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Ozet — Otizm Kkisilerin gevreleriyle normal iligkiler kurmakta zorlandig1 gelisimsel bir bozukluktur. Erken
teshis otizmli kisilerin egitilip normal iliskiler kurmasinda biiylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢aligmada, otizmin
erken teshisine yardimci olup otizmli bireylerin gelisimine katki saglayabilmek i¢cin Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, K-en Yakin Komsu ve Rastgele Orman algoritmalariyla otizme erken teshis konulmasi
hedeflenmistir. Calismanin gergeklestirilmesi i¢in otizmli kisilerin bebeklik, ergenlik ve yetiskinlik
donemlerinin oldugu veri setleri kullanilmigtir. Ham veri kullanilarak herhangi bir optimizasyon
yapilmadan elde edilen modeller ile veriler {izerinde aykir1 verilerin temizlenmesi, eksik verilerin ortalama
degerle doldurulmasi, 6znitelik se¢imi ve parametre optimizasyonlar1 sonrasinda elde edilen modellerin
basar1 durumlar1 karsilastinlmistir. Yapilan c¢alismalar sonucunda veri O6n isleme ve parametre
optimizasyonu yapilmadan elde edilen sonuglara oranla; bebeklik veri setinde Naive Bayes %3.78, Lojistik
Regresyon %10.34, K-en Yakin Komsu %0.92 ve Rastgele Orman algoritmas: %11.02, ergenlik veri
setinde Naive Bayes %7.01, Lojistik Regresyon %25.97, K-en Yakin Komsu %7.25 ve Rastgele Orman
algoritmasi %16.13, yetiskinlik veri setinde Naive Bayes %2.27, Lojistik Regresyon %10.43, K-en Yakin
Komsu %]1.13 ve Rastgele Orman algoritmasi %5.69 performans artisi gostermistir. Bu ¢alisma, veri 6n
isleme ve parametre optimizasyonlar1 sonrasinda elde edilen modellerin basar1 oranlarinin ham veri seti ile
herhangi bir optimizasyon ve veri 6n isleme adimi1 uygulamadan elde edilen modellere gore arttigini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler — Otizm, Makine Ogrem'mi, Veri On Isleme, Parametre Optimizasyonu, Erken Teshis

I. GIRIS
Otizm, genellikle bebeklik ve ¢cocukluk yillarinda
baglayan ve Olene kadar devam eden, bireyin

sebeplerden otiirii 6fkelenebilir ve sakinlesmekte
zorluk yasayabilirler. Devrik ve karmasik climleler
ile giinlik hayatta kullanilan mecazi ifadeleri

cevresiyle iletisimini dogrudan etkileyen ve hem
sozel hem de sozel olmayan sekilde uygun iligki
kurmasini engelleyen bir gelisimsel bozukluktur.
Bu gelisim bozuklugu bireylerin farkli alanlarda
sosyallesme, iletisim ve davranis konularinda
sorunlar yasamasina sebep olur. Bu sorunlar
sebebiyle genellikle sozlii iletisim ve arkadaglik

kurma konusunda sikintilari  bulunur. Otizm
kaynakli gelisim bozuklugu sonucunda birey
kendini ifade etmekte zorluk yasayabilir ve

duygusal durum  degisiklikleri  gosterebilir.
Kendilerini ifade etmekte zorlanan bu bireyler bu

anlayamazlar. Bu zorluklarla basa ¢ikmak icin ise
bilingli ebeveyn destegine, etkili ve bilingli egitim
destegine ve sosyal etkilesim i¢inde olmalarina
ihtiyaclar1 vardir. Bu bireylerin egitimlerine dncelik
verilmesi ve erken baglanmasi bireylerin gelisimi
icin ¢ok Onemlidir. Bu ortamin saglanmasi ve
gelisim bozuklugunun yavaglatilarak engellenmesi
icin en onemli adim bu bozuklugun erken teshis
edilmesidir. Bu bozuklugun teshisi ise zor ve uzun
stire almaktadir. Hastaligin teshisi siirecindeki
gecikmeleri ve belirsizlikleri engellemek i¢in son
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donemde siklikla makine 6grenmesi teknikleri
kullanilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda da ii¢ ayr1 yas grubuna ait
veri seti lizerinde Naive Bayes algoritmasinin
orijinal verideki basar1 oranlar ile veri 6n isleme ve
parametre optimizasyonu sonrasindaki basari
oranlar1 karsilastirilmis ve raporlanmistir. Bu
yontemle egitilen modellerin basaris1 yiizde 2 ile
ylizde 26 arasinda artig gostermistir. Calisma,
parametre optimizasyonu ve veri On isleme
tekniklerinin  otizm  tespit oranlarmi artirip
artirmadigini gérmek iizere yapilmistir.

Literatiirde farkli veri madenciligi algoritmalari
ile Otizm teshisi konusunda yapilan arastirmalar ve
algoritmalarin bazilarin1 su sekilde oOzetlemek
miimkiindiir:

Sedat Metlek’in “Otistik Spektrum Bozuklugunun
Makine Ogrenme Algoritmalar1 ile Tespiti” adli
calismasinda 12-36 ay arasindaki ¢ocuklardaki OSB
teshisinde yardimci olabilecek bir yazilim
gelistirilmistir.  Noro-gelisimsel  bir  gelisme
bozuklugu olan Otizmin erken teshisi ve teshis
dogruluk oraninin yiiksek olmasi bu c¢alismanin
oncelikli alanlarindandir. Bu ¢aligmada birbirinden
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi ile otizm
teshisi yapilmistir. Alt1 farkli makine 6grenmesi
kullanilan bu ¢aligma ile yiiksek dogruluklu erken
OSB teshisi amaclanmistir. Calismada gézetimli ve
gozetimsiz modeller kiyaslanmaktadir. Bu test ve
karsilastirmalarin sonucunda gozetimsiz
algoritmalara  oranla; gozetimli  Ogrenme
algoritmalarinin daha basarili sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir [1].

2019 yilinda Cho ve arkadaglar1 tarafindan
yaymlanan “Automatic Detection of Autism
Spectrum Disorder in Children Using Acoustic and
Text Features from Brief Natural Conversations.”
Baslikli calisma da otizm teshisi konusunda basarili
olmus bir calismadir. Bu ¢alismada 6ncelikle gercek
hayatta OSM saptamasi yapilmasi amaglanmaistir.
Doktorlar ve okullarmn bulundugu gercek diinya
caligmasinda dogal konusmalarla teshis edilebilen
bir otomatik OSB saptama sistemi gelistirilmesi
amaclanmistir. Projede Gradient tabanli bir
algoritma ile calisilmis ve %76 teshis basarisi
gerceklestirilmistir [2].

Jaber Alwidian, Ammar Elhassan ve Ghnemat’in
calismasinda ise bireyin otizmli olup olmadig
iliskilendirme siniflandirmasi teknigi kullanilarak
yedi farkl algoritma ile test edilmistir. Aralarindaki
korelasyonlar incelenmis ve en yiliksek dogruluk

orani ile calisan algoritma tespit edilmistir. Bu
calismanin sonucu olarak Birliktelik Kurallar
Algoritmasmma Dayali  Agirlikli  Smiflandirma
(WCBA) algoritmasi en yiiksek dogrulugu vermistir
[3].

Suman Raj ve Sarfaraz Masood tarafindan 2019
yilinda Uluslararas1 Sayisal Zeka ve Veri Bilimi
Konferansi’nda yayinlanan “Analysis and Detection
of Autism Spectrum Disorder Using Machine
Learning Techniques” calismasi da bu gelisim
bozuklugunu evre evre incelemis ve buna gore li¢
gelisim evresinin analizini ortaya koymustur. Bu
caligmada Naive Bayes, Support Vector Machine,
Logistic Regression, KNN, Neural Network ve
Convolutional Neural Network uygulamalarinin
bahsedilen  evrelerdeki  performansi  analiz
edilmistir.  Convolutional =~ Neural = Network
uygulamasinin  dogruluk orant daha yiiksek
cikmustir [4].

M. S. Mythili ve A. R. Mohamed Shanavas
“Smiflandirma Teknikleri Kullanilarak Otizm
Spektrum Bozukluklar1 Uzerine Bir Calisma” isimli
bir makale yaymlamiglardir. Bu makalede otizm
gelisim bozuklugu diizeyleri veri madenciligi ve
siniflandirma  algoritmalariyla tespit edilmeye
caligilarak, cocuklarin egitim ve algilama
performansinin artirilmast iizerine c¢alisilmistir.
Bulanik  biligsel ~ harita  optimizasyonunun
dogrulugundan bahsedilmistir [5].

Hailong Li ve arkadaslan tarafindan yayinlanan
“Optimize Edilmis Makine Ogrenimi Modelleri ve
Kisisel Karakteristik Verilerle Otizm Teshisini
Gelistirmek” adli calismada kisisel veriler de
incelenmis ve benimsenen klinik ydntemlerden
farkli bir yol izlenmistir. Veriler {izerinden
yaptiklar1 ¢alismada bireyin yas, cinsiyet, IQ
seviyesi gibi kisisel verileri de kullanilmis ve
denetimli makine 6grenimi deneyleri yapilmstir.
Karakteristik 6zelliklerin etkisinin goézlemlendigi
bu c¢alismada 9 ayr1 denetimli makine 6grenim
modeli test edilmistir. Yapay sinir ag1 modeli ve k-
en yakin komsu algoritmasi bu ¢aligmada en yiiksek
verimliligi gosteren algoritmalar olmustur [6].

Devika Varshini G ve Chinnaiyan R, 2020 yilinda
“Otizm Spektrum Bozuklugunun Tahmini igin
Optimize Edilmis Makine Ogrenimi Siiflandirma
Yaklasimlar1” adli caligmalarini yaymlamislardir.
Bu caligsmada farkli gelisim evrelerindeki bireylerin
barindirdigr  otizm  Ozellikleri incelenmis ve
smiflandirilmistir.  Bu  projede  psikologlarin
kullandig1 otizm belirtilerinin incelendigi puanlama
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yonteminden yararlanilmistir. Lojistik Regresyon
ve Random Forest gibi algoritmalar yardimiyla
otizm saptamasmin analizi yapilmistir. KNN
algoritmasinda en yiiksek dogruluk oranma
ulasilmustir [7].

Fatiha Nur Biiyiikoflaz ve Ali Oztiirk’{in “Makine
Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Cocuklarda Erken
Otizm Teshisi” ¢aligmasinda; Naive Bayes, K-En
Yakin Komsu ve Random Forest gibi algoritmalar
kullanilmistir. Kendi aralarinda performanslarinin
degerlendirilmesi yapilmis ve bunun sonucunda en
yiiksek performanst Random Forest algoritmasi
vermistir. Naive Bayes uygulamas1 %96,55 basari
oran1 vermistir [8].

Azian Azamimi Abdullah, Saroja Rijal ve Satya
Ranjan Dash’in yaymladiklart “Otizm Spektrum
Bozuklugunun Siniflandirilmasina Yonelik Makine
Ogrenimi  Algoritmalarinin ~ Degerlendirilmesi”
isimli calismalarinda veri setleri merkezde tutulmus
ve bdylece otizm siniflandirilmas1 makine 6grenimi
algoritmalar1 vasitasiyla yapilmaya ¢alisilmistir.
Veri setlerinin ¢esitlendirildigi bu c¢aligmada
modellerin dogruluk oranlar1 ve performansina
odaklanilmamis,  veri  ¢esitliligi ~ merkezde
tutulmustur.  Denetimli  makine  &grenimi
algoritmalarinin  ve c¢esitli test yOntemlerinin
denendigi bu c¢aligmada Lojistik Regresyon
algoritmasimnin  en yiiksek dogrulugu verdigi
aciklanmustir [9].

Ayse Demirhan’in 2018 yilinda yayinlamis
oldugu “Otizm Spektrum Bozukluk Vakalarim
Belirlemede Makine Ogrenme Y&ntemlerinin
Performans1” adli c¢alismasinda Destek Vektor
Makineleri, K-En Yakin Komsu ve Random Forest
algoritmalar1 kullanilmistir. Otizm bozuklugunun
en hizli ve dogru saptanmasinin amacglandigi bu
calismada  algoritmalarin  kendi  igerisinde
performanst degerlendirilmistir. Random Forest
algoritmas1 ile en yiiksek performans elde
edilmistir. Bu caligmaya gore otizm bozuklugunun
en dogru sekilde tespit edilmesinde Random Forest
algoritmasinin tam basar1 sagladigi belirtilmistir
[10].

Yukarida bahsedilen calismalar ve benzerleri
incelendiginde kimi g¢aligmalarda tek bir makine
O0grenme algoritmasi kiminde birden ¢ok makine
O0grenmesi algoritmas1 kullanildigr saptanmaistir.
Otizm teshisi i¢in denetimli makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Caligmalar farkli
veri setleri kullansalar da hepsinin ortak amaci
teshis islemi ve teshisin 1iyilestirilmesidir.

Calismamiz da bu kapsamda ele alinmis ve bir
makine 6grenmesi algoritmasi lizerinde parametre

iyilestirme calismalar1 ile sonug¢ 1iyilestirme
yapilmuigtir.

. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Setleri

Bu c¢alismada, yetiskinlik, ergenlik ve bebeklik
donemlerinin veri setleri kullanilmistir. Veri setleri,
Otizm teshisinde etkili olan parametrelere ait
verileri  igermektedir. Veri setlerinde, otizm
teshisinde etkili oldugu belirlenmis davranigsal ve
bireysel 10 6zellik bulunmaktadir. Ergenlik donemi
veri seti 104, yetiskinlik donemi veri seti 704 ve
cocukluk donemi veri seti 292 adet Ornek
icermektedir [11], [12] - [13]. Tablo 1’de veri
setlerinin 6zellikleri gosterilmistir.

Tablo 1. Veri Setlerinin Ozellikleri

Siitun Aciklamasi
1 Hasta yas1 (Y1l olarak)
2 Hasta cinsiyeti
3 Etnik koken
4 Kisinin sarilikla dogup dogmadigt
durumu
5 Herhangi bir yakin aile iiyesinde osb var
mi1?
6 Ebeveyn, kendi, bakici, saglik personeli,
klinisyen vb.
7 Yasanilan iilke
8 Kullanicinin bir tarama uygulamast
kullanip kullanmadig1
Yas kategorisine gore se¢ilen tarama
9 yontemlerinin tiirii (0=bebek, 1=¢ocuk,
2=ergen, 3=yetiskin)
10-19 Davranigsal 6zelliklerle ilgili 10 soru
20 Kullanilan tarama yonteminde elde edilen
nihai puan
B. Calisma Metodolojisi
Sekil 1°de c¢alismada yapilan i akist
gosterilmektedir.
Veri On igleme
(Bog degerleri Parametre Naive Bayes NB modelinin
0SB Veri Seti url;:u:lu\ de‘gtrle Oplimilusy(mu illgl)l‘itll‘l‘dSll]lI] —. de;“.',ﬂ'lenl(lil']'lme
oldurma, si
anomali tespiti, uygulanmam

iiznitelik secimi)
Sekil 1. Calisma is akis diyagrami

Oncelikle veri setleri iizerinde aykir1 verilerin
temizlenmesi ve bos verilerin siitun ortalamasindaki
deger alinarak doldurulmasi adimlar1 uygulanarak
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veri On isleme adimi tamamlanmistir. Bu adim ile
veri setleri maksimum verim alinacak duruma
getirilmistir. Daha sonra parametre optimizasyonu
adimina gegilmistir. Bu adimda modelleri egitirken
k-nn algoritmas: i¢in farkli k degerlerinin
denenmesi, Naive Bayes i¢in laplace yumusatmasi
kullanilip kullanilmama durumu, Lojistik regresyon
icin dogrusal siitunlarin kaldirilip kaldirilmamasz, p-
degerlerinin  hesaplanip  hesaplanmamasi1  ve
Rastgele Orman algoritmasi i¢inde on budama
yapilip yapilmamasi, karisik bdélme ve farkli
maksimum derinlik degerlerinin kullanilmasi ile
modeller egitilmistir. Modeller test edilirken ise
capraz dogrulama katlama sayisi, tek ¢ikisl ¢apraz
dogrulama, ve agirlik se¢imi gibi parametrelerin
farkli farkli degerleri ile modeller test edilmistir.
Parametre  optimizasyonu adimi  belirlenen
parametlerin farkli farkli kombinasyonlart ile birgok
kez tekrarlanmastir.

Tablo 2. Rapidminer parametre optimizasyonu iterasyon

degerleri

Naive Capraz
. Bayes o Dogrulama
Isteor:: Lap)llace gglrhl:; Katlama Dogruluk
Y Yumusatm ecimi Sayisi

asi

122 Hayir 0.050 14 0.936
123 Evet 0.060 14 0.936
243 Evet 0 31 0.951
124 Hayir 0.060 14 0.936
424 Hayir 0.020 54 0.948
125 Evet 0.070 14 0.940
126 Hayir 0.070 14 0.933
127 Evet 0.080 14 0.936
128 Hayir 0.080 14 0.933
425 Evet 0.030 54 0.946
244 Hayir 0 31 0.936

Tablo 2’ de Naive Bayes algoritmast i¢in farkl
parametrelerle yapilan iterasyonlar ve sonuglari
verilmistir. Tiim algoritmalar i¢in her bir iterasyon
sonucunda modeller degerlendirilerek maksimum
dogruluk oranina sahip modeller elde edilmeye
calisilmigtir. Tablo 2’deki degerler rapidminer
sonu¢ ekranindan alinmistir.

C. Veri On Isleme

Veri 6n islemede, eksik ve tutarsiz veriler de
diizeltme yaparak veri setlerinden maksimum verim
elde edilmeye calisilmaktadir. Veri On isleme
sonrasinda  genellikle  algoritmalarin  basari
oranlarinda artis goriilmektedir [14]. Bu ¢alismada

aykir1 verilerin tespiti icin Oklid mesafesi kullanilip
aykir1 veriler veri setlerinden temizlenmistir.
Siitunun ortalama degeri alinarak da o silitundaki
eksik degerler doldurulmustur.

D. Parametre Optimizasyonu

Caligmanin parametre optimizasyonu agamasinda
modeller egitilip test edilirken farkli parametre
kombinasyonlar1 ile modeller egitilip test edilmistir.
Asagidaki parametreler ile farkli kombinasyonlar
olusturulup egitim ve test asamalar1 tekrarlanmistir.

e K-NN algoritmasi i¢in farkli k degerlerinin
denenmesi

e Naive Bayes ic¢in laplace yumusatmasi
kullanilip kullanilmama durumu

e Lojistik regresyon i¢in dogrusal siitunlarin
kaldirilip kaldirilmamasi, p-degerlerinin
hesaplanip hesaplanmamasi

e Rastgele Orman algoritmasi iginde On
budama yapilip yapilmamasi, karisik
bolme ve farkli maksimum derinlik
degerlerinin kullanilmasi

e Minimum 2 maksimum 60 katlama
degerlerinin capraz dogrulamada
kullanilmast

e Opznitelik agirliklarmin  tespitinde Gini
indeksi ve korelasyon yontemlerinin
kullanilmasi [15] — [16]

e Minimum 0, maksimumu 0.155 esik

degerinin Oznitelik esik degeri igin
kullanilmast
Bu parametrelerin  farkli  kombinasyonlar1

kullanilarak algoritmalarin basar1 durumlar1 kayit
edilmistir.

E. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes denetimli bir siniflandirma
algoritmasidir.  Naive  Bayes  modellerinin
egitilmesinde etiketli veriler kullanilmaktadir.

Etiketli veriler kullanilarak olasilik islemleri yapilir
ve olasilik durumlar1 ile model olusturulur. Etiketsiz
veriler modele verilerek egitim asamasindaki
olasilik durumlar1 kullanilarak etiketsiz verilerin
etiketlenmesi saglanmis olur. Kategorisi belirli yani
etiketli veri sayisinin fazlaligi modelin basarisina
olumlu olarak yansimaktadir [17].

F. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon istatiksel tabanli siniflandirma
algoritmasidir. Birgok sinif arasindaki 6rnek veya
veri noktasinin hangi sinifta oldugunu tahmin etmek
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icin kullanilmaktadir. Ozellikle ikili siniflandirmada
yaygin olarak degerlendirilmektedir. Siirekli veri
seti i¢in kullanilmaktadir [18].

G. K-NN

KNN denetimli bir 6grenme yaklagimidir ve en
basitidir. Regresyon problemlerinin yani sira
siiflandirma i¢in de kullanilir. Yakinlarda benzer
verilerin mevcut oldugunu varsayar. 'K' kismi
secilecek baslangic noktasinin sayisimi  gosterir.

Hatay1 azaltmak icin dikkatli secilmelidir.
Dolayisiyla mesafe, yakinlik veya yakinlik
agisindan olabilecek benzerlik fikrine

dayanmaktadir. En yaygm uzakhk olgiisii Oklid
uzakligidir [19].

H. Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman smiflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilan denetimli bir siniflandirma
algoritmasidir. Birgok karar agacinin bir araya gelip
orman olusturdugu 6grenme yontemidir. Bu orman
etiketsiz verilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi
icin olusturulur. Temel olarak karar agacglarindan
faydanilmaktadir. Aga¢ sayisinin ve rastgeliligin

arttirtlmasiyla daha dogru sonuclar elde edilebilir
[20].

1. Modellerin Degerlendirilmesi

Performans degerlendirilmesinde karmasiklik
matrisi  kullanilmistir ~ [21].  Degerlendirme
asamasinda 1. ve 4. denklemlerinde verilen degerler
ve ROC egrisi altindaki alan kullanilmstir [22].

Tablo 3. Karmagiklik Matrisi

Dogru Yanhs
A o
oé Dogru DP YN
3 | Yanhs YP DN
Tahminlenen

DP: Hasta olup, dogru tahmin edilen

YN: Hasta olup, yanlis tahmin edilen

YP: Hasta olmay1p, yanlis tahmin edilen

DN: Hasta olmayip, dogru olarak tahmin edilen

(DP+DN)

Dogruluk Orant : m (1)

Hassasiyet : DPiTP 2

Geri Cagirma : PITN )

F1 Skoru: 2x (HassasiyetheriCaglrma) (4)

Hassasiyet+GeriCagirma

. BULGULAR

Tablo 4° de ¢ocukluk veri seti lizerinde herhangi
bir veri on isleme yapilmadan ve parametre
optimizasyonu yapilmadan elde edilen modellerin
basar1 oranlar1 goriilmektedir. En yiliksek dogruluk
degeri %98.28 ile K-NN, en diisiik dogruluk degeri
ise %85.71 ile Rastgele Orman algoritmasindan elde
edilmistir.

Tablo 4. Cocuk ham veri seti ile algoritmalarin

performanslari
NB LR K-NN RO
Dogitc | 9380 89.66 9828 | 8571
AUC 0.982 0.917 0.99 0.96
Hassasiyet % | 89.99 91.43 9722 | 9091
F1Skoru% | 93.26 91.86 98.80 | 86.96

Ham veri ile yapilan degerlendirmeden sonra veri
On isleme ve parametre optimizasyonu ile modeller
olusturulup sonuglar1 degerlendirilmistir.

Tablo 5. Veri 6n isleme ve parametre optimizasyonu sonrasi
¢ocukluk veri setinde algoritmalarin performanslart

NB LR K-NN RO

Dogruluk 96.73
Oran 0, 97.58 100 99.2

AUC 0.994 1 0.99 0.98

Hassasiyet % | 95.03 100 9855 | 9830

F1 Skoru % 97.03 100 99.27 98.25

Tablo 5° de goriildigli iizere bu c¢alismadaki
yontem  kullanilarak  algoritmalarin  bagari
oranlarinda artis saglanmistir. Ayrica ¢ocukluk
doneminde erken teshis icin algoritmalar arasinda
daha detayli ve kapsamli egitim ve test siirecleri
gerceklestirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
Bu adim sonrasinda en basarili algoritma, ham veri
ile herhangi bir optimizasyon olmadan yapilan
calismada en diisiik sonuclardan birini Vveren
Lojistik Regresyon algoritmasi olmustur. Lojistik
regresyon tlim verilerin durumlarint dogru olarak
tahmin etmistir. Bu adimlar sonrasinda en diisiik
dogruluk oranm1 %96.73 ile Rastgele Orman
algoritmasindan elde edilmistir.
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Daha sonra ham ergen veri seti ile calismaya
devam edilmistir. Tablo 6’da goriildiigii iizere en
diisiik dogruluk oran1 %70.97 ile Lojistik Regresyon

Yetiskin ham veri ile yapilan degerlendirmeden
sonra veri On isleme ve parametre optimizasyonu
adimlar1 uygulandiktan sonra modeller olusturulup

algoritmasindan, en yiikksek dogruluk oram1 sonuclari degerlendirilmistir.
i 0 i - i e ..
ISE{ 4)9_0'48 ile K-NN algoritmasindan  elde Tablo 9. Veri 6n isleme ve parametre optimizasyonu sonrasi
edilmistir. yetigkin veri setinde algoritmalarin performanslari
Tablo 6. Ergen ham veri seti ile algoritmalarin performanslari NB LR K-NN RO
NB | LR | KNN | RO Dogruluk | gg71 | 100 o971 | 1%
Dogruluk Orant %
Oran1 % 88.73 70.97 90.48 83.87 AUC 0.99 1 0.919 1
0.98 Hassasiyet % | 97.33 100 99.08 100
AUC 0.963 | 0.735 0.97 F1Skoru% | 97.57 100 9953 100
Hassasiyet % | 86.43 73.68 85.62 78.26 Tablo 9’ da gorildigl ilizere bu g¢aligmadaki
F1skoru% | 90.26 7566 92.06 87.21 yontem kullanilarak yetigkinlik veri setinde tiim

Ham veri ile yapilan degerlendirmeden sonra veri
On isleme ve parametre optimizasyonu ile modeller
olusturulup sonuglar1 degerlendirilmistir.

Tablo 7. Veri 6n isleme ve parametre optimizasyonu sonrast
ergen veri setinde algoritmalarin performanslari

NB LR K-NN RO
Dogruluk 100
Oran: % 95.74 96.94 97.73
AUC 0.985 0.99 0.98 1
Hassasiyet % | 96.67 98.81 96.88 100
F1 Skoru % 96.69 98.1 98.63 100

Tablo 7° de gorildigi tlizere bu ¢alismadaki
yontem kullanilarak ergenlik veri setinde tiim
algoritmalarin basari oranlarinda artis
gerceklesmistir. Ayrica ergenlik donemi iginde
algoritmalar arasinda daha detayli ve kapsamli
egitim ve test sliregleri gerceklestirilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Bu adim sonrasinda en
basarili algoritma, tiim verileri dogru sekilde
etiketleyen Rastgele Orman algoritmasi olmustur.
Tlm algoritmalar %95 iizerinde basar1 gostermistir.
En yiiksek artis ise %25.97 ile Lojistik Regresyon
algoritmasinda gerceklesmistir.

Son olarak yetiskinlik donemi veri seti ile devam
edilmistir. Tablo 8 de goriildiigii iizere en diisiik
basar1 oran1 89.57 ile Lojistik Regresyon
algoritmasindan, en yiiksek basar1 orani ise 98.58 ile
K-NN algoritmasindan elde edilmistir.

Tablo 8. Yetiskin ham veri seti ile algoritmalarin

performanslari
NB LR K-NN RO
Dogruluk | g6 44 | g9.57 9858 | 9431
Oran1 %
AUC 0.994 0.961 0.99 0.99
Hassasiyet% | 92.98 | 84.06 98.21 98.31
F1Skoru% | 9320 | 86.68 9733 | 9114

algoritmalarin basar1 oranlarinda 6nemli derecede
artis gerceklesmistir. Ayrica yetiskinlik donemi
icinde algoritmalar arasinda daha detayli ve
kapsamli egitim ve test siiregleri gerceklestirilmis
ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bu adim
sonrasinda en basarili algoritmalar, tiim verileri
dogru sekilde -etiketleyen Rastgele Orman ve
Lojistik Regresyon algoritmalari olmustur. Tiim
algoritmalar %98 {lizerinde basar1 géstermistir. Tiim
algoritmalarin  ham veri ile optimizasyon
yapilmadan elde edilen sonuglar ile galismadaki
yontem  kullanilarak  elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir.  Boylece iic veri seti i¢inde
caligma tamamlanmistir.

IV.TARTISMA
Literatiir incelendiginde ¢aligmalarin biiylik bir
boliimiinde algoritmalarin  otizm  teshisindeki

basarilar1 ham veri tlizerinden karsilastirilmistir.
Calismadaki yontem ve bulgularda elde edilen
sonuclar incelendiginde ise {li¢ veri seti ic¢inde
algoritmalarin basar1 oranlarinda artis gergeklestigi
goriilmektedir. Ayrica her algoritmanin artis
oranlarindaki farkliliktan dolayi, ham veri ile
optimizasyon yapilmadan elde edilen algoritmalarin
basar1 sirasi ile ¢alismadaki adimlar uygulandiktan
sonra algoritmalarin basari siralamalarinin degistigi
goriilmektedir. Bu ¢alismadaki yontem ile makine
ogrenimi algoritmalarinin siiflandirma
kabiliyetlerinin daha detayli incelenmesi gerektigini
gostermektedir.

Ayrica ¢alismadaki yontemin, diger ¢alismalarda
da incelenen hastaliklarin tedavisine ve teshis de
kullanilacak algoritmanin se¢ilmesinde daha dogru
kararlar ~ alinmasinda  yardimc1  olabilecegi
gozlemlenmistir.
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V. SONUCLAR

Bu calismada c¢ocukluk, ergenlik ve yetiskinlik
donemi veri setleri kullanilarak Otizm erken teshisi
i¢in makine 6grenimi algoritmalar ile siniflandirma
yapilmistir. Literatiirdeki caligmalara bakildiginda
caligmalarin bliyiikk bir kisminda algoritmalarin
otizm teshisindeki basar1 oranlar karsilastirilmistir.
Calismalarin genelinde kullanilan algoritmalar bu
calisma kapmasinda secilmistir. Tiim algoritmalarin
performanslart  otizm  erken  teshisi  i¢in
degerlendirilmistir. Algoritmalarin ham veri ile elde
sonuglart ile calismadaki yontem kullanildiktan
sonraki basar1 oranlar karsilastirilmistir.

Cocuk veri setinde %4 ile %11 degerleri arasinda
basari artig1 goriilmiistiir. En yliksek basar1 degerini
optimizasyon sonrasinda Lojisttik Regresyon
algoritmas1 vermistir. Ergen veri setinde %7 ile %
25 arasinda basar artis1 goriilmektedir. En yiiksek
basart oran1 Random Forest algoritmasindan elde
edilmistir. Yetiskin veri setinde %2 ile %]11
arasinda basar1 artigi elde edilmistir. En yiiksek
basart oranlar1i Random Forest ve Lojistik
Regresyon algoritmalarindan elde edilmistir. Sonug
olarak, calismadaki yontem kullanilarak
algoritmalarin {i¢ veri seti lizerinde de basarilarinin
arttig1 gorillmiistiir.
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