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Ozet

Calismamiz; sosyal etkilesim, tekrarlayan davranislar, kisitl ilgi alanlart ve iletisim sorunu olarak ortaya
cikan ve Omiir boyu devam eden bir gelisim bozuklugu olan Otizmin erken tanisi iizerine
gerceklestirilmistir. Karar agaci algoritmalari ile Otistik Spektrum Bozuklugu tanisi koymada iligkili
ozellikle on davranis tespiti sorusu ile %95,73 basariyla dogru tan1 koymada etkili oldugu gozlemlenmistir.
Ayrica ¢alismada, etnik yapinin hastaliga etkisi incelenmis ve sonuglarda yiiksek oranda bir fark tespit
edilmemistir.

Anahtar Kelimeler: karar agaclari, otizm, veri madenciligi
Abstract

The study was carried out on the diagnosis of Autism, which is a lifelong developmental disorder, occurring
as social interaction, repetitive behaviors, restricted interests and communication problems. It has been
observed that, with ten problem determination problems, 95.73% have been found to be effective in
diagnosing the autistic spectrum disorder with decision tree algorithms. In addition, the effect of ethnicity
on the disease was examined and no significant difference was found in the results.

Keywords: decision tree, autism, data mining
1. Giris

Otizm; kisitli ilgi alanlari, s6zIi iletisim ve davranista bozukluk olarak ortaya ¢ikan ve 6dmiir boyu geligimi
etkileyen bir hastaliktir. ilk olarak Leo Kanner tarafindan 1943 yilinda irdelenen konu; sizofreni
rahatsizligindan farkli oldugu agiklanmis, ¢ocuklarda tekrarlayan hareket, ekolali, 1srarci olmalari, ayniligi
siirdiirme durumlar1 ve saplantilar, otizm taniminda 6lgiit olarak verilmistir [1].

Yakin zamanda otizm, nérobiyolojik bir etiyolojiye sahip oldugu anne babanin tutumu ve sosyal ¢evrenin
etkisi olmadigi goriisii agir basmaktadir. Otizm tanisi igin literatiirde 3 ana kosul ortaya atilmistir[2];

e Toplumsal alandan gelisim ve iletisim bozuklugu
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e Smirh ilgi alan1 ve yineleyici davranislar
e Bu alanlardaki bozukluklarin 30 ay d6ncesinden goriilmesi

Otizmin tam olarak nedeni bilinmemesine ragmen, yapilan ¢aligmalarda, hastaligin olusmasinda ki en
biiyiik faktoriin genetik yap1 oldugu gézlemlenmistir [3]. Erken teshisin hastaligin ilerleyisini olumlu yonde
etkilemektedir. Hem otizm hem de diger genetik alanlardaki rahatsizliklarin erken teshisinde
uygulanabilecek yontem caligsmalari, teknolojinin de gelismesiyle ivme kazanmistir. Bu calisma
kapsaminda otizmin erken teshisinde etkili faktorlerin birbiriyle iliskisini incelemektedir. Calismada ele
alman veri setinin boyutu ve miktar1 gdz Oniinde bulunduruldugunda verilerin incelenmesinde veri
madenciligi yontemlerinden faydalanilmaktadir. Gorsellik yoniinden zengin olmasi, maliyetinin diisiik
olmas1 ve anlasilabilirliginin yliksek olmasi sebepleriyle karar agaclari(KA) yontemi kullanilmastir.

Caligma bes bolimden olugmaktadir. Bu giris bdliimiinden sonra, ikinci boliimde literatiir 6zeti yer
almaktadir. Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan veri , dzellikleri ve analiz teknikleri hakkinda temel
bilgiler sunulmaktadir. Dordiincii béliimde veri seti ve analiz sonuglar1 , besinci b6limde ise sonug ve
tartisma yer almaktadir.

2.Literatiir Taramasi

Literatiirde karar agaclari saglik alaninda farkli problemlerin ¢6ziimii i¢in basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilarini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir. Hepatit hastaligi iizerinde
calisgan Uhm ve ark., 194 hasta ve 28 tekli niikleotit polimorfizmlerini (TNP) farkli degisik KA
yontemleriyle incelemistir[4]. 2004 yilinda yapilan baska bir calismada Huang ve ark., hipertansiyonlu
hastalardan 4529”unun genetik varyasyonlar1 {izerinde ID3, ADTree ve C4.5 gibi KA yontemlerini
uygulamig ve ¢alismalarinda bu yontemlerin performans Karsilastirmasini yapmislardir[5] .2010 yilinda
Anunciacao ve ark., gogiis kanseri alaninda 258 hasta tizerinde gergeklestirdikleri ¢alismada kullanilan KA
yontemlerinden en yiiksek kesinlik 6l¢iitii C4.5 agaci vermistir[6]. Otizm spektrum bozuklugu lizerinde
yapilan bir bagka ¢aligmada 36 hasta bilgisi {izerinde genetik varyasyona bagli teshiste KA ve destek vektor
makinesi yontemleri karsilastirilmis ve ¢ikan sonuglarda iki yontemin birbirine yakin sonuglar verdigi
gorilmiistiir[ 7]

Caligmalarinda[8] Otizm Spektrum Bozuklugu iizerinde erken teshisin ve bilinglenmenin tizerinde durup,
hizli erigebilir basit kullanimli bir ara¢ saglamaktir. Ortak ASD tarama ozelliklerinin belirlenmesini
amaclayarak ASDTests mobil uygulamasindan elde edilen veriler iizerinde Variable Analysis Algoritmasi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu ¢alismaya benzer olarak [9] 2012 de yaptiklar1 ¢alismalarinda ADTree
algoritmasini kullanarak, otizm tan1 yonteminde kullanilan 6ge sayisini azaltarak, teshisin hizlandirmak
tizerine gergeklestirilmistir. Daha Once tespit i¢in kullanilabilen 29 6zellikten sadece 8 tanesinin kullanarak
taninin konulmasinda etkili oldugunu ileri siirmiislerdir. Uzerinde durduklar 8 &zellik ADTree algoritmasi
sonucuna gore belirlenmis olup diger algoritmalarda bagka Ozelliklerinde karar vermede etkili oldugu
gbzlemlenmistir. Bu durum c¢alismanin dogrulugunun kanitlanmasini zorlagtirmstir.

Literatiirdeki otizm lizerine yapilan ¢aligmalarin ¢ogunlugunda otizm erken donemde teshis edilmesinin
oneminden bahsetmektedir. Bu ¢alismalardan [10] Otizm hastaliginin erken teshisinin zor oldugu ve kesin
tedavisinin giiniimiizde halen bulunamadigindan, hastaligin gelisimi igin belirtilerin iyi analiz edilmesi
gerektigi vurgulanmaktadir. Caligmada, halk sagligi hemsirelerine yonelik ¢ocugun gelisimi ve davranisi
izlenimi ile otizm tan1 ve tedavisi iizerine yapilmistir. Baska bir calismada [11] ise Isve¢’te tiim ¢ocuklara
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30 aylik iicretsiz saglik muayenesi planlamasi ile 12 gdzlemden istatiksel sonug ¢ikarmustir. Verileri; daha
once teshisi Otizm Spektrum Bozuklugu olarak tespit edilmis 37 ¢ocuk ve down sendromlu 23 hasta ile test
edilmis ve otizm tanisi lizerinde 9 gozlem verisi lizerinde durulmustur. Bu gozlemler; el sallamak, ismi
sOylendiginde tepki verme, gbéz temasi gibi cocugun sosyal ¢evreye verdigi tepkilerin analizleridir.
Calismamizda kullandigimiz veri seti bu gézlemleri de icermektedir.

3.Kullanilan Veri ve Yontemler
3.1.Karar Agaclari

Son yillarda en yaygin kullanilan siniflandirma ve tanimlama yontemlerinden biri karar agaclaridir. Cok
fazla tercih edilmesindeki en Onemli sebep ise aga¢ yapilarinin olusturulmasinda izlenen kurallarin
anlagilabilir ve sade olmasidir[12]. Giivenilirliklerinin yiiksek olmasi, veri tabani sistemlerine
entegrasyonunun kolay olmasi da tercih edilmesinde etkilidir [13].

Karar agaglar1 kok diigim, dallar ve yapraklardan olusmaktadir. Karar agaclarindaki yapraklar
siniflandirmanin olustugu yerler olup dallar ise sonucu ifade etmektedir. Kok diigiimden yaprak diigiimlere
dogru tiime varim yontemiyle agac olusturulur[14] .Karar agaci iki temel islem adimi igerir. Bu islemler
bolme ve budama islemleridir. KA olustururken en 6nemli adim hangi 6znitelik degerlerini baz alip
dallanmanin olusturulacagina karar vermektir. Literatiirde bu sorunu ¢ozmek icin bir ¢ok yaklasim
gelistirilmistir. Bilgi kazanci[15] , Gini indeksi[16], Towing kurali[16] ve Ki-Kare olasilik tablo
istatistigi[17] yaklasimlar1 bunlardan en 6nemlileridir. Entropi kurallarimi igeren bilgi kazanci ve bilgi
kazanci orani yaklasiminda eldeki tiim 6znitelikler 6zyineli olarak test edilir ve bilgi kazanci en yiiksek
olan 6znitelik dallanma igin segilir[18].

Formiiller ile agilayacak olursak :

Bir veri setinin Ay A, ..., An seklinde birkag tane siniftan olustugu ve ’nin sinif degerini gosterdigi
diigtiniiliirse, bir sinifa ait olasilik Pi=(Ai/|T|) olur ve siniflara ait Entropi ;

Entropi(T) = — Y[, Pilog,(Pi) Q)

Seklinde hesaplanir. Veri setindeki B 6zniteligine gore T sinif degerleri T1,To,....Tn  seklinde alt
kiimelere ayrildig1 géz 6niinde bulundurulsun. B 6znitelik degeri kullanilarak T sinif degerlerinin
boliinmesi sonucunda elde edilecek kazang,

Kazan¢( B,T ) =Entropi(T ) _Z?=0% Entropi(Ti) (2)
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Seklinde hesaplanir. T kiimesi i¢in B 6zniteliginin degerini belirlemesinde bdliimleme bilgisi
kullanilir(esitlik 3).

Bilgi(B) = iy T log, (\T 3

Kazang orani,

Kazang(B,T)

Kazang orani = Bilgi(5) (@)

seklinde hesaplanir[19].

Diger 6nemli adim ise budamadir. Budama, bir agagin istenmeyen alt diigiimlerini veya alt agaglarini
ayiklama islemidir[20].

Karar agaci algoritmasinda ortaya ¢ikan sorulardan biri, islemler sonucunda elde edilen final agacinin en
uygun biiyiikliigiidiir. Cok biiyiik bir agag, egitim verilerinin {izerinde ¢ok fazla risk olusturur ve yeni
orneklere genellemenin zayif olmasina neden olur. Tam tersi kii¢iik bir agag¢ 6rnek alan1 hakkinda 6nemli
yapisal bilgileri yakalayamayabilir. Bununla birlikte, bir aga¢ algoritmasinin ne zaman durmasi gerektigini
sOylemek zordur ¢iinkii tek bir ekstra diigiim eklenmesinin hatay1 6nemli dl¢iide azaltip azalmayacagim
sOylemek miimkiin degildir. Bu sorun ufuk etkisi(horizon effect) olarak bilinir. Ortak bir ¢6ziim ise, her
diigiim az sayida ornek igerene kadar agaci biiyiitmek ve ardindan ek bilgi saglamayan diigiimleri kaldirmak
igin budama kullanmaktir [21] .Budama islemi sonucunda daha az karmasik ve danlasilabilir bir agag elde
edilmis olur. Boylece sadelesen aga¢ yapisinin islem karmagsikligi da azalmis olur. Budama yapilirken iki
yontem kullanilir : ilki agacin olusturulma asamasinda kiigliltiilmesine karar verilen 6n budama islemi,
digeri ise aga¢ yapisi olusturulduktan sonrasinda gergeklestirilen son budama islemidir[22].

3.2.Kullanilan Veri

Caligmada Kaggle adli veri seti paylasim sitesinden “Yeni yiirlimeye baslayan c¢ocuklar i¢in Otistik
Spektrum Bozuklugu Tarama Verileri” kullanilmistir. Caligma yeni yliriimeye baglayan 319 kiz ve 735
erkek ¢ocuk ebeveyni ile gerceklestirilmistir.

Caligmada, katilimcilara bir takim sorular sorulmustur:

Soru  Soru

Kod

Q1 Adimi sdylendiginizde ¢ocugunuz size bakiyor mu?

Q2 Cocugunuzla g6z temasi kurmaniz sizin i¢in ne kadar kolay?

Q3 Cocugunuz bir sey istedigini belirtmek ister mi? (6rnegin erisilemeyen bir oyuncak)

Q4 Cocugunuz ilgilendigi seyi sizinle paylasiyor mu? (6rnegin, ilging bir manzaraya isaret etmek)
Q5 Cocugunuz numara yapar mi? (6r. bebek bakimi, oyuncak telefonda konugma)

Q6 Cocugunuz aradiginiz yeri takip ediyor mu?
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Q7 Siz veya aile i¢indeki bir bagkas1 gozle goriiliir bir sekilde tiziiliirse, cocugunuz onlari
rahatlatmak istediginin belirtilerini gosteriyor mu? (6rnegin saclar1 oksayarak, kucaklayarak)

Q8

Q9 Cocugunuz jest ve mimiklerini kullantyor mu? (6rnegin el sallamak)

Q10 Cocugunuz goriiniir bir amag olmadan hi¢bir seye bakmiyor mu?

Tablo1: Calismada kullanilan anket sorular1

Age 12 36 27.867 7.98
Q1 0 1 0.564 0.496
Q2 0 1 0.449 0.498
Q3 0 1 0.401 0.49
Q4 0 1 0.512 05
Q5 0 1 0.525 05
Q6 0 1 0577 0.494
Q7 0 1 0.65 0.477
Q8 0 1 0.459 0.499
Q9 0 1 0.49 05
Q10 0 1 0.586 0.493

Tablo 2: Sorularin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma bilgileri

o Ogemk ek Conmt

L Kadin 319
Cinsiyet Erkek 735
Middle east 188
White Europen 334
Hispanic 40
Asian 299
. South Asian 60
Etnik Native Indian 3
Others 35
Latino 26
Mixed 8
Pacifica 8
. Yes 288
Jaundice NG 266
. . Yes 170
Famil_mem_withASD NG 884
Who completed Family member 1018
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Health Care Professional 29
Self 4
Others 3
. Yes 728
Class/ ASD Traits No 326

Tablo 3:Verilerin kategorileri ve sayisal degerleri

Calismada kullanilan veriler, hastalik siiphesi olan kisinin davranis bilgisini sorgulama yo6nelik 10 soru ve
kisisel ve sosyal ¢evresine ait (yasi, cinsiyeti, etnik kdkeni, testi tamamlayan kisi, ailede otizmli bir baska
tiyenin olup olmamasi gibi) sorulara cevap aranmustir. Veriler iizerinde temizleme ve ayiklama isleminden
sonra 728 hasta verisi ve 326 saglikli veri bilgisi kullanilmistir. 735 erkek ¢ocuk verisi ve 319 kiz ¢cocuk
verisi ile tamamlanan veri setinde 319 veri ile en cok White Europen etnik kdken katilimi saglanmstir.
Verilerin dagilimlart Tablo 2. ve 3. de gosterilmistir.

Saglik; toplumsal yasantiy1 etkiledigi gibi toplumsal ve ekonomik olaylarda etkilenen bir olgu olarak kabul
edilmektedir. Literatiirde sagligi etkileyen en onemli toplumsal faktorler olarak aile, sosyal sinif, din,
cografi bolge, cinsiyet ve etnik koken olarak verilmistir [23].

Toplumsal faktorlerden etnik yapi hakkinda [23] calismada, Siyahi kdkenlilerin beyazlara oranla zihinsel
hastalik teshisi sonucuna varilma olasiliklarinin yiiksek oldugu, akil hastanelerinde bes kisiden birinin
siyahi oldugu ve digerlerini azinlik etnik grubun olusturuldugu belirtilmektedir. Yine ayni ¢alismada kalp
hastaliklarinda, hipertansiyon, bebek oliimleri, sickle cell gibi rahatsizliklarda etnik kdkenin etkisi oldugu
da belirtilmistir. Calismamizda toplumsal etki olan etnik yap1 konusunda da ayrintili inceleme yapilmistir.

4 \Veri Analizi

Waikato Universitesinde gelistirilmis olan WEKA Programinin (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) 3.8.3 strtimi kullanilmistir,. WEKA Programi, birgok siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallarina ait algoritmay1 desteklemektedir ve tamamen agik kaynak kodlu bir yazilimdir. WEKA, arff
dosya tipinin yani1 sira data, csv, ¢45, libsvm, dat, bsi, xrff, xrff.gz dosya tiplerini de desteklemektedir.
Mevcut veriseti ile yapilan uygulama sonucunda izleyen tablodaki sonuglar algoritmalarin performans
derecelerine gore siralanarak sunulmustur:

Ik olarak ¢alismada karar agaci algoritmalarinin dogrulugunu ve sonucunu kétii etkilememesi sebebiyle
veri lizerinde temizleme islemleri yapilmistir. Bunlardan “Who completed” bilgisinin hastalik tespiti
iizerinde bir etkisi olmadig1 gerekgesiyle veri setinden kaldirilmistir. Veri setinde Q1,Q2,...Q10 sorularinin
toplamini ifade eden Qchat-10 score alani da kaldirilmistir. Bu sekilde her bir sorunun karar agacindaki
etkisi detayli incelenmistir.
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" T - - - ~
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. ~ - N _ T - N
0(179.080) " Yes (19.002.0) a5 s g Yes (&.0)
~ ~ e ~ ~
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~ N - - B . N ~ -
a5 Yes (@01 n)‘ a5 Yes (2.0 n)‘ ™ M . Yes (44.0) a3 Yes (5.0)
~ ~ ~ ~ ~
=0 =0 =0 =0 =0 =0 =0 =0 o om =0 -0
- N - N - ~ P - — T - ~
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~ ~ ~ e~ ~ ~ ~
=0 =0 <=0 =0 =0 =»0 =0 =0 <=0 =0 =0 0 <=0 =0
. ~ , ~ - ~ _— T . ~ v ~ 2 ~
No (5.01.0)  Yes (2.0) o (3.0) ves @0)| No(50)|  age_mans A10 a3 NO@ED Yes (2.0) At Ves(160)|  age_wons  Yes (30)
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~ ~
=0 =0 =0 =0
- - - -
NGO Yes2D) A0 Yes 2.0)

B
[}

“=
Mo (gﬂ) YES\(2.D)

Sekil 1
Sekil 1 kullanilan algoritmalardan j48 ‘in karar agaci dallanma goriintiisiidiir. Kok diigiim olarak segilen
“Q9: Cocugunuz jest ve mimiklerini kullaniyor mu?” sorusunun bilgi kazancinin en yiiksek oldugu
gorlilmektedir. Sekil igerisinde alt dallanmalar ve nihai sonuglar1 gosteren yapraklarda mevcuttur.

Calismada hastalik tizerinde etnik yapinin etkisi arastirilmis ve gesitli karar agaclari ile test edilmistir.
Bazi algoritmalarda etnik yapinin hastalik tespiti {izerinde etkili oldugu goriiliirken, DecisionStump, J48
algoritmalarinda etnik yapinin hastalik tespiti tizerinde etkisi olmadig1 sonucuna ulagilmistir.

Calismanin Weka uygulamasi iizerindeki sonuglarin detayli gdsterimi paylasilmustir.

@ Weks Explorer

[ Preprocess | ciassity | Cluster | Associale | Selectatiibutes | visualize |
Classitier

| Choose |pecisionStump

Testoptions Classifier output
() Use training set e
) Supplieatest set

0.5631782945736435

@ Crossvalidation Folds 10

() Percentage split

0.6907020972065275
L Wore optians... J

I (Nom) Class/ASD Traits

Start

Result list (right-click for options)

17:48:41 - trees LM T
17:48.03 - trees. J48
17:40:36 - trees RandomTree

10:24:48 - trees DecisionStump
10:26:11 - trees. J48
rees. 48 === Detailed Accuracy By Class ===

: rees. DecisionStump Te Rate IF Fate Preclolon Recall
19:28:37 - trees HosfidingTree .
19:30:00 - trees LMT

ROC Area PRC Area Class

Weighted Avg

19:30:25 - trees RandomForest
19:31.02 - trees RandomTree
19:3157 - trees REPTree

19:33:50 - rees. Decls ionStump @ b cleseified e
307 131 a=Ho
231457 | b - Yes

LS

<

Status.

oK

(2] e
Sekil 1. DecisionStump etnik yapt dahil
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& Weka Explorer X
[ Prepracess [ Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes | Visualize
Classifier
[_choose ||
Test options Classifier output
R 0.570831970260223 0.42936202873977635 L]
O Supplied test set set 28> 0.5
Yo

(® Cross~alidation Folds 10

66

O Percentage spiit %

More options
(Nom) Class/ASD Traits E

Start stop

Resultlist (right-click for options)

17:48:41 - trees.LMT
17:49:03 - trees. 145

17:49:35 - trees.RandomTree
19:24:43 - frees DecisionStump.
10:25:11 - trees. )48

19:26:07 - trees. )48

0.03682170542635659
29 is missing

0.9631782045736435

o
0.3062679127134725 0.€507020872265275

Time taken to build medel: 0.01 seconds

=== Stratified cross-validation ===
Surmary

Correctly Classified Instances

Kappa statistic 0.5294

Mean absolute error L2849

Root mean squared error 0.377¢

Relative absolute error 66,6606 %

Root relative squared error 816921 3
1054

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
307 19 a=To
231 497 | b= Yes

76.2808 %

F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,942 0,317 0,57 0,942 0,711 0,577 0,79 0,540 No

0,683 0,088 0,963 0,683 0,798 0,577 0,796 0,830 ves
Weighted Avg. 0,763 0,138 0,842 0,763 0,772 0,577 0,796 0,782

Status.
oK

Sekil 2 DecisionStump etnik yapt dahil degil

Log

-

€ Weka Explorer X
[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visualize
Classifier
Choose ‘.ua 02502
i Classifier output
L
.

O Use training set
O Suppliedtest set Set
@ Crosswalidation Folds 10

() Percentage split % 66

Wore options.

|11 A2 0: Yes (3.0)
|1 27> 0: Yes (81.0/5.0)

| A6 > 0: Yes {406.0/3.0)
Number of Leaves 37
Size of the tree : 7

(Nom) Class/ASD Trats Time taken to build model: 0.01 seconds
Stratified cross-validation

Start Stop
Resultlist (right.click for options)

17:48:41 - frees LMT
17:49:03 - trees.J48

17:49:35 - frees RandomTree
19:24:48 - frees DecisionStump.
19:25:11 - rees. 48

19:26:07 - rees. 48

Summary
Corzectly Classificd Instances o75
Keppa statistic 0.9226
Mean zbsolute error 0.0893
Root mean squared erzor 0.2603
Relative absolute erzer L2962
Root relative squared errox 56,3091
1054

Total Number of Instances

=== Detailed Acouracy By Class ===

Weighted Avg. 0,925 0,111

== Confusion Matrix ===

a D classified as
280 461 a=Ho
336951 b =Yes

TP Rate TP Rave Precision Recall F-Measure MOC

92,5047 &

BOC Area PRC Area Class

0,855 0,045 0,895 0,859 0,876 0,823 0,928 0,840 No
0,955 0,141 0,938 0,955 0,946 0,823 0,928 0,948 Yes
0,925 0,925 0,925 0,823 0,928 0,912

Status
oK

Sekil 3. J48 etnik yapi dahil
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€ Weka Explorer

[ Preprocess [ Classify | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visualize |

Classifier

Choose ‘.MH -C035-M2

Test options. Classifier output

O LR TR I | A7 > 0: Yes (81.0/5.0)

(U Supplied test set Set | R6 > 0: Yes (406.0/3.0)
® Cross-validation Folds 10 Humber of Leaves a7

O Percentage spit %

More options.
Time vaken to build model: 0,01 seconds

[ (Nom) Class/ASD Traits r s
cross-validation

——— Surmar;
Start Stop ¥

Size of the tree : 73

o

Result st (right-click for options) Correctly Classified Instances 575 52,5996 %
| |Keppa statistic 0.225

17:48:41-traes LUT Mean absolute error 0.0852

174903 -trees 148 Root mean squared srror 0.2578

174035 -troes RandomTres Relative absolute srzor 20,4373 %

Root relative squared error 55.7693 %

19:24:48 - rees DecisionStump Totel Numbes of Tnscences Loe

1925:11-trees. 48

19:26:07 -trees 148 ——— Detailed Accuracy By Class

19:26:55 - trees 48

19:27:37 - trees DecisionStump. z"fz:‘e z"u‘::“ §“f;"°“ ‘;EE:;] E":’:‘:’““ ‘;szﬁ ‘ﬂ“fﬁ:‘“ zﬂfgf‘“ Class

10:26:37 - trees HoeffaingTree 0,955 0,138 0,939 0,955 0,947 0,025 0,932 0,847 Yes

19:30:00-trees LT Geighted Avg. 0,926 0,105 0,625 0,526 0,526 0,825 0,532 0,817

19:30:25 - trzes RandomForest

19:31:02- trees RandomTree === Confusion Matrix

19:31:57 - rees REPTree

19:33:50 - rees DecisionStump e " Claseisiea =

19:34:22 - trees HoeffdingTree i
status

@ Lo | g X0

Sekil 4. J48 etnik yapi dahil degil

& Weka Explorer - X
[ Preprocess [ Glassify | Cluster | Associate | Select attibutes | Visualize
Classifier
Choose ‘1 i -L2-61-E 1.0E-7-H 005 M 0.01 -6 200.0-N 0.0
i Classifier output

D el ET Class/BSD Traits b

O Suppliedtest set Set Test mode:  10-fold cross-validacion

@ Cross-alidation Folds 10 Classifier model (full training set)

O Percentage split % 55
More options. AS <= 0,273: No (304,39%) NBL NB adapuivel
B9 > 0,273: Yes (530,858) NB2 NB adaptive2

(Nom) Class/ASD Traits . Time taken to build medel: 0.08 seconds

———————— Stratified cross-validation
Start stop

Summary
Result list (right.click for options)
Correctly Classified Instances 1004 95.2562 %
17:48:41 -trees LMT Kappa statistic .888;
17:49:03 - trees 148 Mean absolute srror 0.0809
174935 - trass RangomT Root mean squared error 0.1865
-trees Randomiree Relative absolute error 14.2554 %
19:24:48 - trees DecisionStump. Root relative squared error 40.3591 &
49:25:11 -trees 148 Total Number of Instances 1054
19:26:07 - trees 148
49:06:55 - trees J48 Detailed Accuracy By Class ===
19:27:37 - trees DecisionStump.
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
I e 0,911 0,025 0,934 0,911 0,922 0,888 0,997 0,979  No
0,971 0,088 0,91 0,971 0,966 0,888 0,987 0,984  Yes
Weighved Avg. 0,553 0,070 0,352 0,953 0,952 0,888 0,%87 0,389

Confusion Matrix

a b < classified as
297 29 | a=HNo
21707 | b= Yes

Status

oK

Sekil 5. HoeffdingTree etnik yapi dahil
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€ Weka Explorer X
[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atiributes | Visualize
Classifier
| choose ‘! -L2-81-E1.0E-7-H0.05-M0.01 -6 200.0-N 0.0
Test options Classifier output
) Use aining set Test mods:  l0-fold crossovalidation s

O Supplied test et Set

@ Crossvaligation Folds | 10

O Percentage spiit % 55

More options

{ (Nom) Class/ASD Traits

Classifier model {full training set)

A9 <= 0,273: No (304,355) NBL NB adaptivel
B9 > 0,273 ¥es (530,858) NB2 NB adaprivel

Time taken to build medel: 0,02 seconds

E ] —— Strarified cross-validation ===

S E— Summary
fo—i—) o
Resultlist (right.click for options) Correctly Classified Instances 1001 s4.5715 %
Kappa statistic 0.8814

17:48:41 - rses LT sean asolucs error 0.0605

748,03 - rees 143 Root mean squared error 0.1543

17:49°35 - trees. RandomTree Relative absolute error 14.1504 &

Root zelative squared srzor 20.0002 %

19:24:48 - rees DecisionStump Total Number of Instances 1054

19:25:11 - trees J48

19:26:07 - trees J48 Detailed Accuracy By Class

19:28:55 - rees. 142

192737 - oo Dedsionstump TP Rate PP Rate Precision Recall F-Messure MCC  ROC Area FRC Area Class

0,908 0,030 0,931 0,905 0,918 , 882 0,988 0,979 No

19:28:37 - rees HoefidingTree 0,970 0,085 0,958 0,970 0,968 0,882 0,088 0,904 ves

19:30:00 - trees. LMT Weighted Avg. 0,950 0,075 0,945 0,950 0,950 0,882 0,988 0,989

19:30:25 - trees. RandomForest

19:31:02 - trees RandomTree Confugion Matrix ===

19:31:57 - rees. REPTres

19:33:50 - rees DecisionStump s B <o classificd as

s eIl 25 311 a-1o
rees HoefidingTree e ol

Status

oK

Sekil 6. Hoeffding Tree etnik yapi dahil degil

& Weka Explorer - x
Prepracess | Classily | Cluster | Associate | Seleciatiiibutes | Visualize
Classifier
[ choose ”RanuumFumsl -F 1001100 -num-slots 1-K 0 -4 1.0-V 0.001 -5 1
Test options. Classifier output
.
r

() Use training set
=== Classifier model (full training set) ===

(U Supplied test set Set
® Cross-valigation Folds 10 RandomForest
© e R e Bagging with 100 iterations and base learner

Mare option
weka.classifiers.trees.RandonTree K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capabilities

Tire taken to build model: 0.37 seconds

=== Stratified cross-validation ===

Start stop —— Summary

Result list (right.click for options)

l (Nom) Class/ASD Traits v ]

Correctly Classified Instances 1009
Kappa statistic 0.8986

17:49:03 -trees J43

Mean absolute error 0.1022
17:49:35 - rees RandomTree Root mean squared srror o184
19:24:48 - trees DecisionStump Relative absolute error 23.9055 §
19:25:11-trees J48 Root relavive squarsd erzor 4l.4199 %
192607 - rzes 48 Total Number of Instences 1054
10:26:55 - trees 143

Detailed A By CL
19:27:37 - rees DecisionStump Alied Rocuracy By Class
19:28:37 -trees HoeffdingTree TF Rate TP Rate FPrecision Recall
19:30:00 - rees LWT 0,905 0,018 0,955 0,505
0,981 0,085 0,958 0,981
Weighted Avg. 0,957 0,072 0,957 0,957

=== Confusion Matrix

a b <-- classified as

95.7306 §
F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,928 0,89 0,983 0,986 No
0,968 0,898 0,993 0,997 Yes
0,987 0,888 0,993 0,994

status.

oK

Sekil 7.RandomForest etnik yapt dahil
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&3 Weka Explorer - X
[ Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Select attibutes | visualize
Classifier
| choose |RandomForest - 100-1100 -nurm-siots 1-K0-M 1.0-¥0.001 -6 1
Test options Classifier output
(O Use training set 3
.

|1 AT > 0: Yes (81.0/5.0)

() Supplied test set Set | R€ > 0: Yes (406.0/3.0)
@® Cross-validation Folds 10 Number of Leaves < a7
(O Percentage split %

o i Size of the tree : 73

More options.

Tire taken to build model: 0.0l seconds

l (Nom) Class/ASD Traits r ]
Stratified cross-validation ===
. Summary ===
fo—— =
Result list {right-click for options) Correctly Classificd Instances 976 92.599 %
Kappa statistic 0.825
174841 -trees LMT Mean absolute error 0.0882
17-49:03 - rees 148 Root mean squared error 0.2578
17:49:35 - trees.RandomTree Relative absolute error 20.6373 %
Root relative squared error 55.7€93 %
19:24:48 - rees DecisionStump Totel Musber of Tnstances Lose
19.2511-trees J48
19.26:07 - rees J48 === Detailed Accuracy By Class =—=
19.26:55 - rees J48
10:27:37 - trees DecisionStump. TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,862 0,045 0,895 0,862 0,878 0,825 0,932 0,848 No
19:28:37 -tra 83 HosffdingTree 0,955 0,138 0,939 0,955 0,947 0,825 0,932 0,947 Yes
19:30:00 - trees. LT Weighted Avg. 0,926 0,108 0,925 0,926 0,926 0,825 0,932 0,917
19:30:25 - rees.RandomForest
19:31:02 - rees RandomTree === Confusion Matrix ===
19.3157 - rees REPTres
19:33:50 - trees.Decisionstump s b - classified as
19:34.22 - rees Hoefiding T B e
rees HoefidingTree s b es

Status.
oK L0 | gt X0
Sekil 8.RandomForest etnik yapi dahil degil
& Weka Explorer - X
[ Preprocess | Classify | Cluster [ Associate | Select atibutes | Visualize
Classifier
| Choose ”Ranuanree—KDrMW 0-V0001 -1
Test options. Classifier output
(U Use training set I 1 1 R65=0.5: Yes (16/0) :
(U Suppliedtestset Set | | Ethnicicy = Native Indian : Yes (1/0)
|| Ethnicicy = Others : Yes (16/0)
® Crossvaligation Folds | 10 | | Ethoicity = Latimo : Yes (13/0)
~ [ || Ethnicity - mized : Yes (3/0)
OFemirzal w0 [ || Ethnicity - Pacifica : Yes (3/0)
More optiens.
Size of the tree : 378
l (Nom) Class/ASD Traits r] Time taken to build model: 0 seconds
—— Stratified cross-validation ==
Start Stop Summary
Result list ({right-click for options)
Correctly Classified Instances 363 s1.36e2 &
17.48:41 - rees LT Kappa statistic 0.7984
74903 - rees 148 Mean absolute error 0.0892
17:49:35 - rees RandomTree Roo mean square exror 0-258
Relative absolute erzor 20.8761 %
18:24:48 - trees DecisionStump. Root relative squared error 63.716% %
19:25:111 -trees 148 Total Number of Instances 1054
19:26:07 - rees 148
19:26:55 - rees 148 == Detailed Rccuracy By Class ——
19:27:37 - rees DecisionStump
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCOC ROC Area PRC Area Class
19:28:37 - rees HoefldingTree 0,865 0,065 0,857 0,865 0,861 0,798 0,801 0,785 o
19:30:00 - trees LMT 0,835 0,135 0,83% 0,835 0,837 0,798 0,801 0,824 Yes
19:30:25 - rees RandomForest Weighted Avg. 0,914 0,113 0,814 0,814 0,914 0,798 0,801 0,881
domTree
-— Confusion Matrix =—
2 b cm- clessified as
282 44 |
47 68l |
v
Status
oK Lo | g X0

Sekil 9.RandomTree etnik yapi dahil
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& Weka Bxplorer - x
[ Preprocess [ ciassity | Custer | Associate | Select atmutes | visuaize
Classifier
“
| chosse |Randomtree k- 10-v0001 51
Test options Classifier output
() Usetr t
©) U LM< Mo (A R
() Supplied test set Set I 1 1 11 RL3=0.5: Yes (2/0)
— |11 A5 = 0.5 Yes (1/0)
® Cross-validation Folds 10 o Yes (40/0)
O Percentage split % b fes (2ea0)
More options Size of the tree : 247
Time taken to build model: 0 seconds
l (Nom) Class/ASD Traits ”
== Stratified cross-validation ——
S— Summary ===
Start Stap
Result list (right.click for options) Correctly Classified Instances 975 925047 3
Kappa statistic 0.8232
17:48:41-trees LUT Mean absolute erzor 0.075
17.49:03 - trees 148 Root mean squared error 0.2738
17:49:35 - trees.RandomTree Relative absolute error 17.536 %
Root relative squared error 59.2319 %
19:24:48 - rees DecisionStump Tomal Nusber of Inecences Lost
19:25:11 - tress. J48
19:26.07 - rees J48 === Detailed Accuracy By Class ===
19:26'55 - rees J48
19:27:37 - trees DecisionStump TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,865 0,048 0,880 0,865 0,877 0,823 0,508 0,811 Yo
19:28:37 -trees HoefldingTree 0,952 0,135 0,940 0,952 0,948 0,823 0,908 0,928 Yes
19:30:00 - trees LMT Weighted Avg. 0,825 0,108 0,325 0,825 0,925 0,823 0,808 0,882
19:30.25 - rees. RandomForest
19:31.02 - rees RandomTree === Confusion Matrix ===
19:31:57 - trees REPTree
19:33:50 - rees Decisionstump s g o e e
19:34:22 - rees HoeffdingTree s es |
19:35:16 - rees. J48
domTree <
o3

Status.

oK

Sekil 10.RandomTree etnik yap1 dahil degil

& Weka Explorer - X
[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visuslize
Classifier
[ cnoase ]‘REPTrEe-M 240001 -N3-51-L-1-100
Test options Classifier output
I
.

() Use training set
() Suppliedtest set set

(®) Cross-validation Folds 10

(_) Percentage split % 66
lore options.
l (Nom) Class/ASD Traits I }
Start Stop
Result list {right-click for options)
I3
r

19:30:00 - trees LT
ees RandomForest

19:30:2¢
10:31:02 - rees RandomTree

status.

Ethnicity = Pacifica : Yes (0/0)
23 »= 0.5 : Yes (16/0) [5/0]

B2 >= 0.5 : Yea (37/0) [28/0]

5 : Yes (258/1) [128/1]

Size of the tree : 60

Tire taken to build model: 0.03 seconds

Stratified cross-validation ===

=== Summary ==
Correctly Classified Instances 951

Kappa statistic 0.7711
Mean absolute error 0.1311
Root mean squared error 0.277%
Relative absolute error 30,6637 3
Root relative squared error £0.1277 3
Total Number of Instances 1054

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,840 0,070 0,843 0,840
0,830 0,160 0,929 0,930
Weighted Avg. 0,802 0,132 0,802 0,202

Confusion Matrix

a b <- classified as
274 52 | a=To
51 €77 | b= Yes

Latine : Yes (2/0) [0/0]
mixed : Yes (0/0) [0/0]

[osa]
90,2277 %
F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,842 0,771 0,939 0,878 Yo
0,929 0,771 0,938 0,956 Yes
0,802 0,771 0,938 0,832

oK

Sekil 11.REPTree

etnik yapi dahil
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& Weka Explorer - X
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectatributes | Visualize
Classifier
Choose |REPTree -t 24 0.001 -N3-81-L-1-10.0
Test options _ Classifier output
() Use training sst T o x
) supplied test set |11 R < 0.5 : Mo (14/5) [14/2]
_ — |11 RE>= 0.5 : Yes (14/2) [4/0]
@ Crosswalidation Folds 10 |1 BT >=0.5: Yes (13/5) (47/4]
() Percentage split I A% >= 0.5 : Yes (258/1) [129/1]
T— Size of the tree : 53
| (Nom) Class/ASD Traits v J
Start s
Result list (right-click for options) sl.4€ll
17:48:41 - trees LT Mean absolute error
17:49:03 - trees 148 Root mean squared erzor
17:49:35 - rees Randomiree Felacive absoluce exzox
Root relative squared error
19:24:48 - rees DecisionStump Total Musber of Inecances
19:25:11 -trees.J48
19:26:07 - rees. J48 === Detailed Accuracy By Class ===
19:26:55 - rees.J42
19:27:37 - frees DecisionStump TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area EPRC Area Class
) 0,2¢5 0,063 0,260 0,265 0,2e2 0,200 0,843 0,885 I
19:28:37 -trees HoefidingTree 0,837 0,135 0,939 0,937 0,938 0, 0,945 0,963 b2
19:30.00 -trees. LMT Weighted Avg. 0,915 0,113 0,915 0,915 0,915 0,800 0,949 0,838
19:30:25 - trees RandomForest
19:31:02 - rees RandomTree — Confusion Matriz —=
19:31:57 - rees REPTree
19:33:50 - frees DecisionStump & b <--classifisd as
282 44| a=%o
19:34:22 - trees HoeffdingTree s et2 | b - ves
19:35:16 - rees.J48
19:35:45 - rees RandomTree ¥
19:37:41 - rees REPTree ELS v
Status
oK Lo | g X0

Sekil 12.REPTree etnik yapt dahil degil

5.Sonu¢ ve Oneriler

Calismada  karar  agaglarina  ait  RandomForest, J48,

RandomTree,

Hoeffding

Tree,

DecisionStump,REPTree gibi pek ¢ok algoritma denenmis, basarim dereceleri tabloda karsilastirilmisgtir.

Etnik
Bilgisi

Algoritma Ortalama
Hata

Karekok

Ortalama
Mutlak
Hata

Dogru
siniflandi
rilan
Ornek

Kappa
[statistigi

Goreli
Mutlak
Hata

o)

o

Goreli
Hata
Karekok

Q

o

TP
Orani

FP
Orani

Olgiitii

Decision dahil | 804 0.529 0.284 0.377

66.6

81.69

0.942

0.317

0.711

dahil
degil

Stump 804 0.529 0.284 0.377

66.6

81.69

0.942

0.317

0.711

J48 dahil | 975 0.822 0.089 0.260

20.89

56.30

0.859

0.045

0.876

dahil
degil

976 0.825 0.088 0.257

20.63

55.76

0.862

0.045

0.878

REPTree dahil | 951 0.771 0.131 0.277

30.66

60.12

0.840

0.070

0.842
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dahil | 964 0.800 0.111 0.260 26.16 | 56.42 0.86 | 0.063 | 0.862
degil

RandomForest | dahil | 1009 0.898 0.102 0.191 2390 |4141 0.905 | 0.019 | 0.929
dahil | 976 0.825 0.088 0.257 20.63 | 55.76 0.862 | 0.045 | 0.878
degil

RandomTree | dahil | 963 0.798 0.089 0.294 20.87 | 63.71 0.865 | 0.065 | 0.861
dahil | 975 0.823 0.075 0.273 1753 |59.23 0.865 | 0.048 | 0.877
degil

Hoeffding dahil | 1004 0.888 0.060 0.186 1425 | 40.35 0.911 | 0.029 | 0.922

Tree dahil | 1001 0.881 0.060 0.184 14.15 | 40.00 0.905 | 0.030 | 0.918
degil

Otizm tanis1 i¢in literatiirde ¢ok fazla ¢alisma yer almaktadir. Bu calismalar incelendiginde otizm
tanisiin konulmasinin yorucu ve uzun bir siireci beraberinde getirdigi goriilmektedir. Calismamizda
toplanan on davranig tespiti sorusu ve diger bilgiler ile Otistik Spektrum Bozuklugunun tespitinin
miimkiin oldugu %95,73 basartyla gerceklestirilebilecegi gosterilmistir. Hem basarinin yiiksek olmasi
hem de birka¢ dakikada sonuca ulasilmasi otizmin erken teshisinde etkili olacagi dngoriilmektedir.

Karar agaglar1 algoritmalar1 ile veri setindeki otizm tiizerindeki etkili faktorlerin birbirleriyle olan
iligkisi incelenmis ve etnik yapinin bu hastalik iizerinde etkisinin olup olmadigi arastirilmistir.
DecisionStump ve J48 algoritmalarinin sonuglarina bakildiginda basarim oranlarinda gozle goriiliir bir
degisim olmamustir.

Literatiirdeki sonuglarla elde etmis oldugumuz sonuglar karsilastirilmis ve sonuglarin benzer 6zellikler
gosterdigi ve bu benzerlikten yola ¢ikilarak otizmin tespitinde bu g¢aligmadan yararlanilabilecegi
sonucuna varilmstir.

Caligmamizda otizm veri seti az olmasina ragmen yiiksek basari elde edildigi goriilmiistiir. Bu konuya
¢cozlimler sunmasi agisindan 6nemli bir ¢alisma oldugu degerlendirilmektedir.

Calismada incelenen bir alt baglik olarak etnik yapinin otizm {izerindeki etkisi, diinyada bulunan tiim
etnik yapilara ait otizmli hasta bilgilerinin yer alacagi bir veri seti ile daha dogru sonuglar elde
edilebilecegi dngorilmektedir.
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