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Oz

Farkl etkileri bulunan Otistik Spektrum Bozuklugu (OSB) genel olarak sosyal iligki ve biligsel gelisimde gecikme ya da farklilasma
ile kendini gosteren ayrica iletisim de sorunlara neden olan néro-gelisimsel bir hastaliktir. Hastaligin, bireylerin gelisimine ve ileriki
donemlerdeki sosyal yasantilarina olumsuz etkisini azaltmak igin erken teshis edilmesi oldukga 6nemlidir. Ancak OSB’nin erken
yaslarda tespit edilebilmesi tecriibe ve uzmanlik gerektirmektedir. Son yillarda yapilan arasgtirmalarda Diinya genelinde ve Tiirkiye’de
OSB vakalarinda ciddi bir artigin oldugu gozlenmektedir. Boyle bir artista her gegen giin erken teshis i¢in etkili ve kolay uygulanabilir
teshis yontemlerine olan ihtiyaci artirmaktadir. Ozellikle 12-36 ay arasindaki gocuklara OSB teshisi konulabilmesi i¢in yardime1 karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi hayati 6nem arz etmektedir.

Gergeklestirilen ¢aligmada, 12-36 ay arasindaki ¢ocuklara uzman saglik personeli ve ailelerin yiiksek dogrulukta OSB teshisi
koyabilmelerine yardimci olabilecek bir karar destek yazilimi gelistirilmistir. Yazilim gelistirme asamasinda gozetimli ve gozetimsiz
olmak {izere alt1 farkli makine 6grenme algoritmasi test edilmistir. Yapilan testler sonucunda gozetimli 6grenme algoritmalarinin,
gbzetimsiz Ogrenme algoritmalarina gore daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Kullanilan goézetimli 6grenme
algoritmalarinda destek vektor makineleri ile yapilan siiflandirma isleminde %100 smiflandirma basarim orani elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Otistik spektrum bozuklugu, gézetimli makine 6grenmesi, gozetimsiz makine 6grenmesi, yardimei karar destek
sistemi.

Detection of Autistic Spectrum Disorder with Machine Learning Algorithms

Abstract

Autistic Spectrum Disorder (ASD), which has different effects, is a neurodevelopmental disease that generally manifests with delay or
differentiation in social relationship and cognitive development, and also causes problems in communication. It is very important to
diagnose the disease early to reduce the negative impact on the development of individuals and their social life in the future. However,
it has been require experience and expertise to detect ASD at an early age. In researches conducted in recent years, it is observed that
there is a significant increase in ASD cases in the world and Turkey. With such an increase, the need for effective and easily applicable
diagnostic methods for early diagnosis increases day by day. It is vital to develop auxiliary decision support systems, especially for
children between 12-36 months to be diagnose with ASD.

In the study, a decision support software was developed that could help specialist medical staff and families diagnose OSB with high
accuracy in children between 12 and 36 months of age. Six different machine learning algorithms, both supervised and unsupervised,
were tested during the software development phase. As a result of the tests, it has been determined that supervised learning algorithms
give more successful results than unsupervised learning algorithms. In the supervised learning algorithms used, 100% classification
success rate was obtained in the classification process with the support vector machines.

Keywords: Autistic Spectrum Disorder, supervised machine learning, unsupervised machine learning, auxiliary decision support
system.
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1. Giris (Introduction)

Otistik Spektrum Bozuklugu (OSB), dogustan yada
erken yaglarda ortaya ¢ikan bir noro-gelisimsel
farkliliktir. Hastanin ilerleyen donemlerdeki yasayacagi
olumsuzluklar, erken tani ve egitim ile 6nemli Slgiide
azaltilabilmektedir. Fakat, OSB teshisi i¢in tan1 koyma
stiregleri uzun ve tecriibeye dayali islemlerdir (Kayaalp
and Metlek, 2020; Metlek, 2018). Yapilan arastirmalara
bakildiginda Diinya genelinde OSB vakalarinda artig
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle etkili ve kolay
uygulanan teshis yontemlerinin gelistirilmesine acil
ihtiyag vardir. Bu teshis yontemlerinin igerisinde, saglik
calisanlarina yardimci olmak ve hastalara klinik tani
koymak siiresini azaltmak igin yardimci karar destek
yazilimlarinin gelistirilmesine de ihtiyac vardir.

Literatiirde konu ile ilgili yapilan c¢aligmalar
incelendiginde, Thabtah ve Peebles’in 2019 yilindaki
calismasinda cocuk, ergen ve yetiskinlerde OSB
teshisinde kullanilabilecek bir yazilim gelistirdigi
goriilmektedir. Gelistirdikleri yazilimda kullandiklar
yontemler ile yetiskinler i¢in ortalama %90 ile %95,
¢ocuklar igin %85 ile %90 ve ergenler i¢in %65 ile %85
arasinda teshis basarisi elde etmislerdir. Yapmus
olduklar1 ¢aligmanin konusunda 12-36 ay arasindaki
bebekler bulunmamaktadir (Thabtah ve Peebles, 2019).

Cho ve arkadaglar1 2019 yilinda, ¢ocuklarin kisa
dogal konusmalarindaki akustik metin 6zelliklerinden
yararlanarak OSB teshisini  gergeklestirmislerdir.
Yaptiklart ¢aligmada gradient tabanli bir algoritma
kullanmiglardir. Kullandiklar1 verileri azaltmak iginde
temel bilesen analizi yontemini tercih etmislerdir.
Caligmalarmin sonucunda, OSB teshisinde ortalama
%76 basar1 saglamiglardir (Cho vd., 2019).

Eslami ve arkadaglar1 2019 yilinda fMRI verileri ile
otomatik kodlayic1 ve tek katmanl algilayict kullanarak
hibrit bir 6grenme prosediirii  tasarlamglardir.
Calismalarinda %82 basart orant ile OSB teshisini
gerceklestirmiglerdir (Eslami vd., 2019).

Shahamiri ve arkadasi 2018 yilinda hazirladiklart
mobil bir uygulama ile kisilerin verdigi cevaplar
tizerinden OSB teshisini yapmuslardir (Shahamiri ve
Thabtah, 2018). 2019 yilinda Dawson ve arkadas: ise,
mobil cihazlar iizerinden alinan goriintiiler ve makine
ogrenmesi ile OSB teshisinin gergeklestirilebilecegini
6nermektedir (Dawson ve Sapiro, 2019).

Kiiciik ¢cocuklarda 6zellikle OSB teshisini koymak
son derece gligtir. Bunun da en onemli nedeni;
¢ocuklara sorulan sorulardan anlagilir bir cevabin
alimmasi zordur. Bu nedenle c¢ocuklarin kendi aile
bireyleri yada bakicilarindan alinan cevaplara gore bu
teshis konulmaya calisilmaktadir.

Calisma ile ilk olarak 12-36 ay arasindaki
¢ocuklarda OSB teshisinin konulabilmesi
amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda literatiire onemli
bir katki saglanmigtir. Bu katkiy1 saglayabilmek igin ilk
etapta OSB teshisi konulan kisilere ait davranig
Ozelliklerini igeren veri setlerine ihtiyag vardir. Bazi

Avrupa iilkeleri hari¢ bir¢ok iilkede konu ile ilgili genis
kapsamli bir veri seti bulunmamaktadir.

Halbuki bu tiir veri setleri, OSB teshis siirecini
kisaltmak icin gelistirilecek yazilimlarin verimliligini,
duyarliligini, 6zgiilliglinii ve basarim oranini arttirarak
daha detayli analizler yapilmasin1 saglamaktadir.
Diinya geneline bakildiginda, uluslararasi diizeyde
kaynak veri saglayan Manukau Teknoloji Enstitiistiniin
OSB ile ilgilenen aragtirmacilara sunmus oldugu veri
seti bu calisgmada kullamlmustir (Thabtah, 2018).
Gergeklestirilen calismada bir kisi i¢in 16 farkli 6zellik
iceren bu wveri seti kullanilarak, makine O6grenme
algoritmalar1 ile hastalara hizli ve giivenilir teshis
koymak i¢in Matlab ortaminda bir yazilim
geligtirilmigtir. Gelistirilen yazilim Intel(R) Core(TM)
i7-4702MQ 2.2GHz islemci, 16 GB Ram, NVIDIA
GeForce GT 740M 2 GB ekran kartt bulunan bir
bilgisayarda gelistirilmistir.

Calismanin literatiire 6nemli bir diger katkist da
Manukau Teknoloji Enstitiisiiniin sunmus oldugu veri
seti lizerinde, gozetimli ve gbzetimsiz alt1 farkli makine
6grenme algoritmasinin, OSB teshisindeki basarisinin
ayrintili olarak tespit edilmesidir.

2. Yontem (Methodology)

Literatiirde bulunan makine dgrenme algoritmalar
genel olarak gozetimli ve gozetimsiz olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Gozetimli 6grenme algoritmalar: olarak
da bilinen, bilgi tabanli 6grenme algoritmalarinda
veriler, egitim ve test olarak ikiye ayrilmakta ve egitim
verilerinden  anlamli  bilgilerin  elde edilmesi
amaglanmaktadir. Verilerin egitim ve test olarak
ayrilmasinin ~ yaninda, bazi durumlarda hangi
ozelliklerinin anlamli olabilecegi konusunda uzman
goriisii de gerekebilmektedir. Bu da zaman ve maliyet
acisindan pahali sayilabilecek bir yontem olmasina
neden olmaktadir.

Literatiirde ki bir diger makine 6grenme algoritmasi
da gozetimsiz makine Ogrenme algoritmasidir. Bu
yaklasimda gozetim iglemi olmadigindan dolayr zaman
ve igslem maliyeti agisindan diger yontemden daha ucuz
bir 6grenme modelidir.

Gozetimli ve gozetimsiz Ogrenme modelleri
arasindaki en oOnemli farklilik; gézetimli 6grenme
modelinde, egitim setinde bulunan etiketlenmis veriler
ile bir fonksiyonun tiretilmesidir. Gozetimsiz 6grenme
modelinde ise veri setini olusturan etiketsiz verilerden
olusacak siniflar1 tahmin etmek igin bir fonksiyonun
tiretilmesidir (Ciirtikoglu, 2019b).

2.1. Gozetimli makine égrenmesi (Supervised
machine learning)

Bu makine 6grenmesi yonteminde, smiflandirma
oncesinde genellikle sinif bilgilerinin ¢ikarilabilecegi
bir veri seti gerekmektedir. Bu veri setinden elde edilen
degerler, test verilerinde kullanilarak 6grenme islemi
gerceklestirilmektedir.  Genel  olarak, literatiirde
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kullanilan gdzetimli makine &grenme algoritmalar
(Ulgen, 2017;Ciiriikoglu, 2019a):

e K-En Yakin Komsuluk,
e Destek Vektor Makinalari,
e Karar Agaglaridir.

2.1.1.K-En yakin komsuluk (K-Nearest neighbors
(K-NN))

K-NN bilinen en eski ve basit smiflandirma
algoritmalarindan birisidir. Algoritmanin temeli, 6rnek
veri ile k adet komsu arasindaki mesafenin dl¢iilmesine
dayanmaktadir. Aradaki mesafe hangi mesafe ile daha
az ise Ornek o siifa dahil edilmektedir (Cover ve Hart,
1967). K-NN simiflandirma algoritmasinda k degeri,
komsular arasindaki uzaklik ve agirliklandirma 6lgiitleri
siiflandirma performansini dogrudan etkilemektedir.

K-NN algoritmas1 gozetimli bir algoritma olmasi
nedeniyle, veriler ilk olarak egitim ve test olarak ikiye
ayrilmaktadir. K-NN algoritmasina siniflandirma igin
yeni bir deger geldiginde, bu degerin hangi sinifa ait
oldugu, egitim setindeki Orneklere olan uzakligina
bakilarak karar verilir. Burada ka¢ adet komsuya
bakilacaglr k komsuluk katsayisina gore karar verilir.
Sonraki agamada da k adet komsuya olan uzakliklarin
¢ogunluk oylamasi yapilir ve gelen verinin ait oldugu
sinif belirlenir. Gelen veri ile etrafindaki k adet komsusu
ile aradaki uzakligi Olgmek i¢in kullanilan bazi
fonksiyonlar asagida gosterilmistir.

Minkowski

k 1/p
(lei - J’i|p> 1)
i=1
Oklid

)

Manhattan
k

(lez —in> (3)
i=1

Chebyschev
X 1/p
limy 0 <Z|xi - yi|p> = maxik=1|xi =il 4
i=1

Denklem 1, 2, 3, 4’de kullanilan x; degeri, egitim
Ornekleri arasindaki i adet Ornegi, y; degeri ise
smiflandirma igin gelen i adet yeni veriyi ifade
etmektedir. k degeri ise yeni gelen veri ile etrafindaki
ka¢ adet komsu ile arasindaki mesafenin Slgiilecegini
belirten parametredir (Tasc1 ve Onan, 2016).

2.1.2. Destek vektor makineleri (Support vector
machine (SVM))

SVM, istatistiksel teoriler {izerine dayanan giiclii bir
makine 6grenme algoritmasidir. Geleneksel yapay zeka
algoritmalarinda 6grenme icin ¢ok sayida egitim verisi
gerekmektedir. Bunun ile birlikte bir¢cok siniflandirma
algoritmasinda, diisik yakinsama orani, yerel
minimuma takilma ve ezberleme problemleriyle
karsilagilmaktadir (Lu vd., 2002). Fakat SVM’nin
kararli yapisi sayesinde bu tarz problemler sorun tegkil
etmemektedir. Ayrica ¢ok boyutlu ve az sayida veri
iceren calismalarda SVM’ler basarili  sonuglar
vermektedir. Literatiirde siniflandirma uygulamalarinda
tercih  edilen SVM  modeli, destek  vektor
siniflandirmasidir. Regresyon calismalarinda kullanilan
SVM modeli ise destek vektor regresyonudur (Shen,
Pei, ve Lee, 2004;Taburoglu, 2019).

SVM’lerin amaci, siniflandirmak istenilen siniflar
arasindaki en yiiksek uzakliga sahip ayirici diizlemi
Sekil 1’de gosterildigi lizere bulmaktir. Denklem 5 ile
bu ayirici diizlem formiiliize edilmistir.

fGx) =W, x)+b (®)

Denklem 5°deki w agirhk katsayisini, b bias
(fisekleme) degerini ve X egitim i¢in kullanilan veriyi
ifade etmektedir.

"..:. .
w-X+b=-1 Y ¢ yiXx+b=1
~ \ ..~ b

X1

W

X2

w-X+b=0
Sekil 1. SVM yapisi (Structure of SVM) (Sayad, 2015)

SVM’deki egitim verileri 1xN boyutlu bir matris ile
ifade edilir. Veri kiimesinde bulunan m sayidaki veri
y € {+1,-1} kiimesindeki degerlerden birisiyle
eslestirilir. Bu eslesme islemi igin Denklem 6 kullanilir
ve burada &; = 0 sartinin saglanmasi gereklidir.

yilw,x) +b] 21-¢,i=1,..,m (6)
Optimum ayirici diizlemin bulunmasi igin Denklem

6’daki kosula bagli olarak Denklem 7’deki amag
fonksiyonunun minimum degeri bulunmalidir.
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Denklem 6 formundaki kosullar kullanilarak
Denklem 7 minimum yapilmaktadir. Denklem 7°deki C,
kullanict  tarafindan  tanmimlanan,  siiflandirma
dogrulugu ile ayirict diizlemin karmasikligi arasindaki
dengeyi saglayan sifirdan biyik bir sayidir, & ise
esneklik katsayisidir. Denklem 6 ve 7°de belirtilen
problem, Lagrange yontemiyle binary optimizasyon
problemi yapisinda tekrar diizenlenirse Denklem 8.1
elde edilir. Denklem 8.2°deki esitlik ve esitsizlik
durumlarina gére Denklem 8.1%in en yiiksek degeri elde
edilmeye calisthr. Denklem 8.1°deki deger, giris
verilerinin i¢ ¢arpimlari ile dogrudan orantilidir.

Maksimum
n 1 n
Q@ =D a—3 Y @iy Gw)  (8)
i=1 i,k=1
kosul,
n
Z @y =0, a=0Vi 8.2)
i=1

Sifirdan biiyiik a; Lagrange ¢arpanlari ile Denklem
9 elde edilir ve bu carpanlara ait verilere destek vektor
denilir. Veri kiimesi icerisindeki ayirict diizlemi en iyi
ifade eden veriler, destek vektor verilerdir.

#sv
f(x) =sign (Z a;viK (x,x;) + b) 9)

i=1

Optimizasyon probleminde yukarida belirtilen SVM
denklemleri kullanilarak optimum Lagrange carpan
degerleri elde edilir. Bu degerler kullanilarak da ayirici
diizlem olusturulur. Ayirict diizlem olusturulurken
sadece destek vektor degerleri alindigi i¢in tiim verilere
gore daha seyrek noktalardan olusur. Bu asamaya kadar
belirtilen SVM  smuflandiricist  lineer  olarak
ayrilabilecek caligmalarda yiiksek basari oranlar ile
kullanilabilir. Fakat, lineer olmayan caligmalarda ise
yiksek bir basarim oram1 hedeflenirse ¢ekirdek
fonksiyonlarmin kullanilmas1  gerekmektedir. Giris
degerlerinden, lineer olmayan veriler ¢ekirdek
fonksiyonu yardimi ile ¢ok boyutlu lineer nitelik
uzayma aktarilir. Bu aktarim iglemi Denklem 10’da
belirtilen fonksiyon gibi c¢ekirdek fonksiyonlar ile
gergeklestirilir.

K(x,x) = K(x, ) = () 9 (x;) (10)

Calismada tercih edilen ¢ekirdek fonksiyonu, Radial
Base Fonksiyonudur (RBF). RBF ¢ekirdeginin icerigi
Denklem 11°de gosterilmistir.

K(x,x') =exp (_on_;zx,”) (11)

Denklem 11°deki o, genisligi ifade eden kullanici
taniml sifirdan bityiik reel bir sayidir.

2.1.3. Karar agaglar: (Decision trees (DT))

Istatistiksel olarak anlamli gruplar1 bulan DT,
siniflart kolay ve anlasilabilir agag diyagramlar: halinde
ifade eden bir makine 6grenme yontemidir (Dogan ve
Ozdamar, 2003). Gozetimli bir 6grenme yontemi olan
DT’ler girdi ve ¢ikti kiimelerinden olugsmaktadir. DT,
sinif ¢iktilariin durumu ile girdi degiskenleri arasindaki
yapiy1 kesfeder (Tan, Steinbach, ve Kumar, 2005).

DT yapilarinda ayni smifa ait olan veriler
yapraklarda bulunur (Huang, Lu, ve Ling, 2003). Bir DT
kok, dal, yaprak ve bunlar arasindaki diigimlerden
olusan bir sisteme sahiptir. Bir dal iizerinde bulunan
yaprakta, olasi bitiin ¢ikti siniflarina karsilik gelen
sonug degerleri bulunmaktadir (Kantardzic, 2011). DT
yapisinda veri miktarinin fazlaligi sonucu etkilemez.
DT’nin yapist i¢in olusturulan teknikler hesaplama
yontemi olarak ucuz ve hizlidir (Tan, Steinbach, ve
Kumar, 2016).

DT yapisinda ¢ok fazla sinif bulunmasi durumunda,
agacin yapist genislemekte, bunun sonucunda diigiim
sayisi artarken diigiimlerdeki sinif bilgisi azalmaktadir.
Bu durumda da sistemin giivenirlilik oram diismektedir
(Seidman, 2001).

2.2. Gozetimsiz makine ogrenmesi (Unsupervised
machine learning)

Gozetimsiz makine &grenme yaklagimlarin genel
amaci, veri setinde bulunan etiketsiz bilgiler arasindaki
gizli iliskilerin veya gruplarin ortaya ¢ikarilmasidir.
Literatiirde kullanilan bazi temel gozetimsiz 6grenme
algoritmalar agsagida sunulmustur (Yumus, 2019);

e K-Ortalamalar,

o  Temel Bilesen Analizi,

e  Birliktelik Kurallart.

2.2.1. K-Ortalamalar algoritmas:  (K-means
algorithm)

K-Means algoritmasi, gozetimsiz bir makine
Ogrenme algoritmasidir. K-Means ifadesindeki K
degeri, kiime sayisini ifade eder. Gelistiricinin digaridan
mutlaka bu K degerini algoritmaya girmesi
gerekmektedir. Bu durum bazi uygulamalarda
dezavantaj olabilmektedir. Bu nedenle gelistirilmis X-
Means gibi benzer algoritmalar da bulunmaktadir.
Algoritmanin sade bir ¢aligma sekli vardir.

Algoritmada Denklem 12°de ve Tablo 1’de
gosterildigi tizere D ile ifade edilen veri kiimesi, m-
boyutlu reel bir vektordiir. Denklem 13” deki X1, X, ...,
Xm seklinde ifade edilen degerler ise bir durum i¢in elde
edilen n boyutlu vektor tipindeki veri setidir. Bu veri
setindeki her bir deger, bir olaydaki 6zellikleri ifade
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etmektedir. K-means makine 6grenmesi, karesel hatayi
en aza indirgemek igin m adet veriyi K adet kiimeye
bdlmeyi amaglar.

D = (x1,%3, X3, v, X)) (12)
X = (X1, Xiz) X3y -+ Xin) (13)

Tablo 1. D veri kiimesi (D dataset)
1. ozellik 2. ozellik 3. 6zellik  n. ozellik

X =2 X11 X132 eeeees X1n
X, == X1 Xop  eeeens Xon
=
=>
Xm Xm1 Xmp  eeeees Xmn

K degeri belirlendikten sonra, var olan degerler
icerisinden rastgele K tane kiime merkez noktasi p;
secilir. Rastgele belirlenen merkez noktalari ile her bir
veri i¢in Denklem 14 ve 15’e gore veriler arasindaki
uzaklik hesaplanarak veriyi, en yakin merkez noktasina
gore bir kiimeye dahil eder (Edureka, 2020).

C; = Kime(x;) = arg;min||x; — Hj”2 (14)
m kM

Degisim = Z(xj - cj)2 = Z (x; — u,-)z (15)
i=1 j=1i=1

Sonraki asamada her kiime i¢in yeni bir merkez
noktasi hesaplanir ve yeni merkez noktalarina gore
kiimeleme islemi tekrar edilir. Bu islem, sistemdeki
degisim kararli hale gelinceye kadar tekrar edilir.

K-Means algoritmasindaki genel amag, elde edilen
kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin en yiiksek ve
kiimeler arasi benzerliklerinin en az olmasini
saglamaktir. Caligma yonteminde, Denklem 2 ve 3’deki
formiiller temel alinarak kiimeler arasinda ki mesafeler
hesaplanmaktadir.

2.2.2. Temel bilesen analizi (Principal Component
Analysis (PCA))

PCA yontemi, cok boyutlu bir veri setindeki verileri,
temel ozelliklerinden tespit ederek daha az sayida
degiskenle ifade edilmesi i¢in gelistirilen yontemlerden
birisidir.

Bir¢ok alanda siklikla tercih edilen PCA kisaca bir
lineer boyut azaltma yontemidir. PCA, veri setinin
birbiri ile iligkili degiskenlerini, ortogonal doniisiim
yontemini esas alarak birbiri ile iliskisiz degiskenlere
doniistiirmeyi amaglamaktadir. Bu islem esnasinda da
boyut azaltma islemi gerceklestirilmektedir.

PCA yontemi, m boyutlu n ornekli bir veri seti
(X = [xq, %, X3, cov e , X)) i¢in, kovaryans matrisinin
toplaminin (Z) bulunmasi ile baglar. Denklem 16’ daki
X;, L. 6rnegin ozniteliklerini ifade etmektedir. x terimi
ise veri nesnelerinin ortalama degerini ifade etmektedir.

Y- %Zcx,- “B-DT =X ()

Denklem 16°da kullanilan X nin igerigi Denklem 17°de
verilmistir.

n

1
£==) @) an

i=1

Kovaryans matrisinin 6z degerleri ve 6z vektorleri,
0z deger-6z vektor ayristirma yontemi ile bulunur
(Yildiz ve Sevim, 2016).

2.2.3. Birliktelik kurallar: (Association rules)

Birliktelik kurallar1 veri setindeki bir dizi verinin
diger verilerle olan baglantisin1i ortaya koyan bir
kiimeleme yontemidir. Bu yontemin matematiksel
analizi asagida detayli olarak verilmistir (Agrawal ve
Srikant, 1994;Eker, Oktas, ve Kayhan, 2015).

Veri kiimesi X ile gosterilirse, veri kiimesindeki her
bir veri seti {X;, X5, X5, ..., X, } seklinde bir dizi ile ifade
edilir. Veri setindeki islemlerde Y = {y;, V2, V3, -, Vic}
seklinde gosterilirse, y,’ nin alacagi deger 0 veya 1’dir.
Eger y, = 0 ise X, veri setinin isleme alinmadigini,
Y =1 ise X, veri setinin isleme alindigim ifade
etmektedir. Her bir islem i¢in veri setinde ayri ayri
kayitlar vardir. Z € X igin Z” deki her bir X, ’ya karsilik
gelen bir y, degeri bulunmaktadir ve y, = 1’dir. Bu
birliktelik durumu agagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Z = X;, Z, X ’in bir alt kiimesidir. X; ise X’in
icerisinde herhangi bir elemandir. Bu eleman Z’nin
icerisinde degildir. Z = X; kuralinm Y i¢in uygun
oldugunun soOylenebilmesi igin belli bir giiven
seviyesinden s6z etmek gerekmektedir. Yani, Y igindeki
tim X'lerin ne kadarmin X;’y1 sagladigi %c degeriyle
ifade edilmelidir. Bu durumda, birliktelik kuralin
0 < ¢ < 1 giiven seviyesiyle birlikte Z = X;, Z = X;|c
seklinde ifade edilebilir. Gliven seviyesi, kuralin giiciinii
ifade etmektedir. Buna ek olarak, kuralin destek
seviyesinden de s6z edilir. Destek seviyesi ise Y i¢indeki
islemlerin ne kadarinin Z’yi sagladigidir.

3. Uygulama (Application)

Gergeklestirilen uygulamada Manukau Teknoloji
Enstitiistiniin bebeklerdeki (12-36 ay) otistik spektrum
bozuklugunun tespiti i¢in sunmus oldugu, 16 farkli
ozellik iceren 1054 kayit kullanilmustir.

Veri setinde bulunan 6zellikler, bebeklerde otistik
spektrum bozuklugunun bulunup bulunmadigini tespit
etmek i¢in kullanilmistir. Tablo 2’de bu tespit igin
kullanilan veri setindeki 16 giris degeri sunulmustur.
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Tablo 2. Veri setindeki bilgiler (Information on dataset)
(Shahamiri ve Fadi, 2018)
No Deger
1 Cocugun kendi ismi ile hitap edildiginde size
bakma durumu
2 Cocuk ile goz temasi kurma durumu
3 Cocugun bir sey istediginde onu isaret etme
durumu
4 Cocugun ilging buldugu bir seyi karsisindakine
isaret etme durumu
5 Cocugun taklit yapmayi gerektiren oyunlari
oynama durumu
6 Cocugun karsisindakinin baktig1 yeri gozleri ile
takip etme durumu
7 Ailedeki birinin mutsuz olmasi durumunda
¢ocugun ilgili kisiye tepki durumu
Cocugun konustugu ilk sdzciik nasil tanimlanir
9 Cocugun iletisim kurmak igin basit beden
hareketlerini kullanma durumu
10 Cocugun sebepsiz yere bir yere odaklanma

(o]

durumu
11 Yas (Ay)
12 Cinsiyet

13  Etnik koken

14 Sarilik hastaligini gegirme durumu

15  Ailede otistik spektrum bozuklugu var mi
16  Verileri kimin girdigi (Aile/Bagkasi)

Calismada ilk olarak gozetimli makine Ogrenme
modelleri anlatilan sira ile uygulanmistir. Caligsmada
konu ile ilgili toplam 1054 6rnek bulunmaktadir. Bu
orneklerin 844’1 egitim (%80), 210’u da test (%20) igin
kullanilmistir.

3.1. K-En yakin komsuluk (K-Nearest neighbors)

K-en yakin Kkomsu algoritmasinda, 6znitelik
uzayindaki ele alinan bir noktanin etrafinda bulunan
komsulari ile arasindaki mesafeye bakilarak kiimeleme
islemi yapilmaktadir (Alpaydin, 2020).

Tablo 3. K-en yakin komsuluk basarim sonuglari (K-nearest
neighborhood performance results)

Uzaklik Komsuluk Basarim

fonksiyonu say1si sonucu

(K) (%)
91,9102
95,7143
95,2017
91,9090
95,7143
95,0387
95,1709
96,6667
97,1265
82,9013
87,1429
86,0722

Minkowski

Oklid

Manhattan

Chebyschev

~NOTW~NOoOTWwWw~NOTWw~NOTWw

Gergeklestirilen ¢alismada farkli komsuluk sayilar
ve farkli mesafe 6l¢lim fonksiyonlar1 kullanilmis olup,
elde edilen basarim sonuglari Tablo 3’de verilmistir.
Elde edilen kiimeleme sonuglari, veri setindeki sinif
bilgileri ile de kiyaslanmuistir.

K-en yakin komsuluk algoritmasinda, yeni gelen
verilerin ~ komsular1  ile  arasindaki  mesafeler
olgiildiigiinde, segilen k degeri ¢ift say1 ise, hastaliga
sahip kisilere ait veriler ile saglikli kisilere ait veriler
arasindaki mesafe esit cikabilmektedir. Bu durumda
kiimeleme agisindan problem olusturabilmektedir. Bu
nedenle ¢aligmada k degeri tek say1 secilmistir.

3.2. Destek vektér makineleri (Support vector
machine)

Ornek sayisinin fazla olmasi ve her bir 6rnege ait 16
adet &zniteligin bulunmasi, veri kiimesinin biiyliimesine
neden olmustur. Bunun sonucunda da SVM’nin
egitilmesinde ciddi hesaplama maliyeti olusmaktadir.
Bu hesaplama maliyetini en aza indirmek igin
siniflandirma iglemi dncesinde 6znitelik se¢gme islemi
gerceklestirilmistir. Oznitelik segme islemi sonucunda
SVM’de  kullanilan  parametreler ~Tablo 4’de
sunulmustur. Oznitelik se¢gme islemi uygulandiktan
sonra elde edilen basarim sonuglari Tablo 5’de
verilmistir.

Tablo 4. SVM'de kullanilan parametreler (Parameters used in
SVM)

Parametre Degeri

Cekirdek Fonksiyonu Gaussian

Cekirdek Olgegi 47,8300

C6zim Fonksiyonu Sirali min. opt. (SMO)

Iterasyon 1.000.000

Tablo 5. SVM yonteminden elde edilen basarim sonucu
(Performance result from SVM method)

Giris no Basarim sonucu (%)
3 68,5714
11 67,6190
7,15 81,4286
8,9 85,7143
5,6,7 83,8095
9,10,11 82,8571
3,5,6,7 84,2857
13,14,15,16 68,5714
5,6,7,8,9,10,11,12 91,4286
Tiimii 100

3.3. Karar agaglar: (Decision trees)

Uygulamada ¢oklu smiflandirma igin CART
(Classification And Regression Trees), ikili karar agaci
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmaya veri setindeki
girigler, tek-tek ve farkli kombinasyonlar halinde
girilmistir. Elde edilen karar agaci yapisinda herhangi
bir budama islemi yapilmamistir. Calismada iyi sonug
elde edilebilen 6rnek bir karar agact yapist Sekil 2°de
gosterilmistir.
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Sekil 2. Karar agaci yapisi (Decision tree structure)

Bu yapida maksimum karar sayisi 2, 3, 4 olarak test
edilmis olup, karar sayis1 2 olarak belirlendiginde en iyi
sonug¢ elde edilmistir. Veriler i¢in ¢apraz dogrulama
isleminde de 10 degeri kullanilmustir.

Elde edilen basarim sonuglari, veri setinin kullanilan
girigleri, yaprak sayist ve karar agacinin boyutu Tablo
6’da sunulmustur.

Tablo 6. Karar agaci sonuglar1 (Results of decision tree)

Yaprak Agacin  Bagarim

Giris no sayisi boyutu  sonucu (%)
3 2 1 82,1703
11 25 13 78,6788
7,15 4 2 85,3668
5,6,7 8 3 91,0956
9,10,11 63 12 85,4653
3,5,6,7 15 4 91,9528
13,14,15,16 50 8 79,0225
5,6,7,8,9,10,11,12 73 13 91,5030
Tiimii 49 9 93,3956

Caligmada go6zetimli makine 6grenmesi modelleri
uygulandiktan sonra makalede anlatilan sira ile
gbzetimsiz 6grenme modelleri test edilmistir.

3.4. K-Ortalamalar
algorithm)

algoritmas:  (K-Means

Calismada kullanilan girigler sirasiyla tek-tek ve
farkli gruplar halinde, K-Ortalamalar algoritmasinda
uygulanmigtir. Algoritma ilk calistirnildiginda kiime
merkezleri rastgele atanmaktadir. Bu nedenle algoritma
on kez arka arkaya caligtirilarak sistemin trettigi
kiimeleme bagarim degerlerinin ortalamasi alinmustir.

Ayrica kiimeleme sonucunda elde edilen smif
bilgileri, uzman kisilerce olusturulan veri setindeki
bilgiler ile kiyaslanmis olup, sonuglar Tablo 7’de
listelenmistir.

K-Ortalamalar algoritmasinda literatiirde kullanilan
farkli uzaklik fonksiyonlar1 ile verdigi basarim sonuglar1
da Tablo 7°de sunulmustur. Tablo 7°den de anlasilacagi
iizere baz1 Ozelliklerin kiimeleme performansini
olumsuz yonde etkiledigi goriilmektedir.

Tablo 7. K-Ortalamalar algoritmasinin sonuglar (Results of
K-Means algorithm)

Giris no Uzaklik Basarim
3 fonksiyonu  sonucu (%)

3 Oklid 57,5278
Manhattan 36,0015

11 Oklid 53,5732
Manhattan 51,2702

715 Oklid 79,1042
' Manhattan 17,3553
567 Oklid 86,6224
" Manhattan 12,4563
Oklid 56,0152

910,11 Manhattan 49,3581
Oklid 81,8721

3,567 Manhattan 88,8069
Oklid 50,7816

13,14,15,16 Manhattan 46,7540
Oklid 55,0871

5,6.7.8,9,10.11,12 Manhattan 48,0047
Tiimii Oklid 54,1976
umu Manhattan 45,8319

3.5. Temel bilesen analizi (Principal component
analysis)

Temel bilesen analizi, veri setindeki anlamli bilgileri
ortaya ¢ikarmak icin kullanilan, istatistiksel bir
yontemdir. Bu yOntemin genel amaci, verinin
cesitliligini daha iyi yakalayacak yeni bir boyut
takiminin  bulunmasidir (Berkhin, 2002). Calismada
kullanilan girisler ve sonuglart Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. PCA analiz sonuglari (Results of PCA analysis)

Giris no Dogru  Yanlig gﬁﬁ?&ljﬂ(}% )
3 728 326 69,0702
11 523 531 49,6205
7,15 764 290 72,4858
8,9 740 314 70,2087
5,6,7 797 257 75,6167
9,10,11 826 228 78,3681
3,5,6,7 864 190 81,9734
13,14,15,16 883 171 83,7761
5,6,7,8,9,10,11,12 886 168 84,0607
Tiimii 889 165 84,3454

3.6. Birliktelik kurallar: (Association rules)

Birliktelik kural analizinin yapilabilmesi igin
kullanicinin en az destek ve giiven degerlerini
belirlemesi gerekmektedir. Bu degerlerin yiiksek
belirlenmesi diisiik sayida kuralin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir. Ayn1 durum bu degerlerin ¢ok dusiik
belirlenmesinde de ¢ok fazla kuralin ortaya ¢ikmasina
sebep olmaktadir. Bu nedenle gergeklestirilen testler
neticesinde en az destek degeri 0,50 ve en az giiven
degeri de 0,25 olarak test edildiginde elde edilen kural
sayisinin ideal oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 9. Birliktelik analizi (Association rules analysis)
Kuralno X Y Destek(%)  Giiven(%)

1 3 1 81,81 37,50
2 3 2 100 45,43
3 3 1,2 81,81 37,50
4 3 2,12 54,54 25,00
5 3 12 54,54 25,00
6 12 8 81,81 100
7 13 2 81,81 100
8 23 1 81,81 81,81
9 23 12 54,54 54,54
10 2,12 3 54,54 100
11 3,12 2 54,54 100

En az destek ve giliven seviyesinde hesaplanan her
bir kural Tablo 9’da listelenmistir. Tablo 9’da 1
numarali kurala gore, biitiin veri setinin %81,81’inde
gocugun bir sey istediginde onu isaret ettigi ve kendi
ismiyle hitap edildiginde baktig1 goriilmektedir. Giiven
degeri ise, bu g¢ocuklarin %37,50’sinin OSB olma
durumunu ifade etmektedir.

4. Sonuglar (Conclusions)

Gergeklestirilen calismada 12-36 ay arasindaki
¢ocuklarda OSB teshisinin yapilabilmesi i¢in, gdzetimli
ve gozetimsiz olmak iizere toplam alti1 farkli makine
O0grenme algoritmasi test edilmistir. Yapilan bu testler
sonucunda;

e K-En yakin komsuluk algoritmasinda Manhattan
uzaklik fonksiyonu ve 8 komsuluk ile %97,1265
basarim orani elde edilmistir.

e Destek vektor makinelerinde, Gaussian g¢ekirdek
fonksiyonu ve 47,83 cekirdek dlcegi ile veri setinde
ki tiim girisler kullanilarak %100 basarim orani1 elde
edilmistir. Buna karsin biitiin 6zniteliklerin giris
olarak  kullanmilmasi,  hesaplama  maliyetini
arttirmistir.

e  Karar agaci yapisinda, herhangi bir budama islemi
yapilmadan ve veri setindeki tiim Ozniteliklerin
kullanilmasi ile 49 yaprakli 9 basamakli bir agag
yapist olusturulmustur. Bu yapida en fazla
%93,3956 basgar1 orani elde edilmistir.

e K-Ortalamalar algoritmasi ile Tablo 2’de gdsterilen
3,5, 6, ve 7 nolu 6znitelikler ile Manhattan uzaklik
fonksiyonu kullanilarak %88,8069 basarim orant
elde edilmistir.

o Temel bilesen analizi algoritmasiyla Tablo 2’de
gosterilen tiim oznitelikler kullanilarak 1054
veriden 889 tanesi dogru, 165 tanesi yanlis olarak
siniflandirilarak en fazla %84,3454 basarim orani
elde edilmistir.

e Birliktelik kurallar1 algoritmasinda en az destek
degeri 0,50 ve en az giiven degeri de 0,25 olarak
kullanildiginda, 6 ve 7 numarali kurallara gore
%81,81 destek oran1 ile %100 giiven ile
gerceklestirmek miimkiin iken, 10. ve 11.

kurallarda %54,54 destek orani ile %100 giivenli

sonu¢ bulmak miimkiindiir.

Yapilan c¢alismadan da goriildiigi iizere, K-En
yakin komsuluk algoritmasinda (%97,1265) ve destek
vektor makinelerinde (%100) yiiksek basari oranlar
elde edilmistir. Elde edilen en iyi sonuglardan ikisinin
de gozetimli makine Ogrenmesi yontemi olmast,
kullanilan veri seti i¢in gozetimli makine Ogrenme
yontemlerinin, gbzetimsiz makine 6grenme
yontemlerine gore daha yiiksek basarim orani
sagladigini ortaya ¢ikarmaktadir.

Calisma sonucunda, 12-36 ay arasindaki ¢ocuklarda
OSB teshisinin yiiksek dogrulukta yapilabilmesinde,
ailelere ve uzman saglik personeline yardimei
olabilecek bir yazilim gelistirilmistir.
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