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OZET

Anahtar kelimeler: YSA (Yapay Sinir Aglar1), Solunum Testleri, Sigara Kullanima,
Obezite, Spirometri

Biyomedikal sistemler aracilig ile 6l¢iiliip kayit altina alinan fizyolojik isaretlerin
analizi, tip alaninda pek ¢ok hastaligin tanisi, takibi ve tedavisi agisindan biiyiik 6Gnem
tasimaktadir.

Bu amagla uygulanan solunum fonksiyon testleri, akcigerlerin solunumu nasil
gerceklestirdigini, ne kadar hava tutabildiklerini, oksijen ve karbondioksit degisimini
ne kadar verimli yapabildiklerini tespit etmeyi amaglar. Bu ¢aligmada kullanilmis olan
spirometrik dl¢limler ise akciger fonksiyonlarini degerlendirmek ve performanslarini
6lemek icin yaygin olarak kullanilan bir test teknigidir.

Yapilan bu ¢alismada yapay sinir aglari1 kullanilarak, igyeri kosullar1 nedeni ile belirli
hastaliklarin takibi ve tanist amaciyla SFT verilerini toplayan kurulustaki goniillii
calisanlardan spirometri sonuglart alinarak bir veri tabani olusturulmus, bu solunum
fonksiyon test sonuglari ile cinsiyet, obezite ve sigara kullanimi iliskisi arastirilmistir.
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ASSOCIATING GENDER, OBESITY AND SMOKING WITH THE
PULMONARY FUNCTION TESTS BY USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords: ANN (Artificial Neural Networks), Pulmonary Function Tests, Smoking,
Obesity, Spirometry

The analysis of physiological signals recorded by biomedical systems has a great
importance for the diagnosis, follow-up and the treatment of many diseases in the
medical field.

For this purpose the pulmonary function tests are used to determine how the lungs
perform breathing, how much air capacity they have and how efficiently they can make
oxygen and carbon dioxide exchange. The spirometric measurements - which are also
used in this study, are commonly used to evaluate lung function and to measure their
performance.

In this study, it is aimed to search the correlation between the spirometric test results
with gender,obesity and smoking by using artificial neural networks. The spirometry
results were obtained from voluntary workers in an institution, which collects the data
of the PFT (pulmonary function tests) for monitoring and diagnosis of certain diseases
due to the workplace conditions.
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BOLUM 1. GIRIS

Iletisimin gelismesi ile bilgiye ulasmada elde edilen kolayliklar bircok bilimsel
arastirmanin Oniinii agcmis ve her alanda yapilan sayisiz akademik c¢alismalar
teknolojideki geligimleri siirekli ve siirdiiriilebilir hale getirmistir. Bu gelismelerin tip
alanina uygulanmasi ile ortaya ¢ikan uzmanlik dali olan biyomedikal sistemler sayisiz
hastaligin teshis, tedavi ve takibinde ¢ok énemli bir rol oynamaktadir. Bir¢ok degisik
tip ve tlirdeki biyomedikal sistemler (cihazlar) araciligi ile canlilarin viicudundaki
cesitli fizyolojik isaretlerin Olglimii ve kayit alinmasi miimkiindiir. Fizyolojik
isaretlerin analizi, iligkili organ veya sistemler hakkinda daha ayrintili bilgi elde

edilmesini miimkiin kilmistir.

Canlilar yagamak i¢in enerjiye ihtiya¢ duyarlar, bu enerji ihtiyact besinler vasitasi ile
karsilanir ve besinler hiicreler igerisinde ancak oksijen yardimi ile pargalanip enerjiye
doniisebilirler. Iste viicuda gerekli olan bu oksijeni dis ortamdan alip hiicrelere kadar
taginmasini saglayan sisteme solunum sistemi denmektedir. Solunum sistemi ile ilgili
problemlerin erken ve dogru teshisi insan sagligi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Dogru
tan1 ve takip birgok hastaligin tedavisinde hayati 6nem tasimaktadir. Solunum
fonksiyonlarmin 6l¢iimii farkli pulmoner anormallikleri tespit etmek icin gereklidir.
Akcigerlerin solunumu nasil gergeklestirdigini ya da akcigerlerin ne kadar hava tutup
oksijen ve karbondioksit degisimini ne kadar verimli yaptigini tespit etmek i¢in
solunum fonksiyon testi olarak adlandirilan cesitli teknikler kullanilmaktadir.
Solunum fonksiyon testleri (SFT) akcigerlerin performansini 6lgmekte hekimlere
yardimc1 olmaktadir. Bu yontemlerden birisi olan spirometri, akciger fonksiyonlarini
degerlendirmek i¢in uygulama kolaylig1 ve maliyeti sayesinde yaygin olarak tercih

edilen 6l¢iim metotlarindan bir tanesidir [1].

Yapilan bu ¢alismada solunum fonksiyon test sonuglari ile goniillii deneklerin sigara

kullanimi arasindaki iligkiyi tespit etmeyi hedefleyerek asagidaki adimlari izlenmistir;



a) Ozel bir isyerinde mevcut olan spirometri cihazi kullanilarak goniillii kisilerce
paylasilmis eski ve yeni test sonuglar isyeri hekimi ve hemsiresi gézetiminde
kayit altina alinmistir

b) Son Glglimleri yapilarak test sonuglarina iligkin dokiimler teslim alinarak kayit
edilmistir.

c) Elde edilen solunum fonksiyon parametreleri YSA ile analiz edilerek, teshis

dogruluk yiizdeleri ¢ikartilmig ve incelenmistir.

Tiim bu g¢alismalar sonucunda elde edilen teshis dogruluk yiizdelerine bakilarak
solunum fonksiyon testleri ile sigara kullanimi, obezite ve cinsiyet arasinda iligki

varlig1 arastirilmastir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Solunum Fonksiyon Testleri ve Ventilasyon ile Tlgili Calismalar

Solunum fonksiyon testleri ve sonuglarin yorumlanmasi ile ilgili olarak ¢esitli dillerle
hazirlanip yayinlanmis bir¢ok ¢calisma mevcuttur. Bu ¢alisma yapilirken 6zellikle Tiirk
Toraks Dernegi (TTD) ve ABD’deki Kronik Hastaliklart Onleme ve Kontrol Merkezi
(CDC)’nin yayinladig1 pek ¢ok arastirma kaynak olarak kullanilmistir.

Prof. Dr. Tungalp Demir ve Prof. Dr. Nurhayat Yildirim, 2015°te yazdiklar1 yazida
SFT testlerinin 0neminden bahsetmis ve bu testlerin kimlere hangi amaglarla

kullanilabilecegi hakkinda bilgiler vermislerdir [1].

E. Vagas ve A.G. Akgiil, 2012°de yaptiklar ¢alismada solunumun gaz degisimini nasil
yaptigina deginmis, akcigerlerin ventilasyon mekanizmasi iizerine bilgiler verip SFT
(Solunum Fonksiyon Testi) sonuclar1 yorumlayarak ¢ocuklar ve eriskinler arasindaki

solunum farkhiliklarini aragtirmiglardir [2].
2.2. Obezite ile Tlgili Cahismalar

Obezite igin yapilmis kisa arastirmalarda Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan

yayinlanmis ¢esitli bilimsel ¢alismalar ve standartlar kullanilmstir.

R. Aktan, 2016 yilinda yaptig1 ¢alismada obez ve pre-obez bireyler {izerinde solunum
fonksiyon testlerini incelemistir aktivite diizeyi ve saglik ile ilgili karsilastirmalar

yaparak pre-obez kisilerde solunum fonksiyon testleri sonuglarinin etkilendigini buna



karsin obez bireylerde yasam kalitesini ve fiziksel aktiviteyi engelleyecek tiirden

etkiler oldugu sonucuna varmistir [3].

2.3. Solunum Fonksiyon Test Sonuclarmmin Yapay Sinir Aglan ile Analizi

Hakkinda Yapilan Calismalar

M. Oud, 2002 yilinda yaptig1 c¢alismada, astim hastalarinin solunum seslerini,
obstriiksiyon (tikanma) oranlarini analiz edip taniyarak derecelendirme yapabilen bir
bilgisayarli yontem bulmayr hedeflemistir. Bu ¢alismada laboratuvar ortaminda
yapilan alerjen tetikleyici testlerde solunum seslerinin alerjen tetikleyici etkisi ile
ilerleyen tikanikligm farkli seviyeleri icin kayd: almmustir. ilgili ses spektrumlari ile
ayni anda uygulanmig spirometrik dl¢timlerin de (FEV 1) sonuglar1 yapay sinir aglarina
uygulanmis, ileri beslemeli yapay sinir aginin, egitimde kullanilmamis FEV1 sinifi
parametreleri i¢in enterpolasyon performansi test edilmistir. Bu testlerin sonucunda
FEV1 degerlerinin enterpolasyonunun miimkiin oldugu ortaya c¢ikmis ve ses

spektrumlari ile FEV1 arasinda deterministtik bir baglant1 oldugu sonucuna varilmistir

[4].

S. Jafari arkadaglart akciger hastaliklart ile ilgili 2010 yilinda yaptiklari
caligmalarinda, solunum sistemi anomalilerinin erken ve dogru tespiti saglanmasi
amactyla bir ¢alisma yapmislardir. Bu calismada spirometrinin en sik kullanilan
solunum fonksiyon testi olmasina kargin karar verme mekanizmasinda saglik
personelinin yeterli deneyime sahip olmamasi durumu i¢in tahmini FEV1, FVC ve
FEV% datalarim1 kullanarak normal, obstriiktif, restriktif ve karma solunum
sonuglarini yorumlayabilen bir yapay zeka tasarlamay1 amaglamislar, bunu basarmak
icin de ¢ok katmanli perceptron ag yapisimt (MLPNN) kullanmiglardir. Calisma
sonucunda 205 goniilliiden elde edilen veriler ile tasarladiklar1 agin bu dort solunum
siifi i¢cin de toplam dogruluk, hassasiyet ve 0zgiilliikk konusunda siras1 ile %97,6,

%97,5 ve %98 oldugunu tespit etmislerdir [5].

K.A. Waghmare ve arkadaslar1 2014’te yaptiklar1 ¢alismada spirometrinin akciger

hastaliklarinin birgogunun tanisinda 6nemli bir rol oynadigina deginmis, son yillarda



spirometri verilerinin siniflandirilmasi ve tahmini i¢in ¢ok sayida aragtirma ve teknik
gelistirildiginden bahsederek onerilen programlarin ¢ogunlukla yapay sinir aglarina
dayandigin1 belirtmistir. Solunum sisteminin dogru isleyebilmesinin ventilasyon
mekanizmasina dayali oldugunu da vurgulayarak, akciger kalitesinin akciger
ventilasyonunun Kkalitesine bagli oldugundan bahsetmistir. Spirometride, yapilan
solunum fonksiyon test sonuglari FVC (zorlu vital kapasite) FEV1(birinci saniyedeki
zorlu ekspirasyon hacmi) gibi test degerlerine bagl oldugundan ¢alismasinda normal
ve anormal test verilerinin siniflandirilmasi i¢in ¢esit yapay sinir ag1 teknikleri ele

almistir ve arastirmacilar tarafindan 6nerilen ¢esitli yontemleri karsilastirmistir [6].

Sema Cosgun 2014’te yaptigi tez ¢alismasinda solunum fonksiyon testinin (SFT)
akcigerler ve hava yollarma dair hastaliklarin tespitinde hekimler tarafindan sik
kullanilan bir yontem olduguna deginmis, SFT ile elde edilen verilerin literatiirde
belirtilen hastalik tespitinde kullanimindan farkli olarak biyometrik kisi tanimlama
sistemleri i¢inde kullanilabilir olduklarini gostermeyi hedeflemis ve sonug¢ olarak
calismada spirometrik testler sonucunda elde edilen veriler kullanilarak kisilere ait
cinsiyet, yas ve boy kestirimi makine 6grenmesi yontemlerinden Gauss Karigim

Modeli ve Destek Vektor Makineleri yardimiyla gerceklestirilmistir [7].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Solunum Sistemi
Canlilar yasamak icin enerjiye ihtiya¢ duyarlar, bu enerji ihtiyaci besinler vasitasi ile
karsilanir ve besinler hiicreler igerisinde ancak oksijen yardimi ile pargalanip enerjiye
doniisebilirler. Iste viicuda gerekli olan bu oksijeni dis ortamdan alip hiicrelere kadar
tasinmasini saglayan sisteme solunum sistemi denmektedir [8].

Besin + Oksijen — Su + Karbondioksit + Enerji
Atmosferdeki oksijenin viicut icine alinmasi ve viicuttaki karbondioksitin disari
atilmasina dis solunum, kan ile hiicreler arasinda gerceklesen gaz aligverisine ise i¢
solunum adi verilmektedir [7, 8].
3.1.1. Solunum sistemi anatomisi ve fizyolojisi
Canlilarin organlarini, bu organlarin yapilarini ve yerlesimlerini inceleyen bilim
dalina anatomi, organlarin veya organlarin olusturdugu sistemlerin isleyisini
inceleyen bilim dalina ise fizyoloji denmektedir [7].

3.1.1.1. Solunum sistemi anatomisi

Solunum sistemi organlarin yerlesim ve dizilim yerine gore iki bolgeye ayrilarak

incelenmektedir.

- Ust Solunum Bélgesi (Ust Solunum Yollar1 olarak da bilinir)

- Alt Solunum Bolgesi (Alt Solunum Yollar1 olarak da bilinir)



Sekil 3.1. ve Sekil 3.2.’de solunum sistemi anatomisi genel olarak gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Solunum sistemi anatomisi [7, 8] Sekil 3.2. Solunum sistemi organlari genel goriiniim

Ust solunum yollar1 kulak, dstaki borusu, nefes borusunun iist kismi, agiz, burun ve
yutaktan olusur ve adinda vurgulandigi gibi viicutta yerlesim olarak sistemin iist
kisminda bulunurlar. Ust solunum yollarinin baslica gorevi alinan havanin 1sist ile

nemini dengelemek ve bu havayi partikiillerden temizlemek yani filtrelemektir [8].

Alt solunum yollar1 ise nefes borusunun alt kismi, akcigerler ve iki ana bronstan
olusur. Insan viicudunda toraks olarak adlandirilan gdgiis kafesi igerisindeki boslukta

bulunur [7, 8, 9].

3.1.1.2. Solunum sistemi fizyolojisi

Ohcsijon kana okakjanbenmis I:rnmm

kasasi

hava =" ,g»:a}-c \

oksijeni alinmig

Karbon dioksit kandan ve karbon dick:
hava kessciding gecer, O B  Sifien zengin kan

ahved

Sekil 3.3. Solunum sistemi fizyolojisi
(Kaynak: https://masahin-alimetin.weebly.com/solunum-sistemi-nedir.html Erigim Tarihi: 2 May1s 2019)


https://masahin-alimetin.weebly.com/solunum-sistemi-nedir.html

Akcigerler solunum isleminin gergeklestigi ¢ok sayida alveol bulunan yumusak ve
stingerimsi yapida ve birbiri ile baglantili ¢ift organlardir, sistem igerisindeki
yerlesimleri ve boyutlar1 cinsiyet, yas ve beden biiylikliigiine gore degisiklik
gosterebilirler [7].
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Sekil 3.4. Alveollerin gosterimi [9]

Gogiis kafesi ve akcigerler esnek yapilardir. Akcigerler diyafram ve gogiis kafesi
yardimi ile genisler, hava yollarinda kii¢lik bir negatif basing olustururlar, bu basing
farki sayesinde digardaki hava akcigerlere dolar, gogiis kafesi soluk verme durumuna
geri donerken akcigerleri geri ¢eker, bu esnada dengeye gelen gogiis kafesi ve akciger
basinglarindan 6tiirii hava yollarinda yine kiigiik bir pozitif basing olusur ve akciger

icerisindeki hava, hava yollart yardimu ile disart atilir [2, 10].
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Sekil 3.5. Inspirasyon ve ekspirasyon sirasinda akcigerlerin hareketleri ve basing-hava akimi yénlenmesi [10]



Di1s ortamdaki havayi igeri alma hareketine inspirasyon, disar1 verme hareketine de
eskpirasyon adi verilir. Bu hareketler biitiinii ise pulmoner ventilasyon olarak
isimlendirilmektedir. Ozetleyecek olursak akcigerin uzayip daralmasi ile olusan

negatif ve pozitif basinglar yardimi ile solunum gergeklesir [2, 7, 10].

Onceki kisimlarda akcigerler hakkinda anlatilan bilgilerin galisma acisindan énemli
olmasi dolayistyla derleyip mantigin1 6zetleyecek olursak, akcigerlerin iki temel
gorevleri vardir; temiz havadan inspirasyon yaptigi oksijeni alveolleri kullanarak
viicut icerisindeki kilcal damarlara dolayisi ile kana aktarmak ve dolasimdan doénen
kan igerisindeki karbondioksiti yine alveoller vasitasi ile alip ekspirasyon yaparak

disar1 atmaktir [7].

3.1.2. Spirometri

Spirometri (Solunum Fonksiyon Testi — SFT) solunum fonksiyonlarinin 6l¢iimii ve
solunum sistemindeki organlarin mekanik 6zelliklerinin incelenmesi amaci ile

kullanilan en basit, en etkin ve en ucuz yontemdir [11, 12].

Spirometri, solunum sisteminin ventilasyon, difiizyon ve mekanik 6zelliklerinin
incelenmesinde kullanilan bir ydntemdir. ilk modern calisma olarak 17. yy.’da SFT
degerlendirilmelerinin yapildigi bilinmektedir. 1846 yilinda Hutchinson sulu
spirometre benzeri bir cihazla vital kapasite 6lglimiinii ger¢eklestirmistir, 1846°da
yazdig1 ilk makalesinde 2130 kisi (farkl is gruplarindan — hasta ya da saglikli, kadin
veya erkek) lizerinde yapmis oldugu 6l¢iimleri derlemis ve bu ¢aligmalar1 sonucunda

vital kapasitedeki azalmalarin erken tani ve 6liim ile iliskisini saptamistir [13, 14].

Daha sonralar1 ¢esitli ¢alismalar gelistirilerek ekspirasyon (soluk verme) havasi
hacmini zamanla iliskilendiren zorlu vital kapasite 6l¢timii ilk kez 1919°da Strohl
tarafindan gergeklestirilmistir. Bu alanda ki gelismeler devam ederken nihayet
1948°’de Fransiz farmakolog Robert Tiffeneau birinci saniyede atilan zorlu

ekspirasyon hacmini (FEV1) solunum fonksiyon testi alanina katmistir [14].
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1957°de Tiffeneau yayinladigi bir yazisinda FEV1/VC oraninin solunum sorunlarinin
tipini ortaya koyabilecegini belirtmigtir. FEV1 parametresinin tanimlanmasinin
ardindan zamanla iliskilendirilmis hacimlerin yani dinamik parametrelerin 6nemli
oldugu kabul edilmis, sonrasinda ise saglikli bireyler {lizerinde normal degerlerin

belirlenmesi amaci ile birgok caligsma yapilmistir [14].

Halen gelismekte olan solunum fonksiyon testleri i¢in zamanla bir standardizasyona
ihtiya¢ duyulmus ve ilk olarak 1979’da ATS (Amerikan Toraks Dernegi) bir
spirometri standardizasyon raporu yayimlamistir. Bu rapor zamanla giincellenmeye
devam edilmistir. En sonunda 2005’de ATS ve ERS (Avrupa Toraks Dernegi) is
birligi yaparak spirometri, akciger hacimleri ve tek soluk karbon monoksit difiizyon

testi i¢in ayrintili raporlar yayinlanmis bulunmaktadir [11, 14].

Giliniimiiz tanimi olarak spirometri yani solunum fonksiyon testi bir bireyin solunum
yaparken cigerlerine alip verdigi hava hacminin zamanin bir fonksiyonu olarak
degerlendirildigi akciger islevlerini sayisal olarak 6l¢en fizyolojik bir testtir. Solunum

fonksiyon testleri “Spirometre” olarak adlandirilan aletlerle yapilir [15].

Solunum fonksiyon testlerinin yorumlanmasinda kullanilan en 6nemli test sonug
verileri siras1 ile FEV1, FVC ve bir¢ok hastaligin tan1 veya tespitinde kullanilmakta
olan FEV1/FVC (Tiffeneau) oranidir [11, 15].

Solunum fonksiyon testleri, “Dinamik ventilasyon testleri”, “Statik ventilasyon
testleri”, “Diflizyon testleri” ve “Arter kan gazlari” n1 kapsamaktadir [15]. Bu

caligmada dinamik fonksiyon testleri (Spirometri) kullanilmigtir.

3.1.2.1. FVC (Zorlu Vital Kapasite)

FVC (Forced vital capacity- zorlu vital kapasite) 6l¢timii hem soluk alma hem de soluk
verme sirasinda yapilabilir. Fakat aksi belirtilmedik¢e FVC, genellikle soluk verme

kapasitesini tanimlamak i¢in kullanilir [16].
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FVC, viicutta hava yollarinda daralma veya obstriiksiyon (tikanma) oldugunda azalir.
Bu durumda ekspirasyon zamani uzar; Genellikle 20 s'nin istiine ¢ikar. Restriktif
(akcigerlerin genislemesini i¢ veya dis nedenlerle kisitlayan hastaliklar) hastaliklarda
azalir. Hem VC hem de FVC azalmasi nonspesifik bulgulardir. Bu iki parametre
arasinda fark olugmasi, viicuttaki hava yollarinda bir kollaps (cevresel damarlarin
genisleyip burada kanin toplanmasiyla olusan agir bir ¢okiintii tablosu) durumunun

oldugunu gosterir [12].

Spirometre dl¢limii i¢in, testin gerceklestirilecegi bireyin burnu yumusak bir mandalla

kapatilir ve spirometre agizligina yavas¢a solumasi sdylenir.

Istirahat diizeyinden sonra bireyden derin bir nefes almasi ve zorlu, derin ve hizl1 bir
ekspirasyonla tiim havay1 disar1 bosaltmasi istenir. Bu esnada ekspirasyon ile atilan

hava hacmi y eksenine, zaman ise x eksenine yerlestirilerek hacim-zaman egrisi elde

edilir [7].

Derin inspirasyondan sonra zorlu, hizli ve derin ekspirasyonla atilan maksimum hava

hacmidir.
- Saglikli bireylerde . FVC=VC
- Havayollari obstriiksiyonu (titkanma) bulunan bireylerde . FVC<VC

FVC'de azalma amfizemde parenkimal doku kayb1; kronik bronsit, astim, bronsektazi

ve kistik fibroziste mukus tikaglari ve brons konstriiksiyonuna baglidir [16].

Saglikli kisilerde zorlu ekspiryum manevras1 sirasinda akcigerlerdeki hava 2-3
saniyede bosaltilabilirken KOAH, Astim gibi havayolu darligi ile seyreden
hastaliklarda bu siire 10-15 saniyeye kadar uzayabilmektedir [16].
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3.1.2.2. FEV1 (birinci saniyedeki zorlu ekspirasyon hacmi)

FEV1, zorlu ekspirasyon manevrasinin (FVC’nin) 1. saniyesinde akcigerlerden litre

atilan hava miktaridir. Zamana oranlanarak ifade edildigi i¢in birimi L/s’dir

Saglikli kisilerde normalde zorlu ekspirasyonun 1. saniyesinde akcigerlerden atilan
hava miktar1 FVC’nin %80’1 kadardir. FEV1 obstriiktif akciger hastaliklar1 hakkinda

fikir verebilen iyi bir parametredir [12].

Hava yolu obstriikksiyonu olan astim ya da KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger
Hastaligi) hastalarinda ise FVC’nin birinci saniyesinde akcigerlerden atilan hava

miktar: %80’in altindadur.

Tablo 3.1. Obstriiktif tip patolojilerin FEV1’e gore agirhgi

Agirlik derecesi (F"/I?J\lgiklenen)
Hafif >70

Orta 60-69

Orta derecede agir 50-59

Agir 35-49

Cok agir <35

FEV1, istemli ¢alisan solunum kaslarinin yani sira gogiis kafesi ve akcigerlerin elastik

giicleri tarafindan da belirlenmektedir.

FEV1 hastanin eforundan az etkilenen bir parametre oldugu i¢in Astim, KOAH gibi
hava yolu hastaliklarinin siddetinin degerlendirilmesinde oldukga etkilidir [12, 16].
Tedavi Oncesi ve sonrast Olclim degeri karsilagtirilarak tedavi cevabinin

degerlendirmesinde kullanimi miimkiindiir.
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3.1.2.3. FEV1/FVC (Tiffeneau orani)

FEV1/FVC orani, geng erigkinde %75'in iizerindedir, yasla bu deger azalir. Obstriiktif
ve restriktif patolojilerin ayirnminda kullanilir. Hava yolu obstriiksiyonunda degeri
%70’in altindadir ve hafif-orta dereceli obstriiksiyonun degerlendirilmesinde

yararlidir. Restriktif patolojilerde oran korunur [12, 16].

FEV1/FVC orani hava yolu obstriiksiyonu varliginin saptanmasinda anahtar rol oynar.

FEV1/FVC oranmin diger bir tanimi ise zorlu ekspirasyon manevrasinin birinci
saniyesinde akcigerlerden litre atilan hava miktarinin, zorlu ekspirasyon manevrasinin

tamaminda akcigerlerden atilan hava miktarina boéliinmesi ile elde edilen parametre

seklindedir.

Hava yolu obstriiksiyonu ve restriktif hastaliklar1 ayirt etmede olduk¢a kullanighdir.
Obstriiksiyonlarda FEV1, FVC’den daha fazla azalma gosterdiginden dolayr oran
genellikle %70’in altinda iken, restriksiyonlarda her iki parametrede ayni oranlarda
azaldigindan oran normal kalir. Bu bakimdan obstriiksiyonun derecelendirilmesinde

de kullanilmaktadir [7].

Tablo 3.2. Obstriiktif tip patolojilerin FEV1/FVC oranima gore agirlig

Agirlik derecesi (FO/Eo\éi{(T;flce:n)
Normal >70

Hafif 61-69

Orta 45-60

Ileri <45
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Sekil 3.6. Normal, obstriiktif ve restriktif tip solunum test sonuglari karsilagtirmasi [12]

3.1.2.4. Pred FEV1% ve Pred FVC%

Spirometreden alinmis olan FEV1 ve FVC 6l¢iim degerlerinin Stanojevic tarafindan
hazirlanip 2008 yilinda Avrupa Toraks Cemiyeti (ERS) tarafindan kabul edilmis olan
ik cinsiyet boy ve yasa gore normal kabul edilmis fonksiyon testi tahmini (predicted)

deger tablolarindaki karsiligina oranlaridir [10]. Bu degerler test cihazi tarafindan

sonug ¢iktisinda verilmis olup YSA egitim ve test verisi olarak da kullanilmistir.
3.1.3. Spirometri kullanim alanlari

3.1.3.1. Tam

- Hastalik tanis1 yapmak amaciyla, semptom, bulgu ve anormal laboratuvar testleri

ile bir arada degerlendirilerek hastalik tanis1 yapmak miimkiindiir.

- Hastaliklarin solunum tizerindeki etkilerini 6lgmek amaci ile kullanilirlar.
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Hasta bireyde mevcut olan solunum bozuklugunun tipini ayirt edebilmek igin
kullanilmaktadir; obstriiktif, restriktif veya karma tipte olan bozukluklar ayirt
edilebilmektedir.

Sigara icen veya solunum riski tasiyan islerde calisan ve akciger hastaligina

yakalanma riski olan bireylerin taranmasi i¢in kullanilmaktadir.

Bazi solunum hastaligi ya da riski tasiyan kimselerde ameliyat Oncesi

degerlendirme yapmak amaci ile kullanilirlar.

Yine riskli gruba girebilecek kimselerde, agir fiziksel aktiviteler dncesinde

kullanmak miumkindir.

3.1.3.2. izleme

Solunum yollar: ile ilgili hastaliklarin tedavisi sonrasi izleme yapmak i¢in

kullanilabilirler

Bazi klinik arastirmalarda toksik ilaglarin akcigere etkisini izlemek amaci ile

ihtiya¢ duyulabilmektedir

Astim, KOAH gibi hastaliklarin seyrini monitor etmek i¢in kullanilirlar.

3.1.3.3. Maluliyet (is goremezlik) degerlendirmesi

Rehabilitasyon, sigortalama yapilirken risk belirlenmesi, ise alimlarda risk
degerlendirme yapmak ve bazen isten ayrilma durumlarinda tazminat amaci ile

kullanilmaktadir.
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3.1.3.4. Halk saghg

- Isci saghigr amaciyla or. tekstil ya da kimya fabrikasinda SFT taramasi diizenli

olarak yapilabilmektedir.

- Farkli ¢evre popiilasyonlarindaki kisilerin fonksiyonlarin karsilastirilmas: amaci

ile kullanilabilmektedir.

- Mesleksel/Cevresel ortamdaki siibjektif yakinmalarin degerlendirilmesi ic¢in de

bilgi verebilen bir aragtir.

3.1.4. Obezite ve Viicut Kitle Endeksi (VKI)

Viicut kitle endeksi WHO (Diinya saghk Orgiitii) tarafindan yaymlanmis ve tiim
diinyada kabul goren, kisinin viicudundaki yag orami1 hakkinda bilgi verip obezite

durumunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir hesaplamadir.

Viicut kitle endeksi, kiginin kilosunun boyunun metre cinsinden karesine boliinmesi

ile hesaplanmaktadir.

Tablo 3.3. DSO (WHO) VKI tablosu

VKIi (kg/m2) Kilo Durumu

<18,5 Zayif

18.5-24.9 Normal

25.0-29.9 Obezite Baslangic
30.0-34.9 Obezite Sinif 1
35.0-39.9 Obezite Sinif 11

> 40 Obezite Sinif 111

Son yillara kadar obezitenin sagliga etkisi yalnizca kardiyak problemler agisindan
dikkate alinmaktayken, son 20-30 yilda obezitenin solunum fonksiyonlar: tizerindeki
etkisi lizerine ¢alismalar yapilmaya baslanmistir. Obezitenin kardiyovaskiiler sistem
(kan dolasim sistemi) tizerine kotii etkileri oldugu kadar solunum iizerine de etkisi

bulunmaktadir ve bu kot etkiler yasam kalitesini diistirme ve/veya Olimciil
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hastaliklara yakalanma riskleri olusturmasi agisindan énemli rol oynar. Bu ¢alismada
cok fazla lizerinde durulmayan bir konu olan obezite ile SFT testleri arasindaki iligki

de arastirilmastir [17].

3.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1, karmasik islem yetenegine sahip ¢oklu karar verebilen biyolojik
beyin yapisindan ilham alinarak tasarlanmis bilgi isleme ve hesaplama modelleridir.
Biyolojik beyin yapisinda oldugu gibi birbirine bagli olan ¢ok sayida nérondan
olusurlar ve tek bir katman ile dizayn edilebilecekleri gibi bir¢ok katman igeren yapay

sinir aglarin1 da modellemek miimkiindiir [18, 19].

Hedef

Girig Cikig

—— HNetwork Kargilagtinci

T

Adirhk

Ayarlama

Sekil 3.7. Ornek YSA blok diyagranu [20]

Artik giiniimiizde kullanilan bilgisayarlar pek c¢ok algoritmik ve karigik problemi
kolayca ¢6zmektedirler, fakat buna karsin biz insanlar i¢in kolay ve dogal olan gérme,
konusma, duyma ve diisiinme gibi davranislar1 ¢oziimleyebilmeleri olduk¢a zordur.
Bu davraniglarin  bilgisayarlar tarafindan ¢oziilebilmesi amaciyla yani insan
davraniglar1 kazanabilmeleri i¢in yapay sinir aglart kullanilmaktadir. Yapay sinir
aglar verilerden 6grenip deneyim kazanir ve herhangi bir problemi ¢6zmek i¢in elde

ettigi deneyimi kullanir [18].

3.2.1. YSA tarihgesi

- 1943: Biyolojik ndronun ilk matematiksel modeli McCulloch ve Pitts

tarafindan yapilmistir.
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- 1949: Donald Hebb tarafindan bulunan Hebb Ogrenme Kurali ile 6grenebilen

sinir aglarin1 gelistirmek olas1 hale gelmistir.

- 1950: Shannon ve Turing satrang programlar1 yazmistir.

- 1958: Rosenblatt yalnizca dogrusal problemleri ¢6zen perceptron modelini

gelistirmistir.

- 1960-1962: Widrow ve Hoff tarafindan ADALINE (adaptif lineer olmayan
eleman) ve MADALINE (¢oklu adaptif lineer olmayan eleman) yontemleri
bulunmustur. Bu gelismeden sonra ayni zaman araliklarinda YSA ile “XOR”
probleminin ¢oziilemeyecegi sonucuna varilmis ve yapay sinir aglar

gelisiminde duraksama meydana gelmistir.

- 1976: Grosberg tarafindan ART (adaptif rezonans teorisi) aglar1 gelistirilmistir.

- 1982: Kohenen tarafindan SOM (self organizing map) teorisi ve Hopfield
tarafindan Hopfield Aglar1 gelistirilmistir.

- 1986: Rumelhart & McClelland Yapay sinir aglar i¢in devrim niteliginde bir
bulus olan ¢ok katmanli algilayicilarin ortaya ¢ikmasinda 6nemli bir adim olan

back propogation (geriye yayilim) algoritmasini gelistirmistir.

- 1988: Broomhead ve Lowe “Radyal tabanli fonksiyonlar” modelini

gelistirmislerdir.

Yukaridaki gelismelerden sonra giinlimiize kadar olan siirede binlerce calisma

yapilarak yapay sinir aglar1 alaninda birgok gelisme ortaya ¢ikmistir [21, 22].
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3.2.2. Yapay sinir aglarmn tercih edilme sebepleri

Yapay sinir aglarinin en giiclii 6zellikleri paralel dagilan yapilar1 ve genelleme
yapabilme yetenekleridir. Bu iki Onemli oOzellik disinda Ogrenme yetenegine
sahiptirler, ¢evre kosullarindaki degisimlere gore sinaptik agirliklarini ayarlayarak
adapte olabilirler, kanita dayali ¢ikis verebilirler, hata toleranslar1 sayesinde baska
hesap tiirlerinde oldugu gibi ufak hatalardan etkilenmezler, ¢ok biiyiik 6l¢ekli entegre
devre uygulamasi yapabilirler, farkli 6grenme alanlarinda kullanilan YSA’lar ayni ya
da benzer 6grenme algoritmalarini kullandiklarindan 6tiirii analiz ve tasarim kolayligi

sunarlar, biyolojik beyine benzerlik tasirlar [19, 23].

Yapay sinir aglarinin avantajlarindan bazilarini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir:

- Yapay sinir aglarini olusturan ¢ok sayida hiicre senkronize ¢alisarak karmasik

problemleri ¢ozebilirler. Yapilar1 dogrusal degildir.

- Yapay sinir aglarin1 olusturan hiicrelerin bir kismi islevlerini kaybetse dahi
yapay sinir aglart mimart yapilarindan o6tiirii ¢alismaya ve dogru sonuglari

vermeye devam edebilirler [24].

- Yapay sinir agmn egitimi i¢in kullanilan veriler ile yapilmasi istenen
uygulamaya ait nitelikler sisteme Ogretildiginden farkli kosullarda meydana

gelen veriler girise geldiginde dahi dogru sonug verebilirler [24].

- Yapay sinir aglar1 verileri agin tamaminda kayit aldigindan 6tiirii ayr1 bir data
base ya da klasére ihtiya¢ duymazlar. Bunun sonucunda agda bulunan
birimlerden birisi islev kaybetse dahi verilerin tiimiiniin kayb1 s6z konusu

olmaz [24].

- Yapay sinir aglar1 hata toleranslar1 sayesinde eksik veya hatali bilgi ile

caligabilmektedirler [24].
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3.2.3. Yapay sinir aglarnn ile yapilan c¢alijmalarda meydana gelen baz1

dezavantajlar

Bolim 3.2.2.°de bahsedilen giiglii avantajlarinin yaninda yapay sinir aglarinin bazi

dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu dezavantajlarin bir kismi1 asagida siralanmistir:

- Yapay sinir aglar1 yapilarindan otiirii paralel sistemlere ihtiya¢ duyarlar. Bu

donanimlara bagli olmalar1 anlamina gelmektedir [24].

- Yapay sinir aglarinin en 6nemli dezavantaj1 bir ¢oziim iirettiklerinde sebep ve
sonu¢ agisindan ipucu vermemeleridir. Bu durum aga olan giiveni azaltan
tartismaya acik bir sorundur [24]. Yani agin davranislarini agiklamak miimkiin

olmamaktadir.

- Ag mimari tasarimi yapmak i¢in belirli yontemler veya kurallar olmadigindan
uygun ag1 tasarlayip sonuglara ulagmak, tasarlayan kisinin deneyimine bagl
olmakla beraber bu durum sonuca varabilmek i¢in fazla sayida denemeler

yapma ihtiyact dogurmaktadir.

- Ayni sekilde 6grenme katsayisi, hiicre ve katman sayis1 gibi mimari ile iliskili
tiim parametreler i¢in belirli bir se¢im ydntemi bulunmamaktadir. Tiim bu
durumlar siirekli olarak deneme yanilma yontemi uygulamay: zorunlu hale

getirir [24].

- Yapay sinir aglar1 yalnizca niimerik bilgiler ile ¢alisabildiginden 6tiirli tim
girig verilerinin belirlenecek yontemler ile sayisal bilgilere doniistiiriilmesi
thtiyact ortaya ¢ikar. Bu sayisal doniisiimiin basarisi ise agin basarasi ile dogru
orantilidir. Tiim bu sorunlardan o&tiirii problemlerin yapay sinir aglarina

gosterim zorlugu bulunmaktadir [24].
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3.2.4. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari

Gliniimiizde yapay sinir aglar1 lizerine yapilmis ve yapilmakta olan bir¢ok ¢alisma ile
birlikte yapay sinir aglar1 ¢ok genis ve ¢cok ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir, yle
ki yapay sinir ag1 uygulamast ya da YSA kullanma potansiyeli olmayan alan artik

neredeyse kalmamustir.

Ozellikle ¢ok degiskenli problemlerin, degiskenleri arasinda karmasik etkilesim olan
problemlerin veya ¢éziime ulagilmamasina neden olan ¢ok sayida ¢ézliimii mevcut

problemlerin ¢6zlimiinde etkin bir yontemdir [21].

Ogrenme, iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, tahmin, &zellik belirleme ve

optimizasyon konularinda ¢ok basarili YSA uygulamalari mevcuttur [21].

Uygulama alanlari i¢in kisa 6rnekler verilecek olursa, liretim alaninda proses kontrolii,
iriin gelistirme, iirlin analizleri, planlama ve yonetim bakim analizi yapmada, gorsel
kalite kontrolii ve analizi, tahmini iiretim kalitesi gibi alanlarda sik karsilagilmaktadir
[19, 21]. Ugus simiilasyonlar1 ve otomatik pilot uygulamalari gibi uzay sektoriinde
kullanilabildikleri gibi otomotiv sektoriinde otomatik yol takip, yol rehber ve yol
durumuna bagh siiriis analizlerinde, goriintii ve ses sikistirma veya es zamanh dil
cevirisi uygulamalari ile haberlesme sektdriinde, radar sistemleri gibi uygulamalar igin

savunma sanayinde kullanilmaktadirlar [21, 24].

Yine pek ¢ok uygulama ve galigma yapilan alanlardan birisi sagliktir [23]. Bu konuda
bir¢cok calisma ve arastirma yapilmis, biyomedikal sistemlerde kullanilmak iizere
tasarimlar dizayn edilmistir. Bunlara 6rnek verilecek olursa; gogiis kanseri teshis ve
tedavisinde, EEG, ECG, MR kalite artirnmi, ila¢ etkileri analizi, kan analizi
simiflandirma uygulamalarinda, kalp krizi teshis ve tedavisinde, bu calismada da
deginilmis olan solunum fonksiyon testleri analizlerinde yapay sinir aglar1 kullanilarak

cesitli caligmalar yapilmistir [24].
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3.2.5. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinin mimari yapilar1 giiniimiizde elde edilmis birgok gelismeye
ragmen halen daha belirli kaliplara sahip olmamak ile birlikte isleyisleri birbirilerine

¢ok benzediginden otlirii standart bir siniflandirma yapilamamistir [24].

Yapay sinir aglarmni i¢erdigi noéronlarin baglanti tiirlerine gore ileri ve geri beslemeli

olarak ikiye ayirmamiz miimkiindiir [24].

Ileri beslemeli aglarda néronlar genellikle diizenli katmanlar halinde dizilirler. Bu ag
yapisinda sinyaller giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii olarak iletilirler
[24, 25]. Bu ag yapisi farkli sayilarda néron gruplari igeren katmanlardan olusmakla

beraber ileri dogru bilgi akis1 saglamaktadirlar.

Ayni katman icerisinde bulunan néronlar birbiri le baglantili degildir ve diger
katmanlardaki noronlar ile agirlik degeri iceren bir baglanti bigimi ile baglanmistirlar.
Ayni katmanda bulunan néronlarin birbirine baglantili olmamasi sebebi ile ag ileriye

dogru iletim saglamaktadir [18].

Sekil 3.8. Ileri beslemeli ag yapis1 6rnegi [26]

Geri beslemeli aglarda ise ¢ikis ve ara katmanlardaki ¢ikislar, giris veya daha dnceki
ara katmanlara geri beslenmektedir. Yani noronlar kendi katmanlarindaki baska
herhangi bir ndérona veya kendinden onceki katmandaki herhangi baska bir nérona

baglanabilirler, boylece girisler ileri ve geri yonde aktarilirlar [24, 27].
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Sekil 3.9. Geri beslemeli ag yapisi 6rnegi [26]

Yapay sinir aglar egitimi i¢in kullanilmakta olan ¢ok sayida yontem mevcuttur. Bu
uygulanan yontemlerden temel olarak nitelendirebileceginiz ii¢ algoritma sirasi ile
danigmanli (egiticili — supervised) 6grenme, danismansiz (egiticisiz — unsupervised)

ogrenme ve takviyeli (destekleyici) 6grenme algoritmalaridir [27].

Danismanli (egiticili — supervised) 6grenme algoritmasinda aga verilen girislere ait
ciktilar ve hedef sonug arasindaki fark hata olarak kabul edilmektedir. Hatanin en aza
indirilmesi i¢in agirlik degerlerinin uygun secilmesi gerekmektedir, agindan elde
edilen ¢ikislar ile olmas1 gereken ¢ikiglar arasindaki farka (hata) gore otomatik olarak
yeni agirliklar hesaplanir. Bu 6grenme tiirii insanlar i¢in de en temel Ogrenme

yontemlerinden birisidir [24, 27].

Danigmansiz (egiticisiz - unsupervised) 0grenme algoritmasinda &grenme islemi
dogrudan aga girisler verilerek tamamlanmaktadir. Yani bagka bir deyisle ¢ikista arzu
edilen hedef sonuglar aga verilmemektedirler. Ag her 6rnegi gruplandirma yapip
sonrasinda kurallarim1 belirleyerek kendi kendine o6grenme gerceklestirmektedir.
Smiflandirma problemleri i¢in ¢6ziim olabilen bu ag yapist egitmene ihtiyag

duymadigindan 6tiirti “danigmansiz” ismini alir [24, 27].

Takviyeli (destekleyici) 6grenme algoritmasinda yapay sinir ag1 her bir iterasyon
sonucunun 1yi veya kotii oldugu bilgisini vermektedir ve sonuca gore kendisini

yenilemektedir [27].
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Yapay sinir aglar1 6grenme zamanlarina gore ise statik 6grenme ve dinamik 6grenme

olarak ikiye ayrilmaktadirlar [24].

Statik 6grenme metodu ile ¢alisan yapay sinir aglar1 6nce egitilirler ve egitim sonunda
¢oOziilmesi istenen problem i¢in calistirilirlar. Agin calismasi esnasinda agirliklar

degismemektedir [24].

Dinamik 6grenme metodu ile calisan yapay sinir aglar1 ise calistirildiklar: siire
boyunca egitilirler, egitim tamamlandiktan sonra ise sonuglarin dogrulanmasi

durumuna gore agirliklar degisebilirler [24].

Sekil 3.10.°da mimari yapilarina gore smiflandirilmis bazi aglarin  yapilari
gosterilmektedir. Glinlimiizde tiim yapay sinir ag1 mimarilerini gosterecek bir liste
hazirlamak siirekli olarak gelisen ve lizerinde birgcok ¢aligma yapilan bir alan oldugu

icin pek miimkiin gériinmemektedir.
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Sekil 3.10. Baz1 yapay sinir ag1 mimarilerinin sekil olarak gosterimi (Kaynak:

http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/ Erisim Tarihi: 24 Nisan 2019)
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3.2.6. Noronlar

3.2.6.1. insan beyni ve biyolojik néron (sinir hiicresi) yapisi

Yapay sinir aglarinin (YSA) daha kolay anlasilmasi i¢in insan beyni ve sinir sistemi
yapisin1 anlamak gerekmektedir. Insan beyni bes duyu organimizdan ayn1 ya da farkli
zamanlarda bilgiler toplayip bu bilgilerden anlamlar ¢ikartip bellekte saklar. Beyin, el
kol hareketleri gibi bilingli fonksiyonlar ve organ c¢alismasi gibi bilingsiz
fonksiyonlari, diislince gibi karakteristik 6zelliklerin tamamini kontrol eden organdir.
Insan viicudundaki sinir sistemi merkezi ve ¢evresel sinir sistemleri olarak iki kisma

ayrilip incelenmektedir.
Sekil 3.11. incelendiginde g¢evresel sinir sisteminin omurilikten dallanan omurilik
sinirlerini ve beyinden gelen kafa sinirlerini i¢erdigi goriilmektedir. Merkezi sinir

sistemi ise dogrudan beyin be omurilikten olugmaktadir [18, 25].

Bevin

Omurihk

'//é &Q\\“ Smirler
\
J N

B Merkezi Smnir Sistemi
Bl Cevresel Sinir Sistemi

Sekil 3.11. Biyolojik sinir sistemi [18]
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Sekil 3.12. Biyolojik noron modeli

Sekil 3.12.’de de goriildiigii gibi bir noron dort temel kisimdan olusmaktadir: Dentrit,
hiicre govdesi (soma), akson ve sinaps. Dentritler, sinir hiicresine bilgi girisi (input)
saglarken aksonlar bilgiyi iletmek icin ¢alisirlar. Bu bilgiler degistirilmeden
iletilebilecegi gibi degisime ugrayarak iletilmeleri de olasiliklar dahilindedir. Sinapslar
ise bir norondan digerine bilgi transferinin saglandigi noktalardir. Yapay sinir
aglarinda kullanilan agirliklar biyolojik bir sinir hiicresindeki sinapslarin gorevini

tistlenmektedir [19].

Insan viicudundaki en karmasik sistem olan beyinde ortalama olarak yiiz milyar adet
noron bulunmaktadir ve bunlarin her birisi 10* adet baglantiya sahip olmakla beraber
bu baglantilar yaklasik olarak 3,2 milyon km uzunlugundadir. Agirligi ortalama 1,5 kg
olan ve 10 W elektrik harcayan beynin, silikon ¢ipler vasitasi ile benzeri insa edilecek
olursa elde edilecek yap1 yaklasik olarak 10 MW yani neredeyse bir sehrin toplam
elektrik giictine denk gelecek kadar gii¢ tiiketecegi tahmin edilmektedir [18, 27]. Boyle
kiiciik bir organin nasil bu kadar becerikli oldugu birgok kisi tarafindan merak edilip

arastirilan bir olaydir.
3.2.6.2. Yapay sinir hiicresinin yapisi
Yapay sinir aglarindaki sinir hiicreleri (ndronlar) biyolojik sinir sistemindeki ndronlari

ornek alarak tasarlanmistir [24]. Biyolojik sinir sisteminde bulunan hiicre ile ayni

performansa sahip bir bilgi isleme elemanidir [19].
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Sekil 3.13. YSA sinir hiicresi ile biyolojik sinir hiicresi karsilastirmasi

Tablo 3.4. Biyolojik sinir sistemi elemanlarina karsilik gelen yapay sinir sistemi elemanlarinin

kargilagtirilmast
Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci eleman
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikisi
Sinapslar Agrrliklar

Noron: Yapay sinir hiicresi en temel hesaplama yapan elemandir ve giris degerlerini

alarak bir ¢ikt1 degeri Uiretir.

Giris (Input): Sekil 3.13.’te gésterimi yapilmis olan “giris” (input) ndronlara dogrudan
dis diinyadan veya baska bir sinir hiicresinden gelen bilgilerdir. Bir baska deyisle
dogrudan dis ortamdan girig gelebilecegi gibi bagka bir néron ¢ikisindan da bilgi

gelmesi s6z konusu olabilmektedir.

Agirliklar:  Biyolojik sinir hiicrelerinde sinapslarin  yaptigt  gorevi iistlenen
elemanlardir. Sekil 3.14.’de gosterimi yapilan sinir hiicresi i¢in; X1, X2 ve X3 degerleri

girdi (input) yani agin 6grenmesi istenilen veriler; wi, W2 Ve w3 ndrona ait agirhiklardir.
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Agirliklar yapay bir hiicreye gelen bilginin 6nemi ve etkisi ile dogrudan ilgilidir, Sekil
3.14. bu iliskiyi gostermektedir. Agirlik degerleri negatif, pozitif veya sifir olabilir.
Giris deger agirligi sifir olursa ¢ikisa bir etkisi s6z konusu olmaz. Agirliklarin negatif
veya pozitif degerlere sahip olmasi ve sayisal degerleri ise ¢ikisa dogrudan etki ederler
[18, 24].

-
wi
Girdi — X2 Toplam Aktivasyon > Cikn
w2 P Fonksiyonu
w3
S

Sekil 3.14. Sinir hiicresi hesaplama gosterimi [18]

Toplama (birlestirme) fonksiyonunu yalin bicimde 6zetlemek gerekirse girisler belirli
agirlik degerleri ile ¢arpilip eger var ise ndrona ait bias eklenerek toplama fonksiyonu
elde edilir. Bu hesap yontemi girdilerin degerinin sonug i¢in dnemli oldugu gibi

girdilerin sayisinin da ¢ikisa etki eden 6nemli bir unsur oldugunu ortaya koymaktadir

[24].

Herhangi bir katmandaki toplam néron sayisimi “n” ile ifade edilirse toplam
fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 3.1.’deki gibi gosterilir. Denklem 3.2.’de

toplam ndron sayist 3 olan model i¢in hesap gosterimi yapilmustir.

Uygulamada toplama fonksiyonu deneme yanilma yontemi ile en dogru sonucu
verecek sekilde secilir bu sebeple ag1 kuran kisinin se¢imleri de yapay sinir aginin

basarisi ile dogrudan iliskilidir [24].

T(X) = Z?zl WiXj +b (31)

T(x) = wyxy + Wyxy, + Wixs + b (3.2)
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Elde edilen toplam fonksiyonu aktivasyon fonksiyonuna iletilir ve aktivasyon
fonksiyonu hiicreye giren net girdigi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik olarak
iiretecegi ¢iktiy1 belirler ve noron bu ciktiya gore aktiflesir. Agirlik ve bias degerleri

yapay sinir aglar1 i¢in 6grenilebilen degerlerdir [18, 20, 25].
3.2.7. Yapay sinir aglarinin yapisi
Sekil 3.16.’da verilen YSA modeli ger¢ek bir YSA yapisin1 gostermemekle birlikte

sistemin ne kadar kompleks olabilecegine dair fikir vermesi ve Sekil 3.15.’de

gosterilen biyolojik sinir ag1 ile karsilastirma yapilabilmesi i¢in kullanilmigtir [25].

Dentritler
(Giris)

- TR T

islemc?
z (;|k|§ =

Girisg

Sekil 3.16. Cok sayida enterkonnekte nérondan olusan yapay sinir agi [25]



31

Yapay sinir aglar1 Sekil 3.17.”de goriildiigii iizere tipki biyolojik sinir aglarinda oldugu
gibi noronlarin birbiri ile baglanti kurmasi sonucunda olusur. Bu baglant1 zinciri ile
temel olarak ti¢ kisstmdan meydana gelirler: Bunlar sirasi ile Giris Katmani, Ara (gizli)

Katman(lar) ve Cikis Katmanidir [24].

Baglanti

Hicre

Giris Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.17. Yapay sinir ag1 katman gosterimli yapisi

Giris katmani disaridan gelen degerlerin aga giris yaptig1 kisimdir ve giris adeti kadar

hiicreye sahip olan yapidadir [18, 24].

Ara (gizli) katmanlar veriyi giris katmanindan alirlar. Bu katmanlar bazi tip aglarda
mevcut olmamak ile birlikte, baz1 tip aglarda ¢ok fazla sayida bulunabilmektedirler.
Bu katmandaki hiicre adeti giris ya da ¢ikis katmanlarina bagl degildir. Eger ¢ok
katmanl bir ag yapis1 s6z konusu ise bu ara katmanlardaki noron sayis1 da birbirilerine
gore farklilik gosterebilirler. Ara katmanlar giris ve ¢ikis katmani arasinda bulunurlar.
Tasarimi yapilan ag derinlestirilmek istendiginde ara katman sayisi artirilmaktadir. Bu
katmanlar ile ileri yonlii hesaplama yaparken geri yonli hata dagilimi da
yapilabilmektedir [18, 23, 24].

Cikis katmami ise ara katmanlardan iletilen verileri iseyerek agin ¢ikislarim

olusturmaktadir. Olusturulan ¢iktilar dogrudan dis ortama iletilebilecegi gibi geri
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yayilmli ag yapilart icin agin yeni agirlik degerlerini olusturmak amaci ile de

kullanilabilmektedirler [18, 24].

3.2.8. Yapay sinir aglarimin egitilmesi

Insan beyni yasam siiresince O6grenmeye, gelismeye devam ederken &grenmis
olduklarini yeni 6grenimler elde etmek veya farkli durumlara adapte olup davranis
belirlemek i¢in kullanir. Yapay sinir aglar1 ise benzer bigimde giris verilerini
aktivasyon fonksiyonunda isleyerek c¢ikislar olustururlar. Olusturulan ¢ikiglar
hedeflenen cikislar (insandaki tecriibeye benzemesinden oOtiirli tecriibe olarak da

adlandirlabilir) ile karsilastirilip eger varsa hata oranlari belirlenir [24].

Ozetle 6grenme algoritmalarinin amaci dogru ya da yakinsak ¢ikis degerlerinin elde

edilmesi ve hatalarin minimize edilmesidir.

Yapay sinir ag1 0grenme islemi yaparken agirliklarini her bir cevrimde yenileyerek en
dogru sonuca ulagma calisir. Degistirilen agirliklar yapay sinir ag1 tarafindan kayit

edilir ve bu iglem siireci “egitim stiresi” olarak adlandirilir [24].

Egitim islemi, istenilen ¢ikis degerleri ile agin cikis degerleri arasindaki farkin

minimize edilmesini amag¢lamaktadir [26].

Egitim amac1 ile aga giris yapilan veri miktari fazla ise agin 6grenme diizeyi de fazla
olmaktadir, bu sebeple literatiir taramada da karsilasilmis olan bir¢ok ¢aligmada 6rnek
toplama sonucu elde edilen verilerin %80’inin aginin egitiminde %20’sinin de agin

test edilmesi amaciyla kullanildig goriilmiistiir.
3.2.9. Cok katmanh yapay sinir aglari
Sekil 3.18.’de “n” girisli temel bir sinir ag1 yapis1 gosterilmistir. Her girise ait uygun

bir “w” agirlig1 olusturulur, toplama fonksiyonuna giren veriler ile esik deger bulunur

ve toplama fonksiyonun ¢ikis1 aktivasyon fonksiyonun giris degeri olarak alindiktan
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sonra aktivasyon (transfer) fonksiyonu ile hesaplamalar1 yapilarak ¢ikis “y” nin elde
edilmis olunur [14, 15, 22].

Girigler Agirhklar

Net giris Cikig
v @) y
y Toplama Aktivasyon
n - fonksiyonu fonksiyonu

X = {x1,%2,%3,X4,"**, Xp}
W = {wy, wyp, ws, wy, =+, Wy }

Sekil 3.18. Cok katmanli sinir ag1 yapisi

3.2.10. Aktivasyon (transfer) fonksiyonu

Transfer fonksiyonu agin mimarisini olusturan kisi tarafindan segilip, giris verilerini
onceden belirlenmis sinirlar arasinda ¢ikis olarak diizenlemek amaci ile kullanilirlar.
Noronlar aktivasyon fonksiyonuna baglh olarak aktiflesirler. Belirli bir esik degeri

altinda kalan noronlar aktiflesmez bu sebeple de kullanilmaz [13, 14, 16].

Degisik galigmalarda kullanilan pek ¢ok aktivasyon fonksiyonu bulunmakla beraber

bunlar arasinda en sik kullanilanlar sirasi ile lineer, sigmoid, basamak ve rampa

fonksiyonlaridir [17, 21].

Aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa ¢ikis olarak basit bir lineer fonksiyon olusur.

Bu da ¢ikisin tek dereceli bir polinomdan ibaret olmasi anlamina gelmektedir yani eger
aktivasyon fonksiyonunun kullanilmadigi bir yapi diisiinecek olursak, olusturulacak
yapay sinir aginin 6grenme giicii sinirli olacaktir. Sonug olarak olusturulacak sinir
agmin dogrusal olmayan problemleri de ¢ozmesi beklentisi varsa aktivasyon (transfer)

fonksiyonu kullanimi zaruri olacaktir.
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Mevcut ¢alismada olusturulan agda kullanilmis olan logsig (giris katman) ve piirelin

(¢1kis katman) aktivasyon fonksiyonlarinin tanimlamalar1 asagidaki gibidir:

3.2.10.1. Lineer aktivasyon fonksiyonlar:

"""""" . B

a = purelin(n)

Sekil 3.19. Lineer aktivasyon fonksiyonu grafigi

Sekil 3.19.°da fonksiyona ait giris c¢ikis karakteristigi gosterilmis olan lineer
aktivasyon fonksiyonlarinda noronlarin girislerinin degisimine gore ¢ikiglari lineer
olarak degismektedir. Cikis degisim aralig1 [-1 1] aralig1 olmakla beraber Denklem

3.3’te gosterilen bigimde ifade edilir:

a=Purelin(n)=n (3.3)
Basit olarak ifade edilecek olursa toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug belirli bir
katsay1 ile ¢arpilarak hiicre ¢iktis1 olarak hesaplanmaktadir. Bunun matematiksel
gosterimini Denklem 3.4’te goriildiigii gibi yazmak miimkiindiir.

Fner= A X NET (A sabit katsayi) (3.4)
3.2.10.2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari

Cok katmanl yapay sinir aglarinda diferansiyellenebilir olmak sart1 ile lineer olmayan
aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilmektedir. Sekil 3.20.’de dogrusal olmayan

tanjant sigmoid(tansig) ve logistic sigmoid (logsig) fonksiyonlarinin grafikleri

goriilmektedir. Egimin isaret degistirdigi tek bir noktaya, iki adet yatay asimptota
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sahip ve monoton artan bu fonksiyonlara aldiklar1 “S” seklinden dolay1 simgenin olan
“sigmoid” adi verilir [18, 19, 20, 23].

a = tansig(n) a = logsig(n)

Sekil 3.20. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

Logistic sigmoid i¢in matematiksel gosterim Denklem 3.5°te gdsterilmistir.

1
a= 1+e M (3.5)

Fonksiyonun dinamik degisim araligi [0 1] araligidir ve fonksiyon bu aralikta lineer

olmayan bir degisim sergiler [19].

Logistic sigmoid transfer fonksiyonu bu ¢alismada da kullanilmis olan ileri beslemeli

ve geri yayilimli mimariye sahip ag yapilarinda Kullanilabilmektedir.

3.2.11. leri beslemeli (feed forward) yapay sinir aglarinda geriye yayihm

algoritmasi

Ileri beslemeli aglarda genellikle bir veya daha fazla gizli katman bulunabilmektedir.
Birden ¢ok katmanli yapilar i¢in dogrusal olmayan transfer fonksiyonlari ile giris ve
c¢ikis arasindaki dogrusal olmayan iliskileri 6grenmek amaci ile dogrusal ¢ikis katman

fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir [18, 19, 20, 23].
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a=@ Wp+h)

R = Giris vektdriindeki eleman sayisi
§ = Katmandaki noron sayisi

Sekil 3.21. ileri beslemeli tek katmanli ag

Eger agin cikislart 0 — 1 araliginda sinirlandirilmak istenirse bu defa yapay sinir

aglarina 6rnek verilmis olan Sekil 3.22.’de basit matematik model olarak gosterilmis

oldugu tizere katmani sigmoid (tansig, logsig, vb....) olarak segilebilir [24].

Girdiler  Adirhklar

®g | Wi -
\x
Xy & Wiy [~
1 —
LY 1 Wiz

. o /

Toplama ?ktilzralsyon
Fonksiyonu onkstyonu
_ET z |—» () | —
/;’?‘H-__F-" .
Toplam [
Carpim
Maks Dodrusal
Min Adim
Sigmoid
Esik (Threshold)
Sinds
Tanjant

Sekil 3.22. YSA basit matematik modeli

Geri yayilim i¢in gizli katmanlarda onceki katmanin agirliklarini glincellemek amaci

ile sonraki katmanin hatas1 kullanilmaktadir. Buna gére hata ¢ikis katmanindan
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baslayarak geriye dogru yayildigindan bu algoritmalara geri yayilim (back
propagation) ismi verilmektedir. Cok sayida gizli katmandan olusan ag yapisinda her
katman hatay1 etkilemektedir ve her katmana ait farkli hata mevcuttur. Son katmanin
hatas1 basit¢e maliyet (cost) fonksiyonu ile elde edilen degerdir. Gizli katmanlarin

hatast ise farkli bir bigimde tanimlanmaktadir [18].

B
SOROROL
dB ac
dA dB

Sekil 3.23. Basit zincir kurali igin 6rnek

Sekil 3.23.’te verilen Ornekte sirasi ile ileriye dogru diisiindiigiimiizde A, B ve C
katmanlar1 bulunan kii¢iik bir sinir ag1 bulunmaktadir. C yani ¢ikis katmanindan elde
edilen hatay1 geriye yayilimla ifade edebilen basit zincir kurali asagidaki gibi olacaktir

[18].

ac

AC == AB (3.6)
oB

AB = a—AAA (3.7)
ac aB

AC = EaAA (3.8)

oc _ oc2s ..

dA OB 0A (3.9)

e _ acos s

dA OB OA (3.10)

Sekil 3.24.’te bir gizli katmana ve 3 adet sinir hiicresi ile dizayn edilmis bir sinir ag1

temsili gdsterimi bulunmaktadir. Uzerinde konusurken drnekleme yapmak icin gizli
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katmandan “m” olarak adlandirilan sinir hiicresi (ndron) ¢ikis katmanindan ise “n”
olarak adlandirilan noron se¢ilmistir. Bu ndronlar arasindaki hata hesabi siiresince
isleme alinacak agirlik degerlerine ait diiz ¢izgi ile, isleme alinmayacak agirlik yollar

ise kesikli ¢izgi ile belirtilmistir [18].

Sekil 3.24. YSA fizerinde geri yayilimin gosterimi [18]

Cikis katmaninda bulunan sinir hiicresi olan “n” ye ara (gizli) katmanda bulunan
ndronlarin ¢ikiglarina bagh olan agirlikli toplamlar giris olarak uygulanmaktadir. Bu

girisi Xn olarak ifade edilirse, X, hesab1 Denklem 3.11°deki gibi olacaktir.

Xn = by Zm Ym Wm (3.11)

Hatanin geri yayiliminin hesabi ise Denklem 3.12 ve Denklem 3.13 ile yapilacaktir.

0Xn
W Ym (3.12)
0xn
=W 3.13
0Ym mn (3.13)

Tipki bu ¢alismada oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanildig1

€C_ 9

diistintiliirse, yukarida yn olarak adlandirilmis olan ¢ikis hiicresi “n” nin ¢ikisi

Denklem 3.14’teki ifade ile hesaplanabilir.
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1

Yn = Tromm (3.14)

Aktivasyon fonksiyonunun xn’e gore kismi tiirevi alinacak olursa;

n = Y1 = yn) (3.19)

0xXn

Geri yayilim i¢in hata hesabi, zincir kuralina gore hesaplanacak olursa, Denklem 3.16,
Denklem 3.17 ve Denklem 3.18’deki gibi olacaktir.

9C _ 9yn 9C _ —v2<
axn - aXn ayn - Yn(]- Yn) ayn (3'16)
0C _ g 9% 0C _ o
9C_ _ oxn oC
OWmn  OWmn 0Xn (318)

Denklem 3.15’te elde edilmis agirliklara gore, aktivasyon fonksiyonun tiirevi alinarak
hesaplanmis olan hata esitligi, geri yaylim hesabinda elde edilmis olan Denklem
3.18’de yerine konulursa, hata fonksiyonu Denklem 3.19’daki gibi olacaktir.

ac

OWmn

aC oC
=VYmo = YmYn (1 — yn)a (3.19)

Bu algoritmada hata fonksiyonu ortalama hatanin karesinden hesaplandigi igin,

ortalama hataya “0n” denilecek olursa, ¢ikisi yn olan “n” noronu i¢in hata hesabi

Denklem 3.20°deki gibi olacaktir.

C =5 %n(0n = yn)? (3.20)

Denklem 3.20°de geri yayilimli egitim algoritmalarmin, minimize etmeye calistig

hata fonksiyonu hesaplanmustir.
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3.2.11.1. Gradient descent (egim azalim) algoritmasi

Gradient Descent (egim azalimi) yontemi hem yapay sinir aglart hem de son
zamanlarda tizerinde birgok ¢alismalar yapilmakta olan “derin 6grenme” metotlarinda
siklikla kullanilan bir yontemdir [18]. Denklem 3.20’de hesaplanan hatayr minimize

etmek icin birinci tiirev kullanilmaktadir.

Egitim ve bias degerleri siirekli olarak giincellenen bu yontemde, LR (Learning Rate)
yani 6grenme orani her epoktan sonra agirliklarin nasil giincellenecegi bilgisini
vermektedir. Ogrenme oraninin secimi, daha ¢ok programi yazan kisinin
deneyimlerine ve segimlerine bagli olmak ile birlikte, bu 6grenme kuralina delta rule
denmektedir [18].Birinci tiirev ifadeleri Denklem 3.20°de yerine konulacak olursa
Denklem 3.21 ve Denklem 3.22°deki ifadeler elde edilecektir.

ac

oy, = (00— yn) (3.21)
aC ac

= YmYn(1 = yn) Iy —VmVn(1 — )0y — V) (3.22)

Denklem 3.22’de gosterilen esitlik, egim azalimi algoritmasi ile “wmn” agirliklarinin
glincellenmesi amaciyla kullanilacak olursa, Denklem 3.23 ve Denklem 3.24 ile ifade

edilen yeni agirliklar hesaplanmis olacaktir.

_ ac
n OWmn

(3.23)

Winn = Wmn

Winn = Wi + UYmYn(l - Yn)(on - Yn) (3-24)

3.2.11.2. Levenberg-Marquardt algoritmasi

Levenberg-Marquardt algoritmasinin kullanim amaci, hesaplanan hata degerine gore
noronlarin agirliklarint giincelleyerek en kiigiik hata degerini elde edebilmektir. Bu

amagla geri yayilim ile en kiigiik kareler metodu kullanilmaktadir [9].
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Gauss-Newton yontemlerinde oldugu gibi, Levenberg-Marquardt algoritmasi, Hessian
matrisini hesaplamak zorunda kalmadan ikinci dereceden egitim hizina yaklagsmak i¢in
tasarlanmustir. Performans fonksiyonu, bir toplam kareler seklinde oldugunda (tipik
ileri besleme aglarinin egitiminde oldugu gibi), Hessian matrisi Denklem 3.21°deki

gibi hesaplanacaktir.

H@) = ")) +ul (3.21)

Ifadede p Marquardt parametresi, | birim matris, J Jacobien matris ve t ise iterasyon
sayisini gostermektedir. Jacobien matris, agda olusan hata agirliklarina gére bunlarin

birinci tirevlerinden olusmakta ve Denklem 3.22°deki gibi ifade edilmektedir.

_ Ode(®
IO =505 (3.22)

Bu ifadede e(t) ag hata vektorii ve w(t) ise agirlik matrisidir. Denklem 3.23’de ise agin

gradient’i gdsterilmistir.

g@® =J (Oe(t) (3.23)
Bunlarla beraber algoritma agirliklar1 Denklem 3.24°deki ifade ile elde edilir.
w(t+1) =w(t) - [HO] g () (3.24)

Marquardt parametresi (u) biiyiik oldugunda, kiigiik bir adim ile gradyan degeri
azaltilmaktadir. Newton metodu minimum hataya daha hizli ve daha fazla dogruluk
ile ulagabilmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle ama¢ Newton'un metoduna miimkiin
olan en hizli sekilde ge¢is yapmaktir. BOylece, her basarili adimdan sonra, yani
performans fonksiyonunda gergeklesecek azalmadan sonra, p azalir ve yalnizca gegici
bir adim performans fonksiyonunu arttirdiginda artar. Bu sekilde, performans islevi

algoritmanin her yinelemesinde daima azaltilir [18].



BOLUM 4. ARASTIRMA ve BULGULAR

Goniillii deneklere Solunum
Fonksiyon Testleri Uygulanmasi

h

Solunum fonksiyon test sonuclarinin
ve goniillii onaymin alinmasi

'

Yanlis verilerin ayiklanmasi ve veri
tabani olusturulmasi

‘

Egitim ve test verileri olusturulmasi

‘

Aktivasyon fonksiyonu ve egitim
algoritmasi belirlenmesi

v

Egitim
parametrelerinin
degerlendirilmesi
ve degistirilmesi

Agin egitilmesi

v

Sonug¢larin yorumlanmasi

Egitim basarili
mi?

Sonuglarin raporlanmasi ve
karsilastirma

Sekil 4.1 Calismaya ait akis diyagrami
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Bu ¢alismada YSA kullanilarak SFT sonuglari ile sigara kullanimi, obezite ve cinsiyet
arasinda iliski kurulmas1 amaglanmistir. Bu amagla yazilan MATLAB programi Sekil
4.1°de goriilen akis semasinda da goriildiigii tizere katilimer verileri ile elde edilen
verileri kullanilarak ileri beslemeli geri yayilim algoritmali bir agin egitilmesi
amaglamaktadir. Program sonuclarmi yorumlanarak en iyi sonug¢ alan egitim

algoritmasinin arastirilip bulunmasi da hedefler arasindadir.

4.1. Spirometri Testi Uygulamasi ve Veri Toplanmasi

4.1.1. Solunum testi veri toplama asamasi

Bu c¢alismada kullanilmis olan verilerin toplanmasi amaci ile 6zel bir is yerinde
bulunan saglik birimine gerekli basvuru yapilmis olup goniillii deneklerin rizasi ile
donanimli saglik personeli esliginde solunum test verileri Sensormedics 922/1022
marka ve model numarali spirometre ile OMI Version 5.05 programi vasitasi ile

toplanmustir.

4.1.2. Solunum testi uygulamasi

4.1.2.1. Hazirhk ve talimatlar

1. Maksimum solunum performansini engelleyebilecek kravat, kemer veya dar

giysiler gibi kiyafetlerin degistirilmesi saglanmistir.

2. RS232 ara yiizii yardimi ve kendi programi (OMI Versiyon 5.05) vasitasi ile
bilgisayara baglanmig olan dijital test cihazinin kullanici ekranindan ilgili
sirket calisaninin varsa 6nceki dosyalar1 ve test sonuglari ¢agrilmis yoksa yeni

calisan kart1 sisteme eklenmistir.

3. Deneklere ait yas, boy ve kilo bilgileri spirometreye kaydedilmistir.
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4. Her bir c¢alisana tek kullanimlik karton agizlik verilerek gerekli hijyen

saglanmistir.

5. Deneklerin burunlar1 yumusak bir mandal yardimi ile kapatilmis solunumun
dogrudan agizdan yapilmasi amacglanmistir. Testler siiresince sirketin gizlilik
politikalart geregince resim ve acik isim paylasimi yapilamayacagindan bu

caligmada sembolik resimler (Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.) ile gosterim yapilmustir.

Sekil 4.2. Tek kullanimlik agizliklar Sekil 4.3. Kullanilan yumusak mandal

6. Testin nasil yapilacagi hakkinda goniilliilere gerekli bilgiler verilmistir.

7. Teste gegmeden once bir kez deneme yapilarak hem katilimeilarin egitilmesi

saglanmis hem de dogruluk kontrolii yapilmistir.

4.1.2.2. Testin uygulamasi

1. FVC testi baglat talimatindan sonra goniilliilerin derin bir nefes alarak miimkiin

oldugunca uzun bir siire soluk vermeleri saglanmistir, (Ufleme).

2. Cihazin tipi dolayisi ile testler ayakta uygulanmustir, (Dry Roller Seal
Spirometer). Sekil 4.4. ve Sekil 4.5.’te kullanilan cihaza, Sekil 4.6.”da ise testin

yapilisina ait sembolik resimler kullanilmistir.
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Sekil 4.4. Kullanilan spirometre Sekil 4.5. Kullanilan test diizenegi

Sekil 4.6. Ornek bir test uygulamasi

3. Her bir ¢alisan i¢in en iyi ve sonraki en iyi FEV1- FVC degerleri arasindaki
fark her bir 6l¢iim igin sirasiyla en fazla 50 ml ve 150 ml olacak sekilde sirasi

ile bagarili ii¢ adet sonug alinmistir.

4. Testin dogru bir sekilde bitirildigi yetkin saglik personeli tarafindan kontrol

edilerek sonraki goniillii ¢alisan i¢in testler tekrarlanmistir.

4.1.2.3. Test sonucu dogruluk ve kabul kriterleri

1. Spirogramda artefakt bulunmamalidir. Oksiirmemeli, erken bitirilmemeli, efor

degiskenligi olmamali, agizliktan kacak olmamal1 veya kapatilmamalidir.

2. Test baglangici iyi olmali: uygun nefes alip verme yapilmalidir.
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3. Yeterli ekspirasyon yapilmali: Ekspirasyon siiresi 6 s olmali, V-T (Hacim-

Zaman) egrisinde plato ¢izilmelidir.

4. Ekspirasyon sonunda 1. saniyede V (hacim) degisikligi olmamali (yash veya

obstriiksiyonu olanlarda 15 s’ye uzatilabilir)

5. Uygun sekilde durus alinmalidir (Ornegin, hasta &ne dogru egilmemelidir).

6. Ekpirasyon basinda tereddiit etme veya duraksama olmamalidir. Ciinki 1k bir

saniyedeki soluk verme 6nemli bir 6l¢iim konusudur.

4.1.3. Toplanan verilerin islenmesi

Isyeri kosullar ile ilgili belirli hastaliklarin takibi ve tanis1 igin ¢alisanlariin solunum
fonksiyon verilerini toplayan isyerinden alinan parametrelerden anlamli olanlari

toplanarak 199 adet SFT test verisi elde edilmistir.

Calisma ortamindan 6tiirii, solunum sagligi agisindan riskli gruba giren ve bu sebeple
calisanlara ait SFT wverilerini toplayan kurulusta calisan goniillillere ait 6l¢lim
parametrelerinden bir veri tabani olusturulmustur. Elde edilen bu veri tabaninda
katilimcilarin yas, boy ve kilo bilgileri, FVC ve FEV1 6l¢tim sonuglari, 6l¢iim raporu
sonucu cihazin hesapladigi Pred.FVC ve Pred. FEV1, Tiffeneau oran1t FEV1/FVC ve

ek bilgi olarak katilimcilarin sigara kullanim durumlari yer almaktadir.

Testlerden elde edilmis verilerden, yapay sinir aginda kullanilamayacak, sayisal ya da
mantiksal degerleri olmayanlar tamamen silinerek saglikli 177 adet veri elde
edilmistir. Bu verilerin 150 tanesi 6grenme, 27 tanesi de test verisi olarak se¢ilmistir.

Diizenlenmis test verileri editor komutlar1 kullanilarak MATLAB a aktarilmistir.

MATLAB editor ekranindan yapay sinir agr komutlarmi kullaniminin yanisira,
MATLAB “nntool” 6zelligi de kullanilabilmektedir. Nntool, MATLAB da yapay sinir

aglar1 olugturmak, verilerin aga girisini saglamak, istenen fonksiyonlari tanimlamak,
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agin egitimini baglatarak sonuglarin1 elde etmek ve egitilen aga iliskin istenen
grafikleri goriintiileyebilmek i¢in kullanilan kullanici arayiiziidiir. Fakat ¢cok sayida
katmandan olusan yapilar ve yiiksek sayida iterasyon yapilmak istendiginde nntool
yavas ve kismi olarak yetersiz kalmaktadir. Editor komutlar1 ile daha hizli veriler

aktarilip istenilen fonksiyonlar ¢agrilarak yapay sinir ag tasarimi yapilabilmektedir.

4.1.3.1. Veri tablolar:

Calismaya katilan deneklerden elde edilen laboratuvar sonuglari Tablo 4.1.°de

listelenmistir.
Tablo 4.1. Kullanilan verilere ait tablo
No  YAS ?Com\; Ac(llg')“"‘ OBSFVC ~ %PREDFVC ~ OBSFEV1 9PREDFEVI 20OBS — SIGARE — cingiver  osezite
1 33 180 66 4.3 0.772 3.47 0.77 0.807 Evet Erkek Saglikl
2 21 156 51 5.05 1.454 3.1 1.01 0.614 Hayir Kadin Saglikl
3 35 175 66 5.21 0.999 417 0.992 0.800 Evet Erkek  Saglikli
4 24 167 66 15 3.083 13.76 3.378 0.917 Evet Erkek  Saglhkl
5 28 170 73 4.34 0.868 3.66 0.888 0.843 Evet Erkek  Saglhikl
6 34 170 78 434 0.886 3.53 0.885 0.813 Evet Erkek  Saglikli
7 33 180 84 6.17 1.106 4.44 0.985 0.720 Hayir Erkek  Saglhikl
8 22 156 48 3.97 1.141 3.06 1.001 0.771 Hayir Kadin  Saglikli
9 30 178 83 5.9 1.078 4.4 0.989 0.746 Evet Erkek  Saglikli
10 26 182 80 6.88 1.182 5.69 1.193 0.827 Hayir Erkek Saglikli
11 37 175 67 5.22 1.009 4.18 1.006 0.801 Evet Erkek Saglikli
12 30 170 79 451 0.908 3.74 0.916 0.829 Hayir Erkek  Saghkl
13 28 175 62 5.33 1.002 454 1.038 0.852 Evet Erkek Saglikli
14 25 170 65 4.02 0.968 2.89 0.814 0.719 Evet Kadin  Saghkh
15 29 175 64 5.25 0.99 4.33 0.997 0.825 Evet Erkek  Saghkl
16 30 170 65 4.33 1.044 3.26 0.938 0.753 Evet Kadin  Sagliklh
17 23 170 60 4.15 0.998 3.36 0.941 0.810 Evet Kadin Saglikli
18 32 180 65 3.91 0.7 3.38 0.747 0.864 Evet Erkek  Saghkl
19 26 170 80 473 0.941 3.88 0.93 0.820 Hayir Erkek Saglikli
20 27 167 63 4.3 0.891 3.53 0.879 0.821 Evet Erkek Saglikli
21 30 180 79 6.2 1.102 437 0.955 0.705 Hayir Erkek  Saghkl
22 31 173 76 4.87 1.136 3.79 1.059 0.778 Hayir Kadin  Saglikli
23 25 167 66 441 0.908 3.74 0.922 0.848 Evet Erkek Saglikli
24 32 174 82 457 0.88 3.76 0.889 0.823 Evet Erkek Saglikli
25 25 182 80 6.61 1.135 5.43 1.134 0.821 Hayir Erkek Saglikli
26 29 178 81 5.86 1.064 4.48 0.996 0.765 Evet Erkek Saglikli
27 26 170 56 4.39 0.874 3.7 0.887 0.843 Evet Erkek Saglikli
28 35 180 66 4,18 0.754 3.34 0.75 0.799 Evet Erkek Saglikli
29 25 180 85 5.29 0.929 451 0.963 0.853 Evet Erkek  Saghkl
30 27 182 80 6.85 1.181 5.49 1.158 0.801 Hayir Erkek Saglikli
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YAS

BOY
(cm)

AGIRLIK
(kg)

OBS FVC

%PRED FVC

OBS FEV1

%PRED FEV1

% OBS
FEV1/FVC

SIGARA
KULLANIMI

CINSIYET

OBEZITE

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

30
34
24
25
25
43
39
40
36
32
28
38
4
27
24
M
31
24
30
29
36
30
32
25
32
26
31
30
27
27
33
26
25
28
31
28
31
34
27
31
27
26
31
38
29
33
24
23
31
28

178
182
180
174
173
179
180
179
180
167
179
175
179
170
170
179
175
170
182
167
174
180
170
170
179
178
170
179
174
170
175
170
156
170
182
180
167
179
170
178
180
174
170
180
170
175
178
156
170
173

82
83
85
74
73
92
70
90
68
69
62
67
92
78
70
90
67
60
87
68
82
65
76
75
64
76
75
64
74
73
65
73
48
65
88
80
69
61
58
87
98
74
62
70
80
65
70
47
79
73

5.33
7.09
5.06
4.82
4.99
5.36
4.01
5.55
4.28
4.47
5.86
5.44
5.51
4.65
4.87
5.37
5.38
4.44
6.97
4.33
4.23
4.02
4.28
461
5.76
59
44
5.6
4.64
454
541
4.57
3.59
4.28
7.06
6.24
4.44
5.62
4.35
5.73
4.92
4.69
4.1
4.09
4.46
5.27
6.02
3.76
4.2
4.95

0.97
1.245
0.887
0.909
1.159

1.01
0.734
1.032
0.775

0.94
1.049
1.056
1.032
0.926
0.963
1.003
1.019
1.069
1.209
0.902
0.825
0.715
0.867
0.914

1.042
1.063
0.887
1.007

0.88
1.094
1.032
0.909
1.031
1.031
1.229
1.103
0.931
1.023
0.867
1.051
0.868
0.887
0.828
0.745
0.894
1.005
1.079

1.08
0.848
1.151

4.14
5.54
4.39
4.23
3.95
3.76
3.1
3.92
3.29
3.37
5.08
421
3.93
3.82
4.15
3.86
441
331
551
3.48
3.51
3.46
3.68
3.75
4.94
4.44
3.71
4.84
3.92
3.44
4.35
4.01
3.02
2.69
5.59
4.5
3.4
4.74
3.58
4.23
4.08
4.01
331
3.28
3.7
4.22
4.7
3.13
3.47
3.89

0.925
1.209
0.932
0.964
1.078
0.897
0.712
0.917
0.743
0.866
1111
1.019
0.932
0.92
0.985
0.908
1.026
0.93
1177
0.877
0.85
0.757
0.913
0.894
1.103
0.972
0.915
1.04
0.903
0.978
1.023
0.962
1.001
0.768
1.2
0.973
0.868
1.069
0.862
0.956
0.878
0.919
0.817
0.75
0.901
0.993
1.02
1.028
0.856
1.074

0.777
0.781
0.868
0.878
0.792
0.701
0.773
0.706
0.769
0.754
0.867
0.774
0.713
0.822
0.852
0.719
0.820
0.745
0.791
0.804
0.830
0.861
0.860
0.813
0.858
0.753
0.843
0.864
0.845
0.758
0.804
0.877
0.841
0.629
0.792
0.721
0.766
0.843
0.823
0.738
0.829
0.855
0.807
0.802
0.830
0.801
0.781
0.832
0.826
0.786

Evet
Hayir
Evet
Evet
Hayir
Hayir
Evet
Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Hayir
Hayir
Hayir
Hayir
Evet
Evet
Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Hayir
Evet
Hayir
Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Hayir
Evet
Evet
Hayir
Hayir
Hayir

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Kadin

Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikl
Saglikli
Saglikl
Saglikl
Saglikli
Saglikli
Saglikl
Saglikl
Saglikl
Saglikl
Saglikl
Saglikli
Saglikl
Saglikl
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Obez
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
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YAS

BOY
(cm)

AGIRLIK

(kg)

OBS FVC

%PRED FVC

OBS FEV1

%PRED FEV1

% OBS
FEV1/FVC

SIGARA

KULLANIMI

CINSIYET

OBEZITE

81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130

31
32
30
33
28
25
33
26
28
38
30
23
26
27
30
31
30
24
33
29
23
27
27
33
28
26
28
24
33
35
26
34
25
31
26
29
28
31
30
38
26
27
26
37
28
34
30
37
32
31

180
178
180
170
178
180
174
180
170
179
173
180
179
178
156
179
175
182
178
174
180
179
178
179
178
156
156
170
173
179
180
182
178
170
178
170
170
174
170
170
167
173
180
180
170
178
180
170
180
178

82
88
97
77
82
75
83
75
78
79
84
75
62
82
58
79
63
77
88
70
80
62
85
61
85
50
50
72
72
61
95
77
81
71
85
58
58
80
63
89
63
73
87
68
65
90
65
87
80
87

5.98
5.4
5.32
4.36
5.79
6.31
4.52
5.95
4.59
5.38
5.06
6.25
5.97
5.87
3.66
571
5.39
7.27
5.29
4.6
5.77
5.98
5.64
5.53
5.49
3.49
3.59
453
5.07
524
5.56
7.06
577
4.45
5.61
4.14
4.38
4.42
4.45
5.07
432
5.02
4.99
4.02
4.14
5.19
435
4.75
6.26
5.32

1.066
0.989
0.946
0.885
1.049
1.108
0.873
1.046
0.918
0.993
1177
1.092
1.064
1.031
1.056
1.03
1.019
1.245
0.972
0.878
1.009
1.068
1.019
1.004
0.995
1.003
1.032
0.897
1.186
0.957
0.978
1.24
1.037
1.076
1.012
0.831
0.876
0.849
0.896
1.05
0.892
1.167
0.878
0.73
0.998
0.956
0.774
0.98
112
0.971

4.26
3.88
4.13
3.7
453
4.23
3.68
4.27
3.79
3.93
4.02
4.36
5.33
458
2.99
4.02
4.42
6
3.81
3.73
4.46
5.25
4.22
4.83
4.18
2.95
2.96
4.06
3.83
4.38
454
5.6
4.17
3.3
4.11
3.46
3.7
3.59
3.66
4.4
3.58
3.82
4.18
3.08
2.49
3.91
3.65
4.04
4.45
4

0.936
0.876
0.902
0.924
1.002
0.902
0.876
0.915
0.918
0.908
1.119
0.921
1.155
1.009
1.013
0.893
1.022
1.247
0.866
0.869
0.943
1.142
0.93
1.085
0.926
0.981
0.994
0.962
1.08
0.995
0.973
1.223
0.908
0.955
0.901
0.842
0.895
0.843
0.896
1.133
0.888
1.05
0.896
0.699
0.712
0.893
0.799
1.033
0.984
0.898

0.712
0.719
0.776
0.849
0.782
0.670
0.814
0.718
0.826
0.730
0.794
0.698
0.893
0.780
0.817
0.704
0.820
0.825
0.720
0.811
0.773
0.878
0.748
0.873
0.761
0.845
0.825
0.896
0.755
0.836
0.817
0.793
0.723
0.742
0.733
0.836
0.845
0.812
0.822
0.868
0.829
0.761
0.838
0.766
0.601
0.753
0.839
0.851
0.711
0.752

Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet

Hayir
Evet

Hayir

Hayir

Hayir

Hayir

Hayir
Evet
Evet

Hayir

Hayir
Evet

Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet

Hayir

Hayir
Evet

Hayir
Evet
Evet

Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet

Hayir
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet
Evet

Hayir
Evet

Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Kadin
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Kadin
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek
Erkek

Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikl
Saglikli
Saglikl
Saglikl
Saglikli
Saglikli
Saglikl
Saglikl
Saglikli
Saglikli
Saglikl
Saglikli
Saglikl
Saglikl
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Obez
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Saglikli
Obez
Saglikli
Saglikli
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YAS

BOY
(cm)

AGIRLIK

(kg)

OBS FVC

%PRED FVC

OBS FEV1

%PRED FEV1

% OBS
FEV1/FVC

SIGARA

KULLANIMI

CINSIYET

OBEZITE

131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177

31
31
27
32
23
29
36
24
29
23
30
32
26
28
28
25
32
27
39
26
30
27
43
49
35
36
29
45
40
32
34
30
39
33
48
34
35
42
28
Vil
29
36
46
28
47
27
33

180
180
170
180
182
180
175
173
179
178
167
182
173
167
182
170
173
180
179
180
169
180
170
170
169
180
169
170
170
180
180
180
170
169
170
169
180
170
180
170
180
169
170
169
170
169
180

102
65
73

102
75

100
66
73
62
70
67
88
70
65
88
60
77
80
90
75
68
88
90
89
74

100
68
96
85
96

101
92
85
72
89
74

102
90
90
85
95
74
93
68

100
66

103

5.24
4.33
4.47
4.71
7.1
5.31
5.4
5.16
5.84
5.84
4.39
6.67
4.8
4.39
6.95
4.45
51
6.11
5.66
14.34
5.36
7.08
4.8
4.9
5.38
5.82
5.59
4.42
4.94
5.27
5.9
5.87
4.83
5.29
4.66
5.36
5.95
4.79
6.21
4.84
5.82
5.46
478
551
4.6
6.5
5.58

0.934
0.772
0.891
0.843
1.213
0.941
1.041
1.199
1.048
1.046
0.919
1.165
1.115
0.912
1.201
0.883
1.189
1.077
1.049
2.523
1.091
1.249
1.016
1.069
1.115
1.055
1.134
0.945
1.031
0.942
1.061
1.044
1.004
1.088
1.013
1.107
1.074
1.009
1.099
1.016
1.032
1.136
1.027
1.115
0.993
1.312
1.001

4.14
361
3.86
372
6.09
4.24
437
4.16
4.93
44
3.38
531
3.85
3.62
5.65
3.95
3.94
4.22
401
125
467
543
42
4.15
478
4.83
4.93
3.92
432
472
481
5.03
422
461
413
465
4.92
423
5.36
4.07
5.04
474
4.02
4.95
3.85
5.07
4.69

0.909
0.793
0.929
0.821
1.259
0.923
1.045
1.133
1.085
0.951
0.858
1.146
1.056
0.909
1.197
0.943
1.107
0.908
0.933
2.679
1.158
1.169
1.12
1.161
1.22
1.091
1.215
1.061
1.127
1.042
1.074
11
1.095
1.163
1.146
1.18
1.104
112
1.16
1.069
1.095
1.22
1.096
1.214
1.058
1.237
1.042

0.790
0.834
0.864
0.790
0.858
0.798
0.809
0.806
0.844
0.753
0.770
0.796
0.802
0.825
0.813
0.888
0.773
0.691
0.708
0.872
0.871
0.767
0.875
0.847
0.888
0.830
0.882
0.887
0.874
0.896
0.815
0.857
0.874
0.871
0.886
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4.2. Yapay Sinir Aginin Olusturulmasi

Programin yapisi asamasinda deneme eleme metodu sonrasi ileri beslemeli ve geri

yayiliml1 yap1 kullanimina karar verilmis, bu amacla da MATLAB egitim algoritmasi

olarak “traingdx” Variable Learning Rate Gradient Descent, “trainlm” Levenberg-

Marquardt egitim algoritmalari ile iki ayr1 yapida “logsig”, “purelin” aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilarak ¢alismalar yapilmistir.

Hididen Layer 1 Hididen Layer
Input
7

2 Output Layer
Outpart
1
1 1

LS

Sekil 4.7. Olusturulan yapay sinir aginin matlab modeli

Neural Network

R

Algorithms
Data Division:
Training:
Performance:
Calculations:

Progress
Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:

Validation Checks:

Plots

Random (dividerand)

Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)
Mean Squared Error (mse)

MEX

rations 3000

| 0.00
| 1.00e-05
1000

(plotperform)
Training State (plottrainstate)
Regression (plotregression)
Plot Interval: 1 epochs

o Validation stop.

. Stop Training ° Cancel

Sekil 4.8. Olusturulan yapay sinir aginin egitim bilgileri

Iki farkli algoritma tipi i¢in ayn1 sekilde 8 adet girise sahip ve 10, 20, 30, 40, 50 adet

farkli gizli katman sayilarina sahip yapilar olusturularak her biri 1 adet ¢ikisa sahip
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birer ara katman ve ¢ikis katmanina baglanmistir. Yapi icerisinde logsig ve piirelin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ogrenme orani 0,9 olarak belirlenmis,

momentum sabiti olarak ise 0,7 degeri se¢ilmistir.

4.2.1. Simiilasyon sonug¢lari

4.2.1.1. Gradient descent algoritmasi ile egitilen aga ait sonuclar

Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.te sirasiyla egitim ve test verileri kullanarak farkli gizli
katman sayilarina gore elde edilmis, sigara kullanim tahminine ait dogruluk oranlar1

bulunmaktadir.

10 gizli katmana sahip agin egitiminde elde edilen dogruluk oranlarina bakildiginda
en disik %69,3, en yiiksek olarak %96,0 oranlari elde edilmistir. Test verileri
tizerindeki basarilar1 incelendiginde ise 1900. iterasyonda %74,7 oranla en diisiik
siiflama basarisi elde edilmistir. Test verilerinde elde edilen en yliksek dogruluk orani
ise %96,3’diir. 20 gizli katmana sahip ag sonuglar1 incelendiginde egitim veri setinde
en diisiik %67,3 dogruluk orani, en yiiksek %96,7 dogruluk orani elde edilmistir. Test
verilerinde ise 2800. iterasyonda %77,8 oranla en diisiik siniflama basarisi elde
edilmistir. Test verilerinde 2700. iterasyonda %100 oranla en yliksek dogruluk degeri
elde edilmistir. 30 gizli katmana sahip yapay sinir aglarinda egitim verileri kullanilarak
en diisiik %65,3 ve en yiiksek %96 siniflama basarisi elde edilmistir. Test verilerinin
dogruluk oranlar1 incelendiginde %74,7 ile en diisiikk oran elde edilmistir. Test
verilerinde %96,3 oraninda siniflama basarisi elde edilmistir. 40 gizli katmana sahip
aglar egitildiginde en yiiksek %98,7 ve en diisiik %38 siniflama oran1 elde edilmistir.
Test verilerinde ise 3 tane farkli iterasyon sayisinda %100 siniflama basaris1 elde
edildigi goriilmistiir. Bununla birlikte test verilerinde 2800. iterasyonda %33,3 oran
ile en diislik siniflama sonuglar1 elde edilmistir. 50 gizli katmana sahip yapay sinir
aglan egitildiginde %73,3 oran ile en diisiik siniflama basaris1 elde edilmistir. 1600.
ve 2600. iterasyonda %98 oran ise en yiiksek egitim siniflama basarisi elde edilmistir.
Test verilerinde 3 farkli iterasyonda %81,5 oran ile en diisiik siniflama dogrulugu elde

edilmistir. Test verilerinde en yiiksek siniflama basaris1 %100 orandir.
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Tablo 4.2. Gradient Descent ile olusturulan yapay sinir aginin sigara kullanim siiflandirmasi i¢in egitim dogruluk

oranlari

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 76,00 83,33 65,33 65,33 73,33
200 86,00 72,67 86,67 82,00 82,67
300 72,00 82,00 80,00 88,67 76,67
400 86,67 85,33 82,67 90,00 83,33
500 86,67 86,67 95,33 65,33 88,67
600 88,00 87,33 65,33 89,33 82,67
700 91,33 94,00 74,00 90,67 92,00
800 84,00 87,33 94,67 78,00 90,00
900 86,00 86,67 87,33 78,00 94,67
1000 88,00 93,33 89,33 92,00 92,00
1100 86,67 81,33 92,67 94,67 92,67
1200 93,33 90,00 94,00 94,67 89,33
1300 90,67 86,67 94,00 95,33 94,00
1400 74,67 90,00 93,33 92,00 93,33
1500 85,33 93,33 94,67 94,67 96,67
1600 90,00 92,00 95,33 83,33 98,00
1700 94,67 91,33 87,33 65,33 95,33
1800 87,33 85,33 66,00 90,00 96,00
1900 69,33 87,33 95,33 88,67 77,33
2000 94,67 93,33 92,67 97,33 85,33
2100 90,67 94,67 93,33 94,67 95,33
2200 80,67 90,67 92,67 97,33 75,33
2300 94,00 90,00 96,00 87,33 94,67
2400 86,67 96,67 96,00 98,67 76,67
2500 94,67 91,33 94,67 90,00 95,33
2600 96,00 92,67 88,00 94,00 98,00
2700 90,00 96,67 90,67 86,67 97,33
2800 94,00 67,33 81,33 38,00 97,33
2900 95,33 95,33 65,33 94,67 96,67
3000 91,33 91,33 94,67 93,33 94,67

Tablo 4.3. Gradient Descent ile olusturulan yapay sinir aginin sigara kullanim siniflandirmast igin test dogruluk

oranlari

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli

Katman Katman Katman Katman Katman
100 81,48 85,19 74,07 74,07 81,48
200 88,89 81,48 88,89 81,48 85,19
300 74,07 88,89 88,89 92,59 85,19
400 92,59 92,59 81,48 92,59 81,48
500 92,59 92,59 96,30 74,07 92,59
600 88,89 88,89 74,07 92,59 85,19
700 88,89 92,59 77,78 92,59 92,59
800 85,19 88,89 92,59 85,19 88,89
900 92,59 85,19 92,59 85,19 96,30
1000 92,59 96,30 92,59 96,30 92,59

1100 88,89 85,19 88,89 96,30 92,59
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Tablo 4.3. (Devami)

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
1200 92,59 88,89 96,30 96,30 96,30
1300 96,30 88,89 96,30 96,30 92,59
1400 85,19 92,59 92,59 92,59 96,30
1500 85,19 96,30 96,30 96,30 96,30
1600 92,59 96,30 96,30 85,19 100,00
1700 96,30 88,89 92,59 70,37 96,30
1800 92,59 92,59 74,07 92,59 96,30
1900 74,07 92,59 96,30 92,59 85,19
2000 92,59 96,30 88,89 100,00 92,59
2100 92,59 96,30 96,30 96,30 96,30
2200 88,89 96,30 92,59 100,00 81,48
2300 92,59 92,59 92,59 92,59 96,30
2400 88,89 96,30 96,30 100,00 85,19
2500 92,59 92,59 96,30 92,59 92,59
2600 92,59 96,30 92,59 96,30 96,30
2700 92,59 100,00 88,89 92,59 96,30
2800 92,59 77,78 81,48 33,33 100,00
2900 92,59 96,30 74,07 96,30 96,30
3000 92,59 92,59 96,30 92,59 96,30

Iki tablodaki sonuclardan da anlasilacag: gibi gizli katman sayilari sirastyla 10, 20, 30,
40 ve 50 olmak iizere onar onar arttirilmistir. Bununla birlikte iterasyon sayilar
100°den baslayarak 3000’e kadar degistirilereck aglarin performansina etkisi

incelenmistir.

Best Validation Performanceis 0,028567 at epoch 75

s T2
e \/3lidation
w— T

Best

Mean Squared Error (mse)

1075 Epochs

Sekil 4.9. Sigara siiflandirmasi gradient descent ile olugturulan yapay sinir agina ait dogrulama performansi
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Sekil 4.9.’da dogrulama performansi yer almaktadir. Grafikte mavi egri egitim verileri
kullanilarak elde edilen karesel hatayr temsil etmektedir. Yesil egri, dogrulama veri
setinin karesel hata grafigini gostermektedir. Kirmiz1 egri ise test verilerinin farkl
iterasyon sayilarindaki karesel hatasini ifade etmektedir. Grafik incelendiginde 1075.

iterasyonda 0,0285 deger ile en diisiik karesel hata orani elde edilmistir.

Tablo 4.4. Gradient Descent ile olusturulan yapay sinir aginin cinsiyet siniflandirmast i¢in egitim dogruluk oranlari

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 86,67 93,33 92,00 93,33 86,67
200 93,33 94,00 95,33 96,00 95,33
300 93,33 95,33 98,00 94,00 94,00
400 94,67 92,67 96,00 92,67 96,00
500 94,67 94,67 96,00 98,67 93,33
600 94,00 100,00 96,67 99,33 98,67
700 93,33 98,67 86,67 98,67 96,67
800 97,33 98,00 90,67 99,33 92,67
900 100,00 99,33 94,00 96,00 86,67
1000 100,00 100,00 98,67 99,33 94,00
1100 100,00 98,00 94,00 100,00 86,00
1200 92,67 99,33 100,00 100,00 100,00
1300 99,33 98,67 100,00 99,33 96,67
1400 100,00 100,00 100,00 100,00 98,67
1500 93,33 98,67 100,00 100,00 99,33
1600 100,00 100,00 100,00 98,67 94,00
1700 99,33 95,33 96,67 100,00 99,33
1800 95,33 96,00 92,00 100,00 100,00
1900 100,00 99,33 99,33 100,00 99,33
2000 100,00 93,33 99,33 100,00 99,33
2100 99,33 100,00 99,33 100,00 99,33
2200 100,00 100,00 90,67 100,00 100,00
2300 97,33 99,33 98,67 99,33 99,33
2400 100,00 96,00 99,33 100,00 99,33
2500 100,00 99,33 93,33 100,00 100,00
2600 100,00 100,00 91,33 98,00 100,00
2700 99,33 90,67 99,33 94,67 100,00
2800 100,00 94,00 100,00 93,33 100,00
2900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3000 100,00 100,00 100,00 99,33 86,67

Benzer dongiisel yaklagim ile gizli katman sayis1 10 ve 50, iterasyon sayist 100 ile
3000 arasinda arttirilarak cinsiyet ve obezite siniflandirmasi da yapilmistir. Cinsiyet

smiflandirmast igin Tablo 4.4.’te goriildiigi lizere siniflandirma, birgok gizli katman
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ve iterasyon sonucunda %100 basar1 ile sonuglanmis, en diisiik basar1 orani ise %86,00
olmustur. Tablo 4.5.te goriildiigli lizere ise test basar1 orani en yiiksek %100 ve en

diisiik %81,48 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.5. Gradient Descent ile olusturulan yapay sinir aginm cinsiyet siniflandirmasi i¢in test dogruluk oranlari

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 92,59 96,30 96,30 96,30 92,59
200 96,30 92,59 96,30 96,30 96,30
300 96,30 96,30 100,00 96,30 96,30
400 96,30 92,59 96,30 96,30 92,59
500 96,30 92,59 96,30 100,00 96,30
600 96,30 100,00 96,30 100,00 100,00
700 96,30 100,00 92,59 100,00 96,30
800 96,30 100,00 96,30 100,00 96,30
900 100,00 100,00 92,59 96,30 81,48
1000 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
1100 100,00 100,00 96,30 100,00 92,59
1200 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
1300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1500 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
1600 100,00 100,00 100,00 96,30 96,30
1700 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
1800 92,59 96,30 96,30 100,00 100,00
1900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2000 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2200 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
2300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2400 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2500 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
2600 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
2700 100,00 96,30 100,00 92,59 100,00
2800 100,00 96,30 100,00 92,59 100,00
2900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3000 100,00 100,00 100,00 100,00 92,59

Obezite siiflandirmasi i¢in Tablo 4.6.’da goriildiigii lizere siniflandirma sonucu 10
gizli katman ve 2900 iterasyon sonucunda %100 basar1 ile sonuclanmis, en diisiik
basar1 orani ise %91,33 olmustur. Tablo 4.7.’de obezite siniflandirmasi i¢in basari

orani en yiiksek %100 ve en diisiik %88,89 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.6. Gradient Descent ile olugturulan yapay sinir aginin obezite siniflandirmasi igin egitim dogruluk oranlari

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 91,33 96,00 93,33 94,00 91,33
200 93,33 94,67 91,33 91,33 91,33
300 96,67 95,33 94,67 96,67 94,67
400 95,33 94,67 91,33 96,67 94,67
500 95,33 95,33 96,00 96,00 96,67
600 98,00 96,00 95,33 98,00 96,00
700 96,00 98,00 96,67 96,00 95,33
800 98,67 98,00 98,00 97,33 97,33
900 98,00 96,67 97,33 97,33 91,33
1000 98,67 91,33 91,33 91,33 96,00
1100 97,33 96,67 97,33 98,67 96,67
1200 98,00 98,67 96,67 94,67 96,67
1300 95,33 96,00 96,00 98,67 97,33
1400 98,00 98,00 97,33 98,67 98,00
1500 98,67 98,00 96,67 97,33 97,33
1600 97,33 96,67 97,33 98,00 97,33
1700 97,33 96,67 98,00 98,00 94,67
1800 98,00 97,33 99,33 96,67 95,33
1900 99,33 98,67 94,67 95,33 91,33
2000 98,67 96,00 98,67 97,33 91,33
2100 97,33 95,33 96,67 91,33 97,33
2200 98,00 98,67 96,67 97,33 98,00
2300 99,33 98,00 97,33 96,67 98,67
2400 96,00 97,33 98,67 98,00 98,00
2500 96,00 98,00 97,33 97,33 98,67
2600 98,67 98,67 95,33 98,00 98,67
2700 98,67 99,33 99,33 98,00 91,33
2800 91,33 94,67 99,33 91,33 96,67
2900 100,00 98,00 94,67 98,67 98,67
3000 96,67 91,33 98,67 94,00 93,33

Tablo 4.7. Gradient Descent ile olusturulan yapay sinir aginin obezite siniflandirmasi igin test dogruluk oranlari

jterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 88,89 100,00 92,59 96,30 88,89
200 96,30 96,30 88,89 88,89 88,89
300 100,00 100,00 96,30 96,30 88,89
400 100,00 96,30 88,89 100,00 96,30
500 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
600 100,00 96,30 100,00 100,00 96,30
700 100,00 100,00 92,59 100,00 100,00
800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
900 100,00 100,00 100,00 100,00 88,89
1000 100,00 88,89 88,89 88,89 100,00
1100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1200 100,00 100,00 100,00 96,30 100,00

1300 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00




Tablo 4.7. (Devami)
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. 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli - 50 Gizli

Tterasyon Katman Katman Katman 40 Gizli Katman Katman
1400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1700 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
1800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1900 100,00 100,00 100,00 100,00 88,89
2000 100,00 100,00 100,00 100,00 88,89
2100 100,00 100,00 100,00 88,89 100,00
2200 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2700 100,00 100,00 100,00 100,00 88,89
2800 88,89 96,30 100,00 88,89 100,00
2900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3000 100,00 88,89 100,00 96,30 92,59

Yapilan ayr1 ayr1 smiflandirmalarin sonuglarimi bir arada degerlendirerek egitim

algoritmalarinin karsilastirmasi miimkiin olacaktir. Bu sebeple “Gradient Descent”

egitim algoritmas1 siniflandirma bagar1 6zeti Tablo 4.8.’de gdsterilmistir.

Tablo 4.8. Sigara, cinsiyet, obezite siniflandirmalari egitim ve test basar1 karsilagtirmalari

Egitim Basar1 %

Test Basar1 %

Gizli Katman Siniflandirma En Yiiksek En Diisiik En Yiksek En Diisiik

Sigara Kullanim1 96.00 69.33 96.30 74.07

10 Cinsiyet 100.00 86.67 100.00 92.59
Obezite 100.00 91.33 100.00 88.89

Sigara Kullanim1 96.67 67.33 100.00 77.78

20 Cinsiyet 100.00 90.67 100.00 92.59
Obezite 99.33 91.33 100.00 88.89

Sigara Kullanim1 96.00 65.33 96.30 74.07

30 Cinsiyet 100.00 86.67 100.00 92.59
Obezite 99.33 91.33 100.00 88.89

Sigara Kullanimi 98.67 38.00 100.00 33.33

40 Cinsiyet 100.00 92.67 100.00 92.59
Obezite 98.67 91.33 100.00 88.89

Sigara Kullanim 98.00 73.33 100.00 81.48

50 Cinsiyet 100.00 86.00 100.00 81.48
Obezite 98.67 91.33 100.00 88.89
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4.2.1.2. Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen aga ait sonuclar

Yapilan bu ¢alismada elde edilmis veriler aktivasyon fonksiyonlar1 ve program yapisi
ayni kalmak kosulu ile Levenberg-Marquadt algoritmasi ile egitilerek sonuglar

incelenmistir.

Buna gore ¢alistirilan programa ait dogruluk tablolar: olan Tablo 4.9. ve Tablo 4.10.
incelendiginde, sigara i¢gme tahminde bu ag yapisinda oldukg¢a basarili oldugu
gozlemlenmis olmakla beraber 6zellikle 1100. iterasyon incelendiginde hem egitim

hem test dogrulamalarinda ani bir diisiis yasandig1 da goriilmiistiir.

10 gizli katmana sahip agin egitiminde elde edilen dogruluk oranlarina bakildiginda
en disik %44,44, en yliksek olarak %100,0 oranlar1 elde edilmistir. %100 basari
oranina 18 farkli iterasyonda ulasilmistir. Test verileri {izerindeki basar1 durumu
incelendiginde ise 1100. iterasyonda %44,44 oranla en diisiik siniflama basgarisi elde
edilmistir. Test verilerinde elde edilen en yiiksek dogruluk orani ise 18 farkh
iterasyonda %100°diir. 20 gizli katmana sahip ag sonuglar1 incelendiginde egitim veri
setinde en diisiik %94 dogruluk orani, en yiiksek %99,3 dogruluk orani 4 farkl
iterasyonda elde edilmistir. Test verilerinde ise yine 1100. iterasyonda %92,59 oranla
en diisiik sin1flama basarisi elde edilmistir. Test verilerinde 18 farkli iterasyonda %100
dogruluk oranina ulagilmistir. 30 gizli katmana sahip yapay sinir aglarinda egitim
verileri kullanilarak en diisilk %74 ve en yiikksek %98,67 siiflama basaris1 elde
edilmistir. Test verilerinin dogruluk oranlar1 incelendiginde %85,19 ile en diisiik oran
elde edilmigtir. Test verilerinde 166 farkli iterasyonda %100 oraninda siniflama
basaris1 elde edilmistir. 40 gizli katmana sahip aglar egitildiginde en yiiksek %98,67
ve en diisiik %65,33 siiflama basar1 orani elde edilmistir. Test verilerinde ise 15 tane
farkl: iterasyon sayisinda %100 siniflama basaris1 elde edildigi goriilmiistiir. Bununla
birlikte test verilerinde 1700. iterasyonda %74,07 oran ile en diisiik siniflama sonuglari
elde edilmigtir. 50 gizli katmana sahip yapay sinir aglar egitildiginde %82,67 oran ile
en diisiik siniflama basaris1 elde edilmistir. 1000. iterasyonda %98,67 oran ise en
yiiksek egitim siniflama basarisi elde edilmistir. Test verilerinde 2400. iterasyonda

%81,48 oran ile en diisiik siniflama dogrulugu elde edilmistir. Test verilerinde en
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yiiksek siniflama basaris1 %100 orandir ve 21 farkli iterasyon sonucunda da bu basari

elde edilmistir.

Tablo 4.9. Levenberg Marquardt algoritmas ile sigara kullanim tahmini egitim dogruluk tablosu

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 96,00 98,00 98,67 96,67 97,33
200 96,00 96,00 96,67 97,33 97,33
300 98,00 96,00 84,67 97,33 96,00
400 96,67 96,67 94,67 98,00 98,00
500 98,00 98,00 98,00 98,00 96,67
600 96,00 95,33 74,00 96,67 97,33
700 94,67 98,00 96,00 94,67 95,33
800 94,67 97,33 94,67 98,00 96,67
900 95,33 96,67 97,33 98,67 98,00
1000 98,00 99,33 95,33 97,33 98,67
1100 47,33 96,00 95,33 96,67 98,00
1200 93,33 99,33 97,33 98,67 97,33
1300 97,33 95,33 96,00 96,67 98,00
1400 98,00 97,33 98,00 94,00 95,33
1500 96,00 94,00 91,33 97,33 96,67
1600 94,67 98,67 98,67 98,00 94,67
1700 98,00 98,00 95,33 65,33 94,67
1800 97,33 96,67 95,33 98,67 98,00
1900 98,00 94,67 97,33 79,33 98,00
2000 97,33 98,67 98,00 90,67 97,33
2100 98,67 97,33 97,33 95,33 82,67
2200 98,67 98,67 78,67 94,67 97,33
2300 97,33 99,33 95,33 98,67 96,67
2400 97,33 95,33 97,33 96,67 88,00
2500 98,67 96,00 96,67 96,00 95,33
2600 96,67 98,67 96,67 97,33 98,00
2700 98,00 97,33 98,67 90,67 98,00
2800 96,00 98,67 98,00 96,67 96,67
2900 97,33 99,33 97,33 98,67 93,33
3000 95,33 98,00 79,33 95,33 96,00

Tablo 4.10. Levenberg Marquardt algoritmasi ile sigara kullanim tahmini test dogruluk tablosu

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
200 100,00 100,00 96,30 96,30 100,00
300 100,00 100,00 92,59 100,00 100,00
400 96,30 96,30 100,00 100,00 100,00
500 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
600 100,00 96,30 85,19 92,59 100,00
700 92,59 96,30 96,30 96,30 96,30
800 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30




Tablo 4.10. (Devami)
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fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
900 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
1000 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
1100 44,44 92,59 96,30 100,00 100,00
1200 96,30 100,00 100,00 96,30 100,00
1300 100,00 100,00 92,59 96,30 100,00
1400 100,00 96,30 100,00 96,30 100,00
1500 96,30 96,30 92,59 96,30 96,30
1600 92,59 96,30 100,00 100,00 96,30
1700 96,30 100,00 96,30 74,07 96,30
1800 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
1900 100,00 100,00 100,00 88,89 100,00
2000 96,30 100,00 100,00 92,59 100,00
2100 100,00 96,30 100,00 100,00 92,59
2200 100,00 100,00 88,89 96,30 100,00
2300 100,00 100,00 96,30 96,30 100,00
2400 96,30 96,30 100,00 92,59 81,48
2500 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2700 100,00 96,30 100,00 92,59 100,00
2800 96,30 100,00 100,00 100,00 96,30
2900 100,00 100,00 92,59 100,00 96,30
3000 100,00 100,00 85,19 92,59 100,00
Best Validation Performanceis 0.015237 atepoch 5
— . - Trein
- Validaton
é_ Test
3 Best
k=
g
=

96 Epochs

Sekil 4.10. Levenberg-Marquardt ile olusturulan yapay sinir agina ait dogrulama performansi

Sekil 4.10.’da dogrulama performansi yer almaktadir. Grafikte mavi egri egitim

verileri kullanilarak elde edilen karesel hatayr temsil etmektedir. Yesil egri ise

dogrulama veri setinin karesel hata grafigini gostermektedir. Kirmizi egri ise test

verilerinin farkli iterasyon sayilarindaki karesel hatasini ifade etmektedir. Grafik
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incelendiginde 96. iterasyonda 0,015 deger ile en diisiik karesel hata orani elde

edilmistir.

Ayni1 dongiisel yaklasim kullanilarak gizli katman sayis1 10 ve 50, iterasyon sayist 100
ile 3000 arasinda arttirilarak cinsiyet ve obezite siniflandirmasi da yapilmistir. Cinsiyet
siniflandirmasi i¢in Tablo 4.11.’de goriildiigii iizere siniflandirma sonucu birgok gizli
katman ve iterasyon sonucunda %100 basari ile sonu¢lanmis, en diisiik basar1 orani ise
%86,67 olmustur. Tablo 4.12.’de goriildiigii lizere ise 150 denemenin 147’sinde test

basar1 oran1 %100 ve sadece bir denemede en diisiik %92,59 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.11. Levenberg Marquardt algoritmast ile cinsiyet siniflandirma egitim dogruluk tablosu

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 99,33 100,00 100,00 99,33 100,00
200 100,00 100,00 100,00 100,00 99,33
300 100,00 100,00 99,33 100,00 100,00
400 100,00 99,33 100,00 100,00 95,33
500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
700 100,00 100,00 100,00 100,00 99,33
800 100,00 100,00 99,33 100,00 100,00
900 99,33 100,00 100,00 100,00 98,67
1000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1100 99,33 100,00 99,33 100,00 100,00
1200 99,33 100,00 100,00 91,33 100,00
1300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1400 100,00 99,33 100,00 100,00 100,00
1500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1600 100,00 100,00 98,67 99,33 99,33
1700 100,00 100,00 99,33 100,00 100,00
1800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2100 100,00 98,00 99,33 100,00 100,00
2200 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2300 99,33 100,00 100,00 100,00 100,00
2400 99,33 99,33 99,33 100,00 100,00
2500 99,33 100,00 99,33 100,00 100,00
2600 100,00 100,00 99,33 100,00 99,33
2700 100,00 100,00 100,00 99,33 86,67
2800 100,00 100,00 100,00 99,33 100,00
2900 100,00 99,33 100,00 100,00 100,00

3000 100,00 99,33 100,00 100,00 99,33




Tablo 4.12. Levenberg Marquardt algoritmast ile cinsiyet siniflandirma test dogruluk tablosu
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fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
200 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
400 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
700 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1200 100,00 100,00 100,00 96,30 100,00
1300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1700 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2200 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2600 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2700 100,00 100,00 100,00 100,00 92,59
2800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Tablo 4.13. Levenberg Marquardt algoritmasi ile obezite siniflandirma egitim dogruluk tablosu

jterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 99,33 100,00 98,67 98,00 96,67
200 100,00 98,67 99,33 99,33 98,00
300 98,67 98,67 100,00 97,33 98,67
400 98,67 92,00 98,67 98,00 98,00
500 98,67 97,33 98,00 91,33 99,33
600 100,00 99,33 98,67 99,33 96,67
700 98,67 98,67 99,33 97,33 96,00
800 99,33 96,67 99,33 100,00 99,33
900 100,00 98,67 97,33 98,67 100,00
1000 98,67 99,33 96,00 98,67 99,33
1100 99,33 97,33 96,67 98,67 100,00
1200 92,67 98,67 98,67 96,67 99,33
1300 99,33 99,33 98,67 96,67 97,33




Tablo 4.13. (Devami)
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fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli

Katman Katman Katman Katman Katman
1400 98,67 98,67 99,33 98,67 98,00
1500 99,33 100,00 100,00 94,67 97,33
1600 98,67 99,33 99,33 96,00 96,67
1700 98,67 98,67 98,00 95,33 99,33
1800 97,33 100,00 94,67 99,33 98,00
1900 100,00 98,00 98,00 99,33 99,33
2000 99,33 99,33 98,67 96,67 98,00
2100 99,33 92,67 98,67 98,67 97,33
2200 100,00 100,00 99,33 96,00 98,67
2300 100,00 100,00 98,67 100,00 98,00
2400 100,00 98,67 97,33 98,00 98,00
2500 99,33 98,67 98,00 100,00 94,67
2600 100,00 99,33 99,33 98,67 98,67
2700 100,00 98,00 98,67 98,67 98,67
2800 98,67 99,33 97,33 98,00 98,67
2900 100,00 98,00 99,33 98,00 98,67
3000 98,67 99,33 100,00 98,00 98,67

Obezite siniflandirmasi i¢in Tablo 4.13.’te goriildiigl tizere siniflandirma sonucu 23

farkl1 deneme sonucunda %100 basar1 ile sonuglanmis, en diisiik basar1 orani ise

%91,33 olmustur. Tablo 4.14.’te obezite siniflandirmasi igin basari orani en yiiksek
%100 ve en diistik %88,89 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.14. Levenberg Marquardt algoritmasi ile obezite siniflandirma test dogruluk tablosu

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman

100 100,00 100,00 100,00 96,30 96,30
200 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
300 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
400 100,00 88,89 100,00 100,00 100,00
500 96,30 100,00 100,00 88,89 100,00

600 100,00 100,00 100,00 100,00 92,59
700 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
800 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1100 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
1200 92,59 100,00 96,30 100,00 100,00
1300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1400 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
1500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
1600 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
1700 100,00 100,00 100,00 92,59 100,00
1800 100,00 100,00 96,30 100,00 96,30




Tablo 4.14. (Devami)
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fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
1900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2100 100,00 96,30 100,00 96,30 92,59
2200 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
2300 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
2400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2500 100,00 96,30 92,59 100,00 96,30
2600 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
2700 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2800 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3000 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30

Levenberg-Marquardt egitim algoritmas1 kullanilarak yapilan siniflandirmalarin

sonuglarint

“Gradient Descent”

egitim algoritmasi

kullanilarak elde edilen

siiflandirma sonuglari ile karsilastirabilmek i¢in Levenberg-Marquardt siniflandirma

basar1 6zeti Tablo 4.15.’te gosterilmistir.

Tablo 4.15. Levenberg-Marquardt sigara, cinsiyet, obezite siniflandirmalari egitim ve test bagar1 kargilagtirmalar

Egitim Basar1 % Test Basar1 %
Gizli Katman Siniflandirma En Yiiksek En Diisiik En Yiiksek En Diisiik

Sigara Kullanimi 98.67 47.33 100.00 44.44

10 Cinsiyet 100.00 99.33 100.00 100.00
Obezite 100.00 92.67 100.00 92.59

Sigara Kullanimi 99.33 94.00 100.00 92.59

20 Cinsiyet 100.00 98.00 100.00 100.00
Obezite 100.00 92.00 100.00 88.89

Sigara Kullanimi 98.67 74.00 100.00 85.19

30 Cinsiyet 100.00 98.67 100.00 100.00
Obezite 100.00 94.67 100.00 92.59

Sigara Kullanimi 98.67 65.33 100.00 74.07

40 Cinsiyet 100.00 91.33 100.00 96.30
Obezite 100.00 91.33 100.00 88.89

Sigara Kullanimi 98.67 82.67 100.00 81.48

50 Cinsiyet 100.00 86.67 100.00 92.59
Obezite 100.00 94.67 100.00 92.59

Tablo 4.16.’da tek tek yapilan sigara kullanimi, cinsiyet ve obezite siniflandirma

sonuglarmin her iki egitim algoritmasina gore karsilastirmasi goriilmektedir. Yapilan
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iterasyon ve gizli katman dongiisii her bir siniflandirma 150 adet sonug elde edilmesini
saglamistir. Her bir egitim sonucu egitilen agin egitim verileri ve test verileri ile
dogruluk karsilagtirmasi yapilmistir. Tablo 4.16.’da bu dogruluk degerlerinin kag
tanesinin %98 basariya esit ya da daha biiyiik olduguna bakilarak karsilastirma tablosu
elde edilmistir. Elde edilen degerler Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile daha

yiiksek dogruluk oranlar1 elde edildigini de gostermistir.

Tablo 4.16. Levenberg Marquardt ve Gradient Descent egitim algoritmalari karsilastirmasi

Sigara Cinsiyet Obezite

Egitim Test Egitim Test Egitim Test

Gradient Descent 3 6 93 95 52 114
Levenberg-Marquardt 49 88 147 147 119 123

4.2.1.3. Sigara, obezite, cinsiyet verileri ikili ve ii¢lii stmmflandirma sonuclari

Bu calismada tekli siniflandirma (tek ¢ikis) sonuglarinin yani sira ikili ve ti¢lii gruplar
halinde siniflandirma (iki ve ii¢ ¢ikish program mimarisi ile) testleri yapilmis,

dogruluk oranlar1 kontrol edilmistir.

Tekli simiflandirma sonuglarinin karsilagtirilmasinda goriildiigli lizere Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasi ile daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bu sebeple

yapilan ikili ve Gi¢lii siniflandirmalar i¢in de ayn1 egitim algoritmasi kullanilmistir.

Tablo 4.17. Sigara-Obezite smiflandirmasinda farkl gizli katman sayilaria sahip YSA modelleri igin egitim
dogruluk orani

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli

Katman Katman Katman Katman Katman
100 98,67 98,00 96,00 98,00 97,33
200 94,00 97,33 98,00 97,33 97,33
300 94,67 98,67 96,67 95,33 98,00
400 97,33 97,33 96,00 98,00 98,67
500 96,67 94,67 97,33 100,00 96,67
600 97,33 96,67 98,67 98,67 92,67
700 98,67 97,33 97,33 98,00 95,33
800 96,67 92,00 98,67 98,00 61,33
900 98,67 97,33 94,67 98,00 98,00
1000 97,33 96,00 94,67 96,67 92,00

1100 96,67 96,67 92,67 93,33 95,33
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Tablo 4.17. (Devami)

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli

Katman Katman Katman Katman Katman

1200 57,33 95,33 97,33 96,67 98,00
1300 98,00 98,67 96,00 97,33 96,67
1400 96,00 94,67 98,00 98,00 96,67
1500 100,00 96,67 97,33 96,67 97,33
1600 96,67 95,33 96,67 96,00 96,67
1700 93,33 96,67 97,33 96,67 97,33
1800 91,33 94,67 97,33 98,67 96,00
1900 96,00 95,33 96,00 98,00 97,33
2000 98,00 98,67 98,00 97,33 96,00
2100 96,67 96,00 96,67 98,00 98,00
2200 96,67 98,00 98,67 97,33 98,00
2300 96,00 96,67 98,00 94,67 99,33
2400 92,00 99,33 98,00 96,67 98,00
2500 98,00 94,67 97,33 98,67 98,00
2600 92,67 98,00 87,33 96,67 98,67
2700 99,33 95,33 99,33 97,33 94,67
2800 94,00 97,33 96,00 97,33 98,67
2900 96,67 96,67 99,33 97,33 97,33
3000 98,00 98,67 96,67 94,67 100,00

Tablo 4.18. Sigara-Obezite siniflandirmasinda farkh gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri i¢in test dogruluk
orani

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
200 96,30 92,59 96,30 100,00 96,30
300 96,30 100,00 100,00 92,59 100,00
400 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
500 96,30 100,00 96,30 96,30 100,00
600 100,00 96,30 100,00 100,00 96,30
700 100,00 100,00 100,00 100,00 92,59
800 88,89 92,59 100,00 100,00 74,07
900 96,30 100,00 100,00 100,00 96,30
1000 96,30 92,59 96,30 92,59 92,59
1100 92,59 100,00 96,30 100,00 96,30
1200 66,67 100,00 100,00 100,00 100,00
1300 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
1400 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
1500 96,30 96,30 96,30 100,00 96,30
1600 96,30 96,30 100,00 96,30 100,00
1700 81,48 96,30 100,00 96,30 100,00
1800 96,30 92,59 96,30 100,00 88,89
1900 96,30 96,30 100,00 96,30 100,00
2000 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
2100 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2200 100,00 100,00 100,00 92,59 100,00

2300 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
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Tablo 4.18. (Devami)

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
2400 92,59 100,00 100,00 100,00 100,00
2500 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2600 85,19 100,00 88,89 100,00 100,00
2700 100,00 96,30 100,00 100,00 96,30
2800 88,89 100,00 100,00 100,00 100,00
2900 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
3000 100,00 96,30 92,59 96,30 100,00

Tablo 4.17. ve Tablo 4.18.’de goriilecegi tizere egitilen ag giris verilerine gore sigara
ve obezite ¢ikiglarinin ikisini basarili olarak siniflandirabilmistir. Egitim siniflandirma
sonuclarinda %100 basariya 3 farkli gizli katman sayisinda ulasilabilmistir. 10 gizli
katman icin 1200 iterasyonlu egitim ise %57,33 ile en diisiikk basar1 oranim
gostermistir. Test verileri i¢in tiim gizli katman denemelerinde %100 siniflandirma
sonucu elde edilmis ve yine 10 gizli katman ve 1200 iterasyonlu egitim %66,67 ile en
diisiik sonucu elde etmistir. Tablo 4.19.’da goriilecegi gibi bu ikili siniflandirmada 40
gizli katmanh ag egitim %100 - %93,33 ve test %100 - %92,59 basar1 araliklarina

ulasarak en basarili sonuclarin elde edildigi ag olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 4.19. Sigara-Obezite siniflandirmasinda gizli katman sonuglarinin kargilastiriimasi

Egitim Basar1 % Test Basar1 %
Gizli Katman En Yiiksek En Diisiik En Yiiksek En Diisiik
10 100.00 57.33 100.00 66.67
20 99.33 92.00 100.00 92.59
30 99.33 87.33 100.00 88.89
40 100.00 93.33 100.00 92.59
50 100.00 61.33 100.00 74.07

Sekil 4.11.°de agin egitimi ve testi sirasinda elde edilen dogrulama performansi ve
karesel hata grafigi yer almaktadir. Grafikte mavi egri egitim verileri kullanilarak elde
edilen karesel hatay: temsil etmektedir. Yesil egri ise dogrulama veri setinin karesel
hata grafigini gostermektedir. Kirmizi egri ise test verilerinin farkli iterasyon
sayilarindaki karesel hatasini ifade etmektedir. Grafikte de goriilecegi tlizere 22.

iterasyonda 0,017 deger ile en diisiik karesel hata oran1 elde edilmistir.
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Best Validation Performanceis 0,017763 atepoch 22

L e TrEiN
s \[alidation

Tesl

Best

Mean Squared Error (mse)

374 Epochs

Sekil 4.11. Levenberg-Marquardt ile olusturulan yapay sinir agina ait sigara-obezite dogrulama performansi

Sigara — Obezite ikili siniflandirmasindan sonra Sigara — Cinsiyet siniflandirmast ile

agin bu iki ¢ikis verisi i¢in siniflandirma basarisi incelenmistir.

Tablo 4.20. ve Tablo 4.21.’de goriilecegi lizere egitilen ag giris verilerine gore sigara
ve cinsiyet ¢ikislarinin ikisini basarili olarak siniflandirabilmistir. Egitim siniflandirma
sonuclarinda en yiiksek %99,93 basar1 oranina ulasilabilmistir. 40 gizli katman igin
1100 iterasyonlu egitim ise %66,67 ile en diisliik basart oranini1 gostermistir. Test
verileri i¢in tiim gizli katman denemelerinde %100 siniflandirma sonucu elde edilmis
ve yine 40 gizli katman ve 1100 iterasyonlu egitim %77,78 ile en diisiik sonucu elde
etmistir. Sigara-Obezite siniflandirmasi aksine 40 gizli katmanh ag egitim %98,67 -
%66,67 ve test %100 - %77,78 basari araliklarina ulasarak en basarisiz sonuglarin elde
edildigi ag oldugu Tablo 4.22.°de gosterilmektedir. 50 gizli katmanli ag yapisi

ortalama %96,53 basar1 orani ile en basarili sonuglar1 vermistir.

Tablo 4.20. Sigara-Cinsiyet siniflandirmasinda farkli gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri i¢in egitim
dogruluk orani

jterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman

100 95,33 95,33 78,00 94,00 98,00

200 95,33 94,67 88,00 96,00 98,67

300 97,33 98,67 92,67 96,00 97,33

400 97,33 98,67 95,33 97,33 97,33

500 98,00 94,00 96,67 98,67 92,67

600 95,33 96,00 88,67 98,00 96,67
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Tablo 4.20. (Devami)

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
700 99,33 94,67 97,33 97,33 96,00
800 96,00 98,00 96,00 96,67 99,33
900 98,67 95,33 98,00 98,00 97,33
1000 97,33 98,00 97,33 86,00 96,67
1100 98,67 96,67 96,67 66,67 94,00
1200 98,67 97,33 98,00 93,33 96,00
1300 98,00 95,33 98,67 95,33 97,33
1400 94,67 96,00 95,33 97,33 96,67
1500 98,00 97,33 98,00 95,33 96,00
1600 86,67 99,33 98,67 98,67 96,67
1700 96,67 96,00 99,33 94,67 97,33
1800 97,33 96,67 98,00 94,67 97,33
1900 90,67 96,67 97,33 95,33 92,67
2000 95,33 96,00 96,67 98,67 96,00
2100 96,67 95,33 92,67 97,33 93,33
2200 96,67 98,67 92,67 96,67 95,33
2300 99,33 94,67 97,33 98,00 98,67
2400 98,67 97,33 98,00 97,33 96,67
2500 98,00 94,00 95,33 95,33 95,33
2600 96,67 98,67 96,00 97,33 97,33
2700 95,33 99,33 93,33 97,33 98,00
2800 96,67 99,33 94,67 96,00 97,33
2900 97,33 90,67 98,00 96,67 98,00
3000 95,33 96,00 92,67 96,67 96,00

Tablo 4.21. Sigara-Cinsiyet siniflandirmasinda farkli gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri i¢in test dogruluk
orant

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 100,00 96,30 88,89 92,59 96,30
200 96,30 96,30 92,59 96,30 100,00
300 100,00 100,00 92,59 92,59 96,30
400 96,30 100,00 96,30 100,00 100,00
500 100,00 96,30 100,00 100,00 96,30
600 96,30 100,00 92,59 100,00 100,00
700 100,00 92,59 100,00 100,00 96,30
800 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
900 96,30 96,30 100,00 100,00 96,30
1000 100,00 100,00 100,00 92,59 100,00
1100 96,30 96,30 100,00 77,78 96,30
1200 100,00 100,00 100,00 96,30 92,59
1300 100,00 96,30 100,00 96,30 100,00
1400 100,00 96,30 96,30 100,00 100,00
1500 96,30 96,30 96,30 100,00 100,00
1600 96,30 100,00 96,30 100,00 96,30
1700 100,00 100,00 100,00 92,59 100,00

1800 100,00 96,30 96,30 96,30 100,00
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fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
1900 96,30 100,00 100,00 92,59 92,59
2000 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
2100 96,30 96,30 96,30 100,00 88,89
2200 100,00 96,30 96,30 100,00 96,30
2300 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2400 100,00 100,00 96,30 100,00 96,30
2500 96,30 100,00 100,00 92,59 96,30
2600 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
2700 96,30 100,00 96,30 92,59 100,00
2800 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
2900 100,00 88,89 92,59 92,59 100,00
3000 96,30 92,59 96,30 100,00 96,30

Tablo 4.22. Sigara-Cinsiyet siniflandirmasinda gizli katman sonuglarinin karsilagtirilmasi

Egitim Basart % Test Basar1 %
Gizli Katman En Yiiksek En Diisiik En Yiiksek En Diistik
10 99.33 86.67 100.00 96.30
20 99.33 90.67 100.00 88.89
30 99.33 78.00 100.00 88.89
40 98.67 66.67 100.00 77.78
50 99.33 92.67 100.00 88.89

Sekil 4.12.’de goriilecegi tizere 43. iterasyonda 0.05 deger ile en diisiik karesel hata

orani elde edilmistir.

Mean Squared Error (mse)

Best Validation Performanceis 0,054745 atepoch 43

595 Epochs

—Tes
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Validaton
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Sekil 4.12. Levenberg-Marquardt ile Olusturulan Yapay Sinir Agina Ait Sigara-Cinsiyet Dogrulama Performansi

Sonraki adim olarak Cinsiyet — Obezite ikili siniflandirma ile agin bu iki ¢ikis verisi

i¢in siniflandirma basarisi incelenmistir.
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Tablo 4.23., Tablo 4.24. ve Tablo 4.25.”de gosterildigi lizere, egitilen ag giris verilerine
gore sigara ve cinsiyet ¢ikislarinin ikisini basarili olarak siiflandirabilmistir. Egitim
siniflandirma sonuglarinda en yiiksek %99,93 basar1 oranina ulasilabilmistir. 50 gizli
katman i¢in 1200 iterasyonlu egitim ise %353,33 ile en diisiikk basar1 oranim
gostermistir. Test verileri igin tiim gizli katman denemelerinde %100 siniflandirma
sonucu elde edilmis ve 50 gizli katman ve 1500 iterasyonlu egitim %62,96 ile en diisiik
sonucu elde etmistir. Cinsiyet-Obezite siniflandirmasinda 50 gizli katmanli ag egitim
%93,84 ve test %96,42 basar1 ortalamasi ile en az basarili, 10 gizli katmanli ag yapisi
ise egitim %97,38 ve test %98,77 basar1 ortalamasi ile en ¢ok basarili sonuglarin elde
edildigi ag olmustur. Sekil 4.13.’te belirtildigi gibi 25. iterasyonda 0,02 deger ile en

diisiik karesel hata orani elde edilmistir.

Tablo 4.23. Obezite-Cinsiyet smiflandirmasinda farkli gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri i¢in egitim
dogruluk orani

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 98,00 80,67 96,67 96,67 95,33
200 97,33 95,33 95,33 98,67 98,00
300 96,00 95,33 97,33 97,33 97,33
400 98,67 97,33 96,00 95,33 96,67
500 96,67 94,67 98,00 98,67 98,67
600 96,00 96,67 98,67 98,67 94,67
700 98,00 82,67 95,33 97,33 99,33
800 99,33 98,00 97,33 95,33 96,00
900 98,67 98,67 98,00 96,00 92,00
1000 97,33 96,00 97,33 98,00 98,67
1100 97,33 97,33 98,00 93,33 94,00
1200 97,33 98,00 96,00 96,00 53,33
1300 94,67 97,33 98,67 96,67 97,33
1400 98,00 94,67 97,33 98,00 97,33
1500 98,67 98,00 97,33 96,67 59,33
1600 97,33 97,33 96,67 95,33 97,33
1700 97,33 99,33 95,33 94,67 97,33
1800 98,00 97,33 94,67 96,00 97,33
1900 97,33 98,00 96,00 97,33 94,67
2000 96,00 98,67 97,33 98,00 94,67
2100 98,67 98,00 97,33 97,33 93,33
2200 97,33 98,00 96,67 98,00 97,33
2300 98,00 98,00 98,00 88,67 97,33
2400 95,33 97,33 98,67 97,33 92,67
2500 98,67 95,33 95,33 98,00 97,33
2600 96,00 98,00 98,67 97,33 96,67

2700 97,33 95,33 99,33 98,67 97,33
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Tablo 4.23. (Devami)

it 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli

crasyon Katman Katman Katman Katman Katman
2800 97,33 96,67 96,67 98,00 97,33
2900 97,33 96,00 98,67 97,33 98,00
3000 97,33 97,33 99,33 96,00 98,67

Tablo 4.24. Obezite-Cinsiyet siniflandirmasinda farkli gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri i¢in test
dogruluk orani

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 100,00 88,89 96,30 100,00 100,00
200 96,30 96,30 96,30 100,00 100,00
300 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
400 100,00 96,30 100,00 96,30 100,00
500 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
600 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
700 100,00 92,59 96,30 92,59 100,00
800 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
900 100,00 100,00 96,30 100,00 96,30
1000 100,00 88,89 100,00 100,00 100,00
1100 96,30 100,00 100,00 96,30 96,30
1200 100,00 100,00 100,00 96,30 66,67
1300 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
1400 100,00 96,30 100,00 100,00 100,00
1500 96,30 100,00 100,00 100,00 62,96
1600 100,00 100,00 96,30 100,00 100,00
1700 100,00 100,00 92,59 100,00 96,30
1800 96,30 100,00 92,59 96,30 100,00
1900 100,00 100,00 92,59 100,00 92,59
2000 100,00 100,00 100,00 100,00 96,30
2100 100,00 100,00 100,00 96,30 96,30
2200 96,30 100,00 100,00 96,30 100,00
2300 100,00 96,30 100,00 92,59 96,30
2400 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
2500 100,00 96,30 96,30 96,30 100,00
2600 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
2700 100,00 96,30 100,00 100,00 96,30
2800 96,30 100,00 100,00 100,00 100,00
2900 100,00 92,59 96,30 100,00 100,00
3000 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Tablo 4.25. Obezite-Cinsiyet siniflandirmasinda gizli katman sonuglarinin karsilagtiriimasi

Egitim Basar1 % Test Basar1 %
Gizli Katman En Yiiksek En Diisiik En Yiiksek En Diigiik
10 99.33 94.67 100.00 96.30
20 99.33 80.67 100.00 88.89
30 99.33 94.67 100.00 92.59
40 98.67 88.67 100.00 92.59

50 99.33 53.33 100.00 62.96
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Best Validation Performanceis 0,02062 at epoch 25

Trein
— \faliGatCN
w— Tes

Best

Y

Mean Squared Error (mse)

247 Epochs

Sekil 4.13. Levenberg-Marquardt ile olusturulan yapay sinir agina ait obezite-cinsiyet dogrulama performansi

Sekil 4.13. incelendiginde Obezite - Cinsiyet siniflandirmalar1 beraber yapildiklarinda
yiiksek basar1 elde edildigi goriilmiistiir.

Son olarak tglii (Sigara, Cinsiyet ve Obezite) ¢ikis verisi i¢in siniflandirma basarisi

incelenmistir, sonuglar Tablo 4.26., Tablo 4.27. ve Tablo 4.28.’de gosterilmistir.

Tablo 4.26. Sigara-Obezite-Cinsiyet siniflandirmasinda farkli gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri igin
egitim dogruluk orani

jterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 94,00 97,33 97,33 91,33 85,33
200 94,67 91,33 95,33 94,67 96,00
300 97,33 98,00 96,00 95,33 87,33
400 94,67 94,67 94,00 84,67 96,67
500 95,33 94,00 96,00 94,00 78,00
600 97,33 96,67 96,00 95,33 96,00
700 98,67 96,67 96,67 94,00 94,67
800 96,00 98,00 96,67 58,67 96,00
900 92,00 96,67 98,00 95,33 96,67
1000 96,00 97,33 97,33 98,67 94,00
1100 98,00 80,00 94,67 98,00 96,00
1200 98,00 97,33 84,00 96,00 97,33
1300 88,67 94,67 92,00 94,67 86,67
1400 95,33 98,67 95,33 98,00 98,67
1500 97,33 84,00 92,00 98,00 96,67
1600 94,67 96,67 92,67 94,00 94,00
1700 96,00 94,67 71,33 92,67 95,33
1800 95,33 94,00 94,00 93,33 74,67
1900 96,67 94,00 76,00 94,67 96,67

2000 98,00 98,67 98,00 93,33 97,33
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Tablo 4.26. (Devami)

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli

Katman Katman Katman Katman Katman
2100 97,33 96,00 94,67 95,33 95,33
2200 95,33 97,33 92,67 95,33 94,00
2300 97,33 96,67 96,67 93,33 96,00
2400 94,00 92,67 98,67 96,00 97,33
2500 98,67 89,33 96,67 94,00 92,00
2600 96,67 89,33 97,33 77,33 98,67
2700 86,67 94,67 92,67 92,67 95,33
2800 98,67 98,00 92,67 91,33 93,33
2900 97,33 96,67 93,33 97,33 78,67
3000 95,33 72,00 96,67 90,67 95,33

Ag giris verilerine gore sigara, cinsiyet ve Obezite ¢ikislarini {iglii olarak ortalama
%93,74 egitim basarisi ve %96,72 test basarisi ile siniflandirabilmistir. Egitim
siiflandirma sonucglarinda en yiiksek %98,67 basar1 oranina ulasilabilmistir. Test
verileri i¢in tiim gizli katman denemelerinde %100 siniflandirma sonucu elde
edilmistir. 40 gizli katmanh ag egitim %92,60 ve test %95,68 en diisiik basar
performansini gostermistir, 10 gizli katmanli ag yapisit ise egitim %95,71 ve test

%97,29 basar1 ortalamast ile en basarili sonuclarin elde edildigi ag olmustur.

Tablo 4.27. Sigara-Obezite-Cinsiyet siniflandirmasinda farkl gizli katman sayilarina sahip YSA modelleri i¢in test
dogruluk orani

iterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
100 96,30 100,00 100,00 100,00 88,89
200 96,30 92,59 96,30 100,00 100,00
300 100,00 100,00 100,00 92,59 88,89
400 96,30 100,00 96,30 92,59 100,00
500 100,00 100,00 96,30 100,00 85,19
600 100,00 96,30 96,30 100,00 100,00
700 96,30 100,00 96,30 96,30 96,30
800 96,30 100,00 100,00 51,85 100,00
900 92,59 100,00 96,30 96,30 100,00
1000 96,30 96,30 100,00 100,00 96,30
1100 100,00 88,89 96,30 100,00 100,00
1200 100,00 100,00 92,59 96,30 100,00
1300 92,59 96,30 88,89 100,00 92,59
1400 96,30 96,30 100,00 100,00 100,00
1500 96,30 96,30 92,59 100,00 100,00
1600 96,30 96,30 96,30 96,30 92,59
1700 100,00 100,00 85,19 96,30 100,00
1800 96,30 100,00 96,30 96,30 88,89
1900 100,00 96,30 92,59 100,00 96,30

2000 96,30 96,30 100,00 100,00 100,00
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Tablo 4.27. (Devami)

fterasyon 10 Gizli 20 Gizli 30 Gizli 40 Gizli 50 Gizli
Katman Katman Katman Katman Katman
2100 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2200 96,30 100,00 96,30 96,30 100,00
2300 100,00 100,00 100,00 96,30 100,00
2400 96,30 96,30 100,00 100,00 100,00
2500 96,30 92,59 100,00 92,59 100,00
2600 100,00 92,59 96,30 85,19 100,00
2700 92,59 96,30 96,30 92,59 100,00
2800 100,00 100,00 92,59 92,59 96,30
2900 96,30 100,00 100,00 100,00 85,19
3000 96,30 81,48 100,00 100,00 100,00

Tablo 4.28. Sigara-Obezite-Cinsiyet simiflandirmasinda gizli katman sonuglarinin kargilagtirilmasi

Egitim Basar1 % Test Basar1 %
Gizli Katman En Yiiksek  En Diisiik Ortalama | En Yiiksek  En Diisiik Ortalama
10 98.67 86.67 95.71 100.00 92.59 97.29
20 98.67 72.00 93.87 100.00 81.48 97.04
30 98.67 71.33 93.51 100.00 85.19 96.67
40 98.67 58.67 92.60 100.00 51.85 95.68
50 98.67 74.67 93.00 100.00 85.19 96.91

4.2.2. Kullanilan program yapisi icin bazi komutlarin anlatim

1. MATLAB calisma alani (eski veriler ve sonucglarin bulundugu kisim olan ve
editor ekranda sol altta goriilen “workspace”) temizlenir, komut penceresi
temizlenir ve agik olan tiim sekiller kapanir, “clr” komutu MATLAB

programini resetlemek i¢in hizli ve kisa bir komuttur.

2. MATLAB programinda kullandigimiz ya da elde ettigimiz verileri saklamak
ve geri ¢agirmak miimkiindiir. MATLAB veri saklamak i¢in “mat” uzantili
dosyalar kullanmaktadir. Caligma alan1 (workspace) biitiin olarak MATLAB
editor tizerindeki komut satirindan segilerek komple kaydedilebilecegi gibi
komut satir1 ile “save” komutu yazilarak ta kaydedilebilir. Kullanilan program
icin kayit alinmis “mat” uzantili egitim ve test datalar1 “load” komutu

kullanilarak editor ekran1 vasitasi ile ¢agrilmaktadir.

3. Bu tez caligmasinda SFT test verilerinin yani sira karsilagtirma yapmak igin

sigara igme, obezite ve cinsiyet ayrimi yapmak amaci ile her test verisinin
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yanina liger bilgi siitunu daha eklenerek test verisinin alindig1 kisinin durumlari
sigara kullanimina gore, kullaniyorsa 1 kullanmiyorsa 0, kisi kadin ise 1 erkek
ise 0, kiside obezite bulgusu varsa 1 yoksa 0 bilgileri eklenmistir. Asagidaki
komut satirlarinda, kod yardimi ile egitim verileri sigara, cinsiyet ve obezite
stitunlart ayr1 ayr segilerek transpozeleri alinirken egitim verileri 6zellik ve

siiflarina gore ayrilmistir.

egitim veri=transpose(egitim data(:,1:8));

egitim sinif sigara=transpose(egitim data(:,9));
egitim sinif cinsiyet=transpose(egitim data(:,10));
egitim sinif obezite=transpose(egitim data(:,11));

Sekil 4.14. Egitim verileri 6zellik ayirma
Sekil 4.15. incelendiginde egitim verilerinin 6zellik ve siniflarina ayirmak icin
kullanilan yontemle test verilerinin de 0&zellik ve smiflarina ayrildig

goriilmektedir.

test veri=transpose(test data(:,1:8));

test sinif sigara=transpose(test data(:,9));
test sinif cinsiyet=transpose(test data(:,10));
test sinif obezite=transpose(test data(:,11));

Sekil 4.15. Test verileri 6zellik ayirma

Sekil 4.16°da gosterilen program satirlarinda “newff” ile ileri beslemeli geri
yayilimli ag yapisi se¢ilmistir. Bu secimden sonra yapiya uygun transfer ve
aktivasyon fonksiyonlar1 ile uygun algoritma se¢ilmelidir. Ornekte goriildiigii
izere bu calisma icin yazilmis olan kod sirasi ile logsig, purelin, traingdx
komutlar ile logistic sigmoid ve purelin lineer aktivasyon fonksiyonlar1 ve
gradient descent (momentum ve adaptif Ir 6zellikli) tanimlamaktadir. Ikinci
komut satirinda iterasyon (epok) belirlenmis ve sonraki satirlarda sirasi ile
O0grenme katsayisi ve momentum sabitleri atanmis ayrica maksimum
validasyon hatasi atanmigtir. Kullanilan “for” dongiileri katman ve
iterasyonlarin her dongii i¢in kacar artacagini ve toplam kac¢ katman ve

iterasyon yapilacagini belirlemek amaci ile kullanilmistir.
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for katman=10:10:50

for iterasyon=100:100:3000

dongu (iterasyon/100,1)= iterasyon;

[net sigaral=newff (egitim veri,egitim sinif sigara, [katman
11,{'logsig', 'purelin'}, "traingdx") ;

net sigara.trainParam.epochs=iterasyon;

net sigara.trainParam.lr=0.9;

net sigara.trainParam.mc=0.7;

net sigara.trainParam.max fail=1000;

Sekil 4.16. YSA yapisinin olusturulmasi

6. Yapay Sinir agini1 egitmek i¢in Sekil 4.17°de gosterilen komut kullanilmastir.
Bu adimda Onceki adimlarda isimlerini yapilarin1 belirledigimiz ve

transpozesini aldigimiz veriler ile yapay sinir ag1 egitilmektedir.

[net sigara,tr sigaral=train(net sigara,egitim veri,egitim sin
if sigara);

Sekil 4.17. Agin egitilmesi

7. Sekil 4.18.°de gosterildigi tizere “round” komutu ile egitim sonuglar

yuvarlama yapilip, “sim” komutu ile simiilasyonu yapilmistir.

[cikisegitim sigaral=sim(net sigara,egitim veri);
cikisegitim sigara=round(cikisegitim sigara);

Sekil 4.18. Agin simiilasyonu

8. Bir dnceki adimda yapilan islem test sonuglar i¢in tekrar edilerek egitim ve

test sonug karsilagtirmalar1 yine program vasitasi ile yapilmustir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi ile yazilmis program ve dogruluk karsilastirma
grafikleri Ek-A’da, gradient descent ile yazilmis program ve dogruluk karsilastirma

grafikleri ise EK-B’de verilmistir.



BOLUM 5. TARTISMA ve SONUC

Yapay sinir aglar iizerinde ¢alismalar yapilirken ¢esitli fikir ve denemelerden birisi
de giris verilerini yalnizca SFT test degerlerini (FVC, FEV1, FEV1/FVC) alarak giris
verisi hazirlamak olmustur. Fakat bir¢ok denemeden sonra SFT sonuclarinin tek
basina giivenilir bir bilgi olusturamadigi, kisinin yas, boy ve kilo bilgileri ile istenilen
sonuglara varilabildigi goriilmiistiir. Ogrenme metodu gelistirilip, derin 6grenme gibi
metotlar kullanilarak yalnizca SFT 6l¢iim sonuglart ile basariya ulasip

ulagsamayacaginin ayrica bir arastirma konusu olabilecegi tartisilmistir.

Deneme eleme yontemi ile olusturulan iki ag yapist (Levenberg-Marquardt ve
Gradient Descent & Adaptive LR) incelendiginde iki yapinin basari oranlarinin
birbirine yakin oldugu goriilmiis, sonraki adimlarda varyasyon denemelerine LVM ile

devam edilmistir.

Siras1 ile yapilmis olan iki ve ti¢ ¢ikisl (Sigara-Obezite, Obezite-Cinsiyet, Cinsiyet-
Sigara ve Cinsiyet-Sigara-Obezite) denemelere ait sonuglar incelendiginde tiim

varyasyonlar i¢in ¢ikiglarda yiiksek basari elde edilmistir.

Bu sonuglara gore sigara kullanimi, obezite ve cinsiyet ayrimi igin yapay sinir agi ile
tahmin sonuglarinin timiinde bagar1 elde edildigi goriilmiistiir. Solunum fonksiyon test
sonuglariin sigara kullanimi, obezite ve cinsiyet ile dogrudan iliskili oldugu sonucuna
varilmstir. Ileride biyomedikal alanda farkl1 saglik tespitleri yapmak i¢in ya da hasta
izleme sistemleri kurmak amaci ile kullanilabilecegi varilmis sonuglar arasinda olmak
ile beraber saglik alani disinda gelistirilerek biyometrik tanima sistemleri gibi

alanlarda da islev gorebilecekleri sonucuna ulagilmistir.
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EKLER

EK A: Gradient Descent Algoritmasi ile Yazilan Program Ve Dogruluk Tablolar

clear all; close all;clc;

%verilerin okunmasi
load egitim data.mat
load test data.mat

%egitim verilerinin 6zellik ve siniflarin ayrilmasi
egitim veri=transpose(egitim data(:,1:8));

egitim sinif sigara=transpose(egitim data(:,9));
egitim sinif cinsiyet=transpose(egitim data(:,10));
egitim sinif obezite=transpose(egitim data(:,11));

%test verilerinin ©6zellik ve siniflarin ayrilmasi
test veri=transpose(test data(:,1:8));

test sinif sigara=transpose(test data(:,9));

test sinif cinsiyet=transpose(test data(:,10));
test sinif obezite=transpose(test data(:,11));

for katman=10:10:50

for iterasyon=100:100:3000

dongu (iterasyon/100,1)= iterasyon;

$YSA yapisinin olusturulmasi sigara kullanimi ic¢in

[net sigaral=newff (egitim veri,egitim sinif sigara, [katman
1],{'logsig', '"purelin'}, 'traingdx"') ;

net sigara.trainParam.epochs=iterasyon;

net sigara.trainParam.lr=0.9;

net sigara.trainParam.mc=0.7;

net sigara.trainParam.max fail=1000;

$YSA yapisinin egitilmesi
[net sigara,tr sigaral=train(net sigara,egitim veri,egitim sinif sig
ara);



84

%egitim sonucu
[cikisegitim sigaral=sim(net sigara,egitim veri);
cikisegitim sigara=round(cikisegitim sigara);

%test sonucu
[cikistest sigaral=sim(net sigara,test veri);
cikistest sigara=round(cikistest sigara);

L egitim sigara=length(egitim sinif sigara);
hata egitim sigara=0;

$YSA yapisinin egitim performansinin eldesi
for i=1:L egitim sigara
if cikisegitim sigara(l,i)~=egitim sinif sigara(l,1i)
hata egitim sigara=hata egitim sigara+l;
end
end

yuzdehata egitim sigara=hata egitim sigara*100/L egitim sigara;
fprintf ('Egitim dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata egitim sigara);

dogruluk egitim sigara(iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata egitim sigara;

L test sigara=length(test sinif sigara);
hata test sigara=0;

%$YSA yapisinin test performansinin eldesi
for i=1:L test sigara
if cikistest sigara(l,i)~=test sinif sigara(l,1i)
hata test sigara=hata test sigara+l;
end
end

yuzdehata test sigara=hata test sigara*100/L_test sigara;
fprintf ('test dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata test sigara);

dogruluk test sigara(iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata test sigara;
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$YSA yapisinin olusturulmasi cinsiyet kullanimi ic¢in

[net cinsiyet]=newff (egitim veri,egitim sinif cinsiyet, [katman
1],{'logsig', 'purelin'}, 'traingdx"') ;

net cinsiyet.trainParam.epochs=iterasyon;

net cinsiyet.trainParam.lr=0.9;

net cinsiyet.trainParam.mc=0.7;

net cinsiyet.trainParam.max fail=1000;

$YSA yapisinin egitilmesi

[net cinsiyet,tr cinsiyet]=train(net cinsiyet,egitim veri,egitim sin
if cinsiyet);

%egitim sonucu
[cikisegitim cinsiyet]=sim(net cinsiyet,egitim veri);
cikisegitim cinsiyet=round(cikisegitim cinsiyet);

%$test sonucu
[cikistest cinsiyet]=sim(net cinsiyet,test veri);
cikistest cinsiyet=round(cikistest cinsiyet);

L egitim cinsiyet=length(egitim sinif cinsiyet);
hata egitim cinsiyet=0;

$YSA yapilsinin egitim performansinin eldesi
for i=1:L egitim cinsiyet

if cikisegitim cinsiyet(l,i)~=egitim sinif cinsiyet(1l,1)

hata egitim cinsiyet=hata egitim cinsiyet+1l;

end
end
yuzdehata egitim cinsiyet=hata egitim cinsiyet*100/L egitim cinsiyet
%printf('E@itim dogruluk=%fi\n', 100-yuzdehata egitim cinsiyet);

dogruluk egitim cinsiyet (iterasyon/100, katman/10)=100-
yuzdehata egitim cinsiyet;



L test cinsiyet=length(test sinif cinsiyet);
hata test cinsiyet=0;

$YSA yapisinin test performansinin eldesi

for i=1:L test cinsiyet

if cikistest cinsiyet(l,i)~=test sinif cinsiyet(l,1)

hata test cinsiyet=hata test cinsiyet+l;
end

end

yuzdehata test cinsiyet=hata test cinsiyet*100/L test cinsiyet;
fprintf ('test dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata test cinsiyet);

dogruluk test cinsiyet (iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata test cinsiyet;

$YSA yapisinin olusturulmasi obezite kullanimi ig¢in

[net obezite]=newff (egitim veri,egitim sinif obezite, [katman

1],{'logsig', '"purelin'}, 'traingdx"') ;

net obezite.trainParam.epochs=iterasyon;
net obezite.trainParam.lr=0.9;

net obezite.trainParam.mc=0.7;

net obezite.trainParam.max fail=1000;

$YSA yapilsinin egitilmesi
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[net obezite,tr obezite]=train(net obezite,egitim veri,egitim sinif

obezite);

%egitim sonucu
[cikisegitim obezite]=sim(net obezite,egitim veri);
cikisegitim obezite=round(cikisegitim obezite);

%$test sonucu
[cikistest obezite]=sim(net obezite,test veri);
cikistest obezite=round(cikistest obezite);

L egitim obezite=length(egitim sinif obezite);
hata egitim obezite=0;

$YSA yaplsinin egitim performansinin eldesi
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for i=1:L egitim obezite
if cikisegitim obezite(l,1i)~=egitim sinif obezite(l,1)
hata egitim obezite=hata egitim obezite+l;
end
end

yuzdehata egitim obezite=hata egitim obezite*100/L egitim obezite;
fprintf ('Egitim dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata egitim obezite);

dogruluk egitim obezite (iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata egitim obezite;

L test obezite=length(test sinif obezite);
hata test obezite=0;

$YSA yapisinin test performansinin eldesi
for i=1:L test obezite
if cikistest obezite(l,i)~=test sinif obezite(l,1)
hata test obezite=hata test obezite+l;
end
end

yuzdehata test obezite=hata test obezite*100/L test obezite;
fprintf ('test dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata test obezite);

dogruluk test obezite(iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata test obezite;

end
end

Egitim dog sigara=[dongu(:,1) dogruluk egitim sigaral;
Test dog sigara=[dongu(:,1) dogruluk test sigara];

Egitim dog cinsiyet=[dongu(:,1) dogruluk egitim cinsiyet];
Test dog cinsiyet=[dongu(:,1) dogruluk test cinsiyet];

Egitim dog obezite=[dongu(:,1) dogruluk egitim obezite];
Test dog obezite=[dongu(:,1) dogruluk test obezite];
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% Turkce Grafik Cizdirimi
sigara kullanimi i¢in grafik c¢izimi

o°

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('10 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodgruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

14
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,2), --', 'LineWidth', 1)
hold off
grid on
xlabel ('Iterasyon')
ylabel ("Dogruluk (%) ")

title('20 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi ic¢in EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('30 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi ic¢cin EgJitim ve Test Dogruluklari')
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legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('40 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodgruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%))

title('50 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi ic¢in EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')
% cinsiyet icin grafik c¢izimi
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on
xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")
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title('10 Adet Gizli Katmana Sahip YSA  Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test")
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('20 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('30 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")
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title('40 Adet Gizli Katmana Sahip YSA  Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test"')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('50 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

o

% obezite icin grafik cizimi

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('10 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
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ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('20 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('30 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('40 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
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ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('50 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

% Ingilizce Grafik Cizdirimi
sigara kullanimi icin grafik c¢izimi

o\

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iteration')

ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 10 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iteration')

ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 20 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...

'Test'")
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
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grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 30 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...
'Test"')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 40 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 50 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...
'Test")

Q

% cinsiyet ic¢in grafik ¢izimi

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
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hold off
grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 10 Hidden Layers in
Sexuality')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iteration')

ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 20 Hidden Layers in
Sexuality')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 30 Hidden Layers in
Sexuality"')

legend ('Training', ...
'Test")

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)



96

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 40 Hidden Layers in
Sexuality')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;
hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 50 Hidden Layers in
Sexuality')

legend ('Training', ...
'Test')
% obezite ic¢in grafik c¢izimi
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 10 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test")

figure;
hold on
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plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 20 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iteration')

ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 30 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')

ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 40 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test'")

figure;
hold on
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plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 50 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test')
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EK B: Levenberg-Marquardt Algoritmasi Ile Yazilan Program Ve Dogruluk

Tablolari

clear all; close all;clc;

$verilerin okunmasi
load egitim data.mat
load test data.mat

$egitim verilerinin 6zellik ve siniflarin ayrilmasi
egitim veri=transpose(egitim data(:,1:8));

egitim sinif sigara=transpose(egitim data(:,9));
egitim sinif cinsiyet=transpose(egitim data(:,10));
egitim sinif obezite=transpose (egitim data(:,11));

$test verilerinin Ozellik ve siniflarin ayrilmasi
test veri=transpose(test data(:,1:8));

test sinif sigara=transpose(test data(:,9));

test sinif cinsiyet=transpose(test data(:,10));
test sinif obezite=transpose(test data(:,11));

for katman=10:10:50

for iterasyon=100:100:3000

dongu (iterasyon/100,1)= iterasyon;

%$YSA yapisinin olusturulmasi sigara kullanimi ic¢in

[net sigaral=newff (egitim veri,egitim sinif sigara, [katman
1], {'"logsig', 'purelin'}, "trainlm');

net sigara.trainParam.epochs=iterasyon;

net sigara.trainParam.lr=0.9;

net sigara.trainParam.mc=0.7;

net sigara.trainParam.max fail=1000;

%YSA yapisinin egitilmesi
[net sigara,tr sigaral=train(net sigara,egitim veri,egitim sinif sig
ara) ;

%egitim sonucu
[cikisegitim sigaral=sim(net sigara,egitim veri);
cikisegitim sigara=round(cikisegitim sigara);

$test sonucu
[cikistest sigaral]=sim(net sigara,test veri);
cikistest sigara=round(cikistest sigara);
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L egitim sigara=length(egitim sinif sigara);
hata egitim sigara=0;

$YSA yapisinin egitim performansinin eldesi
for i=1:L egitim sigara
if cikisegitim sigara(l,i)~=egitim sinif sigara(l,1)
hata egitim sigara=hata egitim sigara+l;
end
end

yuzdehata egitim sigara=hata egitim sigara*100/L egitim sigara;
fprintf ('Egitim dogruluk=%fi\n', 100-yuzdehata egitim sigara);

dogruluk egitim sigara(iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata egitim sigara;

L test sigara=length(test sinif sigara);
hata test sigara=0;

$YSA yapisinin test performansinin eldesi
for i=1:L test sigara
if cikistest sigara(l,i)~=test sinif sigara(l,1i)
hata test sigara=hata test sigara+l;
end
end

yuzdehata test sigara=hata test sigara*100/L_test sigara;
fprintf ('test dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata test sigara);

dogruluk test sigara (iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata test sigara;

$YSA yapisinin olusturulmasi cinsiyet kullanimi ic¢in
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[net cinsiyet]=newff (egitim veri,egitim sinif cinsiyet, [katman
1],{'logsig', "purelin'}, 'trainlm');

net cinsiyet.trainParam.epochs=iterasyon;

net cinsiyet.trainParam.lr=0.9;

net cinsiyet.trainParam.mc=0.7;

net cinsiyet.trainParam.max fail=1000;

$YSA yapisinin egitilmesi

[net cinsiyet,tr cinsiyet]=train(net cinsiyet,egitim veri,egitim sin
if cinsiyet);

%egitim sonucu
[cikisegitim cinsiyet]=sim(net cinsiyet,egitim veri);
cikisegitim cinsiyet=round(cikisegitim cinsiyet);

%$test sonucu
[cikistest cinsiyet]=sim(net cinsiyet, test veri);
cikistest cinsiyet=round(cikistest cinsiyet);

L egitim cinsiyet=length(egitim sinif cinsiyet);
hata egitim cinsiyet=0;

%$YSA yapisinin egitim performansinin eldesi
for i=1:L egitim cinsiyet

if cikisegitim cinsiyet(l,1i)~=egitim sinif cinsiyet(1l,1)

hata egitim cinsiyet=hata egitim cinsiyet+1;

end
end
yuzdehata egitim cinsiyet=hata egitim cinsiyet*100/L egitim cinsiyet
;printf('EQitim dogruluk=%fi\n', 100-yuzdehata egitim cinsiyet);

dogruluk egitim cinsiyet (iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata egitim cinsiyet;

L test cinsiyet=length(test sinif cinsiyet);
hata test cinsiyet=0;

$YSA yapisinin test performansinin eldesi

for i=1:L test cinsiyet
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if cikistest cinsiyet(l,i)~=test sinif cinsiyet(l,1)
hata test cinsiyet=hata test cinsiyet+l;
end
end

yuzdehata test cinsiyet=hata test cinsiyet*100/L test cinsiyet;
fprintf ('test dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata test cinsiyet);

dogruluk test cinsiyet (iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata test cinsiyet;

$YSA yapisinin olusturulmasi obezite kullanimi ic¢in

[net obezite]=newff (egitim veri,egitim sinif obezite, [katman
1],{'logsig', "purelin'}, 'trainlm');

net obezite.trainParam.epochs=iterasyon;

net obezite.trainParam.lr=0.9;

net obezite.trainParam.mc=0.7;

net obezite.trainParam.max fail=1000;

$YSA yapisinin edJitilmesi

[net obezite,tr obezite]=train(net obezite,egitim veri,egitim sinif
obezite);

%egitim sonucu
[cikisegitim obezite]=sim(net obezite,egitim veri);
cikisegitim obezite=round(cikisegitim obezite);

stest sonucu
[cikistest obezite]=sim(net obezite,test veri);
cikistest obezite=round(cikistest obezite);

L egitim obezite=length(egitim sinif obezite);
hata egitim obezite=0;

$YSA yapisinin egitim performansinin eldesi
for i=1:L egitim obezite
if cikisegitim obezite(l,i)~=egitim sinif obezite(l,1)
hata egitim obezite=hata egitim obezite+l;

end
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end

yuzdehata egitim obezite=hata egitim obezite*100/L egitim obezite;
fprintf ('Egitim dogruluk=%fi\n', 100-yuzdehata egitim obezite);

dogruluk egitim obezite (iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata egitim obezite;

L test obezite=length(test sinif obezite);
hata test obezite=0;

$YSA yapisinin test performansinin eldesi
for i=1:L test obezite
if cikistest obezite(l,i)~=test sinif obezite(l,1)
hata test obezite=hata test obezite+l;
end
end

yuzdehata test obezite=hata test obezite*100/L test obezite;
fprintf ('test dogruluk=%f\n', 100-yuzdehata test obezite);

dogruluk test obezite(iterasyon/100,katman/10)=100-
yuzdehata test obezite;

end
end

Egitim dog sigara=[dongu(:,1) dogruluk egitim sigara];
Test dog sigara=[dongu(:,1l) dogruluk test sigara]l;

Egitim dog cinsiyet=[dongu(:,1) dogruluk egitim cinsiyet];
Test dog cinsiyet=[dongu(:,1) dogruluk test cinsiyet];

Egitim dog obezite=[dongu(:,1) dogruluk egitim obezite];
Test dog obezite=[dongu(:,1) dogruluk test obezite];

% Turkce Grafik Cizdirimi
sigara kullanimi i¢in grafik c¢izimi

o

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
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hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('10 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('"Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('20 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodgruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%)')

title('30 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi ic¢in EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
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hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('40 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test")

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('"Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('50 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Sigara Kullanimi
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodgruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')
% cinsiyet icin grafik c¢izimi
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('"Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%))

title('10 Adet Gizli Katmana Sahip YSA  Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin EgJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
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plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('20 Adet Gizli Katmana Sahip YSA  Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('30 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodgruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('"Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%))

title ('40 Adet Gizli Katmana Sahip YSA  Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi ic¢cin EgJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
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plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('50 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Cinsiyet
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

% obezite i¢in grafik c¢izimi

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('10 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi icin EJitim ve Test Dodgruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%)')

title('20 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;
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hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')
ylabel ('Dogruluk (%) ")

title('30 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('40 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin Egitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('Iterasyon')

ylabel ('Dogruluk (%) ")

title ('50 Adet Gizli Katmana Sahip YSA Yapisinin Obezite
Siniflandirmasi ic¢cin EJitim ve Test Dogruluklari')

legend ('Egitim', ...
'Test')
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% Ingilizce Grafik Cizdirimi
sigara kullanimi i¢in grafik c¢izimi

o

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iteration')

ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 10 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 20 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 30 Hidden Layers in
Using Cigarette')
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legend ('Training', ...
'Test')
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 40 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend ('Training', ...
'Test'")

figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test sigara(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 50 Hidden Layers in
Using Cigarette')

legend('Training', ...
'Test')
% cinsiyet icin grafik c¢izimi
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 10 Hidden Layers in
Sexuality')
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legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,2), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 20 Hidden Layers in
Sexuality')

legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,3), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 30 Hidden Layers in
Sexuality')

legend('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,4), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 40 Hidden Layers in
Sexuality')

legend ('Training', ...
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'Test"')
figure;
hold on
plot (dongu(:,1), dogruluk egitim cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test cinsiyet(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 50 Hidden Layers in
Sexuality')

legend('Training', ...
'Test')

% obezite ic¢in grafik ¢izimi

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,1), '--', 'LineWidth', 1)

hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 10 Hidden Layers in
Obesity"')

legend('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,2), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')

ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 20 Hidden Layers in
Obesity"')
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legend ('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,3), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,3), '--', 'LineWidth',6 1)

hold off
grid on

xlabel ('Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 30 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test'")

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,4), '--', 'LineWidth', 1)
hold off

grid on

xlabel ('"Iteration')

ylabel ("Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 40 Hidden Layers in
Obesity"')

legend('Training', ...
'Test')

figure;

hold on

plot (dongu(:,1), dogruluk egitim obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)
plot (dongu(:,1), dogruluk test obezite(:,5), '--', 'LineWidth', 1)

hold off
grid on

xlabel ('"Iteration')
ylabel ('Accuracy (%) ")

title('Training and Test Accuracy for ANN with 50 Hidden Layers in
Obesity"')

legend ('Training', ...
'Test")
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