T.C.
BURDUR MEHMET AKIiF ERSOY UNIVERSITESI
SOSYAL BIiLiMLER ENSTIiTUSU
YONETIM BILiSIM SISTEMLERI ANABILIM DALI

COCUKLAR iCiN OTiZM SPEKTRUM BOZUKLUGUNUN VERIi

MADENCILIGi YONTEMLERI iLE ANALIZi

Siimeyye CELIK

YUKSEK LiSANS TEZIi

DANISMAN
Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECi CESMELI

BURDUR - 2020



T.C.
BURDUR MEHMET AKIiF ERSOY UNIVERSITESI
SOSYAL BIiLiMLER ENSTIiTUSU
YONETIM BILiSIM SISTEMLERI ANABILIM DALI

COCUKLAR iCiN OTiZM SPEKTRUM BOZUKLUGUNUN VERIi

MADENCILIGi YONTEMLERI iLE ANALIZi

Siimeyye CELIK

YUKSEK LiSANS TEZIi

DANISMAN
Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECI CESMELI

BURDUR - 2020



T.C.
BURDUR MEHMET AKIiF ERSOY UNiVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU

ETiK BEYAN

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Lisansiistii Egitim-
Ogretim ve Smav Yénetmeligine gore hazirlamis oldugum “COCUKLAR ICIN OTizM
SPEKTRUM BOZUKLUGUNUN VERI MADENCILIGI YONTEMLERI iLE ANALIZI”
adli tezin hazirlanmasi siirecinde akademik etik ilkeleri ihlal etmedigimi taahhiit eder,
tezimin kagit ve elektronik kopyalarinin Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisli arsivlerinde asagida belirttigim kosullarda saklanmasina izin verdigimi

onaylarim.

Sosyal Bilimler Enstitiisii Lisansiistii Egitim-Ogretim Y&netmeliginin ilgili maddeleri

uyarinca gereginin yapilmasini arz ederim.

[J Tezimin tamami her yerden erisime agilabilir.
[J Tezim sadece Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi yerleskelerinde erisime agilabilir.
[J Tezimin 3 yil siireyle erisime agilmasint istemiyorum. Bu siirenin sonunda uzatma i¢in

basvuruda bulunmadigim takdirde, tezimin tamami her yerden erisime agilabilir.

Siimeyye CELIK
18.06.2020



ONSOZ

Tezimin konusunun belirlenmesinde ve ilerletilmesinde her tiirlii destegi saglayan,
yardimlarini esirgemeyen, pozitif yonlendirmeleriyle ve giiler ylizlii davraniglariyla beni
siirekli destekleyen degerli danismamim Saym Dr. Ogr. Uyesi Melike SISECI
CESMELI’ye, bugiinlere gelmemde pay sahibi olan egitimin yanan mesaleleri
Ogretmenlerime ve akademisyenlerime, her animda kosulsuz sartsiz yanimda olan ve

asla yardimlarini esirgemeyen degerli aileme;

Tesekklirti borg bilirim.



OZET

Cagimizda, teknoloji alaninda yasanan gelismelere paralel olarak bilisim sistemlerinin
kullaniminda artis yasanmaktadir. Bu gelismeler ile birlikte kullanilan sistemlerin
verimliligi artmakta ve maliyetleri de azaltmaktadir. Azalan maliyetler ise daha fazla
verinin depolanmasina imkan tanimaktadir. Veri madenciligi teknikleri, veriler arasinda
gizli kalmis olan Oriintiileri ortaya ¢ikarmayi amaglamasi sebebiyle, depolanan
verilerden yararlanmak icin olduk¢a ragbet gormektedir. Bu kapsamda veri madenciligi,

tip gibi bir¢ok alanda yaygin bir bi¢gimde kullanilmaktadir.

Teshis ve tedavisi oldukg¢a zor ve uzun bir siiregten olusan Otizm spektrum bozuklugu
dogustan gelen ya da yasamin ilk yillarinda ortaya ¢ikan karmasik bir néro-gelisimsel
bozukluktur. Kullanilan o6l¢eklendirmeler i¢cin son gelismeler siirekli olarak takip
edilmeli, giincel veriler ile galisilmali ve ¢aligmalara giincel sistemler dahil edilmelidir.
Bu calismada gercek ve giincel Otizm spektrum bozuklugu verilerinin ¢ocuklar i¢in

olan alt kiimesi kullanilmustir.

Calisma da veri seti lizerinde eksik verilerin tamamlanmasi, kategorik verilerin
sayisallagtiritlmasi, normalizasyon gibi veri 6n isleme asamalar1 gergeklestirilmistir.
Veriler yapay sinir aglar1 ve dilsel kuvvetli sinir-bulanik smiflayici ile siniflandirilmas,
k-means ve X-means ile kiimelenmistir. Her bir yontemin sonuglar1 degerlendirilmis ve

performanslar karsilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Tip alaninda veri madenciligi, Hastalik teshisi, Otizm spektrum

bozuklugu, Smiflandirma, Kiimeleme



ABSTRACT

In our age, the use of information systems has been increasing in parallel with the
developments in the field of technology. With these developments, the efficiency of the
systems used increases and the costs decrease. Decreasing costs allow more data to be
stored. Data mining techniques are widely sought to exploit the stored data as they aim
to reveal patterns that have been hidden between data. In this context, data mining is

widely used in many areas such as medicine.

Autism spectrum disorder is a complex neuro-developmental disorder that occurs
during the first years of life. For the scales used, the latest developments should be
continuously followed, up-to-date data should be studied and the current systems should
be included in the studies. In this study, subset of actual and current Autism spectrum

disorder data for children was used.

In the study, data pre-processing stages such as completion of missing data, digitization
of categorical data and normalization were performed on the data set. Data were
classified by artificial neural networks and neuro-fuzzy classifier with lingustic hedges,
clustered with k-means and x-means. The results of each method were evaluated and the

performances were compared.

Key words: Data mining in medicine, Diagnosis of disease, Autism spectrum disorder,

Classification, Clustering
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1. GIRIS

Teknolojilerin gelismesi ile birlikte her gecen giin veri iiretimi katlanarak artmaktadir
(Secgin, 2016). Yapilan aligverisler, ziyaret edilen siteler, kullanilan ilaglar, hastalik
tanilart kayit altina aliman birgok veriden sadece bazilaridir. Gelisen teknoloji, veri
liretimini arttirmanin yaninda artan verileri kaydetme ve kullanma sekillerini de
degistirmistir. Artik klasik dosyalama sistemleri yerini daha profesyonel ve ¢ok yonlii
kullanima olanak taniyan veri tabanlarina birakmaktadir. Boylece verilerin daha

sistematik olarak saklanabilmesine imkan taninmaktadir.

Uretilen yiiksek miktardaki verilerin aralarindaki oriintiileri tespit etmek ancak bilisim
teknolojilerin  kullanilmas1 ile miimkiin olabilmektedir (Levent, 2016) ¢iinki
matematiksel hesaplamalari manuel olarak yapmak islem siirelerinin ¢ok uzamasinin
yaninda, hata oranlarinin da artmasina sebep olmaktadir. Bu agidan bakildiginda, ¢ok
fazla verinin toplanmis olmasi tek basmna bir anlam ifade etmemektedir. Fayda
yaratabilmek i¢in veri yiginlar1 igerisinden ¢ikarimlarda bulunmak gerekmektedir.
Cikarimlarin bilgisayarlar ve diger teknolojik araglar ile yapilmasi, daha kisa siirede
daha giivenilir kararlar alinmasina yardimci olmaktadir (Tiirkoglu, 2016). Bu sebepten
dolay1 bilisim sistemlerinin her alana entegre edilmesi ve kullanilmasi 6nemli bir

ihtiyagtir. Bu ihtiyag devaminda veri madenciligi kavramini ortaya ¢ikarmistir.

Veri madenciligi, bilgiyi kesfetme yolculugudur (Hong ve Wu, 2011). Veri madenciligi
ile var olan ama daha kesfedilmemis Oriintliler aranmaktadir. Yani veri madenciligi;
ham halde iken sadece yigin seklinde duran ve bir anlam ifade etmeyen veriler
arasindan, amaca uygun olarak anlamli ifadeler olusturulmasina olanak taniyan
yontemler biitliniidiir. Veri madenciliginin en temel amacina bakildigi zaman cevher
madenciligi ile ayni1 oldugu goriilmektedir (Diler, 2016). Her iki madencilikte de var
olan yi1ginlar arasindan degerler tiretilmeye ¢alisilmaktadir. Dogada bir¢ok maden vardir
ama kullanilmadig: siirece higbir anlami yoktur. Fayda yaratmak i¢in madenlere
ulasilarak tizerlerinde islemler yapmak gerekmektedir. Veri madenciliginde de durum
tipk1 bdyledir. Zaten var olan oriintii ve iligkiler kesfedilene kadar hicbir anlam ifade
etmezken, islenerek ortaya ¢ikarildiklarinda ¢ok degerli hale gelmektedir (Akdemir,
2016).



Veri madenciligi saglik, biyoloji, telekomiinikasyon, finans, pazarlama, sigortacilik,
astronomi, tip, genetik, kimya, cografi bilgi sistemleri, ylizey analizi, uzay bilimleri,
atmosfer bilimleri, sosyal bilimler, davranig bilimleri, metin madenciligi, internet
madenciligi gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Talan, 2016). Veri madenciliginde
kullanilan bir¢ok yontem vardir. simiflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizleri bu
yontemlerden en temel olanlaridir (Gharib vd., 2010). Bu yontemler simdiye kadar
gelistirilmis olmakla beraber siirekli olarak gelistirilmeye devam edilmektedir
(Yildirim, 2016). Amaca gore bu yontemlerden biri ya da birkag1 kullanilabilmektedir
(Kogak, 2016). Eger ¢ozililmek istenen problem i¢in var olan yontemler yeterli olmaz

ise, 0 zaman yeni yontemler gelistirilmektedir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).

Teknolojik gelismeler her alanda oldugu gibi tip alaninda da oldukg¢a kullanilmaktadir
(Moskov, 2016). Giiniimiizde gelisen bu teknoloji ile birlikte hastanelerde kullanilan
cihazlar ve uygulanan tedavi yontemleri de gelistirilmektedir. Donanimsal ve yazilimsal
olarak siirekli gelisen bu yontemler sayesinde teshis ve tedavilerin daha profesyonel
sekilde uygulanmasina olanak taninmaktadir (Tsumoto vd., 2017). Boylece insan
hayatinin s6z konusu oldugu onemli siire¢lerde, daha kisa zamanda ve daha etkili

kararlar alinabilmektedir.

Tip alaninda s6z konusu insan sagligi oldugu i¢in Ar-Ge g¢aligmalarinin olabildigince
fazla olmasi ve desteklenmesi Onemlidir. Ciinkii insan hayatt maddi varliklarla
oOlgiilemeyecek kadar degerlidir (Reddy vd., 2012). Birgok tedavide erken teshis biiyiik
bir 6neme sahiptir. Tedaviye ge¢ kalindig1 zaman hastalik daha fazla ilerleyebilmekte ve
tedavisi daha zor olabilmektedir. Hatta bazi durumlarda geri donilisimii miimkiin
olmayacak kayiplara sebep olabilmektedir. Bu gibi sebeplerden dolay1 teshis ve tedavi
noktasinda doktora yardimci olmasi ic¢in kullanilan veri madenciligi ydntemlerine
literatiirde sik¢a rastlanmaktadir. Yapilan bir¢ok calismada umut vadeden sonuclar elde

edilmistir (Akdemir, 2016).

Tip alaninda yapilacak olan teknolojik c¢alismalar bir¢ok farkli disiplinin bir araya
gelmesi ile olusturulmaktadir. Ciinkii hastalik ve teshis noktasinda uzman olan bir ya da
birka¢ hekim olmadan hastadan gerekli bilgiler alinamayacak ya da muayene sonucunda
elde edilen bulgular degerlendirilemeyecektir. Hastalik ile ilgili olarak elde edilen

bulgularin degerlendirmesini alaninda uzman olmayan Kisilerin yapmasi miimkiin



degildir. Her bir hastalik ayr1 uzmanlik gerektirir ve hastalifin kiside olup olmadiginin
tespit edilmesi icin spesifik detaylarin uzman tarafindan biliniyor olmas: gereklidir.
Aksi taktirde teshis yanlis konulabilmekte ve tedavi aksayabilmektedir (Budak ve
Bozkurt, 2013). Bu durum hastanin daha ciddi sorunlar yasamasina sebep
olabilmektedir. Sonug¢ olarak teshis konusunda bilisim teknolojileri kullanilarak
yapilacak bir calismada, bilgilerin alaninda uzman kisilerden alinmasi gereklidir.
Kullanilan parametreler dogrulugu uzmanlar taratindan kabul goérmiis hali ile toplanmis
olmalidir ve analizler daha sonra gerceklestirilmelidir. Bu analizleri gergeklestirmek
icin de bilisim sistemlerini kullanabilen, uzmanindan aldig1 verileri isleyerek anlamli
bilgilere doniistiirebilecek kisilere ihtiyag duyulmaktadir. Sonug olarak basarili bir
calisma yiiriitmek i¢in farkli disiplinlerin bir arada calismasi olduk¢a 6nemlidir (Nilashi,

2017).

Teshis konusunda son karari verecek olan ve sonrasinda tedaviyi yiiriitecek olan
alaninda uzman olan hekimlerdir. Bilisim teknolojileri ve veri madenciligi yontemleri
ile sadece hekimlere bu karari vermelerinde yardimci olunmaya ¢alisilmaktadir.
Hekimlerde insandir ve duygular1 vardir. Cok iyi bir egitime ve tecriibeye sahip olsalar
bile ¢ok yogun ¢alisma ortamlarinda kaldiklarinda bazen gozden kagirdiklar: noktalar
olabilmektedir. Bu durum verecekleri kararlar1 da etkileyebilmektedir (Cetinkaya
Bozkurt vd., 2016). Iste bu noktada hekimlere destek amagli olarak veri madenciligi
yontemleri literatiirde sik¢a kullanilmaktadir (Reddy vd., 2012). Boylece ¢ok fazla is
yiikiine sahip olan hekimlerin {lizerindeki is yiikiiniin hafifletilmesine olanak taninarak

daha verimli ¢alisilmasina yardimci olunmaya ¢alisilmaktadir (Altintas, 2010).

Veri madenciligi yapilirken makine 6grenmesinden faydalanilmaktadir. Boylece var
olan Oriintiileri 6grenen sistemler bazi ¢gikarsamalarda bulunabilmektedir (Albayrak ve
Koltan Yilmaz, 2009). Bu sekilde yapilan hesaplamalar ile insan hatalarindan dolay1

ortaya ¢ikacak problemlerin 6niine gegilebilmektedir.

Makinalar zeki sistemlerdir ve yapilan kodlamalari unutmalari gibi bir durum séz
konusu degildir. Bozulmadiklar: siirece ayni bilgileri kullanarak siirekli olarak islem
yapabilmekte, yeterli donanimlar saglandigi takdirde araliksiz c¢aligmaya devam
etmektedirler. Bu sebeple hesaplamaya dayali islemlerde insanlarin yorgunluklarindan

dolayr ortaya c¢ikabilecek hatalarin Oniine gegilebilecektir. Bunlarin yani sira



gerceklestirilecek olan islemler ¢ok daha kisa siirede halledilecek ve zamandan tasarruf
saglanacaktir. Zamandan tasarruf saglanmasi ve islemlerin kisa siirede dogru bir sekilde

sonuglandirilmast i¢in veri madenciligi yontemleri oldukc¢a sik kullanilmaktadir

(Sagiroglu, 2016).

Veri madenciligi yontemleri uygulanirken en ¢ok sikintinin yasandigi asama verilerin
toplanmas1 agsamasidir (Akal, 2016). Giivenlik dolayisi ile ¢ogu bilgi paylagiimamakta
ya da siirh olarak paylasilmaktadir. Bu da yapilacak olan ¢alismalarin aksamasina
sebep olmaktadir. Ozellikle tip alanindaki verilerin kisisel bilgiler oldugu
diisiiniildiigiinde, hastalarin saglik bilgilerini elde etmek oldukca zor ve zahmetlidir. Bu
sebepten dolayr saglik verileri ile calisilacak ise gerekli izinlerin alinmasi ve
ayarlamalar1 yapilmast ya da bazi kurum veya kuruluslarin calismalarda kullanilmasi
icin yaymlamis olduklar1 herkese agik verilerden yararlanilmasi s6z konusudur (Reddy

vd., 2012).

Otizm, Tiirkiye de ve diinyada oldukca fazla goriilen bir rahatsizliktir (Kiling ve So6giit,
2018). Otizm spektrum bozuklugu, dogustan olabilen ya da dogumdan sonra bir kag y1l
icerisinde ortaya ¢ikabilen karmasik bir noro gelisimsel bozukluktur (Torun ve Iseri,
2018). Ozellikle ¢ocukluk doneminde goriilmektedir (Ugur vd., 2018). Beynin yapisini
ya da isleyisini etkileyen bazi sinir sistemi sorunlarindan kaynaklanmaktadir (Torun ve
Iseri, 2018). Otizm spektrum bozuklugu gozlemlenen hastalarda sosyal ve bilissel
olarak gelismelerin normalden daha yavas oldugu goriilmektedir (Ugur ve Goker,
2018). Ornegin cevrelerinden gelen uyarilara karsi tepkileri yeterli diizeyde degildir
(Giilsoz ve Cikili, 2018). Birgok hastalikta oldugu gibi otizmde de erken tedavi ve
egitim ¢ok oOnemlidir. Bunun icginde erken teshis Onem kazanmaktadir. Ciinki
cocuklarin hayattan uzak kalmadan, topluma kazandirilmalar1 gerekmektedir (Akman,
2018). Literatiirde otizm spektrum bozuklugu konusunda bir¢ok ¢alisma yer almaktadir.
Bu calismaya da Thabtah (2017) tarafindan gergeklestirilen bilimsel calisma yo6n
vermistir. Yazar ¢alismasinda otizm bozuklugu ile ilgili veri madenciligi ¢alismalarini
degerlendirmistir. Yapilan arastirma ile son donemde otizm verileri ile gergeklestirilen
veri madenciligi caligmalarinda  verilerin  giincelligini  yitirdigi ve yeni
Olgeklendirmelerle  toplanan  verilere ihtiyag¢ duyuldu vurgusu yapilmistir
(Thabtah,2017). Devaminda ise Thabtah ve arkadaslar1 (2018) tarafindan

gerceklestirilen bilimsel ¢alisma ile giincel olarak olusturulan 6lgekten faydalanilarak,



ihtiya¢ duyulan yeni veriler toplanmis ve sonuglar yaymlanmigtir. Tarama testi
ASDTests isimli bir mobil uygulama ortaminda gergeklestirilmistir. Uygulamanin
icinde yas gruplarina gore ayr1 kategoriler mevcuttur. Her kategoride on soru
bulunmaktadir ve her biri kullanicilarin uygun cevabi dikkatlice segmelerini saglamak
icin bir resimle iligkilendirilmistir. Katilimcilara, bilgilerinin isimsiz tutulacagi ve
sadece arastirma amaciyla paylasilacagi bildirilmistir. Degerlendirme tamamlanmadan
once, katilimcilardan arastirmanin amacini, gizlilik politikasini ve verilerin kullanimini
aciklayan bir bilgilendirme yapilmistir. Kullanilan veri setinde girdi olarak kullanilan
Oznitelikler arasinda otizm spektrum bozuklugu’nu 6l¢iimleyen on sorunun yaninda
demografik 6zellikleri igeren bilgilerde mevcuttur. Cikti parametresi ise teste giren
bireyin otizm spektrum bozuklugu olup olmadigini belirtmek igin kullanilan evet ya da

hayir anlami tagiyan sinif degiskenidir. (Thabtah vd., 2018).

Otizm spektrum bozuklugu i¢in Thabtah ve arkadaslarin olusturdugu giincel verilerin
cocuklar icin olan alt kiimesi kullanilarak yapilan ¢aligmalar incelendigi zaman logistic
regression, naive bayes gibi yontemlerin kullanilmasi ile gergeklestirilen siniflandirma
islemleri olmakla birlikte yapay sinir aglar1 ve dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici ile
yapilan bir siniflandirmaya ve herhangi bir yontem ile kiimelemeye rastlanmamistir. Bu
sebepten dolay1 bu ¢alismada oncelikle eksik verilerin tamamlanmasi, normalizasyon
isleminin gergeklestirilmesi gibi veri onigleme yontemleri uygulanmis devaminda ise bu
konuda literatirde eksikligi gorillen kiimeleme isleminin gergeklestirilmesi ve
siniflandirma islemi i¢in denenmedigi fark edilen iki yontemin veri seti iizerinde
uygulanmas1 saglanmigtir. Literatlire katkist olmasi agisindan c¢alismada denenen
yontemlerin tahminliginin dogrulugu Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii gibi
birgok parametre ile verilmis ve yontemlerin basari oranlar1 karsilastirilmstir.
Kiimeleme islemi i¢in k-means ve x-means yontemleri, siniflandirma islemi igin ise
yapay sinir aglar1 ve dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayic1 yontemleri kullanilmistir.
Sonuglara bakildigit zaman tahminleme dogrulugu bakimindan otizm spektrum
bozuklugu’nun cocuklar i¢in olan verilerinde, siniflandirma yontemlerinin kiimeleme
yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmektedir. Ozellikle dilsel kuvvetli sinir-
bulanik smiflayict yonteminin tiim verileri dogru smiflandirarak literatiirdeki bircok
yontemden daha yliksek basar1 oranina sahip oldugu icin tercih edilebilecek yontemler

arasinda en iyi yontemlerden bir tanesi olabilecegi sonucuna varilmaktadir.



2. VERIi MADENCILIGI

Veri madenciliginin literatiirde birgok farkli tanimmin olmasinin yaninda, en temel
anlamina bakildiginda elde edilen verilerin veri madencili§i yontemleri ile analiz
edilerek anlamlandirilmaya calisildig: siirectir. Veri madenciligi adindan da anlasildigt
tizere bir madenciliktir. Madencilik isinin c¢esitli yontemler yardimi ile verilere
uygulanmasimi saglamaktadir (Akdemir, 2016). Boylece veriler {izerine uygulanan
madencilik ile bilgi kesifleri gerceklestirilmektedir. Yani var olan bilgiler, toplu halde
duran ve ayrstirilmamis olan veri yiginlari igerisinden bulunarak kesfedilmektedir

(Hong ve Wu, 2011).

Literatiirde yapilan birka¢ tanim sdyledir: Veri madenciligi, depolanmis veriden
istatistiksel ve matematiksel teknikler yardimi ile anlamli ve yeni iliskiler kesfetme
strecidir  (Akpinar, 2000). Veri madenciligi, depolanmig yiiksek miktardaki veri
icerisinden anlamli kurallarin ¢ikarilmasi isidir (Baykal, 2006). Veri madenciligi,
onceden bilinmeyen anlamli bilgilere ulagilmasi ve bu bilgilerin kullanilmas1 yontemidir
(Ayik vd., 2007). Cesitli yontemlerle toplanan veriler iizerine bir takim analizlerin
yapilmast ve ¢ikan sonuglarin  degerlendirilmesi veri madenciligi olarak
adlandirilmaktadir (Ferreira vd., 2012). Veri Madenciligi; bilisim sistemleri, veri
tabanlar1 gibi teknolojik araglarin kullanilmasi ile sistemli bir sekilde saklanan veriler
tizerinde matematiksel algoritmalar ve istatistik tekniklerinin uygulanmasi sonucunda
analizlerin gerceklestirildigi ve verilerden anlamlarin ¢ikartildig1 bir siirectir. Boylece
siireclerin daha dogru ve daha hizli yonetilmesine imkan taninmaktadir (Gharib vd.,

2010).

Veri ham hali ile degersizdir ancak, bilisim sistemleriyle islenerek bilgiye doniistiiriiliir
ise anlam kazanmaktadir. Bu ylizden bdyle bir bilgi kesfi siirecine ihtiya¢ vardir. Veri
madenciligi gergeklestirilir iken belirli bir amaca yonelik gergeklestirilmesi gereklidir.
Eldeki verinin analiz edilerek yorumlanmasinin yani sira ileriye doniik tahmin
sistemlerinde de veri madenciligi yontemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Teknolojik
gelismelerin bu kadar hizli ilerlemesi ve bilgiye her yerden ulasimin bu kadar
kolaylagsmas1 géz onilinde bulunduruldugunda, veri madenciligi yontemlerin de hayatin

icinde bulunmasi oldukc¢a dogal karsilanmaktadir. Bu baglamda giin gegtik¢e analiz



edilmesi gereken verilerin boyutu biiylimekte ve veri madenciligi yontemlerinin 6nemi

artmaktadir (Akal, 2016).

Veri madenciligi, verinin oldugu her alanda kullanilabilme imkanina sahip oldugu i¢in
kullanim alam agisindan ¢ok biiyiik bir yelpazeye sahiptir. Ozellikle verinin bilgiye
doniistiiriilmesinin  dneminin artmasi ile birlikte, veri madenciligi yOntemlerinin
kullanim alani gittikge artmaktadir. Pazarlama, Perakende ve Lojistik, Tip, Devlet ve
Savunma, Turizm, Eglence, Uretim, Telekomiinikasyon, Banka ve Sigortacilik, internet,

Astronomi, Egitim bu alanlardan bazilaridir.
2.1 Veri Madenciliginin Tip Alaninda Kullanim

Tip alaninda hastalik teshisi yapilirken dikkate alinmasi gereken bir¢ok kistas vardir.
Hastaligin ciddi olabilecegi ve alinacak yanlis bir karar ile cok daha biiyiik problemlere
yol agilabilecegi g6z 6niinde bulunduruldugunda teshis konulurken hizli ve dogru karar
verilmesi oldukca dnemlidir. Bu noktada veri madenciligi yontemlerinden faydalanmak

gereklidir (Reddy vd., 2012).

Tip alaninda, veri madenciligi hastalikli dokularin tespit edilmesi ve tan1 konulmasinda
ya da tedavi edilmesinde destek olacak sistemlerin tasarlanmasinda kullanilabilmektedir

(Brossette vd., 1998).

Bu konuda literatiir de bircok arastirma yapilmistir. Ornegin elektronik hasta kayitlari
(EPR), hastalarin tiim stireglerinin kaydedildigi metinlerdir. EPR' ler madencilik
yapilarak karar verme siirecine yardimci olabilecek ¢ok dnemli kaynaklardir. EPR' lerde
hastaneye gelen her hastanin sikayetleri, fiziksel bulgulari, laboratuvar sonuglari,
radyografik calismalarin bir kaydi, ilaglarinda olan degisikliklerin bir listesi ve takip
bakimi icin Oneriler seklinde bilgiler tutulmaktadir. Tsumoto’nun ¢alismasinda, hastanin
kabuliine yonelik kompakt aciklamalari i¢ceren bu metinler iizerine odaklanilmis ve bu
bilgiler 1s183inda metin madenciligi yapilmistir. Sonuglart degerlendirilmis ve

performanslar karsilastirilmistir (Tsumoto vd., 2017).

Gen arastirmalart siirekli gelismektedir. Bdylece {retilen bilgide her gecen giin
artmaktadir. Onemli olan bu bilgileri analiz etmek ve kullanmaktir. Her hastalik igin
farkli caligmalar yapilabilmektedir. Demircioglu ve Bilge’nin ¢aligmalarinda kanser

hastalig ile ilgili bir uygulama yapilmistir. Temelde siniflandirma yapilmakla birlikte



smiflandirma  dogrulugunu arttirmak i¢in Oznitelik se¢imi gerceklestirilmistir

(Demircioglu ve Bilge 2015).

Estibiiler aparati insan islevlerini yerine getirmeye yardimci bir alettir ve yapilan testler
sonucunda bir¢ok veri tiretilmektedir. Mirarchi ve arkadaslarinin ¢alismasinda iiretilen
bu veriler analiz edilmistir. Gerekli veriler Universite Hastanesi veri tabanindan
yiikklenen elektronik hasta kayitlar1 iizerinden elde edilmistir. Yapilan arastirma

sonucunda hastaligin iligkili oldugu durumlar ortaya konulmustur (Mirarchi vd., 2016).

Coulter ve arkadaslarinin ¢alismasinda kalp kasinin bozuklugu konusunda bir ¢alisma
yapilmistir. Kalp kasinin durumu konusunda veri madenciligi yontemleri kullanilarak
analizler gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda bazi belirtiler ile bazi ilaglar

arasinda iliski oldugunu ortaya konulmustur (Coulter vd., 2007).

Goreke ve arkadaslarinin ¢alismasinda meme kanseri ile ilgili bir arastirma
gergeklestirilmistir. Calismada bilisim sistemlerinin giiciinden faydalanilmistir. Boylece
teknolojiyi kullanarak hastaligi teshis etmeye yardimei olmak hedeflenmistir. Hastaligin
dogru teshisi icin Oncelikle Oznitelikler belirlenmistir ve yiiksek basari orani elde

edilmistir (Goreke vd., 2014),

Diyabet diinya ¢apinda olduk¢a fazla goriilen bir hastaliktir. Bu sebepten dolay: ileri
tibbi ekipman olmadan, elde edilen tibbi bilgileri kullanarak diyabet hastaligina tani
koyabilmek 6nemlidir. Boylece hastaligi veya hastalik riskini erken asamada kesfetmek
isteyen insanlara yardimci olmak miimkiindiir. Bu Oneminden dolayr Nilashi ve
arkadaslarinin caligmasinda makine Ogrenme tekniklerini kullanarak bir sistem
gelistirilmistir ve diyabet hastaligini simiflandirilmistir. Yontem olarak kiimeleme ve
simiflandirma yaklasimlart kullamilmistir. Pima Hint Diyabet veri setindeki deneysel
sonugclar, onerilen yontemin, dogrulugunu 6nemli dl¢iide gostermektedir. Sonug olarak
hibrit akilli sistemlerin, saglik hizmeti verenlere bir karar destek sistemi olarak yardimei

olabilecegi vurgulanmistir (Nilashi vd., 2017).

Sensorler araciligiyla giinliikk yasam aktivitelerini tanimak miimkiindiir. Bu sensorlerden
elde edilen verilerin, ¢esitli makine 6grenimi veya bilgi odakli teknikler kullanilarak
siiflandirilmas: ve etkinliklerin taninmasi miimkiindiir. Boylece rutin olarak yapilan
eylemler olusturulabilmekte ve miidahale edilmesi gereken kosullarin 6ngoriilmesine

imkan taninmis olabilmektedir. Thianle ve arkadaslarinin ¢alismasinda sensorlerden



alman veriler veri madenciligi yontemleri ile islenmis ve sonuglar paylasilmistir

(Ihianle vd., 2016).

T1ibbi bilginin de yardimiyla, veri madenciligi teknikleri iyi uygulandiginda, hastanin
ayni sorunu yasaylp yasamadiginin tahmin edilebilmesi miimkiindiir. Peixoto ve
arkadaslarinin c¢alismasinda saglik ¢alisanlarina miidahaleleri 6ngérmede yardimci
olmak hedeflenmistir. Bu amacla yapilan ¢alismada, modeller gelistirerek kalp hastaligi

veri smiflar1 olusturulmustur (Peixoto vd., 2017).

Brossette ve arkadaglar1 (1998) tarafindan yapilan bir ¢alismada, hastanelerde
cikabilecek salginlarin dnceden tespit edilebilmesi i¢in veri madenciligi yontemlerini
kullanan bir sistem Onerilmistir. Hastanenin onceki donem kayitlarinda bulunan P.
Aeruginosa hastaliginin verileri iizerinde birliktelik kurallari ile yapilan ¢alismadan elde
edilen bilgilerle sistemin faydali olabilecegi yonleri ortaya konulmustur (Brosette vd.,
1998).
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3. OTiZM SPEKTRUM BOZUKLUGU

Otizm spektrum bozuklugu (OSB) diinya ¢apinda olduk¢a hizli biiyiiyen gelisimsel
sakatlik tanisindan biridir (Thabtah, 2017). OSB, dogustan gelen ya da yasamin ilk
yillarinda ortaya g¢ikan karmasik bir noro-gelisimsel bozukluktur (Thabtah, 2018).
Sosyal iligkilerde, iletisim kurmada, 6grenmede ve konugma yeteneklerinde sikintilar
yasanmasina sebep olmaktadir (De Campos Souza ve Guimaraes, 2018). OSB’de ilgi
duyulan seyler smnirlidir ve bunun yaninda kendini yineleyen davranislarda ve

hareketlerde bulunulmaktadir (Akyol ve Karaci, 2018).
Genel olarak kriterler soyledir:

1)Toplumsal Iletisim ve Etkilesimde Giicliikler

. Iliski kurma ve siirdiirmede zorlanma

. G0z kontagi kuramama

. Duygular ifade edememe

. Etkilesim baslatma ve siirdiirmede zorlanma

2) Sinirli-Yineleyici Davranis Oriintiiler (Tekrarlayic1 Davraniglar)
. Basmakalip ve tekrarlayict motor hareketler

. Aynilikta 1srar, rutine sik1 baglilik

. Sinirlt ve yogun ilgi alani

. Duyusal az veya ¢ok uyarilma

(Ozeren, 2013).

OSB’nin teshis ve tedavisi oldukc¢a uzundur. Ayni zamanda teshisin erken konulmasi ve
tedaviye baslanilmasi ¢ok 6nemlidir (Sabuncuoglu vd., 2015). Bu hastaligin erken fark
edilmesi ileride yasanacak saglik sorunlarmi 6nemli dlciide azaltabilmekte ve ¢ocugun
genel zihinsel sagligini iyilestirici yontemlerin uygulanmasina imkan tanimaktadir (van
den Bekerom, 2017). Teshis i¢in en giincel olarak Amerikan Psikiyatri Birligi'nin
yayimladig1 kilavuz (DSM-V) kullanmilir (Olgay Giil ve Tekin Iftar, 2012).

Otizmin 6nemli bir genetik bileseni olmasina ragmen, oncelikle davranigsal 6zelliklerle

teshis edilmektedir (Demirhan, 2018). Aileden bilgiler alinmakta, dikkati Glgen testler
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uygulanmakta ve boOylece davraniglarin uzmanlar tarafindan yorumlanmasi
saglanmaktadir (Ozkaya, 2013). Tam1 koyabilecek kisiler, yalnizca konunun uzmani
olan hekimlerdir. Otizmli ¢ocuklarin dis goriiniimleri diger ¢ocuklarla aynidir ama
davraniglar1 farklilik gostermektedir. Tan1 konulurken, ¢ocugun uzmanlar tarafindan
gbzlenmesi, anne ve babalara cocugun gelisimi ile ilgili sorular sorulmasi ve gelisim ile
ilgili testlerinin yapilmasi gerekmektedir. Otizmin tanis1 1 yasindan itibaren
konabilmektedir. Egitimin olabildigince erken baslamasi ¢ocugun gelisimini olumlu

yonde etkileyecegi i¢in otizm tanisin erken konulmasi oldukg¢a (Sabuncuoglu vd., 2015).
3.1 Otizm Spektrum Bozuklugu ile Tlgili Yapilan Veri Madenciligi Calismalari

OSB genellikle kisiligi ve iletisimi etkileyen bir rahatsizliktir. Literatiir incelendigi
zaman OSB konusunda veri madenciligi yontemlerinin de entegre edildigi bir ¢ok
calisma oldugu gozlemlenmektedir. Ornegin Jiao ve arkadaslarmin calismasinda
hastalik teshisi i¢in kullanilan yontemler karsilagtirilmigtir. Bu yontemler bdlgesel
kalinlik ve bolgesel hacimdir. Calisma 22 hasta ile gergeklestirilmis ve bulgular destek
vektor makineleri, ¢ok katmanli algilayicilar, karar agaclari gibi makine &grenme
teknikleri ile analiz edilmistir. Performanslar analiz edilip karsilastirildiktan sonra
kalinlik tabanli modelin hacme dayali modele gore daha dogru sonuglar verdigi ortaya

konulmustur (Jiao vd., 2010).

Jiao ve arkadaslarinin ¢alismasinda oncelikle Otizm spektrum bozuklugunun néro
gelisimsel bir bozukluk oldugu vurgulanmistir. Amag olarak beyindeki bolgesel kalinlik
ve hacimlerin dl¢limiine dayali bir ayirt edicilik olabilir mi sorusunun cevabi aranmig ve
bir model olusturulmustur. Olusturulan bu model tek niikleotid polimorfizmleri (SNP)
modeli ile karsilastirilmigtir. Deney grubu olarak 66 beyin yapisi incelenerek beyindeki
bolgesel kalinlik ve hacimler dlgiilmiistiir. Model olusturulurken karar agaclari, lojistik
regresyon, destek vektdr makineleri gibi makine O0grenme teknikleri kullanilmistir.
Sonucunda ise beyindeki bolgesel olarak kalinlik ve hacme dayali yontemin istenilen
sonucu veremedigi paylagilmistir. SNP tabanli modelin daha dogru sonuglar verdigi dile

getirilmistir.

Moradi ve arkadaglar1 (2017) temelde verilerin yorumlanmasi noktasinda karsilasilan
zorluklarla basa c¢ikmak i¢in makine Ogrenimini Onermislerdir. Bu disiinceyi

dogrulamak i¢in OSB’nin siddetini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi yontemlerini
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kullanarak bir uygulama gergeklestirmislerdir. Uygulamada OSB olan 156 bireyden
kortikal kalinlik 6l¢iimlerine gére OSB’nin siddetini tahmin etmeye ¢alismislardir ve

gelecekteki ¢alismalar i¢cin umut vadeden sonuglara ulastiklarin1 vurgulamiglardir.

Latkowski ve Osowski (2015) Yaptiklar1 ¢alismalarinda gen mikrodizileri kullanarak
otizm olgusunu tanimak i¢in bir ara¢ saglamay1 amaglamiglardir. Bunun i¢in asil 6nemli
olan, otizmle siki sikiya bagl olan en 6nemli genleri kesfetmektir. Bu ¢aligmada da bir
siniflandiric1 grubu i¢in en temsili girdi niteliklerini segmek i¢in farkli gen se¢imi
yontemleri uygulanmistir. Genetik algoritma ve destek vektor makinalar1 siniflandiricisi
ile birlestirilmis olan secim sonuclarina bakilmig ve otizm tanima oraninin arttirildigt
goriilmistlir. Sonug olarak otizmin erken tanisi, ¢ocuklarin tedavisi i¢in son derece
onemlidir. Erken tan1 iyilesme ve normal sosyal iletisime geri doniis olasiligini arttirdigi

i¢in erken tan1 oldukc¢a 6nemlidir.

Lu ve arkadaglar1 (2017) tarafindan yaptiklart ¢alismada otizm verileri kullanilmistir.
Oznitelik segimi i¢in birka¢ ydntem uygulanmis ve sonuglari nihai sonuca entegre
edilmistir. Sonrasinda olusan gen kiimesi siniflandirmada kullanilarak otizm tanisina

yardimci olunmaya calisilmistir.

Wall ve arkadaglar1 (2012), Otizm Teshis Gozlem Programi (ADOS) OSB’nin
davranigsal degerlendirilmesi i¢in en yaygin kullanilan araclardan biri oldugunu
belirtmislerdir. Her biri kendi dil ve gelisim diizeyine gore belirli bir grup birey i¢in
hazirlanmis dort modiilden olugsmaktadir. Ortalama olarak, bir modiiliin olusturulmasi
30 ila 60 dakika stirer. Bu da teshis i¢in zamanin ¢ok uzamasina yol acar. Bu yiizden
Otizm siniflandirmasi yapilirken veri madenciligi yontemlerini kullanmak siirecin
hizlanmasinda fayda saglamaktadir. Bu ¢alismada da 612 birey i¢cin ADOS 1. Modiilii
‘niin tlim skorlarin1 incelemek i¢in bir dizi makine 6grenme algoritmas: kullanilmistir.
Analizler sonucunda, ADOS'un 1. Modiiliinde yer alan 29 maddeden 8'inin, otizmi %

100 dogrulukla siiflandirmaya yeterli oldugu goériilmiistiir.

Demirhan’in ¢alismasinda, Thabtah’in calismasi ile olusturulan giincel veri setinin
ergenler i¢in olan alt kiimesi kullanarak analizler gerceklestirilmistir. Yontem olarak
destek vektor makineleri, rastgele orman ve k-en yakin komsu algoritmalari
kullanmistir. Bu ii¢c yontemde de 10-kat capraz dogrulama kullanilarak yontemlerin

performanslarit degerlendirilmistir.  Siniflandirmalarin dogruluk oranlarma bakildig:
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zaman destek vektor makineleri yonteminin %95, kK-en yakin komsu yonteminin %89 ve
rastgele orman yonteminin %100 oraninda basariya eristigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada
OSB ergen tarama Verilerini kullanarak yapilan siniflandirmada en basarili oldugu

goriilen yontem rastgele orman yontemi olmustur. (Demirhan, 2018).

3.2 Otizm Spektrum Bozuklugu Konusunda Cocuklardan Toplanan Veri Seti ile
Yapilan Calismalar

Literatiir incelendigi zaman OSB konusunda veri madenciligi veya yapay zeka
tekniklerini igceren, OSB veri setinin farkli altkiimelerini kullanan ¢ok fazla c¢alisma
oldugu goriilmektedir. Bu sebepten dolay: literatiirii sinirlandirabilmek igin OSB veri
setinin g¢ocuklar ic¢in olan alt kiimesini kullanan ¢alismalara yer verilmistir. Bu

caligmalarin temelini topladig1 verileri paylasarak Thabtah (2018) olusturmustur.

Thabtah (2018)tarafindan, detayli olarak literatiir degerlendirilmis, daha Onceki
calismalara yer yerilmistir. Verilerin nasil toplandigi anlatilmis ve uygulama araci
olarak kullanilan ASDTests tanitilmistir. Veriler arasindaki iligski incelenerek grafikler
olusturulmustur. ASD i¢in olusturulan veri seti i¢in {li¢ alt kiime olarak belirlenen ¢ocuk,
ergen, yetiskin gruplarn icin Logistic Regression ve Naive Bayes algoritmalari ile

analizler gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1: Thabtah’in 2018 yilindaki aym veri seti ile elde ettigi sonuclar

Veri setinin alt kiimeleri ve kullanilan yontemler | Dogruluk
Ergen
Logistic Regression 94.23
Naive Bayes 91.34
Yetiskin
Logistic Regression 99.85
Naive Bayes 95.73
Cocuk
Logistic Regression 97.94
Naive Bayes 92.80

Tablo 1’de ifade edilen sekli ile c¢alismada kullanilan yontemlerin basari oranina
bakildig1 zaman veri setinin {i¢ alt kiimesi i¢in de Logistic Regression yonteminin

siiflandirma basarisinin daha iyi oldugu goriilmiistiir. En yiiksek basari orani ise veri
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setinin yetigkin alt kiimesinin Logistic Regression ile smiflandirildigi durumda elde

edilmistir (Thabtah, 2018).

Akyol ve Karaci (2018), Thabtah’in ¢alismasi ile olusturulan gilincel veri setinin
cocuklar i¢in olan alt kiimesini kullanarak 6znitelik se¢imi gergeklestirilmis ve ardindan
siiflandirilma yapilmigtir. Calismada dncelikle 6nisleme asamalar1 gerceklestirilmis ve
bos degerler igeren Ornekler veri setinden atilmistir. Boylece toplamda 292 Grnekten
olusan veri seti 247 6rnege indirilmistir. Veri setindeki kategorik veri tliriine sahip
Oznitelikler sayisal degerlere c¢evrilmisti. Bu 0On isleme asamasindan sonra
smiflandirma gergeklestirilmistir. Siiflandirma i¢in Lojistik Regresyon ve Bulanik
Kuralli Lojistik Regresyon kombinasyonu kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin basari
oranina bakildigi zaman Lojistik Regresyon %92.00, Bulanik Kuralli Lojistik
Regresyon kombinasyonu %97.33 oraninda dogruluga sahiptir. Sonug olarak bu ¢alisma
icin lojistik regresyonun bulanik kurallar ile birlikte ¢alistirildiginda daha dogru bir
tahminleme yaptig1 gosterilmektedir (Akyol ve Karaci, 2018).

De Campos Souza ve Guimaraes (2018), Thabtah’in ¢alismasi ile olusturulan giincel
veri setinin ¢ocuklar i¢in olan alt kiimesini kullanarak bir smiflandirma
gerceklestirmistir. Siniflandirma iglemi gergeklestirilmeden once veriler Onisleme
asamasindan  gecirilmis ve kategorik olan veri tiirleri sayisal ifadelere
dontstiirtiilmiistiir. 'Yontem olarak Bulanik Sinir Ag1 Mimarisi kullanilmistir ve bulanik
kiimelerin sayisinin performansa etkisi degerlendirilmistir. Modelin basar1 oranini test
etmek i¢in veriler %70 egitim %30 test verisi olarak ayrilmistir. Sonuglara bakildig:
zaman en diisiik performansin bulamik kiime sayisinin 3 olarak kullanildigr test
verisinde %359 olarak, en yiliksek performansin da bulanik kiime sayisinin 9 olarak
kullanildig1 test ve egitim setinde %100 olarak goriilmiistiir (De Campos Souza ve

Guimaraes, 2018).

Hutchinson ve arkadaglari (2019), Thabtah’in g¢alismasi ile olusturulan giincel veri
setinin cocuklar i¢in olan alt kiimesini kullanilarak smiflandirma yapmislardir.
Siniflandirmay1 gergeklestirmek icin yontem olarak Weka hazir paket programi
kullanarak J48 Decision Tree ve Naive Bayes algoritmasimi kullanmuslardir. Iki yéntem
ile ede edilen sonuclar accuracy, sensitivity ve specificity degerleri olarak verilmis

ayrica iki yontemin basarilar1 karsilastirilmistir. Calismanin sonuglarina bakildigi
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zaman; J48 Decision Tree i¢in accuracy degerinin %92.8, sensitivity degerinin 0.901 ve
specificity degerinin 0.934 oldugu Naive Bayes igin ise accuracy degerinin %96.2,
sensitivity degerinin 0.972 ve specificity degerinin 0.954 oldugu goriilmektedir. Bu
sonuglar kapsaminda kullanilan veri setini Naive Bayes algoritmasinin J48 Decision

Tree algoritmasindan daha dogru siniflandirdigi goriilmektedir (Hutchinson vd, 2019).
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4. YONTEM

4.1. Smmiflandirma Yontemleri
4.1.1. Yapay Sinir Aglari

Glinimiizde  teknolojik  gelismelerle  birlikte  bilgisayarlt  sistemler — siklikla
kullanilmaktadir (Chine vd., 2016).  Manuel olarak ¢ok uzun zaman alacak
hesaplamalar zeki araglarla hizli ve dogru bir sekilde yapilmaktadir (Carleo ve Troyer,
2017). Bu gibi gelismeler, bilim insanlarina yeni fikirler vermistir (Peurifoy vd., 2018).
Bu fikirlerden bir tanesi de zeki sistemlere karar verdirmek ve insan gibi davranma
yetisini kazandirabilmek olmustur. Bu diislince, insanin olaylari algilama ve karar
verme slirecini inceleyerek baslamistir (Kiigiikkocaoglu vd. 2005). Bdylece insan
beyninin ¢alisma sekli taklit edilerek yapay bir karar verme mekanizmasi olusturulmaya

calisilmistir (Firat ve Glingor, 2004).

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alisma sekli ilham alinarak olusturulmus bir
algoritmadir (Deb vd., 2018). Temelinde nodrofizyologlarin ve psikologlarin sinir
aglarmin nasil ¢alistigi konusunda ortaya koydugu biyolojik bulgular kullanilmaktadir
(Kiigtikkocaoglu vd., 2005). Bu biyolojik bulgular yapisal ve islevsel olarak
sistemlestirilerek matematiksel bir model olusturulmaya c¢aligilmistir. Olusturulan bu
modele sinir aglart modeli denilmistir (Akkaya vd., 2009). Diger bir ifade ile YSA insan
beyninin caligma sistemini taklit ederek (Mehmet ve Akpinar, 2018), bilgisayarl
sistemlere karar verdirme becerisini kazandirmay1 amaglamaktadir (Kalantar vd., 2018).
YSA, Insan beyninin ezberleme, Ofrenmeye, anlam ¢ikarma, bilgiler arasindaki
iliskileri ortaya koyma gibi bircok islemini yapabilme amaciyla tasarlanmistir. (Ozsoy
ve Firat, 2004) (Akyilmaz ve Ayan, 2006). YSA ortadaki durumdan bir 6grenme

gerceklestirebildigi i¢in yeni durumlara adapte olabilme yetenegine sahiptir.

YSA’nm calisma sekli, temelde ndron icerisinde gerceklesmektedir. Ornek bir néron

yapist Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1: Ornek bir néron yapisi
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(Kaynar ve Tastan, 2009).

YSA’nin calisma sekli, temelde ndron icerisinde gerceklesmektedir. Yapay sinir
hiicresine iglem eleman1 ya da yapay sinir hiicresi de denilmektedir (Kii¢iikkkocaoglu vd.
2007). Yapay ndron 5 ana bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler girdiler, agirliklar,
toplama (birlestirme) fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis seklindedir (Akkaya
vd., 2009). Bir norona, néron disindan gelen her bilgi girdidir. Agirlik hiicre disindan
gelen girdinin etki diizeyini ifade etmektedir. Toplam fonksiyonu, her bir girdinin
agirlik degeri ile carpildiktan sonra toplanmasi ile olusturulmaktadir. Son olarak toplam
fonksiyonundan elde edilen degerin bir transfer fonksiyonundan gegirilmesiyle ¢ikti
olusturulmaktadir (Cam vd., 2018).

Kullanilan faktorlere gore bir veya birden fazla girdi kullanilabilmektedir. Cikt1 ise
istenilen sonu¢ kadardir (Villarrubia vd., 2018). Noronlarin girdi ve ¢iktilariin birbiri
ile iliskilendirilmesi ile YSA olusturulmaktadir. YSA igerisinde ayn1 dogrultuda bir
araya gelen noronlara katman denilmektedir (Calp, 2019). Bir YSA da temelde 3 tane
katman bulunmaktadir (Cai ve Liu, 2018). Bu katmanlar girdi katmani, gizli katman ve
cikti katmam seklindedir (Cam vd., 2018). Ornek bir YSA modeli Sekil 2’de

gosterilmistir.
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Sekil 2: Ornek bir yapay sinir ag1 modeli
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(Akkaya vd., 2009).

Girdi katmani, ilk katmandir ve disaridan gelen girdilerden meydana gelmektedir. Cikti

katman1 son katmandir ve elde edilen son ¢iktilar bu katmanda tutulmaktadir (Firat ve
Giling6r, 2004). Girdi ve c¢iktinin disinda kalan tiim katmanlara gizli katman
denilmektedir. Gizli katmanlar, girdi katmanindan alinan veriler iizerinde bir takim
hesaplamalar yapilarak sonuglarin ¢ikti katmanina iletildigi ara katmanlardir (Aktas,
2003). Temel hesaplamalar gizli katmanlardaki ndronlar aracilig1 ile gerceklestirildigi
icin gizli katman tasarimi olduk¢a 6nemlidir. Bu yiizden agin performansini arttirmak
icin gizli katmanda ki néron sayilarinin dogru secilmesi, olduk¢a onemlidir (Akkaya
vd., 2009).

4.1.2. Dilsel Kuvvetli Sinir-Bulanik Siniflayici

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici (DKSBS), verileri siniflandirmak i¢in kullanilan
yontemlerden bir tanesidir. En temel 06zelligi smiflandirma yapmadan once
ozniteliklerin dnem derecelerinin belirlenmesidir (Penge vd, 2013). Ozniteliklerin dnem
dereceleri belirlenirken bulanik ¢ikarsama yapilmaktadir. Bdylece siniflandirma
sirasinda, 6nem derecesi yiiksek olan 6znitelikler se¢ilirken, 6nem derecesi diigiik olan
Oznitelikler devre dis1 birakilmis olmaktadir (Cetisli, 2006). Bulanik ¢ikarsama ile
Ozniteliklerin  6nem dereceleri belirlendikten sonra siniflandirma igin  YSA

kullanilmaktadir. YSA egitilirken, bulanik ¢ikarsama ile secilen Oznitelikler
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kullanildig1 i¢in bagar1 orani oldukga yiiksektir (Celik vd., 2018). Ayni zamanda
kiimeleri birbirinden ayristirmayan 6znitelikler kullanilmadigi i¢in bellekten de tasarruf
saglanmaktadir. Bu durum hizin artmasinin yaninda, maliyetlerin de azalmasina

yardimc1 olmaktadir (Cetisli, 2006).

Siniflandirma  yapilirken bazi 6znitelikler c¢ikarildiginda smiflandirma  basarisi
diismiiyor ise o Ozniteliklerin siniflandirmada kullanilmasia gerek yoktur (Huang ve
Chow, 2005). Ciinkii gercek hayat problemlerinde de ¢6ziime gidilirken olusturulan
alternatiflerin etki diizeyi farkli olabilmektedir. Onemli olan problemi c¢oziime
gotiirecek olan daha hizli ve daha dogru alternatifleri bulmaktir (Liu vd., 2005). Bu
acidan bakildigi zaman dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayicida da gergek hayat
problemlerinin ¢6ziimiine yakin bir ¢6ziim yolu izlenmektedir. Veri madenciligi
acisindan izlenen yol ise iki asamada gerceklestirilmektedir. Oncelikle &n isleme
asamast olarak sayilan Ozniteliklerin 6nem derecesinin  belirlenmesi iglemi
gerceklestirilmektedir. Daha sonra belirlenen bu 6nem diizeylerine gore yapay sinir ag1
egitilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir (Celik vd., 2018). Boylece dilsel
kuvvetli sinir-bulanik smiflayici’y1 diger siniflandirma yontemlerinden ayiran en 6nemli

ozelligi bulanik ¢ikarsama ile 6znitelik tespiti ger¢eklestirmesidir (Firat, 2008).

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik simiflayici, Ozniteliklerin 6nem diizeyini hesaplarken
bulanik kurallar1 kullanmaktadir. Oznitelikler, bulanik kurallar ile asamali olarak
belirlenmektedir (Caglar vd., 2010). Bulaniklik, sistemi evet hayir gibi kesin cevaplarin
kisitlarindan kurtarmaktadir (Kogyigit ve Koriirek, 2010). Yani bir 6zniteligin sonug
tizerinde etkisinin olup olmadig1 var ya da yok seklinde kesin olarak nitelendirilmek
yerine, "az var", "var" yada "gok var" gibi agsamali olarak nitelendirilmektedir. Boylece
bulanik ¢ikarsamalarin insan ¢ikarsamalarina benzerligi arttirilmis olmaktadir (Cetisli

ve Kalkan, 2011).

A dilsel terimine uygulanan dilsel kuvvetlerin degisik p degerleri igin yorumlar1 Sekil

3’de gosterilmistir.
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Sekil 3: A dilsel terimine uygulanan dilsel kuvvetlerin degisik p degerleri icin yorumlari
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A dilsel terimine uygulanan, dilsel kuvvetlerin farkli p degerleri (- 2, -0.5, 0, 0.5, 1, 2)
icin kuvvetlendirilmis A dilsel terimleri Sekil 3°de verilmistir. Sekil 3‘de gorildigi
gibi, p’nin sifirdan kii¢iik olmasi durumunda (p<O0) iiyelik fonksiyonunun yonii
degismektedir. Bunun sonucu olarak {iyelik degeri 1’den biiyiik olmaktadir. Hesaplanan
tiyelik degerinin [0 + 1] araligimin disina ¢ikmasi cok istenilen bir durum degildir.
Ciinkii aralik [0 + 1]°in disina ¢ikar ise kiimeler bulaniklik 6zelligini kaybetmektedir.
Bu sebepten dolayr p=0 veya p>0 olmalidir. Ozniteligin &énem derecesi P degerine
bakilarak olusturulmaktadir. P degeri 1’e yaklastikca Ozniteligin Onem derecesi
artmakta, 0’a yaklastik¢a azalmaktadir. P degeri 0 olarak hesaplanmis ise o zaman o
ozniteligin, smiflandirma iizerinde bir etkisinin olmadigi ortaya konulmus olmaktadir

(Cetisli ve Kalkan, 2011).

Iki-girisli, bir-cikisli bir bulanik kuralin normal ve dilsel kuvvetli halinin Mamdani

¢ikarim sistemindeki sonuglar1 Sekil 4’de gosterilmistir.
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Sekil 4: iki-girisli, bir-cikish bir bulanik kuralin normal ve dilsel kuvvetli halinin Mamdani
cikarim sistemindeki sonuclari
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(Cetisli, 2006).

Sekil 4’de goriildiigli gibi, X1 ve x2 giris degiskenleri i¢in, B kiimesinin yliksek bir
dereceyle secilmesi gerekiyor ise, A2 bulanik kiimesi buna engeldir. Yapilan se¢imin
dogrulugunun arttirilmasi igin yalnizca Al kullanilmali ve A2 devre dis1 birakilmalidir.
A2 bulanik kiimesini devreden ¢ikarmak igin dilsel kuvvet olarak 0 kullanilmaktadir.
Dolayisiyla X2 uzayr da kuraldan g¢ikarilmis olmaktadir. Sekil 4’{in altinda verilen
cikarsamada, X2 uzay1 ¢ikarsama icin kullanilmadigi i¢in B kiimesinin se¢ilme derecesi

artmaktadir (Cetisli, 2006).

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik smiflayicinin ¢alisma yapist Sekil 5°de goriildiigi sira ile

gerceklesmektedir.
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Sekil 5: Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin ¢alisma yapisi
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(Cetisli ve Kalkan, 2011).

DKSBS’da takip edilen asamalar; giris katmani, iiyelik katmani, kuvvet katmani,
bulaniklastirma katmani, durulastirma katmani, normalizasyon katmani ve en son ¢ikis

katmani seklindedir (Cetisli ve Kalkan, 2011).
4.2. Kiimeleme Yontemleri
4.2.1. K-Means

Kiimeleme yontemi, bir dizi elemani benzer gruplarda toplama islemidir. Kiimeleme
yontemi veri setlerini gruplara ayirmak ve verilerdeki dnemli ve gizli kalmis bilgileri
aciga cikarmak icin en ¢ok kullanilan yontemlerden bir tanesidir (Cinaroglu ve Bulut
2018). Kiimeleme yonteminin, diger bir veri madenciligi yontemi olan siniflandirmadan
farki sudur; simiflandirmada siniflar 6nceden bellidir ama kiimelemede siniflar 6nceden
belli degildir (Dogan vd., 2018). K-means en eski kiimeleme algoritmalarindan bir
tanesidir (MacQueen, 1967) ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda yer
almaktadir (Yavuz vd., 2011). 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilen
algoritma (Isik ve Camurcu, 2007), yillardir birgok alanda kullanilmaya devam
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etmektedir (Bradley vd., 1998). K-means’in tercih edilmesinin en temel sebebi yapisinin
sadeligi yaninda model basari oraninin olduk¢a yiiksek olmasidir. K-means, kiimeleri
esit biiylikliikte ve homojen olarak olusturma egilimindedir (Isik ve Camurcu, 2011) ve
her eleman1 bir kiimeye atamaktadir. Boylece her eleman bir kiimeye ait olmakta ve
kiimeler birbirinden kesin olarak ayrilmaktadir. Kiimelemenin kullandigr 6grenme
teknigi gozetimsiz 6grenmedir (Sariman, 2011). Yani kiimeleme yapilirken dnceden
belirlenmis kistaslar yoktur. Kiimeler, kiimeyi temsil eden merkez noktalarin
belirlenmesi fikrine dayali olarak olusturulmaktadir (Giiner vd., 2018). Kag¢ kiimenin
olacagi k parametresi ile ifade edilmektedir (Khaled vd., 1998). K parametresi ayni
zamanda kag tane kiime merkezinin olacagi bilgisini tagidig1 i¢in, K-means algoritmasi
kullanilirken k parametresinin dnceden girilmesi gerekmektedir (Bilgin ve Camurcu,
2005). Kiimeler belirlenirken; grup elemanlarin grup i¢i benzerliklerin en fazla ve
gruplar arasi benzerliklerin en az olmast hedeflenmektedir (Demiralay ve Camurcu
2005). Benzer olan kiimeler olusturulurken veriler arasindaki uzakliklara bakilmaktadir.
Bunun i¢in eldeki veri ka¢ kiimeye ayrilmak isteniyor ise o kadar kiime merkezi
belirlenmektedir ( k parametresi) ve her elemanin bu belirlenen kiime merkezlerine olan
uzakliklar tek tek hesaplanmaktadir. Hesaplamama sonucu her bir veri, kendine en
yakin olan kiime merkezine dahil edilmektedir. Olusan yeni kiimelerin, kiime
merkezleri yeniden hesaplanmaktadir ve her bir elemanin yeni kiime merkezlerine olan
uzakliklar1 da yeniden hesaplanmaktadir. Bu iglem hicbir elemanin dahil oldugu kiime
degismeyinceye kadar devam etmektedir. En sonunda higbir elemanin dahil oldugu
kiime merkezi degismiyor ise o zaman hesaplama durdurulmaktadir ve her eleman en

son bulundugu kiimeye atanarak algoritma bitirilmektedir (Tekin vd., 2011).

Algoritmada uzaklik hesaplamalarindan sonra birbirine en yakin olan elemanlar en ¢ok
benzerlik gosteren elemanlardir ve aralarinda benzer olduklari tespit edilen elemanlar

bir kiimede toplanmaktadir (Caliskan ve Sogukpinar, 2008).

K-means’in en biiyiik eksigi verilerin ka¢ kiimeye ayrilacagini, yani k parametresinin
ka¢ olacagini tespit edememesidir. Bunun i¢in, eger verilerin ka¢ kiimeden olustugu
biliniyorsa k parametresi olarak bilinen kiime sayis1 girilebilmekte ya da farkli k

parametreleri girilerek en uygun olani tespit edilebilmektedir.
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K-means algoritmasinda elemanlarin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanirken

kullanilan uzaklik formiillerinden bazilar1 sunladir;
Oklid Uzakligi,

City-Block (Manhattan) Uzakligi,

Chebychev Uzakligi.

En yaygin uzaklik formiilii 6klid uzakligidir. Bu ¢alismada da kullanilan uzaklik 6klid
uzakligr olmustur. Oklid uzaklig: iki nokta arasindaki dogrusal uzakligi vermektedir.
Nesneler arasindaki oklid uzakligi sifira ne kadar yakinsa, nesnelerin birbirine
benzerligi o kadar fazladir (Giiner vd., 2018). Noktalar A= { x1, x2,..., xn }, B={ Y1,
¥2,..., yn } seklinde diistiniildiigiinde 6klid uzaklig1 Esitlik 1°deki gibi hesaplanmaktadir
(Tasc1 ve Onan 2016).

Oklid uzakligi (A, B) = [ /Zn:(xi r yi)ZJ 1)

Girilen k adet kiime igin K-means algoritmasinin ¢alisma sekli su sekildedir;

1) Ilk olarak, k adet rasgele kiime merkezi belirlenir.

2) Her elemanin, tim kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve elemanlar
en yakin olan kiimeye atanir.

3) Elemanlar en yakin olduklart kiimeye atandiktan sonra, kiimelerin kiime
merkezleri yeniden hesaplanir.

4) Herhangi bir elemanin ait oldugu kiime de degisiklik oluyorsa, 2. Adima gidilir
ve algoritma devam eder. Hicbir elemanin ait oldugu kiime degisiyorsa

algoritma sonlanir (Dogan vd., 2018).
4.1.2. X-Means

K-means, kiimeleme algoritmalar1 arasinda oldukg¢a popiilerdir. K-means’in ¢ok fazla
tercih ediliyor olmasinin sebebi kolay anlagilabilir bir yapiya sahip olmasinin yaninda
model basarim oraninin oldukga yiiksek olmasidir. Diger bir agidan popiiler olmasinin
yaninda bazi eksikleri mevcuttur (Akcapinar vd., 2016). Bu eksiklerden en belirgin
olani; kiime sayisini ifade eden k parametresinin kullanici tarafindan sabit bir deger

olarak saglanmasi gerektigidir. Kiime sayisinin sabit bir k degeri ile sinirlandirilmasi
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kiime sayis1 i¢in daha iyi olabilecek diger alternatiflerin goz ardi edilmesi anlamina
gelmektedir (Pelleg ve Moore, 2000). X-means’te veriler bir kd-tree’ye yerlestirilerek
her asamadaki istatistiksel veriler depolanmaktadir. Depolanan istatistiksel veriler
icinde, belirli bir bolge i¢in géz Oniinde bulundurulmasi gereken merkezlerin listesi de
tutulmaktadir (Pelleg ve Moore, 2000). Boylece tiim alternatifler degerlendirilerek en
iyi olanin secilmesi imkani saglanmig olmaktadir (Muhr ve Granitzer, 2009). X-means
algoritmasi, K-means algoritmasinin gelistirilmis hali olarak (Tsai ve Chiu, 2008) 2000
yilinda Pelleg ve Moore tarafindan gelistirilmis bir kiimeleme (boliitleme)
algoritmasidir (Pelleg ve Moore, 2000). Temelinde K-means algoritmasinin ¢alisma
seklini kullanmasinin yami sira eksik goriilen yoniiniin tamamlanmasit amaciyla
olusturulmustur (Kalogeratos ve Likas, 2012). X-means ile K-means’in eksikligi olarak
goriilen kiime sayisinin algoritma tarafindan belirlenememesi sorununa ¢6ziim
sunulmaktadir (Akgapinar vd., 2016). X-means’te kiime sayisi igin sabit bir deger
belirtilmek yerine makul olabilecek bir aralik belirtilmektedir. Bdylece X-means
belirtilen bu araliktaki degerlerden (Steinley, 2006) en dogru oluguna karar verdigi
kiime sayisin1 kendisi belirleyebilmektedir (Bholowalia ve Kumar, 2014). X-means
yapist igerisinde asamali olarak K-means algoritmas1 calistirllmaktadir (Feng ve
Hamerly, 2007). Alt kiimelerin daha dogru olusturulmasi i¢in K-means her ¢alistiktan
sonra, hangi merkezlerin kendilerini bdlmeleri gerektigi konusunda yerel kararlar
olusturularak ilerlenmektedir. Bu boliinme kararlar1 bayesin bilgi kriteri (BIC)
hesaplanarak verilmektedir (Jain, 2010; Hamerly ve Elkan, 2004). Her asamada mevcut
merkezlerin (ebeveyn) ve yeni olusturulan yavru (¢ocuk) merkezlerin en iyi sonuglari
blaclisting’e kaydedilmektedir. Kayitlar tutulurken kiime merkezlerinin yaninda her k
parametresi i¢cin model se¢im kriterini puanlamak i¢in kullanilan degerlerde
tutulmaktadir (Pelleg ve Moore, 2000). Bdylece merkez konumlarinin dikkatlice analiz
edilmesine imkan saglanmaktadir (Tucker vd., 2010). Temelde, algoritma verilen
araligin alt sinirina esit K ile baglamakta ve {ist sinira ulasilana kadar asamali olarak yeni
merkezler eklemeye devam etmektedir. Bu iglemler sirasinda, en iyi puani elde eden
centroid seti kaydedilmektedir. Bir sonraki iglemde elde olan puan, sistemde kayitli olan
puandan daha yiiksek ise yeni puan listeye eklenmektedir. Boylece liste siirekli olarak
giincellenmektedir. Giincelleme prosediirii Ozyinelemelidir ve bir bolge icindeki

noktalar i¢in olast centroidlerin listesini tutmaktadir. Gorevi, s6z konusu bdlgelerin
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merkez noktalarmi uygun degerler ile giincellemektir. Ilk olarak, girilen k parametre
listesinin en kiigiik degerindeki say1r kadar rasgele olusturulan merkez noktalarinin
yazilmasi ile baslamaktadir (Pelleg ve Moore, 2000). Yeni degerler hesaplandiktan
sonra daha iyiler bulundukca gilincellenmektedir. En sonunda en yiiksek degere sahip
merkezler ¢ikti olarak kullanilmaktadir (Bholowalia ve Kumar, 2014). X-means

algoritmasinin ¢aligsma yapist asamali olarak Sekil 6-10 arasinda gorsellestirilmistir.

Sekil 6: U¢ merkez iceren bir K-means yapisi

(Pelleg ve Moore, 2000).

Sekil 7: Boliinme icin rastgele secilen bir vektor goriintiisii

(Pelleg ve Moore, 2000).
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Sekil 8: K-means’in ii¢ ayr1 bolgede (k= 2 ile) ¢calisgmasinin ilk basamagi

(Pelleg ve Moore, 2000).

Sekil 9: K-means’lerin (k= 2 i¢in) tamamlanmasi ile olusan kiimeler

. BIC(k = 1)=2471
Wt BIC(K = 2)=3088

(Pelleg ve Moore, 2000).
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Sekil 10: Sonucta elde edilen kiimeler
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(Pelleg ve Moore, 2000).

Sekil 6-10 arasinda X-means’in ¢alisma yapisi gorsel olarak ifade edilmistir. Sekiller ile

ifade edilen caligsma asamalar1 asagidaki gibidir.

Sekil 6°’da merkez iceren bir K-means yapisi Ve her bir merkezin sahip oldugu bélgenin
siirlar1 gosterilmistir. Yapi iyilestirme islemi, her bir merkezin iki gocuga boliinmesi
ile baslamaktadir. Ilk boliinme Sekil 7°de gdsterilmistir. Boliinmenin gergeklesmesi i¢in
oncelikle merkez noktalardan gececek sekilde ve uzakliklart merkez noktaya esit olacak
sekilde rastgele secilen bir vektor olusturulmaktadir. Bu vektoriin u¢ noktalari, merkez
noktasi olarak belirlenmektedir. Daha sonra her bolgede belirlenen bu merkez noktalar:
i¢in yerel bir K-means (k = 2 ile) ¢alistirilmaktadir. Her bolgede 2 olarak belirlenen K-
means algoritmasinin ¢alistirildigi durum Sekil 8’de gosterilmistir. Sekil 9°da K’nin 2
olarak belirlendigi K-means’lerin tamamlanmasi ile olusan kiimeler ve kiime merkezleri
gosterilmektedir. Yeni olusan kiimeler cocuk kiime olarak adlandirilmaktadir. Onceki
merkezlere ise ebeveyn denilmektedir. Bu noktada, tiim c¢ocuk ciftlerinde ve
ebeveynlerde BIC degeri hesaplanarak model secim testi yapilmaktadir. BIC degeri
hesaplanirken, boliinme gerceklesmeden onceki ebeveynlerde kiime merkezinin BIC
degeri ve boliinme gergeklestikten sonra olusan ¢ocuk kiime merkezlerinin BIC degeri

hesaplanmaktadir. Her hesaplamalardan sonra test sorusu "iki ¢ocugun burada gercek
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yapty1 modelledigine dair kanit var mi, yoksa yapiyr ebeveyn daha iyi derecede mi
modelliyor?" seklindedir. Sekil 9 ‘da ifade edilen BIC degerleri bu sorunun cevabini
vermektedir. Ciinkii boliinme gergeklesmeden onceki ve bolinme gergeklestikten
sonraki degerler bulunmaktadir. Testin sonucuna gore, ebeveyn veya yavrulari
oldiirtilmektedir. Son durum ise Sekil 10°da gosterilmistir. Sekil 10°da ulasilan, sonug
Sekil 9'da hesaplanan BIC degerlerinden sonra ebeveyn kiimenin mi yoksa yavru
kiimelerin mi hayatta kalacagmin belirlenmesinden sonra gerceklesmektedir. Kalacak
olan kiime merkezleri belirlenirken ebeveyn kiimenin (k’nin 1 oldugu kiime merkezi)
BIC degeri, boliinme gergeklestikten sonra olusan yavru kiime merkezlerinin (K’nin 2
oldugu kiime merkezi) BIC degerinden daha biiyiikk ise yavru kiimelerin kiime
merkezleri iptal edilmektedir. Durum tam tersi olur ise yani ebeveyn kiimenin BIC
degeri, yavru kiime merkezlerinin BIC degerinden daha kiiciik ise ebeveyn kiimelerin
kiime merkezleri iptal edilmektedir. Bu 6rnek i¢in bakildig1 zaman ii¢ bolgeden birinde
boliinme gergeklesirken, diger iki bolgede bolinmenin gergeklesmeyecegine karar

verildigi goriilmektedir.

Bu sekildeki asamalarin hepsi k’nin girilmis olan iist sinirina gelinceye kadar
calistirilmaktadir. Boylece kullanici tarafindan girilen araliktaki tim k’larin

degerlendirilme sans1 olmakta ve en uygun k degeri bulunabilmektedir.
4.3. On Isleme Teknikleri

Veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmek i¢in toplanan veriler eksik
olabilmektedir. Bu gibi durumlarda analizleri eksik veri ile gerceklestirmek
miimkiindiir. Ayn1 zaman da veri setinin kalitesini artirmak icin eksik verilerin
diizeltilmesi de tercih edilmektedir. Analizlerin eksiksiz veri iizerinde gerceklestirilmesi
kullanilan yontemin basari oranin arttirmada da olduk¢a 6nemli bir paya sahiptir. Eksik
verinin diizeltilmesi veri 6n isleme asamasinda yer almaktadir. Eksik veriyi diizeltmek
icin eksik verinin oldugu kayitlarin ¢ikarilmasi (Sezgin ve Celik, 2013), veya cesitli
yontemlerle tamamlanmast miimkiindir (Aydm, 2007). Eksik olan verilerin
tamamlanmasi i¢in literatiirde kabul gérmiis bircok tamamlama ydntemi mevcuttur.
Eksik degerler tamamlanirken disardan genel bir sabit deger kullanilabilmekte, diger
verilerin Ozellikleri dikkate alinarak bir deger atanabilmekte ( ortalama, mod ya da

medyan gibi) (Aydin, 2007) ya da tahminlemeler sonucu bulunan degerler
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kullanilabilmektedir (Regresyon analizi, Hot Deck, Naive Bayes Ile Deger Atama, Son
Gozlemi Ileri Tasima, Karar Agaglar, Beklenti Maksimizasyonu, Coklu atama gibi)
(Sezgin ve Celik, 2013). Bu ¢alismada eksik verilerin tamamlanmasi i¢in diger verilerin
Ozellikleri dikkate alinarak bir deger atamasi yapilmistir. Veri seti igerisindeki her bir
Ozniteligin frekansina bakilmis ve eksik olan veriler tamamlanirken frekansi en yiiksek

olan deger kullanilmistir.

Giliniimiizde, veriler i¢inden anlam ¢ikarmak i¢in veri madenciligi yontemleri oldukca
fazla kullanilmaktadir. Veri madenciligi ile bilginin kesfi siireci; veri se¢imi ve
toplanmasi, veri on isleme, veri doniistiirme, veri madenciligi yontemlerini uygulama ve
en sonunda sonuglar1 degerlendirme seklinde gerceklesmektedir (Sebik ve Biilbiil,
2018). Elde edilen verilerin kalitesi kullanilan yontemin basari oranini arttirmada ¢ok
biiyiik bir paya sahiptir (Oguzlar, 2003). Verinin kalitesinin arttirilmasi i¢in kullanilan
bir¢ok veri 6n isleme teknigi vardir (Mackinnon ve Glick, 1999). Veri setindeki eksik
verilerin tamamlanmasi (Sezgin ve Celik, 2013), giriiltiili verilerin diizeltilmesi veya
cikarilmasi (Akgobek ve Cakir, 2009), Ozniteliklerin dnem derecesinin belirlenmesi
(Cetisli, 2006), bazi Oznitelikler iizerinde normalizasyon isleminin yapilmasi
(Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011) kullanilan 6n isleme tekniklerinden bazilaridir.
Bu ¢alismada 6n isleme tekniklerinden eksik verilerin tamamlanmasi ve normalisazyon
kullanilmistir. Literatiirde kabul gérmiis bir¢ok normalizasyon c¢esidi mevcuttur. Z-
Score Normalizasyonu, Min-Max Normalizasyonu, Medyan Normalizasyonu, Sigmoid
Normalizasyonu kabul goéren normalizasyon yoOntemlerinden bazilaridir (Yavuz ve
Deveci, 2012). Normalizasyon yontemlerinin biri ya da birkagi ayn1 anda

kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada Min-Max normalizasyon yontemi kullanilmistir.
Min-Max Normalizasyon

Min-Max normalizasyon yontemi ile veriler dogrusal olarak normalize edilmektedir.
Min olarak ifade edilen deger minimum deger demektir ve veri i¢indeki en diisiik sayiy1
ifade etmektedir. Max olarak ifade edilen deger maksimum deger demektir ve veri
icindeki en yiiksek sayiy1 ifade etmektedir. Min-Max ile normalize edilen veriler O ile 1
araligina indirgenmis olmaktadir (Yavuz ve Deveci, 2012). Veriler Min-Max ydntemi
ile normalize edildikten sonra En diisiik say1 0, en yiiksek say1 1 degerini almaktadir.

Aradaki degerler verilerin birbirine uzakligi ile baglantili olarak biiylidiikce 1’e,
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kiigiildiikge 0’a yaklasacak sekilde degerler almaktadir (Tung ve Ulger, 2016). Verileri

Min-Max yontemi ile normalize etmek i¢in (2) nolu formiil kullanilmaktadir.

XI _ Xi_XMin (2)

" XMax—XMin
Bu esitlikte;
Xi = Min-Max ile normalize edilecek veri
Xuin = Normalize edilecek veri seti igerisindeki en diislik say1 degeri
Xuax = Normalize edilecek veri seti igerisindeki en yiiksek say1 degeri
X' = Hesaplama sonucunda normalize edilmis olan veri
(Yavuz ve Deveci, 2012).
4.4, Performans Olgiitleri

Veri madenciligi, yapay zekd gibi teknikler kullanilarak gergeklestirilen
tahminlemelerin ne kadar basarili oldugunun veya baska bir ifade ile ne kadar giivenilir
oldugun ortaya konulmasi icin bir takim hesaplamalar yapilabilmektedir. Boylece elde
edilen sonuglarin dogrulugu ya da hatas1 Olgiilebilir olmaktadir. Bu durum farkli
yontemlerin de karsilagtirllmasina imkan tanimaktadir.  Yontemlerin basarilar
olgiilitken ~ Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii, Ortalama Hata (Mean
Squared Error) ve Karekok Ortalama Hata (Root Mean Squared Error) gibi 6lgiitlerden

faydalanilabilinmektedir.

Mean Squared Error (MSE): YN, (Yi — Xi)?/N (3)

Root Mean Squared Error (RMSE): \/Z?’zl(Yi — Xi)2/N 4)

Esitlik 3 ve 4 de kullanilan ifadelerin karsiliklar1 soyledir;
Yi= I.ci 6rnek i¢in tahminlenen deger,

Xi= I.ci 6rnek igin gercek deger,

N= Ornek sayist.

MSE ve RMSE kelime anlamlarina bakildig1 zaman ortalama hata ve karekok ortalama

hata demektir. Hata degerlerinin diisiik ¢ikmasi basarmin da yiiksek oldugunu ifade
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etmektedir. Dolayis1 ile MSE ve RMSE hesaplamalarinda istenilen sonug, degerlerin
diisiik ¢ikmast seklindedir.

Eger smiflandirilan ya da kiimelenen veri setlerinde sonug ikili (True False, Dogru
Yanlis, Evet Hayir, Var Yok, 0 1 gibi ) ise 0 zaman Hata Matrisine ve Dogruluk,
Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii gibi degerlere de bakmak miimkiindiir. Hata Matrisi
ve temelinde bu matrise dayanarak hesaplanan Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-
Olgiitii dogru smifa atanan ve yanlis sinifa atilan 6rnek sayilari ile iliskilidir. Tablo 2°de

ornek bir hata matrisi verilmistir.

Tablo 2: Ornek bir hata matrisi

Model Tarafindan Tahminlenen Sinif
True False
Gergek Smif True TP FN
False FP TN

Tablo 2’deki satirlar verilerin ger¢ek simiflarini, siitunlar ise verilerin model tarafindan
tahminlenen siiflarim1 gostermektedir. Tablo igerisindeki ifadelerin anlamlar1 ise

sOyledir;

TP (True Pozitif): Gergek sinifi true, tahmin edilen sinifi true olan 6rnek sayisi

FN (False Negatif): Gergek sinifi true, tahmin edilen sinifi false olan 6rnek sayisi

FP (False Pozitif): Gergek sinifi false, tahmin edilen sinifi true olan 6rnek sayisi

TN (True Negatif): Gergek sinifi false, tahmin edilen sinifi false olan drnek sayisi
Dolayist ile toplamda dogru smiflandirilan 6rnek sayist TP + TN, toplamda yanlis
smiflandirilan 6rnek sayisi ise FP + FN’dir.

TP, TN, FP, FN sayilar1 kullanilarak hesaplanan Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve

F-Olgiitii degerlerinin de formiilleri siras1 ile Esitlik 5, 6, 7, 8‘de verilmistir.

Dogruluk= TP + TN/(TP + TN + FP + FN) (5)
Duyarlilik =TP /(TP + FN) (6)
Belirleyicilik =TN /(TN + FP) (7)

F-Olgiiti=2 * TP/(2 « TP + FP + FN) (8)
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5. UYGULAMA

5.1. Otizm Spektrum Bozuklugu Veri Seti

Bu calismada giincel ve gercek OSB verilerinin ¢ocuklar i¢in olan alt kiimesi
kullanilmigtir. Verilerin ana kaynagi http://fadifayez.com/autism-datasets/ internet
sitesidir. Ayn1 zamanda Fadi Thabtah’in 2017 yilinda yaptig1 bilimsel yayinla birlikte
UCI machine learning repository sitesinde paylasilmis ve kullanmak isteyenler i¢in
erisime acilmistir. Kullanilan veri setinin adi Autistic Spectrum Disorder Screening
Data for Children Data Set’tir. Veri seti, OSB’nin teshisi igin literatiirde kabul géren
son parametrelere gore hazirlanan sorularin cevaplart ile olusturulmustur. Cevaplar
ASDTests uygulamasi ile toplanmistir. Uygulamanin i¢inde yas gruplarina gore ayri
kategoriler mevcuttur. Her kategoride on soru bulunmaktadir ve her biri kullanicilarin
uygun cevabi dikkatlice se¢melerini saglamak igin bir resimle iliskilendirilmistir.
Katilimcilara, bilgilerinin isimsiz tutulacagi ve sadece arastirma amaciyla paylasilacagi
bildirilmigtir. Degerlendirme tamamlamadan once, katilimcilardan arastirmanin
amacini, gizlilik politikasin1 ve verilerin kullanimini1 aciklayan bir bilgilendirme
yapilmigtir. Kullanilan veri setinde girdi olarak kullanilan 6znitelikler arasinda otizm
spektrum bozuklugunu dlgiimleyen on sorunun yaninda demografik o6zellikleri i¢eren
bilgilerde yer almaktadir. Toplamda 1100 kisiye uygulanan bu test, ii¢ alt grup
verilerini igermektedir. Gruplar ¢ocuk, gen¢ ve yetiskinler seklindedir. Bu gruplarin
olusturulmasinin sebebi ise OSB’nin teshisi i¢in sorulan bazi sorularin gruplar arasinda
farklilik gostermesidir. Olusturulan veri setinin ¢ocuklar i¢in olan alt kiimesinde
toplamda 292 o6rnek vardir ve bu caligmada yalnizca cocuklar igin olan kiime
kullanilmigtir. Veri seti sayisal ve kategorik veri tiirlerini icermektedir. Veri seti
igerisindeki bazi orneklerde eksik veriler bulunmaktadir. Toplamda 21 Oznitelikten
olusan veri setinde; 20 Oznitelik bireylerin genel ve saglik durumu ile ilgili bilgiler
icerdigi igin girdi olarak kullanilmis, 1 Oznitelik ise bireyin otizmli olma durumunu
icerdigi i¢in ¢ikti  olarak kullanmilmustir. Girdi olarak  kullanilan  6znitelik
parametrelerinden biri olan ‘tarama yOnteminin tiiri’ bireyin yas araliginin hangi
grupta oldugunu ifade etmektedir. Yani otizm tarama testini gerceklestiren bireyin
cocuk, geng ya da yetiskin gruplarinin hangisine dahil oldugu bilgisini gostermektedir.
Bu ¢alismada sadece ¢ocuklar i¢in olan alt kiime kullanilmistir. Tiim veri seti ¢gocuklara

ait oldugu ig¢in grup bilgisine ihtiyag duyulmamistir. Bu sebepten dolayr veri Seti
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icerisinden bu Oznitelik ¢ikarilmistir. Boylece girdi parametresinin sayist 19’ a

diisiiriilmiistiir. Ozniteliklerin tiirii ve sorularin detaylar1 Tablo 3’de detayli olarak

verilmistir.
Tablo 3: Veri setindeki 6zniteliklerin detaylar
Oznitelik |
Oznitelik Veri tiirii Aciklama
numarasi
) ) Digerleri duymadiginda genellikle kiigiik
1 Soru 1’in cevabi | Binary (0, 1)
sesler fark eder.
) ) Genelde kiiglik detaylardan ziyade resmin
2 Soru 2’in cevabi | Binary (0, 1)
tamamina odaklanir.
) ) Bir sosyal grupta, birkag farkli insanin
3 Soru 3’in cevab1 | Binary (0, 1) . -
konusmasini kolayca takip edebilir.
‘ : Farkli etkinlikler arasinda gidip gelmeyi
4 Soru 4’in cevabi | Binary (0, 1)
kolay buluyor.
' ) Adaylarla sohbete nasil devam edecegini
5 Soru 5’in cevabi | Binary (0, 1) o
bilmiyor.
6 Soru 6’in cevabi | Binary (0, 1) | Sosyal sohbetinde iyidir.
) ) Bir hikaye okudugunda, karakterin niyetlerini
7 Soru 7’in cevabi | Binary (0, 1)
veya duygularini ¢6zmekte zorlanir.
) ) Okul 6ncesi egitimindeyken, diger ¢cocuklarla
8 Soru 8’in cevabi | Binary (0, 1)
oyun oynamayi sevmekten zevk alir.
_ ] Birinin ne diisiindiigiinii veya hissettigini,
9 Soru 9’in cevabi | Binary (0, 1) _
sadece ylizlerine bakarak kolayca anlayabilir.
Soru 10’in |
10 Binary (0, 1) | Yeni arkadaglar edinmekte zorlaniyor.

cevabi
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11 Yas Number Bireyin yil olarak ka¢ yasinda oldugu bilgisi.
12 Cinsiyet String Bireyin erkek ya da kadin oldugu bilgisi.
. ] Bireyin hangi etnik kokene sahip oldugu
13 Etnik koken String o
bilgisi.
Sarilik ile | Boolean
14 Bireyin sarilik ile dogup dogmama bilgisi.
dogmus olmak | (evet-hayir)
15 PDD'li aile | Boolean Bireyin herhangi bir aile iiyesinin PDD'sinin
iyesi (evet-hayir) | olup olmadig bilgisi.
[kamet  edilen _ y 4 o o
16 String Bireyin ikamet ettigi iilkenin bilgisi.
tilke
Daha once
17 tarama Boolean Kullanicinin  daha 6nce bir tarama
uygulamasinin | (evet-hayir) | uygulamasi kullanip kullanmadig: bilgisi.
kullanilmast
Nihai puan, kullanilan tarama ydnteminin
Puanlama
18 Integer puanlama algoritmasina dayanarak elde
sonucu o
edilmistir.
] ] Bireyin testini kimin gerceklestirdigi (Veli,
Testi Kim _
19 String kendisi, bakici, saglik personeli, klinisyen,
tamamliyor o
vb.) bilgisi.
Otizmli  olma | Boolean S -
20 Bireyin otizmli olma durumunun bilgisi
durumu (Cikt1) | (evet-hayir)

(Thabtah vd., 2018)

Veri setinde bulundugu halde veri setinin hangi yas kategorisine uygulandig1 bilgisini

tasiyan ve tlim bireylerin ¢ocuk oldugunu ifade etmek igin 1 ile doldurulmus olan
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“tarama yoOntemi tiiri” Ozniteligi veri setinden c¢ikarilmistir. Boolean tiiriinde olan

bireyin otizmli olup olmama durumu ise sinif etiketi olarak kullanilmistir.

Calismada oncelikle oncelikle tiim 6znitelikler sayisal degerlere ¢evrilmistir. Bir sonraki
asamada veri seti ilizerinde daha etkin analiz yapabilmek i¢in eksik verilerin
tamamlanmasi, verilerin 0 ile 1 arasinda normalize edilmesi gibi veri Onisleme
asamalar1 gergeklestirilmistir. Daha sonra veriler yapay sinir aglart ve DKSBS ile
siniflandirilmis, k-means ve X-means ile kiimelenmistir. Tasarlanan ileri beslemeli YSA
icin kullanilan noron sayilarinin basar1 oranina etkisi incelenmis ve farkli yapida
diigiimleri olan modeller test edilmistir. Siniflandirma yontemlerinin model basarim
oranini test etmek icin veriler %70 egitim, %30 test olacak sekilde ayrilmustir.
Sonuglara bakildigi zaman veriler hem yapay sinir aglart hem de DKSBS ile
smiflandirildiginda basart oranini hem test hem de egitim setinde %100 oldugu
goriilmiistiir. Kimeleme yontemleri 6n ogreticisiz yontemlerdir.  Dolayist ile
kiimelenen veriler egitim ve test olarak ikiye ayrilmamistir ve verilerin tamami egitim
icin kullanilmistir. Kiimelenen verilerin basar1 oran1 k-means de % 89,73, x-means de
%388,0 seklindedir.

5.2. Bulgular ve Degerlendirme

Literatiir incelendiginde otizm konusunda veri madenciligi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilen ¢ok fazla ¢alisma oldugu goriilmektedir. Thabtah (2017), ¢alismasinda
bu konuya dikkat ¢ekmis, gerceklestirilen calismalarda oldukca giizel sonuglarin elde
edilmis olmasiyla birlikte kullanilan verilerin giincelligini yitirdiginden bahsetmistir.
Bu sebepten dolay: da giincel verilerle galisiimasi gerektigini vurgulamistir. Devaminda
ise Thabtah (2018), yeni bir ¢calisma ile giincel dlgege uygun sekilde toplanan verileri
paylagsmistir. Bu ¢alismada da Thabtah (2018), tarafindan giincel 6lgege uygun sekilde
toplanan ve yapilan bilimsel yaymn ile paylasilan verilerin ¢ocuklar i¢in olan alt kiimesi
kullanilmistir. Kullanilan veri seti 292 6rnekten olusmaktadir ve veri setinde toplamda
21 Oznitelik mevcuttur. Veriler ¢ok eski olmadigindan bu veriler ile yapilan
calismalarda siirlidir ve bu calisma ile elde edilen bulgular diger calismalarla

karsilastirilmistir.

Veri setinin orijinal hali sayisal ve string ifade tiiriinde degiskenler igermektedir. Bu

caligma kapsaminda kullanilan normalizasyon islemi ve siniflandirma islemi ig¢in
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kullanilan yontemler ise string ifadelerle ¢alistirllamamaktadir. Bu sebepten dolayi
oncelikle tiim veri seti sayisal degerlere doniistiiriilmistir. Bu doniisim yapilirken
string ifadelerle etiketlenmis olan kategorik veriler, sayisal ifadeler ile etiketlenecek
sekilde degistirilmistir. Ornegin bayan ya da erkek olarak etiketlenen kategorik veriler 0
ve 1 ile degistirilmistir. Etnik koken, ikamet edilen iilke gibi degerler de ayni sekilde

1’den baslanarak sirali olarak etiketlenmistir.

Tim veriler sayisal hale getirildikten sonra her bir 6zniteligin kendi arasinda frekansi
cikarilmistir. Veri seti igerisindeki bos degerler frekansi en yiiksek olan deger ile
doldurulmugtur. Devaminda ise birgok normalizasyon yontemi denemis en yliksek
bagar1 oranina sahip literatiirde de oldukg¢a fazla kullanilan Min-Max normalizasyon
yontemi ile elde edilen degerler olusturulmustur. Yontemlerin basarilarinin
karsilastirilmasi i¢in veri setinin bir kismi egitim bir kismi test verileri olarak
ayrilmigtir. Bu oranin yiizde ka¢ olarak ayrilmasi gerektigi konusunda literatiir
incelendiginde ¢ok farkli oranlarin kullanilmis oldugu goriilmekle birlikte, en yaygin
oran %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayrildigi goriilmektedir. Genel yaklagima
uymasi agisinda bu ¢alismada da %70’e karsilik gelen ve rastgele olarak belirlenen 205
ornek egitim, %30’a karsilik gelen ve rastgele olarak belirlenen 87 6rnek ise test igin
kullanilmistir. Veriler YSA ve DKSBS ile siniflandiriimis, K-Means ve X-Means ile

kiimelenmistir.
5.2.1. Yapay Sinir Ag ile Elde Edilen Sonuclar

Tasarlanan ileri beslemeli YSA ile kullanilan ndron sayilarinin basarit oranina etkisi

incelenmis ve farkli yapida diigiimleri olan modeller test edilmistir.
YSA’nin performansi Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4: Yapay Sinir Aginin performansi

Giris 1.Gizli 2.Gizli Cikis Egitim Test
katmaminda | katmanda | katmanda | katmaninda | verisindeki verisindeki
Ki noron | ki néron | ki noéron | ki noron | dogruluk dogruluk
sayisi sayisi sayisi sayisi oram orani

20 1 1 2 %91.21 %90.80

20 10 10 2 %100 %97.70
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20 5 5 2 %0100 2098.85
20 30 30 2 %100 %96.56
20 15 15 2 %100 %96.56
20 50 50 2 %100 %97.70
20 20 20 2 %100 %96.56

Tasarlanan modellerin basar1 oranina bakildigi zaman olduke¢a yiiksek oranda basartya
ulasildig1 goriilmiistiir. Farkli noron sayilar ile tasarlanan modeller igerisinde en yiiksek
performans giris katmanin da 20, iki gizli katmanda 5 ve cikis katmaninda 2 ndron
kullanilarak tasarlanan modelde goriilmiistiir. Egitim setinde %100 test setinde ise
%98.85 oraninda dogrulukla basari elde edilmistir. Bu durum egitim setindeki tim
orneklerin dogru smiflandirildigi, test veri setinde ise yalnizca bir Ornegin yanlis
smiflandirildigi anlamina gelmektedir. Tablo 4’de goriildiigii gibi gizli katmandaki
ndron sayisini arttirmak basari oraninin artmasi ile dogru orantili degildir. Néron sayisin
arttirmak bazi veri setleri i¢in modelin basar1 oranini arttirmakla beraber, bazi veri
setleri igin modelin basar1 oranini diisiirmektedir. Dolayisi ile her zaman néron sayisinin
¢ok fazla ya da ¢ok az kullanilmas: ile alakali sabit bir yaklagimi benimsemek yerine
birka¢ alternatif belirlenerek en basarili olan modelin tercih edilmesi basari oranini

arttirabilmektedir.
Basar1 oraninin en yiiksek olarak goriildiigii YSA modeli Sekil 11°de gosterilmistir.
Sekil 11: Basari oraninin en yiiksek olarak goriildiigii YSA modeli

Meural Network

- g g in

A b o
5 5 2

YSA’nin egitildikten sonra egitim verileri ile ger¢eklesen uyumu Sekil 12°de

gosterilmistir.
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Sekil 12: YSA’nin egitildikten sonra egitim verileri ile gerceklesen uyumu

Training: R=1

= o
-~ @

1*Target + 5e-05
o o
£ o

Output ~=
o o
W =

=
%]

0.1

] DTZ D'.I4 Djﬁ- D.Iﬂ- 1

Target
Sekil 12°deki regresyon egrisinde de goriildiigii gibi r degeri 1’dir. Yani egitim egrisi
ile gergek verilerin olusturdugu egri bire bir uymaktadir. Bu durum veriler ile uydurulan
modelin tam anlami ile Ortiistigiini ve egitim verilerinin tamaminin dogru

siiflandirildigint gostermektedir.

Sekil 13’te gelistirilen YSA’nin egitim asamasindaki MSE degerine bakilarak

olusturulan performans grafigi verilmistir.
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Sekil 13: YSA’nin egitim asamasindaki MSE degerine bakilarak olusturulan performans grafigi

Best Training Performance is 9.565e-09 at epoch 77
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Sekil 13’de goriildiigii gibi agin egitimi sirasinda hata orani oldukga diistiktiir. Bu

durum agin 1iyi egitildigi anlamina gelmektedir.

Agm egitim verisi igin {rettigi hata degerlerine detayli olarak bakildiginda MSE
degerinin 2.611e-08, RMSE degerinin ise 1.616e-04 oldugu goriillmektedir.

Egitilen agin egitim verileri icin MSE ve RMSE degerlerinden de anlasildigi gibi agin
hata degerleri oldukca diistiktiir.

Egitilen agin egitim verisi icin ¢izdirilen ROC egrisi (Receiver Operating

Characteristic) Sekil 14’de verilmistir.
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Sekil 14: Egitilen agin egitim verisi icin cizdirilen ROC egrisi

AUC=1
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Sekil 14°de goriildiigi gibi ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degeri 1°dir. Bu sonug,

egitim verisinde yapilan siniflandirmada tam bir basar1 saglandigini géstermektedir.
Egitilen agin egitim verisi i¢in ¢izdirilen hata matrisi Sekil 15°de verilmistir.

Sekil 15: Egitim verisi icin cizdirilen hata matrisi

True class

Predicted class

Sekil 15°de goriildigii gibi egitilen agin egitim veri seti icin gergeklestirdigi

siiflandirmanin tamami dogrudur.
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Egitilen agin, egitim verileri i¢in gerceklestirdigi Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve
F-Olgiitii degerleri siras1 ile 1,1,1,1 seklindedir. Bu durum egitim verilerinin tamaminin
dogru smiflandirildigini géstermektedir.
Egitilen agin test verisi i¢in ¢izdirilen ROC egrisi Sekil 16’da verilmistir.

Sekil 16: Egitilen agin test verisi icin ¢izdirilen ROC egrisi

AUC =0.99839
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Sekil 16°da goriildiigii tizere ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degeri 1’e ¢ok yakin
¢ikmistir. Bu durum, test verisinde yapilan smiflandirmada oldukga yiiksek bir basari

saglandigin1 gostermektedir.
Egitilen agin test verisi i¢in ¢izdirilen hata matrisi Sekil 17'de verilmistir.

Sekil 17: Egitilen agin test verisi i¢in ¢izdirilen hata matrisi

True class

Predicted class
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Sekil 17’de gorildigii gibi egitilen agin test veri seti igin gergeklestirdigi
siiflandirmanin ¢ok yiliksek bir kismi1 dogru tahminlenmis, yalnizca bir 6rnek yanlis
siniflandirilmistir. Bu durum test verisi i¢in oldukg¢a yiiksek bir basari anlami

tasimaktadir.

Agin test verisi icin iirettigi hata degerlerine detayl1 olarak bakildiginda MSE degerinin
4.822e-04, RMSE degerinin ise 0.022 oldugu goriilmektedir.

Egitilen agin egitim verileri icin MSE ve RMSE degerlerinden de anlasildigi gibi agin
hata degerleri oldukca diisiiktiir.

Egitilen agin, test verileri i¢in gerceklestirdigi Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-
Olgiitii degerleri sirasi ile 0.989, 0.974, 1, 0.987 seklindedir. Bu durum egitilen agin test

verileri iginde oldukg¢a basarili sonuglar verdigini géstermektedir.
5.2.2. Dilsel Kuvvetli Sinir-Bulanik Siniflayici ile Elde Edilen Sonuglar

DKSBS ile o6ncelikle 6znitelik segimi gercgeklestirilmis devaminda ise smiflandirma
islemi yapilmistir. Yapilan siniflandirmada veriler %70 egitim, %30 test verisi seklinde
ayrilarak gerceklestirilmistir. Smiflandirma sonuglarina bakildigi zaman egitim ve test
verilerinde %100 oranda basari elde edildigi goriilmiistiir. Yontemin egitim verileri i¢in
hesaplanan hata degerlerine bakildigi zaman MSE degerinin 3.099e-32, RMSE
degerinin ise 1.760e-16 oldugu gortilmektedir.

Gergeklestirilen 6znitelik se¢imi, 6zniteliklerin 6nem diizeyine bakilarak belirlenmistir.

Ozniteliklerin DKSBS tarafindan belirlenen énem diizeyleri Sekil 18°de verilmistir.
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Sekil 18: Ozniteliklerin DKSBS tarafindan belirlenen 6nem diizeyleri

Feature selection criteria
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Sekil 18’de numaralandirilmig Ozniteliklerin sirasi Tablo 3’deki sira ile ayni olacak
sekilde 1’den 19’a kadar sirali olarak ilerlemistir. Dilsel kuvvetli sinir-bulanik
smiflayict’nin - simiflandirma i¢in  Oznitelikler {izerinde belirlemis oldugu ©6nem
derecelerine bakildigi zaman bes farkli 6nem diizeyine sahip gruplarin olustugu
goriilmektedir. Bu gruplari en biiyiik 6neme sahip onlar1 5 olacak sekilde, 5 den 1’¢
kadar derecelendirilecek olursa; 5 6nem diizeyine sahip Oznitelikler 1,2,3,5,6,7,10,18
numarali olanlar, 4 énem diizeyine sahip 6znitelik 4 numarali olan, 3 6nem diizeyine
sahip Oznitelikler 8,9,11,12,13,14,15 numarali olanlar, 2 6nem diizeyine sahip 6znitelik
16 numarali olan ve 1 onem diizeyine sahip olan 17 numarali olan &zniteliktir. 19

numarali 6zniteligin ise dnem derecesi 0 olarak belirlenmistir.

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik smiflayici’nin ifade ettigi 6zniteliklerin katki dereceleri
Sekil 19’da goriilmektedir.



Sekil 19: Dilsel kuvvetli sinir-bulamk siniflayici’a ait bulamk kurallarin modeli
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Tablo 3’de yer alan 1,2,3,5,6,7,10 ve 18 numarali 6znitelikler olan ¢ocugun; digerleri
duymadiginda genellikle kiiciik sesleri fark edip etmedigi, genelde kii¢iik detaylardan
ziyade resmin tamamina odaklanip odaklanmadigi, bir sosyal grupta, birka¢ farkli
insanin konusmasini kolayca takip edebilip edemedigi, adaylarla sohbete nasil devam
edecegini bilip bilmedigi, sosyal sohbetinde iyi olup olmadigi, bir hikaye okudugunda,
karakterin niyetlerini veya duygularini ¢6zmekte zorlanip zorlanmadigi, yeni arkadaslar
edinmeyi zor bulup bulmadigi ve kullanilan tarama yonteminin puanlama algoritmasina
dayanarak elde edilmis nihai puanin yer aldig1 6znitelikler siniflandirma iizerinde en
¢ok etkiye sahip olan dznitelikler olarak belirlenmistir. Ikinci en etkili 6znitelik olarak 4
numara ile ifade edilen; farkli etkinlikler arasinda gidip gelmeyi kolay bulup bulmadigi
durumu belirlenmistir. Ugiincii en etkili dznitelikler 8,9,11,12,13,14,15 numaralariyla
ifade edilen; okul oncesi egitimindeyken, diger cocuklarla oyun oynamayi sevip
sevmedigi, birinin ne diisiindiigiinii veya hissettigini, sadece yiizlerine bakarak kolayca
anlayabilip anlayamadigi, bireyin yil olarak ka¢ yasinda oldugu bilgisi, bireyin erkek ya
da kadin oldugu bilgisi, bireyin hangi etnik kdkene sahip oldugu bilgisi, bireyin sarilik
ile dogup dogmama bilgisi ve bireyin herhangi bir aile {iyesinin PDD'sinin olup
olmadigi bilgisi’dir. Dordiincti en etkili 6znitelik 16 numara ile ifade edilen; bireyin
ikamet ettigi iilkenin bilgisidir. Besinci en etkili 6znitelik 17 numara ile ifade edilen;

Kullanicinin daha dnce bir tarama uygulamasi kullanip kullanmadig bilgisidir.

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siiflayici’nin egitim performasi Sekil 20°de gosterilmistir.
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Sekil 20: Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin egitim performansi
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Seki 20°de gorildigi gibi dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin hata degerleri

oldukca diisiiktiir.

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin egitildikten sonra egitim verisi i¢in ¢izdirilen

hata matrisi Sekil 21°de verilmistir.

Sekil 21: Egitim veri icin ¢izdirilen hata matrisi

True class

Predicted class

Sekil 21°de goriildiigii gibi egitilen dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin egitim

veri seti i¢in gerceklestirdigi siniflandirmanin tamami dogrudur.
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Egitilen dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin, egitim verileri igin gergeklestirdigi
Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-Olgiitii degerleri ise siras1 ile 1,1,1,1
seklindedir. Bu durum egitim verilerinin tamamimnin dogru simflandirildigini

gostermektedir.

Dilsel kuvvetli sinir-bulanik simiflayici’nin egitildikten sonra test verisi igin ¢izdirilen

hata matrisi Sekil 22°de verilmistir.

Sekil 22: Test verisi i¢in ¢izdirilen hata matrisi

True class

Predicted class

Sekil 22°de goriildiigi gibi egitilen dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici’nin test veri

seti i¢in gerceklestirdigi siniflandirmanin tamami dogrudur.

Egitilen dilsel kuvvetli sinir-bulanik smiflayici’nin, test verileri igin gerceklestirdigi
Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-Olciitii degerleri ise siras1 ile 1,1,1,1
seklindedir. Bu durum egitim verilerinin tamaminin dogru smiflandirildigini

gostermektedir.
5.2.3. K-Means Ile Elde Edilen Sonuclar

Kiimeleme algoritmalar1 6n 6greticisiz yontemlerdir ve verilerin siniflar1 dnceden belli
degildir. Bu sebepten dolay1 veliler egitim ve test verisi olarak ayrilmamis, tamami
egitim i¢in kullanilmgtir.

K-means algoritmasinda k parametresi ile ifade edilen kiime sayis1 6nceden belirlenmeli

ve calistirilmadan Once algoritmaya verilmelidir. Bu galismadaki verilerin OSB olup
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olmadigini gosterecek sekilde iki sinifi vardir. Dolayisi ile kiimeler olusturulurken iki
kiime olmasi istendiginden k parametresi iki olarak girilmis ve veriler ikiye
kiimelenmistir.

K-means algoritmasi ile kiimelenen verilerin siniflari, gercek kiime simiflart ile
karsilastirildiginda  toplamda 292  veriden 262’si  dogru smiflandirilmis  ve
siiflandirmanin dogruluk orant % 89,73 olmustur.

Gergek smiflar ve K-means ile elde edilen siniflar Sekil 23°de verilmistir.

Sekil 23: Gergek siniflar ve K-means ile elde edilen simiflar
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K-means algoritmasi ile elde edilen sonuglar igin ¢izdirilen hata matrisi Sekil 24’de

verilmistir.

Sekil 24: K-means algoritmasi ile elde edilen sonuglar i¢in cizdirilen hata matrisi

True class

Predicted class
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Sekil 24’de goriildiigii gibi K-means algoritmasi ile kiimelenen verilerin siniflart
cogunlukla dogru tahminlenmis olup, toplamda yanlis tahminlenen 6rnek sayisi 30

olmustur.

K-means algoritmasi ile kiimelenen verilerin Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-
Olgiitii degerleri sirast ile 0.897, 0.821, 0.979, 0.892 seklindedir.

5.2.4. X-Means fle Elde Edilen Sonuglar

X-means algoritmast K-means algoritmasinin gelistirilmesiyle olusturulmus daha
giincel bir kiimeleme yontemidir. X-means, K-means’in ¢aligma yapisini kullanmasinin
yaninda K-means’in gelistirilmis halidir. Kiime sayisinin sabit bir deger olarak
belirlenmesinin yerine bir aralik belirlenmesi ile ¢alismaktadir. Boylece veri seti i¢in en
uygun olan kiime sayisi algoritma tarafindan belirlenebilmektedir. Kiime sayisi
belirlenirken, en iyi kiime sayisini belirlemek i¢in Bayesin bilgi kriteri kullanilmaktadir.
Bu galismada, sinif araligi 2 ile 4 arasinda girilerek c¢alistirilan X-means algoritmasinda
kiime sayis1 algoritma tarafindan 2 olarak belirlenmistir. X-means algoritmasi ile ikiye
kiimelenen verilerin siniflari, gergek kiime siniflar ile karsilastirildiginda toplamda 292
veriden 257’si dogru smiflandirilmis ve siniflandirmanin dogruluk orani %88,02
olmustur.

Gergek smiflar ve X-means ile elde edilen siniflar Sekil 25°de verilmistir.

Sekil 25: Gerg¢ek simiflar ve X-means ile elde edilen sinmiflar

R e — -

- o 3 - D SRR~ SO B EO0 s i -+ GD B SRR & i AR 0~

1w | o Gergek Kime i
.ol | - Tahminlenen Kiime ]

0 50 100 150 200 250 300



50

X-means algoritmasi ile elde edilen sonuglar i¢in ¢izdirilen hata matrisi Sekil 26’da

verilmigtir.

Sekil 26: X-means algoritmasi ile elde edilen sonuclar icin ¢izdirilen hata matrisi

Predicted class

Sekil 26’da goriildiigii gibi X-means algoritmasi ile kiimelenen verilerin siniflari

cogunlukla dogru tahminlenmis olup, toplamda yanlis tahminlenen G6rnek sayisi 35

olmustur. X-means algoritmasi

ile kiimelenen verilerin Dogruluk, Duyarlilik,

Belirleyicilik ve F-Olgiitii degerleri sirasi ile 0.880, 0.781, 0.986, 0.871 seklindedir.

5.3. Farkh Yontemler ile Analiz Edilen Cocuklar i¢in Otizm Spektrum Bozuklugu

Verilerinin Tahminleme Basarilarimin Karsilastirilmasi

Bu c¢alismada OSB veri setinin ¢ocuklar i¢in olan alt kiimesi YSA ve DKSBS ile

simiflandirilmig, K-means ve X-means yontemleri ile kiimelenmistir. Kullanilan

yontemlerin performans degerleri Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5: Kullanilan yontemlerin performans degerleri

Yontem

Egitim  setinde

dogruluk orani

Test setinde dogruluk oram

Yapay sinir aglari %100 %98.85

Dilsel kuvvetli sinir- | %100 %100

bulanik siniflayici

K-Means %89,73 Tiim veriler egitim i¢in kullanilmistir
X-Means %88,02 Tiim veriler egitim i¢in kullanilmistir
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Tablo 5’°de goriildigi gibi YSA ile siniflandirma basari orani oldukga yiiksek olmasina
ragmen en yiiksek basari oran1 DKSBS ile elde edilmistir. DKSBS ile yapilan
smiflandirma da egitim ve test verisi i¢in %100 oraninda dogruluk gergeklestirilmistir.
Bu durum dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayicinin veri setindeki tiim 6rnekleri dogru
smiflandirdigi  anlamini tagimaktadir. Kiimeleme yoOntemlerinin basart oranlar
incelendigi zaman genel anlamda siniflandirma ydntemlerine gore daha az basarili
oldugu ve K-means yontemi ile elde edilen sonuglarin, X-means yontemine gore daha
basarili oldugu goriilmektedir.

Kullanilan Yontemlerin Egitim veri setleri igin Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve

F-Olgiitii degerleri Tablo 6°da verilmistir.

Tablo 6: Kullanilan yontemlerin egitim veri setleri icin Dogruluk, Duyarhlik, Belirleyicilik ve F-

Olciitii degerleri
Yontem Dogruluk | Duyarhhk Belirleyicilik | F-Olgiitii
Yapay sinir aglari 1 1 1 1
Dilsel kuvvetli sinir-bulanik | 1 1 1 1
smiflayici
K-Means 0.897 0.821 0.979 0.892
X-Means 0.880 0.781 0.986 0.871

Tablo 6’da smiflandirma ve kiimeleme yontemlerinin egitim verisi i¢in hesaplanan
Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-Olgiitii degerleri goriilmektedir. Goriildiigii
tizere smiflandirma yoOntemlerinde hesaplanan tiim degerler 1’dir. Kiimeleme
yontemlerinde ise ortalama olarak K-means i¢in hesaplanan degerler X-means’ten daha
yiiksektir.

Kullanilan Yontemlerin test veri setleri i¢in Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-

Olgiitii degerleri Tablo 7°de verilmistir.



52

Tablo 7: Kullamlan yontemlerin test veri setleri i¢in Dogruluk, Duyarhhk, Belirleyicilik ve F-

Olciitii degerleri

Yontem Dogruluk Duyarhhk Belirleyicilik | F-Olgiitii

Yapay sinir aglari 0.989 0.974 1 0.987

Dilsel kuvvetli sinir- | 1 1 1 1

bulanik siniflayici

K-Means Tim veriler | Tim veriler | Tim veriler | Tim veriler
egitim i¢in | egitim  igin | egitim  i¢in | egitim  igin
kullantlmistir | kullantlmistir | kullanilmigtir | kullanilmistir

X-Means Tim veriler | Tim veriler | Tim veriler | Tim veriler
egitim i¢in | egitim  i¢in | egitim  i¢in | egitim  i¢in
kullanilmistir | kullantlmistir | kullanilmigtir | kullanilmistir

Tablo 7°de goriildiigi gibi test verisi icin DKSBS ile yapilan siniflandirmanin

Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-Olgiitii degerleri 1 olarak hesaplanmistir. Bu

durum dilsel kuvvetli sinir-bulanik smiflayicinin test verisinin tamamini dogru

siiflandirdigr anlami tasimaktadir. Test verisi igin YSA ile yapilan siniflandirmanin

Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-Olgiitii degerleri de 1’e oldukga yakan degerler

cikmigtir. Bu durum test verisi i¢in dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayicidan daha

basarisiz olmakla birlikte kullanilabilecek bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir. K-

Means ve X-Means ile kiimelenen verilerin tamami egitim i¢in kullanilmis, dolayisi ile

test verisi icin hesaplanan Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik ve F-Olgiitii degerleri

bulunmamaktadir. Caligmanin performans degerleri ve ayni veri setini kullanan diger

calismalardaki performans degerleri Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8: Calismanin performans degerleri ve ayni veri setini kullanan diger ¢calismalardaki
performans degerleri

Calisma Yontem Performans
Thabtah, 2018 Logistic regression %97.94
Thabtah, 2018 Naive bayes %92.80
Akyol ve Karaci, L

Lojistik regresyon %92.00
2018
Akyol ve Karaci, Bulanik kurali lojistik regresyon %97.33
2018 kombinasyonu
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De Campos Souza ve o o

] Bulanik sinir ag1 mimarisi %100
Guimaraes, 2018
Hutchinson vd., 2019 | J48 decision tree %92.80
Hutchinson vd., 2019 | Naive bayes %96.20
Bu ¢aligma Yapay sinir aglari %98.85
Bu ¢alisma Dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayici %100
Bu caligma K-Means %89,73
Bu ¢alisma X-Means %88,02

Tablo 8’de goriildiigii gibi aymi veri seti farkli ¢alismalarda farkli yontemlerle
siniflandirilmistir ama bu calisma disinda bir kiimeleme islemine rastlanmamaistir.
Yapilan calismalardaki sonuglar incelendigi zaman genel olarak basari oraninin %90’
tizerinde oldugu goriilmekle birlikte %100 olan bir ¢aligma da bulunmaktadir. Bu
calisma ile elde edilen sonuglar ile diger c¢alismalarda elde edilen sonuglar
karsilastirildigt zaman ise verilerin  DKSBS ve YSA ile smiflandirildiginda
smiflandirma basarisinin logistic regression, naive bayes, bulanik kurali lojistik
regresyon kombinasyonu ve j48 decision tree ile smiflandirilan ¢aligmalardaki
siniflandirma basarisindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bulanik sinir ag1
mimarisi ile gergeklestirilen siniflandirma ve bu caligma kapsamimn da DKSBS ile
gerceklestirilen smiflandirmanin  basar1  oranlart  ise aymdir. Iki ydntem ile
siniflandirilan verilerdeki dogruluk ayni orandadir ve bu oran %100 seklindedir. Bu
durum iki yonteminde tiim 6rnekleri dogru siniflandirdigi anlamina gelmektedir. Bu
caligma kapsaminda gergeklestirilen kiimeleme islemi sonuglar1 incelendigi zaman ise
kiimeleme yontemlerinden K-means yonteminin X-means yontemine gore daha basarili
oldugu ve iki kiimeleme yonteminin de basari Oraninin siniflandirma yontemlerine gore

daha diisiik oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alisma ile OSB konusunda veri madenciligi, yapay zeka gibi teknikleri kullanarak
gerceklestirilen calismalar incelenmistir. Bu konuda oldukga basarili sonuglara ulasan
birgok calismanin oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira bilimsel bir yaymn ile son
donemde gerceklestirilen ¢aligsmalarda gilincelligini yitiren veri setlerinin kullanildig
elestirisi dikkat ¢cekmektedir. Yaymnin detaylar1 incelendigi zaman giincel ve basarili
yontemlerin  kullanilarak teknolojik gelismelerden faydalanildigi fakat deneysel
calismalarda kullanilan verilerin giincelligini yitirdigi vurgusu yapildig1 goriilmektedir.
Caligmanin devaminda ise eksiklik olarak goriilen glincel olmayan veriler, gelistirilen
son Ol¢ege dayali olarak toplanmis ve bir takim islemler gerceklestirildikten sonra
paylasilmistir. Veri seti ¢cocuk, geng, yetiskin seklinde gruplandirilmak {izere toplamda
1100 6rnek icermektedir. Bu ¢alismada ise ayni veri setinin 292 6rnek igeren ¢ocuklar
icin olan alt kiime kullanilmistir. Toplamda 20 girdiden olusan fakat tiim Orneklerde
ayni oldugu icin ¢ikarilan bir O6znitelikten sonra 19’a diisiiriilen girdiler sonucunda
bireyin otizmli olma durumunu ifade eden ¢iktinin tahminlenmesi i¢in veri setine veri
madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma ve kiimeleme islemleri uygulanmistir.
Siniflandirma ve kiimeleme islemleri uygulanmadan 6nce 6ncelikle tamamen numeric
degerlere doniistiiriilen veri seti iizerinde Ozniteliklerin frekansina bakilarak eksik
veriler tamamlanmig ve normalizasyon islemleri gergeklestirilmistir. Yontemlerin
calistirilmasi igin hazir hale getirilen veri seti son olarak %70 egitim, %30 test verisi
olmak {iizere ayrilmigtir. Siniflandirma islemi igin veriler test ve egitim verisi olacak
sekilde ayrilarak simiflandirilmis, elde edilen sonucglar bircok parametre ile ifade
edilmistir. Siniflandirma islemi ic¢in kullanilan yontemler YSA ve DKSBS olmustur.
Kiimeleme yontemleri 6ndgreticisiz yontemler oldugundan dolayr veri seti egitim ve
test olarak ayrilmamig tamami egitim verisi olacak sekilde kiimelenmistir. Kiimeleme
islemi icin K-means ve X-means yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar bir¢cok
parametre ile ifade edilmis olmakla birlikte tiim yontemlerde ortak paydada
karsilastirma yapilabilmesi icin temel olarak Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-
Olgiitii kullanilmistr.

Siniflandirma sonuglaria bakildigi zaman egitim veri seti i¢in YSA ve DKSBS olmak
tizere iki yonteminde basari oraninin %100 oldugu goriilmiistiir. Dolayst ile iki

yontemin egitim veri seti i¢in hesaplanan Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii
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degerleri 1 olarak hesaplanmistir. Bu durum iki yonteminde egitim verilerinin tamamini
dogru smiflandirdigi anlamina gelmektedir. Test seti i¢in elde edilen sonuglara bakildig:
zaman basar1 oranlariin birbirinden farkli oldugu goriilmektedir. Dilsel kuvvetli sinir-
bulanik smiflayici’nin test verisi i¢in gergeklestirdigi basar1 orani egitim verisindeki
basart orani ile ayni olmustur. Dolayis1 ile test seti i¢in hesaplanan Dogruluk,
Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii degerleri 1 olarak hesaplanmistir. Bu durum test
verilerinin DKSBS tarafindan tamaminin dogru smiflandirdigi anlamina gelmektedir.
YSA’nin test verisi i¢in gergeklestirdigi basar1 orani ise %98.85 olmustur. Test seti i¢in
hesaplanan Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii degerleri sirasi ile 0.989,
0.974, 1, 0.987 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar YSA ile yapilan siniflandirmanin test
verisinde 87 Ornekten yalnizca 1 tanesini yanlis siniflandirdig1 geriye kalan 86 6rnegi
dogru siniflandirdigini anlamini tagimaktadir. Siniflandirma yontemlerinin basarilarina
bakildig1 zaman iki yonteminde oldukg¢a basarili oldugu ve veri setini siniflandirmak
icin kullanilabilecegi goriilmekle birlikte, tiim verileri dogru siniflandirdigindan dolay1

dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflayicinin daha basarili oldugu sdylenebilmektedir.

Kiimeleme sonuglarina bakildigi zaman egitim ve test verisi olarak ayrilmadigi tiim
verilerin egitim i¢in kullanildig1 goriilmektedir. Dolayisi ile K-means ve X-means
yontemi ile kiimelenen verilerde yalnizca egitim verisi i¢in sonuglar bulunmaktadir. K-
means ile kiimelenen verilerin basar1 orant %89,73 olmustur ve verilerin hesaplanan
Dogruluk, Duyarlilik, Belirleyicilik, F-Olgiitii degerleri siras1 ile 0.897, 0.821, 0.979,
0.892 seklindedir. Bu sonuglar K-means ile kiimelenen verilerin 262 tanesinin dogru, 30
tanesinin yanlis siniflandirildigi anlamina gelmektedir. X-means ile kiimelenen verilerin
basar1 oran1 ise %388,02 olmustur ve verilerin hesaplanan Dogruluk, Duyarlilik,
Belirleyicilik, F-Olgiitii degerleri siras1 ile 0.880, 0.781, 0.986, 0.871 seklindedir. Bu
sonuglar X-means ile kiimelenen verilerin 257 tanesinin dogru, 35 tanesinin yanlis
siiflandirildigr anlamma gelmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglara
gore kiimeleme yontemlerinin basarilarina bakildigi zaman sonuglarin genel anlamda
yiiksek oldugu fakat siniflandirma yontemlerine gore daha diisiik kaldig1 goriilmekle
birlikte bu calismadaki veri seti i¢in K-means yonteminin X-means yontemine gore

daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Bu calismada elde edilen sonuglar ile ayn1 veri seti ile yapilan diger ¢alismalardaki

sonuglar karsilagtirildigit zaman Thabtah (2018), logistic regression ile yaptigi
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siiflandirmanin basar1 orant %97.94, naive bayes ile yaptigi siniflandirmanin basari
orani %92.80 bulmustur. Akyol ve Karaci (2018), lojistik regresyon ile yaptiklari
smiflandirmanin basar1 oran1 %92.00, bulanik kuralli lojistik regresyon kombinasyonu
ile yaptiklart siniflandirmanin basar1 oran1 %97.33 olarak elde etmislerdir. De Campos
Souza ve Guimaraes (2018), bulanik sinir ag1 mimarisi ile yaptiklari siniflandirmanin
basar1 oran1 %100 olarak tespit etmislerdir. Hutchinson ve arkadaglar1 (2019), j48
decision tree ile yaptiklari simiflandirmanin basar1 oranin1 %92.80, naive bayes ile
yaptiklar1 siniflandirmanin basar1 oranini %96.20 olarak bulmuslardir. Bu durum genel
olarak veri setinin smiflandirmaya uygun bir veri seti oldugunu gdstermektedir. Ayni
zamanda bu calisma ile %100 oraninda basariya ulasan DKSBS yonteminin kullanilan
veri seti igin literatiirdeki birgok yontemden daha basarili sonuglar elde ettigini de

gostermektedir.

Bu caligmanin literatiire olan katkilar ise sdyledir; oncelikle ayni veri seti ile yapilan
calismalar incelendigi zaman logistic regression, naive bayes, bulanik kuralli lojistik
regresyon kombinasyonu, bulanik sinir ag1 mimarisi, j48 decision tree gibi yontemlerin
kullanilmasi ile yapilan siniflandirma islemleri olmakla birlikte ¢ocuklar i¢in olan alt
kiimede herhangi bir yontem ile kiimeleme isleminin gergeklestirildigi bir ¢alismaya
rastlanmamis olmakla birlikte, YSA ve DKSBS ile yapilan bir siiflandirmaya da
rastlanmamistir. Sonuclara bakildigi zaman tahminleme dogrulugu bakimindan
OSB’nin c¢ocuklar i¢in olan verilerinde, siniflandirma yontemlerinin kiimeleme
yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmektedir. Ozellikle DKSBS ydnteminin tiim
verileri dogru siiflandirarak literatiirdeki bir¢ok yontemden daha yiiksek basar1 oranina
sahip oldugu igin tercih edilebilecek yontemler arasinda en iyi yontemlerden bir tanesi
olabilecegi sonucuna varilmaktadir. Dolayisi ile bu calisma ile kullanilan veri seti i¢in
farkli yontemlerin denenmesine imkan taninarak literatiirdeki birgok c¢alismadan daha
basarili sonuglar elde etigi goriilen bir yontem ile siniflandirilma yapilmasina imkan
tanimaktadir. Bunun yani sira elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi icin kullanilan
parametreler bircok calismadan daha detayli olarak verilmistir. Bu durum elde edilen

sonuglarin daha detayli yorumlanmasina imkan tanimaktadir.

Ileriki calismalarda ise veri setinin farkl alt kiimeleri kullanilarak veya tiim alt kiimeleri
ayni anda kullanilarak bir takim analizler gerceklestirilebilir. Yapilacak calismalarda

karar destek sistemleri, uzman sistemler, goriintii isleme teknikleri gibi daha farkli
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teknolojiler ile desteklenen daha genis kapsamli veri setlerine uygulanan galismalar
gerceklestirilebilir. Verilerin yeniden giincel olarak toplanmasi i¢in alaninda uzman
hekim veya hekimler ile birlikte ortak olarak yeni ¢alismalar yiiriitiilebilir. Devaminda
ise elde edilen bulgular ile siireli 6grenmeye devam eden ve normal hayatta da

kullanilabilen somut {iriinler ortaya konulabilir.
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