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With appropriate treatment and education, it is possible for children with mental retardation to lead a better
quality of life. The diagnosis of mental retardation in children can be made with the WISC-R test. There are
5 sub-questions in these 2 sections, and with these questions, various information about children's
intelligence can be obtained. Total Verbal and Total Performance scores are obtained from the questions in
the subgroup, and the Total WISC-R score is obtained from these. The WISC-R test is administered by an
expert, and the expert's experience is very important for accurate scoring. In this study, the relationship of
WISC-R test scores on the diagnosis of mental retardation in children is investigated based on machine
learning. Although these methods are called feature selection in the literature, they can be calculated with 3
different algorithms: Lasso, Gini and Permutation calculation. Embedded methods make automatic
classification using artificial intelligence-based machine learning methods for diagnosis using selected
features as well as feature selection. While Lasso feature selection classifies with Logistic Regression (LR),
Gini and Permutation Classifies with Random Forest (RF). When the results of the study are examined in
general, while the Total WISC-R score was selected in three feature selection methods, Verbal score types
were calculated with low values in Gini and Permutation methods. In the Lasso + LR method, which has
0.97 accuracy calculations, more features are used than the others. Figure A shows the block diagram
summarizing the work.
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Figure A. Block diagram

Purpose: This study was conducted to investigate the accuracy of WISC-R test scores in detecting mental
retardation in children using machine learning methods.

Theory and Methods: It is possible to select features on data sets with Lasso, Gini and Permutation
methods. It is possible to classify the features obtained with these 3 algorithms, which have proven
themselves in the literature, with machine learning methods. In the proposed model, WISCR test scores were
selected with these 3 methods and processed with machine learning methods.

Results: WTS and WPS scores of the WISCR test stand out in all 3 methods in the diagnosis of mental
retardation in children. Classifications made by feature selection have achieved high success.

Conclusion: In our study, it has been determined that machine learning methods can be used to diagnose
psychological diseases in children and adolescents and to find the effect of tests.
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WISC-R testl Sozel ve Performans boliimlerinden olusmaktadir. Bilgisayar yazilimlar1 kullanarak uzman
karar destek sistemleri olusturulmasi, bilim insanlari tarafindan yogun sekilde aragtirilmakta ve artik
uygulamaya yonelik ¢alismalar baglatilmistir. Bilgisayar destekli yapay zeka uygulamalari ¢ok sayida veri
ile egitilmesinden dolay1 objektif bir yaklasim sunmaktadir. Bu ¢aligmada, WISC-R test puanlarmin
¢ocuklardaki zeka geriligi teshisi lizerindeki iligkisi makine 6grenmesi temelli olarak arastirilmaktadir. Bu
yontemler literatiirde 6zellik se¢imi olarak adlandirilmakla beraber Lasso, Gini ve Permiitasyon hesaplama
olmak tizere 3 farkli algoritma ile hesaplanabilmektedir. Yapilan literatiir aragtirmasi sonucunda en basaril
ozellik se¢imi siniflandirma ikilileri su sekilde olup caligmamizda da boyle kullanilmistir: Lasso 6zellik
se¢imi Lojistik Regresyon (LR) ile simiflandirma yaparken, Gini ve Permiitasyon Rastgele Orman (RF) ile
smiflandirma yapmaktadir. Caligmanin sonuglart genel olarak incelendiginde Toplam WISC-R puani 6zellik
olarak ii¢ 6zellik segme yonteminde segilirken, S6zel puan tiirleri Gini ve Permiitasyon yontemlerinde diisiik
degere sahip olarak hesaplanmistir. Segilen dzellikler ile yapilan siniflandirma da: Lasso + LR = 0,97, Gini
+ RF = 0,87, Permutation + RF = 0,91 dogruluk hesaplamasi yapilmistir. 0,97 dogruluk hesabi yapilan Lasso
+ LR yonteminde, digerlerine gore daha fazla 6zellik kullanilmistir.

LASSO+LR: Investigation of WISC-R test scores using machine learning methods used
in the diagnosis of children with mental retardation
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The WISC-R test consists of Verbal and Performance sections. The creation of expert decision support
systems using computer software has been intensively researched by scientists and studies have now been
initiated for implementation. Computer-aided artificial intelligence applications offer an objective approach
since they are trained with a large number of data. In this study, the relationship between WISC-R test scores
on the diagnosis of mental retardation in children is investigated based on machine learning. These methods
are called feature selection in the literature and can be calculated with 3 different algorithms: Lasso, Gini
and Permutation calculation. As a result of the literature research, the most successful feature selection
classification pairs are as follows and used in our study: Lasso feature selection classifies with Logistic
Regression (LR), while Gini and Permutation classify with Random Forest (RF). When the results of the
study are analyzed in general, Total WISC-R score is selected as a feature in the three feature selection
methods, while Verbal score types are calculated to have low values in Gini and Permutation methods. In
the classification made with the selected features: Lasso + LR = 0.97, Gini + RF = 0.87, Permutation + RF
=0.91. In the Lasso + LR method with 0.97% accuracy calculation, more features were used than the others.
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1. Giris (Introduction)

Zeka islevlerinin belirgin bir bicimde ortalamanin altinda olmasi,
uyumsal davraniglarda bozulmalar olmasi ve bunlarin gelisim
doneminde ortaya ¢ikmasi, Zihinsel yetersizlik (ZY) seklinde
tanimlanmaktadir. Bu konuda gelistirilmis gesitli dlgekler ve klinik
goriismelerde aileden ya da okuldan elde edilen bilgiler kapsaminda
ele alinmakta, uyum becerileri/davranislart olarak
degerlendirilmektedir. Uyum davranislari degerlendirilirken, sosyal
beceriler (Or; kisilerarasi iligkiler, sosyal problem ¢6zme becerisi),
kavramsal beceriler (6r; dil, para ve zaman kullanimi) ve pratik
beceriler (or; glinlik yasam etkinlikleri) olmak iizere ii¢ alan goz
6niinde bulundurulmalidir [1].

ZY 4 grupta smiflandirilmistir. “The Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders (DSM)” siniflandirmasi 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 Ileri Derecede (¢ok agir) ZY (0-19 ZB)
olmak tizere siniflandirmigtir [2]. Bunun yani sira 70-80 arasinda ZB
olan bireyler de sinir zeka olarak belirlenmistir. ZY tanimlamalarinda
yer alan zihinsel beceriler degerlendirilirken genellikle zeka testleri
kullanilmaktadir. ZY ’nin tamimlanmasi igin, 6l¢iit olarak sadece zeka
testi puanlari ele alindiginda, belirli bir diizeyin altinda kalan bir ZB
puanina sahip olmak yeterli olabilmektedir [3]. ZB diizeyinin bireysel
olarak uygulanan, giivenilir bir zeka testi ile belirlenmesi 6nemlidir.
Wechsler Cocuklar i¢in Zeka Olcegi-Yenilenmis formu (WISC-R)
mental kapasitenin belirlenmesinde ve siniflandirmasinda kullanilan
o6nemli bir zeka testidir. WISC-R zekad testinin Tiirk kiltiiriine
uygunlugu 1639 c¢ocuktan olusan bir orneklemde, 1986 yilinda
Savasir ve Sahin tarafindan yapilmistir. Testin giivenilirligi sozel
boliim igin 0,97, performans boliim igin 0,93 olarak hesaplanmugtir.
Testteki sorular sozel, performans ve toplam zeka boliimii diizeyini
belirlemek i¢in kullamlmaktadir [4]. Bu yoniiyle WISC-R ile yapilan
degerlendirmelerde Toplam ZB puanmn 70’ten diisiikk olmasi 6nemli
bir Olglittir. Bunun yaninda uyum becerileri de goz Oniinde
bulundurularak ¢ocugun bu alanda 6zel egitim ihtiyaci olup olmadigi
degerlendirilmektedir.

Cocuk ve ergenlerde zeka geriligi tespit edilip hizli tedavi edilirse
olumlu déniitler alinabilmektedir. Sinir zeka olan ¢ocuk ve ergenlerde
bu durum daha da 6nemli hale gelip dogru tedavi sayesinde ileriki
yasamda kendisine ve gevreye zarar verebilecek davraniglarin dniine

gecilebilmektedir. Zekd seviyesinin teshisinde diinya genelinde
WISC-R o6lgegi kullanilmaktadir. Bilgilerimize gére bu 0Slgegin
hangisinin teshis i¢in daha etkili oldugunu ortaya koyan bilgisayar
tabanli bir ¢alisma yoktur. Bu ¢alismada da ¢ocuk ve ergenlerde zeka
seviyesinin teshisi i¢in kullanilan 6lgeklerin teshiste ne kadar 6nemli
oldugu makine ogrenmesi yontemleri ile otomatik hesaplanmaya
caligilacaktir.

Sekil 1’ de ¢alismanin 6zeti gorsellestirilmistir. Sekil 2°de goriilecegi
iizere detayli bir ¢aligma olup, WISC-R testi skorlar1 ilk dnce Feature
Selection bilgisayar yazilimi ile teshise etkileri hesaplanmaktadir.
Burada 3 farkli yontem kullanilarak en dogruya ulasma hedefi vardir.
Feature Selection ile elde edilen sonuglar, Lojistik Regresyon ve
Rastgele Orman makine Ogrenmesi yontemleriyle otomatik
smiflandirilmaktadir.  Sekil 1°de  goriillecegi {izere otomatik
siniflandirmanin basarisi farkli dlgiitler kullanilarak ifade edilmistir.
WISC-R testinin Toplam, Sézel Toplam, Performans Toplam, Sozel
Alt grup ve Performans Alt grup puanlar1 veri seti olarak
olusturulmustur. Caligmamiz hem Zihinsel Yetersizligi olan
cocuklarm teshisinde WISC-R 6lgeginin puan tiirlerinin etkisini
makine Ogrenmesi yontemleri kullanarak arastirmak ve secilen
Ozellikler ile uzmana yardimci Bilgisayar Destekli Tani1 (BDT)
sistemini arastirmak seklinde 2 béliimden olustugu sdylenebilir.
Ozellikle makine 6grenmesi yontemleri ile WISC-R test puanlarmin
ZY izerindeki etkisinin aragtirilmasi literatiire biiyiik katki
saglayabilecegini diigiiniiyoruz.

2. Literatiir Ozeti (Review)

Herhangi bir makine 6grenimi modeliyle birlestirilebildikleri ve
makine Ogrenimi algoritmalarinin ¢aligma siiresini bilyiik dlciide
azaltabildikleri igin, 6zellik se¢imi i¢in filtre yontemleri 6nemli bir rol
oynar. Analizlerin amaci, farkl filtre yontemlerinin nasil ¢alistigini
incelemek, performanslarini hem ¢aligma siiresi hem de tahmin
dogrulugu agisindan karsilastirmak ve uygulamalar igin rehberlik
saglamaktir. 16 yiiksek boyutlu siniflandirma veri setine dayali olarak,
22 filtre yontemi, bir siniflandirma yontemiyle birlestirildiginde
caligma siiresi ve dogruluk agisindan analiz edilir [5].

Son zamanlarda, akis akisini tahmin etmek igin veriye dayal
modellerin kullanilmasina artan bir vurgu yapilmigtir. Bununla
birlikte, aylik akis akisini tahmin etmek i¢in kullanilan bu veriye
dayali modellerde, filtre tabanli ozellik se¢imi ydntemlerinin
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performanslar1 ayrintili olarak incelenmemistir. Caligma, Biyilik
Ormeklem Calismalar i¢in Havza Nitelikleri ve Meteoroloji veri
setlerinden ii¢ vaka iizerinde yiiriitiilmiistiir. ilk olarak, enELM veya
KNN ile birlegen baskin bir FFS ydntemi yoktu. Ikinci olarak, sekiz
FFS yontemi ve ii¢ regresyon modelinin aday kombinasyonlarinda
nihai bir model se¢mek i¢in yeniden 6rnekleme uygulandiginda, PCI
son model i¢in en uygun FFS yontemiydi [6].

Bir veri kiimesindeki ilgili 06zellik kiimesini belirlemek, veri
analitiginin ~ 6nemli  bir  parcasidir.  Onerilen  yontemin
degerlendirilmesi, bir olasilik simiflandirict kullanilarak modellenen
27 farkl veri kiimesi lizerinde Bilgi Kazanimi ve Ki Kare 6znitelik
se¢im yontemlerine karsi performans: karsilastirilarak yapilmigtir.
Sonuglar, L2'nin hata orani, kesinlik ve geri ¢agima ol¢limleri
acisindan oldukg¢a rekabetgi oldugunu ve veri setlerinde segilen
degiskenlerin sayisin1 6nemli dlciide azalttigini ortaya koymaktadir.
Calismamiz, istatistiksel analiz yontemlerini kullanarak ¢ok sayida
6zellik iceren uygulamalarla ilgilenen veri analistleri, akademisyenler
ve alan uzmanlarmin ilgisini ¢cekecektir [7].

Ev enerji tilketimi tahmin modelini olusturmak i¢in gomiili dzellik
segme  algoritmasinin  uygulanmasina  iliskin  miihendislik
uygulamasinda, yapilandirilmis regresyon dgrenicileri genellikle veri
seti Ornekleme, algoritma baglatma, bilgi islem platformu kaynak
planlamasi vb. Ayni 6zellik kombinasyonu farkli olan ¢oklu
regresyon Ogrencilerinin tahmin sonuglar1. Bu, enerji tilketimi tahmin
modelinin optimizasyon siirecini ciddi sekilde etkilemekte, optimum
6zellik kombinasyonunun bulunamamasina neden olmakta ve tahmin
sonuglarmin  dogrulugunu azaltmaktadir. Siiregte ortaya ¢ikan
rastgelelik girisimini ¢6zdiigiinli, tahmin modelinin optimizasyon
siirecinde dzellik kombinasyonunun kararliligini sagladigini ve dogru
tahmin aldigim gostermektedir [8].

Kaba kiimelere ve bulanik kaba kiimelere dayali 6zellik secimi,
cesitlendirilmis bulugsal bilgiler sunarak kapsamli bir sekilde
gergeklestirilir. Arama stratejilerinin sinirlamalar1 nedeniyle, yerel
olarak en uygun 6zellik alt kiimeleri muhtemelen segilir. Regresyon
analizine dayali gomiilii 6zellik se¢imi, yerel olarak en uygun 6zellik
alt kiimelerine diismeyi bir dereceye kadar dnleyebilir. Ancak, 6zellik
uzay1 ile karar uzayr arasindaki sadece dogrusal iligkiler soz
konusudur. Bu modelde, noktasal bulanik karsilikli bilgi matrisi, bir
veri kiimesi i¢in Ozellik alani ile karar alani arasindaki dogrusal
olmayan iligkinin yan1 sira Ozelliklerin ayirt edilebilirligini
karakterize etmek igin bulanik bilgi graniillerine dayali olarak
olusturulur. Gomiilii bir 6zellik se¢im algoritmasi, optimum IFC'leri
uyarlamali olarak 6grenmek i¢in tasarlanmigtir [9].

Dogru akis tahmini, su kaynaklarinin siirdiiriilebilir kullanimini ve
yonetimini garanti etmede dnemli bir rol oynar. Akis tahmini i¢in son
yillarda Yapay Zeka modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Diger
bircok alanda yaygin olarak kullanilmasina ragmen, akis tahmin
yetenekleri su ana kadar bilinmemektedir. Bu yazida, gelistirilmis gri
kurt optimize edici ve destek vektdr makinesi igeren gémiilii bir
tahmin modeli, gomiilii 6znitelik se¢im yontemi ilkesine dayali olarak
Onerilmistir ve Kizil rezervuar istasyonunda aylik akis tahmini ile
dogrulanmigtir. Genel arastirma ve analizler, EFS-SVMIGWO
modelinin aylik akig tahmininde ikna edici bir performans
sergileyebilecegini gostermektedir. Bu nedenle, aylik akis zaman
serilerini tahmin etmek i¢in daha etkili modeller gelistirmek igin girdi
degiskenlerini ve parametrelerini dikkatli bir sekilde segmek biiyiik
o6nem tagimaktadir [10].

Ek olarak, giive alevi optimizasyonunda dogrusal alev sayisinin
azaltilmasi ve guguk kusu avinda boyutsal varyasyon fikrinden ilham
alan bir Elit Levy Sacilimi (ELS) stratejisi Onerilmistir. Burada,
ABC'den ilham alan SW stratejisi, kiiresel kesif yeteneklerini
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gelistirmek i¢in kullanilirken, ELS stratejisi, uygun deger ¢oziimlerin
kalitesini daha da gelistirmeye adanmistir. CEC 2017 testlerine dayali
olarak, performansi en son teknoloji ve sampiyon algoritmalarla
karsilagtirmak i¢in EDE iizerinde Olgeklenebilirlik  testleri
gergeklestirildi. Son olarak, EDE'nin performansini dogrulamak igin
birka¢ meslektasla dokuz meme kanseri goriintlisii iizerinde bir
goriintli boliitleme deneyi yapildi. Yukaridaki deneysel sonuglar,
EDE'nin meme kanseri goriintiilerinin optimizasyon durumunda ve
¢ok esikli segmentasyonunda iyi performans gdsterdigini
gostermektedir [11].

Davraniga dayali fidye yazilimi tespitinin zorlugu, bir analiz ¢iktist
olarak ylizbinlerce sistem g¢agrisi almaktir, bu da fidye yazilimmna
Ozgii Ozellikleri manuel olarak aramay1 ve se¢meyi imkéansiz hale
getirir. Ancak, otomatik 6zellik se¢imi, kotli amaglt yazilim tespitinde
iyi ¢alistilmamigtir. Bu yazida, davranigsal fidye yazilimi tespiti ve
smiflandirmasi i¢in parcacik siiriisii optimizasyonunu kullanan
otomatiklestirilmis bir 6zellik segme ydntemi dneriyoruz. Onerilen
yontem, fidye yazilimi tespiti ve siniflandirmasinda farkl veri 6zellik
gruplarinin 6nemini dikkate alir ve grup dnemine gore dzellik segimi
gergeklestirir.  Makale ayrica, fidye yazilimi algilama ve
smiflandirmada  Onerilen yontemlerle secilen farkli  &zellik
kiimelerinin ve 6zelliklerin 6neminin ayrintili bir analizini saglar [12].

Sarmalayici tabanli 6zellik (altkiime) se¢imi, 6zellikle siniflandirma
problemleriyle ugrasirken veri kiimelerinin boyutsalligin1 azaltmak
icin yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir. Bu, bu tiir 6zellik alt
kiimelerinin diger simiflandirict tiirleri igin ne kadar uygun oldugu
sorusunu giindeme getirir. Bagka bir deyisle, diger ozellikler i¢in de
gegerli olan ozelliklerin alt kiimelerini bulmak i¢in bir siniflandirict
kullanilabilir mi? Bu konuyla ilgili arastirma, bir smiflandirici
tarafindan bulunan alt kiimelerin diger simiflandiricilara kiyasla
yararliliginin test edilmesi ve analiz edilmesiyle yiiriitiilmistiir [13].

Ankara'daki iki Bilim ve Sanat Merkezi'nde 2010-2012 egitim
ogretim yillar arasinda degerlendirme kriterlerini karsilayarak iistiin
yetenekliligi belirlenen 503 &grenci arastirmanin ¢alisma grubunu
olusturan bir ¢aligma yapilmistir. Calismadan elde edilen sonuglarla,
istiin yetenekliligi belirlenen dgrencilerin dilsel-sozel alanda, gorsel-
motor alana gore daha yiiksek diizeyde performans gosterdiklerini
ortaya koydugu anlatilmaktadir. Gorsel uzamsal akil ylirlitme
(Kiiplerle Desen), kavramsal ve mantiksal yargilama yetenegine
(Benzerlikler) iliskin performanslarinin digerlerine gore daha yiiksek
oldugu; yeni bir gorevi 0grenebilme, dikkatini toplama (Sifre) ve
soyut say1 kavramlarini kullanarak akil yiiriitebilme, problem ¢6zme,
dikkati toplama ve siirdiirme (Aritmetik) performanslarinin ise diigiik
oldugu belirlenmistir. Cogunlukla gorsel uzamsal akil yiiriitme
(Kiiplerle Desen) ve kavramsal-mantiksal yargilamada (Benzerlikler)
giiclii oOzellikler sergiledikleri, buna karsin, yeni bir gorevi
Ogrenebilme ve dikkatini toplamada (Sifre) zayif ozellikler
sergiledikleri belirlenmigtir [14].

Calismada, Wechsler Cocuklar Igin Zeka Olgegi-Gelistirilmis Formu
(WCZO-R) ve Tiirkiye standardizasyonu yeni yapilmis olan Wechsler
Cocuklar I¢in Zeka Olgegi-IV (WCZO-1V) ile Dikkat Eksikligi ve
Hiperaktivite Bozuklugu (DEHB) tanisi konulan ¢ocuklarin, biligsel
profilleri incelenmistir. Cocuklara WCZO-R, WCZO-IV ve Sesli
Okuma Becerisi ve Okudugunu Anlama Testi (SOBAT)
uygulanmistir. WCZO-R Zeka Boliimii (ZB) puanlari ile WCZO-IV
doniistiiriilmiis puanlar1 kendi aralarinda istatistiksel olarak anlamli
bir farklilik gostermedigi anlatilmaktadir [15].

Calismanin amac1 bir tiniversite hastanesinin ¢ocuk ergen ruh sagligi
polikliniginde degerlendirilerek saglik kuruluna yonlendirilen ¢ocuk
ve ergen hastalarin sosyodemografik ve klinik o&zelliklerini
belirleyerek ¢ocuk ruh saglig1 alanindaki engellilik ve engelli haklari



Altun ve Altun / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:2 (2025) 1197-1205

konusunda yapilan onceki ¢aligmalara katki saglamaktir.2016-2017
tarihleri arasinda Diizce Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Cocuk
Ergen Ruh Sagligi Hastaliklar1 Poliklinigi'nde degerlendirilen ve
Oziirlii Saglik Kurulu'na yénlendirilen 352 ¢ocuk ve ergen alinmistir.
Sosyodemografik ve klinik verileri dosya bilgileri {izerinden geriye
doniik olarak degerlendirilmistir. Cocukluk c¢aginda zihinsel
engellilik, otizm, 6grenme gii¢liigii gibi durumlarin ¢ok erken tespit
edilebilmesi ve yapilacak erken egitsel miidahaleler g¢ocuklardaki
engellilik oranini azaltabilecegi gibi gerek akademik gerekse sosyal
alanda yasanabilecek islev kayiplarimi biiylik oranda telafi
edilebilecegi ¢aligmada anlatilmaktadir [16].

3. Materyal (Material)

Caligmanin veri seti, 6-15 yas grubundan 132 hastanin verileri ile
olusturulmus retrospektif bir caligmadir. Bu veriler Kahramanmarasg
Siitgii imam Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk ve Ergen Ruh Sagligt
ve Hastaliklar1 Ana Bilim Dali’na basvuran hastalardan, sinir zeka,
hafif ve orta diizeyde ZY tanis1 saptanan hastalardan olusan veri seti
icin gerekli etik kurul izini alinmigtir (Etik kurul tarih 20.02.2019,
karar no: 20). Smiflandirma basarisi elde edebilmek igin hastalarin
WISC-R test sonuglartyla birlikte dosyalari tek tek incelenerek, teshis
dogrulugu teyit edilmistir. Cocuk ve Ergen Ruh Saglig1 ve Hastaliklar1
uzmani tarafindan dosya incelemeleri yapilmistir. Hastalarin tanilari
WISC-R testi ve DSM-V’e gore yapilan klinik psikiyatrik muayene
sonucuna gore belirlenmigtir.

Calismada kullanilan veri setinde 61 hafif diizeyde ZY, 21 orta
diizeyde ZY ve 47 agir diizeyde (sinir zeka), 3 tane ileri diizeyde (sinir
zekd) bulunmaktadir. 132 hastanin biitiin bilgileri sayisal degere
sahiptir. Sinif olusturulurken sayisal deger kullanmak igin agir
diizeyde (sinir zekd) ZY ‘Sinf 17, ileri diizeyde (sinir zekd) ZY Sinif
2, hafif diizeyde ZY ise ‘Smuf 3’, orta diizeyde ZY ‘Sinif 4’ olarak
belirlenmistir.

Bu calisgmada BDT sisteminin temeli, simiflandirma konusunda
oldukca basarili olan karar agaglari algoritmasi, Puanlarin sonuca
etkisinin daha anlasilir sekilde yorumlanabilmesi igin tercih
edilmigtir. Caligmada karar agaglar1 algoritmasinin dallanma yapisini
kullanarak smir zeka ile WISC-R testi ve ZY teshisinde kullanilan
puan tiirlerinin agirliklart incelenmek istenmigtir. WISC-R testi
sonucunda olusturulan raporda, sozel ve performans zeka bolimi
puanlari toplam zeka boliimii puani ile sdzel ve performans zeka
bolimlerinin alt dlgek puanlari yer almaktadir. Tablo 1’de sozel,
toplam ve performans zeka puanlarini iceren veri seti 6znitelikleri ve
kisaltmalari, sézel ve performans zekd boliimlerinin alt puanlarini
iceren Oznitelikler ve kisaltmalari, toplam &lgek puanlarn
bulunmaktadir.

Tablo 1. Puan tiirleri ve kisaltmalar (Score types and abbreviations)

Feature name: Abbreviation:
Age Age
Sex Sex
Verbal score WVS
Performance score WPS
Total score WTS
General information WVi
Similarity WV2
Verbal Scores Arithmetic WV3
Judgment wv4
Number sequence WV5
Picture completion WP1
Pattern with cubes WP2
Performance Scores Joining parts WP3
Code WP4
Image editing WP5

3.1. WISC-R testinde uygulanan sézel zekd boliimii alt élgekleri
(Verbal intelligence subscales applied in the WISC-R test).

Kisinin yasadigr kiiltirde 6grenebilecegi, kolaydan zora dogru
siralanmig, 30 soruluk bir alt testtir. Sorular kolaydan zora dogru
sirayla okunur ve her soruya cevap vermesi beklenir. Bu testtin dili
kullanma ve konusma becerisini 6grenme yoluyla kazanilan genel
kiiltiir dagarcigi ile 6l¢tiigii kabul edilir [17].

Iki kavramin ne yénden benzedigini soran, somuttan soyut kavramlara
dogru giden ve agik uclu 17 sorudan olusur. Sorular sorulduktan sonra
cocugun her bir soruda iki kavramimn ne yonden benzedigini
cevaplamasi beklenir. Bu alt test ¢cocukta mantiksal ve kavramsal
iligki kurma becerisini dlger.

Basit aritmetik iglem gerektiren, kolaydan zora dogru ilerleyen ve
akildan ¢dzmesi istenen 18 sorudan olugur. Cocuktan her bir problemi
sl bir siire iginde kag1t kalem kullanmadan, cevaplamasi beklenir.

17 sorudan olusan bu test, kisinin bazi sosyal durumlarda ne yapmast
gerektigini sorgulayan bir alt testtir. Her bir soru ¢ocuga yavas yavas
okunur ve ¢ocuktan soruyu diisliniip cevaplamasi istenir. Bu alt test,
sosyal muhakeme, pratik bilgi, soyut diisiinme ve bilgilerini organize
etme becerilerini 6l¢gmek i¢in kullanilir.

Uzunlugu gittikge artan say1 dizilerinden olusan iki agamali bir testtir.
Sayilarin kisa siireli bellekte tutulmasini gerektirir. Test uygulanan
¢ocuga ikili ve dokuzlu say1 dizileri arasinda artan maddeler sGylenir.
Ilk basta diizden, sonra tersten tekrarlamasi istenir. Bu test kisa siireli
bellegi ve dikkati gevirme becerisini ortaya ¢ikardigi varsayilir.

3.3. WISCR testinde uygulanan performans boliimiiniin alt 6l¢ekleri
(Subscales of the performance section applied in the WISCR test):

26 resimden olusan Resim tamamlama, eksik parcalara sahip
resimlerden meydana gelir. Cocuktan bu eksik kisimlar
tamamlamaya galigir. Test ¢cevreye ve ayrintilara dikkati Sl¢tiigii kabul
edilmektedir.

Kiiplerle desen, 11 maddeden olusan ylizeyleri beyaz, kirmizi ve
kirmizi-beyaz boyanmis kiiplerden olusan bir alt testtir. Testte
cocuktan, kiiplerle, kendisine verilen desenin aynisini, belirli siirede
yapmast istenir. Alt testin performans hizim, gorsel algi-motor
koordinasyon yetenegini, sdzel olmayan muhakeme becerisini,
analitik diisiinme yetenegini, ii¢ boyutlu diisiinebilme gibi yetenekleri
Olgtligii kabul varsayilmaktadir.

Parga Birlestirmede, ¢ocuktan pargalara ayrilmig sekillerin bulundugu
dort gereken siirede birlestirmesi istenir. Alt testtin parcadan biitline
gitme yetenegini, algi hizini, deneme-yanilmay1 kullanma becerisini,
ii¢ boyutlu diisiinebilmesini 6l¢tiigii kabul edilmektedir.

Code, bir 6rnekle cocuga say1 ve sekillerin altinda yer alan isaretler
gosterilir. Sonrasinda, bu say1 veya sekilleri altinda isaretlerin oldugu
boliim bos birakilarak verilir ve ¢ocugun bos yerleri uygun isaretler
bularak yerlestirmesi istenir. Bu test, yeni bir gorevi dgrenebilme
kapasitesini, gorsel algi-motor koordinasyon yetenegini l¢tiigii kabul
edilmektedir.

12 maddeden olugan Resim diizenleme, her maddede karigik diizende
resimler gosterilir ve ¢ocuktan resimleri, bir Oykii halinde
diizenlemesi istenir. Bu alt test ile neden-sonug iligkilerini
kavrayabilme ve sentez yapma yetenegi, sosyal siiregleri tahmin,
planlama giicii ve espri yetenegini 6lgmek amaci vardir.
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Feature Selection

Methods

—

Wrapper Methods

-

Embedded Methods

Sekil 2. Ozellik se¢im yontemleri (Feature Selection methods)

4. Metot (Method)

Makine dgrenmesinin temel bilesenlerinden biri olan 6zellik se¢imi,
makine Ogrenimi algoritmalarini beslemek icin temel o6zellikleri
segme siirecidir. Ozellik segme teknikleri, gereksiz veya ilgisiz
ozellikleri ortadan kaldirarak ve ozellik setini makine Ogrenimi
modeliyle en alakali olanlara daraltarak girdi degiskenlerinin sayisim
azaltmak i¢in kullanilir [18]. Sekil 2 de 6zellik se¢cim yontemleri yer
almaktadir.

Ozellik segim algoritmalart denetimli olarak smiflandirilir ve
etiketlenmis veriler lizerinde kullanilabilir. Denetimsiz yontemler,
filtreleme yontemleri, sarma yontemleri, gdmme yontemleri veya
hibrit yontemler olarak siniflandirilir.

4.2. Filtre Yontemi (Filter Method):

Filtre yontemi, ozellik se¢iminin ¢apraz dogrulama performansi
yerine istatistiklere dayali olarak &zellikleri seger. Alakasiz nitelikleri
belirlemek ve dzyinelemeli 6zellik se¢imi gergeklestirmek igin secilen
metrikleri uygulayin. Burada, 6zellik alt kiimelerinin son se¢imini
bildirmek igin sirali bir 6zellik siralamasi listesi olusturulur. Cok
degiskenli analiz, iglevsel alaka diizeyini bir biitin olarak
degerlendirir ve gereksiz ve ilgisiz dzellikleri tanmimlar [19, 20].

4.3. Wrapper Yontemleri (Wrapper Method):

Se¢im i¢in kullanilan kiimeleme algoritmasinin sonuglarinin kalitesini
artiran bir 6zellik alt kiimesine odaklanir [21].

4.4. Embedded Yontemleri (Embedded Method):

Gomme 6zelligi segme yontemleri, siniflandirma ve 6zellik se¢iminin
ayni anda gergeklestirildigi bir 6grenme algoritmasinin pargasi olarak
6zellik se¢imi i¢in makine dgrenimi algoritmalarini entegre eder [22].
Lasso, Gini ve Permiitasyon Embedded yontemlerinin kullandig:
6zellik segme algoritmalaridir. Embedded yontemler &zellik se¢imini
yapmak ile islemi sonlandirmazlar. Ozellik secildikten sonra
smiflandirma  yapilir.  Siniflandirma  iglemi tekrarlanarak ideal
Ozelliklerin se¢ilme amaci vardir. Lasso 6zellik se¢cim algoritmasi
Lojistik Regresyon (LR) smiflandirma metotunu, Gini ve
Permiitasyon 6zellik se¢imi ise Random Forest (RF) siniflandirma
yontemimi kullanir [23]. Embedded yontemler Filtre ve Wrapper
yontemin kombinasyonu olarak ¢alistigindan bu ¢alismada Embedded
yontemler kullanilacaktir.
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4.5. Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Criteria):

Fl-score, bir modelin dogrulugunu 6lgen bir makine Ogrenimi
degerlendirme metrigidir. Bir modelin kesinlik ve geri ¢agirma
puanlarini birlestirir. F1-score Es. 1’e gore hesaplanir:

TP

F1 —score = ———
TP+ (YP+YN)

(M

Burada; TP: Toplam pozitif sayisini, YP: yanlis pozitif sayisini, YN:
yanlis negatif sayisin1 ifade etmektedir.

Precision, model tarafindan yapilan "olumlu" tahminlerin kag
tanesinin dogru oldugunu dlger. Es. 2’ye gore hesaplama
gerceklestirir:

Precision = —— 2)
TP+YP

Burada; TP: Toplam pozitif sayisini, YP: yanlis pozitif sayisini ifade
eder.

Recall, veri kiimesinde bulunan pozitif sinif 6rneklerinin kag tanesinin
model tarafindan dogru bir sekilde tanimlandigini dlger. Es. 3’e gére
hesaplanir:

TP
TP+YN

Recall = 3)
Burada; TP: Toplam pozitif sayisini, YN: yanlis negatif sayisin ifade
eder.

5. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Zeka geriligi olan ¢ocuklarin dogru egitim ve tedavi almalart oldukca
onemlidir. Elbette bunlarin temelini hizli ve dogru teshis
olusturmaktadir. Cocuklarda zeka geriligi teshisi cesitli aragtirmalar
ile dogrulugu denenmis WISC-R o6lgegi ile yapilmaktadir. Bizim
bilgilerimize gore bu test skorlarmi makine 6grenmesi yontemleri
kullanarak arastiran bir c¢alisma literatiirde bulunmamaktadir.
Calismada 3 farkli Embedded yontem (Lasso, Gini ve Permiitasyon)
kullanilarak zeka geriliginde WISC-R test skorlarinin sonuca etkisi
arastirilacaktir. Embedded yontemler dogru sonuca ulagsmak igin
Lojistik Regresyon ve Random Forest smiflandirma yoéntemlerini
kullanarak otomatik simiflandirma gergeklestirir. Calismamizin ikinci
boliimiinde segilen dzellikler ile 4 adet sinifta otomatik siniflandirma
yapilacaktir.
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Tablo 2. Lasso 6zellik se¢imi (Lasso feature Selection)

Feature Selection
Age
WPS
WTS
WV1
WV2
WV3
WV4
WP2
WP3
WP4
WP5

Tablo 2’de Lasso yonteminin segtigi 11 adet 6zellik yer almaktadir.
Veri setinde toplam 15 adet 6zellik olup Lasso yontemi bu 6zellikleri
%74 oraninda segmistir. Tablo 2’ye gore secilmeyen ozellikler
Toplam So6zel Puan, S6zel Puan 5, Performans Puani 1 ve cinsiyet
bilgisidir. Sozel skorlardan 2 tanesinin, ozelliklede toplam sozle
puanin se¢ilmemesi dikkat ¢ekicidir.

Tablo 3. Lasso lojistik regresyon siniflandirmast
(Lasso logistic regression classification)

class precision recall  fl-score support
1 0,98 0,98 0,99 47

2 0,98 0,96 0,98 3

3 0,96 0,94 0,97 61

4 0,96 0,96 0,98 21
accuracy 0,97 132
macro avg 0,97 0,96 0,98 132
weighted avg 0,97 0,96 0,98 132

Lasso yontemi, Lojistik Regresyon ile otomatik siniflandirma
gerceklestirmektedir. Tablo 3’ ten toplam simiflandirma bagarisina
bakildiginda 0,97 ile oldukga yiiksek bir siniflandirma basarisi elde
edilmistir. Siniflarda bulunan verilerin sayis1 Smif 2 haricinde
nispeten orantilidir. Siniflarda bulunan veri sayisina bakilmadan
(macro avg) hesaplanan (precision, recall ve fl-score) skorlart ile sinif
sayilart dikkate alinarak (weighted avg) yapilan skor hesaplamalart
(precision, recall ve fl-score) benzerdir. Simif bazinda hesaplanan
degerlere baktigimizda da birbirlerine yakin sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4. Gini 6zellik se¢imi (Gini feature selection)

Feature name: Gini:
Age 0,054531
Sex 0,014751
WVS 0,400446
WPS 0,463749
WTS 0,862698
WV1 0,105078
wv2 0,18302
WV3 0,154378
wv4 0,183434
WVS5 0,313876
WP1 0,16081
WP2 0,294208
WP3 0,31191
WP4 0,181712
WP5 0,315397

Tablo 4’te Gini yonteminin 6zellikler i¢in hesapladigi degerler yer
almaktadir. Ozelliklerin Gini ortalamasi 0,27’dir. Smiflandirmada da
0,27 ve lizeri degere sahip 7 adet 6zellik kullanilmistir. 0,86 ile iliskili

ozellik Toplam Puan tiirii belirlenmistir. Tkinci sirada gelen 6zellik
icin Gini degeri 0,46’ya kadar diigmektedir. Cinsiyet burada da en
ilgisiz 6zellik olarak belirlenmistir.

Gini yontemi kullanilarak segilen 6zellikler, Random Forest makine
ogrenmesi ile smiflandirilmaktadir. Tablo 5°te, 0,27 ve iizeri Gini
degerine sahip 7 adet oOzellik kullanilarak yapilan siniflandirma
sonuglart yer almaktadir. Siniflandirma basarist 0,87 de kalmustir.
Siniflardaki veri sayisina bakilmaksizin (macro avg) ile smif
sayilarina bakilarak (weighted avg) yapilan siniflandirmada
performans sayilar arasinda farklar Tablo 5’te gériilmektedir. Ayrica
ileri diizeyde zekd geriligi olan 3 hastanin tamami yanlis
siniflandirilmigtir.

Tablo 5. Gini 6zellik secimi ve rastgele orman siniflandirmasi
(Gini feature selection and random forest classification)

class precision recall  fl-score support
1 0,89 0,73 0,80 47

2 0,00 0,00 0,00 3

3 0,80 0,92 0,86 61

4 0,89 1,00 0,94 21
accuracy 0,87 132
macro avg 0,645 0,67 0,65 132
weighted avg 0,83 0,85 0,83 132

Tablo 6’da permiitasyon yonteminin &zellikler igin hesapladigi
agirliklar yer almaktadir. 4 adet Ozellik i¢in permiitasyon hesabi
yapilmis olup digerleri 0 olarak hesaplanmistir. En iliskili &zellik
0,7455 £ 0,0594 ile Toplam Puan skorunda hesaplanmistir. Gini
6zellik secimi de en yiiksek hesaplamay1 Toplam WISC-R puani igin
gerceklestirmistir. ikinci sirada yer alan Performans 5’in puani ise
0,1212 + 0,0542 olarak hesaplanmistir. Tablo 6’ya bakildiginda,
tgiincii  siradaki Toplam Performans Skoru da 0,1212 olarak
hesaplanmistir. S6zel puan tiirlerinin herhangi biri i¢in hesaplama
yapilmamis olmasi dikkat ¢ekicidir.

Tablo 6. Permiitasyon 6zellik segimi (Permutation feature selection)

Weight Feature
0,7455 £ 0,0594 WTS
0,1212 +£0,0542 WP5
0,1212 +0,0000 WPS
0,0728 +0,0297 WP3
0+ 0,0000 WP4
0+ 0,0000 WP2
0+ 0,0000 WP1
0+ 0,0000 WV5
0+ 0,0000 wv4
0+ 0,0000 WV3
0+ 0,0000 WwVv2
0+ 0,0000 WVi1
0+ 0,0000 WVS
0+ 0,0000 Sex
0 + 0,0000 Age

Permiitasyon yontemi ile secilen 4 adet 6zellik (WTS, WP5, WPS ve
WP3) Random Forest yonteminde otomatik siniflandirilmigtir. Tablo
7’de goriilecegi tlizere ortalama 0,91 dogruluk hesaplanmistir.
Siniflarda yer alan veri sayist dikkate alinarak yapilan smiflandirma
(weighted avg) performans skorlari (precision, recall, fl-score)
dikkate alinmadan elde edilen skorlara gore daha yiiksek
hesaplanmistir. Gini yonteminde oldugu gibi burada da fleri Diizey
ZY smifinin tamami yanls siiflandirilmistir. Her bir hastalik igin
yapilan siniflandirmaya bakildiginda 47 elemana sahip Siif 1 ve 21
elemana sahip Sinif 4 i¢in benzer skorlar hesaplanmistir. 61 veriye
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sahip Sinif 3’ te recall ve fl-score degerleri diger siiftakilerle benzer
olmus ancak precision degeri ¢ok az diisiik hesaplanmigtir.

Tablo 7. Permiitasyon 6zellik se¢imi ve rastgele orman
siiflandirmast
(Permutation feature selection and random forest classification)

class precision recall  fl-score support
1 0,91 0,95 0,88 47

2 0,00 0,00 0,00 3

3 0,88 0,95 0,91 61

4 0,91 0,95 0,93 21
accuracy 0,91 132
macro avg 0,68 0,71 0,68 132
weighted avg 0,88 0,93 0,88 132

6. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Zeka geriligi olan ¢ocuklarin dogru bir egitim almalar1 gerekmektedir.
Dogru egitim ile yonlendirilmeyen c¢ocuklar kendi 6z bakim
becerilerini yapamayip birilerine bagimli halde yasamak zorunda
kalabilirler. Hatta dogru yonlendirilme yapilmayan bu ¢ocuklar ileriki
yagamlarinda hir¢in, kendine ve ¢evresine zarar veren, istismarda
bulunan veya istismara maruz kalabilecek hale gelebilirler. Dogru
egitimin yani sira zeka problemi yasayan ¢ocuklarin gerekirse ilag
tedavisi de almasi gerekebilir. Bu yontemlerin tamaminin
uygulanabilmesi i¢in Oncelikle hizli ve dogru teshis konmasi
gereklidir. WISC-R teshis koymada kullanilan ve cesitli calismalarla
ispatlanmis bir 6lgektir. Bu 6l¢ek gerek sozel gerek uygulamalar ile
¢ocugun zeka diizeyi hakkinda bilgiler sunmaktadir. Unutmamak
gerekir ki bu test bir uzman tarafindan uygulandigindan, uzmanin
degerlendirmesi olduk¢a Onemlidir. Yetkin bir uzman tarafindan
gerceklestirilmeyen WISC-R testi dogru sonug vermeyebilir.

Makine Ogrenmesi yontemleri, ¢esitli verileri kullanarak
siniflandirma gerceklestirmektedir. Kan degerleri, derecelendirilmis
6lgekler ile yapilan testler gibi verileri kullanarak hastalik teshisine
yonelik simiflandirmalarda tip alaninda yapilmaktadir. Yapilan bu
caligmalar ile elde dilen yiiksek simiflandirma bagarilart artik bilim
insanlari1  uygulamaya gecmeye yonlendirmektedir. Makine
Ogrenmesi yontemleri algoritmalar ve bilgisayar yazilimi kullanarak
calistigindan objektif bir yaklagim sunmaktadir ve bu ¢ok dnemli bir
6zelliktir. T1p alaninda yapilacak otomatik siniflandirmalarda objektif
yaklagim insan hatalarini da sifirlayabilir. Makine O6grenmesi
yontemleri siiflandirmanin yam sira gesitli algoritmalar ile 6zellik
secimi de yapmaktadir. Literatiir incelendiginde o6zellik se¢imi ile
yapilan siniflandirmalar daha basarili olabilmektedir. Veri setinde yer
alan Ozellikler ile yapilan smiflandirmanin daha basarili olmasi,
ozellik se¢imi yontemlerinin hastalik teshisinde hangi verilerin daha
etkili oldugu hakkinda bilgi verebilir. WISC-R gibi derecelendirilmis
Olgeklerin dogrulugu da farkli caligmalarda denenmis ve ispatlanmig
olsa da bizim bilgilerimize gore literatiirde WISC-R testinin sorularini
makine 6grenmesi yontemleri ile arastiran bir caligma yoktur.

Calismamizda Embedded Ozellik Secimi yontemleri kullanilarak
WISC-R testinin; hafif diizey ZY, orta diizey ZY, agir diizey ZY, ileri
diizey ZY hastalar i¢in etkisi Embedded yontemler ile arastirilmak
istenmistir. Embedded yontemler; 3 farkli yontem ile hesaplama
gergeklestirmektedir  (Lasso, Gini, Permutasyon). Embedded
yontemler, Filtreleme ve Wrapper yontemlerini igerisinde barindiran
detayli hesaplama yapan yontemlerdir. Yontemin ikinci kisminda
Lojistik Regresyon ve Random Forest makine §grenmesi yontemler
kullanilarak en yiiksek siniflandirma basarisi yakalama amaci vardir.
Elde edilen siniflandirma sonuglari geri besleme ile 6zellik secici
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tarafindan degerlendirilip ideal 6zellikler secilene kadar devam eder.
Lasso yontemi Lojistik Regresyon ile siniflandirma yaparken, Gini ve
Permiitsayon oOzellik segiciler Random Forest makine &grenmesi
yontemini kullanirlar.

3 Ozellik segici sonuglari da incelendiginde Toplam WISC-R
Skorunun (WTS) yiiksek iliskili olarak se¢ildigi goriilmektedir.
Yontemler detaylica incelendiginde ikinci sirada Toplam Performans
Skorunun (WPS) geldigi goriilmektedir. S6zel Toplam Skoru (WVS)
Lasso ve Permiitasyon yontemlerinde hesaplanmamistir. Gini
yontemi ise WV S’yi 0,4 ile ligiincii sirada belirlemistir. Lasso ve Gini
S6zel ve Performans alt puan tiirlerini esit olarak belirlemis goriinse
de Performans alt puan tiirlerini goreceli olarak daha etkili oldugu
sOylenebilir. Permiitasyon yontemi Sozel alt puan tiirlerinin tamamini
0 olarak hesaplamis olup, 3. ve 5. Performans alt puan tiiriinde
hesaplama gerceklestirmistir. Hatta 3. puan tiirii i¢in hesapladigi deger
0,1212 ile WPS’ ye esittir. Yontemlerde farkli sonuglar elde edilmis
olsa da Toplam Skorun (WTS)’nin ZY hastalik teshisinde yiiksek
iliskili oldugu sdylenebilir. Ayrica performans puan tiirlerinin sdzel
puan tiirlerine gore daha iligkili oldugu da sdylenebilir. 3 farkli
yontem ile hesaplanan Ozellikler siniflandirildiginda  yiiksek
siniflandirma basgarisi elde edilmistir (Lasso + LR = 0,97, Gini + RF
= 0,87, Permutation + RF = 0,91). Lasso ve Lojistik Regresyon ile
yapilan siniflandirmanin diger iki yonteme gore daha basarili olmast
burada secgilen oOzellik sayisinin digerlerinden fazla olmasindan
kaynaklandig1 sdylenebilir.

Calismamiz Kahramanmaras Ilinde bulunan hasta bilgilerini icerdigi
icin smirlt bir lokasyonu igermektedir. Farkli cografyalardan
hastalarin verilerini kullanmak elbette ¢aligmanin yaygin etkisini
arttiracaktir. Bu agidan kullandigimiz veri seti ¢aligmamizin
sinirlanmasina etki etmis gibi goriinse de el edilen yiiksek
smiflandirma basarilari, ileride yapilacak daha kapsamli calismalar
icin bizi tegvik etmektedir.
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