validasyon ve test egrilerinde ise herhangi bir biliyiik atlama mevcut

olmadigindan, Sekil 3.7°deki egrilerin model kullanimina uygun oldugu sdylenebilir.

Tablo 3.5: MTX Modeli i¢in Trainscg Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINSCG 0.99047 0.0014985

Regresyon analiz sonucunun en yiiksek degeri, BFGS Quasi-Newton (trainbfg)

fonksiyonu vermistir. Diger asamada, Quasi-Newton fonksiyonunu kullanilarak,

optimal ndron sayisin1 bulmak adina yeniden analizler yapilacaktir.
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Tablo 3.6: MTX Modeli i¢in Noron Sayis1 Degisiminin Analiz Sonuglart.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
4 0.82894 0.064351
5 0.95579 0.0048368
6 0.9922 0.0087039
7 0.98292 0.0015567
8 0.99027 0.0080579
9 0.96858 0.00093412
10 0.98228 0.0020535
11 0.98487 0.011191
12 0.97508 0.011375
13 0.92008 0.08444
14 0.97097 0.013291
15 0.98019 0.0083317
16 0.92802 0.0057672
17 0.98315 0.0037089
18 0.98844 0.0004139
19 0.95577 0.014743
20 0.8444 0.029644

Tablo 3.6’da “Metotreksat” etken maddesi igin kurulacak yapay sinir agi
modelinin yapisinda var olan bir adet gizli katmaninin i¢indeki nodron sayisi
degistirilerek, kurulan yapida en iyi sonucu alabilmek adma optimal noron sayisi
aranmistir. Yukaridaki sayilarin se¢ilmesinin sebebi, bir gizli katmanda bes adet veri
girisi olan bir ag yapis1 kurulurken, noron sayisinin degerini ¢ok fazla diistirmek
altkisimlarda uyumsuzluk meydana getirip, sistemin dengesini bozabilecekken, tam
tersini yapip gereginden fazla néron sayisi arttirmak ise iist kisimlarda dengesizlik

meydana getirip, sistemin dengesini bozar.

28



Tablo 3.6’da bulunan degerlerde siyah puntoyla belirtilmis olanlar, en yiiksek

regresyon ve en diisiik mse degerini verenlerdir. Bu yiizden yeniden analiz yapilmustir.

Yeniden yapilan analizin sonuglar1 Tablo 3.7°de mevcuttur. Son olarak ise optimize

edilerek modellenmis “Metotreksat” ila¢ etken maddesinin Sekil 3.8’de Regresyon

analiz grafigi ve Sekil 3.9’da En kii¢iik kareler grafiklerinin sekilleri gosterilmistir.

Tablo 3.7: MTX Modeli i¢in Noron Sayis1 Degisiminin 2. Analiz Sonuglari.

NORON SAYISI | REGRESYON ANALIZ | ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
6 0.99024 0.0088047
8 0.99086 0.0038047
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Sekil 3.8: Metotreksat Etken Maddesinin Optimum Modelinin Regresyon Analiz

Sonuglari.
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Best Validation Performance is 0.0038047 at epoch 1
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Sekil 3.9: Metotreksat Etken Maddesinin Optimum Modelinin En Kiigiik
Kareler (MSE) Analiz Sonugclari.

Sekil 3.9’daki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asagi dogru salinim yaparak kurulan agin
ogrendigini, validasyon ve test egrilerinde ise herhangi bir biiylik atlama s6z konusu
degil. Validasyon ve test egrilerinde kullanilan yaklasik “10” adet gozlem degeri
mevcut, sonug olarak bu egrilerin birbirinden bagimsiz biiyiik atlamalar yapmamasi
bu modelin kullanilabilir oldugunu onaylar. Sekil 3.10’da kullanilan modelin genel

sekli goriilebilir.
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Sekil 3.10: Metotreksat Ila¢ Etken Maddesi I¢in Optimize Edilmis Yapay Sinir
Ag1 Modeli.

Sekil 3.10°daki model, kullanilan arayiiziin “Metotreksat” ilag etken maddesi
icin kullanilan yapay sinir ag§ model yapisinin genellenmis seklidir. Goriildiigi tizere
yapilan analizler sonucu ndron sayisinin “8” olmasi durumunda en optime sonug
almdig1 sonuglarda mevcuttur. Son durumda “Metotreksat” ilag etken maddesi igin
kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli (5:8:1) modelidir. Sekil 3.10°daki modelin

“trainbfg” komutu ile beraber kullanima girmesi neticesinde en optime sonug

alinmustir.
Tablo 3.8: MTX YSA Modeli (“Matlab” arayiizii i¢in).
Etken Egitim Noron Gizli Katman
Madde Algoritmas1 Sayisi Sayisi
Metotreksat Trainbfg 8 1

Tablo 3.8’de “MTX” etken maddesi i¢in optime olan yapay sinir ag modelinin

sonuclar1 mevcuttur.
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3.1.2. Imatinib Etken Maddesinin Model Tercih Secimleri

Tablo 3.9: IMT Modeli i¢in Farkli Egitim Algoritmalarin Regresyon Analiz

Sonuglari.
Fonksiyon Tipi | Regresyon Analiz | ‘MSE’ SONUCU Lineer Coziim
Sonucu (En Yakin)
TRAINBFG 0.96404 0.0070726 Y=0.97X+0.01
TRAINBR 0.97156 0.011161 Y=0.91X+0.03
TRAINCGB 0.95221 0.0091888 Y=0.97X+0.0058
TRAINCGF 0.96931 0.0009399 Y=0.93X+0.0017
TRAINCGP 0.97095 0.0067126 Y=1X-0.017
TRAINGD 0.83688 0.69666 Y=0.59X+0.13
TRAINGDM 0.7258 0.15139 Y=0.55X+0.14
TRAINGDA 0.95232 0.0019632 Y=0.95X+0.0014
TRAINGDX 0.95016 0.0064338 Y=0.96X-0.015
TRAINLM 0.95181 0.064327 Y=0.96X+0.00061
TRAINOOS 0.95147 0.023318 Y=0.94X+0.021
TRAINR 0.88398 0.033378 Y=0.73X+0.076
TRAINRP 0.94044 0.033048 Y=0.93X+0.013
TRAINSCG 0.90652 0.010665 Y=0.8X+0.042

Tablo 3.9’daki egitim algoritmalarin her biri (5:10:1) modeliyle denenmistir.
Tablo 3.9°da siyah puntoyla secilmis olan degerler, egitim fonksiyonu i¢in en iyi
degerlere sahip olanlardir. Yeniden analiz yapilip incelenmeye alinmasi gerekir,

optimal egitim fonksiyonu bulunduktan sonra diger analizlere ge¢is yapilacaktir.
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Sekil 3.11: IMT Modeli i¢in Trainbr Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Imatinib” etken maddesinin deney sonuglarinmn %80’i
modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test amaciyla
kullanildi. Sekil 3.11°de trainbr komutuyla (Bayesian Regularization) yaratilan yapay
sinir ag1 modelinin her bir kism1 i¢in ayr1 tablolar mevcut ayrica tiim regresyon

sonuclarinin genel ortalama degeri de son sekilde (Sekil 3.11, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0016403 at epoch 194
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Sekil 3.12 IMT: Modeli i¢in Trainbr Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2. Analiz

Sonuglari.

Sekil 3.12°deki egriler, asagi bir salinim yaptiktan sonra sabit olarak ilerlemisler,

ayrica bu egrilerin ayn1 anda beraberce hareket etmeleri ¢ok sik rastlanan bir durum

olmamakla beraber istenen bir durumdur. Her ne kadar bir siireden sonra dogrularin

sabit olmasi, incelenmesi gereken bir durum olsa da, bu modelin kullanilamayacagi

anlamina gelmez.

Tablo 3.10: IMT Modeli i¢in Trainbr Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINBR 0.98987 0.0016403

Tablo 3.10’da kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.13: IMT Modeli i¢in Traincgf Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Imatinib” etken maddesinin deney sonuglarinmn %80’i
modeli egitmek (training) igin, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test amaciyla
kullanildi. Sekil 3.13’de traincgf komutuyla (Conjugate Gradient Backpropagation
with Fletcher-Reeves Restarts) yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in

ayr1 tablolar mevcut ayrica tiim regresyon sonuglarinin genel ortalama degeri de son

tabloda (Sekil 3.13, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.03684 at epoch 7
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Sekil 3.14: IMT Modeli i¢in Traincgf Komutunun En Kiiciik Kareler (MSE) 2.

Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.14’teki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak

miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin

0grendigini, validasyon ve test egrilerinde ise herhangi bir biiyiik atlama mevcut degil.

Tablo 3.11: IMT Modeli i¢in Traincgf Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINCGF 0.97338 0.03684

Tablo 3.11°de kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.15: IMT Modeli i¢in Traincgp Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Imatinib” etken maddesinin deney sonuclarmm %80’i
modeli egitmek (training) igin, %10°u validasyon ve kalan %10’u ise test amaciyla
kullanildi. Sekil 3.15’te traincgp komutuyla (Conjugate Gradient Backpropagation
with Polak-Ribiere Restarts) yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in ayr1
tablolar mevcut ayrica regresyon sonug¢larinin genel ortalama degeri de son tabloda

(Sekil 3.15 All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0041212 at epoch 0
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Sekil 3.16: IMT Modeli i¢in Traincgp Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.16’daki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin

0grendigini, validasyon ve test egrilerinde ise herhangi bir biiyiik atlama mevcut degil.

Tablo 3.12: IMT Modeli i¢in Traincgp Komutunun 2.Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINCGP 0.98328 0.0041212

Regresyon analiz sonucunun en yiiksek degeri ve “MSE” degerinin en kiiciik

sonucunu Bayesian Regularization (trainbr) fonksiyonu vermistir, optimal ndron

sayisin1 bulmak adma gizli katmanm igerisindeki ndron sayis1 degistirilerek sistemde

yeniden regresyon ve mse analizleri yapilacaktir.
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Tablo 3.13: IMT Modeli i¢in Noron Sayist Degisiminin Analiz Sonuglari.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
4 0.9591 0.0030896
5 0.7935 0.12698
6 0.98749 0.0050889
7 0.97401 0.02462
8 0.88299 0.02756
9 0.9171 0.0061862
10 0.92505 0.012894
11 0.98324 0.0059086
12 0.99108 0.00080826
13 0.9895 0.015771
14 0.95631 0.0064685
15 0.97608 0.022135
16 0.9542 0.011788
17 0.86403 0.053829
18 0.88817 0.015695
19 0.97225 0.012173
20 0.81119 0.084662

Tablo 3.13’te, “Imatinib” etken maddesi icin kurulacak yapay sinir agi
modelinin yapisinda var olan bir adet gizli katmaninin igindeki ndron sayisi
degistirilerek, kurulan yapida en iyi sonucu alabilmek adina optimal ndron sayisi
aranmistir. Yukaridaki sayilarin se¢ilmesinin sebebi, bir gizli katmanda bes veri girisi
olan bir ag yapist kurulurken, néron sayisinin degerini ¢ok fazla diisiirmek alt
kisimlarda uyumsuzluk meydana getirip, sistemin dengesini bozabilecekken,
tamtersini yapip gereginden fazla ndron sayis1 arttirmak ise list kisimlarda dengesizlik
meydana getirip, sistemin dengesini bozar.

Tablo 3.13’te bulunan degerlerde siyah puntoyla belirtilmis olanlar, en yiiksek
regresyon ve en diisiik mse degerini verenlerdir. Buylizden yeniden analiz yapilmistir.

Yeniden yapilan analizin sonuglar1 Tablo 3.14’te mevcuttur. Son olarak ise optimize
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edilerek modellenmis “Imatinib” ila¢ etken maddesinin Sekil 3.17 ve Sekil 3.18 “de

regresyon analiz ve en kii¢lik kareler grafiklerinin sekilleri gosterilmistir.

Tablo 3.14: IMT Modeli i¢in Noron Sayis1 Degisiminin 2. Analiz Sonuglar.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
6 0.98749 0.002097
12 0.99108 0.00063735

Training: R=0.98835 Validation: R=0.99877
1 - ‘ - _ - . : -
©@ O Data b= Data
3 —Fit o B° = —— Fit
GO [ouss Y=T + 281 |- Y=T /-
Vi
2 I s
2] o s
2 06 £06 /
& = -
r ook = i i
; I &
- -t '
302 3 02 /
S S
o] o) (o) ?
02 04 06 08 1 02 04 06 08
Target Target
Test: R=0.9981 4 All: R=0.9910§
1‘3 O Data § O Data o, &5
S 08 ol =
U e Y=T <
b2 +
906 g
© L
e e
T 04 *
[} "
t ?
202 a
3 ]
(@] s o
02 04 06 08 1
Target
Sekil 3.17: Imatinib Etken Maddesinin Optimum Modelinin Regresyon Analiz

Sonuglari.
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Best Validation Performance is 0.00063735 at epoch 0
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Sekil 3.18: imatinib Etken Maddesinin Optimum Modelinin En Kiiciik Kareler
(MSE) Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.18’deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (68renme egrisi) asag1 dogru ¢ok ciddi bir saliim yapmuistir,
burdan yola ¢ikarak kurulan agin onemli bir sekilde 6grendigini, validasyon ve test
egrilerinde ise herhangi bir biiylik atlamanin s6z konusu degildir. Validasyon ve test
egrilerinde kullanilan yaklasik “10” adet gdzlem degeri mevcut, sonu¢ olarak bu
egrilerin birbirinden bagimsiz biiyiik atlamalar yapmamasi bu modelin kullanilabilir

oldugunu onaylar. Sekil 3.19’da kullanilan modelin genel sekli goriilebilir.
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Sekil 3.19: Imatinib Ila¢ Etken Maddesi i¢in Optimize Edilmis Yapay Sinir Ag
Modeli.

Sekil 3.19°daki model, kullanilan arayiiziin “Imatinib” ila¢ etken maddesi i¢in
kullanilan yapay sinir ag model yapisinin genellenmis seklidir. Goriildiigii tizere
yapilan analizler sonucu noron sayisinin “12” olmasi durumunda en optime sonug
alindi1 sonuglarda mevcuttur. Son durumda “Imatinib” ila¢ etken maddesi i¢in
kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli (5:12:1) modelidir. Sekil 3.19’daki modelin

“trainbr” komutu ile beraber kullanima girmesi neticesinde en optime sonug alinmistir.

Tablo 3.15: IMT YSA Modeli (“Matlab” arayiizii i¢in).

Etken Egitim Noron Gizli Katman
Madde Algoritmast Sayisi Sayisi
Imatinib Trainbr 12 1

Tablo 3.15’te “Imatinib” etken maddesi i¢in optime olan yapay sinir ag

modelinin sonu¢lar1 mevcuttur.
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3.1.3. Karboplatin Etken Maddesinin Model Tercih Secimleri

Tablo 3.16: KRP Modeli i¢in Farkli Egitim Algoritmalarmn Regresyon Analiz

Sonuglari.
Fonksiyon Tipi | Regresyon Analiz ‘MSE’ Lineer Coziim
Sonucu SONUCU (En Yakin)

TRAINBFG 0.97289 0.0011872 Y=0.92X+0.012
TRAINBR 0.79998 0.015605 Y=0.57X+0.012
TRAINCGB 0.9228 0.00635 Y=0.90X+0.031
TRAINCGF 0.94048 0.0077429 Y=0.99X+0.014

TRAINCGP 0.93662 0.0051983 Y=0.94X+0.02

TRAINGD 0.56776 0.061305 Y=0.29X+0.19

TRAINGDM 0.78645 0.017456 Y=0.59X+0.11

TRAINGDA 0.62375 0.036611 Y=0.41X+0.13
TRAINGDX 0.98309 0.0034131 Y=0.96X+0.0055
TRAINLM 0.96788 0.0055013 Y=0.85X+0.039
TRAINOOS 0.91496 0.055678 Y=0.81X+0.044
TRAINR 0.83056 0.034273 Y=0.65X+0.054
TRAINRP 0.82815 0.029596 Y=0.67X+0.028
TRAINSCG 0.77801 0.020883 Y=0.66X+0.069

Tablo 3.16°daki egitim algoritmalarm her biri (5:10:1) modeliyle denenmistir.

Tablo 3.16°da siyah puntoyla se¢ilmis olan degerler, egitim fonksiyonu i¢in en iyi

degerlere sahip olanlardir. Yeniden analiz yapilip incelenmeye alinmasi gerekir,

optimal egitim fonksiyonu bulunduktan sonra diger analizlere ge¢is yapilacaktir.
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Sekil 3.20: KRP Modeli I¢in Trainbfg Komutunun 2. Regresyon Analiz

Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Karboplatin” etken maddesinin deney sonuglarmin

%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.20’de trainbfg komutuyla (BFGS Quasi - Newton)

yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in ayr1 tablolar mevcut ayrica tiim

regresyon sonuglarmin genel ortalama degeri de son tabloda (Sekil 3.20, All : R)

verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.00296 at epoch 1
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Sekil 3.21: KRP Modeli I¢in Trainbfg Komutunun En Kiiciik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.21°deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
0grendigini, validasyon ve test egrilerinde ise herhangi bir biiyiik atlama mevcut degil.
Ayrica test egrisi ile validasyon egrisinin belli bir noktada olmas1 bu modelin yapisini

gii¢lendiriyor.

Tablo 3.17 KRP Modeli I¢in Trainbfg Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINBFG 0.98058 0.00296

Tablo 3.17°de kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir
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Sekil 3.22: KRP Modeli I¢in Traingdx Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Karboplatin” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.22°de  traingdx komutuyla (Gradient Descent with
Momentum & Adaptive LR) yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismu i¢in ayr1

tablolar mevcut ayrica tiim regresyon sonuglarinin genel ortalama degeri de son

tabloda ( Sekil 3.22, All: R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0019682 at epoch 0
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Sekil 3.23: KRP Modeli I¢in Traingdx Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.7°deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
0grendigini, ayrica ii¢ egrininde ayni sekillerde hareket etmesi model tanimi i¢in iyi
olsa da, test egrisinin yukar1 dogru artiginin incelenmesi gerekebilir. Ancak artis ¢cok

biiyiik bir derecede olmadigindan tehlike arz etmemektedir.

Tablo 3.18 KRP: Modeli i¢in Traingdx Komutunun 2. Analiz Sonuglar1.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINGDX 0.98197 0.0019682

Tablo 3.18’de kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.24: KRP Modeli I¢in Trainlm Komutunun 2. Regresyon
Analiz Sonuglar1.

Laboratuvarda yapilan “Karboplatin” etken maddesinin deney sonuglarinin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.24°te trainlm komutuyla (Levenberg-Marquardt) yaratilan
yapay sinir ag1 modelinin her bir kism1 i¢in ayr1 tablolar mevcut ayrica tiim regresyon

sonuclarinin genel ortalama degeri de son tabloda ( Sekil 3.24, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0035218 at epoch 0
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Sekil 3.25: KRP Modeli I¢in Trainlm Komutunun En Kiiciik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.25’teki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru bir salimim yaparak kurulan agin
ogrendigini varsayabiliriz. Validasyon ve test egrileri ise biiyiik bir atlama yapmadan

sabitleserek ilerliyor.

Tablo 3.19: KRP Modeli i¢in Trainlm Komutunun 2. Analiz Sonuglart.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE” SONUCU
SONUCU
TRAINLM 0.95548 0.0035218

Regresyon analiz sonucunun en yiiksek degeri ve “MSE” degerinin en kiiciik

sonucunu Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx) fonksiyonu

vermistir. Diger asamada, optimal ndron sayisim1 bulmak adina gizli katmanin
icerisindeki ndron sayis1 degistirilerek sistemde yeniden regresyon ve mse analizleri

yapilacaktr.
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Tablo 3.20: KRP Modeli i¢in Néron Sayis1 Degisiminin Analiz Sonuglari.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU

4 0.92804 0.010128
5 0.91817 0.0067673
6 0.93294 0.0022414
7 0.8884 0.010805
8 0.93126 0.017275
9 0.9458 0.0023724
10 0.97202 0.0030811
11 0.96261 0.0016304
12 0.93237 0.0206

13 0.97037 0.017986
14 0.90675 0.011504
15 0.93857 0.01334

16 0.91546 0.010476
17 0.97788 0.0084266
18 0.90837 0.0026684
19 0.9393 0.023592
20 0.95176 0.010119

Tablo 3.20°de, “Karboplatin” etken maddesi i¢in kurulacak yapay sinir agi
modelinin yapisinda var olan bir adet gizli katmaninin igindeki ndron sayisi
degistirilerek, kurulan yapida en iyi sonucu alabilmek adina optimal ndron sayisi
aranmistir. Yukaridaki sayilarin se¢ilmesinin sebebi, bir gizli katmanda bes veri girisi
olan bir ag yapisi kurulurken, néron sayisinin degerini ¢ok fazla diisiirmek alt
kisimlarda uyumsuzluk meydana getirip, sistemin dengesini bozabilecekken, tam
tersini yapip gereginden fazla néron sayisi arttrmak ise iist kisimlarda dengesizlik
meydana getirip, sistemin dengesini bozar.

Tablo 3.20°de bulunan degerlerde siyah puntoyla belirtilmis olanlar, en yiiksek
regresyon ve en diisiik mse degerini verenlerdir. Buylizden yeniden analiz yapilmistir.

Yeniden yapilan analizin sonuglar1 Tablo 3.21°de mevcuttur. Son olarak ise optimize
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edilerek modellenmis “Karboplatin” ilag etken maddesinin regresyon analiz ve en

kiiclik kareler grafiklerinin sekilleri gosterilmistir.

Tablo 3.21: KRP Modeli i¢in Noron Sayis1 Degisiminin 2. Analiz Sonuglart.

Test: R=0.97216 All: R=0.98601

NORON SAYISI | REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
10 0.97198 0.0020641
17 0.98601 0.0018378
Training: R=0.99516 Validation: R=0.97856
g 0.8 i?‘?ta g - i‘g“t //
e N Y=T & || V=T /’
% 0.6 % 0.6 /6 '
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Sekil 3.26: Karboplatin Etken Maddesinin Optimum Modelinin Regresyon

Analiz Sonuglari.
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Best Validation Performance is 0.0018378 at epoch 0
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Sekil 3.27: Karboplatin Etken Maddesinin Optimum Modelinin En Kiigtlik
Kareler (MSE) Analiz Sonuglari.

Sekil 3.27°deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaptigindan 6grenmenin
gergeklestigi sdylenebilir, validasyon egrisi (yesil egri) her ne kadar yukar1 ¢iksa da
“MSE” degeri az olan yerde sabitleserek devam ettigi icin sorun yoktur, ancak test
egrisi ciddi salinimlar yaparak yukari dogru ¢ikiyor,sonlara dogru yukari ¢ikisi
sonlantyor, eger sonlanmayip “MSE” degeri yliksek olan noktalara ¢ikmis olsaydi bu
modelin kullanilirliginin sorgulanmasi gerekebilirdi. Sekil 3.28’de kullanilan modelin

genel sekli goriilebilir.
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Sekil 3.28: Karboplatin {lag Etken Maddesi I¢in Optimize Edilmis Yapay Sinir
Ag Modeli.

Sekil 3.28°deki model, kullanilan arayiiziin “Karboplatin” ilag etken maddesi
icin kullanilan yapay sinir ag model yapisinin genellenmis seklidir. Gorildiigii tizere
yapilan analizler sonucu noron sayisinin “17” olmast durumunda en optime sonug
alindig1 sonuglarda mevcuttur. Son durumda “Karboplatin” ilag etken maddesi i¢in
kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli (5:17:1) modelidir. Sekil 3.28’deki modelin

“traingdx” komutu ile beraber kullanima girmesi neticesinde en optime sonug

alinmustir.
Tablo 3.22: KRP YSA Modeli (“Matlab” arayiizii i¢in).
Etken Egitim Noron Gizli Katman
Madde Algoritmast Sayisi Sayisi
Karboplatin Traingdx 17 1

Tablo 3.22’de “Karboplatin” etken maddesi i¢in optime olan yapay sinir ag

modelinin sonuglar1 mevcuttur.
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3.1.4. Kapesitabin Etken Maddesinin Model Tercih Secimleri

Tablo 3.23: KPS Modeli igin Farkli Egitim Algoritmalarin Regresyon Analiz

Sonuglari.
Fonksiyon Tipi | Regresyon Analiz ‘MSE’ Lineer Coziim
Sonucu SONUCU (En Yakin)

TRAINBFG 0.81328 0.0082465 Y=0.91X+0.08
TRAINBR 0.9701 0.0055311 Y=0.96X+0.038
TRAINCGB 0.9803 0.002746 Y=0.96X+0.029
TRAINCGF 0.98905 0.0050158 Y=0.94X+0.045
TRAINCGP 0.96673 0.0061595 Y=0.87X+0.097
TRAINGD 0.56799 0.072461 Y=0.37X+0.041

TRAINGDM 0.46371 0.061034 Y=0.41X+0.4
TRAINGDA 0.97402 0.010761 Y=0.93X+0.042
TRAINGDX 0.98212 0.0019756 Y=0.97X+0.015
TRAINLM 0.99278 0.001364 Y=0.96X+0.025
TRAINOOS 0.931 0.010924 Y=0.8X+0.014

TRAINR 0.91645 0.021513 Y=0.85X+0.1
TRAINRP 0.9544 0.0090411 Y=0.90X+0.063
TRAINSCG 0.97195 0.0096975 Y=0.95X+0.024

Tablo 3.23’teki egitim algoritmalarin her biri (5:10:1) modeliyle denenmistir,

ayrica siyah puntoyla secilmis olan degerler, egitim fonksiyonu i¢in en iyi degerlere

sahip olanlardir. Yeniden analiz yapilip incelenmeye alinmasi gerekir.
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Sekil 3.29: KPS Modeli i¢gin Traincgf Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Kapesitabin” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amactyla kullanildi. Sekil 3.29°da traincgf komutuyla (Conjugate Gradient
Backpropagation with Fletcher-Reeves Restarts) yaratilan yapay sinir ag1 modelinin
her bir kism1 i¢in ayr1 tablolar mevcut ayrica tiim regresyon sonuglarmnin genel

ortalama degeri de son tabloda ( Sekil 3.29 All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0040089 at epoch 8
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Sekil 3.30: KPS Modeli i¢gin Traincgf Komutunun En Kiiciik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.25’teki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
0grendigini, validasyon ve test egrileri ise biiyiik bir atlama yapmadan sabitleserek

ilerliyor bunlar egriler adina normal siire¢lerdir.

Tablo 3.24: KPS Modeli I¢in Traincgf Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINCGF 0.98996 0.0040089

Tablo 3.24’te kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.31: KPS Modeli i¢in Traingdx Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Kapesitabin” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.31’de traingdx komutuyla (Gradient Descent with
Momentum & Adaptive LR) yaratilan yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in ayr1
tablolar mevcut ayrica regresyon sonug¢larinin genel ortalama degeri de son tabloda

(Sekil 3.31, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0047666 at epoch 42
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Sekil 3.32 KPS: Modeli i¢in Traingdx Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.32°deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
o0grendigini, validasyon ve test egrileri ise biiylik bir atlama yapmadan sabitleserek

ilerliyor bunlar egriler adina normal siire¢lerdir.

Tablo 3.25: Traingdx Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINGDX 0.98287 0.0047666

Tablo 3.25’te kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Training: R=0.99684 Validation: R=0.99292
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Sekil 3.33: KPS Modeli i¢in Trainlm Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Kapesitabin” etken maddesinin deney sonuglarmin
%80’i modeli egitmek (training) i¢in, %10‘u validasyon ve kalan %10’u ise test
amaciyla kullanildi. Sekil 3.33°te trainlm komutuyla (Levenberg-Marquardt) yaratilan
yapay sinir ag1 modelinin her bir kismi i¢in ayr1 sekiller mevcut ayrica tiim regresyon

sonuglarinin genel ortalama degeri de son tabloda ( Sekil 3.33, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.002772 at epoch 1
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Sekil 3.34: KPS Modeli i¢in Trainlm Komutunun En Kiiciik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.34°teki egrilerden Mavi egri (6grenme egrisi) asagi dogru ¢ok ciddi bir
salmimm yaparak kurulan agin O6nemli bir bicimde ogrendigini gdosterir. Ayrica

validasyonla test egrisinin ayni1 hareketi gostermesi, model adina olumlu bir stiregtir.

Tablo 3.26: KPS Modeli i¢in Trainlm Komutunun 2. Analiz Sonuclar.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINLM 0.99432 0.002772

Regresyon analiz sonucunun en yiiksek degeri ve “MSE” degerinin en kiiciik

sonucunu Levenberg - Marquardt (trainlm) fonksiyonu vermistir. Levenberg

Marquardt fonksiyonu kullanilarak, optimal noéron sayisini bulmak adina gizli

katmanm igerisindeki ndron sayis1 degistirilerek analizler tekrarlanacaktur.
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Tablo 3.27: KPS Modeli i¢gin Noron Sayis1 Degisiminin Analiz Sonuglart.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
4 0.98702 0.0040771
5 0.98193 0.0098432
6 0.97024 0.014474
7 0.95245 0.010793
8 0.9257 0.0037269
9 0.96543 0.0069199
10 0.97909 0.0028216
11 0.99007 0.0040391
12 0.95286 0.019259
13 0.98767 0.0028623
14 0.99181 0.0040008
15 0.98722 0.0045396
16 0.98763 0.000589
17 0.99139 0.0039131
18 0.98387 0.0020255
19 0.99189 0.0014561
20 0.95325 0.017612

Tablo 3.27°de goriilebilecegi lizere, “Kapesitabin” etken maddesi i¢in kurulacak
yapay sinir ag1 modelinin yapisinda var olan bir adet gizli katmanmin igindeki néron
sayis1 degistirilerek, kurulan yapida en iyi sonucu alabilmek adina optimal néron sayis1
aranmistir. Yukaridaki sayilarin se¢ilmesinin sebebi, bir gizli katmanda bes veri girisi
olan bir ag yapist kurulurken, néron sayismin degerini ¢ok fazla diisiirmek alt
kisimlarda uyumsuzluk meydana getirip, sistemin dengesini bozabilecekken, tam
tersini yapip gereginden fazla néron sayisi arttirmak ise iist kisimlarda dengesizlik
meydana getirip, sistemin dengesini bozar.

Tablo 3.27°de bulunan degerlerde siyah puntoyla belirtilmis olanlar, en yiiksek
regresyon ve en diisiik mse degerini verenlerdir. Buylizden yeniden analiz yapilmistir.

Yeniden yapilan analizin sonuglar1 Tablo 3.28’de mevcuttur. Son olarak ise optimize
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edilerek modellenmis “Kapesitabin” ilag etken maddesinin regresyon analiz ve en

kiiclik kareler grafiklerinin sekilleri gosterilmistir.

Tablo 3.28: KPS Modeli i¢gin Noron Sayis1 Degisiminin 2. Analiz Sonuglari.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
14 0.99181 0.00065036
19 0.99189 0.00040238
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Sekil 3.35: Kapesitabin Etken Maddesinin Optimum Modelinin Regresyon Analiz

Sonuglari.
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Best Validation Performance is 0.00040238 at epoch 0
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Sekil 3.36: Kapesitabin Etken Maddesinin Optimum Modelinin En Kiigiik
Kareler (MSE) Analiz Sonuglari.

Sekil 3.36’daki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak

miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru logaritmik sekilde azalmaktadir,

egrisinin ayni hareketi gostermesi, model adina olumlu bir siiregtir. Sekil 3.37°de

kullanilan modelin genellenmis sekli goriilebilir.
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Sekil 3.37: Kapesitabin Ila¢ Etken Maddesi i¢in Optimize Edilmis Yapay Sinir
Ag Modeli.

Sekil 3.37‘deki model, kullanilan arayiiziin “Kapesitabin” ila¢ etken maddesi
icin kullanilan yapay sinir ag§ model yapisinin genellenmis seklidir. Goriildiigi tizere
yapilan analizler sonucu noron sayisinin “19” olmasi durumunda en optime sonug
alindig1 sonuglarda mevcuttur. Son durumda “Karboplatin” ila¢ etken maddesi i¢in
kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli (5:19:1) modelidir. Sekil 3.37’deki modelin

“trainlm” komutu ile beraber kullanima girmesi neticesinde en optime sonug

alinmustir.
Tablo 3.29: KPS YSA Modeli (“Matlab” arayiizii i¢in).
Etken Egitim Noron Gizli Katman
Madde Algoritmas1 Sayisi Sayisi
Kapesitabin Trainlm 19 1

Tablo 3.29°da “Karboplatin” etken maddesi i¢in optime olan yapay sinir ag

modelinin sonuglar1 mevcuttur.
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3.1.5. ioheksol Etken Maddesinin Model Tercih Secimleri

Tablo 3.30: IOX Modeli I¢in Farkli Egitim Algoritmalarin Regresyon Analiz

Sonuglari.
Fonksiyon | Regresyon Analiz ‘MSE’ Lineer Coziim
Tipi Sonucu SONUCU (En Yakin)

TRAINBFG 0.93748 0.018283 Y=0.92X+0.0079
TRAINBR 0.94795 0.0091611 Y=0.84X+0.087
TRAINCGB 0.872 0.0040334 Y=0.84X+0.047
TRAINCGF 0.94318 0.022744 Y=0.94X+0.022
TRAINCGP 0.93853 0.037451 Y=0.94X+0.051

TRAINGD 0.60612 0.078265 Y=0.5X+0.041

TRAINGDM 0.75178 0.041374 Y=0.57X+0.19

TRAINGDA 0.78154 0.014511 Y=0.62X+0.19
TRAINGDX 0.92056 0.025238 Y=0.81X+0.088
TRAINLM 0.98024 0.0027271 Y=0.97X+0.014
TRAINOOS 0.95052 0.045532 Y=0.94X+0.029

TRAINR 0.87242 0.028129 Y=0.76X+0.11

TRAINRP 0.79151 0.032375 Y=0.73X+0.17
TRAINSCG 0.92985 0.038333 Y=0.85X+0.044

Bu egitim algoritmalarin her biri (5:10:1) modeliyle denenmistir. Tablo 3.30’da

siyah puntoyla secilmis olan degerler, egitim fonksiyonu i¢in en iyi degerlere sahip

olanlardrr. Yeniden analiz yapilip incelenmeye alinmasi gerekir, optimal egitim

fonksiyonu bulunduktan sonra diger analizlere ge¢is yapilacaktir.
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Sekil 3.38: I0X Modeli I¢in Trainbr Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “Ioheksol” etken maddesinin deney sonuclarinm %80’i
modeli egitmek (training) igin, %10°u validasyon ve kalan %10’u ise test amaciyla
kullanildi. Sekil 3.38’de trainbr komutuyla (Bayesian Regularization) yaratilan yapay
sinir ag1 modelinin her bir kismi1 i¢in farkli tablolar mevcut ayrica tiim regresyon

sonuclarinin genel ortalama degeri de son tabloda ( Sekil 3.38, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0061425 at epoch 0
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Sekil 3.39: I0X Modeli I¢in Trainbr Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2.

Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.39’daki egrilere sahip bir model kullanilamaz. Ogrenme egrisi (mavi

egri) asagl bir salinim gostermedigi gibi sabit bir sekilde ilerlemektedir, test ve

validasyon egrileride her ne kadar ayni sekilde hareket etse de bu modelin kullanimi

kesinlikle dogru olmaz. Regresyon analiz degerleri yiiksek dahi olsa, bu modelin

elenmesi gerekir.

Tablo 3.31: 10X Modeli i¢in Trainbr Komutunun 2. Analiz Sonuglar.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINBR 0.94795 0.0061425

Tablo 3.31°de kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.40: I0X Modeli I¢in Trainlm Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “ioheksol” etken maddesinin deney sonuglarinin %80’i
modeli egitmek (training) igin, %10°u validasyon ve kalan %10’u ise test amaciyla
kullanildi. Sekil 3.40’ta trainlm komutuyla (Levenberg-Marquardt) yaratilan yapay
sinir ag1 modelinin her bir kism1 i¢in farkli tablolar mevcut ayrica tiim regresyon

sonuglarmin genel ortalama degeri de son tabloda ( Sekil 3.40, All : R) verilmistir.
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Best Validation Performance is 0.0026136 at epoch 0
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Sekil 3.41: 10X Modeli I¢in Trainlm Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2. Analiz
Sonuglari.

Sekil 3.41°deki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindiir. Mavi egri (6grenme egrisi) asag1 dogru salinim yaparak kurulan agin
o0grendigini, validasyon ve test egrileri ise biiylik bir atlama yapmadan sabitleserek
ilerliyor bunlar egriler adina normal siireglerdir. Ozellikle test ve validasyon egrisinin

ayni sekilde hareket etmeler, model adina olumlu bir durumdur.

Tablo 3.32: Trainlm Komutunun 2. Analiz Sonuglar.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINLM 0.98024 0.0026136

Tablo 3.32’de kullanilan transfer fonksiyonunun genel analiz sonucu verilmistir.
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Sekil 3.42: 10X Modeli I¢in Trainoos Komutunun 2. Regresyon Analiz
Sonuglari.

Laboratuvarda yapilan “ioheksol” etken maddesinin deney sonuglarinin %80’i
modeli egitmek (training) igin, %10°u validasyon ve kalan %10’u ise test amaciyla
kullanildi. Sekil 3.42°de trainoos komutuyla (One Step Secant) yaratilan yapay sinir
agt modelinin her bir kismi i¢in farkli tablolar mevcut ayrica tiim regresyon

sonuglarinin genel ortalama degeri de son tabloda (Sekil 3.42, All : R) verilmistir.
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. Best Validation Performance is 0.0061074 at epoch 31
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Sekil 3.43: 10X Modeli I¢in Trainoos Komutunun En Kiigiik Kareler (MSE) 2.
Analiz Sonuglar1.

Sekil 3.43’teki egrilerden Mavi egri (68renme egrisi) asaglr dogru salimim yaparak
kurulan agm onemli bir bigimde Ogrendigini gosterir. Ayrica validasyonla test

egrisinin ayni hareketi gdstermesi, model adina olumlu bir siiregtir.

Tablo 3.33 I0X Modeli I¢in Trainoos Komutunun 2. Analiz Sonuglari.

FONKSIYON TiPI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
TRAINOOS 0.96265 0.0061074

Tablo 3.33’te goriildiigii izere, regresyon analiz sonucunun en yiiksek degeri,

ve “MSE” degerinin en kiiglik sonucunu Levenberg-Marquardt (trainlm) fonksiyonu

vermistir. Diger agsamada, optimal ndron sayisin1 bulmak adna analizler yapilacaktur.
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Tablo 3.34: I0OX Modeli I¢in Néron Sayis1 Degisiminin Analiz Sonuglar1.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU

4 0.99313 0.004926
5 0.88596 0.050029
6 0.9813 0.0046963
7 0.96635 0.0030745
8 0.98696 0.0067275
9 0.9263 0.0086574
10 0.8913 0.028548
11 0.92233 0.0044021
12 0.95611 0.017539
13 0.99083 0.001757
14 0.95889 0.088389
15 0.94541 0.042298
16 0.93941 0.01334

17 0.9616 0.013911
18 0.87781 0.055051
19 0.97475 0.0015172
20 0.95584 0.0028186

Tablo 3.34’te goriildiigii iizere, “loheksol” etken maddesi i¢in kurulacak yapay
sinir ag1 modelinin yapisinda var olan bir adet gizli katmaninin i¢indeki néron sayisi
degistirilerek, kurulan yapida en iyi sonucu alabilmek adma optimal noron sayisi
aranmistir. Yukaridaki sayilarin se¢ilmesinin sebebi, bir gizli katmanda bes veri girisi
olan bir ag yapist kurulurken, néron sayisinin degerini ¢ok fazla diisiirmek alt
kisimlarda uyumsuzluk meydana getirip, sistemin dengesini bozabilecekken, tam
tersini yapip gereginden fazla néron sayisi arttirmak ise iist kisimlarda dengesizlik

meydana getirip, sistemin dengesini bozar.
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Tablo 3.34’te bulunan degerlerde siyah puntoyla belirtilmis olanlar, en yiiksek
regresyon ve en diisiik mse degerini verenlerdir. Buyiizden yeniden analiz yapilmustir.
Yeniden yapilan analizin sonuglar1 Tablo 3.35’te mevcuttur. Son olarak ise optimize
edilerek modellenmis “loheksol” ila¢ etken maddesinin regresyon analiz ve en kiiciik

kareler grafiklerinin sekilleri gosterilmistir.

Tablo 3.35: IOX Modeli I¢in Néron Sayis1 Degisiminin 2. Analiz Sonuglarr.

NORON SAYISI REGRESYON ANALIZ ‘MSE’ SONUCU
SONUCU
4 0.99427 0.00029171
13 0.99083 0.001019
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Sekil 3.44: foheksol Etken Maddesinin Optimum Modelinin Regresyon Analiz
Sonuglari.
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Best Validation Performance is 0.00029171 at epoch 0
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Sekil 3.45: loheksol Etken Maddesinin Optimum Modeli i¢in En Kiigiik
Kareler (MSE) Analiz Sonuglari.

Sekil 3.45°teki egrilerden bu modelin kullanilabilecegi tahminini yapmak
miimkiindir. Mavi egri (6grenme egrisi) asagi dogru bir miktar azalarak sabit
kalmistir. Her ne kadar asag1 dogru inmesi gerekirken, bulundugu sabit yerdeki “MSE”
oram1 ciddi anlamda kii¢iik oldugu icin, bu egri model adina kabul edilebilir.
Validasyon ve test egrilerinin hata orani kiigiik ve ayn1 sekillerde hareket etmesi model

adina olumlu birer sonug olarak goriilebilir.
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Hidden Layer

Sekil 3.46: Ioheksol Ila¢ Etken Maddesi i¢in Optimize Edilmis Yapay Sinir
Ag Modeli.

Sekil 3.46°daki model, kullanilan arayiiziin “loheksol” ilag etken maddesi i¢in
kullanilan yapay sinir ag model yapisinin genellenmis seklidir. Goriildiigii iizere
yapilan analizler sonucu ndéron sayismnin “4” olmasi durumunda en optime sonug
alindig1 sonuglarda mevcuttur. Son durumda “Karboplatin” ila¢ etken maddesi i¢in
kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli (5:4:1) modelidir. Sekil 3.46’daki modelin

“trainlm” komutu ile beraber kullanima girmesi neticesinde en optime sonug

alinmustir.
Tablo 3.36: IOX YSA Modeli (“Matlab” arayiizii igin).
Etken Egitim Noron Gizli Katman
Madde Algoritmas1 Sayisi Sayisi
Toheksol Trainlm 4 1

Tablo 3.36°da “loheksol” etken maddesi igin optime olan yapay sinir ag

modelinin sonuglari mevcuttur.
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3.2. YAPAY SiNiR AG MODELININ VERIi TESTLERI

Bu boliimde, yapay sinir ag modelinin egitilmesinde kullanilan deneylerin
sonuglari, her bir ila¢ etken maddesi i¢in farkli sekillerde optimize edilen modellerin,
geri dondiirdiigii sonuglar ile karsilastirilacaktir. Birinci kolonda kullanilan ilag etken
maddelerinin elektrooksidasyon dncesi konsantrasyonu verilmistir. Ikinci kolonda,
elektrooksidasyon islemi esnasinda kullanilan akim yogunlugu verilmistir. Ugiincii
kolonda ortamin pH derecesi verilmistir. Dordiincii kolonda ilag etken maddelerinin
elektrooksidasyon prosesiyle ne kadarlik bir siire i¢in giderim yapildigmin sonuglarini
yazmaktadir. Besinci kolonda elektrooksidasyon — prosesi sonrasi ve Oncesi
konsantrasyon oranlar1 verilmistir. Son kolonda, elektrooksidasyon prosesi sonrasi ve
oncesi konsantrasyon oranlarmi, yapay sinir a§ modelinin kullanilarak dondiirdiigii
sonuglar verilmistir. i1k bes kolon yapilan deney ortamlarini kisaca modelimiz i¢in veri
girigimizi temsil ediyor, besinci kolon yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilan veri
cikisini, son kolon ise yapay sinir ag modelinin 6grendigi tiim sonuglardan
dondiirdiigi veri ¢ikisi, sonuctur. Bu tablolarda kiyaslanmasi gereken yer, altinci
kolonla, son kolondur. Kiyaslanicak olan kolonlarmn sonuglar1 birbirine yakinsa,
yaratilan yapay sinir ag modelinin, giris yapilan verilerden diizgiin bir sonug ¢ikarttigi,
0grendigi anlamima gelir. Sonuglarin birbirine yakin degilse, daha fazla veri girisi,
hatta yeni bir model tercih se¢iminin yapilmasi gerekebilmektedir.

Kiyaslanan sonuglarda, ciddi bir fark olmadigi zaman (regresyon analiz
sonuglarindan yola ¢ikilir) daha iyi sonuglar alabilmek adina, genelde modele daha
fazla veri girisi yapilir. Modele ne kadar fazla giris yapilirsa, modelin 6grenmesi o
denli fazla olucaktir. Ancak bu 6grenme dogru orantili bir sekilde artis gostermez. Bir
sonraki sayfalarda gosterilecek olan tablolarda, kiyaslanicak olan degerler arasinda
ciddi bir benzerlik s6z konusudur (tiim degerler 10*’e yuvarlanmustir) . Bu benzerlik
kullanilan modelin 6grendiginin ve daha da iyi egitilebileceginin gostergesidir. Her bir
ila¢ etken maddesi i¢in ayr1 bir tablo mevcuttur ayrica her bir ilag etken maddesi i¢in
veri giris tipleri ve veri ¢ikis tipi degismemektedir.

Veri test sonuclarindan sonra, her bir ilag etken maddelerinin deneyler sonrasi,
gercek konsantrasyon degeri (C/Co) ile YSA model simiilasyonunun 6ngordigi

degerler arasindaki sonuglar incelenip yorumlar sonu¢ kismina eklenmistir.
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3.2.1. Metotreksat Etken Maddesinin Veri Testi

Tablo 3.37°de “Metotreksat” etken maddesi i¢in yapilan tiim deneylerin veri

setleri detayli bir sekilde verilmistir, ayrica yapay sinir ag1 yaklagimi kullanilarak

yaratilan model sonuglar1 da son kolonda mevcuttur. Sonuglardan goriilebilecegi

iizere, konsantrasyon oranlari ile yapay sinir aginin dondiirdiigii konsantrasyon

oranlarinin sonuglarinda ciddi bir benzerlik s6z konusudur.

Tablo 3.37: Metotreksat Etken Maddesinin Veri Test Sonuglari.

Deney Baslangi¢ i&klm ) Elektrolit ik | zaman Konst. I\I;il
No Konst. | Yogunlugu | Konst. oH (dk) Oranlan Konst.
(mg/L) (mA/cm?2) (mg/L) (CICo) Oranlart

(C/Co)

1 0,5 15 200 7 1 0,7950 0,8380
2 0,5 15 200 7 5 0,7510 0,7320
3 0,5 15 200 7 10 0,5780 0,5938
4 0,5 15 200 7 15 0,4370 0,4499
5 0,5 15 200 7 25 0,2510 0,1653
6 0,5 15 200 7 30 0,0015 0,0545
7 0,5 15 200 4 1 0,5554 0,5287
8 0,5 15 200 4 5 0,0400 0,0410
9 0,5 15 200 4 10 0,0037 0,0037
10 0,5 15 200 4 15 0,0032 0,0004
11 0,5 15 200 4 25 0,0018 0,0001
12 0,5 15 200 4 30 0,0012 0,0001
13 0,5 15 200 9 1 0,8043 0,8176
14 0,5 15 200 9 5 0,6542 0,6171
15 0,5 15 200 9 10 0,3327 0,3367
16 0,5 15 200 9 15 0,0955 0,1282
17 0,5 15 200 9 25 0,0073 0,0110
18 0,5 15 200 9 30 0,0008 0,0041
19 0,5 30 200 7 1 0,6536 0,6216
20 0,5 30 200 7 5 0,0046 0,1108
21 0,5 30 200 7 10 0,0007 0,0133
22 0,5 30 200 7 15 0,0004 0,0038
23 0,5 30 200 7 25 0,0002 0,0014
24 0,5 30 200 7 30 0,0002 0,0012
25 0,5 30 200 4 1 0,9900 0,9673
26 0,5 30 200 4 5 0,7134 0,7634
27 0,5 30 200 4 10 0,2243 0,2048
28 0,5 30 200 4 15 0,0283 0,0108
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Tablo 3.37’nin Devamu.

29 0,5 30 200 4 25 0,0040 0,0001
30 0,5 30 200 4 30 0,0021 0,0001
31 0,5 30 200 9 1 0,5051 0,5512
32 0,5 30 200 9 5 0,2284 0,1556
33 0,5 30 200 9 10 0,0197 0,0220
34 0,5 30 200 9 15 0,0091 0,0053
35 0,5 30 200 9 25 0,0025 0,0015
36 0,5 30 200 9 30 0,0006 0,0013
37 0,5 45 200 7 1 0,9270 0,9521
38 0,5 45 200 7 5 0,7720 0,7786
39 0,5 45 200 7 10 0,1930 0,2960
40 0,5 45 200 7 15 0,0025 0,0457
41 0,5 45 200 7 25 0,0013 0,0030
42 0,5 45 200 7 30 0,0009 0,0018
43 0,5 45 200 4 1 0,7911 0,9376
44 0,5 45 200 4 5 0,6582 0,6139
45 0,5 45 200 4 10 0,0042 0,0963
46 0,5 45 200 4 15 0,0025 0,0083
47 0,5 45 200 4 25 0,0013 0,0002
48 0,5 45 200 4 30 0,0008 0,0001
49 0,5 45 200 9 1 0,9827 0,9582
50 0,5 45 200 9 5 0,8748 0,8813
51 0,5 45 200 9 10 0,6689 0,6446
52 0,5 45 200 9 15 0,2248 0,2373
53 0,5 45 200 9 25 0,0215 0,0081
54 0,5 45 200 9 30 0,0022 0,0030
55 0,5 30 100 7 1 0,9844 0,9960
56 0,5 30 100 7 5 0,9101 0,9274
57 0,5 30 100 7 10 0,8074 0,7658
58 0,5 30 100 7 15 0,6058 0,5857
59 0,5 30 100 7 25 0,4672 0,2804
60 0,5 30 100 7 30 0,1219 0,1461
61 0,5 30 300 7 1 0,7254 0,7198
62 0,5 30 300 7 5 0,4385 0,3411
63 0,5 30 300 7 10 0,0227 0,0584
64 0,5 30 300 7 15 0,0044 0,0106
65 0,5 30 300 7 25 0,0001 0,0017
66 0,5 30 300 7 30 0,0005 0,0010
67 10 30 200 7 1 0,9893 0,9838
68 10 30 200 7 5 0,8617 0,8942
69 10 30 200 7 10 0,8089 0,7833
70 10 30 200 7 15 0,7330 0,7180
71 10 30 200 7 25 0,6310 0,6334
72 10 30 200 7 30 0,5525 0,5601
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3.2.2. imatinib Etken Maddesinin Veri Testi

Tablo 3.38’de “Imatinib” etken maddesi i¢in, yapay sinir ag1 yaklasimi
kullanilarak yaratilan modelin sonuglari mevcuttur. Tiim ilag etken maddelerinin veri
setlerinin girigi ayn1 oldugundan, veri setlerinin ve sonug¢larinin daha iyi goriinebilmesi
adina, Tablo 3.38’de sadece “Konsantrasyon oranlar1” ile “Yapay sinir Agi’nin
Dondiirdiigli Konsantrasyon™ oranlari verilmistir. Tablo 3.38’de goriilebilecegi lizere

sonuglarda 6nemli bir benzerlik s6z konusudur.

Tablo 3.38: Imatinib Etken Maddesinin Veri Test Sonuglari.

YSA YSA YSA
Deney Konst Model | Deney Konst Model | Deney Konst Model
Oranlar Oranlari Oranlari
No Konst. No Konst. No Konst.
(CICo) (CICo) (CICo)

Oranlar Oranlari Oranlari

(CICo) (CICo) (CICo)

1 0.9900 | 0,9357 25 1,0000 | 0,9277 49 0,8163 0,9254
2 0,7130 | 0,7406 26 0,7146 | 0,7693 50 0,5332 0,8051
3 0,1760 | 0,1887 27 0,8823 | 0,5372 51 0,2504 | 0,3592
4 0,0736 | 0,0143 28 0,4069 | 0,3585 52 0,1095 0,1009
5 0,0203 | 0,0012 29 0,0773 | 0,1065 53 0,0211 0,0354
6 0,0015 | 0,0009 30 0,0129 | 0,0473 54 0,0033 0,0277
7 0,6980 | 0,6976 31 0,4864 | 0,5189 55 0,9993 0,8838
8 0,1126 | 0,1304 32 0,2544 | 0,2255 56 0,8320 0,7366
9 0,0190 | 0,0161 33 0,0944 | 0,0492 57 0,1065 0,1394
10 0,0012 | 0,0076 34 0,0316 | 0,0073 58 0,1045 0,0672
11 0,0062 | 0,0144 35 0,0502 | 0,0023 59 0,0052 0,0030
12 0,0004 | 0,0270 36 0,0201 | 0,0035 60 0,0026 0,0016
13 0,9903 | 0,9091 37 1,0000 0,9167 61 0,9895 0,9177
14 0,7036 | 0,7683 38 0,4237 0,4908 62 0,2456 0,2911
15 0,4802 | 0,4449 39 0,1731 0,1252 63 0,0874 0,0161
16 0,3302 | 0,0939 40 0,0596 0,0550 64 0,0286 0,0026
17 0,1715 | 0,0007 41 0,0400 0,0250 65 0,0181 0,0007
18 0,1098 | 0,0004 42 0,0354 0,0187 66 0,0260 0,0006
19 0,8285 | 0,8578 43 1,0000 0,9394 67 0,9500 0,9636
20 0,1169 | 0,2003 44 0,9507 0,6824 68 0,9300 0,9342
21 0,0018 | 0,0498 45 0,1805 0,2385 69 0,9090 0,8344
22 0,0015 | 0,0142 46 0,1442 0,0775 70 0,8270 0,6568
23 0,0007 | 0,0104 47 0,0573 0,0183 71 0,7582 0,5871
24 0,0005 | 0,0101 48 0,0060 0,0114 72 0,5994 0,5498
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3.2.3. Karboplatin Etken Maddesinin Veri Testi

Tablo 3.39’da “Karboplatin” etken maddesi i¢in, yapay sinir ag1 yaklasimi

kullanilarak yaratilan modelin sonuglari mevcuttur. Tiim ilag etken maddelerinin veri

setlerinin girigi ayn1 oldugundan, veri setlerinin ve sonuglarmin daha iyi goriinebilmesi

adia, Tablo 3.39°da sadece “Konsantrasyon oranlar1” ile “Yapay sinir Agi’nin

Dondiirdiigi Konsantrasyon™ oranlar1 verilmistir. Tablo 3.39°da goriilebilecegi iizere

sonuglarda 6nemli bir benzerlik s6z konusudur.

Tablo 3.39: Karboplatin Etken Maddesinin Veri Test Sonuglari.

YSA YSA YSA
Deney Konst Model | Deney Konst Model | Deney Konst Model
Oranlar Oranlari Oranlari
No Konst. No Konst. No Konst.
(CICo) (CICo) (CICo)
Oranlar Oranlari Oranlari
(CICo) (CICo) (CICo)
1 0,9853 | 0,8610 25 0,6471 | 0,6761 49 0,7018 0,6094
2 0,1356 | 0,2030 26 0,5140 | 0,4533 50 0,4888 0,4621
3 0,1321 | 0,0131 27 0,1917 | 0,2960 51 0,3725 0,3531
4 0,0001 | 0,0031 28 0,1475 | 0,1745 52 0,2403 0,2828
5 0,0000 | 0,0009 29 0,1427 | 0,0170 53 0,2205 0,1824
6 0,0000 | 0,0004 30 0,0981 | 0,0059 54 0,1206 0,1130
7 0,9276 | 0,9159 31 0,5824 | 0,5850 55 0,3144 | 0,2976
8 0,7472 | 0,7601 32 0,2821 | 0,2500 56 0,2212 0,2106
9 0,6177 | 0,6023 33 0,1060 | 0,0690 57 0,1816 0,1928
10 0,5707 | 0,5605 34 0,0000 | 0,0190 58 0,1734 | 0,1524
11 0,5493 | 0,5504 35 0,0000 | 0,0032 59 0,0208 0,0246
12 0,5491 | 0,5348 36 0,0000 | 0,0027 60 0,0000 0,0054
13 0,1785 0,1836 37 0,4683 0,4573 61 0,7341 0,7721
14 0,0003 0,0370 38 0,4439 0,4411 62 0,7331 0,7311
15 0,0002 0,0090 39 0,4279 0,4403 63 0,7013 0,7036
16 0,0002 0,0032 40 0,4097 0,3966 64 0,3911 0,5989
17 0,0001 0,0007 41 0,3743 0,3724 65 0,0886 0,0726
18 0,0001 0,0006 42 0,3651 0,3499 66 0,0751 0,0412
19 0,3510 0,3448 43 0,2222 0,1484 67 - -
20 0,2500 0,2102 44 0,1409 0,1154 68 - -
21 0,1492 0,1438 45 0,1041 0,1170 69 - -
22 0,1413 0,1248 46 0,0950 0,1403 70 - -
23 0,1070 0,1299 47 0,0943 0,1133 71 - -
24 0,1156 0,1125 48 0,0869 0,0707 72 - -
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3.2.4. Kapesitabin Etken Maddesinin Veri Testi

Tablo 3.40’ta “Kapesitabin” etken maddesi i¢in, yapay sinir ag1 yaklasimi

kullanilarak yaratilan modelin sonuglari mevcuttur. Tiim ilag etken maddelerinin veri

setlerinin girisi ayni oldugundan, veri setlerinin ve sonuglarinin daha iyi gériinebilmesi

adina, Tablo 3.40’ta sadece “Konsantrasyon oranlar1” ile “Yapay sinir Agi’nin

Dondiirdiigi Konsantrasyon™ oranlar1 verilmistir. Tablo 3.40’ta goriilebilecegi lizere

sonuglarda ¢ok ciddi bir benzerlik s6z konusudur.

Tablo 3.40: Kapesitabin Etken Maddesinin Veri Test Sonuglari.

YSA YSA YSA
Deney Konst Model | Deney Konst Model | Deney Konst Model
Oranlar Oranlari Oranlari
No Konst. No Konst. No Konst.
(CICo) (CICo) (CICo)

Oranlar Oranlari Oranlari

(CICo) (CICo) (CICo)

1 0,9131 | 0,9059 25 0,9618 | 0,9600 49 0,9435 | 0,9406
2 0,8451 | 0,8656 26 0,9016 | 0,9509 50 0,8432 | 0,8251
3 0,8345 | 0,8209 27 0,8234 | 0,8225 51 0,6488 | 0,6298
4 0,7808 0,7844 28 0,7171 0,7170 52 0,4114 | 0,4142
5 0,7210 | 0,7208 29 0,5518 | 0,5511 53 0,3058 | 0,1393
6 0,6313 | 0,6262 30 0,4978 | 0,4083 54 0,1480 | 0,0925
7 0,9900 | 0,9876 31 0,9136 | 0,8580 55 0,9581 | 0,9560
8 0,9368 | 0,9336 32 0,7742 | 0,7748 56 0,8902 | 0,8824
9 0,7017 | 0,7088 33 0,5722 | 0,6522 57 0,7469 | 0,7449
10 0,5438 | 0,5383 34 0,5308 | 0,5215 58 0,5765 | 0,5808
11 0,4055 | 0,4047 35 0,3413 | 0,3302 59 0,2787 | 0,2509
12 0,3469 | 0,3446 36 0,1660 | 0,2945 60 0,0918 | 0,1361
13 0,9606 0,9514 37 0,9715 0,9730 61 0,9581 | 0,9670
14 0,8844 0,8725 38 0,9163 0,9132 62 0,8902 | 0,8823
15 0,8824 0,7888 39 0,8202 0,8405 63 0,7469 | 0,7391
16 0,8459 0,7521 40 0,7626 0,7582 64 0,5765 | 0,5881
17 0,7661 0,7598 41 0,5033 0,5020 65 0,2787 | 0,2715
18 0,6994 0,7002 42 0,3316 0,3160 66 0,0918 | 0,1211
19 0,9910 0,9842 43 0,9277 0,9261 67 0,9710 | 0,9712
20 0,9110 0,9215 44 0,8071 0,8076 68 0,9389 | 0,9381
21 0,8039 0,8020 45 0,6068 0,6074 69 0,9387 | 0,9302
22 0,6217 0,6179 46 0,3843 0,3833 70 0,8784 | 0,9169
23 0,2394 0,2498 47 0,1658 0,1141 71 0,8261 | 0,8254
24 0,1633 0,1694 48 0,0604 0,0742 72 0,7812 | 0,7389
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3.2.5. ioheksol Etken Maddesinin Veri Testi

Tablo 3.41°de “Ioheksol” etken maddesi icin, yapay sinir ag1 yaklasimi

kullanilarak yaratilan modelin sonuglari mevcuttur. Tiim ilag etken maddelerinin veri

setlerinin girigi ayn1 oldugundan, veri setlerinin ve sonuglarmin daha iyi goriinebilmesi

adina, Tablo 3.41°de sadece “Konsantrasyon oranlar1” ile “Yapay sinir Agi’nin

Dondiirdiigli Konsantrasyon™ oranlar1 verilmistir. Tablo 3.41°de goriilebilecegi lizere

sonuglarda ciddi bir benzerlik s6z konusudur.

Tablo 3.41: Ioheksol Etken Maddesinin Veri Test Sonuglari.

YSA YSA YSA
Deney Konst Model | Deney Konst Model | Deney Konst Model
Oranlari Oranlari Oranlari
No Konst. No Konst. No Konst.
(CICo) (CICo) (CICo)

Oranlar Oranlari Oranlari

(CICo) (CICo) (CICo)

1 0,9090 | 0,9104 25 0,8922 | 0,8919 49 0,8850 | 0,8355
2 0,7694 | 0,8372 26 0,7537 | 0,8383 50 0,1160 | 0,1121
3 0,6854 | 0,7077 27 0,7111 | 0,7350 51 0,0319 | 0,0001
4 0,5982 | 0,5672 28 0,6132 | 0,6078 52 0,0107 | 0,0001
5 0,4801 | 0,3491 29 0,3981 | 0,4043 53 0,0001 | 0,0001
6 0,4032 | 0,2779 30 0,3135 | 0,3281 54 0,0001 | 0,0001
7 0,9748 | 0,9243 31 0,9360 | 0,8744 55 0,0813 | 0,0689
8 0,8941 | 0,8999 32 0,8508 | 0,8256 56 0,0011 | 0,0284
9 0,7628 | 0,8590 33 0,7327 | 0,7494 57 0,0063 | 0,0107
10 0,7834 | 0,8084 34 0,6775 | 0,6612 58 0,0013 | 0,0047
11 0,6802 | 0,6540 35 0,4877 | 0,4798 59 0,0006 | 0,0014
12 0,5860 | 0,5266 36 0,4334 | 0,3972 60 0,0000 | 0,0011
13 0,8761 | 0,9045 37 0,949 | 0,8669 61 0,7348 | 0,7375
14 0,7446 0,8662 38 0,9318 0,7623 62 0,5052 | 0,5328
15 0,7247 0,8024 39 0,0008 | 0,02154 63 0,3156 | 0,3193
16 0,6633 0,7230 40 0,0007 0,0002 64 0,2177 | 0,1974
17 0,5439 0,5424 41 0,0003 0,0000 65 0,1245 | 0,1013
18 0,4623 0,4560 42 0,0001 0,0000 66 0,0955 | 0,0821
19 0,8752 0,8905 43 0,8634 0,8544 67 0,8674 | 0,8661
20 0,7683 0,8018 44 0,7472 0,7649 68 0,7429 | 0,6998
21 0,6223 0,6567 45 0,5476 0,5860 69 0,1886 | 0,1503
22 0,4826 0,5124 46 0,3926 0,3549 70 0,0569 | 0,0001
23 0,2815 0,3080 47 0,1212 0,0010 71 0,0001 | 0,0001
24 0,0100 0,2452 48 0,0622 0,0000 72 0.0000 | 0,0001
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4. SONUCLAR VE YORUMLAR

Ilag endiistri atik sularmdan farmasotik mikro Kirleticilerin giderimi, cevre
sagligt bakimindan biiylik bir onem taswr. Tedbir alinmadigr miiddetge, Oniine
gecilemez durumlara, ciddi anlamda felaketlere yol acabilir. Atik sularm aritim siireci
oncesinde aritimla ilgili yorum yapabilmek adina, bu siirecin modellenmesi gereklidir.
Laboratuvar o0l¢eginde yapilan deneylerin sonuglari, gergek sistemlerde c¢ikan
sonuglarla her zaman ayn1 olmaz, ¢iinkii gercek sisteme farkli degiskenler eklenirken
Olcek boyutlar1 da farkli olur. Bu durumda geleneksel modelleme tekniklerinden yola
cikilarak yorum yapilmasi zorlasir. Yapay sinir ag1 yaklagimi insan beyninin 6grenme
yapisint taklit ederek yenilik¢i bir ¢oziim sunar. Yapay sinir agr yaklasimiyla
modelleme kullanmak 6zellikle lineer olmayan sistemlerin incelenmesinde biiytik bir
basar1 saglamustir.

Bu ¢aligmada ilag endiistrisi atik sularinda bulunan bes adet ilag etken maddesi
i¢in elektrookidasyon ile aritim sonrasi giderim oran verileri alinip, bu veriler yapay
sinir ag1 yaklagimiyla modellenmistir. Modelleme siireci bittikten sonra,
modellemenin ¢ikaracagi sonuclar1 karsilagtirabilmek adma, ayni kosullari ve
degiskenleri kullanarak yapay sinir aginda bir simulasyon hazirlanmistir. Yapay sinir
agmin simulasyonu siirecinde kullanilan yapay sinir ag yapisi ileri beslemeli olup
toplam ii¢ katmandan ve bir gizli katmandan olugmaktadir, kullanilacak transfer
fonksiyonu “Sigmoid” fonksiyonudur, mimaride kullannilan egitim fonksiyonlar1 ve
gizli tabakadaki noron sayilar1 farklidir. Metotreksat ila¢ etken maddesi igin (5:8:1) ag
mimarisi, Quasi-Newton (trainbfg) egitim fonksiyonu segilerek regresyon analiz
sonucu %0.99086 ¢ikmustir. imatinib ilag¢ etken maddesi i¢in (5:12:1) ag mimarisi,
Bayesian Regularization (trainbr) egitim fonksiyonu segilerek regresyon analiz sonucu
%0.99108 cikmistir. Karboplatin ilag etken maddesi i¢in (5:17:1) a§ mimarisi,
Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx) egitim fonksiyonu
secilerek regresyon analiz sonucu %0.98601 ¢ikmistir. Kapesitabin ilag etken maddesi
i¢in (5:19:1) ag mimarisi, Levenberg-Marquardt (trainlm) egitim fonksiyonu segilerek
regresyon analiz sonucu %0.99189 ¢ikmustir. foheksol ilag etken maddesi igin (5:4:1)
ag mimarisi, Levenberg-Marquardt (trainlm) egitim fonksiyonu segilerek regresyon
analiz sonucu 90.99427 ¢ikmustir. Model sonuglarindan sonra hata analizi yapildigi

takdirde, her bir ilag etken maddesi i¢in ayr1 birer hata analizinin yapilmasi gereklidir.
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Ancak, genel olarak bakildiginda, YSA’nin 6ngordiigii sonuglarla, ger¢ek sonuglar
arasinda uyusmayan kisimlarm bilyiik bir ¢ogunlugu 103‘ten kiiciik degerler
araliginda goriilmektedir. Kurulan YSA modellerinin basarili 6ngoriilerinin deney
sayilar1 ise, (Bagil hata yiizdesi %10°dan asagi1 olanlar basarili olarak ifade edilmistir.
Konsantrasyon degerlerinin 10%’ten kiiciik yerlerde ise basarisizlik degerleri ihmal

edilmistir, Ornek Tablo 3.36 Metotreksat Deney No : 36.)

e Metotreksat basarili 6ngorii deney sayisi : 60/72 (%83.3)
e imatinib basaril1 5ngérii deney sayis1 : 53/72 (%73.6)
e Karboplatin basarili 6ngorii deney sayisi : 44/66 ( %66.6)
e Kapesitabin basarili 6ngorii deney sayisi : 61/72 (%84.7)
e ioheksol basar1l1 6ngorii deney sayist : 55/72 (%76.3)

Sonuglar yorumlandiginda, deneylerde de % 5-10’luk bir hata pay1 birakildig:
zaman, YSA modellerinin basarili sonuglar ortaya koydugu sdylenebilir. Deney
sayisina yeni degiskenler ekleyerek artis yapilmasi, yapay sinir aginda hazirlanan
simulasyonlar i¢in daha iyi sonuglar verecektir. Ancak sonuglardaki iyilesmenin
degeri, deney sayisina kiyasla lineer bir sekilde artis gostermez, ayrica farkli yapay

sinir ag modelleri kullanilarak da sonuglarin iyilestirilebilmesi olasidir.
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OZGECMIS

30 Haziran 1986 Istanbul Kadikdy’de dogdu. Lise egitimini, Gokdil Koleji’nde
tamamladiktan sonra, Isik Universitesi Matematik Miihendisligi bdliimiinde lisans
egitimini tamamladi. Lisans egitimi sirasinda, yari zamanli olarak dershanelerde
matematik 6gretmeni olarak ¢calismaya basladi. Egitiminin son doneminde yabanci
dilini gelistirebilmek igin, Work and Travel Programina basvurup bes ay boyunca
Amerika’nin Ocean City sehrinde Can Kurtaran olarak gorev yapti. Geri dondiigiinde
ogretmenlige devam edip ayrica, Gebze Teknik Universitesinde Cevre Miihendisligi
Anabilim dalinda yiiksek lisans egitimine basladi. Egitiminde modelleme iizerine
aragtirma yapmaya baslayip, arastirmasini yazihm boyutuna ilerletebilmek adina
Microsoft Yazilim Uzmanligr’n1 tamamladi. Su an yapay zeka teknolojileri alaninda

arastirmalar: devam etmektedir.
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