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Oz

Hastaliklarin basarili bir sekilde tedavi edilebilmesi i¢in hizli ve dogru tibbi teshis ¢ok 6nemlidir. NHANES laboratuvari analizleri ile
elde edilen kan testi sonug¢larindan hastaliklar1 tahmin etmek i¢cin MLP NN ve ChOA birlestirilerek bir model (Bilesik Model)
gelistirilmistir. Bilesik modelin gelistirilmesine ek olarak kan testi verisetlerinin model ile siniflandirilarak siniflandirma dogruluklarinin
diger algoritmalar ile karsilastirilmasini saglayan bir kullanici arayiizii programi gelistirilmistir. Oncelikle MLP Neural Network
Algoritmasini, Chimp Optimization Algoritmast ile birlestirerek MLP NN’iin en biiyiik dezavantajlarindan olan asir1 yiikkleme durumu
giderilmistir. Birlesik model’den elde edilen dogruluk degeri Rastgele Orman (Random Forest), Lojistik Regresyon (Logistic
Regression) ve Iki Katmanli Yapay Sinir A1 ile karsilastirilmistir. Sonuglar, hazirlanan kullanic1 arayiiziinde de goriildiigii gibi MLP
NN-ChOA modelinin ¢ogu durumda diger kiyaslama algoritmalarina kiyasla daha iyi veya karsilagtirilabilir bir performans sagladigim
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kan testi, Yapay sinir aglari, Optimizasyon, Siniflandirma, Teshis.

Classification of Blood Test Results Using Artificial Neural Networks and
Improvement of User Interface

Abstract

Rapid and accurate medical diagnoses are essential for the successful treatment of diseases. A model was developed by combining MLP
NN and Chimp Optimization Algorithms to predict diseases from NHANES laboratory blood test results. In addition to the development
of this model, a user interface program has been developed that allows datasets to be loaded and trained with the model and compared
with other algorithms. First of all, by combining the MLP Neural Network Algorithm with the Chimp Optimization Algorithm, the
overload situation, which is the biggest disadvantage of NN, is eliminated. The accuracy value obtained from the combined model was
compared with Random Forest, Logistic Regression and Two-Layer Artificial Neural Network. The results show that the MLP NN-
ChOA algorithm provides better or comparable performance compared to other benchmarking algorithms in most cases, as seen in the
prepared user interface.

Keywords: Blood test, Neural networks, Optimization, Classification, Diagnosis.

* Corresponding Author: Riza ilhan Istanbul Aydin Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Makina Miihendislik Béliimii, Istanbul, Tiirkiye, ORCID:
0000-0001-8975-9942, gilkhanisarkandi@aydin.edu.tr

http://dergipark.gov.tr/ejosat 1



http://dergipark.gov.tr/ejosat
mailto:busranurgudar@stu.aydin.edu.tr

Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

1. Introduction

Tip bilimindeki en bilyilik sorun tani1 koymaktir. Uzmanlar,
hastaliklara teshis koyabilmek igin bircok farkli yontemler
gelistirmisler ve uygulamalar denemiglerdir (Maiellaro et al.,
2005). Tip alanindaki yapay zeka calismalarinda literatiir
arastirmalarmma  ornek olarak, diyabet calismalari, akut
hastaliklarin risk tahmini ve saglik kayitlarina dayali hibrit sinir
ag1 modellerinin gelistirilmesi verilmistir. Ornegin, diyabet
calismalarinda insiilin kavraminin ¢ok iyi anlagilmasi gereklidir.
Ancak tip literatiiriinde insiilinin yonetimiyle ilgili bilginin az
olmasindan dolay: doktorlar insiilin rejiminin spesifikasyonu ve
dozaj1 igin kendi fikirlerini ve deneyimlerini kullanirlar. Ornek bir
¢alismada insiilin bilgilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi
i¢in yapay sinir ag1 yaklasimi kullanilmistir (Gogou et al., 2001).
Akut hastalik risklerinin tahminine yodnelik ¢alismalara 6rnek
olarak Apandisit ¢caligmalari verilebilir. Akut apandisitin dogru ve
hizl1 teshisi, hastaliktan 6liim oranini diigirmektedir. Literatiir
calismasinda, akut apandisitin zamaninda teshisi icin MLP NN
tabanli sinir ag1 algoritmasi kullanilmig olup diger algoritmalara
nazaran daha fazla duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk gostermistir
(Shahmoradi et al., 2018). Tip alanindaki galismalarda teshisin
dogrulugu hastalarin tedavisini de basarili kilar. Bu nedenle
hastalik tiirii ne kadar erken siniflandirilirsa, tedavinin basari
sanst da o kadar yiikselir. Genellikle, uzmanlar laboratuvar
verilerinin  gilivenilir ve dogru analizinin eksikliginden
muzdariptir. Bu nedenle tan1 koymada iyi ve dogru kararlar
vermelerine yardimei olacak araglara ihtiyaglart vardir. Teshisi
dogru siniflandirmak ve uzmanlarin hizli ve dogru karar almalari
icin yapay zeka veya makine dgrenimi gereklidir (Maiellaro et al.,
2005; Payandeh et al., 2009). Makine 6grenme algoritmalari
denetimli ve denetimsiz §grenme olarak ikiye ayrilir (Mohammad
Reza Mosavi et al., 2019). Denetimli 6grenmede Ogrenme
islemini saglayan yontemler egitmenler ile saglanir. Egitmenler,
stokastik egitmenler ve belirleyici egitmenler olarak ikiye ayrilir.
Deterministik egitmenler, gradyan inise ve geri yayilmaya dayali
yontemlerdir. Ancak, yakinsama oranlart basit ve hizli yollarla
elde edilmesine ragmen sonuglar giivenilir degildir. Ciinkii yerel
optima(iyilestirme), Ogrenmenin adim boyutlarina baglidir.
Stokastik egitmenlerse daha yavastir, ancak sonuglar daha
giivenilirdir. Stokastik egitmenlerde egitim, baslangic katsayisi
rastgele olan bir parametre ile baslar. Bu rastgelelikle, hatadan
maksimum kaginma avantaji elde edilir (Afrakhteh et al., 2020;
M. R. Mosavi & Khishe, 2017). Multi-Layer Perceptron Neural
Network’te Stokastik Egitmenler, 6grenme ve siniflandirmag(test
edilme) siiresi daha yavas olmasina ragmen yerel optima’da
takilmaz. Chimp Optimization Algoritmasi ise stokastik egitmen
temellidir. Ancak arama fazi i¢indeyken deterministik egitmen
davranigini segileyerek yiiksek dogruluk yakinsama oranina sahip
olur (Stanford et al., 1994). Hem hizli hemde yiiksek dogruluk
yakinsama oranina sahip olabilmek i¢in bu iki model
birlestirilmistir. Ayrica birlesik modelin diger algoritmalar ile
karsilastirilabilmesi  ig¢in  bir kullanici araylizii programi
gelistirilmigtir. Calismada, Bolim 2°de kullanici arayiiziinde
kullanilan tiim algoritmalarin ¢aliyma mantig1 ve formiilleri
aciklanmistir. Boliim 3’de kullanicr arayiiziiniin genel yapisi
verilmigtir. Boliim 4’te sonuglar ve tartismalar kismina yer
verilmigtir.
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2. Algoritmalar

Bu boliimde kullanicr arayiiziinde tanimlanmis algoritmalar
ve kullanilan formiiller kisaca agiklanacaktir.

2.1. Sempanze Optimizasyon Algoritmasi (Chimp
Optimization Algorithm - ChOA)

Sempanze optimizasyon algoritmasi, sempanzelerin grup
bilesimini 6rnek alarak olusturulmus bir algoritmadir.
Sempanzelerin grup bilesimi dinamik bir 6zellige sahiptir.
Dinamik grup igerisinde, gruptaki iiyeler zamana ve ¢evreye gore
degisir (Khishe & Mosavi, 2020b). Bir sempanze kolonisinde 4
tip sempanze grubu bulunur. Bunlar; engelleyici, takip¢i, siiriicii
ve saldirgandir. Basarili bir av(dogru siniflandirma ve sonug) igin
dort grubunda dahil edilmesi gereklidir. Siriiciiler, avi
hapsetmeden veya bagka bir girisimde bulunmadan sadece avi
izlerler. Engelleyiciler, avin kagmasini Onlemek i¢in agag
iizerinde konumlanir ve avlanma siirecinde onu takipgilere
yonlendirir. Takipgiler, av1 tuzaga diisiirmek icin avi kovalar ve
saldirgana yonlendirir. Saldirgan, avin kagis yolunu tahmin eder
ve onu avin bolgelerine ve takipgilerine yonlendirir, ardindan avi
yakalar. ChOA i¢in matematiksel formiiller asagidaki gibi
yazilabilir:

d= |C xPrey(t) —-m xchimp(t)| (2.1.1)
Xcnimp(t + 1) = Xprey (t) — ad (2.1.2)
a=2fry—a, c=2n (2.1.3)

2.1.1 ve 2.1.2 formiillerinde yer alan t degeri iterasyonun
giincel sayisin1 gostermektedir. avektorti -1 ile 1 arasinda rastgele
sayilardan olugan bir arama faktoriidiir. ¢ vektorii avciligin kolay
olmasi i¢in atanan rastgele sayilardan olusmus bir vektordiir.
Xprey, avin pozisyonuna ait konum vektOrl, Xcpimp ise
sempanzenin konum vektoriinii géstermektedir. Burada f degeri
biitiin iterasyonlarda 2.5 tan 0’a nonlinear olarak azalmaktadir
(Aljarah et al., 2018; Khishe & Mosavi, 2020b).

r; ve r, degerleri ise 0 ile 1 araliginda rasgele sayilardan
olusturulmus vektorlerdir. m degeri kaotik bir degerdir.
Sempanzenin avi bulmasi i¢in iyilestirme ve giincelleme gorevi
gortir.

2.2. Cok Katmanh Algilayic1 Sinir Aglar1 (Multi-
Layer Perceptron Neural Network — MLP NN)

Cok Katmanli Algilayici Sinir Agy, ileri beslemeli, basit ve
giivenilir bir Yapay Sinir Aglari(YSA) tiirtidiir. MLP NN'iin ¢ikis
degerleri ikilidir. Bu ikili sonuglar Evet/Hayir, 0/1, Dogru/Yanlis
vb. anlamina gelmektedir. YSA’nin genel olarak en biiylik
dezavantaj1 asir1 uyum durumudur. Iterasyonlar sirasinda olusan
bu durumda belli bir iterasyondan sonra hata oran
tekrarlanmaktadir. Bu asirt uyum, MLP NN' un gizli katman
icerisinde bir optimizasyon algoritmas1 kullanilarak onlenebilir.
Literatiirde, MLP NN genellikle Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri, Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Karar Agaci
gibi siiflandirma amaglari i¢in kullanilan modellerden daha
dogru performans sergilemektedir (Aeinfar et al., 2009; Khishe &
Mosavi, 2020a; Shariati et al., 2019; Sinan, 2021).
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(Il)] = b + (WI)IOXO + (Wl)llxl + (WI)IZXZ +
et (Wl)lan

(2.2.1)

Bu formiilde W,, X; giris 6ngerilim degerine rastgele atanan
agirlik degerini temsil eder ve ji, giris katmanindan gizli katmana
ait noron sayisini gosterir. Formiil 2.2.2' nin a¢ilmig hali formiil
2.2.1°de agikca gosterilmistir. Formiil 2.2.2, gizli katman
sonucunu gostermektedir.

(Out), = f(UD;)

Formiil 2.2.2°nin sonucu, aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenen esik degerine gore 0 veya 1 olarak simiflandirilir.
Agirlikli toplam deger; esik degerine esit veya biiyiik ise 1, esik
degerden kiigiik ise O yapilir. Problemin tipine ve agin yapisina
gore Lojistik, Unit Step, Sign, Linear, Piece-Wise, Hyperbolic
Tangent, Rectified Linear Unit (RELU) yada Softplus
fonksiyonlar1 kullaniimaktadir.

(2.2.2)

2.3. Lojistik Regresyon (Logistic Regression - LR)

Lojistik Regresyon (Logistic Regression, Logit Regression,
Log-Linear Classifier) modeli verileri siniflandirma amaciyla
kullanilmaktadir. Lojistik Regresyon 1 ve 0 olan dogruluk
degerlerinin  siiflandirilmasinda  oldukga iyi bir sonug
vermektedir. Ancak sadece karmasik olmayan veri setleri igin
yapilabilir. Veri setindeki ¢ikt1 degerleri kararsiz, evet, hayir vs.
gibi ikiden fazla durumu kapsadiginda siniflandirma dogruluguna
giivenilemez.  Lojistik Regresyona Sigmoid fonksiyonu
uygulanmasi halinde bagimsiz degerin tahmin dogrulugu daha da
artmaktadir. Veri setindeki ¢ikt1 degerlerinin 1 veya 0 degerlerine
ait olma olasiliginin  hesabr asagidaki formiill 2.3.1°de
gosterilmektedir (Sinan, 2021).

ho(x) =P(y =1|x) =1—-P(y = 0|x) (2.3.1)

Sigmoid fonksiyonu formiil 2.3.2’de gosterilmistir (Sinan, 2021).

a(x) = Sigmoid Fonksiyonu = (2.3.2)

1+e™*
2.4. Rastgele Orman (Random Forest - RF)

Rastgele orman algoritmasi, bol ve fethet yaklagimina sahip
6zel bir topluluk yaklagimidir (Breiman, 2001). Rastgele orman
algoritmast birgok karar verme agaci veya regresyonu ile
olusturulur. Algoritmanin en biiylik avantaji, herbir aga¢ veya
regresyon zaylf bir ogrenme Ozelligine sahip oldugu halde
agaclarin tiimii algoritmay1 daha giiglii 6grenme 6zelligine sahip
kilar. Ayrica herhangi bir parametre ayar1 olmaksizin hem egitim
hemde tahminde ¢ok iyi bir performans gosterir. En biiyiik
dezavantaji, kayip yada diizensiz verilere sahip veri setlerinde
yada ¢ok fazla veriye sahip verisetlerinde tahmin dogrulugu ve
egitim perfomansit diigmektedir. Ancak Destek Vektér Makinesi,
Karar Agaglari, Naive Bayes Algoritmasina kiyasla daha yiiksek
tahmin dogrulugu elde edilmektedir (Guncar et al., 2018).

2.5. Sempanze Optimizasyon Algoritmas1 ile
Egitilmis Cok Katmanh Aygilayici Sinir Ag1 (MLP
NN + ChOA)

Bu boéliimde, ChOA kullanilarak MLP Sinir Ag1’nin egitimi
icin Onerilen metodoloji aciklanmis ve kullanilan formiiller
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eklenmistir. Caligmada, ChOA, MLP NN algoritmasinin bir adet
gizli katmanina yerlestirilmistir.

Yapay sinir aglarmin en Onemli dezavantaji uygun ag
yapisinin belirlenememesi, sadece sayisal bilgilerle ¢aligmasi ve
agin islem siiresinin bilinmemesidir. Sinir aglarinin yapisini
belirlemek i¢in belirli bir kural yoktur. Bu nedenle de uygun ag
yapisi, deneyim ve deneme yanilma yoluyla elde edilir. Ornekteki
hatanin belirli bir degere indirilmesi egitimin tamamlandig
anlamma gelir. Ancak bu deger bize optimum sonuglar
vermemektedir. Ayrica algoritma belirli bir kurala tabi degilse
islem siiresi de ongériilemeyen sorunlara neden olabilir. Ornegin,
ciktinin  belirli sayida yinelemesinden sonra asirt uyum
(overfitting) en dnemli dngodriilemeyen sonuglardandir (Demirci
etal., 2016).

Oncelikle Bolim 2.1°de  kullanilmis  formiiller herbir

sempanze icin Ozellestirilmistir. Ozellestirilmis  formiiller

asagidaki gibidir.
dattacker = €1 %attacker — M1 X| (2.5.1)
dparrier = |C2Xparrier — MaX| (25.2)
dchaser = |€3Xchaser — M3x| (2.5.3)
Apriver = |CaXpriver — MaX| (2.5.4)
X1 = Xattacker — 1 Qattacker (2.5.5)
Xy = Xparrier — A2 Aparrier (2.5.0)
X3 = Xchaser — @3 Achaser (2.5.7)
X4 = Xpriver — A4 Apriver (2.5.8)
= DX, (2.5.9)

4

dAttacke‘r'dBarrier: dChaser ve dDriver formilleri ile av ile
sempanzeler arasindaki mesafe hesaplanir. Cikan sonuglara gore
de sempanzelerin ava gore konumlar1 hesaplanip ortalamast alinur.
2.5.1 - 2.5.8 formiilleri kullanilarak MLP NN gizli katmanindaki
noronlarin x degerleri bulunur. Ancak X (Xa¢racker» Xparriers
Xpriver ANA Xchaser) Veri kiimesindeki 6rneklerin her bir degeri
i¢in hesaplandigindan tek bir degere doniistiiriilmesi gerekir. Tek
bir degere doniistiirmek igin formiil 2.5.9 kullanilir. Ortak Xcpimy
degeri, MLP NN - ChOA'nin gizli katmaninin ¢iktisidir ve aslinda
MLP NN gizli katmaninin agirhk degeridir. Xcpimp, out olarak
formiil 2.2.1°e yerlestirilir ve ardindan MSE degeri hesaplanir.
Gizli katmandan elde edilen ¢ikis degeri Lojistik aktivasyon
formiili ile hesaplanir. Asagida formiil 2.5.10°da gésterilmistir.

1
f= 1+e~0Out

(2.5.10)

Ortalama Kare Hatast (MSE), tiim egitim ornekleri i¢in
olusturulan arama araglari (MLP NN'ler) tarafindan istenen ve
degerlendirilen degerler arasindaki farkini hesaplamak igin
kullanilir.

MSE = 1/mY™ (f — f)? (2.5.11)

Formiil 2.5.11’de f istenen deger, f'ise degerlendirilen
deger ve m egitim veri kiimesindeki 6rnek sayisidir.
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3. Kullanic1 Arayiizii

Gelistirilen Kullanici arayiizii programu ile pasif veri setleri
algoritmalarla  modellenerek  algoritmalarmn  siniflandirma
dogrulugu, ROC egrisi ve ChOA ile MLP NN birlestirilerek elde
edilen birlesik modele ait Mean Squared Error (MSE) — Ortalama
Kare Hatas1 — grafigi goriintiilenmektedir. Kullanici bu sonuglara
gore aktif wveri setlerini sectigi algoritma ile hastaliklar

smiflandirabilir.  Sekil 1°de bos Kullanic1 arayiizii ekrani
verilmistir.
Dosyaye Yikleyiniz Fakte Dosyays it Yoo sed EACRG
1 2 3 4
Verisetindeki Bagusiz Degeri(Gikn Degeri) Yozmaz | t 2 3 €
Stnyflandirma Algoritmalare Parametrelerini Giriniz Test

Random State Epoch

ttrma Dogrulick Oranlar:

ovork  Random Forest  Lojistk Regresyon

MLPNN + ChOA MSE Grfigi Neural Network MSE Grofigi ROC Egrisi

Sekil 1: Kullanici arayiizii programina ait bos arayiiz ekrant

Kullanici arayiizii ekraninda, veriseti yiiklendiginde program
icine gomiilen “Dataset” olarak etiketlenen excel tablosunda
gosterilecektir.  Kullanici, veri  seti  igindeki  sonug
degerlerini/degerini  “Bagimsiz  deger”’e yazmalidir. RF
algoritmasi herhangi bir parametre ayarina gerek duymaz. MLP
NN + ChOA birlesik (ensemble) algoritmasi ise yiiklenen
verisetine uygun olarak parametrelerini kendisi gilinceller. Bu
nedenle hem RF hemde birlesik algoritma ic¢in kullanicidan
herhangi bir parametre ayar1 istenmemistir. Lojistik Regresyonda
en Onemli iki parametre solver ve random state’tir. Solver,
¢Oziimleyici fonksiyonlar anlamina gelmektedir ve kullanict
araylizi ckraninda en sik kullanilan 5 fonksiyon ¢esidi
secilmektedir: Liblinear, Sag, Saga, Newton-cg, Lbfgs. Random
state ise olasi durumlar anlamina gelmektedir. Kullanict istedigi
degeri verebilir MLP NN’te girilmesi gereken S5 Onemli
parametre ayari vardir: Epoch, Activation, Optimizer, Loss ve
Init’tir. Epoch, iterasyon sayisidir. Activation, gizli katmandan
¢ikan sonuca uygulanan fonksiyon ¢esitleridir. Arayiiz i¢in Relu,
Sigmoid, Tanh, Gaussian ve Softplus fonksiyonlari
secilebilmektedir. Optimizer parametresi ile en iyileme
algoritmasiin belirler. En iyi 3 parametre secilebilmektedir:
Adam, AdaGrad, RMSprop. Loss parametresi ile hata
fonksiyonlar1 tanimlanir ve Binary crossentropy, Mean absolute
error, Mean squared error ve Categorical hinge olarak 4 tip hata
fonksiyonu cesidi segilebilir. Init parametresi ile baslangi¢ agirlik
degerlerinin belirleyen secenekler tanimlanir ve arayiizden
Uniform, Lecun uniform, Identity ve Orthogonal olarak 4 ¢esit
agirlik belirleme secenegi segilebilir. Metrics parametresi bu
calisma igin varsayilan olarak dogruluk degeri (accuracy) olarak
tanimlanmuistir.

Bu parametreler girildiginde egitim (train), test veri setleri,
algoritmalarin dogruluk oranlar1 ve grafikler gosterilecektir. Train
ve Test verisetlerinin algoritmalarda kullanilma yiizdeligi
onemlidir. Eger algoritmanin 6grenme oraninin yiliksek olmasini
istiyorsak bu durumda Train verisetinin algoritmadaki ytizdeligi
en az %20 ve hatta daha diisiik bir yiizdelige sahip olmalidir.
Siniflandirmaya 6nem verilmesi durumunda ise Train verisetinin
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yiizdeligi %60 olabilir. Ancak bu ¢aligmada siniflandirmaya 6nem
verildigi i¢in Train veriseti i¢in %67, Test veriseti i¢in %33 olmasi
uygun goriilmiistiir. Bu degerler standart olarak belirlenmistir.

4. Tartisma ve Sonuclar

Bu calismadaki amacimiz, MLP NN modelimizde gizli
katmana ChOA ekleyerek olusturdugumuz yeni birlesik
algoritmayt hazirladigimiz  Kullanict  Arayiizii programinda
gosterek hata degerinin azaltilarak tahmin dogrulugunu
arttirdigii - gostermektir. Boylece  MLP NN'nin en biyiik
dezavantaji, yani belirli bir iterasyon veya asir1 yiikleme
durumunda olusan hata oraninin diismemesi sorunu ¢oziillmiistiir.
Siniflandirma orani ise tahmin dogrulugu hakkinda bilgi verir.
Hata grafigi ve smiflandirma dogrulugunun gdsterilmesi
kullaniciya hangi algoritmanin hangi veri setine uygun olarak
kullanilacagina rehberlik eder ve bu algoritmalar aktif
verisetlerine uygulanarak hastalik tahmini daha kolay ve hizli
yapilabilir.

Vel Sert Wil

| oxmea LBxmum LBxRUB  LBOWWCGR  ~
1 osass w28 s0: 1
1 |2 205 0  so0s s

1 [¢ 0as w0 w03 s

q M S e

00z
w0ee 2062

Verisctindeki Bs  Degeri(Cakts Degeri) Y TRDIVICCT S
erisetindeki Boguwr: Degeri(Cikts Degeri) Yozuerz 2 3 s0ds 0.

T |2 W3 mar m1s
|2 w18 s e
|¢ @os 25 0ms
|

dsrna Algoritmalart Pavewerrelerini Gi

Sekil 2: NHANES’ten alinmig kan tahlili sonuglarina goére
Kizamik, Kabakulak, Sugigcegi ve Kizamik¢ik hastaliklarinin
hastalardaki antikorlara gore sonuglarini igeren veri setinin
kullanicr arayliizii programinda modellenmesi

Kizamik, Kabakulak, Sugicegi ve Kizamikg¢ik hastaliklarinin
kan testi sonuglarina gore hazirlanmig herhangi bir pasif veri
setine ait tahmin dogrulugunu, kullanicinin programda belirledigi
4 ¢esit algoritma ile gosterilmistir. Bu karsilagtirma sonuglari
Sekil 2’de de yer aldigi gibi Kullanici Arayiiziinde
gosterilmektedir. Modellerden elde edilen tahmin dogrulugu
sonuglar;; MLP NN i¢in %97,43, RF icin %95,92, LR i¢in
%98,38 ve ChOA-MLP NN algoritmasi i¢in %98,17'dir. Bu
degerler programa yiiklenen verisetine gore degiskenlik
gostermektedir. %98,38 degeri tek basina LR algoritmasinin
dogrulugundan daha kiiciiktiir, ancak LR’nin karmasik
verisetinde uygulanamasindan dolay1r daha giivenilirdir. LR
algoritmasma ait olan ROC egirisinden de goriildigii gibi
sonuglar explonensiyel ylikselmemesi siniflandirma dogruluguna
giivenilmemesi gerektiginin bir gdostergesidir.

Ayrica MLP NN Algoritmasinin en biiyiik dezavantaji olan
asir1 uyum durumu Chimp optimizasyon algoritmasi kullanilarak
Sekil 2’de yer alan MLP NN + ChOA grafiginden de goriildiigi
gibi MSE oram siirekli azalarak ortadan kaldirilmistir. Sonug
olarak, MLP NN - ChOA'min smiflandirma orani diger
boliimlerde agiklanan algoritmalarin  dezavantaji  oldugu
durumlar1 dikkate alindiginda ¢ok daha giivenilirdir ve daha
dogru sonuclar vermektedir.
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