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ONAYFORMU



ONUR SOZzU

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum " Makine Ogrenmesi ile Kan Tahlil
Sonuglarinin ~ Smiflandirilmasi1” adli  ¢alismanin, tezin proje sathasindan
sonuglanmasia kadarki biitiin siireclerde bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yardima basvurulmaksinizin yazildigini ve yararlandigim eserlerin
Kaynak¢a ‘da gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis

oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim. (17 / 09 / 2021)

Biisranur GUDAR



ONSOZ

Tez ¢alismasi sirasinda bilgi ve deneyimlerinden yararlandigim ve desteklerini
hicbir zaman onaylamadigim i¢in kendimi ¢ok sansli hissediyorum, bu sayede bir¢ok
yeni bilgi 6grendim ve boyle degerli bir akademisyenle ¢alisma firsati buldum.
Danisman Hocam Sayin Dr. Ogretim Uyesi Riza Ilhan’a ¢ok degerli yardimlar1 ve

destekleri icin en icten tesekkiirlerimi sunarim.
Degerli hocalarima, jiiri tiyelerime tesekkiir ederim.

Calismalarim boyunca her zaman yanimda olan ve bana hem maddi hemde

manevi destekleriyle yardimci olan annem Nurcan Bayrakdar’a tesekkiir ederim.

Eylil 2021 Biisranur GUDAR



MAKINE OGRENMESI iLE KAN TAHLIL SONUCLARININ
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Hastaliklarin tez ve basarili bir sekilde tedavi edilebilmesi icin oncelikle
teshislerin hizli ve dogru olmasi gereklidir. Hastaliklar ve tibbi teshisler alanindaki
en son ilerleme de ise teshisler i¢in makine 6grenmesini kullanarak siiflandiriimasi

Uzerinedir.

Makine 6grenmesi ile teshis tekniginin kullanilabilmesi igin Oncelikle deney
sonuclariyla elde edilen veri setlerinin dogru bir sekilde siniflandirilmast
gerekmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, teshislerin dogru bir sekilde siniflandiriimasi
i¢in iki algoritma birlestirilerek yeni bir algoritma (bilesik) tiiretilmistir. Onerilen
bilesik algoritmanin hem Cok Katmanli Algilayicit Sinir Agi (MLP NN) hem de
Sempanze Optimizasyon Algoritmasinin (ChOA) sahip oldugu dezavantajlar
ortadan kaldiracagi ve sonuclarin siniflandirilmasinin daha dogru ve giivenilir hale
getirmesi beklenmektedir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen algoritma, her ne kadar kan
testi sonuc¢larinin siniflandirilmasina yonelik kullanilsada kan testi veri setlerine
benzer diger veri setlerinin siniflandirilmasinda da kullanilabilir. Tez ¢aligmasinda
siiflandirilma sonuglarinin ve diger algoritmalarla karsilagtirilmasi amaciyla 6rnek
olarak Kabakulak hastaligina ait veri setine MLP NN - ChOA uygulanmistir.
Kabakulak hastaligina ait veri setide kan testi sonucundan elde edilmektedir. Birlesik
model ile elde edilen dogruluk degeri, MLP NN, Lojistik Regresyon (LR), Destek
Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman (RF) gibi diger siniflandirma amaciyla

kullanilan algoritmalarla da karsilagtirilmistir.

Sonuglar, hazirlanan kullanici arayiiziinde de goriildiigii gibi her ne kadar
verisetine gore dogruluk orant degiskenlik gosterebilse de MLP NN-ChOA
algoritmasinin  ¢ogu  durumda diger kiyaslama algoritmalarina kiyasla

karsilastirilabilir bir iy1 performans sagladigini gostermektedir.



Anahtar Kelimeler: Sinir aglari, Makine 6grenmesi, Optimizasyon, Kan testi.



CLASSIFICATION OF BLOOD ANALYSIS RESULTS WITH
MACHINE LEARNING

ABSTRACT

In order for the diseases to be treated quickly and successfully, the diagnoses
must be fast and accurate. The most recent progress in diseases and medical
diagnoses is their classification using machine learning for diagnoses.

In order to use the diagnostic technique with machine learning, first of all, the
data sets obtained from the experimental results must be classified correctly. In this
thesis, a new algorithm (composite) is derived by combining two algorithms for the
correct classification of diagnoses. It is expected that the proposed composite
algorithm will eliminate the disadvantages of both Multilayer Perceptron Neural
Network (MLP NN) and Chimpanzee Optimization Algorithm (ChOA) and make the
classification of results more accurate and reliable. Although the algorithm proposed
in this thesis is used to classify blood test results, it can also be used to classify other
data sets similar to blood test data sets. In order to compare the classification results
and other algorithms in the thesis study, MLP NN — ChOA was applied to the data
set of Mumps disease as an example. The data set for mumps disease is obtained
from the blood test result. The accuracy value obtained with the combined model
was also compared with other algorithms used for classification purposes such as
MLP NN, Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF).

The results show that although the accuracy rate may vary according to the
dataset, as seen in the prepared user interface, the MLP NN-ChOA algorithm
provides a comparable good performance compared to other benchmarking

algorithms in most cases.

Key words: Neural network, Machine learning, Optimization, Blood test,
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I. GIRIS

T1p alanindaki en biiyiik zorluk tam1 koymaktir. Uzmanlar, hastaliklara tani
koyabilmek ic¢in birgok farkli yontemler gelistirmigsler ve uygulamalar

denemislerdir (Maiellaro et al., 2005).

Yapay zeka calismalar1 tip alanindaki en sik ¢alismasi yapilan 6rnek olarak,
diyabet tanis1 ve riski ile ilgili calismalar verilebilir. Ornek bir diyabet
calismasinda, bu akut hastaligin olasi risk tahmini, teshisi ve bilimsel saglik
kayitlarina dayali hibrit sinir ag1 modellerinin  gelistirilmistir. Diyabet
calismalarinda tan1 koyabilmek, siniflandrabilmek, risk analizi yapabilme vb. gibi
calismalar i¢in Oncelikle insiilin kavrami ¢ok iyi kavranilmasi gereklidir. Ancak
literatirde insdlin ile ilgili bilgi ve arastirma azdir. Calismalarin az olmasindan
dolay1 uzmanlar insiilin kavraminin anlagilmasi, 6zellestirilmesi, analizi ve dozaji
icin kendi fikirlerini ve deneyimlerini benimser ve kullanirlar. Ornek bu
calismada insiilin bilgilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi ve risk analizi

yapilabilmesi i¢in yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir (Gogou et al., 2001).

Yine akut hastaliklarin risklerine yonelik tahmin calismalarina baska bir
ornek olarak Apandisit ¢alismalaridir. Akut apandisitin hizli ve dogru teshisi,
Oliim riskinin fazla olmasindan dolay1 olduk¢a 6nemlidir. Genel olarak dogru ve
hizl1 teshis, tiim 6liimciil hastaliklar i¢in hastaliktan 6liim oranini diistirmektedir.
Akut apandisitin zamaninda teshisi ile ilgili bu 6rnek ¢alismada, MLP NN tabanh
sinir ag1 algoritmas:1 kullanilmigtir. MLP NN algoritmas1 diger algoritmalara
nazaran daha fazla duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk gosterdigi saptanmistir

(Shahmoradi et al., 2018).

Tim literature c¢alismalarinda, hastaliklarin teshisi ne kadar erken
siniflandirilirsa tedavinin basar1 sanst da o kadar cabuk arttigi ortak olarak
bildirilmistir. Genellikle, tip uzmanlar1 laboratuar verilerinin hizli, giivenilir ve
dogru analizinin eksikliginden yakinmaktadir. Bu nedenle taninin koyulmasi i¢in
hizli, iyi ve dogru kararlar vermelerine yardimci olacak araglara gereksinim

vardir. Teshislerin hizli, giivenilir ve dogru siniflandirilmasi ve uzmanlarin da bu

1



siniflandirilmis verileri degerlendirmesi ile hizli ve dogru karar almalart ig¢in
yapay zeka veya makine 6grenimi gereklidir (Gogou et al., 2001; Payandeh et
al., 2009). Literatiir arastirmalarinin sonucunda modelin temel algoritmasinin
MLP NN olmasina karar verilmistir. Makine 6grenme algoritmalar1 ikiye ayrilir:
denetimli ve denetimsiz 6grenme (Khishe & Mosavi, 2020a). Denetimli 6grenme,
O0grenme islemini saglayan yontemler egitmenler ile saglanir. Egitmenler ikiye

ayrilir: stokastik egitmenler ve belirleyici egitmenler.

Deterministik egitmenler, gradyan inis ve geri yayilim temellidir. Ancak,
basit ve hizli yakinsama oranlarina sahip olsalarda sonucglara giivenilemez.
Gilivenilememesinin temel nedeni yerel optima(iyilestirme)dir yani Ogrenme
islemleri sirasinda olusturulan adim boyutlarina baghdir. Stokastik egitmenlere
sahip bir modelin 6§renme siiresi ise daha yavastir, ancak sonuglar daha dogru ve

guvenilirdir.

Ogrenme icin egitmen disinda diger &nemli kavram ise rastgeleliktir.
Rastgelelikle, hatadan maksimum ka¢inma avantaji elde edilir (Afrakhteh et al.,
2020; Mosavi et al., 2019).

MLP NN’ te stokastik egitmenlere sahiptir. Bu nedenle daha yavastir.
Ancak yerel optima’da takilmaz. MLP NN ile birlestirilmesi istenen ChOA ise
stokastik egitmen temellidir. Ancak ChOA’nin arama ajanlar1 6grenme i¢in arama
faz1 igesindeyken deterministik egitmen davranigini sergiler. Bu nedenlede

yiiksek dogruluk yakinsama oranina sahiptir (Stanford et al., 1994).

Yapay zekanin tiptaki uygulamalari i¢inde en sik kullanim alanlar1 genom
dizilimi veya DNA gen ekspresyonu mikrodizileri, gen aglarinin modellenmesi,
gen ekspresyonu il ilgili verilerin analizi ve kiimelenmesi, DNA ve proteinlerde
Orlintli tanima, protein yapisi tahmini gibi uygulamalar yer alir. Hematoloji
alaninda yapay zeka uygulamalar1 ilk olarak rutin olarak kullanilan cihazlarin
laboratuvar veri yonetiminde ve verilerin siniflandirilmasinda kullanilmistir.
Yapay zekanin hematolojik alaninda kullanilmis yeni cihazlardaysa, periferik kan
analizinden elde edilen verilerle egitilmis sinir aglarina dayanan anemi, talasemi
ve losemi gibi belirli hastaliklarda ayirict tani ile ilgilidir. Yapay zekanin
kullanildigi hematolojik ¢alismalara O6rnek olarak hematolojik malignitelerin

teshisi, kanser teshisi, molekiiler teshis icinse ilk mikroarray tabanhi ve



biyoinformatik yaklagimin tanitilmasi dahil olmak iizere bir ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Ornek olan bir diger calismada ise DNA mikroarray kullanarak
binlerce genin es zamanli ifadesinin, ilk biyolojik 6zelliklerden bagimsiz olarak
izlenmesine dayanan sistematik bir yaklasim gelistirilmistir. Hesaplamali1 yapay
zeka yontemleri, parametrik olmayan veri modelleri saglar ve yeni verileri
onceden tamimlanmis kategorilere gore siniflandirmaya izin vererek tani ve
prognozu destekler. Ayrica yapay zeka ile yeni kategoriler arastirilir, mantiksal
kurallar olusturulur ve verileri anlamaya ve ¢ok boyutlu iliskileri gorsellestirmeyi

saglarlar (Zini, 2005).

Neural network c¢alismalar1 6rnek olarak diger bir calisma ise derin
evrisimli sinir ag kullanilarak trikrom boyali digki 6rneklerinde bagirsak
protozoalarinin tespitidir. Yapay zeka ve dijital slayt tarama, bir konvoliisyonel
sinir ag1 (CNN) modeli kullanarak parazitlerin tespitini ve slayt yorumlamasini
artirarak klinik parazitoloji laboratuvarinda o6nemli bir c¢alisma olarak yer
almaktadir. Bu c¢alismanin amaci ise, manuel dogrulama i¢in potansiyel
parazitleri isaretlerken negatif trikrom slaytlar1 tarayabilen hassas bir model
gelistirmektir. Oncelikle geleneksel protozoalar, derin bir CNN'de “siniflar”
olarak egitilmis, daha sonrada veri etiketleme yapilarak arayiizii gelistirilmistir.
Bu calisma modelin ve tarayicinin seri olarak seyreltilmis disk1 kullanilarak tespit
limiti, 4 benzersiz slayt seti kullanilarak birden fazla parazitolog tarafindan
yapilan manuel incelemelerden 5 kat daha hassas oldugu belirtilmis ve ¢ikan
sonuclara gore dijital slayt tarama ve bir CNN modelinin, bagirsak
protozoalarinin geleneksel tespitini artirmak i¢in saglam araglar oldugunu

kanitlanmistir (Mathison et al., 2020).

Destek vektor makinesi ile yapilan bir diger ¢calismada ise ABD icerisinde
diyabetli ve prediyabetli kisileri tespit etme ydntemi c¢alismasidir. iki
siniflandirma semasi i¢in SVM modellerini gelistirmek ve dogrulamak i¢in 1999-
2004 yilinda National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES)
tarafindan elde edilen verileri kullamilmistir. Siniflandirma Semasi 1, tanisi
konulmus veya teshis edilmemis diyabet ile prediyabet veya diyabetsiz temsil
etmektedir. Siniflandirma Semas1 2 ise tanis1 konmamis diyabet veya prediyabet
durumlar temsil etmektedir. SVM modelleri, bireylerin bu diyabet kategorilerine

gore en iyi sekilde siniflandirilmasini saglayacak degisken kiimelerini segmek



icin kullanilmis olup popiilasyondaki diyabet ve prediyabet gibi yaygin
hastaliklar1 olan kisileri tespit etmek i¢in umut verici bir siniflandirma yaklagim

oldugu sonucu ¢ikartilmistir (Yu et al., 2010).

Giincel hastaliklarin teshis edilmesinde de iyi bir ara¢ oldugunu kanitlayan
makine Ogrenmesi ¢aligmalarina bir diger ornek ise SARS-CoV-2 hastaliginin
pozitif oldugu bireylerin belirlenmesi i¢in yapilmis ¢alismadir. Hastaligin tespiti
icin RT-PCR ile viral RNA tespiti gereklidir. Calismada rutin laboratuvar testleri
ile genellikle 1-2 saat icinde bir sonuglara ait bir geri doniis siiresi (TAT)
kolayca elde edilebilir. Bireyin SARS-CoV-2 enfeksiyon durumunu tahmin etmek
IGin 27 rutin laboratuvar testinden alinan sonuglara gore hastanin demografik
Ozelliklerini (yas, cinsiyet, 1rk) birlestiren bir makine O&grenimi modeli
gelistirilmistir. Calismada destek vektor makineleri kullanilarak AUC egrisi
cizdirilmistir. Sonug olarak destek vektdr makinesinin kullanilmasiyla 0,838 gibi

bir AUC sonucu ile sonuglanmigtir (Yang et al., 2020).

Elektronik saglik kayitlar1 gibi bliyiik, heterojen veri setleri ile coklu
degiskenler, degiskenlerin etkilesimleri ve zamani isleyebilen ve bireysel diizeyde
kisinin klinik risk tahminini dlgen yontemler gelistirilmistir. Ornek bir diger
calismada sol ventrikiiler yapisal (LV) ani kardiyak olim (SCD) kayit
defterindeki ani kardiyak arresti (SCA) tahmin ederek hayatta kalma verileri igin
standart rastgele orman yontemleri kullanilmistir. Bu yontem ile hayatta kalma
verileri igin standart rastgele orman yontemleri iistiin bir performans gostermistir

(Wongvibulsin et al., 2019).

Kan tahlili ile hastalik veya risk tahmini veya teshisine en sik olarak yapilan
caligmalara ornek olarak kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in risk tahmini modeli
uygulamalar1 verilebilir. Yine 2011 ve 2018 yillar1 arasinda Xi'an Tip
Universitesi'nde 498 denek igeren retrospektif bir calisma ile elde edilen verilerle
rastgele orman algoritmasi kullanilarak kardiyovaskiiler hastalik riskini rahmin
eden bir model gelistirilmistir. Ayrica bircok éenmli degiskeni lojistik regresyon
ile analiz etmislerdir. Daha sonra elde edilen sonuglarla lojistik regresyon ve
rastgele orman algoritmast AUC egrisinden elde edilen ¢ikarimlarla
karsilagtirilmistir.Cikan sonuglara gore ¢alismadan kardiyovaskiiler risk tahmini
i¢in rastgele orman algoritmasinin kullanilmasinin daha uygun oldugu sonucu

cikartilmistir (Su et al., 2020).



Kan tahili ile elde edilen parametrelerde WBC degeri beyaz kan
hiicrelerinin oranini gostermektedir. Beyaz kan hiicreleri (WBC'ler), bagisiklik
sisteminde enfeksiyonlara karsi koruma saglayan énemli bir unsurdur. Bir bireyin
saglik durumunu, hastalik riskini ve hastaliklara tepki verme islevini WBC'lerden
Ogrenilebilir. Ancak WBC'leri siniflandirma hizint ve dogrulugunu sinirlayan bir
zaman kisitlanmasi sorunu ve biiylik miktarda kan Orneginin islenmesinde
zorluklar vardir. Yapilan 6rnek bir ¢alismada WBC’ lerin siniflandirilmasi i¢in
Destek Vektoér Makinesi (SVM) ve Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tekniklerinin
karsilagtirmali bir analizini yapmaktadir. Renk, doku ve sekil c¢ikarilarak
WBC'lerin o6zelliklerini analiz etmek icin bir o6zellik c¢ikarma islemi
gerceklestirilmektedir. Her teknigin siniflandirma performansi, 200 WBC
goruntiisiiyle test edilir. Cikan sonuglarca CNN'nin SVM'ye kiyasla daha iyi bir

WBC simiflandirma sonucu verdigi gozlemlenmistir (Ibrahim et al., 2019).

Bu ¢aligmadaki temel amag, teshisin hem hizli hemde yiliksek dogruluk
yakinsama oranina sahip olabilmesi i¢in bu iki model birlestirilmistir. Ayrica
kullanic1 arayiizii programi gelistirilmistir. Boylece kullanici arayiizii programi
ile birlesik modelin diger algoritmalar ile karsilagtirilarak diger algoritmalardan

daha giivenilir ve dogru sonuglara sahip oldugu ispatlanmistir.

Bu tez calismasinda, Boliim 2’de kullanilan tiim algoritmalarin c¢alisma
mantig1 ve formiilleri agiklanmistir. Boliim 3°de kullanici arayliziiniin genel

yapisi verilmistir. Boliim 4’ teyse sonuglar ve tartismalar kismina yer verilmistir.



II. KULLANILAN ALGORITMALAR

Bu boliimde kan tahlili sonug¢larinin siniflandirilmas: i¢in kullanilan
algoritmalar ve bu algoritmalar i¢in kullanilan formiiller hakkinda bilgiler

verilmektedir.

A. Lojistik Regresyon (LOGISTIC REGRESSION)

LR (Logistic Regression, Logit Regression, Log-Linear Classifier) modeli
regresyon analizi i¢in kullaniliyor gibi goziiksede gercekte verileri siniflandirma

amaciyla kullanilmaktadir (Sinan, 2021).

DR, 1 ve 0 araliginda olan ¢ikt1 degerlerinin (Bagimsiz deger)
siniflandirilmasinda dogru sonuglar verirken LR, 1 ve 0 olan dogruluk
degerlerinin siniflandirilmasinda oldukga iyi bir sonu¢ vermektedir (Sinan, 2021).
O halde LR, DR bagiml degiskenlerinin iki diizeyli (1/0, Dogru/Yanls,
Evet/Hayir, Var/Yok) oldugu 6zel bir durum olarak diisliniilebilir (Alzen et al.,
2018; Gursakal, 2017; Saavedra-Garcia et al., 2019).

LR’ ye sigmoid fonksiyonu uygulanmasi halinde bagimsiz degerin tahmin
dogrulugu daha da artmaktadir. Bir veri setinde ¢ikti degerlerin 1 ve 0’lardan
(v € {0,1}) olussun. Veri setindeki ¢ikt1 degerlerinin 1 veya 0 degerlerine ait olma
olasiliginin hesab1 agagidaki Denklem 1’de gosterilmektedir (Korkmaz et al.,
2012; Sinan, 2021).

hy(x) =P(y =1|x) =1—-P(y = 0|x) (Denklem 1)

Sigmoid fonksiyonu Denklem 2’ de gosterilmistir (Sinan, 2021).

o(x) = Sigmoid Fonksiyonu = (Denklem 2)
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Sigmoid fonksiyonu

0.7

x ekseni
Sekil 1. Sigmoid fonksiyonu grafigi

Sigmoid fonksiyonunun kullanimina 6rnek verilirse: iki adet ¢ikti degerine
sahip problem olsun. Ornege ait ¢ikt1 degerleri; sampiyon ve sampiyon degildir,
seklindedir. Bu c¢ikti degerleri Olasilik hesabi denklem 1° e gore yazilirsa
denklem 3’ teki gibi bir forml elde edilir.

hy(x) =
P(y = Sampiyon|Pozisyon Sayist) +
P(y = Sampiyon Degil|Pozisyon Sayist) = 1 (Denklem 3)

Bir Regresyon Modeli, 8= Agirliklar vektorii, 87 = Agirliklar vektdriiniin
transpozu (devrigi), x = Girdi vektdri ve &€ = Hata olmak iizere asagidaki
Denklem 4 ile ifade edilmektedir (Sinan, 2021).

y=hy(x) = 99+ 0% xy+ Opyx x5+ -+ p*x xp,+ e= 9 xx
(Denklem 4)

LR, sigmoid fonksiyonu ile kullanilirsa y ¢iktis1 asagidaki Denklem 5 ile
hesaplanmaktadir (Sinan, 2021).

1
1+ e~9T+x

y=hy(x) = o (@ xx) = (Denklem 5)

Hata fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in Sigmoid fonksiyonunun
logaritma islemine tabii tutulmasi gerekmektedir. Bunun nedeni, x degerleri —oo
degerine yaklasirsa fonksiyon 1’ e yakinsayacaktir. x degerleri +oo degerine
yaklasirsa fonksiyon 0’ a yansiyacaktir. Fonksiyonun 0 olmas1 veri iligkilerinin
tamamen kusursuz oldugunu 1 ise hepsinin hatali oldugunu gostermektedir.

Ancak hi¢bir LR modeli ile siniflandirilmis veriseti, hata fonksiyonlarinin ¢iktisi



1 ve 0 olamaz. Hata fonksiyonunu kugiltebilmek icin sigmoid fonksiyonun
logaritmas1 alinmalidir. Logaritmas1 alindiginda hata fonksiyonu denklemi

Denklem 6’ da gosterilmistir (Sinan, 2021).

_ —log(hy(x)), y=1
Hata(hy(x),y) = {—log(l Zhy(x)), y=0 (Denklem 6)

x ekseni
Sekil 2. y=1 i¢in Logaritmas1 alinmis hata fonksiyonu grafigi

LR (Logistic Regression, Logit Regression, Log-Linear Classifier) modeli
daha ¢ok bilimsel verilerin siniflandirilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Ancak 1
ve 0 olan dogruluk degerlerinin siniflandirilmasinda oldukg¢a iyi bir sonug
vermektedir. Bu nedenle sadece karmasik olmayan veri setleri i¢in yapilabilir.
Veri setindeki ¢iktr degerlerinin kararsiz, evet, hayir vs. gibi ikiden fazla durumu
kapsadiginda siniflandirma dogruluguna giivenilemez. LR’ ye sigmoid
fonksiyonu uygulanmasi halinde bagimsiz degerin tahmin dogrulugu daha da

artmaktadir.

Bu calismanin sonucunda Tahlil sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in LR
algoritmalarinin  karmasik veri setleri i¢in siniflandirma dogruluguna

glivenilemeyecegi ¢ikarimi yapilmistir.

B. Sempanze Optimizasyon Algoritmasi (CHIMP OPTIMIZATION
ALGORITHM)

Bu boliimde sempanze grubu ve iiyelerinin fonksiyonlari, kullanim amaglari

ve algoritmadaki 6nemi anlatilmaktadir. Ayrica, ChOA'nin matematiksel modeli



ve MLP NN algoritmasi ile birlestirilebilmesi i¢in gerekli bilgiler ve asamalar
verilmistir. ChOA, Kesif ve Somiirii olarak iki asamada hesaplanmaktadir. Her
iki asamada yerel ve kiiresel arama araglarina sahiptir. Ancak ChOA kullanan
birey bu iki asamay1 da kullanmak konusunda serbesttir. Kulanim amaclarina
gore; kiiresel arama araglari, tim veri kiimesinin dogrulugunu gercek verilerle
karsilagtirirken, yerel arama araglari ise numuneler i¢in optimum dogruluk
saglamak amaciyla kullanilir. Arama araglar1 yani arama ajanlar1 sempanzelerdir.
Bir sempanze kolonisinde 4 tip sempanze grubu vardir: engelleyici, takipgi,
siirlicli ve saldirgan. Basarili bir av (dogru ve giivenilir siniflandirma orani) i¢in

dort grubun da algoritma i¢inde yer almasi1 gereklidir.

Eger sempanzeler gercek hayattaki gorevlerine gore yazilirsa; Siiriiciiler, avi
hapsetmeden veya baska bir girisimde bulunmadan sadece avi izlerler.
Engelleyiciler, avin kagmasini onlemek i¢in agac¢ tiizerinde konumlanir ve
avlanma siirecinde onu takipcilere yonlendirir. Takipgiler, avi tuzaga diistirmek
i¢in avi kovalar ve saldirgana yonlendirir. Saldirgan, avin kacis yolunu tahmin

eder ve onu avin bolgelerine ve takipgilerine yonlendirir, ardindan av1 yakalar.

ChOA i¢in matematiksel model asagidaki gibi yazilabilir:

d= |c Xprey(t) —m xChimp(t)l (Denklem 7)
Xchimp(t + 1) = Xprey(t) —ad (Denklem 8)
a=2fri—f, c=2n (Denklem 9)

m= Chaotic Value

t degeri, algoritma calistirildiginda program icindeki gecerli yineleme
sayisin1 gosterir. @ degeri bir arama faktoridur ve —1 ile 1 arasindaki rasgele
sayilardan olusmaktadir. Denklem 9°da da goriildigi gibi f ve r; degerlerine
baglidir. f vektorii arama ajanlarinin ava gore konumlarini iyilestirmek igin
kullanilir. ¢, rasgele sayilardan olusan bir vektérddr. xp,.,, avin konumunu
gosteren bir konum vektoradur, xcpmp, saldirgan roliindeki sempanzenin konumu
gosteren bir konum vektoriidiir. Kesif asamasinda, Denklem 9 kullanilarak veri

setindeki 6rneklerin (a ve ¢ degerleri) giris ve ¢ikislar1 bulunur.

f vektorl, xcpimp degerini ve konumunu optimize etmek ve giincellemek

i¢in kullanilir. Bu nedenle f vektorii, dinamik (sempanzenin konumuna gore
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giincellenen) bir katsayidir. f vektord, tim yinelemelerde (iterasyonlarda)
dogrusal olmayan sekilde (explonensiyel olarak) 2.5' tan 0' a diistiriliir (Aljarah
et al., 2018; Khishe & Mosavi, 2020a). Baska bir deyisle, somiirii asamasindaki

sempanzeler, Denklem 8' i kullanarak giris ve ¢ikis degerleri igin kendi Xcpimyp

degerlerini, yani X4¢tgcker» Xgarrier» Xpriver V€ XcnaserVEKtOrlerini Gretirler.

Xprey Normalde avin optimum konumudur (Ornekteki giris ve g¢ikis
degerleri) ve cikis degerlerine gore yaklasik degerler ancak rastgele bir sekilde
secilir. Ancak bu calismada pasif veri setteki gercek giris/¢cikis degerleri optimum
konumu en iyi olacak sekilde se¢ilmistir. r; ve r, degerleri 0 ile 1 arasindaki
rastgele sayilardan olusan vektorlerdir. m degeri ise kaotik bir degerdir.
Sempanzenin av bulmasi i¢in kullanilan bir optimizasyon degeridir ve global

olarak kullanilan iyilestirme amagcli bir degerdir.

Denklem 9’ da da goriildiigii gibi @' nin degeri f” ye bagli oldugundan f

vektorii gibi 2,5' tan 0' a diisme egiliminde olacaktir.

Denklem 13’ te gorilen |a] <1 duruunda sempanzeler avina saldirir.
|a] > 1 durumundaysa, a' nin degeri yeniden hesaplanir. Avin yerini bilmek igin
4 grup sempanzenin yerini ve uzakligini bilmek gerekir. Av ve sempanzeler
arasindaki mesafe da¢rgckers Aparrier Achaser V€ Apriver degerleri denklem 10°
daki gibi hesaplanir. Sonuglara gore sempanzelerin ava gore konumlari ise

denklem 11 ile hesaplanir ve denklem 12° de de goriildiigii gibi ortalamasi1 alinir:

dattacker = |C1Xattacker — M1 X|

dparrier = |C2Xparrier — MaX]|
Achaser = |€3Xchaser — Max| (Denklem 10)
Apriver = |CaXpriver — MaX|
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X1 = Xattacker — A1 Qattacker

X2 = Xparrier — Q2 Aparrier
(Denklem 11)

X3 = Xchaser — A3 Achaser
X4 = Xpriver — Q4 Apriver

X = Bt % ng %4 (Denklem 12)

Sekil 4¢ de goriilen MLP NN gizli katmanindaki néronlarin x degerleri,
denklem 11 ve denklem 12 ile bulunur.

ANncak X (Xaitacker» XBarriers Xchaser V€ Xpriver) degeri pasif veri setindeki
her bir Ornek icin ayr1 olarak hesaplanmalidir. Bu nedenle Denklem 12

kullanilarak tek bir degere doniistiiriilmesi gerekir.

Ortak xcpimp degeri, MLP NN - ChOA'min gizli katmanmin g¢iktisidir.
Xchimp, D boliminde de gosterildigi gibi denklem 7 igerisindeki out degerine
yerlestirilir ve ardindan da MSE degeri hesaplanir. D boliimiinde de

anlatilacaktir.

Vektor f'* yi hesaplamak i¢in formiiller, asagidaki Cizelge 1' de (Khishe &
Mosavi, 2020a) yer almaktadir.

Cizelge 1. f vektoriiniin dinamik katsayilari

Gruplar ChOA1l ChOA 2

Grup 1: Saldirgan 1.95 + 2t/4/T1/3 2.5 — (2logt/logT)
Grup 2: Engelleyici 1.95 + 2t/3/T1/4 (—2t3/T3) + 2.5
Grup 3: Strict (—3t3/T3) + 1.5 0.5 + 2exp[—(4t/T)?]
Grup 4: Takipci (=2t3/T3) + 1.5 2.5 + 2(t/T)% — 2(2t/T)
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T , toplam iterasyon sayisini gosterir. Sekil 3, Cizelge 1' deki denklemler
[11] kullanilarak hesaplanan f vektorintn grafikleri gosterilmektedir. T, yani
toplam iterasyon degeri 100 alinmistir. Sekil 3’ te de gorildigii gibi f vektori
2.5 tan 0° a explonensiyel (dogrusal olmayan bir sekilde) azalma egilimi
gostermektedir. f (ChOA-1), Cizelge 1' deki 'ChOA 1' sutunundaki f vektorinin
formiillerine gore hesaplanir. f (ChOA-2), Cizelge 1' deki 'ChOA 2' sutunundaki f

vektorii formiillerine gore hesaplanir.

fiChoA-1) fichoa-2)

15

10

b5

o0

Arpltuds

=05

-15 1=

Sekil 3. Dinamik katsayilarin matematiksel modelleri

f (ChOA) degerleri, kaotik haritalarinda ¢ikarilacak en 1iyi puan,
siniflandirma veya hata degerlerinin performansini artirmak icin kullanilir.
Kaotik haritalama ise m degerinin bulunmasi i¢in kullanilan ve grafikle
cizdirilmis halidir. Gizli katmanin ¢ikt1 degerinin performansini optimize etmek
i¢in kullanilan en iyi bilinen kaotik harita formiillerinden bu ¢alisma igerisinde

kullanilanlar1 Cizelge 2' de verilmistir (Khishe & Mosavi, 2020Db).

Bu kaotik haritalama formiilleri ayn1 zamanda ChOA igerisinde en yaygin

bir sekilde kullanilan formiillerdir.

Cizelge 2. Calisma’da kullanilan kaotik haritalama formiilleri

Isim Formiller Aralik

Quadratic X1 =Xx2—c, c¢c=1 0,1)

Gause/Mouse 1, x;i=0 0,2)
Xit1 = m, otherwise

Logistic Xip1 =X x;(1—x;), <=4 (0,2)

Bernoulli Xi+1 = 2x;(mod1) 0,1)

Sine a (0,1)

Xy = Zsin(ﬂxi), a=+4%
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2

Yerel siniflandirici olarak kullanilan u degeri Xxcpimp’ 1 siniflandirmak igin
kullanilir. Denklem 13' te kullanilan x degeri, sempanzenin ava yaklagsma
olasiligin1 gostermektedir (Khishe & Mosavi, 2020a, 2020b). u degeri 0 ile 1
arasinda rastgele belirlenen bir degerdir. >0.5 ise sempanzenin av pozisyonu
manuel olarak gincellenir. x>0.5 ise kaotik deger verilir. Bu c¢alismada
sempanzenin konumu ig¢in baglangi¢ kaotik degeri 0,7 alinarak hesaplanmistir

(Khishe & Mosavi, 2020a, 2020b).

Xprey(t) —ad if u> 0.5

Chaotic Value if n < 0.5 (Denklem 13)

Xenmp(t + 1) = |
Sempanze Optimizasyon Algoritmasi, tek basina verileri sinifandirmak igin
kullanilmaz. Isminden de anlasilacagi gibi siniflandrma dogrulugu, performans
arttirma(giivenirlilik), hizl1 sonu¢landirma vs amaglarla kullanilan bir iyilestirme
algoritmasidir ve kullanim amacina gore baska algoritmalarla birlestirilerek
kullanilir. Bu g¢alismada Cok Katmanli Algilayic1 Sinir Aglari ile birlikte

birlestirilerek kullanilmistir.

C. Cok Katmanh Algilayic1 Sinir Aglar1 Algoritmasi1 (MLP NN)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insanlarin sinir sistemini olusturan ndronlarin
olusturdugu aga benzer yapidadir. YSA, en bilinen tiirleri olarak ikiye ayrilir.
YSA'da ii¢ girdi katmani ve bir ¢ikt1 katmanindan olusan modele Tek Katmanh
Sinir Aglar1t (SLNN), girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlardan olusan modele Cok
Katmanli Algilayici Sinir Aglar1 (MLP NN) denir. Bu calismada MLP NN

kullanilmilmaistir.

Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglari, ileri beslemeli bir yapiya sahip olup
basit ve giivenilir bir YSA tiirtidiir. MLP NN' den gelen ¢ikis degerleri ikili omak
zorundadir. Sonuglarin ikili olmas1 demek, ¢ikis katmanindaki ¢ikt1 degerlerinin
Evet/Hayir, 0/1, Dogru/Yanlis vb. anlamina gelmektedir. MLP NN, ikiye ayrilir:
S1§ Sinir Aglar1 ve Derin Sinir Aglar.

Eger yalnizca bir gizli katman varsa bu modele Sig Sinir Aglari, birden
fazla gizli katman varsa bu modele Derin Sinir Aglar1 denir. Bu aglar arasindaki
temel fark, asir1 uyum durumudur. Program calistirildiginda yinelemeler yani

iterasyonlarin islenmesi devam ederken, belli bir yinelemeden sonra hata orani
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tekrarlanir. Bu tekrarlanma durumuna asiri uyum (overfitting) denir. Bu olumsuz
durum MLP NN i¢in MLP NN’ nin gizli katmani icerisine baska bir regresyon
veya siniflandirma algoritmasi birlestirilerek 6nlenebilir. Literatiirde, MLP NN
genellikle Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Karar Agaci gibi siniflandirma amaglari i¢in kullanilan
modellerden daha dogru performans sergiler (Gogou et al., 2001; Mathison et al.,
2020; Shahmoradi et al., 2018).

Input Layer Hidden Layer
Weights Bias = -1

Input Parameters

Sekil 4.  MLP NN mmari yapist

MLP NN' iin ¢alisma mantig1 basittir. Oncelikle girdi katmani girdilerin
degerlerini alir, gizli katmandaki néronlara gonderir. Gizli katmanin her néron’ u
igerisinde agirlikli bir girdi toplami hesaplanir. Hesaplanan bu deger, bias degeri
ve aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis degerine dondiiriiliir. Bu ¢ikis degeri 0 ile 1

arasindadir.

Bu c¢alismada kullanilmaktadir. Sig tiirde Cok Katmanli Algilayici Sinir
Aglar1 icin mimari yap1 Sekil 4’ te gosterilmistir (Yao et al., 2019; Yilmaz &
Bozkurt, 2012). Gizli katman igin formuller denklem 14’teki gibidir.

(11)] = Z?:l(Wl)ji * Xi .........................................................
(Denklem 14)
(Il)j = b+ (W1)10Xo + W1)11 X1 + (W) 12Xz + -+ + (W) 1nXn

Bu denklemde W,;, X; giris Ongerilim degerine rastgele atanan agirlik
degerini temsil eder ve ji, giris katmanindan gizli katmana ait noron sayisini

gosterir.
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Asagida denklem 15' in acilmis hali Denklem 14’te gdosterilmektedir.
Denklem 15, gizli katman sonucunun ¢ikti degerini gostermektedir (Gomes &
Ludermir, 2013; Kazerouni et al., 2020; Vecci et al., 1998).

(Out): = (1)) (Denklem 15)

(Out); sonucu, agirlikli toplam degeri aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenen esik degerine gore 0 veya 1 olarak smiflandirilir. Agirhikli toplam
deger esik degerine esit veya biiylk ise 1, egik degerden kiigiik ise 0 yapilir. En
sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu Lojistik (Sigmoid) fonksiyonudur. . Bunun
disinda problemin tipine ve agin yapisina gére Unit Step, Sign, Linear, Piece-
Wise, Hyperbolik Tanjant, Rectified Linear Unit (RELU) veya Softplus
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Sigmoid fonksiyonlarinin ¢ikis degerleri her zaman
(0,1) araligindadir. Bu nedenle iyi bir siniflandirict olarak kabul edilebilir (Sinan,
2021). Asagida ¢gizelge 3’ te aktivasyon fonksiyonlarinin formiilleri verilmektedir

(Sinan, 2021).

Cizelge 3. Aktivasyon fonksiyonlarinin formiilleri

Aktivasyon Fonksiyonu Ismi Formdller
Birim Basamak (Unit Step) _ (0, u<o0
. fw) = {1, u>0
Isaret (Sign) -1, u<o
fwy=430 u=0
1, u>0
Dogrusal (Linear) fw)=u
Pargal1 (Piece — Wise) f(w)
1, u< 1/2
kO, u<— 1/2
Lojistik (Logistic, Sigmoid
jistik (Log gmoid) Fa) = ——
Hiperbolik Tanjant (Hyperbolic Tangent) et — e
f) = Sy
Dogrultucu (ReLU, Rectified Linear f(u) = max(0,u)
Unit)
Dogrultucu (Softplus) fw) =In(1+ e%)

Bu ¢alismadaysa, biitiin aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en sik kullanilan

ve siniflandirma dogruluk orani en yiiksek aktivasyon fonksiyonu olan Sigmoid
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fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun kullanilmasinin nedeni en ¢ok
bilinmesinden dolayr degil bu ¢alismada oldugu gibi siiflandirma dogrulugunun

en yliksek olmasi istenen durumlarda en yiiksek skoru vermesindendir.

D. Sempanze Optimizasyon Algoritmasi Ile Egitilen Cok Katmanh Algilayic
Sinir Aglar1 Algoritmasi (MLP NN - ChOA)

Algoritmalar birlestirmek i¢in dncelikle istenilen durumlar (hiz, dogruluk,
gilivenirlilik) ve algoritmalarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 incelenmelidir. Bu
calismada her iki algoritmayi1 birlestirmek i¢in Oncelikle temel algoritmanin
(MLP NN) genel dezavantajlar1 incelenmistir. MLP NN'nin genel dezavantajlarini
incelemedeki amag, tahlil ¢iktilarinin  simiflandirilmasinda dogru ve giivenilir

sonug¢ vermesini engelleyen durumlari ortadan kaldirmaktir.

Yapay sinir aglarinin genel olarak en 6nemli dezavantaji uygun ag yapisinin
belirlenememesi, sadece sayisal bilgilerle ¢alisilabilmesi ve  agin
sonuglanmasindaki islem siiresinin bilinememesidir. Ayrica sinir aglarinin
yapisini belirlemek icin belirli bir kural yoktur. Uygun ag yapisi, deneyim ve

deneme yanilma yoluyla elde edilir.

Verisetindeki orneklerdeki hatalarin belirli bir degere indirilmesi egitimin
tamamlandig1 anlamina gelir. Ancak bu deger siiflandirma sirasinda optimum
sonuglar1 vermez. Ayrica algoritma belirli bir kurala tabii degilse islem siiresi de
ongorilemeyen sorunlara neden olabilir. Ornegin, ciktinin belirli sayida
yinelemesinden sonra gerceklesen asirt uyum durumu, en dnemli 6ngoriilemeyen

sonuglardandir (Livingstone et al., 1997).

Asirt uyum sorununu gidermek icin giris béliimiinde stokastik egiticilere
sahip oldugu agiklanan ChOA algoritmasi, MLP NN' nin gizli katmanina

yerlestirilmistir.

Algoritmanin modellenmesi ve sonuglarin siniflandirmast ve tahmini
islemlerinden Once pasif veri seti egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmalidir.
Boylece sonuglarin daha giivenilir ve dogru olmasi saglanir. Oncelikle egitim seti
tizerinde modelin egitilmesi islemleri yapilir, ardindan test seti iizerinde de
tahmin sdreci tamamlanarak siniflandirilir. Egitim siirecindeki amag, modeli

egitmek icin gercek veri kiimesinden baska bir veri kiimesi olusturmaktir.
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Boylece egitim siireci ile veriseti algoritmanin uygulanmasina hazir hale getirilir.
Test siirecinde ise egitim setinde gelistirilen model degerlendirilir. Onerilen
egitim yonteminde iki onemli faktér dikkat edilmelidir: birincisi, ChOA'da MLP
NN algoritmasinin (arama aracglar1) temsili ve ikincisi, maliyet fonksiyonunun
(iyilestirme, optimizasyon) sec¢imidir. Arama araclar1 yada ajanlar1 ve iyilestirme
faktorleri Sempanze Optimizasyon Algoritmasi boliimiinde detayli bir sekilde

anlatilmistir.

MLP NN - ChOA algoritmasinin gizli katmanindan ¢ikan sonuglar, egitim
siirecindeki her bir sempanzenin agirhigi (W;;) ve bias ile olusturulan tek boyutlu
bir vektdr seklindedir. Her vektoriin uzunlugu, MLP NN'deki agirliklarin ve
sapmalarin toplamina esittir ve asagidaki gibi tanimlanabilir (Khishe & Mosauvi,
2020a):

Vector Length = (n*h) + (2*h) +1 (Denklem 16)

Denklem 16’da goriillen n degeri, giris sayist ve h degeri ise gizli
katmandaki néron sayisidir (Aljarah ve digerleri, 2018). Gizli katmandan elde
edilen ¢ikt1 degeri, denklem 17' de gosterilen Lojistik aktivasyon formiilii ile

hesaplanir:

1

= T oo (Denklem 17)

f

Ortalama Kare Hatas1 (MSE), tiim egitim ornekleri i¢in olusturulan arama
araglart (MLP NN' ler) tarafindan istenen ve degerlendirilen degerler arasindaki

farki hesaplamak icin kullanilir.
m
MSE = 1/m2(f — Y2 (Denklem 18)
i=1

Denklem 18' de gorulen f  degeri istenen sonugtur, f' degeri ise
degerlendirilen sonugtur ve m degeri ise egitim veri setindeki 0rnek sayisidir.
Egitim veri setindeki 0rnek sayisi bazen gergek veri setindeki 6rnek sayisi ile
uyusmuyor gozikebilir. Bunun nedeni gercek veri setinde girilen yanlis
degerlerdir (Orneklerin bos birakilmasi yada yarim doldurulmus olmasi vs.). Bu

nedenle program akis1 yazilirken bu yanis degerlerin filtrelenmesi gereklidir.
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Kisaca bilesik modelin olusturulma asamalar1 oOzetlenirse, Oncelikle
algoritmanin daha iyi anlagilabilmesi, arama ajanlarina gore giincellenip daha
dogru sniflandirmanin yapilabilmesi i¢in denklem 7 deki formiiller her bir
sempanzenin sonucu daha dogru arayabilmesi i¢in denklem 11 de de goriildigi
gibi Ozellestirilir. Denklem 10°da gorilen ditacker Aparriers Achaser V€ Apriver
formiilleri ile av ile sempanzeler arasindaki mesafe hesaplanp, Cikan sonuglara
gore de sempanzelerin ava gore konumlar1 hesaplanir ve ortalamasi alinir.
Denklem 11 ve 12’deki formiiller kullanilarak MLP NN gizli katmanindaki
noronlarin X degerleri bulunur. Ancak X degeri
(Xattacker» XBarrier» Xpriver ANA Xcpaser) Veri kiumesindeki 6rneklerin her bir
degeri i¢in hesaplandigindan tek bir degere doniistiirtilmesi gerekir. Tek bir
degere dontistiirmek i¢inde denklem 13 kullanilir. Ortak Xcpimp, degeri, MLP NN

- ChOA'min gizli katmanmm ¢iktisidir. Xcpimp, OUt olarak denklem 17° ye

yerlestirilir ve ardindan denklem 18 kullanilarak MSE degeri hesaplanir. Gizli

katmandan elde edilen ¢ikis degeri Lojistik aktivasyon formiilii ile hesaplanir.

Daha once de belirtildigi gibi, bu caligmada 6rnek olarak siniflandirma
sonuglarinin kullanic1 arayliziinde gosterilmesi amaciyla Kabakulak hastaligi
antikorlarina ait sonuglarinin bulundugu pasif veri seti, ChOA ile egitilmis MLP
NN tabanli bir bilesik model (Ensemble Model) tasarlanmistir. ChOA ile egitilen
MLP NN algoritmasinin sézde kodu ise , asagidaki Sekil 5' te yer almaktadir
(Khishe & Mosavi, 2020a).
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Preude Code of Training an MIP NN usinz ChiDA

et yourdataset.
Spht yourdataset mto Dependent and Independeant vectar
Multmlr dependent vectorby weight valia
Caleulate theposihon ofeach chmpanzee belongmg tothe vector entenmg the hidden layer.
Calenlfate the search apertto ba created based on the oumber of mstances in the dependent vector.
Until the stop eondition
Caleulate the filness of each chompanzee.
¥ rtacker = 1he bestsearch agent
Xrhaser = The second searchagent
Xgarder = The third searchagent
Xpve = Lhe fourth search agent
Whie {m= Max iter)
For each chmmp
Thvide the chimpanzess mto groups.
Cptinvme chimpanzess usmg £ mand &
sz £ m apd ¢, ealenlate a fast, then d
End For
For each search chinm
if (= 0.5)
if (lal < 1)
Update each search agent according to the formmba: X himp t+ 1) = Kprey (i} —ad
Else if{lal > 1)
Select medomly search agert
End if
Else if {u = 0.5}
Update position of each search apent accordms to the Chaotic Map
End if
Ernd For
Updatef m cvea
Update E.rl.t:.:lc]-:r.-r’ xfﬂium’xkan'lcr Ve xﬁlrh-'nr
Caleulate X postions accordma to the formmls: X = (Xaiocker + Xohaser + Xparter + Xbgver 1/ £
Creata Xentmp_x+Xchimp_y vector for each Dependant and Independent vector mspactvaly
Czlenlata Xehimp X vektorwith Sigmoid acstrration function
Calenlata the error valie E
Calculzte MSE.
if [ M5E «MSETarzet)
Diraw the lop ofthe MSE vahies
End If
End Wkile

Sekil 5. ChOA kullanarak egitilen MLP NN algoritmasi i¢in s6zde kod
E. Rastgele Orman (RANDOM FOREST)

Rastgele orman algoritmasi, genel olarak siniflandirma amaciyla kullanilan
ve bol - fethet yaklasimina sahip bir algoritmadir (Breiman, 2001). Rastgele
orman algoritmasi, karar verme agaglarindan veya regresyonlardan olusmaktadir.
Ancak bu agaglar ve regresyonlar zayif 6grenme durumuna sahiptir. Bu durum

RF’ nin en biiylik dezavantajidir.
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Ancak bu agaclarin  ve regresyonlarin herbirisi birlestirildiginde
algoritmanin 6grenme 6zelligini gili¢lii hale getirir. Ayrica herhangi bir parametre
ayar1 olmaksizin hem egitim hemde tahminde ¢ok iyi bir performans gosterir.
Biitiin bu 6zelliklerse RF algoritmasinin en biiyiik avantajlarindandir. Bir diger

avantaj1 ise siiflandirmada hizli sonug¢ vermesidir.

Ancak bu avantajli durum diizenli ve basit veri setleri igin gegerlidir. Bu
durumda RF algoritmasinin en biiylik dezavantaji, kayip yada diizensiz verilere
sahip veri setlerinde yada cok fazla veriye sahip verisetlerinde tahmin
dogrulugunun ve egitim perfomansinin diismesidir. Rastgele orman algoritmasi
ile Destek Vektor Makinesi, Karar Agaglari, Naive Bayes Algoritmasina kiyasla

daha yiiksek tahmin dogrulugu elde edilmektedir (Guncar et al., 2018).

Incelenen literatiir arastirmalarina gdre RF, tiim deneysel aktiviteler
sonucunda ulasilan ve eksik veri bulunmayan verisetlerinin siniflandirilmasi igin
kullanilir. Ornegin, COVID-19’ un hizli testi icin yapilan bir ¢alismada RF
algoritmasi verisetindeki ¢iktilarin siniflandirilmasi ve bu siniflandirilmaya gore

sonucun yorumlanmasi amaci ile kullanilmistir.

Bu calismada veriseti NHANES’ten hazir olarak alinmis oldugundan
(Herhangi bir deneysel siire¢ ile elde edilmeyen verisetlerine pasif verisetleri
denmektedir) deneysel bir siire¢ ve bu slre¢ sonucunda elde edilen veri sonuglari

i¢in RF bagka bir algoritma ile birlestirilmesi s6z konusu degildir.

NHANES’ten alinan verisetleri, tahlil sonuc¢larinin gercek hayatta
labaratuvar testlerinden elde edilmis oldugu ve verilerin bir veri kiimesi haline

getirilmis halidir.

Bu calismada RF sadece siniflandirmada ¢alismamizin ana algoritmasi olan

ChOA ile egitilmis MP NN algoitmasi ile karsilastirilmak i¢in kullanilmistir.

F. Destek Vektdor Makineleri

Destek vektor makineleri genellikle siniflandirma ve regresyon amaci ile

kullanilan denetimli 6grenme yontemlerine sahip algoritma cesitlerindendir.

SVM birg¢ok tahlil sonuglarinin yada goriintiileme teknikleri ile elde edilmis

verilerin siniflandirilmasinda kullanilmistir.
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Yapay Sinir Aglart (YSA) ile SVM arasindaki temel farklardan birisi
SVM’in tek bir ¢oziime odakli olarak (tek bir optimal ¢6ziim) herhangi bir sistemi
egitirken, YSA birden fazla ¢oziimii karsilastirir ve en iyi optimal ¢oziimii
bularak egitir. Bu durum SVM i¢in sonucu daha pratik ve hizli ulagsma agisindan
avantaj hemde tek bir ¢6ziime odaklandigi i¢in bir dezavantajdir. SVM de MLP
NN calisma mantigina benzer ¢alismaktadir. Bu benzerlik daha detayli anlatilirsa,
oncelikle veriseti (ister pasif ister deneysel sonuclarla elde edilen dinamik)
algoritmaya tanitilir. Ardindan sirasiyla 6znitelikler degerlendirilir. Ozniteliklerin
belirlenmesi MLP NN i¢in olmasada bu algoritmanin ¢iktilart siniflandirabilmesi
icin olduk¢a Onem tasidigr goriilmiistiir. Daha sonra gercek verisetinden yola
cikilarak egitim ve test veri setleri olusturulur.Ayrica bir diger benzerlikte MLP
NN algoritmasinda oldugu gibi sistem performansini denetlemek ve
degerlendirmek amaciyla MSE hesaplanmaktadir (Karamizadeh et al., 2014;
Sinan, 2021).

Destek vektor regresyonu igin verisetinin siirekli (bos ve eksik girilen 6rnek
olmaksizin) verilerden olusmasi gereklidir. SVM icin tahmin edilmek istenen
veriler Onceden veriseti igerisinde kategorik hale getirilmis olmalidir (Sinan,
2021). Bu durumda SVM verisetinin siniflandirilmasini yapabilir. Bu durum ayni
zamanda bu ¢alisma i¢in bir dezavantaj niteligindedir. Ciinkii NHANES’ten
alinan verisetleri her nekadar pasif verisetleri olsada verisetlerinin igerisinde
eksik girilen veya bos birakilmis bir¢ok 6rnek oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle de

bilesik modelin ana algoritmasi olarak se¢ilmemistir.

SVM i¢in ROC egrisinin ¢izdirilmesi AUC kavramnin bilinmesi agisindan
oldukca biiyilk onem tasidigr anlasilmistir. ROC egrisi, makine 6grenmesinde
algoritmanin ger¢ek performansini gosteren asil faktordiir. ROC egrisi kavramai,
aslinda ayiric1 veya karar degiskeni kavramina dayanmaktadir (Hajlan-Tilaki,

2013). AUC ise ROC egirisinin altinda kalan alandir.

AUC degeri ise algoritmanin siniflandirma dogrulugunu ne kadar iyi
performans dogrulugu ile verdigini gostermektedir. Yani SVM sonucunda veriseti
siniflandirma dogrulugu %90 olan bir makine 6grenmesi sistemi i¢in AUC degeri
%60’larda ¢ikabilmektedir. Bunun anlami %90 olan bu smifladirma
dogrulugunun giivenirlilik derecesinin aslinda %60 oldugunu gosterir, denilebilir.

Ancak bu durum Destek Vektor Makineleri bashiginin ilk paragraflarindada
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aciklanan verisetinin SVM’ e gore uygunluk derecesine baglidir. ROC egrisi bu
calismada Kullanic1 arayiizii ekraninda da SVM’ in siniflandirma performansini
gostermek amaciyla konulmustur ve diger algoritmalarla karsilastirmas1 Sonuglar

ve Gelistirmeler boliimiinde agiklanacaktir (Hajlan-Tilaki, 2013; Oguz, 2019).

O halde algoritmalar probleme ve problemde istenen sonuca gore
secilmelidir. SVM ‘in en Onemli avantajlarindan digeri de her bir parametre ile
ayr1 bir ¢6ziim elde edilir. Bunun anlami, her bir parametre se¢imi ile benzersiz
bir optimal sonucu elde edilir. Yine de bu yontem, YSA gibi birden fazla optimal
¢Ozlime ulasabilmesi i¢in global SVM yerine birden fazla SVM kullanilir.
Boylece siniflandirma orami ve performans artar. Ama birden fazla SVM

kullanilmas1 da sistemi agirlastirir.

Ayrica verisetinin karmasik oldugu problemlerde hizli ¢6ziime ulasilmasi
isteniyorsa sistemi agirlastirmasindan dolayr istenmeyen bir durum meydana

getirecektir (Anguita ve digerleri, 2010).

Kullanic1 arayiiziinde her ne kadar SVM i¢in simiflandirma dogrulugu
paylasilmasa sonuglar bdliimiinde siniflandirma dogrulugu oran1 ayrica

gosterilecek ve aciklanacaktir.
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I11.KULLANICI ARAYUZU TASARIMI

MLP NN + ChOA bilesik modelinin programlamast MATLAB 2020
programina yapilmigtir. Ancak Kullanici Arayiiziinlin tasarimi ve MLP NN +
ChOA bilesik algoritmasi ile siniflandirma dogrulugunun karsilagtirilmasina
iliskin programlama kodlar1 ise Anaconda Navigator 3 paket programi igerisinde
Python tabanli olarak c¢alisan Jupyter Notebook programi ile calisilmistir.
Dolayisiyla MATLAB kodlarinin Python ile uyumulu c¢alismasini saglayan ara
bagdastiricinin kurulumuna ihtiya¢ vardir. Bu ara bagdastirici ise MATLAB APD’
dir. Ayrica bu boliimde Kullanici Arayiizii Tasariminda kullanicilarin girmesi
gereken parametreler ve bu parameterelerin tanmlar1 verilecektir. Ayrica

grafiklerin igerigi hakkinda da 6n bilgiler paylasilacaktir.

A. Matlab Ap1 Kurulumu

Bu calisma hazirlanirken Anaconda (Notebook 6.3.0 versiyon) ve Matlab

2020 programlarindan ve Matlab API ara bagdastiricisindan yararlanilmistir.

MATLAB motorunu bir Python oturumunda baslatmak  igin 6nce
MATLAB API' si bir Python paketi olarak kurulmalidir. Anaconda programi
python’un 3.8” lik silirimiinii kullandigindan MATLAB 2020 programi

kurulmustur.

Kurulum i¢in 6ncelikle Command prompt dosyas1 yonetici olarak agilmaldir
ve Command (cmd) penceresi igerisine MATLAB programinin dosyalarinin
bulundugu klasér icerisinde python.py dosyasinin bulundugu dosya adresi
girilmelidir. Sekil 6’da kurulum i¢in Command penceresine girilen kodlarin ekran

goriintiisii yer almaktadir.
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BR Administrator: Komut [stemi

Um haklari sakladir.

"engines”
d "python”
Files\MATLAB\R2828: python>python setup.py install
nstall
running build
running

1i1dili
uildy

Python oturumunda baglatilabilmesi i¢in MATLAB API’ nin temel
Kurulumu tamamlandiktan sonra MATLAB programinin editor command

penceresinde Python ve API dosyasinin kurulumu tanitilir.

Sekil 7° de Matlab iginde python’un tanitilmasina ait kod Ornegi
bulunmaktadir. Kurulum i¢in yardim sayfasina MATLAB’ in kendi sitesi olan

Mathworks’ ten de ulasilabilmektedir.
cd (fullfile(‘e:\Program Files\MATLAB\R2020a', 'extern','engines', 'python'));system('pvthon setup.py install');

Sekil 7. Matlab i¢inde python’un tanitilmasina ait kod 6rnegi
B. Kullanic1 Arayiizii Parametreleri Ve Genel Tasarim

Kullanicr arayiizii programi ile pasif yada dinamik verisetleri (Dinamik
versetinin olusturulabilmesi igin sistem kurulumu gereklidir) arayuze yiklenen
algoritma modelleriyle modellenerek algoritmalara ait siniflandirma dogrulugu,

ROC egrisi ve ChOA-MLP NN birlestirilerek elde edilen birlesik modele ait MSE
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(Mean Squared Error-Ortalama Kare Hatasi) grafigi goriintiilenmektedir. Sekil

1’de bos Kullanici arayiizii ekran1 verilmistir.

Veri Seii Béliunii

Dersyay: Yitkleyiniz Yiikle Dosyays 5il
1 2 3 4 A
2 3 4 ! 1
1 Train 2
Daraser 2 3
3 4
| w
4 ] =
1 2 3 4 A
Verisetindeki Bagmusiz Degeri{Crkn Degeri) Yazmaz 1
Sunayfland: dlgoritmalar: P Lerini Giriniz Test 2
3
Lojistik Regresyon Porameireleri Newral Network Porametreleri 4
RandomState [ | Epock [ ] - *
Salver Seginiz v Activation  Seciufz ¥

Syfiandirma Dogrulnk Oranlar:

it fui -
Oprinicer | Seginic MLPNN + ChOA | Newral Neowork | Random Fores: | Lojistik Regresyon

Random Forest algeritmas parameire Loss Sepinds w
girigine thifrag drynraz ve MEPNNACROA  Init Seginiz v
MLP NN + Chi)A MSE Grafigi Newpal Netwark MSE Grafigi RO Egrici
g da fert kendi Matrics,auiput din, inpat dim perametors
igiude sownca gére g L gelacds
Parametreleri Temizle
Train ve Test Ferisederini, Smyflandirma Dograluk Oranlaros ve Grafiklerini Géster

Veriserd; Randaw Ferest Nenral Nenvork, Loficdk Regresyou ve

Chimgr Opiimization Algeritmas: fle efilndy Multi-Layer Newral

Network Algeritmalar: ile sir

Sekil 8. Kullanici arayiizii programina ait bos araytliz ekrani

Kullanic1 araylizii ekraninda veriseti “Dataset” basligi altindaki excel
tablosunda gosterilecektir. Kullanici, veri seti igindeki sonu¢ degerlerini/degerini

“Bagimsiz deger’e yazmalidir.

Kullanici arayiizii programinda RF algoritmasi kullanicinin girmesi gereken
herhangi bir parametre ayarina gerek olmadigi i¢in RF’ e ait herhangi bir
parametre ayar girisi de istenmemistir. RF i¢in Random state degeri LR ile ayni
olacaktir. Bunun nedeni algoritmalara ait smiflandirma dogrulupu orani

hesaplanirken adil bir sekilde karsilastirabilmektir.

MLP NN + ChOA birlesik (ensemble) algoritmasi ise ylklenen verisetine
uygun olarak parametrelerini kendisi giinceller. Bu parametreler chaos degeri
(m), verisetindeki Orneklerin toplam satir ve siitn sayis1 ve kullanici tarafindan
girilen verisetidir. Bu nedenle hem RF hemde gelistirilen birlesik model i¢in

kullanicidan herhangi bir parametre ayar1 istenmemistir.

Lojistik Regresyonda kullanici tarafindan belirlenen iki 6nemi parametre
vardir: solver ve random state. Random state, rastegele durum anlamina gelir.

Kullanici istedigi degeri integer yani tamsay1 olmasi sartiyla girebilmektir. Ancak
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random state parametresi girilirken dikkat edilmesi gereken en Onemli husus;

girilecek degerin verisetindeki bagimli degerlerden kii¢iik olmas1 gerektigidir.

Solver, c¢oOziimleyici fonksiyon anlamina gelir ve kullanici arayiizii

ekraninda en sik kullanilan 5 fonksiyon ¢esidi segilmektedir:

e Liblinear,
e Sag,
e Saga,

e Newton-cg,
e Lbfgs

‘Newton-cg', 'sag' ve 'Ibfgs' ¢éziimleyicileri, yalnizca birincil formiilasyonla
L2 diizenlilestirmeyi destekler veya higbir diizenlilestirme yapmaz. 'liblinear’
¢Oziicii, yalmizca L2 cezasi icin ikili bir formiilasyonla hem L1 hem de L2
duzenlemesini destekler. Elastic-Net diizenlemesi yalnizca 'destan' ¢oziiciisii
tarafindan desteklenir. L1 diizenlemesi, Lasso Regresyonu, L2 diizenlenmesi ise
Ridge Regresyonu olarak bilinir. Bu iki parametre LR regiilasyon fonksiyonlar
arasinda en bilinen foksiyonlardir (Hoerl, 1970). L1 regresyonu, model
parametrelerinin mutlak degerlerinin toplamini gercek fonksiyona eklerken, L2

regresyonu, bunlarin karelerinin toplamini ekler (Zou, 2005; ZongBen, 2010).

MLP NN’ te ise kullanici tarafindan girilmesi istenen 5 6nemli parametre
ayar1 vardir: Epoch, Activation, Optimizer, Loss ve Init’tir. Epoch, iterasyon
sayisidir. Activation, gizli katmandan ¢ikan sonuca uygulanan fonksiyon

cesitleridir ve Arayiiz i¢in;

e Relu,
e Sigmoid,
e Tanh,
e Gaussian
e Softplus

fonksiyonlar1 segilebilmektedir. Optimizer parametresi ile en iyileme

algoritmasinin belirler. En iyi 3 parametre se¢ilebilmektedir:

26



e Adam,
e AdaGrad,
e RMSprop

Bu ii¢ iyileme parametreleri en sik kullanilan paramaetrelerdir. Literatiir
calismlarina gore en iyi iyileme parametresi Adam’ dir. Hem AdaGrad hemde
RMSProp parametreleri, iterasyon sayisi artik¢a siniflandirma dogrulugunun ve

dolayisiyla 6grenme oraninin azaldigi gdzlemlenmistir.
Loss parametresi ile hata fonksiyonlar1 tanimlanir:
e Binary crossentropy,
e Mean absolute error (MAE),
e Mean squared error (MSE),
e Categorical hinge

olarak 4 tip hata fonksiyonu ¢esidi se¢ilebilir. En uygun ve en sik kullanilan
loss parametresi MSE (Mean squared error)’ dir. Ancak bu hata parametreleri
diger algoritmalar igerisinde de kullanilabilir. Binary crossentropy, ikili ¢iktilar
(Evet/Hayir, 1/0 vb gibi) i¢in kullanilir. MSE, L2 kaybini1 gézlemlemek amaciyla
kullanilir. MAE, L1 kaybint gozlemlemek amciyla kullanilir. Categorical hinge,

Binary crossentropy gibidir. Tek fark Binary Crossentropy Ygercek(1) — Ypogru
arasinda yapilirken Categorical Hinge ygercer(o) — Vyaniis arasinda yapilmasidir.

Y ¢ikis demektir.

Init parametresi ile baslangic agirlik degerlerinin belirleyen segenekler

tanimlanir ve arayiizden:
e Uniform,
e Lecun uniform,
e Identity,
e Orthogonal

olarak 4 cesit agirlik belirleme segenegi secilebilir. Metrics parametresi bu

calisma i¢in varsayilan olarak dogruluk degeri (accuracy) olarak tanimlanmistir.
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Kullanic1 kendisinden istenen bu parametreleri girmesi sonucunda egitim
(train)-test veri setleri, algoritmalarin siniflandirma dogruluk oranlar1 ve grafikler

gosterilecektir.
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IV.SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasindaki amag, MLP NN algoritmasinin gizli katmanina
ChOA ekleyerek olusturulan birlesik modeli, kan tahlili sonug¢larinin
degerlendirilmesi sonucunda elde edilen smiflandirma dogrulugunun ve sonuca
ait giivenilirlik derecesinin diger algoritmalara nazaran daha yiiksek oldugunu

hazirlanan Kullanic1 Arayiizii programinda gosterek kanitlamaktir.

Iki algoritmanin harmanlanmasi ile elde edilen bu bilesik model ile MLP
NN algoritmasinin en biiylik dezavantaji olan asir1 yiikleme yada asir1 uyum

sorunu ¢oziimlenmistir.

Verisetlerinin islenmesi sonucu elde edilen siniflandirma dogrulugu orani
ise algoritmanin tahmin dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir. Hata grafigi (MSE
grafigi) ve smiflandirma dogrulugunun gosterilmesi kullaniciya hangi
algoritmanin hangi veri setine uygun olarak kullanilacagina rehberlik eder ve bu
algoritmalar aktif verisetlerine uygulanarak hastalik tahmini daha kolay ve hizli

yapilabilir.

NHANES sitesinden hazir olarak alinan ve kan testleri ile elde edilen
Kizamik, Kabakulak, Sucicegi ve Kizamik¢ik hastaliklarinin 6rnek sonuglarina
gore hazirlanmig ancak yine hastaliklarla ilgili herhangi bir pasif veri setine de
uygulanabilecek algoritmalarin yiiklendigi Kullanici arayiizii programiyla
hastaligin tahmin dogrulugu oranlar1 ve grafikler 4 c¢esit algoritma ile
gosterilmistir.  Bu algoritmalarin karsilagtirmasina ait sonuglar Sekil 9’da

gosterilmektedir.
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B CHOA KULLANILMIG NEURAL NETWORK, ILE TAHLIL SONUGLARININ TAHMINE

Veri Sevi Batlihnit
Dasyayr Yitkleyiniz Yiikle Desyays Sil
LEXMEA LEXMUM LEXRUB Lepwweer  A|
LHXMEA LBXMUM LHXRUB LBDVWCGP = 1 4095 2024 4032 1
1 052 2084 057 1 Train 2 0mn 20.78 2084 1
Dhatases 7 3033 3089 1088 1 3 w0 3084 50.05 1
3 04 10.56 40.02 1 4 1045 10.67 0.4 1
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Nemerk Alg ila

Sekil 9. NHANES’ten alinmig kan tahlili ile elde edilen pasif verisetinin Kullanici
Arayiizii ekranindaki sonuglari

Algoritmalarla elde edilen tahmin dogrulugu sonuclari; Sekil 9’ da da
gorildigl tizere MLP NN i¢cin %97.4, RF igin %95.9, LR i¢in %98.3 ve ChOA-
MLP NN algoritmasi i¢in %98.1' dir. Ancak bu smiflandirma dogruluguna ait
oranlar kullanici arayiiziine yiiklenen verisetine gore degiskenlik gostermektedir.
Ancak her ne kadar burada verisetine gore degiskenlik gdsteren siniflandirma
dogrulugu yiizdeleri verilemesede hastalik veri setleri i¢in tahmin/siniflandirma

dogrulugu yiizdesi/oran1 degisiklik oran1 +5 oldugu gozlemlenmistir.

Smiflandirma/ tahmin dogrulugu yiizdeleri bakimindan sekil 9’ da
gorildiigii  gibi  sirastyla LR>ChOA-MLP NN>NN>RF seklindedir. LR
algoritmasi, ikili sonuglara ait verisetlerinin siniflandirilma dogrulugu yiiksektir.
Ancak veriseti karmasiklastika (Ornegin, ornek ciktilarinin/sonuglarinin
Hastalikli(1), Hastalikli Degil(0), Eksik Bilgi(2) seklinde tanimlanmasi gibi) bu

siniflandirma dogrulugu sonucuna giivenilemez.

ChOA-MLP NN’nin siniflandirma orami %98.1 degeri tek basina LR
algoritmasinin dogruluk oranindan daha kiicliktiir, ancak LR’nin karmagik
verisetinde uygulanamasindan dolay1 daha giivenilirdir. LR algoritmasina ait olan
ROC egirisinden de gorildigi gibi sonuglarin explonensiyel yiikselmemesi

siniflandirma dogruluguna giivenilmemesi gerektiginin bir gostergesidir.
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RF, sadece verileri siniflandirmak amaci ile ¢alisan bir algortima modelidir.
Kullanict arayiizii igerisine dahil edilmesinin nedeni bu sadece siniflandirma
amaciyla kullanilan algoritma ile olustrulan bilesik model arasindaki olumlu farki

gosterebilmektir. RF ‘e ait bir grafik yoktur.

SVM, her ne kadar kullanici arayiiziinde simiflandirma orani
karsilagtirilmasint gérmek amaciyla eklenmese de sekil 10, SVM dogruluk
tablosuna ait grafikte siniflandirma dogruluk orani yer almaktadir. SVM dogruluk
orani da %98.3 olarak LR gibi yiiksek bir siniflandirma dogruluk oranina sahiptir.
Ancak “macro avg / fl-score” kisminda da goriildiigii gibi bu veriseti i¢in bu

siniflandirma dogrulugu %50’ dir.

Destek Vektdr Makinesi Dogruluk Degeri = 8.9838129496482878

[[1641 8]
[ 27 e]]

pracision recall fl-score  support
i [ 6.98 1.ead g8.99 1641
2 g.68 @.6a8 G.aa 27
accuracy 6.08 1668
macro avg g.49 a.56 a.5a 1668
weighted avg @.o7 8.c8 a.a8 1668

Sekil 10. SVM siniflandirma dogrulugu tablosu

NN algoritmasinin tek basina dogruluk orani dahi diger algoritmalara
kiyasla yiiksektir. Ancak asir1 uyum sorunu yani belli bir iterasyon sayisindan
sonra hatanin aymi degerde goriillmesi giivenlik sorunudur. Yinede diger

algoritmalara nazaran daha guvenilirdir.

MLP NN Algoritmasinin en biiyiikk dezavantaji olan asir1 uyum sorunu
ChOA kullanilarak Sekil 9’ da yer alan MLP NN + ChOA MSE grafiginden de

goriildiigii gibi MSE oran1 azalarak ortadan kaldirilmistir.

Sonug olarak, MLP NN - ChOA'nin siniflandirma orani diger boliimlerde
aciklanan algoritmalarin dezavantaji oldugu durumlar1 dikkate alindiginda ¢ok

daha giivenilirdir ve daha dogru sonuclar vermektedir.

Bu calisma her ne kadar kan testine gore yapilmis olsada parametrelerin
ayarlanmas ile diger verisetlerinin incelenmesinde de kullanilabilecektir. Ayrica

MLP NN algoritmasi yapis1 geregi diger algoritmalara nazaran verisetin boyutuna
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gbre islem siiresi biraz daha uzundur. Islem siiresini kisaltabilmek icin MLP NN
algoritmasinin gizli katmanina gomiilii olan ChOA1 RF ile birlestirilebilir. Ayrica
tek bir gizli katman ile ¢alisilmistir. Kullanici arayiiziinde MLP NN i¢in katman
sayis1  sectirilebilir. Yada baska bir optimizasyon algoritmasi ile de

birlestirilebilir.
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