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OZET

YAPAY ZEKA IiLE BIREYLERDE OTiZM TESPIiTi

Otizmli bireyler hem s6zlii hem de s6zlii olmayan sosyal becerilerde eksiklikler,
tekrarlanan davranislar ve iletisim sorunlari ile miicadele eder. Otizm genetik olarak
kabul edilse de, bireylerin davranig 6zellikleri ve yiiz 6zellikleri iizerinde test edilmesi
sirasinda dogru tanmi oranlar1 ortaya ¢ikarilabilir. Farkli yiiz deformasyonlari,
arastirmacilarin bireyin sadece bir goriintiisiinii analiz ederek bireyin hastaliga sahip olup

olmadigini belirlenmesine olanak saglayabilir.

Bu caligmanin amaci yapay zeka tespitinde, yiiz 6zellikleri tizerinden bireylerin
otizmli olup olmadigini tahmin etmek, belirli ve tekrarlanan davranis 6zellikleri hakkinda
sorular sorarak her iki sonucu degerlendirmek, otizmli bireylerin tanilama asamasinda

gbrev yapan uzmanlara veri sunmaktir.

Bu arastirmada Python programlama dili kullanilarak Google CoLab {izerinden
kodlama olusturulacaktir. Otizmli bireylerin davranis 6zellikleri hakkinda tespit ve
degerlendirme yapabilmek i¢in otizm olasilig1r olan bireylerin fotograflarindan elde
edilecek veriler ve DSM-V Otizm Spektrum Bozukluklar1 Tam Olgiitlerine iliskin
sonuglar kullanilmigtir. Otizmli bireyler iizerine gergeklestirilen bilimsel yapay zeka
calismalar1 hakkinda tutarli taramalar gergeklestirilmis ve birincil ve ikincil kaynaklardan
faydalanilmistir. Bahse konu tez calismasinin temelini Kaggle isimli platformda
diizenlenen veri seti olusturmaktadir. Halihazirda olusturulmus verilerde otizmli
bireylerin internette yer alan fotograflar1 derlenmistir. Bununla birlikte, ¢aligmanin kod
altyapisin1 ve tutarliligini tespit edebilmek igin birkac adet 6rneklem iizerinde ¢aligsma

gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan CNN ile en yiiksek dogruluk oran1 %98.75 elde edilmistir.
Model egitiminde CNN’de basartyr yakalamigtir. DSM-V tani kriterleri ile sorulan
sorularin sonucunda ise elde edilen “Evet” sorusunun yaniti ise % 99.99 yiizdesi ile 12-
24 ay yas araliginda teshisi konulan otizmli bireyin fotografi ile modele otizmli mi degil

mi sorusu soruldugunda otizmli sinifinda oldugunu bilerek modeli dogrulamistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, DSM-V, Otizmde Tan1, Yapay Zeka



ABSTRACT

DETECTION OF AUTISM AMONG INDIVIDUALS BY ARTIFICIAL
INTELLIGENCE ANALYSIS AND METHODS

People with autism often grapple with limitations in both spoken and unspoken
social abilities, repeated behaviors, and difficulties in communication. Although autism
is believed to be genetically linked, the most precise diagnosis is accomplished by
observing behavioral aspects and facial characteristics of the individual. Specific facial
anomalies aid scientists in identifying if a person has autism by examining a single

photograph.

As the aim of this research employ artificial intelligence to recognize whether
individuals are autistic or not, based on their facial features. The study will also evaluate
distinct and repeated behaviors by questioning, and offer relevant data to professionals
involved in diagnosing autism. The methodology for this study will involve coding using
Python on Google's Colab platform. The data, sourced from images of individuals who
likely have autism and the diagnostic criteria of Autism Spectrum Disorder as per DSM-

V, will be crucial in detecting and assessing the behavioral traits of autistic individuals.

The research will review artificial intelligence studies focused on autism
systematically, drawing from both primary and secondary sources. This project is
fundamentally based on a dataset organized on Kaggle, composed of collected internet
photos of individuals with autism. Furthermore, the study will include a preliminary
assessment of a few samples to evaluate the code structure and the study's overall

coherence.

The study achieved a high accuracy of 98.75% Convolutional Neural Network
(CNN) model.In the training phase of the model, an achievement was realized with the
CNN. Upon asking questions based on the DSM-V diagnostic criteria, the "Yes" response
was validated with 99.99% certainty. This validation was performed by introducing the
model to a photograph of an autistic person, who had been diagnosed between 12-24

months of age, and then ascertaining whether the individual was autistic.

Keywords: Machine Learning, DSM-V, Autism, Artificial Intelligence, Autism

Diagnosis
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1. GIRIS
Teknoloji her gecen giin daha hayatimizi kolaylastirmak adina gelismektedir.

Bu gelismeler 15181inda hizla biiyliyen yazilim sektoriinde ise yapay zeka uygulamalari

kullanim alaninda ¢6ziim Onerilerini sunarak yeni teknolojilerin arasinda yerini almistir.

Yapay zeka, cesitli sebeplerden kaynaklanan 6grenme zorlugu yasayan bireylerin de
hayatin1 kolaylagtiracak imkanlar taniyabilmekte, ayni zamanda bireyin Kkisisel
performansini etkileyebilecek bazi zorluklar konusunda da kisisellestirilmis 6grenme
cOzlimleri Uretebilmektedir. Bireylerin 6grenme hizini, yontemini ve ihtiyaglarini
belirleme konusunda yardimci olabilmektedir. Ayn1 zamanda, dikkat bozukluklar1 ve
hiperaktivite gibi belirli handikaplarin etkisini de zayiflatarak bireylerin 6grenme
deneyimini kolaylastirmaktadir. Yapay zeka, hastaliklarin teshisi ve analizi konusunda da
Oonemli bir ara¢ olarak kullanilmaya baslanmistir. Tibbi goriintiileme verilerini analiz
etme, algoritmalari, goriintiilerdeki karmasik Oriintiileri tanimlama ve teshis i¢in onemli
olan detaylar1 belirginlestirme, genetik bilgilerin analizi gibi amagclarla da

kullanilmaktadir.

Norogelisimsel bozukluklarin tespit ve analizi de yapay zekanin baslica calisma
alanlarindan biri olarak son yillarda 6nem kazanmaktadir. Nitekim, beyin goriintiileme
teknolojileri, manyetik rezonans goriintiileme (MRI) ve fonksiyonel MRI (fMRI) ile
birlestirilerek kullanilabilmektedir. DeepMind, IBM Watson Health, Stanford University
Artificial Intelligence Lab (SAIL), Microsoft Healthcare, Montreal Institute for Learning
Algorithms (MILA), Allen Institute for Al, Broad Institute, Element Al gibi kurum ve
kuruluslar norogelisimsel bozukluklarin yapay zekayla tespit ve teshisi koymada ¢oziim

yolu olmak i¢in kiiresel dncii platformlar olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Yapay zeka, tiim bireylerde oldugu gibi son yillarda Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB)
olan bireylerin hayatinda da kritik bir dneme sahip oldugu diisiiniilmektedir. Ozellikle
Otizm Spektrum Bozuklugu oldugu tespit edilmis bireylerde yapay zeka kullanimina
iliskin ilgi giderek artmakta ve arastirmalarin sayist ve cesitliligi artmaya devam
etmektedir. Otizmle iliskilendirilen beyin alanlarina ve bu alanlarin islevlerinden, erken
yogun davranigsal miidahalelerin 6nemi ve otizmi olan ¢ocuklarin sosyal ve biligsel

gelisimine kadar oldukca genis bir yelpazede calismalar yliriitilmektedir.



Erken tan1 ve miidahale, genetik faktorler ve norolojik farkliliklar gibi alanlarda yapilan
calismalar son yillarda biiyilkk 6nem kazanmis ve otizmli bireylerin hayatlarini
kolaylastirma baglaminda 6nemli asama kaydetmistir. Ozellikle erken tam ve
miidahalenin bireylerin gelisimsel sonuglar1 {izerinde biiyiik etkisi oldugu ortaya
koyulabilir. Erken miidahale, bireyin sosyal ve bilissel gelisimini sekteye ugramadan
gelismesine yardimer olabilir. Bu baglamda, makine Ogrenmesinin kullaniminin
yayginlagmasi, makine 6grenmesi (ML) ve OSB arasindaki iligskinin arttirilmasi da alana
onemli katkilar sunmaktadir. Erken teshis ¢alismalarinda aktif rol oynayan ML, otizm
belirtilerini ve bu belirtilerin ¢esitliligini analiz etmek ve otizmli bireyler i¢in etkili tedavi
stratejileri gelistirmek, biyolojik ve genetik veri analizi, dil ve sosyal etkilesim analizi

amaglart dogrultusunda da kullanilabilmektedir.

Bu ¢alismanin en 6nemli amaclarindan biri saglik alaninda yapilan dogru tanilamalarin
hizlandirilmasi i¢in yapay zekayr kullanarak alandaki ¢aligmalara katki sunmaktir. Bu
dogrultuda tezin ana konusu olan “Yapay Zeka ve Otizm Tespiti” i¢in otizmli bireylerin
yiiz ozellikleri lizerinden bireylerin otizmli olup olmadigini tahmin etmek iizere yapay
zeka modellerini kullanirken bu modellerin tutarliligin1 da degerlendirmek tizere DSM-
V Otizm Spektrum Bozukluklart Tam Olgiitleri ile belirli ve tekrarlanan davranis
ozellikleri hakkinda 10 soru sorulmus ve bu 10 soruya verilen cevaplar dikkate alinarak
sonuglar degerlendirilmistir. Bu sekilde, otizm tespiti kesinlesmis bireyler ile yapay zeka
modellerinin verdigi tutarl sonuglar otizmli bireylerin tanilama asamasinda gorev yapan
uzmanlara veri sunma konusunda yardime1 olabilir. Emare sayisi1 fazla olan ve normalden
yiiksek emareler ortaya koyan olgularin DSM-V’e gore OSB teshisini karsilik gelme
olanaginin artmasi bahse konu olmustur (Kaba ve Soykan Aysev, 2019). Buna bagh
olarak DSM-V Otizm Spektrum Bozukluklar1 Tam Olgiitleri olarak nitelendirilen
tekrarlayan kompulsiyonlar ve obsesyonlarla karakterize edilen zihinsel bozukluklarin
sonuglarini ele alip otizmli bireylerin yiliz 6zellikleri iizerinden bireylerin otizmli olup
olmadig1 konusunda tutarli taramalar ile yapay zeka modelleri gelistirilerek ayr1 ayr
sonuclar degerlendirilmistir. Calisma Python programlama dili kullanilarak Google
CoLab tizerinden kodlama olusturulmustur. DSM-V sorularin1 otizmli bireylerin
yakinlarina ulastirmak icin ¢aligmada verilerin paylasimi i¢in izin alinarak Google

Formlar ile olusturulmustur.



2. GENEL BILGILER
2.1. Yapay Zeka Nedir?

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri zekay: taklit etme yetenegi
kazandirmay1 amaglayan bir disiplindir (Russell ve Norvig, 2016). Bishop’a (2016) gore
ise Ogrenme siireclerini ve deneyimleri modelleyerek insanlarin yapma yeteneklerini
taklit etmek i¢in ¢alisir. McKinsey, Nisan 2023 yayinladigi raporda ise yapay zekay1 bir
makinenin genellikle insan zihniyle iliskilendirdigimiz bilissel islevleri yerine getirme

yetenegi olarak tanimlamaktadir.

Derin 6grenme gibi teknikleri kullanarak bilgisayarlarin karmasik veri ve problemleri
isleyebilmesi ve kararlar alabilmesi i¢in gelistirilen yontemlerden faydalanilmaktadir
(Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Yapay Zeka teknikleri arasinda Computer
Vision (Bilgisayarli Gérme), Support Vector Machine (Destek Vektér Makinesi), Genetic
Algorithms (Genetik Algoritmalar), Expert Systems (Uzman Sistemler), Speech
Recognition (Konusma Tanima), Fuzzy Logic (Bulanik Mantik), Simulated Annealing
(Tavlama Benzetimi), ANN: Artificial Neural Networks (Yapay Sinir Aglar1), Hibrid
(Karma), Kaotik Modelleme ve Robotik bulunmaktadir. Bununla birlikte, yapay zeka
yontemleri arasinda ise makine 6grenmesi ve derin 6grenme olmak iizere iki temel alan
bulunmaktadir. Yapay zeka alani, makine 6grenimiyle bilgisayarlarin verileri analiz etme
ve Orlintlileri tanima kapasitesini arttirirken, dogal dil isleme, insan dilini anlama ve

tiretme yetenegini gelistirmeyi hedeflemektedir.

Yapay zeka disiplini, makine 6grenimi, dogal dil isleme, uzman sistemler, robotik ve veri
analitigi gibi bircok alt alan1 igermektedir. Yapay zeka, bilgisayarlarin karmasik veri ve
problemleri isleyebilmesi, 6grenebilmesi ve kararlar alabilmesi i¢in gelistirilen yontemler
ve algoritmalar kullanmaktadir. Bu alanda kullanilan yaklasimlar, biiyiik veri setlerini
analiz etmek, tahminlerde bulunmak ve karmasik problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanmaistir.
Yapay zeka alani, gliniimiizde her sektoriin ihtiya¢ duydugu bir alana doniligsmiistiir.
Nitekim kiiresel denetim sirketi PwC, yapay zekanin 2030'da kiiresel ekonomiye 15,7
trilyon dolar katkida bulunmasini beklemektedir. Kiiresel isgiicli yapisint ve dagiliminm
kokten degistirmektedir. Bu sebeple yapay zeka, kanun koyucularin dahi alanina girmeye
baslamistir. Haziran ayinda Avrupa Parlamentosu’nda goriisiillen yapay zeka yasasi,
giivenli ve seffaf bir kiiresel standart belirlenmesi i¢cin Midjourney ve ChatGPT gibi

bliyiik modellere 6nemli ylikiimliiliikler getirmektedir. Yapay zeka kavrami artik siradan
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vatandastan kiiresel sirketlere ve devletlere kadar hayatin her alanini doniistiiren bir
teknolojidir. Bu baglamda, etik ve regiilasyon meseleleri, yapay zekanin sosyal ve
ekonomik yonleriyle birlikte 21. ylizyilin en 6neli konular1 arasinda yerini almasi
kuvvetle muhtemeldir. Insanlarin bilgiyi entegre etme yetisini, verileri nasil analiz
ettigini ve karar verme eylemini kolaylastirmak i¢in elde edilen ig¢goriileri yeniden
diisiinmesini saglayan genis kapsamli bir ara¢ olmustur. Statista verilerine 2023 itibariyla
kiiresel yapay zeka pazarinin bliytikliigli 142,3 milyar dolar degerindedir. Yapay zeka son
20 yilda gosterdigi gelisimle bir¢cok sektoriin yani sira e-ticaret sektoriinde de hizli bir
dontisim baglatmis olup, piyasalar {izerindeki etkisini her gegen giin artirmaktadir.
Omegin, yapay zekddan en c¢ok etkilenecek sektdrlerden birisi de e-ticaret olarak
belirtilmektedir. Yapilan arastirma sonuglarina gore 2025 yilinda diinya genelinde e-
ticaretin yapay zekd kaynakli elde edecegi gelirlerin 36,8 milyar dolara ulasmasi

beklenmektedir (ICT Media, 2021).

Ulkeleraras1 rekabetin baslica alanlarindan birine evrilen yapay zeka teknolojisi,
21.yiizyildaki jeopolitik, ekonomik, beseri, sosyolojik iliskileri ve stratejileri kokiinden
degistirerek bir ulusal gilivenlik meselesi haline gelmistir (Technology &
Telecommunications & Software, “Artificial Intelligence (AI) worldwide - statistics &

facts”,01.06.2023,www.statista.com).
2.2. Yapay Zeka Tarihgesi

Yapay zeka, kavram olarak ge¢miste kullanilan modern bilgisayarlar kadar geriye
gitmektedir. Ancak yapay zeka kavraminin dogusu, Alan Turing'in 1950'de yayinlanan
"Computing Machinery and Intelligence" calismasina uzanmaktadir. Turing eserinde
sordugu “Makineler diigiinebilir mi?” sorusu yapay zeka kavramimin gelisiminin temel
kilometre taslarindan birini olusturmustur. Yapay zeka disiplininin belirgin bir doniim
noktasi, 1956'da Dartmouth Konferansi olarak bilinen bir etkinlikle gerceklesmis ve

yapay zeka arastirmalarinin ilerlemesi igin bir yol haritas1 ¢izilmistir.

Bilgisayar miihendisleri Stuart Russell ve Peter Norvig’in 1995 yilinda yayinladiklari
“Artificial Intelligence: A Modern Approach” ¢alismasi ise yapay zeka arastirmalarinda
referans eserlerden birine doniismiistiir. ki yazar, bilgisayar sistemlerini ayirt eden
rasyonel diisiinme yetisi 1s181nda yapay zekanin potansiyel hedeflerini ve tanimlamasini
arastirmiglardir. Mayis 1997'de IBM fiiriini Deep Blue'nun diinyaca {inlii satrang

oyuncusu Garry Kasparov'a karsi elde ettigi basar1 ise kamuoyunun konu iizerine ilgisini
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yogunlagtirmistir. Deep Blue'nun calismasi, tiim olasi hareketlerin degerlendirildigi ve
agirliklandirildigr sistematik algoritmasina dayanmaktaydi. Daha basit formlarda kendini
ve sadece bir modele karsi basar1 saglayan ve diinyanin karmasikligini modelleme ve
anlamlandirma kapasitesinden uzak olan Deep Blue’nun bu basarisinin ardindan gegen
25 yil ig¢inde yapay zeka tarihsel bir hizla gelisti. Bu siirece, Yoshua Bengio, Geoffrey
Hinton ve Yann LeCun tigliisiiniin derin sinir aglar1 izerine bilimsel ¢aligmalari, Geoffrey
Hinton’un derin 6grenme tiizerine ortaya koydugu yeni yaklasimlar, Ian Goodfellow’in
“Cekismeli Uretici Ag” (GAN) isimli teknigin kesfi gibi yapay zekani gelistirilmesini
hizlandiran 6nemli c¢alismalar damga vururken, ChatGPT, DeepDream, Google’in
sliriclisiiz araglar1 gibi otonom siirlis teknolojileri, AlphaGO, DALL-E, ImageNet gibi
¢18ir acan yapay zeka temelli programlar milyonlarca kullaniciyla bulugsmustur. Turing'in
makalesi baslangi¢c noktasi alindiginda yaklasik 70 yillik kisa bir ge¢mise sahip olan
yapay zeka sistemleri ve bilimsel gelisimi 6zellikle son 25 yilda biiyiik bir gelisme

yasanmistir.
2.3. Otizm Nedir?

Noro-gelisimsel bir bozukluk olarak tanimlanan bir durum olan otizm ve insanlari
sosyal etkilesim, iletisim ve davranis alanlarinda belirgin farkliliklar sergilemesine neden
olmaktadir. Otizm, genellikle erken ¢ocukluk doneminde tespit edilen ve yasam boyunca
devam eden bir olgudur. Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) olarak da adlandirilan otizm,
bireylerin sosyal becerileri, iletisim yetenekleri ve davramis kaliplarinda cesitlilik
gosteren bir dizi Ozellikle kendini gostermektedir. OSB, duyusal anormalliklerin,
tekrarlayan davraniglarin ve degisen diizeylerde zihinsel engelliligin belirli bir
kombinasyonu ile heterojen bir néro-gelisimsel bir bozukluk olarak da tanimlanmaktadir.
Bu ozellikler, otizm spektrumunun genisligi nedeniyle her bireyde farklilik
gosterebilmektedir. Otizm spektrumunda olan bireyler, belirli ilgi alanlarina
yogunlasabilir, rutinlere baglhilik  gosterebilir ve  tekrarlayici  davranislar
sergileyebilmektedir. The American Journal of Medicine bas editorii Joseph S. Alpert,
otizmin bir spektrum bozuklugu olmas1 sebebiyle, kiside yarattig1 siddet yelpazesi ile
kendini gosterdigini ifade etmektedir. En siddetli haliyle, bu noro-gelisimsel bozukluk
genellikle kronik bir saghik kurumunda kisi dmiir boyu destekleyici bakima ihtiyag
duyacak hale getirebilmektedir. Daha hafif biciminde, otizmli bireyler basa ¢ikma

stratejilerini 0grenerek normal bir hayat siirebilirler. Bununla birlikte, otizm sosyal



iletisim alanindaki belirtiler, duygusal ve sosyal iletisimde, karsilikli diyalog kurmada,
sozel olmayan iletisimde ve insani iliskiler kuramama sorunlarini igermektedir (Troyb ve
Barton, 2011). Otizm spektrum bozuklugunun nedeniyle ilgili néro-anatomik, noro-
kimyasal, noro-psikiyatrik, ndro-biyolojik, noéro-psikolojik gibi alanlarda yapilan
aragtirmalar, otizm spektrum bozuklugunun farkl tiirleri oldugunu ve bunun da bir tek
nedenden kaynaklanmadigin1 ortaya koymuslardir. Otizmin tanilanmasina iliskin yas
genel olarak 3+-1 seklinde degerlendirilmistir. Bunun sebebi tamamen ailelerin
cocuktaki konusma algisina dayanmaktadir. Aileler g¢ocuklarin ii¢ yasina kadar
konusmamasini normal goérmekte ve bu baglamda ¢ocugun konusamamasi onlar i¢in bir

sorun teskil etmemektedir.

Amerika Birlesik Devletleri Hastalik Kontrol ve Korunma Merkezleri (CDC) 2020 tarihli
arastirmasina gore gilinlimiizde ABD’de her 36 c¢ocuktan 1’ine otizm tanisi
konulmaktadir. Bu istatistik, ABD’deki tiim ¢ocuklarin %2,7’sine denk gelmektedir.
CDS verileri ¢ocuklarda otizm goriilme oraninin 1985 yilindan bugiine kadar yaklasik 50
kat arttigin1 gostermektedir (Centers for Disease Control and Prevention, “CDC
Newsroom Releases™,10.06.2023,www.cdc.gov). ingiliz Ulusal Otizm Toplulugu (NAS)
verilerine gore ise Birlesik Krallik’ta yaklasik 700.000 otizmli ¢ocuk ve yetiskin oldugu
belirtilmektedir. Ulke, bu rakamla diinya iizerinde otizmin en sik goriildiigii yerlerden
biridir. Bununla birlikte, Korfez iilkeleri diinyada otizme en fazla rastlana iilkelerdir
(World Population Review). Tohum Otizm Vakfinin 2021 yili verilerine gore ise
Tirkiye’de giiniimiizde her 59 cocuktan biri otizm riski ile diinyaya gelmektedir. Bu
kapsamda erken ¢ocukluk doneminde otizm tanisinin 6nemi giderek artmaktadir (Tohum
Otizm, “Otizm Spektrum Bozuklugu”, 25.05.2023, www.tohumotizm.org.tr). Otizm
Platformu’nun 6nceki yillarda 6ngordiigii verilere gore, Tiirkiye’de tahmini olarak 550
bin otizmli birey ve 0-14 yas grubunda 150 bin civarinda otizmli ¢ocuk bulundugu

varsayilmaktadir.
2.4. Otizm Tarihcesi

Otizmin tarihi 20. ylizyilin baglarina kadar uzanirken, gliniimiizde kadar gecen
siirede anlayisimiz ve yaklasimmmz &nemli dlgiide gelismektedir. Isvicreli psikiyatr
Eugene Bleuler, 1911'de sizofreniye baglh belirli bir semptom grubunu tanimlamak i¢in
“otizm” ifadesini kullanmistir. Otizm spektrumunun, 19401 yillarda Avusturyali bir

cocuk hekimi Hans Asperger ve Leo Kanner gibi aragtirmacilarin ¢alismalariyla daha
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ayrintili bir sekilde tanimlandig bilinmektedir. Nitekim kavram 1943 yilinda Leo Kanner
tarafindan ilk kez tanimlanan bir bozukluk olarak literatiire girmistir. Kanner, 1943'te,
diger insanlara kars1 belirgin bir ilgi eksikligi gosteren, ancak c¢evresine sira disi bir ilgi
gosteren 11 ¢ocugu inceledigi bir rapor yaymlamistir. Bu 11 vakada otizm tanis1 konulan
cocuklar saglikli bir bedene sahip olmalarina ve yasitlarindan farkli gériinmemelerine
ragmen davranislarinda gesitli farkliliklar tespit edilmistir (Alver ve Giimiis, 2020). Bu,
genellikle “Kanner Sendromu” olarak anilan Erken Cocukluk Otizminin ilk 6rnegi olarak
tarihte yerini almistir. Hans Asperger'in 1944 yilindaki ¢aligmalari, normal zeka ve dil
gelisimi olan ancak sosyal ve iletisim becerilerinde giicliikler yasayan cocuklardaki
“otistik psikopati”yi tanimlamistir. Daha sonra “Asperger Sendromu” olarak adlandirilan
durum, ancak ¢ok sonra otizm spektrumunun bir parcasi olarak belirtilmistir. Resmi
olarak ilk kez 1980 yilinda DSM-III’te yerini alan otizm 1994 yilina gelindiginde DSM-
IV’de “’Yaygm Gelisimsel Bozukluklar’® basligi altinda degerlendirilmektedir. Bu,
otizmi ¢ocukluk sizofrenisinden ayirmada ¢ok onemli bir adim olarak kaydedilmistir.
2013 yilinda DSM-V, otizmin smiflandirilma ve teshis edilme seklini yeniden
tanimlamistir. Norogesitlilige iliskin ¢alismalarin artmasiyla, otizmin bir hastalik degil,
norolojik bir farklilik oldugu giderek akademik cevrelerce kabul gormektedir. Bu
baglamda, otizmde genetik ve c¢evresel faktorlerin anlasilmast glinden giline

gelismektedir.
2.5. Yapay Zeka ve Otizm

Sekil 1’°de gosterildigi gibi yapay zeka teknolojileri pek ¢ok alanda, 6rnegin saglik,
robotik, iiretim ve miihendislik gibi alanlarda kullanilirken hizlica ¢6ziim iiretmeye
odaklanmaktadir. Yapay zekanin otizmli bireyler lizerinde farkli ¢ézlimler sunmasi da

odaklanmisg oldugu saglik alaniyla dogrudan ilgilidir.
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(Dlamini vd., 2020)

Teshis ve tedavisi oldukca zor ve uzun bir siiregten olusan otizm spektrum bozuklugu
dogustan gelen ya da yasamin ilk yillarinda ortaya ¢ikan karmasik bir néro-gelisimsel
bozukluktur (Celik ve Siseci Cesmeli,2021). Bu bozuklugun fiziksel ve davranigsal olmak
tizere gesitli ayirt edici noktalar1 vardir. Otistik bireylerdeki yiiz 6zelliklerindeki farklilik
fiziksel anlamda en carpici noktadir. Ayrica otizmin sebeplerinde oldugu gibi tedavisinde

de heniiz tek bir konu {istiinde fikir birligine varilamamistir (Danis, 2021).
2.6. DSM-V ile Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) Tam Olgiitleri

Otizmli bireylerin hayatindaki zorluklar ile ilgili ¢esitli arastirmalar gecmisten
giiniimiize kadar gelmektedir. Otizm ilk kez 1943’te, Amerikali ¢ocuk psikiyatristi Leo
Kanner tarafindan tanimlanmistir. Diinyada otizmin goriilme sikligi 68’de birdir.
Dolayisiyla, iilkemizde de her 68 ¢ocuktan birinin otizmden etkilendigi diistintilmektedir.
Otizmin erkek cocuklarindaki yayginligi, kizlardan yaklasik 4-5 kat fazladir. Her 42
erkek cocuktan birini ve 189 kiz ¢ocugundan birini etkiledigi kabul edilmektedir. Sosyal
etkilesim ve iletisimde yetersizlikler ile sinirlt ilgiler ve yinelenen davraniglar otizmin
temel Ozellikleri olarak kabul edilir. Bu 6zellikler bireyden bireye farkli yetersizlik
derecelerinde goriilebilmektedir (Otizm Tiirkiye, “Otizm”,01.06.2023,

www.otizmturkiye.org). En 6nemli ve dikkat ¢ekici noktalardan birisi de DSM-V tani
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kriterleri ile birlikte OSB’nin tespitinde oldukg¢a basarili bir konuma gelmis olmasidir.
Amerikan Psikoloji Birligi’'nin (APA); 2013 yilinda yayinladig1 Zihinsel Bozukluklarin
Tanisal ve Istatistiksel El Kitabi’'nda OSB tani kriterleri giincel olarak karsimiza
cikmaktadir. DSM-5’te “Otizm Spektrum Bozuklugu” (OSB) baslig1 altinda Otizm,
Asperger Sendromu, Atipik Otizm ve Cocukluk Dezintegratif Bozuklugu alt kategoriler
olarak yer almaktadir (Cebeci ve Yenen, 2022). Bir bireyin Otizm Spektrum Bozuklugu
(OSB) tanisi1 alabilmesi i¢in belirlenen tani kriterleri; (a) siirli/tekrarlanan ilgi ve
davranig oriintiileri, (b) sosyal etkilesim ve iletisimde belirgin yetersizliklerle birlikte iki

boyutta ortaya ¢ikmasidir (Odluyurt ve Cattik, 2018).

Gecmiste veya halihazirda kendini gosteren sinirlayici, tekrarlayict davranis, ilgi veya

aktiviteler (Asagidaki maddelerden en az ikisinde kendini gosterir.)

1. Kaliplasmis veya tekrarlayict motor hareketler, nesne kullanim1 veya konusma
(6rnegin, basit motor stereotipler, oyuncaklar1 siralama veya nesneleri ¢evirme,
eko-fali, kisisel deyimler).

2. Ayniligin 1srar, rutinlere esnek olmayan baglilik veya ritiiel davranis veya sézsiiz
davranig kaliplart (6rnegin, kiiciik degisikliklerden asir1 rahatsizlik, gegislerde
zorluklar, kat1 diislince kaliplari, selamlama ritiielleri, her giin ayn1 yolu kullanma
veya ayni yiyecekleri yeme ihtiyaci).

3. Yogunluk veya odak agisindan anormal olan son derece sinirli, sabitlenmis ilgiler
(6rnegin, olagandisi nesnelere giiclii bir sekilde baglanma veya bunlarla mesgul
olma, asir1 sinirh veya perseveratif ilgi).

4. Duyusal girdilere veya cevrenin duyusal yonlerine iligkin asir1 veya az tepki
verme (Ornegin, actya/sicakliga karsi bariz bir kayitsizlik, belirli seslere veya
dokulara ters tepki, nesnelerin asir1 derecede koklanmasi veya dokunulmasi,

1s1iklar veya hareketle gorsel olarak biiyiilenme).

Semptomlar, erken gelisim doneminde olmalidir (ancak sosyal talepler sinirli kapasiteleri
asincaya veya daha sonraki yasamda 6grenilmis stratejilerle maskeleninceye kadar tam

olarak ortaya ¢ikmayabilir).

Belirtiler, sosyal, mesleki veya diger 6nemli alanlarda mevcut islevsellikte klinik olarak

anlaml1 bozulmaya neden olur.



Bu néro-gelisimsel bozukluklar, zihinsel yetersizlik (zihinsel gelisim bozuklugu) veya
genel gelisimsel gecikme ile daha iyi agiklanamaz. Zihinsel yetersizlik ve otizm spektrum
bozuklugu siklikla birlikte goriiliir; otizm spektrum bozuklugu ve zihinsel yetersizlik ek
tanilariin konulabilmesi i¢in sosyal iletisimin genel gelisim diizeyi i¢in beklenenin
altinda olmas1 gerekir (Autism Speaks, “Autism Diagnosis Criteria: DSM-57,05.06.2023,

www.autismspeaks.orq).

2.7.Derin Ogrenme Modelleri

Calisma Makine Ogrenmesinin alt kiimesi olan Derin Ogrenme’nin
mimarilerinden biri olan Convolutional Neural Network (CNN) olarak isimlendirilen
sinir aglarini temel alinmistir. Bu ¢aligmada ii¢ derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir.
Bunlar CNN, EfficientNetB3, VGG16 algoritmalaridir. Veriler bu {i¢ algoritma iizerinde

egitilmistir. Souglar egitilen algoritmalar arasinda karsilastirilmastir.

2.7.1.Convolutional Neural Network (CNN)

Evrisimsel Sinir Ag1 olarak ilk ¢agrisim biyolojik olsa da bu algoritma, nesne
tanima konusunda en Onemli yontemlerden biridir. Burada fikri temel alan konu
nesnelerin tespit edilmesidir. Farkli nesnelerin tespitinde kullanilmak iizere gelistirilen
CNN elindeki goriintii veri setini tek katmanda degil, birden fazla katman tizerinde
inceleyen bir algoritmadir (Degirmenciler ve ark., 2022). 2017°de Gazi Miihendislik
Bilimleri Dergisi’nde CNN algoritmasinin hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek

ortaya atildigini ileri siiriilmistiir (Seker ve ark., 2017).

CNN uygulamasi esas olarak goriintii islemededir. Bununla birlikte, biyomedikal ve ses
algilama gibi dogal dil isleme, bir¢ok farkli alanda incelenmektedir. CNN, X-ray ve MR
gorintiilerinde tiimorleri ve diger diizensizlikleri daha dogru bir sekilde tespit edebildigi
i¢in tibbi goriintiilemede olduk¢a verimli bir uygulamadir. CNN modelleri, akciger gibi
bir insan viicudu bileseninin resmini analiz edebilme ve dnceden islenmis goriintiilere
dayali olarak anormallikleri tespit edebilme yetisine sahiptir. Evrisimli sinir agi,
bilgisayarlardaki gérme gorevlerinde ve radyoloji de dahil olmak iizere bu islemeye
ithtiya¢c duyan bir¢ok sektorde ilgi ¢eken bir derin 6grenme yontemi olarak 6n plana

cikmaktadir.

CNN, katmanl yapisiyla gizli 6znitelikleri ¢ikararak islem yapmaktadir (Cengil ve Cinar

2016). Goriintii siniflandirma konusunda CNN kullanmis birgok ¢alisma bulunmaktadir.
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Bunlardan birisi olan A. Krizhevsky tarafindan gergeklestirilen derin evrisimsel aglar ile

ImageNet siniflandirmasidir.

CNN algoritmas1 goriintiiyli ¢esitli katmanlarda islemektedir. Bu katmanlar sirasiyla
Convolutional Layer, Non-Linearity Layer, Pooling (Downsampling) Layer, Flattening
Layer, Fully-Connected Layer katmanlaridir (Alzubaidi ve ark., 2021). Tipik goriinimii,
birka¢ konvoliisyon katmani ve bir havuzlama katmanindan olusan bir yiginin
tekrarlarindan ve bir veya daha fazla tam baglantili katmandan meydana gelmektedir.
Girdi verilerinin bu katmanlar aracilifiyla ¢iktiya doniistiiriildiigi adim ileri yayilim

olarak adlandirilmaktadir.

Sekil 2’te de gosterildigi gibi ana hatlar1 ile 6rnek CNN katmanlarinin islem sirasi
verilmistir.

\ —_ /

Input image Convolution Layer ~ ReLU Layer Pooling Layer \\ " Output

/

/

\ / Classes
_ y

Fully Connected
Layer

Sekil 2: CNN Mimarisinin Katmanlar1
(Alzubaidi ve ark., 2021)

2.7.1.1. CNN Katmanlari

CNN mimarisi, birden fazla katmandan olusur. CNN mimarisindeki her katman,

islevi de dahil olmak iizere asagida ayrintili olarak agiklanmaktadir.

Convolutional Layer: Bu katman, bir giris veri kiimesi iizerinde evrisim islemi
gerceklestirmektedir. Evrisim islemi, bir ¢ekirdek (veya filtre) kullanir ve bu ¢ekirdek,
giris verisinde kaydirilarak, belirli bir 6zellikler setini 0grenerek tespit etmektedir.
Convolutional layers, 6zellikle goriintii islemede oldukga etkili bir aragtir ¢iinkii yerel

ozelliklerin 6grenilmesini kolaylastirmaktadir
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Non-Linearity Layer: Tipik evrisimsel katmanlar dogrusal sistemlerdir, dolayisiyla ifade
giicleri sinirlidir. Bunun iistesinden gelmek i¢in ¢esitli dogrusal olmayan CNN'ler i¢inde
aktivasyon fonksiyonlar1 olarak kullanilirken ayrica bir¢ok havuzlama stratejisi
uygulanmistir Sinir ag1, dogrusallig1 takip etmeyen fonksiyonlara basarili bir sekilde
yaklagabilir veya dogrusal olmayan bir karar sinir1 tarafindan boliinen bir fonksiyonun

siifini basarili bir sekilde tahmin edebilir.

Pooling (Downsampling) Layer: Bu katman, evrisimli katmanlarin ¢iktisini alarak onu
daha kiigiik bir boyuta diistirmektedir. Bu katmanin islevi asir1 6grenmeyi onlemek ve
hesaplama verimliligini arttirmaktir. iki temel pooling tiirii vardir: “max pooling ve
average pooling”. Max pooling, maksimum degeri secerken, average pooling bu

bolgedeki tiim degerlerin ortalamasini alir.

Flattening Layer (Diizlestirme): Flattening katmani, bir 6nceki katmandan gelen ¢iktiy1
tek boyutlu bir vektore doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu islem pooling (havuzlama)
katmanlarindan sonra gergeklestirilir ve bu ¢iktiyr tam baglantili (fully connected)
katmanlara girebilir hale getirmektedir. Bahse konu islem, modelin giris verisindeki
ogrenilmis oOzelliklerin kullanilabilmesini saglayarak kompleks O6grenme gorevlerini

gerceklestirilebilmektedir.

Fully-Connected Layer: Bu katmanda her bir néron 6nceki katmandaki tiim noronlara
baghidir ve bu katmandan ¢ikan ¢iktilar sonraki katmana tamamen baglanmaktadir. Bu
durum, bu katmandaki her bir ndronun 6nceki katmandaki tiim bilgileri alabilecegi
anlamina gelir. Bu katmanlar genellikle agin ¢ikt1 katmani olarak islev goriir ve arkadaki
katmanlardan gelen 6zelliklerin birlestirilmesi ve hedeflenen ¢ikti siniflarina karar verme

islemi gerceklesmektedir.
2.7.1.2.VGG16

VGG16, VGGNet olarak da adlandirilan VGG modelini ifade eder. 16 katmani
destekleyen evrisimli sinir ag1 (CNN) modelidir (Understanding VGG16:Concepts-
Architecture and Performance, “What Is VGG16?7,29.05.2023,www.datagen.tech). 2022

Esen’in vurguladigi, etiketli goriintiilerden Oznitelik cikarabilen ¢ok katmanli derin
O6grenme mimarilerinden biri olan VGG-16; kendinden 6nce olan modellere gore temel
farki evrigimli katmanlarinin ikili ya da ticlii sekilde kullanilmasidir.Fully Connected(FC)
katmaninda 4096 noronlu 6znitelik vektoriine doniistiiriilirken, FC katmani ¢ikisinda

1000 siniflt softmax diye isimlendirilen fonksiyon ile bagsarimi hesaplanmaktadir. 138
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milyon parametre hesab1 yapilmakta olan VGG-16 algoritmasi giristen ¢ikisa dogru
matrislerin ylikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik degeri (kanal sayisi) arttigini

makalesinde belirtmistir (Esen ve Onan, 2022).

Sekil 3’te 6rnek bir VGG-16 katmanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3: VGG-16 Katmanlari

(Kegeli ve Kaya, 2018)

2.7.1.3.EfficientNetB0

Efficient-Net, CNN modeli o6lgeklendirme teknigini kullanmaktadir.Verimli
sonuclara ulagmak icin basit bilesik katsayilar kullanmaktadir.Geleneksel yontemlerin
aksine EfficientNet, her boyutu uyumlu sekilde 6l¢eklendirmektedir. Geleneksel yontem
dedigimiz bir agin genisligi, ¢coziniirliigiinii, derinligini arttiran geleneksel yontemler
olarak nitelendirilmektedir. Dolayisiyla her boyutun tutarli bir sekilde olgekleniyor
olmast en 6nemli fark diyebiliriz (Batool ve Byun, 2023).

Modellerin performansi, her boyut dlgeklendiginde iyilestirilir, ancak her ag 6zelligi,
kaynak kullanilabilirligi konusunda dengelendiginde performans onemli 6l¢iide artar.
Sistematik artis performansini olumlu yonde etkileyebilmektedir. Boylece modeli
kiiciiltmeye ¢alisirken derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik agisindan 6lgekleme yaparak daha

verimli sonuglar iiretir (Ugar, 2021).
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Sekil 4°de EfficientNetB0O mimarisi yer almaktadir.
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Sekil 4: EfficientNetB0 Mimarisi

(Batool ve Byun, 2023)
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3. GEREC VE YONTEM

Arastirmada, kullanilan veri setinde bireylerin fotograflar: train datasi, validation
datasi, test datasi ile egitilip otizmli mi degil mi tespitinin yapilmasi amac¢lanmistir.
Veriler Kaggle sitesi iizerinden alinmistir. Ayni zamanda DSM-V otizm tani kriterleri
dogrultusunda otizmli bireyler i¢in sorulan sorular ile sonuglar elde edilmis, birkag gercek
orneklem {izerinden egitilmis modele tahmin yaptirilmigtir. Her iki sonucun

degerlendirilmesi yapilarak sonuca ulasilmistir.
3.1. Arastirmanin Tipi

Arastirma tipi Karma (Hibrit) Arastirma olan nicel ve nitel arastirma yontemlerini
birlestiren bir yaklasimdir. Egitilen yapay zeka modelinde elde edilmis sonuglardan yola

cikarak otizm tespiti konusunda performansi degerlendirmek i¢in kullanilmistir.
3.2. Arastirmanin Modeli

Arastirma modeli olarak yapay zekanm alt basliklarindan olan Derin Ogrenme’de
Makine Ogrenmesi modeli ile deneysel model secenegi, train validation verisi ve test
verisi olarak ayirmis oldugum veri setinde, kontrollii olarak performansin iyilestirilmesi
adina testler gerceklestirilmistir. Dolayisiyla bu modelde arastirma modeline iliskin
olusturulan egitim ve test verileri ile kontrol saglanmis olup, yapay zeka modelinin otizm
tespiti lizerinde sonuglarima varilmis ve model performanslarinda karsilastirmalar

yapilmugtir.

3.3. Arastirmanin Evren ve Orneklemi

Arastirma otizmli bireyleri, otizmli bireyin tespitinde ¢alisgan uzmanlari

kapsamaktadir.

3.4. Veri Toplama Araglan

Aragtirmada veri toplama stireci i¢in c¢esitli araclar kullanilmistir. Bu araclar,
arastirma amagclaria ve verilerin toplanmasina uygun olarak secilmistir. Veri toplama

araclari su sekildedir:

3.4.1.Veri Kaynagi: Kaggle isimli sitesinin sagladigi veri seti ile fotograf verileri

tizerinde ¢alisilmistir. Ayn1 zamanda Google Form kullanilarak otizmli bireylerin tespit
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asamasinda kullanilan sorularin yanitlar1 ile veri saglanmistir. Anket arastirmact

tarafindan otizm alaninda uzman olan kisi tarafindan destek alinarak hazirlanmastir.

3.4.2.Anket: Katilimcilardan arastirma konusuyla ilgili sorularin yer aldig:
yapilandirilmis bir anket formu kullanilmistir. Anketler, bireylerle yiiz yiize goriismeler
veya c¢evrimici olarak dagitilarak toplanmistir. Ankette bireyin fotografi ile birlikte

arastirmaya uygun DSM-V kriterlerini karsilayip karsilamadigi bilgisi alinmistir.

3.4.3.Dokiiman Incelemesi: Ilgili literatiirden ve belgelerden elde edilen veriler
aragtirmada kullanilmigtir. Bu kapsamda, daha 6nce yapilan c¢alismalar, raporlar, resmi

kaynaklar veya diger dokiimanlar incelenerek veriler toplanmustir.

Bu veri toplama araglari, arastirma siirecinde kullanilan veri toplama gereksinimlerine

gore secilmis ilgili yontemler dogrultusunda yazilmistir.

3.5.Verilerin Analizi

Arastirmada veri analiz siireci i¢in ¢esitli analiz slirecinden ge¢mistir. Bu analiz,
arastirma amaclarma ve verilerin toplanmasia uygun olarak yapilmistir. Veri analiz

stireci su sekildedir:
3.5.1. Kodlama Verileri

Bu veri seti bireylerin yiiz goriintiilerinden olusan bir veri setidir. Veri setinde
otistik ve otistik olmayan olmak iizere iki sinif vardir. Otistik olmayan sinif (non autistic),
otizm teshisi konmamis bireylerin resimlerini igermektedir. Veri setindeki goriintiiler .jpg

formatindaki goriintiilerden olugsmaktadir.

Kaggle sitesi ilizerinden alinmis olan bu veri kiimesindeki goriintiiler, Google
aramalarindan ve g¢esitli otizm odakli web sitelerinden indirmelerden elde edilen
goriintlilerin bir sonucu olarak ¢esitli boyutlardadir. Modeli egitirken, tiim gortintiilerin
aynit sekilde olmasi gerekir. Bu nedenle, tiim goriintiilerin ayn1 boyutta yeniden
sekillendirilmesi gerekir. Goriintiiler yeniden boyutlandirildiginda, tiim goriintiilerin

boyutlar1 esitlenmistir.
3.5.2. Veri Setinin Ozellikleri

Kaggle lizerinden veri saglanan veri seti toplam 2926 fotograftan olusmaktadir.

Bu veri seti otistik ve otistik olmayan olacak sekilde etiketlenmistir.
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train datasi: 2526

validation datasi: 200

test datasi: 200

olmak tizere veri seti ayrilmistir.

DSM-V otizm tan1 kriterleri i¢in ise toplamda 10 soru sorulmustur. sorulan sorulardan
evet hayir niteliginde cevaplar alinarak arastirmaya dahil edilmistir. Sorulan sorular ise

sirastyla asagidaki gibidir:

Cocugunuzun farkli davraniglar sergiledigini ne zaman fark ettiniz?

Cocugunuz yineleyici davranislar sergiliyor mu?

Cocugunuzun nesnelere veya durumlara takintist var mi?

Cocugunuz aynilikta 1srar ediyor mu?

Cocugunuz diger kisilerle iletisim kurarken sorun yastyor mu?

Cocugunuzda ekolali veya gecikmis ekolali var m1 ? (Siirekli ayni kelimeleri tekrar etme)
Cocugunuzda dil gelisiminde gecikme veya aksama oldu mu?

Cocugunuzda bireysellik egilimi var m1? (Tek basina kalma istegi, etkinlik yapma istegi

VS)

Cocugunuz duyusal anlamda hassasiyet tagiyor mu?

Cocugunuzda problem davranis (aglama, vurma, kendine zarar verme vb.) var mi?

yoneltilen bu sorularin yanitlarina gore belli bir yiizde oran elde edilip, egitilmis olan

model ile de karsilastirilarak tahmini yapilan birey i¢in sonuca varilmastir.
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3.6. Arastirmada Kullanmilan Modeller ve Sonuclari

3.6.1. CNN

Image

\ \‘;,‘>77
(29, 29, 32)

Convolution

(64, 64, 3) 32 Kernel 3x3 (62, 62, 32) Convolution

32 Kemel 3x3
+ReLu (14, 14, 32)
MaxPooling2D
pool size (2,2)

(31, 31, 32)
MaxPooling2D
pool size (2,2)

Flatten
6272
128

Sekil 5: CNN Mimarisi

Keras kiitiiphanesini kullanarak olusturdugum Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ile kiitiiphane
ve modiilleri i¢e aktardiktan sonra model olusturmak i¢in Sequential, katmanlar1 almak
icin conv2D, havuzlama dedigimiz Pooling katmanlari i¢in MaxPooling2D ve 6zellikleri

diizlestirme islemi igin Flatten kullanarak Dense ile tam bagli katmanlar olusturulmustur.

Model mimarisini tanimlarken evrisimli katman olan conv2D ile 32 adet olmak {iizere
(3,3) boyutunda filtre kullanilmigtir. Bu model ‘7elu’ aktivasyon fonksiyonuyla
baslamaktadir. Ardindan MaxPooling ile (2,2)’ lik havuzlama katmani yer almaktadir.
Ardindan ikinci bir evrisimli katman yine ayn1 6zelliklerde olan 32 kernel relu aktivasyon
fonksiyonu ile devam etmektedir. Bir sonraki adimda havuzlama katmani1 gelmektedir.
Flatten ile diizlestirilerel 1D vektore doniistiirme gergeklestirilmektedir. Ardindan iki
Dense eklendikten sonra Birinci Dense 128 birim olmak iizere relu aktivasyonunu
kullanirken, ikinci Dense 1 birim olacak sekilde ve ikili smiflandirmay1 kullanan
‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu ile tamamlanmaktadir. Veriyi compile ederken
optimizasyon fonksiyonu olan adam kullanilirken, metric olarak accuracy degeri dikkate
alinmaktadir. Ayn1 zamanda loss degeri icin binary crossentropy ile model compile

edilmektedir.

Model mimarisi kurulduktan sonra ImageGenerator ile train,test ve valdiation fotograflar
olusturulmaktadir. Bu asamada veri artirimi egitim verisinde kullanilirken 6l¢eklendirme,
yakinlagtirma araligi yatay cevirmeler yer almaktadir. Egitimi gergeklestirilirken
steps_per_epoch ile her epoch igin egitim ayar1 yapilmaktadir, validation_steps ile
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dogrulama i¢in ka¢ adimin dikkate alinacagi onemsenmektedir. 350 iterasyon ile F1-
score %53 accuracy degeri %98 olan bu modelde beta degeri ve sinir aglarindaki asirt
O0grenmeyi engelleyecek drop-out, batch normalization gibi yontemler ile model

iyilestirmeye gidilmistir. Sekil 5°de olusturmus oldugum CNN mimarisi yer almaktadir.
3.6.2. EfficientNetBO

EfficientNetBO modelindeki 30 iterasyon callback 14 olmak fiizere efficientNet keras
kiitiiphanesi ile alinarak CNN mimarisinde model olusturulup LeakyReLU (alpha 0.2) ile
model egitimi yapilmistir. ReLU, girdi degerine gore islem yapar eger 0'dan biiyiikse
direkt olarak aktarilirken, 0'dan kiiciikse 0 olarak isleme devam eder. Leaky ReLU,
Relu’nun bu davranigindan farkli olarak, girdi degeri 0'dan kiiciikse negatif bir egim ile
dogrusal olarak aktarir. Burada callback kullanilmasindaki amag¢ ise asir1 6grenme
durumunu engelleyerek egitilen veri i¢in en dogru sonucu verecek epoch (iterasyon) ile

sonuca ulasmaktir.

3.6.3. VGG-16

Model keras kiitiiphanesinden VGG-16 modelini import edilerek, kendi parametrelerimi
secerek olusturulmaya baslanmistir. Tipki CNN mimarimde kullandigim data ayirma
yontemlerim ile burada da train, test, validation verileri dikkate alinmistir. Batch size 12
secilerek train, test, validation verileri target size (224, 224) olmak iizere segilmistir.
Kernel h5 dosyasi ile agirliklart belirleyerek keras kiitiiphanesi ile gektigim VGG-16
modelime shape olarak (224, 244, 3) ile devam edilmistir. Model sirasiyla; conv2D,
conv2D, MaxPooling2D, conv2D, conv2D, MaxPooling2D, conv2D, conv2D, conv2D,
MaxPooling2D, conv2D, conv2D, conv2D, MaxPooling2D, conv2D, conv2D, conv2D,
MaxPooling2D, global_max_pooling2d olacak seklide modellenmistir. 512 ¢ikis katmani
ile toplam 14,714,688 parametre ile sonu¢ vermektedir. Cikan modelde CNN katmani
eklemek i¢in basemodell olarak adlandirilan modeli bir kez daha kendi CNN mimarisine
eklenmektedir. Mimari Sequential ile tanimlandiktan sonra Flatten eklenerek Dense ile 3
‘relu” ve 1 ‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis katmanina ulagmaktadir. Dense
katmanlar1 128, 64, 32 ve 1 olan ¢ikis katmani ile adam optimizasyon fonksiyonu ile 25
epoch degeri ile loss 0.5486, accuracy 0.7233, val_loss 0.5873, val_accuracy 0.6900
sonucunu verirken aslinda ¢ok iyi sonuglar alinmadigindan kendi mimarim ile devam
etmeye karar verilmistir. CNN mimarisi ile karsilastirmak i¢in 350 ile egitilen VGG-16

model, loss 0.3995, accuracy 0.8667, val_loss 0.5428, val_accuracy 0.7150 sonucunu
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Vermektedir. F1 score olarak alinan sonug ise; %57 oraninda sonug¢ vermistir.

].:7‘/].:7 [ === ======================= ] - 435 3s j’S te p

F1 Score:

Sekil 6: VGG-16 F1 Score

@.5714285714285713

Sekil 6 'da skor iyilestirme i¢in F1 skorun beta degeri ile ilgili iyilestirmeler yapilabilir.

3.6.4. Resnet50

Model keras kiitliphanesini kullanarak ResNet50 ile kurulmustur. Olusturtulan model

tizerinde (224,224,3) input shape kullanilmistir. Optimizasyon fonksiyonu olan SGD ile

learning rate 0,001 seg¢ilip, momentum degeri 0,9 olarak belirlenmistir. Bu mimari de

CNN ile ayn1 350 epoch degeri verilip modelin egitimi izlenmistir. Sonug olarak 5 epoch

degerinde daha basarili bir egitim gerceklestirdigini asirt 6grenmeden kaginmak igin

epoch ayarini yaparken de dikkatli olunmalidir.

Epoch 7/35@

40/40 [
Epoch 8/350

40/40 [
Epoch 9/350
40/40 [

Epoch 1@/35@
40/40 [

Sekil 7: Iterasyon Sayisi 5 iken

Epoch 7/35@

40/40 [
Epoch 8/35@

40/40 [
Epoch 9/35@

40/40 [
Epoch 10/35@
40/40 [

Sekil 8: Iterasyon Sayist 350 iken
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accuracy: 1.0000 -
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accuracy: 1.0000 -

val_loss:
val_loss:

val_loss:

val_loss:
val_loss:

val_loss:

0.60898 -

©.6336 -

9.6570 -

0.6098 -
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0.657@ -

val_accuracy:
val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:
val_accuracy:

val_accuracy:

®

.7950

©

.5000

Epoch degerini arttirirken kontrollii bir egitim icin asir1 6grenmeden kaginmak i¢in asiri

O0grenmenin metotlarini kullanarak bu durumun 6niine gecilebilmektedir. Sonug olarak

350 epoch degeri verildiginde 7. epochda asir1 6grenme olup, modele devam edilmesi ve

sonug elde etmek icin 5 epoch yeterliligine karar verilmistir. Loss degeri 0,0871 olup

accuracy degeri ise 0,9798 “dir.
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4. BULGULAR

Veri setini derin 6grenme ile bireylerde otizm tespiti yapabilmek igin veri seti
olarak Kaggle sitesinden hazir sekilde alinan 2926 goriintiilii dosya olusturulmustur. Veri
setinin i¢indeki fotograflar "otizmli" ya da "otizmli degil" seklinde etiketlendirilmistir.

Autistic (Otistik) ve Non_Autistic (Otistik Olmayan) olmak {izere 2 sinif olusturulmustur.

Egitim veri seti i¢in 2526 goriintii, test veri seti i¢in 200, validasyon veri seti i¢in 200
olmak iizere goriintii ile modeller egitilmistir. Calisma, Microsoft isletim sistemi lizerinde
Google Colab'de Python diliyle yazilmistir. Smiflandirma igin derin 6grenme
modellerinden CNN, ResNet50, VGG-16 ve EfficientNetB0 derin 6grenme algoritmalari
kullanmilmistir. Biitiin algoritmalar ‘Google Colab’ ile Jupyter Notebook ortaminda

calistirilmistir.

Son olarak otizm belirtisi kesinlesmis bireylerin fotograflari 6rnek alinarak egitilmis
model iizerinden testi gergeklestirilmis, yine otizm teshisi kesin olan bireyin ailesi
tarafindan, Ol¢eklendirilmis sorulara verilen yanit {izerinden otizm olma olasiliklari
kargilastirilmistir. Hem egitimli modelin gercek, otizm teshisi kesin olarak konulmus
bireyin fotograf sonucunda elde edilen parametre Slgiitlerinin sonuglari, hem de otizm
teshisi kesin olan bireyin ailesi tarafindan yanitlanan anket sonucu elde edilen oran

karsilastirilarak sonuca varilmistir.

Calismada temel olarak kullanilan; numpy, pandas,torch, matplotlib, tensorflow ile keras

temel alinarak model dogrultusunda gerekli tiim kiitiiphaneler kullanilmigtir.

Bu calismada dért model egitimi analizinden olusmaktadir. Ilk olarak CNN temel
mimarisi kullanilarak keras kiitiiphanesi esas alinip, modelde kullanilmak tizere CNN ara
katmanlar i¢inde aktivasyon fonksiyonu olarak “reLu aktivasyon fonksiyonu” na karar
verilmistir.  Modelin  optimizasyonunu saglamak i¢in adam optimizasyonu
kullanilmaktadir. Veri setinde ¢ikis katmani i¢in “autistic” ve “non_autistic” olarak iki
sinif oldugundan loss degeri olarak “binary crossentropy” esas almmistir. Metrik

degerinde ise ilk etapta “accuracy” degeri ile ilerleme kaydedilmistir.
EfficientNetBO modelinde hata matrisi ile accuracy loss degerleri degerlendirilmistir.

VGG-16 algoritmasinda hiper parametre olarak oncelikle random seed, learning rate

epoch(iterasyon sayisi) ve batch size dikkate dikkate alinmistir.
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4.1.Kodlama

Veri seti ¢ekildikten sonra ¢alismanin ilk asamalart olan veriyi tanimak icin
goriintliler incelenmigtir. Sekil 5°de gosterildigi ilizere veri setinde etiketli olan

bireylerden bir goriintiiler ¢ekilmistir.

[+

non_autistic autistic

autistic non_autistic non_autistic
4 7 3 =

e -y
Vs A

autistic non_autistic autistic

F_{._,

s ) ‘

autistic non_autistic non_autistic autistic

EAERED M

o e
Sekil 9: Veri setindeki etiketli verilerin ¢ekilmesi

-
autistic
¥l
.|

Veri seti Google Drive metotu ile ¢ekildikten sonra CNN algoritmasmi ile Image
Generator kullanarak verileri train, test, valid olmak ftizere model egitimi igin
hazirlanmistir. Daha sonra veri setinde ‘Autistic’ ve ‘non_autistic’ olmak tiizere

etiketlenen verilerin 6rnekleri yer almaktadir.

Model egitimine artik hazir olan veriler i¢in kritik olan epoch degerinin arttikca CNN
algoritmasinin daha iyi dgreniyor olmasidir. ilk etapta epoch deger 50 iken loss degeri %
49,80 accuracy degeri % 76,41 ¢ikan modelde epoch degerini arttirdikga modelin
iyilestigini gozlemlenmektedir. Bir sonraki agamada 150, 250, 350 epoch degerleri
sonucunda sirastyla loss degeri % 25,76 ve accuracy degeri % 88,28 , loss degeri % 14,43
ve accuracy degeri % 94,69, loss degeri % 3,06 ve accuracy degeri % 98,75 oldugu
gbzlemlenmistir. Model egitimi sonunda otizm teshisi kesin olan bireyin fotografi modele

verildiginde model dogru tahminde bulunmustur.

Olusturulan CNN, ResNet50, VGG-16, EfficientNetBO modelleri ile veri setinin

egitilmesi ve sonrasinda test verilerinin modele verilmesi ile Tablo 1’ de belirtilen
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sonuclar elde edilmistir. Resnet50 hari¢ 3 model {lizerinde gercek zamanli sonuglarla

tahminler yapilmistir.

VGG-16 modelinde tutarli sonuglar elde etmek ve modeli dogru egitmek i¢in veri setinin
yeterli gelmeme durumuna karsin goriintiilerin merkezlenmesi i¢in ortalama degerler
kullanilmistir. Bu, veri artirma yontemlerinden biridir ve asir1 uyum (overfitting) riskini
azaltabilir. Dolayisiyla modeli egitmeden Once batch size ve target size beraberinde
ortalama degerler de dikkate almmistir. Model egitiminin sonunda loss, accuracy,
validation loss, validation accuracy degerleri takip edilmistir. Loss degerinin azalmasi
sirasinda accuracy degerinin artmasi, es zamanli olarak validation loss degerinin de
azalmasi beklenir. Model de ise yine CNN algoritmasinda oldugu gibi epoch degerinin

artmas1 modeli 1yi yonde etkilemistir diyebiliriz.

Tablo 1: Modellerin Karsilastirilma Tablosu

Model Smiflandirma  Iterasyon(en Loss degeri  Dogruluk
Adi iyi sonuc)
CNN  Otistik/ Otistik 350 0.0306 0,9875
Degil
Efficie  Otistik/ Otistik 14 0.2213 0.9143
ntNetB Degil
0
VGG-  Otistik/ Otistik 150 0.4917 0.7450
16- Degil
Resnet  Otistik/ Otistik 5 0.0871 0.9798
50 Degil
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CNN Modeli i¢in sonuglar agagidaki gibidir;

Sekil 10°da yer alan CNN modelindeki 350 iterasyon, 32 batch size ile model egitiminde

oldukca iyi bir model egitimi diyebiliriz. Daha iyi modeller i¢in de hiper parametrelerde

daha da tutarli gézlemler yaparak model egitilebilir.

Epoch 348/358

28/28 [==============================] - 45 187ms/step - loss: @.8289 - accuracy:

Epoch 34%/358

28/28 [s=============================] - 45 184ms/step - loss: 8.@661 - ACCUracy:

Epoch 358/358

28/28 [==============================] - 55 229ms/step - loss: @.8386 - accuracy:

Sekil 10: CNN Model Sonucu

8.99532

2.9781

8.9875

Gergek zamanli sonuglar i¢in otizmli bireyin fotografi her model i¢in tahminlemede

kullanilmig fakat veri izninden kaynakli yalnizca ek bdolimiinde paylasilacaktir.

Asagidaki upload edilen fotograf sonucu da gercek birey iizerinde yapilan tahminlemenin

bir sonucudur.

Her modele ayni1 bireyin 3 fotografi olmak iizere toplam 9 fotograf tahmini DSM-V tam

oOl¢iitleri ile bireylerin tahminlemesi yapilmigtir.
CNN-Otizmli 1. birey:
uploaded=files.upload()

with_autism_1._jpeg

«  with_autism_1.jpeglimageijpeg) - 2070138 bytes, last modified: 23.06.2023 - 100% done

Saving with_autism_1.jpeg to with_autism_1.jpeg

print{fn + " : Autistic")
else:
print{fn + " : Hon Autistic")
1f1 [:====:========================] - ds 1Eﬁ5f5tEF
[e.]

with_autism 1.jpeg : Autistic

Sekil 11: CNN Modeli ile Tan1 Olgiitlerine Gére Otizmli (1) Bireyin Tahminlemesi
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CNN-Otizmli 2. birey:

uploaded=files.upload()

Autizm_3.jpeg
« Autizsm_J.jpeqgiimageipeg) - 35328 bytes, last modified: 19.07 2023 - 100% dons
Saving Autism_2.jpeg to Autism_3.jpeg

print{fn + " : Autistic™)
else:
print{fn + " : Non Autistic"™)
1;1 [==============================] - @5 igﬂﬂfﬂtEF

Autism _3.jpeg : Mon Autistic

Sekil 12: CNN Modeli ile Tam Olgiitlerine Gére Otizmli (2) Bireyin Tahminlemesi

CNN-Otizmli 3. birey:

uploaded=files.upload()

Aufizm_4 jpeg
« Autizm_4.jpeglimagefjpeqg) - 111609 bytes, last modified: 19.07 2023 - 100% done
Saving Autism_4.jpeg to Autism_4.jpeg

print{fn + " : Autistic")
else:
print{fn + " : Nom Autistic")}
E& 1;1 [==============================] - A= lgﬂEfEtEF

[6.8429672-23]
Autism_4.jpeg  aAautistic

Sekil 13: CNN Modeli ile Tan1 Olgiitlerine Gére Otizmli (3) Bireyin Tahminlemesi

Yukaridaki 3 birey igin ger¢ek zamanli olarak paylasilan veriler Tablo 2’deki gibidir.
Tablo 2°deki sorulara gore %99.99 orani ve %88.88 oranindaki tani Olgiitii yapilan

bireylerin fotograflari modele verilmistir.
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EfficientNetBO Modeli i¢in sonuglar asagidaki gibidir;

Sekil 10°de yer alan EfficientNetB0O modelindeki 30 iterasyon callback 14 olmak {izere
efficientNet keras kiitiiphanesi ile alinarak CNN mimarisinde model olusturulup
LeakyReLU (alpha 0.2) ile model egitimi yapilmistir. ReLU, girdi degerine gore islem
yapar eger 0'dan biiyiikse direkt olarak aktarilirken, 0'dan kii¢iikse 0 olarak isleme devam
eder. Leaky ReLU, Relu’nun bu davranisindan farkli olarak, girdi degeri 0'dan kiiglikse
negatif bir egim ile dogrusal olarak aktarir (Derin Ogrenme, “Aktivasyon Fonksiyonlar1”,

13.07.2023, https://atcold.github.io). Burada callback kullanilmasindaki amag ise asiri

O0grenme durumunu engelleyerek egitilen veri icin en dogru sonucu verecek

epoch(iterasyon) ile sonuca ulagmaktir.

Sekil 14 ‘de gosterildigi gibi iterasyon sayisina bagli olarak daha iyi 6grenen bir model

sOz konusudur.

loss categorical_accwracy wal_loss wval_categorical_accuracy

0 0654795 0691079  1.534214 0.570833
1 0393526 0834443  1.882877 0.604167
2 0332357 0.539299 0.5380243 0.791667
3 D25Z233 0520812 0.457945 0.838333
4 D221310 08914336 1.000965 0.770833

Sekil 14: EfficientNetBO Model Sonucu

Loss Plot Accuracy plot

— loss —— categorical_accuracy
val_categorical_accuracy

175 val_loss

1.25

n 1.00
n

0.75

0.50
0.65

0.25

0.00

Epoch Epoch
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Sekil 15: EfficientNetB0O Grafik Sonuglari

Sekil 15° de degerlendirme 6lgekleri dikkate alinarak performansi 6l¢mek igin validation
verileri lizerinden de hedef nitelige ait tahminlerin ve gergek degerlerin karsilastirildigi
‘Hata Matrisi’ olan ‘Confusion Matrix’ ile degerlendirme yapilmis olup, sonuglar
asagidaki gibidir. Gergek otizmli bireyin gercek otizmli oldugunu 87 ile ifade ederken
gercekten otizmli oldugu halde otizmli degil diye 13 tahminde bulunmustur. Bu

degerlendirme tizerinden modelin yeterli oldugu ancak modeldeki parametreler ile daha

1yi degerlendirmeler de ortaya ¢ikarilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Confusion matrix : Validation verileri;

autistic

87

o autistic
W autistic a7
w non_autistic 95

non_autistic

autistic non_autistic

Sekil 16: EfficientNetB0O Hata Matrisi

EfficientNetBO - Otizmli 1. birey :

from PIL imp
im = Image.c
im.show ()

ort Image
peni "autism_2. jpeg

print{fn + " : Autistic")
else:
print{fn + " : Hom Autistic")
1.']_ [==============================] - 8= i:"]ﬂ.“itEF
[1. &.]

autism_2.jpeg : Autistic

non_autistic
13

3

Sekil 17: EfficientNetBO Modeli ile Tan1 Olgiitlerine Gore Otizmli (1) Bireyin Tahminlemesi

EfficientNetBO - Otizmli 2. birey :
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uploaded=~files.upload()

Autism_5 jpeg
« Autism_b.jpegiimagepeq) - 35223 bytes, last modified: 19.07 2023 - 100% done
Saving Autism_S.jpeg to Autism_5.jpeg

from PIL import Image
im = Image.cpend{'Autism_S.jpeg'}
im.show()

printi{fn + * :: Awutistic™)
else:
print{fn +

Monm Autistic™}

151 R, - 8= d449m=s/=te
p

Sekil 18: EfficientNetB0 Modeli ile Tam Olgiitlerine Gore Otizmli (2) Bireyin Tahminlemesi

EfficientNetBO - Otizm olmayan 3. birey :

uploaded=Ffiles.upload()

Aufizm_3 jpeg
= Autism_3.jpegiimagefjpeq) - 35328 bytes, last modified: 19.07.2023 - 100% done
Saving Autism_2.jpeg to Autism_3.]jpeg

from PIL import Image
im = Image.cpen{'Autism_3.jpeg")
im.show()

print{fn + Autistic™)

else:
print{fn +

Mom Autistic™)
1/1 [==============================] - B85 49ms/step

autism I.jpeg : Mon Autistic

Sekil 19: EfficientNetBO Modeli ile Tam Olgiitlerine Gore Otizmli (3) Bireyin Tahminlemesi
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Yukaridaki 3 birey i¢in gergek zamanli olarak paylasilan veriler Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2 ‘deki sorulara gore %99.99 orani ve %88.88 oranindaki tani Sl¢iitii yapilan

bireylerin fotograflart modele verilmistir.

VGG16 Modeli i¢in sonuglar agagidaki gibidir;

Sekil 20 ‘de yer alan VGG16 modelindeki 150 iterasyon ile modeli egitmistir. Daha iyi

model sonuglari i¢in de hiper parametrelerde daha da tutarli gdzlemler yaparak model

egitilebilir.
58/58 |==============================] - 155 2%1ms/step - loss: B.5339 -
Epoch 149/158
28/58 [=== - 155 291ms/step - loss: 9.4881 -
Epoch 15&/

58,58 [=== -
CPU times: user 33min 52s, sys: 4%.8 s, total: 34min 42s
Wall time: 42min 44s

Sekil 20: VGG16 Modeli Sonucu

- 155 3@4ms/step - loss: 8.4317 -

gccuracy: 8.7288 - wval_loss: 8.5664 - wval_sccuracy: 8.7158
accuracy: @8.7817 - val_loss: ©.5681 - wal_accuracy: 8.7258
accuracy: 8.7458 - val_loss: ©.5276 - val_accuracy: 8.7158

Sekil 21°de goriildiigii gibi accuracy (dogruluk) ve validation accuracy (validasyon

dogrulugu) grafigi cikarilmistir. Burada degerlerin birbirine yakinligi modelin aslinda

deneme yanilma ile dogru parametre degerlerini yakalamasi gerekmektedir.

Model accuracy

—&— accuracy
—8— val_accuracy

0.72
0.70
0.68
0.66
0.64
0.62

0.60

Sekil 21: VGG16 Modeli Dogruluk Grafigi

Sekil 22’ de beklenen loss degerinin daha yiiksek ¢ikmasindan kaynakli aslinda yeterince

egitilmedigini gozlemleyebiliriz. Loss degeri ne kadar kiiciik olursa modelin dogruluk
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orani o yonde iyilesebilir. Loss ile accuracy ters orantili iken daha iyi sonug¢ elde
edilebilir.

Model loss

0.70 —8— loss
—a— val_loss
0.68
0.66
0.64
0.62
0.60
0.58

0.56

0.54

Sekil 22: VGG16 Model Dogruluk Grafigi (2)

Sekil 23 de epoch degeri arttikca grafikteki degisim gosterilmektedir.

Model accuracy

—&— accuracy

0.775 —8— val_accuracy

0.750

0.725 ; b lp.l ,H ',‘ ' 2 ‘f N’ ‘ "l i"i'll I.'.

0.700
0.675
0.650

0.625

0 20 40 60 80 100 120 140

Sekil 23: Epoch Degerine Gore VGG16 Model Graginin Degisimi
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VGG16- Otizm olan 1. birey :

uploaded=Tfiles.upload()

Autizm_4 jpeg
« Autism_4.jpegiimagefpeq) - 111609 bytes, last modified: 19.07 2023 - 100% done
Saving Autism_4.jpeg to autism_4.jpeg

if classes[@8]<@.8:

print{fn + " : Autistic™)
else:
print{fn + " : Non Autistic®}
1/1 [==============================] - 15 328ms/step

[6.81288542-858]
Autism_4.jpeg : aAautistic

Sekil 24: VGG16 Modeli ile Tam Olgiitlerine Gére Otizmli (1) Bireyin Tahminlemesi

VGG16 ile modele verilip tahmin edilmek istenen fotograflarin timii dogru sonuglar

vermemis olup aslinda bu model tizerinde daha da g¢alisilmast gerektigi anlamina

gelmektedir.

VGG16- Otizm olan 2. birey :

uploaded=Ffiles.upload()

with_autism_1.jpeg
«  with_autism_1.jpeg{image/jpeq) - 207015 bytes, last modified: 23.06.2023 - 100% done
Saving with_autism_1.jpeg to with_sutism_1.jpeg

from PIL import Image
im = Image.open{ 'with_autism_1.jpeg'}

im.show()
print{fn + " @ Awtistic")
else:
print{fn + " : HNom Autistic™}
Ce 1/1 [==============================] - 85 29ms/step
[e.]

with_autism_1.jpeg : Autistic

Sekil 25: VGG16 Modeli ile Tam Olgiitlerine Gére Otizmli (2) Bireyin Tahminlemesi

ResNet50 Modeli i¢in sonuglar agagidaki gibidir;
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Sekil 26’ da ResNet50 modeli i¢in toplam 5 epoch kullanilmigtir. Modelin degerlendirme
metrikleri loss, accuracy, validation loss ve validation accuracy metrikleridir. Sirastyla

0.1307, 0.9473, 0.5243, 0.78 seklindedir.

Epoch 1/
48/48 - 6565 1b6s/step - loss: ©.6884 - accuracy: ©.7173 - val_loss: €.5258 - val_accuracy: @.72080
Epoch 2,
48/48 - 624s 16s/step - loss: B.3645 - accuracy: ©.8369 - val loss: ©.4998 - val_accuracy: 8.7368
Epoch 3/
4e/48 - 6645 17s/step - loss: 0.2562 - accuracy: @.8915 - val_loss: @.4466 - val_accuracy: @.7850
Epoch 4/
48/48 - 664s 17s/step - loss: B.1572 - accuracy: 8.9458 - val_loss: @.5161 - val_accuracy: @.7458
Epoch 5/
4e/48 - 6635 17s/step - loss: 8.1387 - accuracy: ©.9473 - val_loss: ©.5243 - val_accuracy: @.73e@

Sekil 26: ResNet50 Modeli Sonucu

model accuracy o model loss
0.95 wain —— wain
valid valid
0.6
0.90
0.5
Z 0.85
e ]
2 B oa
3
g
b
0.80
03
0.75 .
00 05 10 15 20 25 30 35 40 00 05 10 15 20 25 30 35 40
epoch epoch

Sekil 27: ResNet50 Modeli Dogruluk Grafigi
4.1.1.Ger¢ek Zamanh Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bu boliimde arastirmanin sonuglarim1 degerlendirmek i¢in otizm oldugu kesin olarak
tespit edilmis bireylerin bir uzman esliginde Ol¢ciim parametreleri dikkate alinarak
yakinlarina yoneltilmis sorularin yanitlarindan olusmaktadir. Degerlendirmede elde
edilen 9 yanitin sonuglarina yonelik yorumlar ve kodlama asamasinda elde edilmis
modeller ile birlikte degerlendirilerek sonug tartisilacaktir. Oran niteliginde sonuglar

model ile karsilastirilacaktir.Sirastyla sorular ve sonuglar1 asagidaki gibidir:

“Cocugunuzun farkli davraniglar sergiledigini ne zaman fark ettiniz?”” genel bilgi adina
sorusuna verilen 9 yanitin sonucunda en yiiksek oran olan %44.4 12-24 ay aras1 fark

edilmistir.
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Tablo 2: Gergek Zamanlh Sonuglarin Tablosu

Sorul Soru2 Soru3 Soru4 Soru5 Soru6 Soru7 Soru8 Soru9 Soru 10 Yiizde

0-12ay  Evet Evet Evet Evet Hayir Evet Hay1r Evet Evet %77.77

1224 ay Hayr Hayrr Hayrr  Hayir Hayir  Hayir Hayir Haywr  Hayir %11.11

36-+ay  Evet  Evet Evet Evet Evet Evet Hayir Hayir Evet %77.77
12-24 ay  Evet Evet Evet Evet Evet Evet Hayir Evet Evet %77.77
0-12ay  Evet Evet Evet Evet Evet Evet Hayir Evet Evet %88.88
12-24ay Evet Evet Evet Evet Evet Evet Evet Evet Evet %99.99

12-24ay Evet Evet Evet Evet Evet Evet Evet Evet Evet %99.99
24-36ay Evet Evet Evet Hayir Evet Evet Evet Evet Hayir %77.77

Gocugunuzun farkli davranislar sergiledigini ne zaman fark ettiniz?
9 yanit

@ 0-12ay

@ 12-24 ay
® 24-36 ay
@ 36-+ay

“Cocugunuz yineleyici davraniglar sergiliyor mu?” sorusuna verilen yanit %88.9 Evet

yanitin1 vermektedir.

GCocugunuz yineleyici davraniglar sergiliyor mu?
9 yanit

@ Evet
@ Hayir
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“Cocugunuzun nesnelere veya durumlara takintist var mi1?”” sorusuna verilen yanit %88.9

Evet yanitin1 vermektedir.

Cocugunuz yineleyici davranislar sergiliyor mu?

a

9 yanit

@ Evet
@ Hayrr

“Cocugunuz aynilikta 1srar ediyor mu?” sorusuna verilen yanit %88.9 Evet yanitini

vermektedir.

Cocugunuz aynilikta israr ediyor mu?

9 yanit

@ Evet
@ Hayrr

“Cocugunuz diger kisilerle iletisim kurarken sorun yasiyor mu?” sorusuna verilen

yanit %77.8 Evet yanitin1 vermektedir.
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Cocugunuz diger kisilerle iletisim kurarken sorun yasiyor mu?
9 yanit

@® Evet
@ Hayrr

“Cocugunuzda ekolali veya gecikmis ekolali var mi ? (Siirekli ayn1 kelimeleri tekrar

etme)” sorusuna verilen yanit %77.8 Evet yanitin1 vermektedir.

Cocugunuzda ekolali veya gecikmis ekolali var mi ? (Strekli ayni kelimeleri tekrar etme)
9 yanit

@ Evet
® Hayr

“Cocugunuzda dil gelisiminde gecikme veya aksama oldu mu?” sorusuna verilen

yanit %77.8 Evet yanitin1 vermektedir.

Cocugunuzda dil gelisiminde gecikme veya aksama oldu mu?
9 yanit

@ Evet
@ Hayrr
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“Cocugunuzda bireysellik egilimi var m1? (Tek basina kalma istegi, etkinlik yapma istegi

vs)” sorusuna verilen yanit %44.4 Evet yanitin1 vermektedir.

Cocugunuzda bireysellik egilimi var mi? (Tek basina kalma istegi, etkinlik yapma istegi vs)
9 yanit

® Evet
@ Hayrr

“Cocugunuz duyusal anlamda hassasiyet tastyor mu?” sorusuna verilen yanit %77.8 Evet

yanitini vermektedir.

Cocugunuz duyusal anlamda hassasiyet taslyor mu?
9 yanit

@® Evet
@® Hayir
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“Cocugunuzda problem davranis (aglama, vurma, kendine zarar verme vb.) var mi?”’

sorusuna verilen yanit %89.9 Evet yanitin1 vermektedir.

Cocugunuzda problem davranis (aglama, vurma, kendine zarar verme vb.) var mi?

)

9 yanit

@ Evet
@ Hayr

Yoneltilen bu sorularin yanitlarina gore belli bir ylizde oran elde edilip, egitilmis olan
model ile de karsilastirilarak tahmini yapilan birey igin sonuca varilmistir. Bu 9 yanittan
yola ¢ikarak uzman tarafindan izni alinip iletilen otizm teshisi kesin olarak konulmus
bireyin fotografi modele verilmistir, ayn1 zamanda o bireye ait sorularin yanitlar1 da

paylasilmistir.
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5.TARTISMA

Calismada vurgulanmak istenen otizm tespitine iligkin siniflandirma oldukga zorlu
bir siirectir. Hastalik tespitinde oldugu gibi yiiksek oranli kararlar verebilmek kritik ve
onemlidir. Ote yandan yanlis bir tespit bireyi ve yakinlarinmi fazlasiyla etkileyecektir.
Dolayistyla biiyiik bir hassasiyetle ¢alisilmasi gerekilen bu konu i¢in bu ¢alisma baslangig
diizeyinde durum tespiti ve verilerin ne sekilde degerlendirilip birlestirilebilir
noktalarinin olmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda model egitimi ve
ger¢ek zamanli cevaplarin dikkate alindig1 ¢alismanin yani sira otizmle ilgili ¢alismalar
konusunda dikkat ¢eken diger calismalarin sonuclar1 da goz oniinde bulundurulmustur.
Diger tiim c¢alismalardan farkli kilan ger¢ek zamanli sorulara DSM-V yontemi ile

ol¢iitlerin model sonucunda birlikte degerlendirilmesidir.

Tablo 3’ de benzer nitelikte ¢alisma yiiriiten arastirmacilarin hangi yontemlere ile hangi

oranda basari elde ettikleri karsilastiriimistir.

Tablo 3: Benzer Veri Kiimesi Kullanan Calismalarin Degerlendirmesi

Yazar, Yih Egitim Yontemi Basarim (%)
Ahmed ve ark, 2022:5 MobileNet % 95
Beary ve ark., 2020 Conv MobileNet % 71.7

Calismada veri setine benzer veri setlerinin kullanildigi arastirmalar irdelenmistir. Bu
calismalarda en iyi sonuglar ile kendi kurmus oldugum modelleri karsilastirip arasindaki
en onemli farkin derin 6grenme modellerinde farkli algoritmalar: kullanarak sonug elde
etmis olmak ve DSM-V yontemi kullanilarak iki sonucun bir arada degerlendirilmesidir.
Tablo 3 'te yer alan Ahmed ve arkadaslarinin arastirmasinda MobileNet ile en iyi sonucu
almig olmakla birlikte makale web uygulamasi halinde otizm spektrum bozuklugu tespiti
icin yapay zeka ve derin 6grenme modelleri olan MobileNet, Xception, ve InceptionV3
modelleri ile dnceden egitilmis siniflandirma modelleri ile degerlendirilmistir. En iyi
model sonucunu kendi modelim ile karsilastirdigimda metrik degerler dogrultusunda
CNN modelimde daha iyi bir sonug elde etmis olmakla beraber DSM-V kriterlerini de
dahil ederek daha gercekg¢i sonuglar elde ettigim sonucu ortaya ¢ikmistir. MobileNet
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modeli i¢in basar1 orant %95 iken CNN ile kendi mimarimi olusturdugum modelin

sonucu %98,75’ dir.

Tablo 3’teki bir diger aragtirma makalesi olan Beary ve arkadaglarinin arastirmasinda ise;
en dikkat ¢ceken MobileNet modelinin son verisyonu ile egitildigini vurgulayan ayni
zamanda alfa degeri olarak 1 degerini secerek sonucunda % 71.7 basar1 orani
yakalamistir. Bu durumda kendi modelim ile karsilastirdigimda kullanilan modeller
disinda kendi modelini kurmak belirleyici etkenleri hassas sekilde se¢mek i¢in daha
dogru bir yol olabilir. Dolayisiyla her iki arastirma da modelime oranla daha zayif

sonuglar elde ettiginden modelimin amacima ulagsmam i¢in iyi sonuglar verdi diyebilirim.
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6. SONUC VE ONERILER

Calisma sonucunda elde edilen bulgularin degerlendirilmesi bu boliimde
verilmistir. Tez kapsaminda calismada otizm tespitinde kullanilan fotograf veri setini
CNN, VGG-16, EfficientNetB0O modellerinde test edildi. Es zamanl1 olarak otizm tespiti
kesin olan bireyler i¢in sorular DSM-V kriterlerine gére sorular yoneltilip bu sorulara
verilen cevaplar ile modeldeki sonuglar ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
otizm tespiti icin kullanilmis olan bu yontemlerin gercek zamanl sekilde kullanilmast,
gelistirilebilmesi ve modelin test edilmesi gerektigine ve daha fazla veriye ihtiyag¢ oldugu,
kurulan modellerin temel olarak etkilendigi durumun veri setinin sinirda bir say1 olmasi
olmustur. Hazir kullanilan veri setlerinden elde edilen dogruluk oranlar1 (es zamanh
olarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik vb) metriklerin de modelin basarili sonug verdigini
ortalama degerler dogrultusunda sdyleyebiliriz. Modelin daha basarili olmasi i¢in eldeki
veri setinden daha biiyiik bir veri seti olmas1 gerektigi konusu kritik bir nokta oldugunu

gostermektedir.

Calismada otizmli ve otizmli olmayan bireylerin etiketlenmis oldugu veri seti ve
degerlendirme i¢in otizm tespiti kesin olarak konulmus bireyin fotografi tahminlemede
kullanilmistir. Ortalama olarak veri biiyiitme islemi uygulanarak kii¢lik oranda veri sayisi
artirtlmistir.  En yiiksek CNN ile %98,75 dogruluk orani elde edilmistir. Uygulama
Google Colab iizerinde Jupyter Notebook gelistirme ortami kullanilarak Python
programlama dilinde gelistirilmistir. Elde edilen sonuglar gelistirilen modellerin otizm

tespiti i¢in kullanilmasinda olumlu sonugclar elde edilecegini gostermektedir.

Calismadaki kisitlarimiz arasinda ise, her milletten otizmli olan bireylere kolayca
ulasamiyor olmaktir. insan hassasiyeti, ailelerin duygu durumu gibi faktorlerin olmasi
kendi veri setimizi olusturmayi oldukca zorlastirabilir. Bundan sonraki ¢alismalarda veri
orneklerinin arttiritlmasi bagar1 oranini arttiracak, 6zellikle yiiz deformasyonlarinin dikkat
cektigi bu calismada yiiz oranlarindaki matematiksel hesabin yapilarak cok daha net
sonugclar elde edilecegini diisiinmekteyim. Boylece verilerden daha kesin sonuglar almak

icin bu yontem performansinda iyilesmesine yardime1 olacaktir.
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