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Oz: Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB), sosyal etkilesim ve iletisimde zorluklar, tekrarlayic1 islemler ve duygusal sorunlar gibi
belirgin bir dagilima sahip karmasik bir nérogelisimsel durumdur. Bireylerin sosyal etkilesimi, iletisimin gelismesi ve belirli
davranis kaliplar1 tizerindeki zorluklarla birlikte kendini gosterir. Otizmin genellikle erken ¢ocukluk déneminde basladigi ve
bu dénemde belirginlik kazandig1 gdzlemlenmektedir. Otizmde erken teshis onemlidir; ¢iinkii erken tani ile tedavinin erken
baslamas1 miimkiindiir. OSB sorununun teshisi i¢in geleneksel yontemlere ek olarak, gliniimiizde istikrarli ¢ikarimlari ile farkl
pek ¢ok alanda uygulamalari olan makine Ogrenmesi yontemleri teshis basarisini arttirmak amactyla kullanilmaktadir.
Yontemler, biiyiik veri setlerini analiz ederek otizm belirtilerini hizla tanimlamak, erken ve dogru teshis saglamak amaciyla bu
calismada 17 girdi ve 1 hedef olmak {izere toplam 18 6znitelik degiskenden olusan bir veri seti lizerinde 6znitelik se¢imi
yontemi ve sinif dengeleme yontemleri uygulanarak ardindan dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi (K-En Yakin Komsu,
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri) ile siniflandirma iglemleri gergeklestirilmistir. Siniflandirma
performansi dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir. Oznitelik secimi sonrasi, Destek
Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile %100 dogruluk orani elde edilirken, K-En Yakin Komsu ve Naive
Bayes algoritmalar sirastyla %94,7 ve %96,7 dogruluk saglamistir. Oznitelik segimi yapilmadiginda ise en yiiksek dogruluk
orant %96,2 olarak kaydedilmistir. Sonuglar, Oznitelik se¢iminin makine Ogrenmesi algoritmalarinin smiflandirma
performansini belirgin bir sekilde artirdigini gostermektedir. Bu sonuglar dogrultusunda OSB tanisinda makine 6grenmesi
yontemlerinin uygulanabilirligini ve dogrulugunu ortaya koymakta olup, teshis siirecini iyilestirmek adina 6nemli bir katki
saglamaktadir.
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Comparison of Different Classifiers Through Feature Selection in The Diagnosis of Autism
Spectrum Disorder

Abstract: Autism Spectrum Disorder (ASD) is a complex neurodevelopmental condition with a marked distribution of
difficulties in social interaction and communication, repetitive processing and emotional problems. It is manifested by
difficulties with individuals’ social interaction, the development of communication and difficulties with certain patterns of
behavior. It is observed that autism usually starts in early childhood and gains prominence in this period. Early diagnosis is
important in autism because early diagnosis allows treatment to start early. In addition to traditional methods for diagnosing
ASD, machine learning methods, which have applications in many different fields with their stable inferences, are now used to
increase diagnostic success. In this study, SelectKBest feature selection method was applied using a dataset consisting of 18
feature variables (17 input and 1 target) and classification processes were performed with four different machine learning
algorithms (K-Nearest Neighbor, Logistic Regression, Naive Bayes, Support Vector Machines). Classification performance
was evaluated with metrics such as accuracy, sensitivity, specificity and F1 score. After feature selection, Support Vector
Machines and Logistic Regression algorithms achieved 100% accuracy, while K-Nearest Neighbor and Naive Bayes algorithms
achieved 94.7% and 96.7% accuracy, respectively. When no feature selection was performed, the highest accuracy rate was
recorded as 96.2%. The results show that feature selection significantly improves the classification performance of machine
learning algorithms. These results demonstrate the applicability and accuracy of machine learning methods in the diagnosis of
ASD and provide an important contribution to improve the diagnostic process.
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1. Giris

Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB), ndrogelisimsel bir durum olup, genellikle cocukluk doneminde baglayan
ve Omiir boyu siiren karmagik bir bozukluktur. Bu bozukluk, bireylerin sosyal etkilesim becerilerinde, iletisim
yeteneklerinde ve davramislarinda belirgin farliliklarin ortaya ¢iktigi genis bir spektrumu kapsar. OSB’nin
belirtileri kisiden kisiye Oonemli O6lgiide degiskenlik gosterir ve bu durum, genetik ve cevresel faktorlerin
etkilesimiyle sekillenen karmasik bir etiyolojiye isaret eder. Genellikle tipik gelisim gosteren bireylerle
kiyaslandiginda, OSB tanist alan bireyler tekrarlayict davraniglar, sinirl ilgi alanlari ve sézel olmayan iletigim
becerilerinde zorluklar yasarlar. OSB’nin nedenleri konusundaki arastirmalar, genetik yatkinligin yani sira
cevresel etkenlerin de etkili oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, OSB karmagik ve gesitliligi yiiksek bir
bozukluktur [1]. Otizmin belirtileri genellikle cocugun ilk yaglarinda ortaya ¢ikar ve genellikle belirgin bir sekilde
18 ila 24 ay arasinda goriiliir. Ancak, bu belirtiler bazi1 durumlarda dogumdan sonraki ilk yil i¢inde de fark
edilebilir. Birgok otizmli ¢ocuk, sosyal etkilesim ve iletisim becerilerindeki zorluklar, tekrarlayici davraniglar ve
sinirli ilgi alanlar gibi belirtilerle dikkat ¢eker. Ancak, dikkat ¢ekici olan, bazi ¢ocuklarin dogumdan sonra normal
bir gelisim gosteriyor gibi goriinmeleridir. Bu gocuklarda, genellikle 18 ila 24 aylik donemde, bir gerileme yasanir
ve otizme 0zgl belirtiler belirginlesmeye baglar. Erken bebeklik otizmi, ilk defa 1943 yilinda Leo Kanner
tarafindan tanimlanmistir. Kanner’in gézlemlerine dayanarak yapilan bu tanimlama, otistik gocuklarin dogumdan
itibaren diger insanlarla olan iliski becerilerinin zayif oldugunu, belirgin ekolaliye sahip olduklarini, zamirleri
yanlis kullandiklarini, davraniglarinda tekrarlayici ve amagsiz etkinliklere yonelik bir egilim gdsterdiklerini, cansiz
objelere kars1 belirgin bir ilgi sergilediklerini ve degisikliklere karst huzursuz olduklarini vurgulamaktadir [1]. Bu
tamimlama, erken bebeklik otizminin temel 6zelliklerini agiklamakla birlikte, giinlimiizdeki bilimsel literatiir ve
klinik gozlemler 1s18inda genislemis ve derinlesmistir [2]. OSB terimi, farkli bireyler arasindaki gesitliligi ve
belirtilerin siddet derecesini daha iyi ifade ederek Kanner’in orijinal tanimina evrilmistir. Bu baglamda, erken
bebeklik otizmi iizerine yapilan ¢agdas arastirmalar, norolojik, genetik ve ¢evresel faktorlerin etkilesimini daha
detayli bir sekilde incelemekte ve bireysel farkliliklar1 dikkate almaktadir [3]. OSB’de erken teshis son derece
onemlidir. Erken miidahalenin genel hedefi, bireyin gelisimsel, iletisimsel ve sosyal becerilerini olumlu yonde
etkilemektir. Erken miidahale, genellikle gocukluk doneminde baslar, zira bu donemde beynin plastisitesi
yiiksektir ve bireyin 6grenme yetenekleri daha fazla esnektir. Erken miidahale, bireyin gelisimini destekleme, dil
ve iletisim becerilerini arttirma ve gevresiyle etkilesim kurma yetenegini iyilestirmeye yonelik stratejileri igerir
[4]. Otizm tanist almis bireylerin aileleri, genellikle bir dizi benzersiz zorlukla karsi karsiyadir. Bu durum, aile
iyelerinin gilinlik yasam, egitim, sosyal etkilesim ve gelecek planlamasi konularinda ¢esitli 6nemli kararlar
almasin1 gerektirir [5]. OSB olan bir ¢ocuga sahip olmak, aile dinamiklerini etkileyebilir ve ¢esitli duygusal,
finansal ve sosyal zorluklara neden olabilir [6]. Bireylerin egitimine miimkiin olan en erken asamada baslanmasi,
bireyin gelisimi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Ancak, OSB’nin teshisi karmasik ve zaman alic1 bir siireg
oldugundan, tedaviye baslama noktasinda gecikmeler yasanabilmektedir. Hastaligin teshisi siirecindeki
belirsizlikleri ve gecikmeleri azaltmak amaciyla, giiniimiizde alternatif karar destek yontemlere bagvurulmaktadir.

Yapay zeka tekniklerinin giiniimiizde pek ¢ok alanda basarili uygulamalari mevcuttur. Yapay zekanin bir alt
disiplini olan makine 6grenmesi mevcut veriler iizerinde, bazen kesfedilmesi insan eliyle son derece zor olan
orlintiileri bularak gelecek durumlar hakkinda istikrarli tahminlerde bulunmay saglayan teknikleri igerir [7]. Bu
durum, otizmin erken teshisine yonelik cabalar1 giiglendirmeyi amaglayan bir yaklasim olarak da on plana
¢itkmaktadir. Makine 6grenmesi teknikleri, belirli davranis oriintiilerini analiz ederek otizm belirtilerini daha hizli
ve hassas bir sekilde tanimlama potansiyeline sahiptir. Bu klinik uzmanlarin, 6zellikle gelisimsel belirtilerin ortaya
ciktig1 erken ¢ocukluk donemlerinde, dogru teshisi koyabilmeleri i¢in dnemli bir destek sistemi rolii tistlenebilir.
Bu teknikler, biiyiik veri setlerini analiz ederek otizmin belirli 6zelliklerini daha iyi anlamaya yardimci
olabilmektedir. Ozellikle, semptomlarin gesitliligi ve bireyden bireye farklilik géstermesi nedeniyle, makine
Ogrenmesi, genis veri setlerini isleyerek, 6znitelik se¢imi yaparak daha kesin ve bireysellestirilmis teshisler sunma
potansiyeline sahiptir. Bu yontem, teshis siirecindeki gecikmeleri azaltarak ve daha kesin sonuglar elde ederek
OSB’li bireylere erken ve etkili miidahale imkéni sunar. Bu ¢alismada, OSB’li ve OSB’siz bireylerin ayirt edilmesi
amaciyla SelectBest 6znitelik se¢imi yontemi kullanilmistir. OSB teshisi siirecindeki belirsizlikleri azaltarak ve
daha hizli sonuglar tireterek klinik uzmanlarin kararlarini1 destekleyici bir sistem sunmaktadir.

Bu ¢aligmanin amaglar1 sunlart igerir:

e  Makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak OSB’nin erken ve etkin teshisi: Otizm spektrum bozuklugunun
erken teshisinde yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin etkinligini inceleyerek bu alandaki
mevcut literatiire katkida bulunmaktadir.

e Ogznitelik secimi ve sif dengeleme ile performansli ve dogrulugu yiiksek teshis: Mevcut veri seti
iizerinde 6znitelik se¢imi yapilarak ve simif dengesi saglanarak siiflandirma performansi arttiriimustir.
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e  Teshis Siireclerindeki Gecikmelerin Azaltilmast: Yapay zeka tabanli karar destek sistemlerinin, otizm

teshisindeki siiregleri hizlandirarak, klinik gecikmeleri nasil azaltabilecegi tartigilmustir.

Literatiirde OSB teshisine yonelik yapilan ¢alismalar, farkli makine 6grenmesi uygulamalarmin kullanimi

genis bir sekilde yer verilmektedir.
Celik ve Cesmeli’nin [8] caligmasi, OSB teshisinde veri madenciligi ydntemlerinin uygulanabilirligini
aragtirmaktadir. 292 OSB’li ¢ocuktan elde edilen gergek veriler ile 20 6znitelik ve 1 ¢ikig 6zelligi kullanilarak,
yapay sinir aglart ve dilsel kuvvetli sinir-bulanik siniflandiricilarla iligkilendirilmistir. K-means ve X-means
kiimelenmeleri ile veriler {izerinde analiz gerceklestirilmis, OSB teshis 0Ozellikleri katki sunabilecegi
vurgulanmigtir. Demirhan [9] OSB’nin ergenlerde farkli makine 6grenme teknikleri ile incelenmesini ve
karsilagtirtlmasini gergeklestirmistir. DVM, KNN ve RO ¢oziimleri kullanilarak yapilan gelistirmeler, RO yontemi
%100 dogruluk orani ile ne ¢ikan ve bu bulgular, RO’nun klinik uygulamalarinda OSB teshisinde giivenilir bir
ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Metlek ve Kayaalp [10] YSA ve dilsel kuvvetli sinir-bulanik
siniflandiriciy1 kullanarak %100’de basar1 orani gdstermistir. Bununla birlikte YSA’nin test verisinde %98.85
basari orani ile daha {istiin bir goriiniim yetenegi sergiledigi vurgulandi.

Thabtah ve Peebles [11] Lojistik Regresyon (LR) ile %97,94 ve Naive Bayes (NB) ile %92,80 basari
oranlarina ulagmistir. Akyol ve Karaci [12] ise genel kuralli lojistik regresyon raporlart ile %92,00 ve %97,33
basar1 oranlari saglamistir. Saihi ve Alshraideh [14] c¢aligmalarinda, C4.5, RO ve Sinir Agi modellerini
karsilastirmis ve Sinir Ag1’nin en yiiksek dogruluk performansina sahipti. Suvo vd [15] RO simiflandiricisint 10
davranigsal ve 10 bireysel 6zellik igeren veri seti lizerinde inceleyerek %0,96 genel dogruluk elde etmistir. Bidwe
ve arkadaslar1 [16] Zenodo’dan alinan yiizde verileri, veri ayarlar1 Uzerinde Transfer Ogrenme (TL) yéntemlerini
kullanarak, VGG16, VGG19, InceptionV3, AlexNet ve ResNet50 modelleri arasinda InceptionV3’iin %87,99
dogruluk orani ile en yiliksek performansi gosterdigini saptamislardir.

Raj ve Masood [17] NB, DVM, LR, KNN, Sinir Ag1 (NN) ve Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modelleriyle
cocukluk, ergenlik ve yetiskin OSB 6ngoriisii yapmayr amaglamis ve CNN’in %99,53, %98, 30 ve %96,88
dogruluk oranlartyla iistiin performans sergiledigini belirtmiglerdir. Alaika ve Alamsyah [18] DVM ve CFS
(Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi) kullamlmistir. UCI makine &grenimi deposundan alnan Cocuklara
Yonelik Otistik Spektrum Bozuklugu Taramasi Veri Seti iizerinde yapilan karsilastirmada, DVM’nin %94,91
dogruluk orani sagladigi tespit edilmistir. DVM algoritmasi, CFS ile birlestirildiginde ise dogruluk oran1 %96,61°¢
yiikselerek, segilen 17 6zniteligin kullanilmasiyla %1,7’lik bir iyilesme gostermektedir. Saran ve Pirouz [19] OSB
iizerine odaklanarak EEG sinyallerinden duygularin ¢ikarilmast ve KNN, RO, DVM ve LR kullanilarak, OSB
ozelliklerinin tahmin edilmesini iceriyor. Yeni yiirlimeye baslayan ¢ocuklar ve yetigkinlerde OSB verilerine
dayanarak gelistirilen model %73 dogruluk oranma ulastigi gostermektedir. Misman vd [20] OSB tanisinda
performansi artirmak amactyla DNN mimarisini kullanarak yetiskin OSB tarama verilerini analiz etmektedir. Tki
farkl1 veri seti tizerinde yapilan analizlerde DNN modelinin %99,40 ve %96,08 dogruluk oranlar1 elde ettigi
gozlemlenmistir. Karsilastirmali olarak, DVM modeli %95,24 ve %95,08 dogruluk oranlarina ulagsmistir.

Khatun ve ekibi [21] 704 klinik OSB verisi ilizerinde dort denetimli 6grenme teknigini kullanarak DVM ile
%85 dogruluk orant saglamis, en yiikksek performansa ulagmistir. Santos [22] KNN, RO ve DVM
karsilagtirmalarin1 yaparak, %79,35 F1 skoru ile Cok Katmanli Perceptron’un (MLP) OSB teshisinde en etkili
model oldugunu belirtmistir. Mokni ve Haoues [23] OSB Test veri tabanindan elde edilen ¢ocuk, ergen ve yetigskin
veri kiimeleri {izerinde yapilmistir. Elde edilen sonuglar, derin siniflandirici modelinin diger makine dgrenimi
tekniklerinden daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu gostermektedir. Dedgaonkar ve arkadaglart [24]
duyusal isleme bozuklugunun tespit edilmesi ve duygu tanima amagli derin 6grenme teknikleri kullanilmis ve
%100’liniin ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Uddin [25] RO, Cok Terimli NB, Bernoulli NB, DVM ve GNB
yiikseltmelerini kullanarak ¢ocuk ve yetiskin veri kiimelerinde %100 dogrulukta ulagmis, 6zellikle RO’ nun en
yiiksek performansi gosterdigini belirtmistir. Praveena ve arkadaglari [26] OSB’nin erken tahmin i¢in farkli 6zellik
doniistiirme tekniklerini incelemis ve Adaboost’un %100 dogrulukla en etkili sonuglarin elde edilmesini
saglamustir. Ozellikle Log, Power-Box Cox ve Yeo-Johnson ayar yontemleri veri setlerinde basarili olmustur.
Pottem ve arkadaslar1 [27] OSB tahmini i¢in Karar Agaci siniflandiricisinin %97,47 test performansiyla 6ne
ciktigini belirtmistir. Glinay ve Alkan [28] dort farkli hareket tipine ait elektromiyografi (EMG) sinyallerini
gosterirken Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanarak, spektral 6n isleme tekniklerinin isleyisinin artirildigini
ve %94,25 basar1 oraninin elde edildigini bildirmistir. Son olarak, Balci ve Alkan [29] HPV kaynakli sigillerin
tedavisinde en uygun yontemle belirlenmesi amaciyla kriyoterapi ve immiinoterapi yontemlerinin ydntemini
degerlendirmistir. HPV’nin biyolojik verim sisteminin atlatilmasina neden oldugu ve hizli gerekli tedavi oldugu
vurgulanmustir.

Literatiir incelemeleri karsilagtirildiginda, ¢alismanin hem yiiksek dogruluk oranit hem de daha az sayida
oznitelik kullanarak iki farkli modelle iistiin basar1 sergilemistir. Ozellikle znitelik se¢iminin optimize edilmesi
ve bu siire¢ sonunda elde edilen yiiksek dogruluk orani, ¢aligmanin literatiirdeki diger arastirmalara kiyasla 6ne
¢ikan giiclii yonlerinden biri olarak degerlendirilebilir. Bu durum, ¢alismanin verimliligini artiran 6nemli bir
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avantaj haline getirmistir. Bu ¢aligmanin literatiire katkisi, kullanilan yontemin, daha 6nce benzer basarimlari elde
eden yontemlerle karsilastirildiginda, belirli avantajlar sunmasiyla 6ne ¢ikmaktadir. Oncelikle, 6nerilen model,
¢6ziim hizin1 artirirken dogrulugu da optimize etmektedir. Daha 6nceki ¢alismalarda kullanilan yontemler arasinda
siklikla karar agaclari, rastgele ormanlar veya destek vektor makineleri yer almakta, ancak bu ¢aligmada hibrit bir
yaklagim benimsenerek farkli 6grenme algoritmalarinin bir arada kullanildig1 goriilmektedir. Bu entegrasyon hem
islem stiresini kisaltmis hem de dogruluk oranlarinda g6zle goriiliir bir artig saglamistir. Literatiire yapilan yenilik¢i
katki, 6zellikle makine 6grenmesi modellerinin birlestirilmesiyle elde edilen bagarim artisinda yatmaktadir. Bu
calismanin avantaji, diger yaklasimlarin aksine hem siniflandirma basarisini artirmak hem de karmasik veri
setleriyle daha verimli basa ¢ikmak olarak ifade edilebilir.

2. Materyal ve Yontem

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, 17 girdi ve 1 hedef degisken olmak iizere toplamda 18 &znitelikten
olugmaktadir. Veri setindeki simif dengesizliklerini gidermek amaciyla azinlik simif 6rneklerinin arttirimina dayali
SMOTE veri dengeleme teknigi uygulanmistir. Istatistiksel testlere dayali SelectKBest yontemi kullamlarak, veri
setindeki diisiik 6neme sahip 6znitelikler elimine edilerek siniflandirma performansinin artirilmast hedeflenmistir.
Veri seti, dort farkli siniflandirma algoritmasi ile analiz edilmistir. Bu algoritmalarin her biri, verinin farkl
ozelliklerini modelleyebilmek adma ayri ayrt degerlendirilmis ve karsilastirilmigtir. Calismada uygulanan
yontemin 6zet akis diyagrami Sekil 1°de verilmistir.

Veri 6n isleme —_— Veri dengeleme

/

Oznitelik se¢imi
Model egitimi EEE— Simiflandirma
\

e

Sekil 1. Akis diyagrami.

2. 1. Veri Seti

Bu ¢alismada OSB’nin erken teshis ve siniflandirmasina yonelik olarak, Manukau Enstitiisii’nden aragtirmact
Dr Fadi Fayez Thabtah tarafindan [30] derlenen ve kamuya agik olarak paylasilan Autism Screening Data for
Toddlers [31] bir veri seti kullanilmistir. Veri seti erken bebeklik donemindeki otizm tespitine yonelik olarak 12-
36 ay arasindaki bebeklerdeki 6l¢lim sonuglarint igermektedir. Veri seti icerisinde, her biri 18 farkli 6znitelikten
olusan toplam 1054 kayit bulunmaktadir. Veri seti igerisinde OSB tespitine yonelik olarak uygulanan 10 soruluk
testin cevaplart ve bunun yaninda bireyin ¢esitli demografik verileri yer almaktadir. Veri seti igerisinde 17 girdi
ve 1 hedef olmak iizere toplam 18 dznitelik bulunmaktadir. Ozniteliklerin ayrintilar1 Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Veri seti 6znitelikler.

Sira  Oznitelik Adi Oznitelik Tiirii Agiklama
1 Al: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz adini sdylediginizde size bakiyor mu?
agisindan kategoriktir)
2 A2: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz ile g6z temas: kurmak sizin i¢in ne kadar
agisindan kategoriktir) kolay?
3 A3: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz bir sey istedigini belirtmek igin isaret
agisindan kategoriktir) ediyor mu? (6rnegin, bir oyuncaga ulasamadiginda)
4 A4: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz sizinle ilgisini paylasmak i¢in isaret ediyor
agisindan kategoriktir) mu? (6rnegin, bir seyi isaret etmek)
5 AS5: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz rol yapiyor mu? (6rnegin, oyuncak
agisindan kategoriktir) bebeklere bakmak, oyuncak telefonla konugmak)
6 A6: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz nereye baktiginizi takip ediyor mu?
agisindan kategoriktir)
7 AT: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tiir Ailenizden bir birey veya siz gozlemlenebilir bir
agisindan kategoriktir) sekilde lizgiin oldugunuzda, gocugunuzun bu duygu
durumunu fark edip asagidaki belirtileri gosteriyor
mu? (saglarini oksamak veya sarilmak)
8 A8: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuzun ilk kelimelerini 6ylemi tanimlarsiniz?
agisindan kategoriktir)
9 A9: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz basit jestler kullantyor mu? (6rnegin, el
agisindan kategoriktir) sallamak)
10 A10: Soru (0,1 seklindeki var yok verileri tir Cocugunuz goriiniirde bir amact olmadan bos bos
agisindan kategoriktir) bakiyor mu?
11 Age (Yas) (say1sal siirekli) Yas
12 Score by Q-chat-10 (Q- Tam say: Teste cevaplanan sorulara gore elde edilen skor
chat-10’a gore puan)
13 Sex (Cinsiyet) karakter Kadin, Erkek
14 Ethnicity (Etnik koken) Evet hayir Bireyin etnik kokeni
15 Born with jaundice (Sarthik  Evet hayir Birey sarilik gegirmis mi?
durumu)
16 Family member with ASD  Evet hayir Ailede OSB oykiisii var m1?
history (OSB ge¢misi olan
aile liyesi)
17 Who is completing the test  string Aile, saglik personeli vb..
(Testi kim tamamlryor)
18 Class  variable  (Smuf string OSB durumu
degiskeni)

OSB’de onemli degiskenlerden biri olan cinsiyetin veri seti icerisindeki ornek dagilimi Sekil 2°de
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sunulmustur. Bu grafik, ¢alismanin baslangicinda kullanilan veri setindeki cinsiyet dagilimini géstermektedir.



Otizm Spektrum Bozuklugu Tanisinda Oznitelik Segimi Yoluyla Farkli Smiflandiricilarin Karsilastiriimast

Cinsiyet Dagilimi

Sekil 2. Cinsiyete gore dagilim grafigi.

Veri setinde yer alan kayitlardan bireylerin OSB durumunu gosteren hedef degiskene gore dagilimlart Sekil
3’te verilmistir.

OSB OZELLIKLERI

0S81iOlan 0S8l Olmayan

Sekil 3. Veri setinde OSB’li olan ve olmayan bireylerin dagilimi.

2.2. Smiflandirmada Kullanilan Algoritmalar

Makine 6grenmesi, algoritmalarin istatistiksel ve matematiksel yontemleri kullanarak, veri setlerinden
o0grenme yetenegine sahip oldugu bir bilgi isleme dalidir. Bu algoritmalar, verilerden Oriintiiler ¢ikarmak ve
gelecekteki bilinmeyen verileri tahmin etmek igin kullanilir [32]. Bu g¢alismada, siniflandirma alaninda literatiirde
de yaygin olarak kullanilan dort farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilmistir. Bunlar; K-En Yakin Komsu
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(K-Nearest Neighbor / KNN), Destek Vektor Makinesi (DVM), Lojistik Regresyon (LR) ve Naive Bayes (NB)’dir.
KNN algoritmasi, simiflandirma gorevlerinde kullanilan bir temel algoritmadir [33]. Egitim asamasinda, veri
noktalariin konumlari depolanir. Siflandirma sirasinda, yeni bir veri noktasinin etrafindaki en yakin K komsu
belirlenir. Bu komsularin siniflari tizerinden, yeni veri noktasinin sinifi tahmin edilir.

DVM, iki sinif arasindaki ayrimi en iist diizeye ¢ikarmay1 hedefleyen bir lineer siniflandirma veya regresyon
modelidir. Ozellikle, yiiksek boyutlu veri setlerinde etkilidir. Hiper diizlemi bulma esasma dayamir ve bu hiper
diizlem, destek vektorleri tarafindan belirlenir [34].

LR, bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini tahmin etmek igin kullanilan bir lineer modeldir.
ikili siniflandirma gdrevlerinde yaygin olarak kullanilir. Model, ozniteliklerin agirhklart ile lineer bir
kombinasyonunu alir ve bu degeri bir lojistik fonksiyon i¢inde kullanarak siniflandirma gergeklestirir [35].

NB, Bayes Teoremi ‘ne dayali bir olasilik temelli smiflandirma algoritmasidir. Oznitelikler arasindaki
bagimsizlik varsayimimi kullanir. Siniflandirma sirasinda, NB Teoremi ile veri noktasinin ait olma olasilig1
hesaplanir ve bu olasiliklar {izerinden en yiiksek olasiliga sahip sinif tahmin edilir [36].

2.3. Oznitelik Se¢imi

Oznitelik segimi, makine dgrenmesinde veri boyutunu optimize etmek, siniflandirma dogrulugunu artirmak
ve hesaplama maliyetini minimize etmek amaciyla kullanilan bir stratejidir. Bu yaklasim, ilgili 6znitelikleri
secerek modelin karmagsikligin1 azaltir ve dolayisiyla daha etkili bir performans elde etmeyi hedefler. Bu siireg,
Oznitelikler arasinda anlamsiz veya gereksiz olanlar1 elemek suretiyle modelin genel performansini artirir [37].

Bu sayede hem isleme hizi artar hem de daha az veriyle daha giivenilir sonuglar elde etmek miimkiin olur.
Oznitelik se¢imi, veri madenciligi ve makine dgrenimi alanlarinda 6nemli bir asama olarak kabul edilen bir
yontemdir. Bu yontem, bir veri kiimesinde bulunan o6zniteliklerin (features) sayisini azaltmayi veya belirli
Oznitelikleri se¢meyi amagclar. Genellikle, bir veri setinde bulunan tiim ozellikleri kullanmak, modelin
karmasikligint artirabilir, egitim siirecini zorlagtirabilir ve genelleme yetenegini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu
nedenle, Oznitelik segimi, veri setindeki en Onemli ve bilgi tasiyan oOznitelikleri belirleyerek, modelin
performansini artirmak ve gereksiz karmasiklig1 azaltmak igin kullanilir. Oznitelik seciminin temel amac1, modelin
dogrulugunu artirirken ayni1 zamanda islem maliyetini diistirmektir. Biiytlik veri setlerinde bulunan gereksiz veya
birbirleriyle diisiik korelasyona sahip Ozelliklerin elemesi, modelin daha hizli egitilmesine ve daha etkili
calismasina olanak tanir. Ayrica, 6znitelik se¢imi, modelin anlasilabilirligini artirarak, karar siireglerini daha geffaf
hale getirir [38].

Bu ¢alismada 6znitelik se¢imi yontemleri arasindan “SelectKBest” yontemi kullanilmistir. Bu yontem, scikit-
learn kiitiiphanesinde bulunan bir fonksiyondur ve 6znitelik segiminde temel bir arag olarak kullanilir. SelectKBest
yontemi, veri kiimesindeki 6znitelikleri belirli bir kriterle degerlendirerek en iyi k Ozniteligi se¢meyi saglar.
Ozniteliklerin degerlendirilmesi icin cesitli istatistiksel metrikler kullanilir. Bu asamada ise “chi2” istatistigi tercih
edilmistir. Bu istatistik, 6zellikler arasindaki iligkiyi dlger ve en bilgi verici 0znitelikleri se¢gmek i¢in kullanilir.
SelectKBest yontemi, veri kiimesindeki 6znitelikleri degerlendirme ve segme konusunda etkili bir yontemdir. Bu
yontem 6zellikle siniflandirma problemlerinde kullanilmak iizere tasarlanmistir ve modelin daha dogru ve verimli
olmasini saglar. Segilen 6znitelikler, modelin performansini artirmak ve gereksiz 6znitelikleri elemek amaciyla
kullanilir. Bu se¢im islemi, modelin dogrulugunu artirmak ve analizde daha etkili sonuglar elde etmek igin
gereklidir. SelectKBest yontemiyle 6znitelik se¢imi yapilirken, chi2 istatistigini kullanarak 6zniteliklerin 6nemi
degerlendirilir. Bu istatistik 6znitelikler arasindaki iligskiyi 6lgerek en bilgi verici olanlarin se¢ilmesini saglar. Bu
siire¢, modelin genelleme yetenegini iyilestirmek ve gereksiz bilgi karmasasini azaltmak amaciyla dnemli bir
adimdir.

Oznitelik secimi siirecinde “SelectKBest” gibi otomatik yontemler kullamlarak belirlenen dzniteliklerin
ardindan manuel olarak gézden gecirilmesi, modelin dogrulugunu artirmak i¢in énemli bir adimdir. Bu siireg,
Ozniteliklerin daha derinlemesine incelenmesini ve gerektiginde ayarlanmasini saglayarak modelin daha giilii ve
giivenilir olmasini destekler.

2.4. Smote Yontemi

SMOTE, 2002 yilinda Chawla ve arkadaslar1 tarafindan onerilen bir fazla &rnekleme (oversampling)
teknigidir ve dengesiz veri setlerindeki azinlik sinifinin 6rnek sayisini artirmak igin sentetik veri 6rnekleri olusturur
[39]. SMOTE’un temel ¢aligma prensibi, azinlik sinifindaki 6rnekler arasinda dogrusal interpolasyon yoluyla yeni
ornekler tiretmektir. Bu yontem, azinlik smifindaki 6rnekleri ¢ogaltmak yerine, mevcut veriler arasinda yeni
sentetik drnekler olusturarak veri setindeki dengesizligi giderir. Bu ¢alismada, simif dengesizligini gidermek ve
modelin her iki smiftan da esit derecede 6grenmesini saglamak icin SMOTE yéntemi kullamilmistir. Oncelikle,
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veri seti egitim ve test setlerine ayrilmistir. Daha sonra, SMOTE uygulanarak egitim setinde azinlik smifi olan
OSB tanis1 olmayan bireylerin sayisi artirilmistir. Boylece, modelin azinlik smifin1 géz ardi etme olasilig
azaltilmis ve siniflar arasinda denge saglanmistir. SMOTE, sinif dagiliminda denge saglamak amaciyla azinlik
sinifina yakin olan komsu noktalar arasinda yeni veriler olusturarak ¢ogaltma yapar. Bu yontem, 6zellikle biiyiik
veri setlerinde modelin daha genel bir 6grenme yapmasini saglayarak asirt uyum (overfitting) riskini azaltabilir
[40]. SMOTE uygulanmadan 6nce, OSB tanist olan bireylerin orani yaklasik %69 iken, OSB tanisi olmayan
bireylerin orant %31°dir. SMOTE uygulamasiyla bu oran dengelenmis ve egitim setindeki sinif dagilim
esitlenmistir. Bu sayede model, her iki sinifa da esit 6nem vererek daha dengeli bir siniflandirma yapabilecektir.
SMOTE ile yapilan oversampling, dengesiz veri setlerinde 6nemli bir rol oynar ve bu c¢aligmada veri
dengesizliginin oniine gegmek i¢in etkin bir sekilde kullanilmistir. Bu teknik sayesinde, model hem OSB tanist
olan hem de olmayan bireyleri daha iyi &grenerek, siniflandirma performansini artiracaktir. Literatiirde yaygin
olarak kullanilan bir oversampling yontemidir ve dengesiz veri setlerindeki azinlik sinifina ait 6rneklerin sayisini
artirarak sinif dengesini saglamay1 hedefler.

2.5. Capraz Dogrulama

Modellerin etkin bir sekilde degerlendirilmesi i¢in, egitim seti izerinde katmanli 5 katli ¢capraz dogrulama
yontemi kullanildi. Bu yontem, egitim setini bes farkli alt kiimeye (fold) ayirarak her katmani hem egitim hem de
dogrulama i¢in kullanir. Her bir katmanimn hedef siniflarinin dagiliminin tiim veri setini temsil etmesi, ¢apraz
dogrulama siirecinde sinif dengesizligi ile ilgili endiselerin belirlenmesine katki saglar.

Bu yontem, veri setinin bes alt kiime (fold) olarak bdliinmesini saglayarak modelin her bir alt kiime iizerinde
ayr1 ayr egitilip degerlendirilmesini miimkiin kilmistir. Modelin giivenilirligini artirmak ve asir1 uyum
(overfitting) problemlerini dnlemek amaciyla kullanilir. Bu biitiinliiklii yaklasim, 6zellikle biiyiik veri setleri
iizerinde etkili, verimli ve genelleme yetenegi yliksek modellerin olusturulmasina olanak tanimaktadir.

3. Deneysel Calisma ve Bulgular

Arastirmada simiflandirma 6ncesinde veri seti {izerinde onisleme gerceklestirilmis, ardindan 6znitelik se¢imi
yapilarak farkli siniflandiricilar ile tahminlemeler gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen siniflandirmalar i¢in LR,
NB, DVM ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir.

Veri setinde yer alan 17 adet girdi 6zniteligin 6nce tamami kullanilarak ve ardindan &znitelik segimi
uygulanarak gercgeklestirilen toplam 4 farkli algoritma ile gerceklestirilen siniflandirmalarin sonuglari ¢esitli
metrikler agisindan degerlendirilmistir. Siniflandirmada kullanilan girdi O6zniteliklerin tamami Tablo 2°de
belirtilmistir.

Tablo 2. Siniflandirmada kullanilan girdi 6znitelikleri.

Oznitelik No Oznitelik Adi Oznitelik No Oznitelik Ad1
1 Al: SORU 10 A10: SORU
2 A2: SORU 11 Al1l: SORU
3 A3: SORU 12 A12: SORU
4 A4: SORU 13 A13: SORU
5 AS5: SORU 14 Al4: SORU
6 A6: SORU 15 A15: SORU
7 A7: SORU 16 Al16: SORU
8 A8: SORU 17 A17: SORU
9 A9: SORU 18

Bu calismada 17 adet giris dzniteligin OSB veri seti iizerinde smiflandirmalar gergeklestirilmistir. i1k
asamada veri setindeki tim Oznitelikler kullanilarak 4 farkli makine 6grenmesi algoritmasimin siniflandirma
basarilart test edilmistir. Sniflandirma igin kullanilan modellerin performanslari temelde karmagiklik matrisleri
ve bunun tizerinden elde edilen alt metriklere gore raporlanmistir. Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Karmasiklik matrisi.

Gergek Smif
OSB’li OSB’li degil
OSPB’li DP YP
Tahmin Edilen Sinmif
OSB’li degil YN DN

Siniflandirici tarafindan OSB’li oldugu belirlenen drnegin gercek sinifi da OSB’li ise bu durum Dogru Pozitif
(DP), gergek siift OSB’li degil ise Yanlis Pozitif (YP) olarak adlandirilir. Benzer sekilde siniflandiricinin OSB’li
olmadigini belirledigi 6rnegin gergek sinifi da OSB’li degil ise bu durum Dogru Negatif (DN), gergek sinift OSB’li
ise Yanlig Negatif (YN) olarak adlandirilir. Bu degerler kullanilarak hesaplanan performans metrikleri ve
formiilleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Model performans metrikleri.

Metrik Matematiksel Ifadesi
Dogruluk (DP +DN)/(DP + YP + YN + DN)
Kesinlik DP/(DP + YP)
Duyarlilik DP/(DP + YN)
F1 Skoru 2 * Kesinlik * Duyarlilik / (Kesinlik + Duyarlilik)

Oznitelik se¢imi yapmadan ve 5 farkl1 6znitelik secimi uygulanarak veri seti iizerinde KNN, LR, NB ve DVM
algoritmalart ile siniflandirmalar gerceklestirilmistir. Smiflandirma islemlerinde 5 kat capraz dogrulama
uygulanmis ve skorlarin ortalamalari, Tablo 4’te belirtilen metrikler ile raporlanmistir. Oznitelik segimi
uygulanmadan gergeklestirilen bu siniflandirmalar sonucunda elde edilen bulgular Tablo 5°te verilmistir.

Tablo 5. Oznitelik segimi yapilmadan elde edilen sonuglar.

Oznitelik Siniflandirict (%) Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F1 Skoru (%)
Sayist
KNN 84,3601 83,8862 87,2037 86,6666
18 (tamamt) NB 86,7298 90,0473 86,1904 87,7594
LR 89,5734 88,6255 86,1904 87,0959
DVM 83,8862 86,2559 83,3333 85,6714

Veri setinde yer alan 17 girdi ve 1 hedef degisken, toplamda 18 &znitelik icermektedir. On isleme asamasini
takiben gerceklestirilen 6znitelik se¢cimi adiminda, kapsamli bir “feature selection” (6znitelik se¢imi) stratejisi
kullanilmustir. Bu strateji, belirli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve ardindan modellerin egitilmesi agamasinda 6nem
tasimaktadir. Veri setindeki 6nemli 6znitelikleri belirlemek ve modelin genel performansini artirmak amaciyla
cesitli 6znitelik se¢im yontemleri igermektedir. KNN, DVM, LR ve NB gibi ¢esitli siniflandirma modelleri, secilen
onemli Ozniteliklerle birlikte olusturulmustur. Her bir durumda segilen 6znitelikler ve bu 6znitelikler iizerinde
gercgeklestirilen siniflandirmalara ait bulgular Tablo 6’da detayli olarak sunulmustur. Tablo 6’da ki sonuglar
incelendiginde, segilen 5 adet 6znitelik lizerinde DVM ve LR siniflandirict ile elde edilen basari orant %100 olarak
elde edilmistir. Farkli siniflandirmalarda segilen en az 6znitelik sayisi 5 olup, bu sayida 6znitelikle elde edilen en
yiiksek dogruluk orant KNN algoritmasi ile %99,52 olarak belirlenirken, NB algoritmasi ile %96,68 olarak elde
edilmistir. Siniflandirmalar sonucunda, 6znitelik se¢imi yapilan durumlar ile yapilmayan durumlar arasindaki en
yiiksek dogruluk degerleri 6zet olarak Tablo 7°de sunulmustur.
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Tablo 6. Oznitelik secimi ile elde edilen sonuglar.

Oznitelik Smmiflandiricl Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
NB 86,7298 90,0473 86,1904 87,7594
Tiimii KNN 84,3601 83,8862 87,2037 86,6666
DVM 83,8862 86,2559 83,3333 85,6714
LR 89,5734 88,6255 86,1904 87,0959
NB 96,6824 93,8388 92,8909 93,4529
1-4-11-12-13 KNN 99,5260 1 1 99,9052
DVM 1 1 1 1
LR 1 1 1 1
NB 95,2606 91,4691 91,9431 91,7436
9-5-6.7-8-9-11 KNN 95,2606 92,4170 91,9431 92,1236
DVM 96,6824 91,9431 91,4691 91,7436
LR 97,1563 93,3649 91,4691 92,1236
NB 78,1990 82,4644 76,6666 71,4470
11-12-13-14-15-16 KNN 99,0521 1 99,0476 99,24080
DVM 1 1 1 1
LR 1 1 1 1
NB 90,6303 91,9431 89,2606 94,1173
2.5-6-7-9-11-13-16 KNN 92,4170 90,9952 90,5213 90,1308
DVM 95,7345 93,3649 91,4691 91,8370
LR 96,2085 93,3649 91,9431 92,1214

Tablo 7. Elde edilen en iyi dogruluk degerleri.

Oznitelik NB KNN DVM LR Ortalama
Tiimii 86,7298 84,3601 83,8862 89,5734 86,54022
1-4-11-12-13 96,6824 99,5260 1 1 99,0521
2-5-6-7-8-9-11 95,2606 95,2606 96,6824 97,1563 96,089975
11-12-13-14-15-16 78,1990 99,0521 1 1 94,312775
2-5-6-7-9-11-13-16 90,6303 92,4170 95,7345 96,2085 93,747575
Ortalama 89,50042 94,12316 95,26062 96,58764

Sonuglar detayli bir analiz ile incelendiginde, Oznitelik segiminin siniflandirma algoritmalarinin
performansina olan etkisi acik¢a belirginlesmektedir. Ozellikle, 6znitelik secimi yapilan tiim durumlarda, elde
edilen siniflandirmalarin basarisi, 6znitelik se¢imi yapilmayan durumlara kiyasla anlamli bir sekilde daha
yiiksektir. Dort farkli siniflandirict arasinda yapilan karsilastirmada, basart degeri bakimindan en yiiksek
performans DVM ve LR modeli ile elde edilmistir ve bu durum %100 basar1 oranyla ifade edilmistir. Ikinci sirada
ise KNN %99,52 basari oraniyla yer alirken, ii¢lincii siray1 %96,68 basari orani ile NB almustir.

3.1 Tartisma

Bu calismada otizm spektrum bozuklugu (OSB) tanisinda farkli makine 6grenimi modellerinin ve 6znitelik
segme yontemlerinin etkinligini karsilagtirmali olarak inceleyerek, bu modellerin klinik uygulamalarda
potansiyelini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Elde edilen bulgular, siniflandiricilarin performansinin, 6znitelik
seciminin model dogrulugunu dnemli dl¢iide artirabilecegini gostermektedir. Ozellikle, Destek Vektor Makineleri
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(DVM), Rastgele Orman (RO) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi modellerin yiiksek dogruluk oranlarina sahip
oldugu gozlemlenmistir. Literatiirdeki benzer g¢aligsmalarla kiyaslandiginda, kullanilan 6znitelik azaltma ve
siniflandirma yontemlerinin performansi belirgin sekilde 6ne ¢ikmaktadir. Calismanin en dnemli katkilarindan
biri, veri setinde yer alan 17 girdi ve 1 hedef degisken, toplamda 18 6znitelik lizerinden gergeklestirilen analizlerin,
OSB tanmisinda hangi 6zniteliklerin en kritik oldugunu gostermesidir. Oznitelik se¢iminin, siniflandirma basarisini
artirmada kilit rol oynadigi ve minimum sayida Oznitelik ile yliksek dogruluk oranlarma ulasilabildigi
goriilmektedir. Bu durum, OSB tanisinda daha az veri ile daha yiiksek basar1 elde edilebilecegini ve dolayisiyla
tani siire¢lerinin optimize edilebilecegini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, 6zellikle biiyiik veri setleriyle ¢alismanin
zor oldugu klinik ortamlar i¢in énemli bir pratik katki sunmaktadir. Calismanin sinirliliklari arasinda, kullanilan
veri setinin biyiikliigliniin siniflandiricilarin performansini nasil etkiledigi konusunda smurli bilgi sunmasi
sayilabilir. Ozellikle genis veri setlerinde bu modellerin dogruluk oranlarinin ne kadar korunabilecegi gelecekteki
caligmalar igin bir arastirma konusu olabilir. Ayrica, farkli demografik gruplar ve yas araliklarinda makine
6grenmesi modellerinin etkinligini incelemek, OSB tanisinda daha kapsayici ve genellenebilir sonuglar elde
edilmesine katki saglayabilir. OSB tanisinda kullanilan makine 6grenmesi modellerinin etkinligini artirmak i¢in
Oznitelik se¢ciminin kritik bir adim oldugunu ve siniflandirict modellerin dogrulugunu énemli dlgiide etkiledigini
gostermektedir. Calismada elde edilen yiiksek dogruluk oranlari, bu yontemlerin klinik uygulamalarda etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gdstermekte olup, gelecekteki arastirmalar i¢in Snemli bir temel olusturmaktadir.
Ozellikle, farkli makine dgrenimi algoritmalarinin OSB tanisinda daha fazla arastirilmasi ve bu algoritmalarin
klinik uygulamalarda daha genis bir gekilde test edilmesi, alanin gelisimi agisindan kritik olacaktir.

Bu ¢aligmada elde edilen bulgularin, ayn1 veri setini kullanilan literatiirdeki giincel ¢alismalarin bulgulari ile
karsilagtirtlmasi Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Bulgularin literatiirdeki caligmalar ile karsilastirilmasi.

Referans Yontem En Iyi Dogruluk (%)

1 de Campos Souza & Guimaraes (2018) YSA 100
2 Akyol ve Karaci (2018) LR 97,33
3 Shuvo vd (2019) RO 96

4 Misman vd (2019) DNN, DVM 95,24
5 Raj & Masood, (2020) NB, DVM, LR, KNN, CNN, YSA 99,53
6 Metlek ve Kayaalp (2020) YSA, DKSBS 100
7 Thabtah & Peebles (2020) NB, LR 97,94
8 Mokni ve Haoues (2020) Decision Tree, DVM 99,50
9 Khatun vd (2021) DVM 85

10 Santos (2021) KNN, DVM, RO 79,35
11 Saihi & Alshraideh (2021) RO, C4.5 Tree-, YSA 99

12 Saran & Pirouz (2021) KNN, RO, DVM, LR 73

13 Alaika & Alamsyah (2022) GSA, DVM, CFS 96,61
14 Dedgaonkar vd (2022) KNN, CNN 100
15 Uddin (2023) RO, MNB, BNB, DVM, NB 100
16 Praveena vd (2023) Adaboost given, RO 100
17 Pottem vd (2023) NB, KNN 97,47
18 Bidwe vd (2023) CNN 87,99
19 Bu ¢aligma DVM, LR 100

Tablo 8’de sunulan verilere gore, son alt1 yilda gerceklestirilen benzer ¢aligmalarda en yiiksek dogruluk %100
iken en diisiik dogruluk %73 olarak kaydedilmistir. Bu ¢alismada elde edilen en yiiksek dogruluk degeri de %100’e
ulasmistir. Bu ¢aligmada, oznitelik se¢imi ve siniflandiricilarin kullanimiyla elde edilen sonuglarin, benzer
calismalara kiyasla yiiksek bir performans sergiledigi tespit edilmistir. Tabloda yer alan diger ¢aligmalar veri
setindeki Ozniteliklerin tamami iizerinde islem yaparken, gerceklestirilen calismada Once Oznitelik sec¢imi
gerceklestirilmis, daha az 6znitelik kullanarak daha performansl sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir. Ozellikle,
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Destek Vektor Makinesi ve Lojistik Regresyon Modellerinin 5 6znitelik ile %100 dogruluk sagladigi diger benzer
calismalardan daha basarili sonuc¢lar verdigi gézlemlenmistir. Bu sonug, 6zellikle OSB veri setindeki 6znitelik
se¢imi yoluyla daha etkin sonug elde etme konusuna odakli aragtirmalar i¢in 6nemli bir bulgudur. Literatiirdeki
benzer ¢aligmalarin bulgular incelendiginde bu ¢alismada kullanilan yontemlerin diger ¢aligmalarda rekabet
edebilecek diizeyde ve genelinden daha yiiksek skorlar sagladig: goriilmektedir. Benzer ¢alismalarda ayni yiiksek
dogruluk seviyelerine ulagmasina ragmen, bu ¢alismada daha az sayida 6znitelik kullanilarak %100’ ulagan bagari
saglanmistir. Bu durum, daha az ve etkin Ozniteliklerle yiiksek basariya ulasabildigini gdstermektedir. Bu
caligmanin 6zellikle 6znitelik se¢imi yontemlerinin ve farkli siniflandiricilarin kombinasyonunun ne kadar etkili
olabilecegini gostermektedir. 5 6znitelikle %100 dogruluk elde edilmesi, dznitelik se¢iminin énemini ve dogru
yontemlerin kullanilmasinin sonuglara olan etkisini agikg¢a ortaya koymaktadir.

4. Sonug¢

Erken teshis ve etkili miidahaleler, OSB ile iliskili zorluklarin {istesinden gelmede hayati onem tagimaktadir.
Erken tani, miidahalelerin ve terapilerin etkinligini dnemli dlgiide artirabileceginden dolay1 son derece kritik bir
konudur. Erken teshis, miidahalelerin ve terapilerin etkisini belirgin sekilde artirma potansiyeline sahiptir ve bu
nedenle biiylik 6nem tasimaktadir. OSB veri seti tizerinde gergeklestirilen 6znitelik se¢imi ve siniflandiricilarin
performansi veri setindeki 17 girdi ve 1 hedef degisken, toplamda 18 6znitelik {izerinde yapilan analizler, 6znitelik
seciminin smiflandirma modellerinin basarisina olan etkisini agikca ortaya koymustur. Oznitelik secimi
yapilmadan once tiim 6zniteliklerin kullanilmasiyla elde edilen sonuglar, farkli siniflandirma modelleri i¢in kabul
edilebilir dogruluk oranlarina isaret etmistir. Ancak, 6znitelik se¢imi yapildiginda, simiflandirma modellerinin
basar1 oranlarinda belirgin bir artis gézlemlenmistir. Ozellikle, DVM ve LR modelleri, minimum sayida 6znitelikle
%100 dogruluk oranina ulasarak diger modellerden ayrilmistir. Literatiirdeki benzer caligmalarin dogruluk
degerleriyle karsilastirldiginda, bu ¢aligmanin kullanilan yontemler ve modeller agisindan daha yiiksek basari elde
ettigi goriilmiistiir. Oznitelik segme yontemlerlnln etkin kullanimiyla daha az sayida 6znitelikle yiiksek dogruluk
oranlarma ulasilmasi, 6zellikle veri setindeki O6nemli Ozniteliklerin belirlenmesi ve model performansinin
artirtlmasinda 6nemli bir artig goriilmiigtiir. Bu ¢aligma 6znitelik se¢imi yontemlerinin ve farkli siniflandiricilarin
kombinasyonunun siniflandirma modellerinin performansini nasil etkileyebilecegi gosterilmistir. Ozellikle, dogru
Oznitelik se¢imi ve uygun siniflandiricilarin segimiyle elde edilen %100 dogruluk orani, benzer ¢caligmalardan daha
yiiksek bir bagar1 diizeyini temsil etmektedir. Bu nedenle, 6znitelik se¢imi ve siniflandirma modellerinin dikkatli
bir sekilde segilmesi ve uygulanmasi 6zellikle karmasik veri setleri lizerinde yiiksek dogruluk ve performans
saglayabilecegini gostermektedir. Bu bulgular, veri madenciligi ve siniflandirma alaninda ¢aligan arastirmacilar
icin degerli bir rehberlik sunmaktadir. Ozellikle karmasik veri setleri iizerinde yiiksek dogruluk ve performans
saglamak i¢in Oznitelik se¢imi ve smiflandirma modellerinin dikkatlice segilmesi ve uygulanmasi gerektigi
konusunda aragtirmacilara yonlendirme saglanabilir. Bu sekilde, gelecekteki ¢aligmalarin daha etkili ve giivenilir
sonuglar elde etmesinde katki saglayacak niteliktedir.

Calismanin bazi smirlamalari da gz 6niinde bulundurulmalidir. 11k olarak, ¢alisma yalmizca belirli bir veri
seti lizerinde gerceklestirilmistir; dolayisiyla, elde edilen bulgular farkli veri setlerine genellenebilir mi sorusu
arastirilmasi gereken bir konudur. Farkli veri setleri lizerinde benzer sonuglarin elde edilip edilemeyecegi,
gelecekteki caligmalarin ana odaklarindan biri olmalidir. Ayrica, 6znitelik se¢imi yontemlerinin etkinligi, veri
setinin Ozelliklerine ve yapisina bagli olarak degisebilir. Bu nedenle, ¢alismada kullanilan 6znitelik se¢imi
yontemlerinin, farkli veri tiirleri ve boyutlar1 iizerinde nasil performans gosterecegi daha fazla arastirilmalidir. Bir
diger smirlama ise, calismada yalnizca belirli sayida smiflandirici modelin degerlendirilmis olmasidir. fleride
yapilacak caligmalar, farkli siniflandirict modelleri veya derin 6grenme algoritmalarii da inceleyerek, bu
modellerin OSB veri setleri tizerindeki performanslarini degerlendirebilir. Son olarak, %100 dogruluk oranina
ulasan modellerin genelleme yetenekleri, 6zellikle daha biiyliik ve daha karmasik veri setleri iizerinde test
edilmelidir. Modelin asir1 6grenme (overfitting) yapma riski dikkate alinarak, genelleme yetenegi daha genis ¢apl
analizlerle degerlendirilmelidir.

Bu ¢alismanin bulgularini daha da genisletmek igin gesitli yaklasimlar 6nerilebilir. i1k olarak, daha genis ve
cesitlendirilmis veri setleri {izerinde ek analizler yapilarak, farkli Oznitelik se¢imi yontemlerinin ve
siniflandiricilarin performansi test edilebilir. Boylelikle, bulgularin genellenebilirligi artirilabilir. Ayrica, derin
ogrenme teknikleri kullanilarak daha karmagik modellerin incelenmesi, 6zellikle bilyiik veri setlerinde dogruluk
oranlariin daha da iyilestirilmesine katk1 saglayabilir. ileride yapilacak galismalar, 6zellikle bu tiir modellerin
hesaplama maliyetlerini ve uygulanabilirligini de gbz oniinde bulundurmalidir. Calismanin bulgulari, 6zellikle
bazi 6znitelik kombinasyonlariyla 6nemli basarilar elde edildigini gostermektedir. Tablo 8’de goriildiigii gibi,
Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra DVM ve LR modelleri %100 dogruluk oranina ulagmis ve diger modellerden
belirgin sekilde ayrilmustir. Ozellikle, “1-4-11-12-13” ve “11-12-13-14-15-16" 6znitelik kombinasyonlar
kullanildiginda, DVM ve LR modellerinin dogruluk oranlari en yiiksek seviyeye ulagmistir. Ortalama dogruluk
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oranlari incelendiginde, LR modeli %96,59, DVM modeli ise %95,26 dogruluk ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu sonuglar,
Oznitelik se¢iminin ve siniflandiricilarin dikkatli bir sekilde belirlenmesinin siniflandirma performansini nasil
artirabilecegine dair 6nemli bir kanit sunmaktadir.
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