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Bilgisayar destekli tant (BDT) sistemleri, cesitli hasta bilgilerini
kullanarak doktora yardimci karar destek sistemi olusturmak amaciyla
son yillarda siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada BDT sistemine
yénelik yapilan karar agaglart algoritmast uygulamastyla, Wechsler
Cocuklar icin Zeka Olcegi (WISC-R) profillerinin, sinir zeka (SZ), hafif ve
orta diizeyde zihinsel yetersizlik (ZY) teshisindeki smiflandirma
basarisinin karsilastirilmast amaglanmistir. Calismanin veri seti DSM-
V’ e gére tani konan 50 SZ, 61 hafif diizeyde ZY ve 21 orta diizeyde ZY
olmak fiizere toplam 132 hastanin WISC-R testi sonug¢ raporlari
kullanilarak olusturulmustur. WISC-R puanlarinin sonuca etkisinin
karsilastirilabilmesi igin 132 hastanin test puanlari: toplam, sozel ve
performans zekd béliimii puanlari; sézel ve performans zekd béliimii alt
6lcek puanlari ve bu ikisinden olusan 3 ayri veri seti olusturulmustur.
WISC-R testinin biitiin puan tiirlerini igeren veri setinde, ilk iki diigiim
toplam zeka béliimii puani secilmis ve burada 132 hastadan 108’i baska
bir éznitelige bakilmaksizin siiflandirilmistir. Karar agacinda, toplam
zeka boltimii puan tiirtinii iceren birinci ve tigtincti veri setleri 0.91 gibi
yliksek siniflandirma bagarisi elde etmislerdir. Bu calisma sonuglari, SZ,
hafif ve orta diizeyde ZY teshisinde, karar agaclart algoritmasinda
WISC-R profillerinden toplam zeka béliimii puaninin en etkili oldugunu
ve BDT sistemlerinin miimkiin olabilecegini géstermektedir.

Anahtar kelimeler: WISCR, Karar agaclari, Makine 6grenmesi,
Sinir zek3, Zihinsel yetersizlik.

Abstract

Computer assisted diagnosis (CAD) systems have been used frequently
in recent years in order to create a doctoral assistance decision support
system using various patient information. In this study, it was aimed to
compare the success of the Wechsler Intelligence Scale for Children
(WISC-R) profiles by the decision trees algorithm applied to the CAD
system, and the classification success in the detection of the border
intelligence (BI), mild and moderate intellectual disability (ID). The
data set of the study was formed by using WISC-R test results of 132
patients (50 B, 61 mild ID and 21 moderate ID) diagnosed according to
DSM-V. In order to compare the effect of WISC-R scores on the outcome,
132 patients' test scores: total, verbal and performance intelligence
scores, verbal and performance intelligence subscale scores and 3
separate data sets were formed. The all the score types of the WISCR
test, the first two node total intelligence scores were selected, and 108
of 132 patients were classified regardless of another attribute. In the
decision tree, the first and third datasets containing the total
intelligence section score type achieved a high classification success rate
of 0.91. The results of this study show that the total intelligence score of
the WISC-R profiles is the most effective in the decision trees algorithm
in Bl, mild and moderate ID diagnosis, and that CAD systems are
possible.

Keywords: WISC-R, Decision tree, Machine learning,
Border intelligence, intellectual disability.

1 Giris
Zihinsel yetersizlik (ZY), zeka islevlerinin belirgin bir bicimde
ortalamanin altinda olmasi, uyumsal davranislarda bozulmalar
olmasi1 ve bunlarin gelisim déneminde ortaya ¢ikmasi seklinde
tanimlanmaktadir [1]. DSM-V ile birlikte ¢ocukta ZY tanisi
konulmasi i¢cin hem zihinsel alanda hem de uyum becerilerinde
anlamli bir bozulmanin olmasi gerekliligi oldugu icin, bu
cocuklarda ¢ok yonlii degerlendirme yapilmalhdir. Uyum
becerileri/davranislari, bu konuda gelistirilmis cesitli 6lgekler
veya klinik gorlismelerde aileden ve okuldan elde edilen
bilgiler kapsaminda ele alinmakta veya degerlendirilmektedir.
Uyum davramslart degerlendirilirken, kavramsal beceriler
(6r; dil, para ve zaman kullanimi), sosyal beceriler
(or; Kkisileraras iliskiler, sosyal problem ¢ézme becerisi) ve
pratik beceriler (6r; giinliikk yasam etkinlikleri) olmak iizere ti¢
alan g6z 6niinde bulundurulmalidir [1]. Kavramsal, sosyal ve
pratik yasam becerilerindeki yetersizlik diizeyleri, hem dlgme
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araclar1 hem de aile ve okuldan alinan bilgiler ile
belirlenmelidir.

ZY olan ¢ocuklara 6zgii bireysel farkliliklarin belirlenmesi ve
bunlara yonelik 6zel egitim hizmetlerinin saglanmasi agisindan
ZY 4 grupta siiflandirilmistir. DSM siiflandirmasi ZY’ i, zeka
boliimii (ZB) araligina ve uyum davranislarindaki bozukluklara
gore, Hafif Diizeyde ZY (50-69 ZB), Orta Diizeyde ZY (35-49 ZB),
Agir Diizeyde ZY (20-34 ZB) ve lleri Derecede (cok agir) ZY
(0-19 ZB) olmak iizere siniflandirmistir [2]. Bunun yaninda
70-80 arasinda ZB olan bireyler de sinir zekda olarak
smiflandirilmistir. ZY tanimlamalarinda yer alan zihinsel
beceriler degerlendirilirken genellikle standardize edilmis zeka
testleri kullamlmaktadir. Olgiit olarak sadece zekd testi
puanlari ele alindiginda, ZY'nin tanimlanmasi i¢in belirli bir
diizeyin altinda kalan bir ZB puanina sahip olmak yeterli
olabilmektedir [3]. Bu da genellikle ZB'nin 70 puan ve alt1 ya da
ortalamanin iki standart sapma alt1 olarak kabul edilmektedir
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[1],[2]- ZB diizeyinin bireysel olarak uygulanan, iyi standardize
edilmis ve giivenilir bir zeka testi ile belirlenmesi 6nemlidir [3].
Wechsler Cocuklar i¢in Zeka Olgegi-Yenilenmis formu (WISC-R)
mental kapasitenin belirlenmesinde ve siniflandirmasinda
kullanilan 6nemli bir zeka testidir. 1986 yilinda Savasir ve
Sahin tarafindan WISC-R zeka testinin Tirk Kkiiltiiriine
uygunlugu 1639 c¢ocuktan olusan bir 6rneklemde yapilmistir.
Testin giivenilirligi s6zel boliim icin 0.97, performans boliim
icin 0.93 olarak hesaplanmistir. Elde edilen bu sonuglar yiiksek
givenilirligi ile testin Ulkemizde c¢ocuklar tizerinde
uygulanabilirligini ortaya koymustur. Test gittikce zorlasan
sorular araciligiyla sozel, performans ve toplam zeka boliimii
diizeyini belirlemek icin kullanilmaktadir [4]. Bu yoéniiyle
WISC-R ile yapilan degerlendirmelerde Toplam ZB puanin
70’ten diisik olmasi 6nemli bir olglit olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bunun yaninda uyum becerileri de g6z dniinde
bulundurularak ¢ocugun bu alanda &zel egitim ihtiyaci olup
olmadig1 degerlendirilmektedir.

Bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemleri, ¢esitli hasta bilgilerini
kullanarak doktora yardimci karar destek sistemi olusturmak
amaciyla kullanilmaktadir. Herhangi bir hastaligin teshisi
konusunda doktora yardimcli BDT sistemlerinin
olusturulmasinda makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan
siniflandirma yontemleri 6nem arz etmektedir. Literatiire
bakildiginda farkl hastaliklarin teshisini koymada kullanilan
kan degerleri, tibbi goriintilleme teknikleri (MRI, fMRI, PET,
EKG...) kullanilarak BDT sistemi temeli olan siniflandirma
yontemlerinin basarisi incelenmektedir [5]-[8].

Psikiyatrik hastaliklarda, BDT sistemlerinde siniflandirma
yontemlerinin basarisin1 degerlendiren ¢ok az sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Otizm spektrum bozuklugunun tanisinda [9],
dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugundaki olaya bagh
potansiyellerin degismesine goére simiflandirmada [10],
sizofrenide serbest konusma analizine gore smiflandirmada
[11], eriskin dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu olan
hastalarda dinlenme hali géz acgik, dinlenme hali gz kapals,
gorsel performans testi, duygusal performans testi olmak iizere
4 farklh durumda elde edilen EEG Olgiimlerine gore
siniflandirmada [12] makine o6grenmesi algoritmalar
kullanilmigtir.

Yakin zamanda Usta ve arkadaslar1 (2018) tarafindan yapilan
bir ¢alismada ise; otizm spektrum bozuklugunda prognozu
etkileyecek 6n goriicii faktdrlerin siniflandirmasinda makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada DSM-4
kriterlerine gore otizm teshisi konmus hastalarin klinik global
izlenim o6lgegi (CGI), degerini 36 aydan az ve 36 aydan ¢ok
seklinde 2 siif olusturmuslardir. Calismanin veri seti ise hasta
bilgileri kullanilarak hastalarin prognozunda rol alabilecegi
diistiniilen ¢esitli veriler ile olusturulmustur. Naive bayes,
lojistik regresyon, lineer model ve karar agag¢larini kullandiklar:
calismada en yiiksek siniflandirma basaris1 0.71 ile karar
agaclarinda gergeklesmistir [13].

Makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olan karar agaci,
siniflandirma ve regresyon icin kullanilan ve Kklinik
arastirmalarda 6ngorii ve karar vermeyi gorsel olarak ve agik¢a
gostermek icin yaygin olarak kullanilan, 6grenme ydntemidir
[14],[15].

Karar agaclari, regresyon agaclari ve entropiye dayali dallanma
yapan (ID3, C4.5) olmak tizere ikiye ayrilir. Entropiye dayal
dallanma yapan C4.5 karar agaci literatiirde sikc¢a yer almakta
olup bu calismada da C4.5 karar agaci kullanilmistir [15]-[17].

Sinir zeka ve ZY teshisini koymada 6nemli bir yeri olan WISC-R
testinde genel olarak toplam zeka boélimi puani, sozel ve
performans zeka bolimii puam dikkate alinirken, sozel ve
performans zeka boliimlerinin alt dlgek puanlar1 teghiste
oncelik arz etmemektedir. Ancak alt 6lgek puanlari ¢ocuklarin
egitimlerinin belirlenmesinde 6nemli olabilmektedir. Literatiir
taramasinda, ZY tanisinda ve smiflandirmasinda, WISC-R testi
profilleri ile makine dgrenmesi algoritmalar1 (karar agaglari,
yapay sinir aglari, naive bayes, ...) kullanilarak yapilan bir
calismaya rastlanilmamistir. C4.5 karar agaci algoritmasi, veri
setindeki 6zniteliklerin sonuca olan etkisine gore yukaridan
asagl dallanma yapmaktadir ve bu dallanma yapisi da kolay
yorumlanabilecek sekilde gorsel olarak verilmektedir. Bizim
bilgilerimize gore ilk kez yapilacak olan bu c¢alismada, C4.5
algoritmasinin bu 6zelligini kullanarak, sinir zeka ve hafif ve
orta ZY teshisinde WISC-R toplam, sozel ve performans zeka
béliim puanlarinin etki durumunun karsilastirilmasi ve bunun
yani sira C4.5 karar agaci algoritmasi bir siniflandirma yontemi
oldugundan, sinir zeka ve hafif ve orta ZY teshisi i¢cin WISC-R
profilleri ile olusturulan 3 ayr1 veri setinde smiflandirma
basarisinin karsilastirilmasi amaglanmistir.

2 Yontem

Calismanin veri seti, Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi
Tip Fakiiltesi Cocuk ve Ergen Ruh Sagligi ve Hastaliklar1 AD’a
basvuran ve sinir zeka, hafif ve orta diizeyde ZY tanisi saptanan
6-15 yas 132 hastanin verileri ile gerekli izinler alinarak
olusturulmustur. Bu ¢alismada daha dogru bir siniflandirma
basarisi elde edebilmek igin, hastalarin  WISC-R test
sonuclariyla birlikte dosyalar1 tek tek incelenerek teshis
dogrulugu teyit edilmistir. Dosya incelemeleri, Cocuk ve Ergen
Ruh Saghigi ve Hastaliklar1 uzmani tarafindan yapilmistir.
Hastalarin tanilar1 DSM-V’e gore yapilan klinik psikiyatrik
muayene ve WISC-R testi sonucuna gore belirlenmistir.

Calismada kullanilan veri setinde 50 smir zeka, 61 hafif
diizeyde ZY ve 21 orta diizeyde ZY bulunmaktadir. Toplam 132
hastanin biitiin bilgileri sayisal degere sahiptir. Sinif
olusturulurken de yine sayisal deger kullanmak i¢in sinir zeka
‘Sinif 1, hafif diizeyde ZY ‘Smif 2’, orta diizeyde ZY ise
‘Sinif 3’olarak belirlenmistir.

Puanlarin  sonuca etkisinin daha anlasilir sekilde
yorumlanabilmesi ve BDT sisteminin temeli siniflandirma
konusunda oldukea basarili olan karar agaglar algoritmasi bu
calismada tercih edilmistir. Calismada karar agaclan
algoritmasinin dallanma yapisini kullanarak WISC-R testi ile
sinir zeka ve ZY teshisinde puan tiirlerinin agirliklarn
incelenmek istenmistir. WISC-R testi sonucunda olusturulan
raporda, toplam zeka bolimii puani, sézel ve performans zeka
boliimi puanlari ile s6zel ve performans zeka boliimlerinin alt
6lcek puanlar1 yer almaktadir. Siniflandirmada ve puan
tlirlerinin sinir zek3, ZY ile olan iligkisi karsilastirilacagindan bu
calismada, 132 hastanin, toplam, sozel ve performans zeka
boliimi puanlari; sézel ve performans zeka boliimleri alt 6lcek
puanlari ve biitiin zeka boliimleri puanlar icin 3 farkh veri seti
olusturulmustur. Tablo 1’de toplam, s6zel ve performans zeka
puanlarin1 iceren veri seti Oznitelikleri ve kisaltmalari,
Tablo 2’de sozel ve performans zekd boliimlerinin alt
puanlarini iceren dznitelikler ve kisaltmalari, Tablo 3’te ise
toplam, sozel ve performans zeka boliimleri ve alt 6lcek puan
tlirlerinin tamamini iceren oOznitelikler ve kisaltmalar1 yer
almaktadir.
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Tablo 1. Toplam puan tiirleri ve kisaltmalar.

Table 1. Total score types and abbreviations.

Ozellik Ad1 Kisaltmasi Tiiri
Yas Yas NUMERIK
Cinsiyet Cinsiyet NUMERIK
Sozel puan WSP NUMERIK
Performans puan WPP NUMERIK
Toplam puan WTP NUMERIK

Tablo 2. Sozel, performans béliimii alt puan tiirleri ve
kisaltmalar.

Table 2. Verbal, performance section sub-score types and
abbreviations.

Ozellik Ad1 Kisaltmasi Tiiri
Yas Yas NUMERIK
Cinsiyet Cinsiyet NUMERIK
Genel bilgi WS1 NUMERIK
= E Benzerlik WS2 NUMERIK
52 Aritmetik ws3 NUMERIK
9 m Yargilama WS4 NUMERIK
Say1 dizisi WS5 NUMERIK
Resim WP1 NUMERIK
tamamlama WP2
@ Kiiplerle NUMERIK
E g desen
£33 Parca Wp3 NUMERIK
5 /| birlestirme ] _
A Sifre WP4 NUMERIK
Resim WPS NUMERIK
diizenleme
Tablo 3. Biitiin puan tiirleri ve kisaltmalar.
Table 3. All score types and abbreviations.
Ozellik Ad1 Kisaltmasi Tiirii
Yas Yas NUMERIK
Cinsiyet Cinsiyet NUMERIK
Toplam zeka puani WTP NUMERIK
Sozel puan WSP NUMERIK
Performans puani WPP NUMERIK
Genel bilgi. Wws1 NUMERIK
Benzerlik. WS2 NUMERIK
Aritmetik WS3 NUMERIK
Yargilama WS4 NUMERIK
Say1 dizisi WS5 NUMERIK
Resim tamamlama WP1 NUMERIK
Kiiplerle desen WP2 NUMERIK
Parga birlestirme WP3 NUMERIK
Sifre WP4 NUMERIK
Resim diizenleme WP5 NUMERIK

2.1  WISC-R testi profilleri

Genel Bilgi, cocugun genel kiiltiir bilgisi ve konusma yetenegi
bu boliimde odlgiliir. Genel kiiltiir bilgisini dl¢tiigii icin ¢ocuga
yoneltilen sorular yasadigi cevre ile ilgilidir.

Benzerlikler, testin amaci ¢ocugu somut kavramlarin soyut
kavramlarda es degerini bulabilmesini saglamaktir. Somut ve
soyut kavramlar arasindaki benzerligi anlatabilmesi i¢in
¢ocuga yoneltilen sorularda, gocugun agik uglu cevap vermesi
istenir.

Aritmetik, ¢ocuga temel aritmetik islemler sorulan bu testte
cocuga kalem ya da kagit verilmez. Cocugun temel islemleri
kisith zaman icerisinde aklindan ¢dzmesi beklenir. Test
sayesinde ¢ocugun dikkatini ne derece yogunlastirabildigi, akil
yuritebilme kabiliyeti 6l¢iilmiis olur.

Yargilama, soyut diisiinme ve sosyal durumlar i¢in kararlar
vermenin 6l¢iildiigii bu testte ¢cocugun bulundugu toplumdaki
bazi durumlar ¢ocuga okunur. Bu okuma islemi yavas yavas
olup ¢ocugun durum hakkinda genisce diisiinmesi ve Oyle
cevap vermesi istenir.

Say1 Dizisi, test ile ¢ocugun kisa siireli bellegi hakkinda bilgi
sahibi olunur. Testte ikili ile baslayan ve dokuzluya kadar
devam eden say1 dizileri gosterilir ve bunlarin ne oldugunu
kagida bakmadan sdylemesi istenir. Testin ikinci boliimiinde
ise gosterilen dizileri sondan itibaren okumasi istenir.

WISCR testinde wuygulanan performans béliimiiniin alt
oOlcekleri:

Resim tamamlama, test sayesinde ¢ocugun ayrintilara olan
dikkati ve gorsel uyaniklik diizeyi hakkinda bilgi edinilir.
Cocuga pargalar1 eksik olan bazi resimler gosterilir ve eksik
pargalar1 bulmasi istenir.

Kiiplerle desen, siire sinirlamasi olan bir testtir. Cocugun
analitik diistinme yetenegi, gorsel algilama ve motor uyumu,
algisal olarak parcalar1 bir araya getirme hakkindaki diizeyi
olcilir. Testte her iki ylizii ayni renkte olan kipler verilir.
Gosterilen sekilleri tanimlanan siirede kiiplerle istenen sekli
yapmasl istenir.

Parca Birlestirme, test ile cocugun algi diizeyi, par¢adan biitiint
hesaplama yetenegi, ii¢ boyutlu diisiinebilme yetenegi
hakkinda bilgi elde edilir. Sekiller pargalara ayrilmistir ve
¢ocuga bu sekilleri kendisine verilen stire icerisinde biitiin hale
getirmesi istenir.

Sifre, test ile gocugun 6grenebilme yetenegi ve algi-motor uyum
diizeyi hakkinda bilgi elde edilir. Cocuga say1 ve sekillerin
altinda farkl simgeler olan bir 6rnek gosterilir. Daha sonra
cocuga say1 ve sekillerin oldugu ancak simgeler olmayan bir
calismaya ornege bakarak, say1 ve sekillerin altina uygun
simgeleri koymasi istenir.

Resim diizenleme, 12 adet farkli resmi bir araya getirerek
cocugun bir hikaye anlatmasi istenir. Uretebilme yetenegi,
neden-sonug iliskilerini kurabilme yetenegi bu test ile 6lgiiliir.

2.2 Veri onisleme-temel bilesenler analizi
(Principal Component Analysis (PCA))

Aralarinda korelasyon bulunan verileri, aralarinda korelasyon
olmayacak hale getirene kadar boyut indirgeme islemi yapan
bu yoéntemin amaci islenen veriyi daha az sayidaki veri ile daha
iyi ifade etmeyi amaclar. Ornegin girintili cikintili bir nesneye;
6nden, arkadan ve listten baktigimizda nesne hakkinda net bir
bilgi elde edemeyiz. Oysa bakis agimizi degistirip 6rnegin
capraz olarak nesneye baktigimizda nesneniz girintili ¢ikintili
yapis1 hakkinda daha net bir bilgi elde ederiz. Temel bilesenler
analizi (TBA) yaptig1 islemde tam olarak bu bir uzaya tasinan
verilere dogru agidan bakarak, onlarin birbiri ile olan iliskisini
tespit ettikten sonra daha etkili islem yapabilmek i¢in boyut
sayisini indirgemektir [16].

TBA'min c¢alisma yapisi ise ilk dnce Denklem (1)'deki gibi
kovaryans matrisler hesaplanir. Denklemdeki X ilk 6zellik
degeriniY ise ikinci 6zellik degerini temsil eder. Ozellik sayisina
gore fonksiyondaki degisken sayis1 artabilir. X ifadesi ilgili
6zelligin ortalamasini ifade eder. Sonraki adimda ise 0z
degerler (eigenvalues) ve 06z vektorler (eigenvectors)
hesaplanir. Onerilen modelde, veriler TBA 6n isleme tabi
tutulduktan sonra simiflandirma islemi yapilmistir.

591



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 27(5), 589-596, 2021
S. Altun, A. Alkan, H. Altun

cov = X =X = 1) .. -
n—1

2.3 Karar agaclari

Karar agaci, sinifin 6zellikleriyle ilgili kurallar olusturarak
verileri siniflandirmak i¢in kullanilan hiyerarsik ters bir agac
yapisidir. Oznitelikler, ikili nominal, sirali ve niceliksel
degerlerden herhangi bir degisken tiirii olabilir. Entropi,
verilerin homojenligini bulmak i¢in verileri siniflara ayirir ve
ortaya ¢ikan siifta benzer veriler varsa entropi 0 olurken, elde
edilen sinif esit olarak iki veri kiimesine boliindiigiinde entropi
1 olacaktir. Entropi karar agaglarinda, diigiim olusturmak igin
olduk¢a 6nemli olup Denklem 2’de entropi fonksiyonu yer
almaktadir [15].

ID3, J. Ross Quinlan tarafindan 1979 yilinda icat edilen karar
agaci olup, veri kiimesini entropi ve siniflandirma yapabilmek
icin kok diigiim secimini bilgi kazancini hesaplayarak yapar
[17].

C4.5, algoritmasi ID3’tin daha gelismis halidir olup giiriltiili
verileri veya eksik verileri daha iyi ele almak i¢in yine Quinlan
tarafindan gelistirilmistir. C4.5 algoritmasi smiflandirma
yapmak i¢in olusturdugu diigiimlerde bir esik deger olusturur
ve verileri esik degerin iistiinde olanlar ile esik degere esit ve
altinda olanlar seklinde boler. Yontem diigim noktalarimi ve
dallanmalari1 entropi hesabi ile bilgi kazancina gére yapar [17].

k
Entropi = Z p; logp; (2)

i=1

2.4 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri(DVM), istatistiksel alanda kullanilan
bir 6grenme metodudur. DVM, lineer olmayan veri seti uzayini,
veri setinde yer alan 6rneklerin lineer olarak ayrilabilecegi bir
boyuta tasiyarak, farkli veriler arasinda en biytlik smirin
bulunmasidir [18].

DVM’de problemler lineer olarak ayrilabilen ve lineer olarak
ayrilamayan olarak ikiye ayrilir. Gergekte olan problemler
lineer ayrilamamaktadir. Lineer olarak ayrilabilen bir
problemde 6zellikler arasindan gecgen diizlemi bulmak esastir.
Bu diizlem her bir sinifa ait 6zelliklerin birbirine en uzak oldugu
iki dogrudan olusur. y =ax + b seklindeki bir dogrusal
denklem igin, siniflar1 ayiracak denklemde a ve b degerlerini
hesaplamaktir. Diizlemin ortasindan gegen lineer dogru siniflar
icin ayric olarak ¢alismaktadir [18].

2.5 Kenyakin komsu

Bu yontem; eski, basit ama bir o kadar da etkili bir siniflandirma
yontemidir. Egitim i¢in ayrilan veriler n boyutlu bir uzayda yer
alir. Yeni bir 6rnek olarak gelen yani siniflandirilmak istenen
veri bu uzaya geldiginde, kendisine en yakin k tane komsuya
bakilir. En yakin komsulardan hangi sinifa ait olanin sayisi fazla
ise bu veri o sinifa dahil edilir. Yontemin smiflandirma sekli
oldukca basit olup 6nemli olan veriler aras1 mesafenin nasil
dlciilecegidir. Iste burada veriler arasi mesafe 6lgiimii icin
yaygin olarak Minkowski, Oklid ve Manhattan uzaklik
hesaplama yontemleri kullanilmaktadir [18].

Bu calismada veriler aras1 mesafe 6l¢iimii icin Oklid Mesafe
Olgiim yéntemi kullanilmistir. Denklem (3)'te Minkowski,
Denklem (4)’te Oklid, Denklem (5)’ te Manhattan mesafe dl¢ciim
formiilleri yer almaktadir. Bu ti¢ formiilde yer alan x; ve y;
mesafe 6lclimill yapilacak iki veriyi temsil etmektedir. KNN

yonteminde diger bir 6nemli agirlik k degeridir. Bu degere gore
siniflandirma yapilacak verinin ka¢ adet komsusuna bakilacagi
belirlenir. Bu ¢alismada k degeri 3 olarak segilerek
siniflandirma basarisina bakilmistir.

k
Entropi = Z p; logp; 3

i=1

Oklid = (4)

> =y
=1
Manhattan = (lei - yi|> (5)

i=1

2.6 Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyonun sosyal arastirmalarda ve tip alaninda
kullanimi yaygindir. Lineer regresyonda olusturulacak dogru
y=ax+b seklinde diiz olarak olusturulur. Lojistik Regresyonda
logaritmik bir ¢izgi elde etme amac1 vardir. Logaritmik ¢izgi ile
yapilmak istenen veri setindeki verilerin tasindigi uzayda
olusturulacak dogrunun o6zellik verilerine en yakin sekilde
gecmesini saglamaktir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskilerin incelenmesinde 6nemli bir yere sahiptir
[19, 20].

Denklem  (2) lojistik  regresyon modelinin  nasil
olusturuldugunu gosteren fonksiyondur. Denklem (6) da a
degeri veri setindeki 6zellikler ve bu 6zelliklerin agirliklarinin
carpimidir. Pr* kosullu olasiligi gosterir. Denklem (1)’ de yer
alan fonksiyon ile veri setindeki verilere en yakin logaritmik
cizgi olusturulmak istenir. Bu da fonksiyonda x® olarak
gosterilen ve siniflandirma sonucu elde edilen deger ve gercek
deger arasindaki hata hesaplamasi ile yapilir [20].

Zn:(l —x®) log(l —Pr [1|a(1), ‘152)' ""al(ck)])

2 (6)
+xDlog (Pr [1|a§1)’ a§2)' . al({k)])

2.7 Receiving operating characteristic (ROC)

Duyarlilik ve secicilik arasindaki iligki grafiksel olarak ROC
egrisi ile gosterilerek simiflandirma igin en uygun esik deger
belirlenir. ROC altindaki alan 1’ e ne kadar yakinsa o kadar iyi
smiflandirma yapilmistir [21]. Sekil 1’de 6rnek bir ROC egrisi
gorilmektedir.

0.9
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Sekil 1. ROC egrisi.
Figure 1. ROC curve.
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3 Bulgular

132 hastanin verilerinin degerlendirildigi bu calismada, toplam
puanlar ile olusturulan veri setinden elde edilen karar agaci
Sekil 2’de yer almaktadir.

<=68 >68
<=48 >48

<=0

o

Sekil 2. Toplam puanlara gore elde edilen karar agaci.

s
s

Figure 2. Decision tree based on total score.

Karar agacinda goriilecegi lizere, kok digiim olarak toplam
zeka puani alinmistir. 68 puan esik deger olarak secilerek, 132
hastadan toplam zeka bolimii puani 68 tizerinde, olanlar baska
bir 6znitelige bakilmaksizin “sinif 1” yani sinir zeka olarak
belirlenmistir. ikinci dallanma olarak yine toplam zeka béliimii
puani alinmisg, hastalardan toplam zeka puani 48 ile 68 arasinda
olanlar baska bir 6znitelige bakilmaksizin “sinif 2” yani hafif
diizeyde ZY olarak belirlenmistir. Burada dikkat ¢ekici olan
tglinci dallanmada sézel puani alinmis ancak performans
puant hi¢bir dallanma noktasinda dikkate alinmamaistir.

Sozel ve performans zeka boliimlerinin alt puanlarinin 6znitelik
olarak kullanildig ikinci veri setinden elde edilen karar agaci
Sekil 3’te yer almaktadir. Kok digim olarak, performans
boliimiiniin resim diizenleme puani secilmistir. Sekil dikkatlice
incelendiginde performans boliimiiniin biitiin puanlar1 agac
olustururken diigiim noktasi olarak secilmistir. S6zel boliimiin,
genel bilgi ve benzerlikler boliimlerinden elde edilen puanlar
dikkate alinmamstir. ikinci dallanma, resim diizenleme puani
4'den yiliksek olanlar icin sayr dizisine bakilarak
olusturulurken, 4 ve asag1 degerler icin performans resim
diizenleme 6zniteligine gore olusturulmustur.

Toplam, sézel ve performans zeka boliimii puanlari ile s6zel ve
performans zeka béliimlerinin alt élgek puanlarini 6znitelik
olarak belirleyen ti¢ilincii veri setinde elde edilen karar agaci
Sekil 4’'te yer almaktadir. Toplam zeka boélimii puani kék
diigiim olarak se¢ilmistir. Puan1 68’den fazla olanlar baska bir
Oznitelige bakilmaksizin  “simif 1" smir zeka olarak
siiflandirilmistir. Bu ¢alismanin 6zgiin bir yonii olan, sinir
zeka ve ZY teshisinde WISC-R puanlarinin karsilastirilmasi igin
Sekil 4 bu konuda bize bilgi saglamaktadir.
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Sekil 3. Sozel, performans boliimii alt puanlarina gore elde edilen karar agac.

Figure 3. Decision tree based on verbal, performance section sub-score.
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Sekil 4. Biitlin puanlara gore elde edilen karar agaci.

Figure 4. Decision tree based on all score.

Sekilde goriilecegi lizere 3 adet dallanma yapilmis, bunlardan
ilk ikisi toplam zeka bolimii puanina gore yapilirken, liglincii
dallanma s6zel boliimiin aritmetik alt 6lcegine gére yapilmistir.
Toplam zeka boélimii puaninin, sézel ve performans zeka
béliimlerinden elde edilen puanlara gore olusturulmasina
ragmen diger 13 dznitelige bakilmadan verilerin béliinmesi ve
simniflandirilmasi dikkat  ¢ekicidir.  Sekil  dikkatlice
incelendiginde, kok dii§iim olan toplam zeka bolimi puani
68’den fazla olan 41 kisi sinir zeka, ikinci kok diigiim toplam
zeka boliimii puani 48 ile 68 arasinda olan 67 kisi hafif diizeyde
ZY olarak, toplamda 108 hastanin sinifi belirlenmistir. Doktora
yardimct BDT sistemine yonelik, ¢alismanin baska yoniinde
siniflandirma ile elde edilen dogruluk ve F-dl¢iitli basarimlar:
Tablo 4’te, ROC degerleri Tablo 5’te yer almaktadir. Tablo 4’'te
goriilecegi lizere Karar Agacglar1 yontemi Destek Vektorleri
yontemine gore daha basarilidir. Ancak burada elde edilen
siniflandirma basarilar1 da yiiksektir. Karar Agaglarinda;
toplam, sozel ve performans zekd bolim puanlar ile
olusturulan veri setlerinde 0.91 gibi ylksek smiflandirma
basarisi saglanirken, s6zel ve performans zeka boliimlerin alt
puanlarini iceren veri seti 0.73 ile oldukca basarisiz
siniflandirma yapmistir. ROC degerlerini gosteren Tablo 5
incelendiginde Karar Agaclar1 metodu i¢in birinci ve {ligilincii
veri setlerinin daha basarili olduklari, Destek Vektér Makineleri
yontemi i¢in ikinci ve lglincii veri setlerinin daha basarili
olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 4. Siniflandirma, dogruluk ve F-6l¢iitii basarilari.

Table 4. Classification, accuracy and F-Measure achievements.

Veri seti Basari Karar DVM KNN Lojistik
Olciitii Agaclar Regresyon
Toplam Dogruluk 0.91 0.79 0.87 0.83
puanlar F-Olgiiti 0.93 0.73 0.85 0.82
Sozel ve Dogruluk 0.73 0.84 0.81 0.79
performans
béliimleri F-Olgiitii 0.73 0.85 0.8 0.79
alt puanlari
WISC-R Dogruluk 0.91 0.86 0.78 0.81
testinin
biitiin F-Olciitii 0.91 0.85 0.78 0.81
puanlari

Tablo 5. Siniflandirma i¢in elde edilen ROC degerleri.
Table 5. ROC values obtained for classification.

Veri seti Sinif KA DVM KNN Lojistik
Regresyon

Smif 1 089 0.84 0.88 0.94
Toplam Sinif 2 091 0.89 0.9 0.91
puanlar Sinif 3 098 08 098 0.99
Ortalama 092 091 091 0.93
Sozel ve Sinif 1 085 0.86 0.86 0.92
performans Sinif 2 0.76 097 0.85 0.82
béliimleri Sinif 3 09 089 098 0.98
altpuanlart  QOrtalama 082 0.89 0.88 0.89
WISCR Smif 1 088 086 0.85 0.94
testinin Sinif 2 09 098 0.84 0.86
biitiin Sinif 3 097 096 097 0.93
puanlari Ortalama 091 091 0.86 0.9

4 Sonuglar

Bu calismada, siir zekd, hafif ve orta diizeyde ZY tanisi
saptanan 132 hastanin WISC-R testi raporlar1 kullanilarak 3
farkli veri seti olusturulmustur. Veri seti olusturulurken
Kahramanmaras Siit¢ii imam Universitesi Tip Fakiiltesi’'nden
gerekli Etik Kurul izin Belgesi alinmistir. Bu veri setleri, karar
agaclar1 algoritmasi ile ayr1 ayr1 calisilarak sonuglar elde
edilmigstir. Test puanlarinin sonuca etkisi her bir veri setinde
karsilastirilirken 6zellikle WISC-R testinin biitiin puan tiirlerini
iceren lclncl veri setinde dikkat c¢ekici sonuclar elde
edilmistir. Burada yalnizca 3 diigiim noktasi olusturulurken, ilk
ikisinde toplam zekd bolimi puami yer almaktadir.
132 hastanin oldugu veri setinde 108 hasta ilk iki diigiimde
zaten bir smifa dahil edilmistir. S6zel ve performans zeka
bélim puanlarinin  karsilastirildign  ikinci veri setinde
performans boliimiiniin biitiin puanlar1 diigiim noktasi olarak
secilirken, s6zel boliimiin ilk iki puan tird higbir diigiim noktasi
olarak secilmemistir. Bu sonuglar bize, smir zekd ve ZY
teshisinde WISC-R profillerinden karar agaclari algoritmasinda
toplam zekd bolimi puaninin  en etkili oldugunu
gostermektedir. Calismada olusturulan 3 veri setinin karar
agaclar1  algoritmasindaki  siniflandirma  basarilar1  da
karsilagtirllmistir. Karar agacinda, sézel ve performans zeka
béliimiiniin alt 6lgek puanlari, sinir zeka ve ZY teshisi i¢in 0.73
gibi diisiik bir smiflandirma basaris1 saglarken, toplam zeka
boliimii puan tiiriinii iceren birinci ve {li¢iincii veri setleri 0.91
gibi yiiksek siniflandirma basarisi elde etmislerdir. ZY teshisini
koymada uzman doktorlar da toplam zeka boliimii puanina
dikkat etmektedir. Bu nedenle karar agaglari algoritmasinda da
toplam zeka bolimii puaninin teshiste en etkili 6znitelik olarak
belirlenmesinin 6nemli bir bulgu oldugu diistiniilmiistiir.

Sonug olarak bu ¢alismanin sonuglari, WISC-R testine goére sinir
zek3, hafif ve orta ZY teshisinde BDT sistemlerinin miimkiin
olabilecegini gostermektedir. Son yillarda siklikla kullanilan
makine 6grenme algoritmalarn ile elde edilen bu sistemler,
karmasik verilerin yorumlanmasindaki zorlugu giderebilmenin
yani sira, insan hatasi gibi olumsuzluklar1 da giderebilir.
Bununla birlikte bu ¢alisma ilk ¢alisma olmasi nedeniyle daha
fazla sayida verinin kullanilarak yapilacagi daha ileri
calismalara ihtiyag¢ vardir.

5 Conclusions

In this study, 3 different data sets were created by using
WISC-R test reports of 132 patients who were diagnosed with
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border intelligence (BI), mild and moderate Intellectual
Disability (ID). While creating the data set, the necessary Ethics
Committee Permit was obtained from Kahramanmaras Siit¢i
Imam University Faculty of Medicine.. These datasets were
studied separately with the decision trees algorithm and results
were obtained. While comparing the effect of test scores to the
results in each data set, remarkable results were obtained
especially in the third data set containing all score types of
WISC-R test. While only 3 nodes are created here, the first two
contain a total intelligence score. In the data set with
132 patients, 108 patients were already included in a class in
the first two nodes. In the second data set, where verbal and
performance intelligence section scores are compared, all
scores of the performance section are selected as the node
point, while the first two points of the verbal section are not
selected as node points. These results show us that the total
intelligence division score is the most effective in the decision
trees algorithm from WISC-R profiles in the diagnosis of Bl and
ID. The classification successes of the 3 data sets created in the
study in the decision trees algorithm were also compared. In
the decision tree, while the sub-scale scores of the verbal and
performance intelligence section provided a low classification
success of 0.73 for the diagnosis of border intelligence and ID,
the first and third datasets including the total intelligence
section score type achieved a high classification success of 0.91.
Doctors specializing in diagnosing ID also pay attention to the
total intelligence score. For this reason, it was thought that
determining the total intelligence section score as the most
effective attribute in diagnosis in decision trees algorithm is an
important finding.

In conclusion, the results of this study show that CAD systems
are possible in the diagnosis of border intelligence, mild and
moderate ID, according to the WISC-R test. These systems,
which are obtained with machine learning algorithms
frequently used in recent years, can overcome the difficulties in
interpreting complex data as well as the negativities such as
human error. However, since this study is the first study,
further studies are needed to be conducted using more data.
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