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TESEKKUR

Oncelikle danismanim Dog. Dr. Cafer BUDAK 'a ¢alismanin daha fikir asamasindan,
ornekleme, deney setlerini olugturma, analizlerin yorumlanmasi ve tez taslagindaki
diizeltmeler konularina kadar gosterdikleri destek ve sabirdan dolayi tesekkiir ederim.
Jiir1 iiyelerime de bu tezin daha nitelikli bir hale gelmesi icin yaptiklar1 elestiri ve

Onerileri i¢in tesekkiir ederim.

Tezin her asamasindaki yardimlar1 ve yol gostericiligi i¢in Psikolog Rezak
KUCUKKAYA’ya ¢ok tesekkiir ederim.
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OZET

YAPAY ZEKA KULLANARAK MINNESOTA COK YONLU KiSiLiK
ENVANTERI (MMPI) TESTININ YORUMLANMASI

USTUNER, Ozge
Yiiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miihendisligi Bolimii
Danisman: Dog. Dr.Cafer BUDAK
Temmuz 2024, 59 sayfa

Minnesota Cok Yonlii Kisilik Envanteri (Minnesota Multiphasic Personality Inventory -
MMPI), kisilik 6zelliklerini degerlendirmek amaciyla diinyada en yaygin kullanilan psikolojik
testtir. MMPI, iilkemizde de klinik degerlendirmelerde ve arastirmalarda, psikolojik
raporlamalarda ve personel se¢gme-yerlestirme de kullanilan standart bir testtir. Genellikle
psikolojik bozukluklarin tanisin1 koymak, kisilik ozelliklerini degerlendirmek, davranis
sorunlarmi anlamak ve tedavi planlamasina yardimct olmak amaciyla kullanilir.
Degerlendirme stireci, test sonuglariin bir profil olusturmasiyla baslar. Profil, kisinin farkli
ozelliklerini ve olas1 psikolojik durumlarini gosteren bir grafik veya tablo seklinde sunulur.
566 test sorusundan olusan bu testin cevaplarinin tek tek islenmesi oldukga zaman almakta,
konuda uzman ve egitimle yetkilendirilmis kisilerin okuma ve isleme siirecini
gerektirmektedir. Mahremiyeti korumak ve degerlendirmenin saglikli olmasi igin,
degerlendirme sadece egitimli kisiler tarafindan yapilabilir; ancak bu uygulama, testin
uygulanabilecegi kitleyi sinirlar, bu nedenle testin degerlendirmesini yapacak kullanici i¢in bir
yapay zeka programina ihtiyag duyulur. Bu c¢alismada psikopatolojik sonuglarin
simiflandirilmas1  igin  makine Ogrenmesi yoOntemlerinden rastgele orman yontemi
kullanilmistir. Testin tiim olasi sonuglari iceren 153 sinif igin 10’ar yapay veri iiretilerek 1530
veriden olugan veri seti elde edilmistir. Veri setinin %70’ ile egitim gerceklestirilmis, %30’u
ile gergeklestirilen test ile 0.99 dogruluk orami elde edilmistir. Caligmanin sonucunda,
bireylerin psikolojik sorunlarini fark edip uzman yardimina ihtiyaglarini belirleyebilecekleri;
testin daha genis bir kitleye ulagmasiyla, kendini tanityan bireyler arasinda daha etkili bir
iletisim saglanabilecegi 6ngoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, psikoloji, MMPI, makine 6grenmesi, rastgele orman



ABSTRACT

INTERPRETATION OF THE MINTNESOTA MULTIDIMENSIONAL
PERSONALITY INVENTORY (MMPI) TEST USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

USTUNER, Ozge
Master of Science in Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Dr. Cafer BUDAK
July 2024, 59 pages

The Minnesota Multiphasic Personality Inventory (MMPI) is the most widely used
psychological test in the world to assess personality traits. MMPI is also a standard test used
in clinical evaluations and research, psychological reporting and personnel selection and
placement in Turkey. It is generally used to diagnose psychological disorders, assess
personality traits, understand behavioral problems and assist in treatment planning. The
assessment process begins with the test results forming a profile. The profile is presented in
the form of a graph or table showing the different characteristics and possible psychological
states of the person. Consisting of 566 test questions, the individual processing of the answers
is time-consuming and requires reading and processing by trained and authorized people who
are experts in the field. To protect privacy and to ensure that the assessment is healthy, the
assessment can only be done by trained people; however, this practice limits the audience to
which the test can be applied, so an artificial intelligence program is needed for the user to
evaluate the test. In this study, random forest method, one of the machine learning methods,
was used to classify psychopathological outcomes. A data set consisting of 1530 data was
obtained by generating 10 artificial data for 153 classes containing all possible results of the
test. Training was performed with 70% of the data set and an accuracy rate of 0.99 was
obtained with 30% of the test. As a result of the study, it is predicted that individuals will be
able to recognize their psychological problems and determine their need for expert help; with
the test reaching a wider audience, more effective communication can be achieved between
individuals who know themselves.

Keywords: Artificial intelligence, psychology, MMPI, machine learning, random
forest
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1.GIRIS

Psikoloji insan davranis, diisiince ve duygularini inceleyen bir bilim dalidir. Psikoloji
bireylerin duygu ve diisiincelerini anlamaya calisirken davraniglarina etki eden
cevresel, kiiltiirel ve sosyal faktorleri de inceler. Klinik psikoloji, deneysel psikoloji
ve gelisim psikolojisi gibi alt alanlara sahip bu disiplinde temel amag bireylerin
zihinsel siireclerinin agiklanmasidir ve bu dogrultuda bir¢cok arastirma yontemi

kullanir. Psikolojik test uygulamalar1 da bu yontemler arasinda 6nemli yer tutmaktadir.

Bireylerin ruh saglig1 ve psikolojik sorunlarinin teshis ve tedavisinin yapildig: klinik
psikoloji alani i¢in Minnesota Cok Yonlii Kisilik Envanteri belirleyici ve yaygin
kullanilan bir testtir. Cok Yonlii Kisilik Envanteri (Minnesota Multiphasic Personality
Inventory — MMPI) 1930°’lu yillarda testin adin1 aldig1 Minnesota Universitesinde
gelistirilmeye baglandi. Dr. Starke R. Hathaway ve Dr. J. Charnley McKinley
tarafindan yiiriitiilen ¢alisma, psikolojik hastaliklarin tanisinin yapilmasindaki yontem
eksikliginden dogan ihtiyacla baslatildi. 1943 yilinda tamamlanan ilk versiyonu hala
diinyada en yaygin kullanilan kisilik envanteri testidir[1][2]. MMPI testi Amerika
Birlesik Devletleri basta olmak iizere bircok Asya, Avrupa ve Giiney Amerika

tilkesinde kiiltiirel uyarlamasi yapilarak kullanilan bir psikolojik testtir[2].

MMPI-2 testi basta olmak iizere, alkol bagimliliginin degerlendirilmesi, intihar
davraniginin belirleme testleri ve kisilik bozuklugu testleri gibi MMPI testinden
gelistirilen bir¢ok test mevcut olsada MMPI testi {ilkemizde ve diinyada en yaygin
kullanilan format olarak yerini korumaktadir[2]. MMPI testinden yola c¢ikilarak
gelistirilen bu testler daha fazla 6lgek ve tanilarin daha genis yelpazede incelenmesi
i¢in gelistirilmis 6zel testlerdir. 550 maddeden olusan MMPI testi, kitap formunda 16
maddenin tekrar1 ile toplamda 566 maddelik test sorusundan olusmaktadir. Bu

maddelerin , “dogru”, “yanlis” ve “bilmiyorum” seklinde yanitlanmasiyla bireylerin

kisilik envanterini yorumlamay1 amaglayan bir testtir[2].

Test bilmiyorum-bir sey diyemem (?) gegerlilik alt testi disinda; “yalan (L,lie), siklik
(F,frequency) ve diizeltme (K, correction)” olmak iizere 3 adet gegerlilik alt testinden
ve “hipokondriazis (Hs), depresyon (D), histeri (Hy), psikopatik sapma (Pd) ,
kadinlik-erkeklik (Mf), paranoya (Pa),Psikasteni (Pt), Sizofreni (Sc), Hipomani (Ma)

1



ve sosyal ice doniikliik (Si)” olmak {izere 10 adet klinik alt testten olugsmaktadir[2][3].
Klinik alt testlerine ve gecerlilik alt testlerine karsilik gelen maddelerin
cevaplanmasiyla olusan T puanlarinin degerlendirilmesiyle kisilik envanteri yorumu
yapilabilmektedir. Ancak klinik alt testlerinin yorumlanabilmesinin 6n kosulu testin
gecerlilik alt testlerinde gecerli bulunmasidir [2][3]. Ornegin Depresyon T puani
yiikselen bir birey icin Depresyon tanist konulmadan once testin gecerliligi

degerlendirilmelidir.

MMPI testi, 566 sorudan olusur ve cevaplamasi zor oldugu i¢in uzmanlar tarafindan
yorumlanmasi zaman alir. Ayrica patolojik sonuglar1 belirlemek ve psikolojik tanilar
yapmak i¢in siklikla kisisel ve mahremiyet sinirlarini zorlayan sorular igerir. Bu
sorular1 uzmanin degerlendirecegi diislincesiyle yanitlamak, verilen yanitlarin
dogrulugunu ve dolayisiyla test sonucunu etkileyebilir. Bu nedenle, uzmanlara
yardimc1 olmak ve verilen 6zel cevaplar gizlemek adina bilgisayar destekli yazilimlar

bu sorunu ortadan kaldirabilir.

Yapay zekanin goriintii siniflandirma, ses tanima, ¢eviri uygulamalari, meme kanseri
teshisi, ilaglarin benzerliklerinin teshisi ve ariza tespiti gibi bir¢ok bilinen alanda

uygulamasi bulunsada ¢ogu sektorde uygulamasi sinirhidir [4] [23].

Vitaly Levashenko ve arkadaslari, 2018 Bilgisayar Bilimi ve Bilgi Sistemleri Federal
Konferansinda (FedCSIS) yayinlanan makalelerinde bulanik karar agaglar1 yontemiyle
MMPI profillerinin  siiflandirmasini  tartigmislardir[6]. Krzysztof Pancerz ve
arkadaglar1 2020 yilinda yaptiklar calismada V.Levashenko ve arkadaglarmin 6nerdigi
veri ve tahminleri kullanarak bulanik karar agaglarini temel alan bir siniflandiricr ile
MMPI profillerini siniflandirmislardir[6][8]. Sunhae Kim ve arkadaglar1 2021°de
yaptiklar1 bir ¢alismada, yetiskinlerde dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu
tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmislardir. Caligmalarinin veri setini
5726 {iniversite 6grencisinin MMPI-2 test sonuclarini analiz ederek olusturmuslardir.
Calismalarinda kullandiklar1 K-en yakin komsu (KNN) yontemi ile %93.1, dogrusal
diskriminant analizi (LDA) yontemi ile %91.2 ve rastgele orman yontemi ile %93.6
dogruluk oranlar1 elde etmislerdir[7]. Sunhae Kim ve arkadaslar1 2021°de iki farkli
calisma daha gerceklestirerek calismalardan birinde MMPI testinin MMPI-2-RF



versiyonunu kullanarak depresif ve hipomanik semptomlart degerlendirmek icin
makine Ogrenmesi yontemlerinden K-en yakin komsu (KNN) yoOntemiyle
smiflandirma gergeklestirmislerdir. Bir diger ¢alismada ise yine KNN yontemini
kullanarak  MMPI-2  test  sonuglartyla  intihar  riski  degerlendirmesi
gerceklestirmislerdir[34][35].

Hangnyoung Choi ve arkadaglari 2023 yilinda yaptiklar1 bir ¢alismada Otizm
spektrum bozukluguna sahip bireylerin ebeveynlerinin stres-kaygi bozuklugunun 6n
goriilebilmesi i¢cin, MMPI-2 testi uygulamasinin sonug¢larindan olusan bir veri seti ile
makine 6grenmesi yontemlerinden;‘asir1 gradyan artirma (XGBoost), rastgele orman
(RF), lojistik regresyon ve destek vektor makinesi (SVM)’ yontemlerini kullanarak
simiflandirma gerceklestirmislerdir [5]. Hangnyoung Choi ve arkadaslar1 2008-2022
yillart arasinda yaptiklart literatiir taramasinda ebeveynlik stresi iizerine yapilan
caligmalarda makine 6grenmesi yonteminin kullanilmadigini ve makine 6grenmesinin
dogrusal olmayan iliskileri ayirt edebilme yetisinin sundugu avantaji

vurgulamislardir[5].

Yapilan literatlir taramalarinda yapay zeka uygulamalarinin MMPI sonug
degerlendirmelerinde kullanildig1 c¢alismalarin yaklasik son 6 yilda yapildig:
gozlemlenmistir. MMPI testi sonuglarinin dogrudan yapay zeka ile yorumlandigi bir
uygulama  Ornegi  gozlemlenmezken, c¢alismalarda  mevcut  sonuglarin
siniflandirilmasinda genel olarak makine O6grenmesi tekniklerinin kullanildig:

gozlemlenmistir[5]-[8].

Bu ¢alismanin saglayacagi katkilar asagidaki gibidir:

1-MMPI testinin toplumda uygulanabilirliginin artirilmasi ve tarafsiz sonuclar elde
edilebilmesini saglayacaktir.

2-Calisma, testin toplumun u¢ noktalarina erisebilirliginin artmasina katki
saglayacaktir.

3-Marks ve Seeman'in ¢alismasina gore, ikili kod yiikselmelerinin yorumlanmasinda
Oonemli bir kaybin olmadigi belirtilmistir.[12][13] Bu goriise dayanarak, tanimi
karmasiklastiran yiikselme tiplerinin goz ardi edilme ihtimalini ortadan kaldirmak ve

test dis1 tiim tanimlar1 uzmana eksiksiz sunmak amaglanmistir. Yapay zeka ile tim



yikselme simniflarin1 igeren yorumlama teknikleri kullanilarak tanimlamalardaki
kayiplarin en aza inmesi saglanacaktir.

4-Test siirecinin kisalmasi ve yapay zeka ile kapsamli degerlendirmenin yapilmasi
uzman kisilere tedavi siirecini planlama ve uygulamada kolaylik saglayacaktir.

5-Ise alimlarda dogru pozisyonun belirlenmesi veya evliliklerde saglikli iletisimin
kurulabilmesi gibi giinliik iletisim becerilerinin gelistirilmesine katki saglayarak,
calismanin toplumda uzun vadede verimlilik ve iiretkenlige katki saglayacagi
ongoriilmektedir

6-Test sorularinin mahremiyet kaygisi olmadan tarafsiz cevaplanmasina ve daha
saglikli sonuglar elde edilmesine katki saglayacaktir.

Testin degerlendirmesi i¢in gerekli siniflar, kullanilan veri seti ve ¢alisma yontemleri
“Metaryal ve Metod” baslig1 altinda, elde edilen sonug ve dogruluklar “Sonug” baglig

altinda verilmistir.



2.YAPAY ZEKA

Yapay zeka derin 6grenme ve makine 6grenmesi gibi alt alanlar1 kapsayan, bilgisayar
sistemlerinin insan gibi diisinme ve problem ¢dzme becerilerini gelistirmek igin
kullanilan bir teknolojidir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin

birbirleri ile iliskileri sekil 2.1°de verilmistir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 2.1 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Python ile derin 6grenme kitabindan
degistirilerek)

Yapay zeka “bilgisayarlar diistinebilir mi” sorusundan yola ¢ikilarak 1950’1i yillarda
gelismeye baslamistir. Yapay zeka, insanlarin diisiinsel faaliyetlerinin otonom hale
doniistiiriilmesi olarakta tanimlanabilir. Bu yillarin basinda bir ¢ok uzman bilgi ve
kurallarin gelistiriciler tarafindan el ile kodlanmasiyla yapay zekay: gelistirecegini
diisiinselerde, satrang oynayabilen ilk uygulamalar insanlar tarafindan tek tek
kodlandigindan makine 6grenmesi olarak kabul edilmemektedir. Sembolik yapay zeka
olarak adlandirilan bu yaklasim satrang gibi kuralli oyunlarda iyi sonuglar versede

problem ¢6zmede yetersiz kalmistir[4].

2.1 Makine Ogrenmesi

Klasik yapay zeka programlari girdi olarak kurallar1 ve verileri kullanarak cevaplar
elde eder, makine 6grenmesi ise beklenen cevaplar1 ve verileri kullanarak yeni ve
0zglin cevaplar olusturabilecek kurallar1 6grenir. Bu durum ile ilgili gésterim Sekil

2.2°de yer almaktadir.



VERI

KLASIK
PROGRAMLAMA R
KU RAL>
CEVAPLAR
MAKINE
OGRENMESI AR

VERI >

Sekil 2.2 Klasik programlama ve makine 6grenmesi (Python ile derin 6grenme kitabindan
degistirilerek)

Makine 6grenmesi; bilgisayarin, islenen verilerle elde ettigi bilgileri ve deneyimleri
kullanarak model olusturmasini ve bu modele gore karar vermesini saglayan bir

yapay zeka alanidir.[14]

2.1.1 Makine Ogrenmesinde CRISP-DM Metodolojisi.

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), is problemlerinin veri
odakli ¢oziimlerle ele alinmasini ve is siireclerinin etkinliginin artirilmasini hedefleyen
bir standart metodolojidir. 6 asamadan olusan bu metodoloji i¢in akis semasi sekil

2.3°de verildigi gibidir



—— * eriyi 1
anaymak J
[ Sorunu ]
Anlamak

Veriyi en
verimli sekle
diizenleme

Model Kurmak

Uygulama
ve sonug
elde etmek

veren modeli

En iyi performans
secmek

Sekil 2.3 CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) Akis semasi

Isin anlagilmasi: Bu asamada, projenin hedefleri ve gereksinimleri is perspektifinden

ele alinir. Daha sonra, bu degerlendirmeler dogrultusunda belirlenen problem tanimina
ve hedeflere ulagmak i¢in bir 6n plan olusturulur. Bu siire¢, veri kaynaklarinin ve
ihtiya¢ duyulan alanlarin tanimlanmasini igerir, ancak verilerin analizi bu asamada
gerceklestirilmez.

Veriyi anlama siireci: Ikinci asama olan veriyi anlama siireci, baslangigta verilerin

toplanmasiyla baslar. Bu asamada, verilerin taninmasi, veri kalitesi sorunlarinin
belirlenmesi ve verilerle ilgili ilk bilgilerin kesfedilmesi amaglanir. Ayrica, gizli
bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in hipotezler olusturma gibi etkinlikler de bu asamanin bir
parcasidir.

Verinin Hazirlanmasi: verinin hazirlandig1 asamada, veriler bir sonraki adim olan veri

modelleme agamasina hazirlanir. Genellikle, veriler temiz veya yapisal olarak diizgiin
olmayabilir. Bu asamada, veri setindeki eksik verilerle basa c¢ikma stratejileri
gelistirilir, aykir1 ve giiriiltiilii veriler diizeltilir, degiskenler kategorik hale getirilir

veya siralanir ve logaritmik doniistimler gibi islemler uygulanir.



Modelleme: Modelleme, verileri tanimlayan ve Oriintii olusturmaya calisan temel
adimlardan biridir. Bu asama, proje hedeflerinin karsilanmasi veya istenen sonuglarin
elde edilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, probleme uygun dogru
algoritmanin se¢ilmesi ve uygulanmasi biiyiik 6nem tasir.

Degerlendirme: Model olusturulduktan sonra, performansin degerlendirilmesi gerekir.

Bu asamada, modelin ne kadar iyi ¢alistigin1 gormek i¢in performans hedeflerimizle
karsilastirarak ol¢timler yapilir. Veri bilimi projelerinde, genellikle veriler egitim ve
test veri setleri olarak ikiye boliiniir. Test verilerini kullanarak, bir 6nceki asamada
olusturulan modelin ger¢ek diinyadaki durumlara ne kadar uygun oldugunu dogrular
ve modelin basarisi, performanst degerlendirilir.

Uygulama: Metodolojinin son asamasi olan uygulama asamasinda, degerlendirilen
model farkli ger¢ek zamanli testlere, 6rnegin A/B testlerine tabi tutulur. Bu testler ve
degerlendirmeler sonucunda elde edilen nihai bilgiler, onay siirecinin ardindan canl

ortamda uygulanir.[23-33]

2.1.2 Makine Ogrenmesi Tiirleri
Makine 6grenmesinin birgok metodu vardir. Bu metotlarin ortak amaci ise, gegmisteki
verileri kullanarak yeni veriler i¢in en uygun modelleri olusturmaktir. Makine

O0grenmesi tiirlerinin yer aldig1 sematik gosterim sekil 2.4’°te verilmistir.



Yari Gozetimli
Odgrenme

Gozetimsiz
Ogrenme

Gozetimli
Ogrenme

Dogrusal Regresyon
inear Regression)

K-en yakin komsu
(k-nearest K-Means Kiimeleme
heighbors, KNN) Algoritmasi

Basit ve Coklu
Dogrusal Regresyon
Multiple Linear

Regression)

Naive Bayes
Smiflandirmas:

Polinom Regresyon
(Polynomial Linear
Regression)

Karar Agaci Smiflandirmasi
(Decision Tree
lassification)

Karar Agaci Regresyonu
(Decision Tree
Regression)

Karar Ormam
Smmflandirmasi (Random
Forest Classification)

Karar Ormam
egresyonu (Random
Forest Regression)

Sekil 2.4 Makine 6grenmesi tiirleri

2.1.2.1 Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme, genellikle yapay zekd ve makine 6grenmesi alanlarinda sikca
kullanilan bir yontemdir. Kisaca, yapay zekali makinelerin 6grenmesi ve gelismesi
i¢in tasarlanmis bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmayi kullanirken, yapay
zekaya belirli bir gorevi 0gretmek icin onceden etiketlenmis veriler kullanilir. Yani,
kullanilan verilerin bazilar1 belirli ¢iktilarla (cevaplarla) etiketlenmistir. Algoritma, bu
etiketlenmis verilerden 6grenir ve bu sayede bilinmeyen veriler i¢in ¢iktilar1 tahmin
edebilir. Ancak, bu siireg kolay degildir. Yeterince iyi bir makine 6grenme algoritmasi
gelistirmek i¢in uzman ve yetenekli bir veri bilimcilerinden olusan bir ekip gereklidir.
Bu ekip, verilerin analiz edilmesi, uygun algoritmalarin se¢ilmesi, modelin egitilmesi

ve degerlendirilmesi gibi adimlar1 basariyla tamamlar. Yapay zekaya egitim verilirken



gozetimli makine 6grenmesi biiylik bir rol oynar. Egitim siirecinde, yapay zekaya ¢cok
sayida etiketlenmis veri ile beslenir. Bu veriler, yapay zekaya farkli girdilerin dogru
ciktilariin nasil olmasi gerektigi konusunda bilgi saglar. Egitim tamamlandiktan
sonra yapay zeka test edilir ve test verileri gonderilir. Bu asamada, arastirmacilar
yapay zekanmn egitim ve dogruluk seviyesi hakkinda bilgi edinirler. Ancak, test
verilerinin boyutu, Kkalitesi ve algoritmanin karmasikligina bagl olarak degisebilir.
Test verilerinin egitim verilerinden farkli olmasi onemlidir ¢iinkii egitim verilerine
benzer test verileri, basartyr yaniltict bir sekilde artirabilir. Bu nedenle, test verileri
egitim verilerinden farkli ve gesitli olmalidir. Basari, egitim verilerinden farkli test
verilerinde de kanitlanmalidir. Bu, projenin genel basarisint daha iyi degerlendirmeye
yardimci olur. Gozetimli 6grenme yontemleri regresyon ve siniflandirma olarak ikiye

ayrilir [23-33].

Regresyon

Regresyon, istatistiksel bir yontemdir ve bagimli bir degisken ile bagimsiz bir veya
daha fazla degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. Bu iliskinin dogast,
bagimli degiskenin siirekli veya nicel olmasindan kaynaklanir. Bagimli degiskenin
siirekli oldugu durumlarda, regresyon analizi, bu iliskiyi belirlemek ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek icin kullanilir. Bagimsiz degiskenlerin degerleri bilindiginde,
regresyon analiziyle bagimli degiskenin degeri tahmin edilir. [23-33] Regresyonda en
yaygmn kullanilan yontem olarak dogrusal regresyon (linear regresyon) ornek
verilebilir. Dogrusal regresyon basit ve anlasilirdir. Bagimli degiskenlerin bagimsiz

degiskenlere dogrusal olarak bagli oldugu verilerin modellenmesinde kullanilir.

Swniflandirma

Siniflandirma, makine 6grenimi ve istatistikte, giris degiskenlerini (x) kullanarak
kategorik bir ¢ikt1 degiskeni (y) tahmin etmeye calisti§imiz bir problemdir. Bu, bir tiir
denetimli Ogrenme problemidir, c¢linkii verilerin etiketleri (y siniflar1) zaten
bilinmektedir ve makineye dogru tahminleri 6gretmek i¢in kullanilir.

Daha basit bir ifadeyle, siniflandirma problemlerinde amag, belirli bir giris (x) i¢in
dogru kategoriyi veya smifi tahmin etmektir. Ornegin, hasta/saglikli,
yagmurlu/giinesli, basarili/basarisiz, pozitif/negatif gibi kategorik degerler tahmin
edilmeye caligilir. Bu tiir problemlerde, ¢ikt1 degiskeni genellikle bir etiket veya simif
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adidir ve alabilecegi degerler onceden tanimlidir. Siniflandirma algoritmalari, bu
smiflar1 tahmin etmek igin veriye dayali bir model olusturur. Ornegin yaygin
kullanilan yontemlerden biri olan KNN (K-En Yakin Komsu) algoritmasi bir gézleme
en yakin K adet gozlemi oklid mesafesi veya benzer bir 6l¢ii kullanarak belirler.
Regresyonda, bu K gozlemin bagimli degisken degerlerinin ortalamasi kullanilarak
tahmin yapilir. Siniflandirmada ise, en sik tekrarlanan sinif (mod) veya agirlikli mod
yontemiyle tahmin edilen simif belirlenir. Yaygin kullanilan smiflandirma
algoritmalardan bir digeri ise SVM algoritmasidir. SVM (Support Vector Machine,
Destek Vektor Makineleri), bir veri kiimesindeki siniflar1 ayirmak i¢in maksimum
marjinle bir karar sinir1 olusturur. Marjin, farkli siniflar arasindaki en genis boslugu
ifade eder. SVM, dogrusal veya dogrusal olmayan karar sinirlar1 ¢izebilir ve yliksek

boyutlu uzaylara doniistiirme yetenegi sayesinde karmasik veri yapilarinda da etkilidir.

Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 0grenme, makine dgreniminin bir alt dalidir ve verilerin etiketlenmemis
oldugu durumlarda kullanilir. Bu yontemde, veri bilimcileri veya makine 6grenimi
mihendisleri, algoritmalarin verileri kendi baglarina inceleyerek 6grenmelerini
saglarlar. Gozetimsiz 6grenme, veri setlerindeki etiketlenmis verilere gerek duymaz
ve genellikle verilerin gruplandirilmasi veya yapilandirilmasi gibi karmasik islemler
i¢in tercih edilir.

Gozetimsiz 0grenme siirecinde, veri kiimesi onceden belirlenmis bir algoritmadan
gecirilir. Bu siirecte kullanilan veriler, etiketlenmemis ve kategorize edilmemis
verilerdir. Algoritma, bu veri kiimelerindeki desenleri anlamaya ¢alisarak yeni verileri
bu desenlere gore gruplandirabilir veya yapilandirabilir.

Ornegin, bir gézetimsiz 6grenme algoritmasi, hayvan fotograflarindan olusan bir veri
grubunu analiz ederken bu hayvanlar kiirklii, pullu veya tiiylii gibi gruplara ayirabilir.
Daha ileri seviyede, algoritma daha spesifik gruplar olusturabilir ve belki de belirli
tiirlerin taninmasini saglayabilir.

Kiimeleme analizi, gdzetimsiz 6grenmenin bir tiiriidiir ve verileri benzerliklerine gore
gruplara ayirir. Bu gruplama islemi sirasinda, en fazla benzerlige sahip veriler aym
kiimede toplanirken, farkliliklar diger kiimelere ayrilir.

Kiimeleme yontemi, 6zel kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme, Ortlisen kiimeleme ve

olasiliksal kiimeleme olmak iizere dort ana kategoriye ayrilir. Ozel kiimeleme, belirli
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verilerin sadece bir kiimede birlestirilmesini saglarken, hiyerarsik kiimeleme
aglomeratif ve béliicii olmak iizere iki farkli yaklasimi icerir. Ortiisen kiimeleme ise
bir veri grubunun birden ¢ok kiimede gruplandirilmasini saglar, olasiliksal kiimeleme

ise olasilig1 kullanarak kiimeler olusturur.

Yart Giozetimli Ogrenme

Yari-gozetimli Ogrenme, denetimli ve gozetimsiz Ogrenme arasinda bir gecis
noktasidir. Denetimli 6grenme, dogru cevaplarla etiketlenmis egitim verileriyle baslar
ve 6grenme siirecinde bu etiketler kullanilarak bir model olusturulur. Bu model, daha
sonra benzer ancak onceden etiketlenmemis veriler i¢in tahminler yapabilir.
Yari-gozetimli 6grenme ise, modeli egitmek icin hem etiketlenmis hem de
etiketlenmemis verileri kullanir. Bu yontemde, etiketlenmemis verilerin eklenmesi
bazi durumlarda modelin dogrulugunu artirabilir. Ancak, bazi durumlarda
etiketlenmemis verilerin eklenmesi modelin performansini olumsuz etkileyebilir;
clinkii farkli algoritmalarin farkl veri 6zelliklerine gore giivenlik aciklar1 bulunabilir.
Bu nedenle, yari-gozetimli 6grenme, denetimli ve gozetimsiz 6grenme arasinda bir

denge saglamak i¢in kullanilir.

2.2 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verilerin birbirini takip eden katmanlarda islenerek giderek daha
kullanigh gosterimler elde edilebildigi bir makine 6grenmesi alt alanidir. "Derin"
terimi, derin 6grenmenin karmasik bilgiler elde etmesinden ziyade, birbirini takip eden
cok sayida gosterim katmanini ifade etmektedir. Modeldeki katman sayisi, modelin
derinligini belirler. Bu nedenle, derin 6grenme katman gosterim Ogrenimi veya
hiyerarsik gosterim 6grenimi olarak da adlandirilabilir.

Modern derin 6grenme modelleri, onlarca hatta yiizlerce ardisik katman igerir. Diger
makine 6grenme algoritmalari genellikle bir veya iki katmandan olusur ve bu nedenle
bazen s1g 0grenme olarak adlsandirilir. Bu katmanli gosterim, birbirini takip eden
katmanlar1 olan sinir aglar1 sayesinde Ogrenilir. Sinir aglari, ndrobiyolojiye atifta
bulunsa ve derin 6grenmenin ana kavramlari insan beyninden ilham alsa da, derin
o0grenme aslinda insan beyninin bir modeli degildir. Ayrica, insan beyninin giiniimiiz
derin 6grenme modellerine benzer sekilde ¢alistigini gosteren herhangi bir kanit da

bulunmamaktadir.
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Baz1 popiiler bilim makalelerinde, derin 6grenmenin insan beynini modelledigi veya
benzer sekilde calistigi iddia edilse de bu dogru degildir. Yeni baslayanlar i¢in, derin
O0grenme ile biyoloji arasinda bir baglanti oldugu yoniindeki iddialar kafa karistirici
olsada derin 6grenme veriden ise yarar gosterimler 6grenebilen matematiksel bir
aragtir.

Derin aglar, ¢cok asamali bilgi damitma islemi olarak ele alinabilir. Veriler, ardisik
filtrelerden gecerek giderek daha fazla saflastirilir. Dolayisiyla, derin 6grenme, veri
gosterimi 0greniminin ¢cok asamali bir yontemidir. Bir katmanin girdisine uygulanan
islem, o katmanin agirlik matrisinde yer alir. Teknik olarak, katmandaki doniisiim
islemi, o katmanin agirliklarina baghdir. Bu baglamda, 6grenme siireci, girdiyi
beklenen ¢iktiya ulastiran agin tiim katmanlarmin agirliklarinin belirlenmesi olarak
tanimlanir.

Bununla birlikte, derin sinir aglar1 milyonlarca parametre igerebilir. Her bir
parametrenin dogru sekilde belirlenmesi zorlu bir siiregtir ve bir parametredeki

degisiklik, ayn1 anda diger tiim parametrelerin davranisini etkileyebilir.
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3. MINNESOTA COK YONLU KiSILIK ENVANTERI TESTi

MMPI testi, glintimiizde birgok psikolojik testin iiretilmesinde ve daha 6zel alanlarin
incelenmesine yarar saglamis, tam versiyonunu tamamladig tarihten (1943) beri 10
dlcek iizerinde tanimlama ve siiflandirma yapabilen kapsamli bir testtir. iki asamali
degerlendirmeden olusan testte klinik Olgekleri smiflandirabilmek icin testin
gecerliligi ele alinir. Gegerlilik alt testleri ve Klinik alt testler olmak {izere toplamda

14 alt test icermektedir. Bu alt testlere tabla 3.1°de yer verilmistir.

Tablo 3.1 MMPI testi alt testleri

Test adi Kisaltma isim Kod

Gegerlilik Alt Testleri

Bir Sey Diyemem ? -
Lie (yalan) L -
Frequency (siklik ya da nadirlik) F -
Correction (diizeltme) K -
Klinik Alt Testler

Hipokondriazis Hs 1
Depresyon D 2
Histeri Hy 3
Psikopatik sapma Pd 4
Kadinlik-erkeklik Mf 5
Paranoya Pa 6
Psikasteni Pt 7
Sizofreni Sc 8
Hipomani Ma 9
Sosyal ige doniiklik Si 0

MMPI testinde degerlendirmenin yapildigi 566 test sorusuna ait test sorusu érnekleri
(ilk 15 soru) ve teste baglarken verilen dnerme, sekil 3.1 de yer almaktadir. “Dogru”
ve “Yanlig” isaretlemelerinin yapildigi cevap kagidi ornegi ise sekil 3.2°de yer
almaktadir.
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MINNESOTA COK YONLU KISILIK ENVANTERI

Her soruyu okuyarak KENDI DURUMUNUZA GORE DOGRU YA DA YANLIS olup
olmadifina karar veriniz. Vereceginiz karara gbre her sorunun cevabimi cevap anahtarina
1saretleyiniz. Soruya vereceginiz cevap sizin durumunuza gore dogru veya cogu zaman dogru ise D
secenedini, sorunun cevabl sizin durumunuza giore vanhs veva genel olarak dogru dedilse Yanhs

segeneginl 1saretleyiniz. Miimkiinse biitiin sorular: cevaplandirmaya galisiniz.

Cevap anahtarim 1saretlerken sorunun numarasi ile 1saretlediginiz yerin numarasinin ayni
olmasina dikkat ediniz. Kaydirma yapmadifimzdan emin olunuz. Degistirmek istediginiz cevabi

degistirebilirsiniz. Her soruyu cevaplandirmaya calisimz.

1. Teknik yazilardan hoslamirim.

2. Istahim iyidir.

3. Cok defa sabahlari ding ve dinlenmis olarak uyanirim.

4. Kiitiiphaneci olarak ¢alismay1 sevece@imi santyorum.

5. Giiriiltiiden kolayca uyamrim.

6. Cinayet haberlerini okumaktan hoslaninm.

7. Cogu zaman el ve ayaklarnimin sicakligi 1yidir.

8. Giinliik hayatim beni ilgilendirecek seylerle doludur.

9. Bugiin de hemen hemen eskisi kadar 1y1 ¢alisabiliyorum.

10. Cogu zaman bodazim tikanir gibi olur,

11. Insan riiyalarim anlamaya cahismali ve kendini onlara gére ayarlamalidir,
12. Polis romanlarindan ya da esrarengiz yazilardan hoslanirim.
13. Biiyiik bir sinir gerginligi icinde caligirim.

14. Ayda bir iki defa ishal olurum.

15. Arasira sdylenemeyecek kadar ayip seyler diisiintiriim.

Sekil 3.1 MMPI testi dnerme ve soru 6rnekleri
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MMPI TESTi CEVAP ANAHTARI
oly oly oly DlY oy oly oly oly oly oly oy ofy oly olY olv ofy ol olv] o]+
1 3 61 o1 121 151 181 211 241 2n 301 s 361 391 421 451 481 511 | 41
2 32 62 92 122 1s2| | |82 212 242 212 302 332 62| | |32 a22) | fas2| | |as2 512 | se2] |
3 33 63 93 123 183 183 213 243 273 303 333 363 39 a2 453 423 $13 B “54_1 E _E
4 M 64 1) 124 154 184 214 244 274 304 334 364 394 424 454 484 514 saa] | |
s s 13 95 125 1ss| | liss 215 245 275 308 338 365 395 425 ass| | |aas 515 1ses] | |
3 3% 3 % 126 16| | |1se 216 246 276 306 33 366 39 a2 456 486 516 ss| | |
7 37 67 97 127 157 187 217 247 277 so7| | lasz| | |aer 397 427 457 487 | 517 sar| | |
8 38 (3] 98 128 58| | |1ss 218 248 278 308 338 368 398 428 453 88| 518 48 | “
9 39 69 9 129 159 189 219 249 279 309 339 369 399 429 459 489 519 saof | |
10 “© 70 100 130 160 190| | |220] | |2s0] | |280 310 340 370 400 as0| | laso| | |aso] | [s20f | !sso
1 41 7 101 131 161 181 221 251 281 a1 1 3 401 431 461 491 521 | 551 i |
12 42 72 102 132 162 192| | |222) | |2s2| | |282 312 342 anz 402 432 462 492 s22 ss2i | |
13 43 73 103 133 163 193] | J223] | l2s3] | |283 313 343 373 403 433 463 493 523 tssal | |
® “ 74 104 134 164 194 224 25¢ 284 314 344 374 404 434 454 494 524 [ssef ||
15 48 75 108 | 1138 165 195 225 | l2ss) | |285 315 345 315 405 435 455 ass | 525 | 588 |
16 4 76 106! 136 166 196 226 286 286 316 346 376 406 436 466 496 | 526 | 556 |
7 a7 77 107 137 167 197 227) | la2s7| | [287 317 347 377 407 437 Jaer| | o7 s27| | lss7 !
18 48 78 108} 138 168 98| | |228 2s8| | |288 318 348 378 408 438 468 438 528 | 558 |
19 4 7 109 139 169 199 229| | f2s9] | |289 319 349 379 408 439 469 439 529 559 |
120] | |so]| | |80 110 140 170 200 230 260 2% 320 350 380 410 440 470 500 | 530 560 1|
21 51 81 1 141 171 201 231 261 291 321 381 381 4 441 471 501 $31 561 |
|22] | fs2| | l&2 12| | e 172 202 232 262 | |202] | [322] | |as2| | |3s2 a2 w2 an2 502 532 562 I
(23] | (s3] | |& 113 143 73 203] | 1233] | 1263 203] | 1323 383 383 413 443 473 503 $33 563 _.7}
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Sekil 3.2 MMPI testi cevap kagidi 6rnegi

3.1 Gegerlilik Alt Testleri Gegerlilik Alt Testleri
Gegerlilik alt testleri, test degerlendirilirken bireylere psikopatolojik tani ya da kisilik
envanteri yorumu yapilmadan Once testin ne derece gegerli oldugunun

degerlendirildigi alt testlerdir.

3.1.1 Bilmiyorum - bir sey diyemem alt testi

Cevaplanmayan ya da hem dogru hem de yanlis olarak cevaplanan maddelerin
olusturdugu alt testtir. 30 dan fazla maddenin bilmiyorum olarak cevaplanmasi testi
gecersiz kilar. Bu durumda bireyin maddeleri tekrar gozden gegirmesi istenebilir ve ya

bos birakmasindaki alt nedenler sorgulanabilir.[1][2]

3.1.2 L- yalan (lie) alt testi

L alt testi test maddeleri igerisindeki 15 maddeye verilen yanitlarla degerlendirilir.
Herkesge yapildigi bilinen “Kaybetmektense kazanmayi tercih ederim.” gibi genel
gecer ifadelere verilen cevaplara gore bireyin test yaklasimi degerlendirilebilir. L

puant yliksekligine gore, bireyin toplum tarafindan kabul gormeyen diirtii ve
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davraniglarini ortaya koymaktaki egilimi, savunma ve inkdr mekanizmasi, sosyalligi
veya gelenkselligi hakkinda ¢ikarimda bulunulabilir. Testte diiriist yanit verilmeyen L
maddelerinin 6nemi 6grenim diizeyine gore farklilik gosterebilir. Lisans ve {istii
egitime sahip bireylerde 6 madde ve lizerinde yanlis cevap i¢in sorunlarini ortaya
koymama egilimi oldugu kabul edilirken, ilkdgretim ve lise diizeyi egitime sahip
bireylerde 8 ve lstii olarak kabul edilir. Maddelere verilen yanitlara gore elde edilen
T puanlarina gore bireylerin kisilik envanterleri ile ilgili ¢gikarimlarda bulunulabilir.
[11[2]

69 T puami ve istii icin: Test gecersiz sayilabilir veya patolojik yiikselmeyi

gosterebileceginden 4 ve 9 numarali kod yiikselmeleri ile beraber incelenmelidir.

64-69 T puani icin: Maddelerin rastgele doldurulmus olabilecegi anlamina gelir, bu

durumda test gecerliligi diger gecerlilik alt testlerinin birlikte incelenmesi ile
gerceklesmelidir.

59 -63 T puani i¢cin: Bu T puanina sahip bireylerde iyi goriinme ¢abasi oldugu

sOylenebilir. Asir1 geleneksel ve sosyal uyumlar1 yiiksek bireyler olduklar
sOylenebilir.

36-55 T puani i¢in: Ozel bir durum tanimlanmamistir.

35 ve alt1 T puani i¢in: Tiim maddelerin dogru yanitlanmasiyla olusur. Birey kendini

patolojik gostermeye calisiyor olabilir veya 6zgiivenli ve sosyal kurallara onem

vermeyen biri olabilir. [1][2]

3.1.3 F- siklik ya da nadirlik (frequency) alt testi

F alt testi bireyin sorunlarmi kabul edip etmediginin, varsa patolojinin siklik ve
nadirliginin belirlendigi alt testtir. 64 test madesinden olusan F alt testinde 50 T
puaninin altindaki bireyler i¢in sorunlarini kabul etmedigi, 50 T puaninin iistiindeki
bireyler i¢in sorunlarim1 kabul ettigi yorumu yapilabilir. F ham puanina gore veya
tekabiil eden T puanina gore farkl kisilik envanteri yorumlari yapilabilir. [1][2]

80 ve iistii T puani i¢in: birey sorular1 rastgele cevaplamig olabilir yada sorularin

hepsine “dogru” olarak cevap vermis olabilir. Bu durumda test gecersiz sayilabilir.

60-80 T puani i¢in: Birey tiim sorulara “yanlis” olarak cevap vermis olabilir bu

durumda test gegersiz kabul edilebilir. Yardim almak i¢in sorunlarini abartiyor olabilir

veya teste kars1 6nyargili-direngli olabilir.
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50-60 T puani i¢in: sosyal konularda bulundugu toplumdan farklilik gosterebilir. Eslik

eden psikopataloji Olgegi varsa Olgege gore degerlendirilmelidir. Psikopataoloji
gostermeyen bireyler i¢in hassas, sabirsiz ve karamsar olduklar1 sdylenebilir.

50 T puami ve alt1 icin: sorunlar1 ile basedebilen, sosyal a¢idan uyumlu, ruhsal

bozuklugu olmayan bireyler oldugu sdylenebilir. [1][2]

3.1.4 K-Diizeltme (correction) alt testi

Bu alt test 30 madde ile 6lgmeyi gergeklestiren ve teste karsi savunucu tutumu 6lgen
alt testtir. Diger alt testlere gore belirginligi daha diistiktiir. Yine egitim diizeyine gore
kabul simirlar1 degisiklik gosterebilmektedir. K alt testi yorumu bireyin sosyo
ekonomik durumuna gore ve testi aldig1 ortama gore degisiklik gosterebilir. Belirtilen
durumlara gore dgisiklik gostersede K alt testi T puanina gore asagidaki kisilik
envanteri yorumlari yapilabilir. [1][2]

72 T puani ve {istii i¢in: Sorunlarini kabul etmeyen, kat1 ve savunucu bireyler oldugu

sOylenebilir.

61-72 T puani icin: Bu bireyler sorunlarim1 gérmezden gelme egiliminde olan

savunucu tutuma sahip bireylerdir.

46-60 T puani i¢in: Bu puanlara sahip bireyler i¢in dengeli, kendilik degeri yiiksek

uyumlu bireyler oldugu sdylenebilir.

27-45 T puam icin: Bu puan araligindaki bireyler i¢in kendilik degeri diisiik,

sosyoekonomik diizeyi diisiik bireyler oldugu sdylenebilir. Ergenlerde diisiik K puani

kimlik arayisindan kaynakl olabilmektedir. [1][2]

L,F ve K alt testlerinin her biri tek basina bir kisilik envanteri yorumunu ifade etsede
gecerlilik alt testlerinin birlikte degerlendirilmesi daha sagliklidir. Test sonuglar1 T
puanlarinin profil kagidina isaretlenmesiyle olusan grafikler iizerinden degerlendirilir.
(Bilmiyorum alt testi profil kagid1 {izerinden degerlendirilmez.) L,F,K alt testleri i¢in
genel degerlendirmeler disinda sik rastlanan gegerlilik testi profillerinden 15 adet
konfigiirasyon 0rnegi ve kisilik envanter yorumlar1 mevcuttur. Gegerlilik testi igin
egitim ve test asamasinda kullamilacak yapay verilerin bir kismi bu

konfigiirasyonlardaki degerlere gore iiretilmistir.
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3.1.5 Gegerlilik alt testlerinde sik rastlanan konfigiirasyonlar
Konfigiirasyon 1: L ve K puaninin 50-60 araliginda F puaninin 70’in {izerinde oldugu

durumlarda gozlenir. Tersine V konfigiirasyonu olarak da adlandirilir. Birey
sorunlartyla bag edemeyecegini diislinlir ve yardim ¢agrisi i¢indedir. Konfigiirasyona

ait T puani grafigi sekil 3.3’de verilmistir.

20

Sekil 3.3 Konfigiirasyon 1 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 2: L ve K puaninin en az 60 F puaninin 50’ye yakin oldugu durumlarda

gozlenir. Bu bireylerin terapi almaya isteksiz sorunlarimi inkar etme egiliminde

olduklar1 sdylenebilir. Konfigiirasyona ait T puan1 grafigi sekil 3.4’te verilmistir.

6565
(=10 ]
55
=0 ]

Sekil 3.4 Konfigiirasyon 2 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)
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Konfigiirasyon 3: L ve K puaninin 60 puanin iistiinde F puaninin 50’ye yakin oldugu

durumlarda gozlenir. Cok kapali1 V konfigiirasyonu olarak da adlandirilir. Bu kisilerin
kendilerini iyi gosterme istegi i¢inde olduklar1 sdylenebilir. Duygularini ve diirtiilerini

bastirma egilimindedirler. Konfigiirasyona ait T puani grafigi sekil 3.5’te verilmistir.

Sekil 3.5 Konfigiirasyon 3 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 4: L puaninin 40, F puaniin 45-55 araliginda, K puanin 60 oldugu

durumlarda gozlenir. Yiikselen egilim konfigiirasyonu olarak da adlandirilir. Bu
konfigiirasyon normal kisilerde sik goriilen profildir. Ise alimlarda uygulanan testlerde
bireylerin kendini iyi gosterme diirtiisiiyle verebilecegi bir profildir. Konfigilirasyona

ait T puani grafigi sekil 3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.6 Konfigiirasyon 4 (Minnesota ¢ok yonli kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 5: L puaninin 60’a yakin, F puaninin 50’ye yakin, K puanin 40-45

araliginda  oldugu durumlarda gozlenir. Iyi gériinme c¢abasi icindeki, egitimi ve
sosyoekonomik durumu diistik bireylerde daha ¢ok goriilebilen bir konfigiirasyondur.

Konfigiirasyona ait T puani grafigi sekil 3.7°de verilmistir.

Sekil 3.7 Konfigiirasyon 5 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 6: Lve K testi puanlarinin 55, F testi puaninin 105 puanin {istiinde

oldugu konfigiirasyondur. Gegersiz profil olarak kabul edilir. Test maddelerinin
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rastgele cevaplandigr durumlarda olusur. Konfigiirasyona ait T puam grafigi sekil

3.8’de verilmistir.

Sekil 3.8 Konfigiirasyon 6 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigilirasyon 7: Lve K testi puanlarmin 35, F testi puaninin 120 puanin {istiinde

oldugu konfigiirasyondur. Gegersiz profil olarak kabul edilir. Test maddelerinin
timiiniin “dogru” cevaplanmasiyla olusan profildir. Konfigiirasyona ait T puani

grafigi sekil 3.9°da verilmistir

Sekil 3.9 Konfigiirasyon 7 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 8: L, F ve K testi puanlarnin 80 puanin {istiinde oldugu

konfigiirasyondur. Gegersiz profil olarak kabul edilir. Test maddelerinin tiimiiniin
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“yanlis” cevaplanmasiyla olugan profildir. Konfigiirasyona ait T puani grafigi sekil

3.10°da verilmistir.

Sekil 3.10 Konfigiirasyon 8 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 9: L ve K testi puanlarinin 66 puanin altinda F puaninin 100 puana

yakin oldugu konfigiirasyondur. Gegersiz profil olarak kabul edilir. Bu profile sahip
bireylerde genelde akut bozuklukla beraber bununla basa ¢ikabilecekleri savunma

mekanizmas1 mevcutttur. Konfigilirasyona ait T puan1 grafigi sekil 3.11°de verilmistir

Sekil 3.11 Konfigiirasyon 9 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 10: L testi puaninin 66 puanin altinda, F puaniin 69 ve K puaninin

65 T puani tistiinde oldugu konfiglirasyondur. Bu profildeki bireylerde akut bozukluk
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goriilebilir ve savunma mekanizmalrar  bozulmamistir ancak  savunma
mekanizmalarini kullanmakta zorlanabilirler. Konfigiirasyona ait T puan1 grafigi sekil

3.12°de verilmistir

Sekil 3.12 Konfigiirasyon 10 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 11: L testi puaninin 55 T puani altinda, F puaninin 64’e yakin ve K

puaninin 45 T puani altinda oldugu konfigiirasyondur.Bu profile sahip bireyler agik

sozlidiirler. Konfigiirasyona ait T puani grafigi sekil 3.13’te verilmistir

Sekil 3.13 Konfigiirasyon 11 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 12: L testi puaniin 50’ye yakin, F puaninin 70 puanin altinda ve K

puaninin 50 T puan istiinde oldugu konfigiirasyondur.Bu profile sahip bireyler test
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maddelerini anlayarak yanitlamig ve test sonucu hastanin ger¢ek durumunu

yansitmaktadir.Konfigiirasyona ait T puan1 grafigi sekil 3.14°te verilmistir.

Sekil 3.14 Konfigiirasyon 12 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 13: L testi puaninin 50 istii , F ve K puaninin birbirine yakin ve 55 T
puani istiinde oldugu konfigiirasyondur.Bu profile sahip bireyler uzun zamandir
devam eden sorunlara sahip olsalarda , sorunlartyla birlikte hayatini siirdiirmeye
bagisiklik kazanmig kisilerdir.Konfigiirasyona ait T puani grafigi sekil 3.15°te

verilmigtir.

Sekil 3.15 Konfigiirasyon 13 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)
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Konfigiirasyon 14: L testi puaninin 60’1n altinda , F puaninin 70 puanin {istiinde ve

K puaninin 59-64 araliginda oldugu konfigiirasyondur.Bu profile sahip bireyler
kendilerini erdemli biri olarak gérmek ve gostermek isterler.Konfigiirasyona ait T

puani grafigi sekil 3.16’te verilmistir.
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Sekil 3.16 Konfigiirasyon 14 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)

Konfigiirasyon 15: L testi puaninin 55’in Gstiinde , F puaninin 60 puanin altinda ve
K puaninin 40 T puanimin altinda oldugu konfigiirasyondur.Bu profile sahip bireyler
duygusal yonlerini bastirmis geleneksel kisilerdir.Konfigiirasyona ait T puani grafigi

sekil 3.17’te verilmistir.

Sekil 3.17 Konfigiirasyon 15 (Minnesota ¢ok yonlii kisilik envanteri kitabindan degistirilerek)
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Testin degerlendirmesi yapilirken patolojik degerlendirmeye ge¢ilmeden once testin
gecerliligi kontrol edilmelidir. Test gegersizse klinik alt testlerdeki yiikselmelere
bakilarak tan1 koymak dogru olmayacaktir. Testin gegersiz olma nedenine gore uzman

alacagi aksiyona ve testin tekrar uygulanmasina karar verebilir.

3.2 Klinik Alt Testler

Klinik alt testler, testlerin adin1 aldig1 psikolojik rahatsizliklarin degerlendirilmesi igin
gelistirilmis testlerdir. Testin i¢erisinde her bir alt testte ait patolojiyi 6lgmeye yonelik
soru maddeleri mevcuttur. Bu klinik dlgekler genel olarak 70 T puani sinirlamasina
gore degerlendirilmekte ve 70 Olgeginin lizerinde bulunan testler igin patolojinin

mevcudiyedinden bahsedilebilmektedir.

3.2.1 Hipokondriazis (Hs)

Hipokondriazis isinin normal viicut duyumlarini asir1 bir sekilde yanlis yorumlayarak,
stirekli bir saglik endisesi icinde olmasi ve siirekli ciddi bir hastalik olduguna inanmasi
durumudur. Bu test hipokondriyak bireylerin kisilik 6zelliklerini degerlendirmek i¢in

gelistirilmistir.

3.2.2 Depresyon (D)
Depresyon isinin genellikle iiziintli, umutsuzluk ve ilgi kaybi gibi belirtilerle
karakterize edilen ruhsal bir rahatsizligidir. Bu test depresyon belirtilerinin seviyesini

Olcmek i¢in gelistirilmistir.

3.2.3 Histeri (Hy)
Histeri duygusal belirtilerle kendini gosteren ve kiginin normal islevlerini
stirdiirmesini engelleyen bir psikolojik bozukluktur. Bu alt test konversiyon histerisi

tanisinin yapilabilmesine yardimci olmak i¢in gelistirilmistir.

3.2.4 Psikopatik sapma (Pd)

Psikopatik sapma sosyal normlara ve toplumsal kurallara uymayan, diger insanlara
zarar veren veya onlart umursamayan davraniglarla karakterize edilen bir kisilik
bozuklugudur. Bu test psikopatik bireylerin davraniglarini saptayabilmek igin

gelistirilmistir.
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3.2.5 Kadinhk-erkeklik (Mf)
Kadmlik-erkeklik cinsiyet rollerine asir1 uyma veya cinsiyet kimligi ile ilgili
belirsizlikler yasama durumunu ifade eden bir terimdir. Bu test cinsel kimlik karmasasi

ve sapmalarini incelemek amaciyla gelistirilmistir.

3.2.6 Paranoya (Pa)
Paranoya; siipheci, gilivensiz ve genellikle baskalarinin kendisine zarar vermek
istedigine inanma egiliminde olan bireyleri tanimlayan bir ruhsal bozukluktur. Bu test

paranoyak bireylerin kisilik 6zelliklerini degerlendirmek i¢in gelistirilmistir.

3.2.7 Psikasteni (Pt)
Psikasteni obsesyonlar ve kompulsiyonlar gibi takintili diisiince ve davranislarla
karakterize edilen bir anksiyete bozuklugudur. Bu test psikasteni ve ya obsesif

kompulsif bozuklugu degerlendirmek igin gelistirilmistir.

3.2.8 Sizofreni (Sc)
Sizofreni gergeklikten kopma, anormal diisiince kaliplar1 ve duygulanim bozukluklar
gibi semptomlarla karakterize edilen bir psikotik bozukluktur. Bu test sizofreniye 6zgii

semptomlar1 degerlendirmek i¢in gelistirilmistir.

3.2.9 Hipomani (Ma)
Hipomani yiiksek enerji seviyesi, azalmis ihtiyaglar ve asir1 iyimserlik gibi belirtilerle
karakterize edilen, ancak tam manasiyla manik atak olmayan bir durumdur. Bu test

bireylerin hipomani belirtilerini degerlendirmek igin gelistirilmistir.

3.2.10 Sosyal ige doniikliik (Si)
Insanlarla iliski kurmakta zorlanma, sosyal etkilesimden kaginma ve ice déniik bir
yasam tarzini tercih etme egilimi gosterme durumudur. Bu test sosyal iligkilerdeki ice

doniikliigli 6lgcmek icin standart MMPI testine sonradan eklenmis bir testtir.

3.3 Yiikselmeler
Klinik alt testler i¢in 70 T puami sinir kabul edilsede bu Olgiit tek basina

degerlendirmede kriter degildir. 70 T puanini asan alt testlerde puan araliklarina gore
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patolojiinin olusturdugu belirti ve davranislar degiskenlik gosterebilmektedir. Bazi alt
testlerde ise diisiik puanlar da 6nemli anlamlar ifade edebilmektedir. Klinik alt
testlerdeki yiikselmeler ¢ogu zaman tek bir patoloji sinifinda degil birlikte yiikselme
olarak goriilebilmektedir. Bu yiikselmeler yiikselen patoloji siniflarina gore ikili kodlu,

ticlii kodlu ve dortlii kodlu yiikselme olarak adlandirilmaktadir.

Profil kagid1 lizerinde T puanlarina gore yiikselme yorumlar1 yapilirken kullanilan
klinik alt testlerin kisa isimleri ve kod karsiliklar1 tablo 2.1° de verilmistir. Ornegin,
Hipokondriazis (Hs-1) ve depresyon (D-2) alt testlerinde ayni anda yiikselmeye sahip
bireylerde ikili kod yiikselmelerinden 12/21 yiikselmesi mevcuttur ancak
yiikselmelerde testi alan bireyin yiikselme gosterdigi tiim alt testlerin ifade ettigi

patolojiyi tasidig1 anlami ¢ikartilamaz.

12/21 kod yiikselmesine sahip bir birey i¢in degerlendirme kitabinda olasi tani, pasif
bagimli kisilik bozuklugu veya somatizasyon bozuklugu olarak verilmistir. Kitapta,
tanimlanan yiikselme tiplerine ait 142 adet kod mevcuttur. Bu kodlara bagli yiikselme
tiplerinin her biri derin kisilik tanimlar1 ve psikolojik tanilar icermektedir. Yiikselme
tiplerin i¢in Minnesota Cok Yonlii Kisilik Envanteri Degerlendirme Kitabi’nda yer

alan yorumlardan birkag tanesi su sekildedir:

3.3.1 12/21 yiikselmesi ( hipokondriazis-hs/ depresyon-d)

Bu kodu alan bireylerde en sik goriilen belirti bedensel sikayetler ve agrilardir.
Bedensel fonksiyonlar: ile asiri ilgilidirler. Stres donemlerinde sikayetleri artar.
Semptomlarin psikolojik sorunlarla ilgili oldugunu anlamak istemezler. Igedoniik,
mutsuz, endiseli ve glivensiz bireylerdir. (...)

Olasi tant: Pasif bagimli kisilik bozuklugu, Somatizisasyon Bozuklugu.

3.3.2 270 yiikselmesi (depresyon-d/ psikasteni-pt/ sosyal icedoniikliik- i)

Bu yiikselmeye sahip bireyler su¢luluk duygusu yiiksek, kendini asagilayan agresif ve
gergin kisilerdir. Duygularini ifade etmekte zorlanan asir1 kontrollii kisilerdir. Ice
doniik tutumlari kronik diizeydedir.

Olast tant: Sizoid kisilik bozuklugu.
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3.3.3 1237 yiikselmesi ( hipokondriazis-hs/ depresyon-d/histeri-hy/ psikasteni-pt)
Bu gruptaki bireylerde anksiyete, gerginlik, korku, 6zgiiven diisiikligi ve iligkilerde
bagimlilik artabilir. K 50 T puanindan diisiikse sirt ve gogiis agrilar1 ve epigastrik
yakinmalar sik¢a goriiliir. Bu kisiler sorumluluklarla bagetmekte zorlanabilirler. Bu
ozelliklere sahip erkek bireyler genellikle kendilerinden daha giiclii kadinlarla iliski
kurarlar ve bu iligki i¢inde bagimlilik roliinii istlenmeye calisirlar. Ayrica, bu kisilerde

kronik issizlik ve alkol bagimlilig1 gibi sorunlar da ortaya ¢ikabilir.
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4. MATERYAL VE METOD

4.1 Veri Setinin Olusturulmasi

Bu calismada yapay zeka ile test degerlendirmesi yapilirken testin gecerlilik
smiflandirmast testin bilinen L,F,K gecerlilik alt testleri degerlendirme kurallar1 ve sik
rastlanan gecerli-gegersiz konfigiirasyonlara gore yapilmistir. 15 sik rastlanan
konfigiirasyona ve degerlendirme kitabinda verilen T puani sartlarina gore
konfigiirayonlar i¢in Tablo 4.1°de Ornegi verildigi gibi 306 adet yapay veri
olusturulmus, gegerli-gegersiz siniflandirmast i¢in egitim ve test agsamalarinda bu

veriler kullanilmstir.

Tablo 4.1 Konfigiirasyonlara gore olusturulmus yapay veri 6rnekleri

KONFiGURASYON L F K SINIF KONFIGURASYON L F K SINIF
1 541 733 541 GECERLI 1 52,6 796 50,7 GECERLI
2 69,2 522 61,7 GECERLI 2 679 488 615 GECERLI
3 61,0 374 623 GECERLI 3 654 448 643 GECERLI
4 399 452 59,1 GECERLI 4 396 451 581  GECERLI
3 60,8 48,1 422 GECERLI 5 594 488 449 GECERLI
6 544 1138 57,0 GECERSIiZ 6 569 1116 541 GECERSIizZ
7 31,8 1204 33,8 GECERSIizZ 7 31,1 1276 31,9 GECERSIizZ
8 752 855 762 GECERSIZ 8 759 89,7 795 GECERSIZ
9 61,9 939 64,7 GECERSIZ 9 51,1 97,7 658 GECERSIizZ
10 62,0 70,3 67,1 GECERLI 10 59,9 748 669 GECERLI
11 50,5 60,6 32,8 GECERLI 11 540 640 338 GECERLI
12 50,7 651 554 GECERLI 12 493 648 553 GECERLI
13 52,3 625 625 GECERLI 13 523 621 621 GECERLI
14 594 589 624 GECERLI 14 57,6 57,1 632 GECERLI
15 542 719 339 GECERLI 15 553 744 389 GECERLI

Yiikselme tiplerinin belirlenebilmesi ve siniflandirilabilmesi i¢in yapay zeka
kullanilan bu ¢alismada egitim ve test verileri olusturulurken yiikselme tiplerine ait
beklenen T puanlar1 goz oniinde bulundurularak 142 kod’un her biri i¢in yapay veriler
tretilmistir. 142 kod smifinin yaninda klinik alt testlerin tek basina patoloji vermesiyle
olusacak 10 sinif ve patoloji vermeyen bireylere ait 1 sinifta olusturularak 153 simif
icin toplam 1530 yapay veri iretilmistir. Klininik alt testlerin degerlendirmesinde
olusabilecek siniflar ve yiikselme tiplerine ait drnekler igeren verilerin bir kismi tablo

4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2 Yiikselme tiplerine gore olusturulmus yapay veri 6rnekleri

HS D HY PD MF  PA PT SC MA  Si KOD

49,7 58 55 45 51 452 46,3 55,7 42,7 48,6 S (saghkl)

733 49 36 35 39 46,4 56,3 490 374 43,0 1(tekli yiikselme)
47 86,8 48 50 46 46,2 358 488 551 52,7 2(tekli yiikselme)
39 45 735 49 46 57,1 40,6 56,7 58,6 378 3(tekli yiikselme)
53 45 47 71,8 55 459 556 405 511 469 4(tekli yiikselme)
52 38 55 41 795 430 380 443 422 443 5(tekli yiikselme)
42 38 45 38 58 72,7 36 58 41 50 6(tekli yiikselme)
47 41 42 50,8 58,0 495 788 44 57 56 7(tekli yiikselme)
58 40 37 40,7 456 375 38 74,4 45 53 8(tekli yiikselme)
45 38 57 55,0 445 50,1 54 49 76,1 49 9(tekli yiikselme)
36 56 39 525 50,9 390 39 38 51 70,5 O(tekli yiikselme)
82,6 73,7 48 51,8 428 356 39 39 37 54 12(ikili yiikselme)
77,0 866 39 48,8 415 57,8 52 49 38 44 21(ikili yiikselme)
791 42 714 373 384 388 38 46 37 57 13(ikili yiikselme)
72,8 52 796 428 465 38,6 54 49 49 39 31(ikili yiikselme)
84,2 47 44 76,1 43 37 45 54 54 36 14(ikili yiikselme)
71,9 49 52 77,3 54 58 38 56 58 38 41(ikili yiikselme)
774 366 531 362 540 411 519 759 49 41 18(ikili yiikselme)
757 51,3 519 458 53,7 46,2 357 819 43 55 81(ikili yiikselme)
822 469 583 371 478 40,2 484 50 70,4 47 19(ikili yiikselme)
71,3 435 523 514 549 546 496 46 81,4 46 91(ikili yiikselme)
775 464 521 411 570 409 433 36 50 76,2 10(ikili yiikselme)
70,2 57,7 557 396 435 549 504 57 54 81,8 01(ikili yiikselme)

86,1 855 796 723 42 58 43 39 35 40 1234 (dértlii yiikselme)
87,3 856 808 45 49 75,2 57 52 48 53 1236(dértlii yiikselme)
86,2 825 791 35 35 42 75,5 45 51 41 1237 (dértlii yiikselme)
86,7 849 50 57 47 49 80,0 53 44 75,7 1270(dértlii yiikselme)
831 796 760 42 58 53 732 718 36 48 12378(besli yiikselme)

81,9 792 35 58,8 402 442 411 705 38 53 128(iiclii yiikselme)
76,4 813 51 41,0 471 531 523 728 52 48 218(iiclii yiikselme)
845 786 42 419 46,6 522 451 43 75,1 56 129(iiclii yiikselme)
76,8 857 51 473 37,7 558 36,0 53 73,4 47 219(iiclii yiikselme)
826 765 53 55,3 489 53,7 582 54 41 75,8 120(iiclii yiikselme)

4.2 Makine Ogrenmesi: Karar Agaci ve Rastgele Orman Yéntemi
Karar agaci1 yonteminde makine 6grenmesi gergeklesirken karar kurallar1 belirlenir.

Entropi hesabi ile olusturulan karar kurallar1 kok diigiimden baslayarak, giderek
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minimuma diisiiriilen entropi degerleri ile yeni karar kurallarini ve diigiimleri, nihai
olarak yaprak diigimleri yani siniflar1 olusturur.[15][16] Rastgele orman yontemi ise
birden ¢ok karar agacindan olugsan makine 6grenmesi modelidir. Ormandaki her agac
bagimsiz tahmin sonucu igerir ve bu sonuglarin ortalamasina gore siiflandirma islemi
gerceklestirilir. Rastgele orman yontemi, karar agacinin asir1 6grenmeye egilimi goz
oniinde bulunduruldugunda sayisal verilerin siniflandirilmasinda avantajli  bir
yontemdir.[16-18] Bu calismada da tamamui sayisal verilerden olusan veri seti igin
rastgele orman yontemi kullanimi ile yiiksek dogruluk oranmi elde edilmistir. Karar

agaci ve rastgele orman diyagramlari sekil 4.1°de verilmistir.

w [ —— KARAR AGACI
o s i

_ :—:> RASTGELE ORMAN
VERI SETI |

(KARAR ORMANI)

Sekil 4.1 Karar agaci ve rastgele orman diyagrami

Rastgele orman algoritmasi ile siniflandirma yapilirken her bir veri noktasi i¢in karar
agact sonuglarinin tahminleri toplanarak, ¢ogunluklu smiflara gore tahmin
gerceklestirilir. Karar agaglar ise karar yapilarini entropi Ol¢iisii en az olan alanlara
gore diizenler cilinkii entropi 6lgiisii yliksek veri alanlarinda sonuglar daha belirsizdir
[19-21].

Her bir sinif i¢in olasilik degerini P(c) olarak ifade edersek entropi (E) formiilii asagida
verildigi gibidir.(sin1fin olasilig1 her bir sinif i¢in 6rneklerin veri setindeki oranini ifade
eder)

E=—Y,P(ci) log2(P(ci)) 4.1)
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e N, smif sayisi (bu ¢alismada kullanilan veri seti i¢in 153).

e P(ci), i. smifin olasiligi.

Bu calismada, rastgele orman algoritmasinda ormani olusturan karar agaglari, gini
degerine dayali ikili bolme islemi ile ¢alisgan C&RT(Classification and Regression
Tree) algoritmasi ile karar yapisini olusturmustur. C&RT karar agaci algoritmasinda
"Gini impurity" (Gini kirliligi) formiilii ile veri setinin homojenligi ve boliinme kriteri
degerlendirilerek siniflandirma islemini gergeklestirir [19-21].
Enropi formiilii gibi kullanilan gini formiilii ile en iyi bdliinme yani siniflandirmada
karar yapisi belirlenir.
IG(p) =1 — Xi, pi? (4.2)
e lg(p), Gini impurity degeri.
e i, i. siifa ait 6rneklerin oranini.

e N, smif sayist.

Rastgele orman yonteminde siniflandirma,  karar agaclarindan alinan smif
tahminlerinin cogunluguna gore gerceklestirilir. Boylelikle tek bir karar agaciyla elde
edilecek sonuclardaki asir1 ezberleme (overfiting) riski azaltilmis olur. Rastgele
orman yonteminin tek bir karar agacina kiyasla ezberleme riskinin diisiik oldugu
bilinsede bu calismada performans degerlendirmesi i¢in ¢apraz dogrulama (Cross-
validation) uygulanmigtir [19-21]. Capraz dogrulama veri setinin alt kiimelere
boliinerek her bir alt kiimenin egitimi ve testinden elde edilen sonuglarin toplami ile
elde edilen sonuglart ifade eder. Modeldeki asir1 6grenmenin tespiti ve modelin
performansini degerlendirmede etkili bir yontemdir. Model egitimindeki is akis semasi

sekil 4.2°verilmistir [22].
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PARAMETRELER VERI SET1
h 4
CAPRAZ DOGRULAMA g¢—— EGITIM VERISI TEST VERISI
EN 1Yi —p| YENIDEN EGITILMI
PARAMETRELER MODEL °

NIHAI -—

DEGERLENDIRME

Sekil 4.2 Capraz dogrulama (cross validation) is-akis semasi.[22]

4.2.1 Performans parametreleri

Bu modelde performans degerlendirmesi i¢in karmasiklik matrisi (confusion matrix),
dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), Hatirlatma(recall) ve F1-skor parametreleri
kullanilmistir. Karmagiklik matrisi tahmin edilen degerlerin gercek pozitif (true
positive-TP), Yanlis negatif (false negative-FN),ger¢cek negatif (true negative-TN) ve
yanlis pozitif degerlerini igerir. Gergek pozitif, degeri dogru simiflandirilmis pozitif
degerleri, yanhs negatif degeri yanlis siniflandirilmig negatif hiicreleri, gergek negatif
degeri dogru simiflandirilmis negatif degreleri, yanlis pozitif degeri ise yanlis
siiflandirilmis pozitif degerleri ifade eder[23].

Dogruluk degeri dogru tahmin edilen pozitif ve negatif degerlerin tiim veri setine

boliinmesiyle elde edilen orandir [23].

TP+TN

Accuracy = ———
Y = TP+TN+FN+FP

(4.3)

Kesinlik degeri yanlis pozitiflerin sayisini azaltmak ve modelin gilivenilirligini
degerlendirmek icin kullanilan bir 6l¢iittiir. Dogru pozitiflerin tiim pozitif tahminlere

orant ile belirlenir [23].

TP
TP+FP

Precision = (4.4)

Hatirlatma degeri gercek pozitif degerlerinin tiim pozitif olmasi gereken degerler
icindeki oranini ifade eder. Hatirlatma degeri ne kadar yiiksekse model gercek pozitif

degerleri o kadar iyi tanimlar[23].
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Recall = TP

TP+FN (4'5)

F1-skor degeri hatirlatma ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi ile elde edilir.
Dogru pozitif ve yanlis pozitif tahminleri dengeli bir sekilde ele alinir, boylelikle veri

setinde esit dagilmayan hatali model se¢imi 6nlenir [23].

Precision x Recall
F1 —score =2X——F——— (4.6)

Precision+Recall

4.3 Makine Ogrenmesi ile MMPI Testinin Yorumlanmasi i¢cin Onerilen Mimari

Bu ¢alismada Onerilen mimariye ait blog diyagram sekil 4.3 te verildigi gibidir.

1. Veri Toplama ve Uretme
Veri Kaynagi: Gercek MMPI sonuclan veya mevcut veriler.
Veri Uretme: 153 sinif igin her birine 10'ar yapay veri liretme islemi.

2.Model Egitimi
Model Segimi: Rastgele Orman (Random Forest) veya diger uygun algoritmalar.
Veri Bolme: Egitim ve test setleri (%70 egitim, %30 test)

3. Model Degerlendirme
Dogruluk Glgiitleri: Dogruluk, Hassasiyet, Duyarhhik, F1 Skoru.
Confusion Matrix: Siniflandirma dogrulugunu detayl inceleme.

) 4

4. Model iyilestirme
Cross-Validation: Modelin genel performansini dogrulama.

v

5.Uygulama ve Entegrasyon
Sonug girdisi alinarak gergek rapor siniflandirmalannda uyum degerlendirmesi

Sekil 4.3 Makine Ogrenmesi ile MMPI Testinin Yorumlanmas1 i¢in Onerilen Mimari
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4.4 Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Testin yapay zeka ile degerlendirmesi de iki asamada gergeklestirilmistir. Gegerlilik
testleri degerlendirmesinde 306 adet veriden olusan veri setinin %70’1 ile egitim
gergeklestirildikten sonra %30’u ile gerceklestirilen test asamasinda 1.0 dogruluk
orani elde edilmistir. 92 adet test verisinin siniflandirilmasi ile elde edilen karmasiklik

matrisi (confusion matrix) sekil 4.4’te yer almaktadir.

Confusion Matrix

[1e]
é‘i o s0
& 40
=
@
=
i}
et
g,. - 30
ar
)
[~ - 20
=il
@ = o] 26
&
- 10
' ' -0
Gegerli Gegersiz

Tahmin Edilen Etiketler
Sekil 4.4 Gegerlilik alt testi degerlendirmesine ait karmasiklik matrisi (confusion matrix)

Klinik alt testlerin degerlendirmesi yapilirken ilk olarak karar agact yontemi ile egitim
ve test gergeklestirilerek 0.96 dogruluk elde edilmis daha iyi sonuglar elde edilebilmesi
icin nihai olarak rastgele orman yontemi ile egitim ve test asamalar
gerceklestirilmistir. 1530 veri ve 153 siniftan olusan veri setinin %70’1 ile egitim
gerceklestirildikten sonra %30’u ile gergeklestirilen test asamasinda rastgele orman

yontemi ile 0.99 dogruluk orani elde edilmistir.

Modelin asir1 uyum riski ve performansii degerlendirmek i¢in uygulanan ¢apraz
dogrulama yonteminde 5 alt kiimenin ortalamas: ile elde edilen sonuglarin dogruluk
orani da 0.99 olarak elde edilmistir. Klinik alt testlerin degerlendirme asamasinda 153
adet sinif bulundugundan confusion matrix elde edilememistir. Her bir smif igin;
“precision (hassasiyet-kesinlik degeri)”’, “ recall(Duyarlilik veya ger¢ek pozitif

oran1” “fl-score(hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin ortalamasini ifade eder.)”,
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support (test verisi i¢indeki sinifa ait 6rnek sayisini ifade eder.)” degerlerini iceren

bir siniflandirma raporu elde edilmistir. Siniflandirma rapor sonuglart tablo 4.3’te

verildii gibidir.
Tablo 4.3 Siniflandirma rapor sonuglari
Siniflar Precision Recall fl-score Support
0 1.00 1.00 1.00 2
1 1.00 1.00 1.00 3
1 1.00 1.00 1.00 5
10 1.00 1.00 1.00 3
12 1.00 1.00 1.00 3
120 1.00 1.00 1.00 5
123 1.00 1.00 1.00 1
1234 1.00 1.00 1.00 3
1236 1.00 1.00 1.00 4
1237 1.00 1.00 1.00 2
12378 1.00 1.00 1.00 4
1270 1.00 1.00 1.00 8
128 1.00 1.00 1.00 2
129 1.00 1.00 1.00 2
13 1.00 1.00 1.00 3
132 1.00 1.00 1.00 4
1342 1.00 1.00 1.00 3
136 1.00 1.00 1.00 4
137 1.00 1.00 1.00 2
138 1.00 1.00 1.00 6
1382 1.00 1.00 1.00 4
139 1.00 1.00 1.00 2
14 1.00 1.00 1.00 2
146 1.00 1.00 1.00 2
1469 1.00 1.00 1.00 3
18 1.00 1.00 1.00 4
19 1.00 1.00 1.00 5
2 0.75 1.00 1.00 3
207 1.00 1.00 1.00 3
21 1.00 1.00 1.00 2
210 1.00 1.00 1.00 3
213 1.00 1.00 1.00 4
218 1.00 1.00 1.00 2
219 1.00 1.00 1.00 1
23 1.00 1.00 1.00 3
231 1.00 1.00 1.00 3
24 1.00 1.00 1.00 2
243 1.00 1.00 1.00 3
247 1.00 1.00 1.00 5
248 1.00 1.00 1.00 1
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27

270
273
274
275
278
28

281
284
287
29

31
314
316
318
32
321
34
345
346
36
38

41
42
427
43
432
435
436
45
456
46
462
463
468
469
47
472
48
482
489
49
493
495
496

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.67
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
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1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.80
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
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498

534
54

63
64
642
643
648
678
679
68
680
69
694
698

72

723
724
725
728
74

742
78

782
784
789
794

82
821
824
827
83
84
842
849
86
860
87
872
8726
874
876
89

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
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1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
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9 1.00 1.00 1.00 2
91 1.00 1.00 1.00 2
92 1.00 1.00 1.00 4
94 1.00 1.00 1.00 5
943 1.00 1.00 1.00 1
945 1.00 1.00 1.00 2
946 1.00 1.00 1.00 5
948 1.00 1.00 1.00 4
96 1.00 1.00 1.00 4
964 1.00 1.00 1.00 3
968 1.00 1.00 1.00 2
98 1.00 1.00 1.00 3
S 1.00 1.00 1.00 1
accuracy 1.00 459
macro avg 1.00 1.00 1.00 459
weighted avg 1.00 1.00 1.00 459

4.4.1 Tartisma

Yapilan c¢alismada MMPI  testi  degerlendirmesinin  yapay zeka ile
gergeklestirilebilirliginin ve klinik alt test degerlendirmelerinde 153 klinik sinifa
ragmen yliksek dogruluk oraniyla siniflandirmanin miimkiin oldugu gézlemlenmistir.
MMPI testinin yapay zeka ile yorumlanmasiyla, test uygulamasinin toplumda kiiltiirel
ve sosyal farkliliklara ragmen her bireye ulasabilecegi, teshis-tani asamasinin
hizlanmasiyla beraber tedavi planlama ve uygulama siirecininde hizlanacagi
ongoriilmektedir. Calisma, uzmanlar ve psikologlar basta olmak iizere tim topluma
fayda saglayacaktir. Yapilan literatiir taramasi sonucunda MMPI testi
degerlendirmesinin dogrudan yapay zeka ile yorumlandigi bir c¢aligmaya
rastlanmazken =~ MMPI  verileri  kullanilarak  belirli  alanlardaki  sonug
siniflandirmalarinin  yapildigi c¢alismalar da 2018-2023 yillar1 arasinda sinirh
kalmaktadir. Yapilan ¢alismalarda genellikle spesifik psikolojik hastaliklar iizerinde
caligmalar yapilmistir. Krzysztof Pancerz ve arkadaslar1 2020 yilinda, 1710 kadiminin
polonya uyarlamasi MMPI testi sonuglarin1 kullanarak bulanik karar agaglariyla
siniflandirma yaptiklar1 ¢alismada diger ¢alismalara kiyasla daha genel smiflar
inceleyerek yiiksek dogruluk orani elde etselerde MF skorunu goézardi ederek ve
sadece kadinlarin sonuclarint inceleyerek c¢alismayr gerceklestirmislerdir. Bu
caligmada tiim patolojik siniflar1 ve bireyleri kapsayacak yapay veriler lireterek yapay

zeka Ogrenmesi gergeklestirilmistir. Boylelikle calismanin, yapay zekanin
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uygulamasinin smurli kaldigir alanlardan birinde biiyiik bir gelisim saglayarak
psikolojinin bir¢ok alt alanina ve basgka psikolojik testlerinde yapay zeka ile

yorumlanmasina 6n ayak olacagi diisiiniilmektedir.
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5. SONUC

Sonug olarak, bu ¢aligma MMPI testinin uygulanmasinda yapay zekanin kullaniminin
onemli bir etkisi oldugunu ortaya koymustur. 1530 verilik veri seti {lizerinde
gerceklestirilen siniflandirma sonuglari, %99'luk bir dogruluk oraniyla MMPI testinin
psikopatoloji siniflandirmasinda etkili oldugunu gostermektedir. Bu c¢alismanin,
psikoloji alaninda yapay zeka kullaniminin etkinligini artiracagi ve MMPI testinin
uygulama ve yorumlama alanindaki eksiklikleri giderecegi ongoriilmektedir.
Calismanin  katkilar1 arasinda, MMPI testinin toplumda uygulanabilirliginin
artirtlmasi, tarafsiz sonuglarin elde edilebilmesi, testin toplumun u¢ noktalarina
erigebilirliginin artmasi, tanimlamalardaki kayiplarin en aza indirgenmesi ve uzman
kisilere tedavi siirecini planlama ve uygulamada kolaylik saglanmasi yer almaktadir.
Bunun yani sira, giinliik iletisim becerilerinin gelistirilmesine ve testin - mahremiyet
kaygist olmadan tarafsiz cevaplanmasina katkida bulunarak, toplumda uzun vadede
verimlilik ve tiretkenlige de katki saglayabilecegi ongoriilmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma MMPI testinin yapay zeka ile entegrasyonunun, psikoloji
alaninda 6nemli bir ilerleme saglayabilecegini gostermistir. Gelecekteki ¢aligsmalarin
bu alandaki potansiyel avantajlarint ve dezavantajlarini daha fazla incelemesi

beklenmektedir.
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