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OZET

DOKTORA TEZi

PSIKiYATRIK HASTALIKLARIN MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI
ILE AYRISTIRILMASI

ilkim Ecem EMRE

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dali

Danmisman : Dog¢. Dr. Cigdem EROL

Psikiyatrik hastaliklarin teshisinde hekimler belirti tabanli bir yaklasim izlemektedir. Bu
yaklagima gore DSM veya ICD gibi uluslararas: gecerliligi olan teshis araglarini, hasta
raporlarini ve hekimin gozlem ve tecriibesine dayanan bir siire¢ takip edilmektedir. Tibbin diger
alanlarinda oldugu gibi psikiyatride de hastaliklarla ilgili siire¢lerde kullanilabilecek
biyobelirteglerin arayisi siirmekte ve bu alanda gesitli arastirmalar yapilmaktadir. Bu tez
calismas1 kapsaminda farkli psikiyatrik hastaliklara sahip bireylerin elektroensefalogram
(EEG) olgtiimlerini igeren bir veri setinin makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edilmesi ve
elde edilen modeller ile hastaliklarin ayristirilmasi/siniflandirilmasi saglanmistir. Boylece EEG
verisinin psikiyatrik hastaliklar i¢in bir biyobelirte¢ olup olamayacagi arastirilmistir. Elde
edilen modeller; hasta ve saglikli gruplar arasinda ayrim yapilabilmesini saglarken birden fazla
psikiyatrik hastaligin birbirinden ayristirilmasini da saglamistir.

Agustos 2021, 118 sayfa.

Anahtar kelimeler: EEG, biyobelirteg, belirti tabanli teshis, model tabanli teshis
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

DISCRIMINATION OF PSYCHIATRIC DISORDERS BY MACHINE
LEARNING METHODS

ilkim Ecem EMRE

Istanbul University
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Department of Informatics

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Cigdem EROL

Physicians follow a symptom-based approach in the diagnosis of psychiatric diseases.
According to this approach, a process based on internationally valid diagnostic tools such as
DSM or ICD, patient reports and the observation and experience of the physician is followed.
As in other fields of medicine, the search for biomarkers that can be used in processes related
to diseases continues in psychiatry and various studies are conducted in this field. Within the
scope of this thesis, a data set containing electroencephalogram (EEG) measurements of
individuals with different psychiatric diseases was analyzed by machine learning methods and
the diseases were discriminated/classified with the obtined models. The models obtained
allowed to distinguish between patient and healthy groups, and also enabled the discrimination
of more than one psychiatric disease from each other.

August 2021, 118 pages.

Keywords: EEG, biomarker, symptom-based diagnosis, model-based diagnosis
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1. GIRIS

Psikiyatrik hastaliklarin tespitinde hekimler, belirti tabanli (Symptom-based) tani koyma
yaklasimindan yararlanirlar. Tibbin birgok alaninda kullanilan biyobelirtegler (biomarkers) her
bir hasta i¢in; teshis (diagnosis), prognoz (prognosis) veya belli bir tedaviye verilecek yanitin
ongoriilmesine yonelik olarak kritik bilgilerin ortaya konmasini saglar; ancak psikiyatri alant
s6z konusu oldugunda biyobelirteglerin yerini klinik isaretlerin (clinical signs) ve semptomlarin
aldig1 goriilmektedir (Cook vd., 2009). Biyobelirteg; normal biyolojik siireglerin, patojenik
stireclerin veya terapdtik bir miidahaleye verilen farmakolojik tepkilerin bir gostergesi olarak
objektif olarak Olgiilen ve degerlendirilen 6zellik olarak tanimlanmaktadir (Biomarkers
Definitions Working Group, 2001). Benzer sekilde, daha anlasilir baska bir tanima goére
biyobelirteg; saglikli biyolojik siireclerin, hastalik durumlarinin veya tedaviye verilen
farmakolojik tepkilerin fiziksel dl¢iisii veya gostergesi olarak tanimlanmistir (Moon & Vawter,
2013). Ancak psikiyatri alaninda biyobelirteglerin yerine farkli bir yaklagimin var oldugu

goriilmektedir.

Psikiyatrik hastaliklarin siniflandirilmasi ve teshis kriterleri diinyada uluslararasi gegerliligi
olan iki ana kaynaga dayandirilmaktadir. Bu kaynaklar; Amerikan Psikiyatri Birligi’nin, Ruhsal
Bozukluklarin Tanisal ve Sayimsal El Kitab1 (American Psychiatric Association: Diagnostic
and Statistical Manual of Mental Disorders-DSM-V) (American Psychiatric Association, 2013)
ve Diinya Saglk Orgiitii’niin Hastaliklarin  Uluslararast  Siniflamas1  (International
Classification of Diseases-ICD) (World Health Organization, 2018) isimli kaynaklaridir.
Psikiyatrik hastaliklarin teshisinde; psikiyatrik muayene, psikolojik degerlendirme (testler,
Ol¢cekler) ve DSM-V tani kriterlerinin kullanildigi; tan1 ve tedavi takibinde kullanilan ortak
psikometrik testler disinda objektif bir degerlendirme aracinin bulunmadigi belirtilmistir
(Aldemir, 2019). Arastirmacilar ve hekimlerin, psikiyatrik hastaliklarin teshisinde kullandiklari
DSM ve ICD kaynaklarina dayanan belirti tabanli siniflandirma yontemleri tartismali olmakla
beraber, hastaliklarin teshisinde biyolojik kriterlerin ortaya konmasi1 6nemli bir gereklilik olarak
goriilmektedir (Tarhan vd., 2017). Belirtilere gore tan1 konan bu yaklasima karsin biyolojik veri
ile tan1 koyma, belli bir hastaliga ait belirtilerin objektif bir sekilde ortaya ¢ikarilmasini
saglayabilir. Wiecki vd. (2015), belirti tabanli yaklasim yerine model tabanli (model-based)

yaklasimin yani hesaplamali psikiyatrinin (computational-psychiatry), bu alandaki arastirmalar



icin nesnel, dlgiilebilir, hesaplanabilir biyobelirtegler ile formiiliize edilmesini saglayarak bu
alanda gelisme saglayabilecegini belirtmistir. Fu & Costafreda (2013) de biyobelirteglerin
modern tibbin anahtar bileseni oldugunu belirtmistir. Ornegin seker hastaliginda tan1 konmasi
ve hastaligin yonlendirilmesi i¢in kandaki glikoz degerlerinden yararlanilirken psikiyatrik
hastaliklarin teshisi bireylerin kendi ifade ettikleri bilgilere ve davranislarinin gézlemlenmesine
dayanmaktadir ve dolayisiyla teshisin konulmasinda hekimin yetkinligi ve deneyimi de rol
oynamaktadir (Cynthia H Y Fu & Costafreda, 2013). Ozetle, kisisel psikiyatrik goriisme ve
DSM ve ICD kriterlerine dayanan bir degerlendirme s6z konusudur (Kalia & Costa E Silva,
2015; Maccarrone vd., 2013). Yani biyolojik veri yoluyla objektif bir teshis konulurken, belirti
tabanli tan1 koymada ise subjektif olarak nitelendirilebilecek belirtiler izlenir. Diger tip
alanlarinda teshis, kanita dayanan ve dogrudan goézlemlenebilen nitelikte iken psikiyatrik
hastaliklarda bu durum hasta raporlaria (self-reports) ve davranislarina iliskin ¢ikarimlara
dayanmaktadir; dolayisiyla psikiyatrik tanilarin kalitesinin diger tip alanlarindan daha iyi

olmasini beklemenin gergek¢i olmadigr Kraemer vd. (2012) tarafindan vurgulanmistir.

Gilincel yaklagimin; hastaligin altinda yatan kompleks mekanizmayr tam anlamiyla
kavramaktan, hastaliga neden olan veya hastalig: siirdiiren sebebin ne oldugunu anlamaktan
¢ok, olasi en iyi tedavi yontemini uygulamaya yonelik oldugu sdylenebilir (Bzdok & Meyer-
Lindenberg, 2018). Dolayistyla, tiim bunlar degerlendirildiginde psikiyatrik hastaliklarin tani
giivenilirliginin biyolojik veri temelinde tan1 konabilen hastaliklara gore daha diisiik oldugu
diisiiniilmektedir. Halbuki biyobelirteglerin 6nemli birer teshis araci oldugu gbz Oniinde
bulunduruldugunda; 6zellikle gbzlem ve hastanin kendi ifadelerine dayanan hastaliklarda
tedavi veya prognozun iyilestirilmesi, erken teshis ve miidahale konularinda hastanin hayatini
olumlu yonde etkileyebilecek potansiyele sahip oldugu belirtilmistir (Vawter & Moon, 2013).
Teshis arac1 olarak DSM ve ICD kriterlerinin, hasta beyanlarinin ve hekimlerin gézlemlerinin
esas alindig1 psikiyatri alani, biyobelirteclerin teshis araci olarak fayda saglayabilecegi bir
alandir. Psikiyatri alaninda hastalara tani konulmasini, belli bir tedaviye verilecek yanitin
tahmin edilmesini veya hastalik riski tasiyan bireylerin tespit edilmesini saglayacak
biyobelirteclerin arayis1 siirmektedir (Boeke vd., 2020). Hatta Parkes vd. (2020) tarafindan,
psikiyatri alanindaki baglica arayisin biyobelirteglerin arastirilmasi oldugu belirtilmistir.
Psikiyatrik hastaliklarin teshisi i¢in yararlanilacak ve teshis hakkinda bilgi verecek gecerli,
biyolojik ve biligsel anormalliklerin objektif bir sekilde ortaya konmasini saglayabilecek

isaretlerin eksikligi psikiyatri ile ilgili olarak elestirilmekte, bu alanda yapilabilecek birgok sey



oldugu belirtilmektedir (Fernandes vd., 2017, 2020). Degisimin g0stergesi olarak
biyobelirtegler (Mendrick & Tong, 2013) bu alanda fayda saglayabilir.

Insan viicudundan sinyallerin ve goriintiilerin elde edilmesinin hastaliklarin erken teshisi i¢in
onem tegkil ettigi belirtilmistir (Sanei & Chambers, 2007). Viicudun farkli bolgelerinden;
elektrokardiyografi (EKF), elektromiyografi (EMG), elektroensefalografi (EEG),
manyetoensefalografi (MEG), elektrogastrografi (EGG), elektrookiilografi (EOG) gibi
yontemlerle elektrobiyolojik sinyaller o6lgiilebilecegi gibi ultrason/radyografi/sonografi,
bilgisayarli tomografi (CT), manyetik rezonans goriintiileme (MRI)/fonksiyonel MRI (fMRI),
pozitron emisyon tomografisi (PET), tek foton emisyon tomografisi (SPET) gibi goriintiileme
yontemleri ile viicuttaki farkli bolgelerden veri toplanabilir (Sanei & Chambers, 2007).
Beyindeki fonksiyonel ve fizyolojik degisimleri inceleyebilmek i¢in belirtilen yontemlerden
EEG, MEG veya fMRI yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Sanei & Chambers, 2007).
Psikiyatrik hastaliklarla ilgili ¢alismalarda da bu yontemler ile elde edilen veri setlerinden
yararlanilmaktadir. Bu Ol¢timlerden elde edilen veri setlerinin biyobelirteg olarak
kullanilmasmin faydali olabilecegi diisliniilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda da bu amagla
EEG verisi ile ¢alisilmigtir. Cook vd. (2009), biyobelirteglerin psikiyatride potansiyel ii¢ ana

kullanim alani1 olabilecegini belirtmistir:

1) Gelismis teshis dogrulugu: Biyobelirtegler dogru tan1 konmasinda yardimei olabilir.

2) Bireyin hastaliginin dogal seyri hakkinda prognostik bilgi: Genetik, nérobiyolojik,
mevcut ve geemis klinik Oykii, aile gecmisi gibi degiskenlerin kombinasyonu ile
hastaliklarin seyri hakkinda tahminler yapilabilir.

3) Tedaviye yanit tahmini: Kisiye 6zel, kisiye en uygun tedavi yonteminin kesfedilmesine

yonelik ¢aligmalar yapilabilir.

Diger bir ¢ok hastalik i¢in genetik, biyobelirtegler, 6lgek vb. kaynaklar tan1 konmasina dair veri
saglamaktadir. Tlim bu veri kaynaklarindan yola ¢ikarak, bilgisayar temelli makine 6grenmesi
uygulamalarinin, modelleme ve tahmin gibi c¢aligmalarda kullanilmasi miimkiindiir/daha
kolaydir. Psikiyatrik hastaliklarla ilgili olarak bunun yapilmasi belirti tabanli tan1 yaklagimin
kullanilmas: sebebi ile daha zordur. Ancak yine de psikiyatri alaninda da kanita dayali
(evidence-based) psikiyatri ve bununla beraber veriden beslenen (data-derived) yaklasimin,
hastaliklarin tahmininde DSM ve ICD’den daha 1iyi sonuglar ortaya koyabilecegi
belirtilmektedir (Bzdok & Meyer-Lindenberg, 2018). 21. yiizyilin psikiyatri alaninda, artan



veri miktar1 sorununa makine 6grenmesi tekniklerinin ve istatistiksel 6grenmenin (statistical
learning) ¢oziimler saglayabildigi arastirmacilar tarafindan belirtilmistir (Iniesta vd., 2016).
Makine 6grenmesi, heterojen ve kompleks yapidaki biiylik miktardaki hasta verisinden, sakli
diizensizliklerin veya Oriintiilerin kesfedilmesinde giiglii bir ara¢ haline gelmistir ve bu
diizensizliklerin veya Oriintiilerin  kesfinin, saglik alaninda fayda saglayabilecegi
diistiniilmektedir (Janssen vd., 2018). Yani baska bir deyisle bilgisayar destekli tan1 konmasini
saglayacak modellerin/sistemlerin gelistirilmesinin énemli oldugu sdylenebilir. Bu ¢alisma
kapsaminda da makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak, bireylere ait EEG verisinin
biyobelirteg olarak kullanildigi, tan1 koymaya destek olacak bir model gelistirilmeye

calisiimastir.

Bu tez calismasmin GENEL KISIMLAR basligi dort alt bashiktan olusmaktadir.
PSIKIYATRIK HASTALIKLAR bashg altinda tez calismasi kapsaminda ele alinan
psikiyatrik hastaliklardan kisaca bahsedilmis, ELEKTROENSEFALOGRAM (EEG)
basliginda ise veri setinde yer alan veri tipi olan EEG ilgili bilgilere yer verilmistir. Ayrica
MAKINE OGRENMESI bashiginda calismanin yontemini olusturan makine 6grenmesi
yontemleri ile ilgili genel agiklamalara yer verilmis ve yapilan literatiir taramasi birkag ayr alt
baslik halinde aktarilmistir. LITERATUR TARAMASI bashginda literatiirden segilip
incelenen ¢alismalara yer verilmistir. MALZEME VE YONTEM béliimiinde veri seti ile ilgili
detaylar, veri setine uygulanan islemler ve uygulanan makine 6grenmesi algoritmalarinin
aciklamalar1 yer almaktadir. Modellerden elde edilen sonuglar BULGULAR bdliimiinde,
literatiirdeki diger ¢alismalarin sonuglari ile yapilan karsilagtirma ve bu ¢alismanin literatiire
katkist TARTISMA VE SONUC boliimiinde sunulmustur. EKLER kisminda ise etik kurul
belgesi ve daha detayli bulgu tablolar1 sunulmustur.



1.1 CALISMANIN AMACI

Bu tez calismasindaki amag; farkli makine Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanarak,
psikiyatrik hastaliklarin ayristirilmasina/siniflandirilmasina yonelik bir model olusturulmasidir.
Yani bazal istirahat EEG verisine gore hastalik ayristirmasinin miimkiin olup olmadig: diger
bir deyisle EEG’nin biyobelirte¢ olarak kullanilip kullanilamayacagi incelenmistir. Calismada;
hem hasta ve saglikli gruplar arasinda hem de farkli psikiyatrik hastaliklar ve saglikli grup
arasinda smiflandirma modelleri elde edilmesi amaglanmistir. Arastirma sonucunda; elde
edilen modellerin hangi hastaligi daha iyi ayristirdiginin tespit edilmesi ve hangi makine

ogrenmesi yontemlerinin daha iyi sonug verdigi incelenmistir.
1.2 CALISMANIN KAPSAMI VE ONEMIi

Calisma kapsaminda birden fazla hastaligin ayni anda ele alimmasi c¢alismanin 6zgiin
yonlerinden biridir. Ayrica bilinen makine 6grenmesi algoritmalariin psikiyatri alaninda
hastaliklarin ayristiritlmasi/siniflandirilmas1 amaci ile uygulanmasi, bu alanda hekimler
tarafindan konan tanilarin giliglendirilmesini yani biyobelirte¢ olarak EEG verisinin
kullanilabilecegini gdstermistir. Arastirmacilar tarafindan psikiyatri alanindaki biyobelirte¢
arayisinda makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasini umut vaadeden bir nitelikte oldugu
belirtilmistir (Boeke vd., 2020). Bu kapsamda giincel analiz yaklagimlarinin psikiyatri alanina

uygulanmasinin faydali olabilecegi diisiiniilmektedir.
1.3 CALISMANIN SINIRLILIKLARI

v" Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan veri seti birgok hastalik kategorisini bir arada
bulundurmasi sebebiyle 0zgiin bir veri seti olsa da veri setinin retrospektif olmasi
calismanin siirhliklarindan biri olarak goriilmektedir.

Tez ¢alismasi kapsaminda yeni veri toplanmast miimkiin olmamustir.

Eksik ve hatal1 veriden dolay1 6rnek sayisinda kayip yasanmistir.

Hastalik gruplarinda bulunan 6rnek sayilar arasinda dengesizlik mevcuttur.

D N N NI N

Tez kapsaminda sadece EEG verisi ile calisilmistir. Hastalara ait klinik, biyolojik veya
genetik herhangi bagka bir veri elde edilememistir.
v Tez kapsaminda sadece mutlak gii¢ degerleri ile ¢calisilmistir. Kordans, koherans gibi farkli

gii¢ degerleri ile ¢alisilmamustir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boliimde tez kapsaminda ele alinan psikiyatrik hastaliklardan, EEG kavramindan ve makine
O0grenmesi ile ilgili konulardan bahsedilmistir. Calisma, psikiyatrik hastaliklara sahip bireylerin
EEG sinyallerinden olugan bir veri setinin, makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edildigi bir
calisma oldugu i¢in hem psikiyatrik hastaliklar, hem EEG hem de makine 6grenmesi yontemleri
ayr1 basliklar halinde ele alinmistir. EEG verisinin makine 6grenmesi yontemleri ile incelendigi
bir siire¢ takip edilmis izlenen yontem ile ilgili detaylar MALZEME VE YONTEM bashi1
altinda aktarilmistir. Tarhan vd. (2017), EEG veri setlerinde uygulanacak makine d6grenmesi
yontemlerinin uygulama adimlarini 4 temel adimda aktarmistir: Birinci adimda beyin sinyalleri
elde edilir yani EEG verisi toplanir. Ikinci adimda sinyal isleme yontemleri ile EEG verisi
analiz edilmeye uygun hale getirilir. Ugiincii adimda EEG sinyalleri igerisindeki gizlenmis
enformasyon ortaya ¢ikarilir. Dordiincli adimda ise bireyin hastalik bazinda siniflandirmasi
yapilir. Kutlu (2010) ise bir hastadan fizyolojik sinyallerin toplandig1 ve analiz edildigi siireci
aciklamistir: Ik adimda sensérler araciligi ile elektriksel sinyaller toplanmakta; bu sinyaller
ikinci agamada analiz edilmekte, bu analizlerin sonucuna gore bir karar verilmekte ve hasta
direkt olarak tedavi asamasina gegirilmekte veya sadece analizin sonuglari raporlanmaktadir.
Bu tez calismasinda da belirtilen iki siirece benzer bir siire¢ izlenmis detaylar sonraki

boliimlerde paylasilmistir.
2.1 PSIKIYATRIK HASTALIKLAR

Bu tez calismasi kapsaminda incelenen hastaliklar, DSM-V kapsaminda tanimlanmis ve
siniflandirilmis hastaliklardan olusmaktadir. DSM-V  kaynagindaki kavramlarin Tiirkge
cevirileri i¢in Koroglu (2014)’ten yararlanilmigtir. Diinya capinda hastaliklarin
siniflandirilmasinda yararlanilan bir diger kaynak ise tezin giris kisminda da belirtildigi gibi
ICD dokiimandir. Psikiyatrik hastalik veya ruhsal hastalik (mental disorders); zihinsel isleyisin
altinda yatan psikolojik, biyolojik veya gelisimsel siireclerdeki bir islev bozuklugunu yansitan,
bireyin biliginde, duygu diizenlemesinde veya davranisinda klinik olarak belirgin bir bozukluk
ile karakterize edilen bir sendrom olarak tanimlanmaktadir (American Psychiatric Association,
2013). Bu hastaliklar her iki dokiimanda da smiflandirilarak ele alinmaktadir. Bu tez
calismasinda ele alinan veri setinde ele alinan hastaliklar DSM-V kriterlerine gére Tablo 1°deki

gibi siniflandirilmistir:



Tablo 1: Tez kapsaminda ele alinan hastaliklarin DSM-V'e gére siniflandirilmasi (Koroglu, 2014).

DSM-V TANISAL OLCUTLER VE KODLAR

Ikiuglu (Bipolar) ve Ikiuglu (Bipolar)

iliskili Bozukluklar Bozukluk - -

Norogelisimsel Dikkat Eksikligi/Asir

Bozukluklar Hareketlilik Bozuklugu - -
Yegin (Major)

Depresyon Bozukluklari | Depresyon Bozuklugu - -
Takinti-Zorlanti

Bozuklugu (Obsesif- Takinti-Zorlanti

Kompulsif Bozukluk) ve | Bozuklugu (Obsesif-

Tliskili Bozukluklar Kompulsif Bozukluk) - -

Madde ile Iliskili

Bozukluklar ve Madde ile Tliskili Opiyatla iliskili Opiyat Kullanim
Bagimlilik Bozukluklar1 | Bozukluklar Bozukluklar Bozuklugu
Orselenme (Travma) ve

Tetikleyici Etkenle Orselenme Sonrasi

(Stresorle) Tliskili Gerginlik (Travma

Bozukluklar Sonrasi Stres) Bozuklugu | - -

Sizofreni Agilimi
Kapsaminda ve Psikozla
Giden Diger Bozukluklar | Sizofreni - -

2.1.1 Bipolar Bozukluk

Bipolar bozukluk (bipolar disorder), ikiuglu (bipolar) ve iliskili bozukluklar (bipolar and
related disorders) baslig altinda incelenen bir hastaliktir (American Psychiatric Association,
2013; Koroglu, 2014). Bu hastaligin gidisatinda birbirini izleyen donemler mevcuttur. Mani,
“depresyon (¢okkiinliik) durumunun tam tersi, aswuri neseli, bazen de dfkeli, ¢oskulu bir
duygudurum iginde diistince, konusma, devinimde hizlanma, benlik kabarmasi, asirt giigliiliik,
biiyiikliik duygulari ve sanrilari ile belirli genel bir kabarma, taskinlik, cogma ile giden bir
duygudurum bozuklugu dénemi” olarak tanimlanmaktadir (Oztiirk & Ulusahin, 2020). Mani
doneminin 6ncesinde ya da sonrasinda hipomani ya da depresyon donemleri bulunabilmektedir
(Koroglu, 2014). Hipomani donemi de mani donemine benzemekle birlikte, bu iki donem
DSM-V’te siire ve siddet acisindan birbirinden ayrilmistir; depresyon donemi ise depresyon

tami olgiitleri ile aymdir (Oztiirk & Ulusahin, 2020).
2.1.2 Dikkat Eksikligi/Asir1 Hareketlilik Bozuklugu - DEHB

Dikkat eksikligi/agiri hareketlilik bozuklugu (attention-deficit/hyperactivity disorder),
norogelisimsel bozukluklar (neurodevelopmental disorders) bashigi altinda incelenen bir
hastaliktir (American Psychiatric Association, 2013; Koroglu, 2014). DEHB, temel belirtileri;
gelisimsel diizey ile uyusmayacak agirlikta dikkatsizlik, asir1 hareketlilik ve diirtiisellik olan,



Kisinin yasamini akademik, sosyal, mesleki alanlarda olumsuz olarak etkileyen ve uyum
becerilerini bozan, ¢ocukluk ¢aginda siklikla saptanan bir sendrom olarak tanimlanmistir (Kilig
vd., 2020).

2.1.3 Yegin (Major) Depresyon Bozuklugu

Yegin (major) depresyon bozuklugu (major depressive disorder), depresyon bozukluklari
(depressive disorders) bashigi altinda incelenen bir hastaliktir (American Psychiatric
Association, 2013; Koéroglu, 2014). Depresyon (¢okkiinliik), Oztirk & Ulusahin (2020)
tarafindan; “derin iiziintiilii, bazen de hem tiziintiilii, hem bunaltili bir duygudurumla birlikte
diigiince, konusma, devinim ve fizyolojik islevierde yavaslama, durgunlasma ve bunlarin yani
swra degersizlik, kiictikliik, gii¢siizliik, isteksizlik, karamsarlik duygu ve diigiinceleri ile belirli
bir sendrom” olarak tanimlanmaktadir. Depresyon, bedensel ya da baska bir ruhsal hastaliga
bagli olmadan ortaya ¢ikabilecegi gibi baska bir hastaliga bagli olarak da ortaya ¢ikabilmektedir
(Oztiirk & Ulusahin, 2020).

2.1.4 Takinti-Zorlant1 Bozuklugu (Obsesif-Kompulsif Bozukluk) - OKB

Obsesif-kompulsif bozukluk (obsessive-compulsive disorder), takinti-zorlanti bozuklugu
(obsesif-kompulsif bozukluk) ve iliskili bozukluklar (obsessive-compulsive and related
disorders) basligi altinda incelenen bir hastaliktir (American Psychiatric Association, 2013;
Koroglu, 2014). Oztirk & Ulusahin (2020), bu hastaligi, “saplanti ve/veya zorlantilarin
goriildiigii, genellikle siiregen, kimi zaman donemsel alevlienmelerle giden, kisinin giinliik
islevlerini belirgin olarak etkileyen bir bozukluk™ olarak tanimlamistir. Takint1 ya da saplanti
kavrami, “irade dis1 gelen, bireyi tedirgin eden, benlige yabanci, bilingli ¢caba ile kovulamayan,
inat¢1 bigimde yineleyen diisiince, imge ya da diirtiiler” olarak tanimlanirken; zorlanti kavramu,
“cogu kez saplantili diistinceleri kovmak i¢in yapilan, isteng disi yinelenen hareketler” olarak

tanimlanmaktadir (Oztiirk & Ulusahin, 2020).
2.1.5 Opiyat Kullanim Bozuklugu

Opiyat kullanim bozuklugu (opioid use disorder), madde ile iligkili bozukluklar ve bagimlilik
bozukluklarinin (substance-related and addictive disorders) altinda, sirasiyla madde ile iliskili
bozukluklar (substance-related disorders) ve opiyat iliskili bozukluklar (opioid-related
disorders) alt basliklarinin altinda yer alan bir hastaliktir (American Psychiatric Association,



2013; Koroglu, 2014). Madde bagimliligi, “biyolojik, psikolojik, davranigsal ve sosyal
etkenlerin birlikte rol oynadigi bir hastalik” olarak tanimlanmistir (Ulug & Oztiirk, 2020). Bu
rahatsizlik kapsaminda bagimlisi olunan opioidler; morfin, kodein gibi dogal opiyum tiirevleri
ile eroin, dilaudit gibi yar1 sentetik, metadon, fentanil gibi sentetik narkotik analjezikleri
kapsamaktadir (Ulug & Oztiirk, 2020). Opioid bagimliliginda, ilag saglandigi siirece hasta
herhangi bir uyum sorunu gdstermezken, ilacin saglanamamasi durumunda hastada agir etkiler

goriilebildigi belirtilmistir (Ulug & Oztiirk, 2020).
2.1.6  Orselenme Sonrasi Gerginlik (Travma Sonrasi Stres) Bozuklugu - PTSB

Orselenme sonrasi gerginlik veya travma sonrasi stres bozuklugu (posttraumatic stress
disorder), 6rselenme (travma) ve tetikleyici etkenle (stresorle) iliskili bozukluklar (trauma- and
stressor-related disorders) basligi altinda incelenen bir hastaliktir (American Psychiatric
Association, 2013; Koroglu, 2014). PTSB; dogal ya da insanlarin yol agtig1 yikimlar, savas,
agir kazalar, saldirtya ugrama, tecaviiz, iskence, baskalarinin vahsi bicimde 6ldiiriilmesine tanik
olma gibi olagan dis1 Orseleyici olaylar1 yasayan kisilerde, gecikmis ve uzamis olarak ortaya
cikan belirtiler (asir1 korku, saskinlik, dfke gibi) kiimesi olarak tanimlanmustir (Oztiirk &
Ulusahin, 2020).

2.1.7 Sizofreni

Sizofreni (schizophrenia), sizofreni agilimi kapsaminda ve psikozla giden diger bozukluklar
(schizophrenia spectrum and other psychotic disorders) basligi altinda incelenen bir hastaliktir
(American Psychiatric Association, 2013; Kéroglu, 2014). Oztirk & Ulusahin (2020),
sizofreniyi, “kiginin insan iliskilerinden ve gergeklerden uzaklastigi, kendine 6zgii bir ice
kapanim (otizm) diinyasinda yasadigi; diisiiniis, duyus ve davramslarda onemli bozukluklarin

gortildiigii agir bir ruhsal bozukluk” olarak tanimlamaktadir.
2.2 ELEKTROENSEFALOGRAM (EEG)

Beyindeki elektriksel sinyallerin &lgiilmesini saglayan EEG’nin tarihi 20. ylizyilin basina
dayanmaktadir. Alman psikiyatrist Hans Berger, 6 Haziran 1924 tarihinde insana ait ilk EEG
cekimini gergeklestirmistir (Ince vd., 2020; La Vaque, 1999). 1929 yilinda ise Berger, “Uber
das Elektrenkephalogramm des Menschen” baslikli, EEG ile ilgili ilk ¢alismasini yayimlamistir

(Berger, 1929). Psikiyatri alaninda ¢igir agici olarak nitelendirilebilecek olan EEG 6l¢iimii
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beyindeki elektriksel sinyallerin analiz edilmesi ve anlasilmasi agilarindan arastirmalara hala

yardimc1 olmaktadir.

EEG ile 20. ylizyilin basinda, beynin siirekli olarak elektriksel sinyal/salinim (electrical
oscillations) {iirettigi ve bu sinyallerin kafatasi iizerinden kayit altina alinabildigi ortaya
konmustur (Amthor, 2011). EEG, beynin elektrik fonksiyonunun benzersiz ve degerli bir
Olclisli olarak tanimlanmaktadir; iki beyin fonksiyonu bolgesinden gelen voltaj farkinin zaman
icinde kaydedilen grafiksel bir gosterimidir (Tatum, 2008). Beyin hiicreleri (noronlar) aktive
edildiginde, dendritlerde sinaptik akimlar iiretilir ve EEG sinyalleri, serebral korteksteki birgok
piramidal néronun dendritlerinin sinaptik uyarilmalar1 sirasinda akan akimlarin bir 6lctisii
olarak tanimlanmaktadir (Sanei & Chambers, 2007). Sinaptik uyarilmalar ile birlikte kafa derisi
tizerinden EEG sistemleri tarafindan 6lgiilebilen bir elektrik alani olusur (Sanei & Chambers,
2007). Bu sinyaller hem disaridan uyarilma ile hem de farkli diisiince Oriintiileri (thought
patterns) sebebi ile olusabilmektedir (Amthor, 2011).

EEG kayitlar1 bir veya birden fazla elektrotun kafatasi ilizerine yerlestirilmesi yolu ile
yapilmaktadir (Amthor, 2011). Elektrotlarin pozisyonunun belirlenmesi amaciyla uluslararasi
kabul goren sistemler mevcuttur. Uluslararast 10-20 sistemi (Jasper, 1958) tarafindan
tanimlanmistir ve bu sistem elektrotlarin kafatasi {izerindeki lokasyonlarini belirlemek
amaciyla kullanilir (Gutberlet vd., 2009). Jasper (1958) tarafindan 6nerilen geleneksel 10-20
elektrot yerlestirme sistemi (referans noktasi olarak kulak iizerindeki bolgelere yerlestirilen 2
elektrot haric) toplam 21 elektrottan (Sekil 1) olusmaktadir; ancak arastirmacilar tarafindan bu
sistemi temel alan ¢esitli modifikasyonlar bulunmaktadir (Sanei & Chambers, 2007). 10-20
sisteminde Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, 02, F7, F8, T3, T4, T5, T6, Fpz,Fz, Cz, Pz,
Oz ve referans noktasi olarak A1 ve A2 olarak isimlendirilen elektrotlar bulunmaktadir (Sanei
& Chambers, 2007). Bununla yani sira, yine uluslararasi ¢apta kabul goren ve arastirmacilar
tarafindan kullanilan ve daha fazla elektrot ile dl¢lim yapilan 10-10 sistemi bulunmaktadir
(Tatum, 2008). Klinik ¢alismalarda en az 21 elektrot ile galisma yapilmasi dnerilmekle beraber

bugiin bu saymnin ¢ok daha fazla olabilecegi goriilmektedir (Tatum, 2008).
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Sekil 1: Geleneksel 10-20 elektrot yerlestirme pozisyonlari (Sanei & Chambers, 2007).

Elektrotlar kafatasi iizerindeki pozisyonlarma gore isimlendirilmekle beraber pozisyonlar
sunlar1 ifade etmektedir (Tatum, 2008): Fp = frontal kutup (frontopolar), F = frontal (frontal),
T =temporal (temporal), O = oksipital (occipital), C = merkez (central), P = parietal (parietal).
Fiziksel olarak beyinde bir merkezi lob (central lobe) olmamasina ragmen kafanin ortasindaki
bolge, “merkezi” ifade eden “C” harfi ile gosterilmektedir (Dickter & Kieffaber, 2013). Sol
hemisfere (kafatasinin sol tarafi) yerlestirilen elektrotlar tek sayi, sag hemisfere (kafatasinin sag
tarafi) yerlestirilenler ise ¢ift say1 ile numaralandirilmistir; “z” ile isimlendirilen elektrotlar ise
kafatasinin orta kismini ifade etmektedir (Dickter & Kieffaber, 2013; Tatum, 2008). Bu tez
kapsaminda kullanilan veri setinde Sekil 1°deki gibi Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, 01, O2,
F7,F8, T3, T4, T5, T6, Fz, Cz, Pz (toplam 19 adet) elektrotlarindan alinan degerler kullanilmig

olup Fpz ve Oz elektrotlar1 kullanilmamustir.

EEG dalga (waves) tipleri ritim (rhythm) olarak adlandirilmakta ve alfa, beta, gamma, delta, ve
teta seklinde ifade edilmektedirler (Amthor, 2011). Frekans araliklarina gore 5 ana beyin
dalgas1 bulunmaktadir ve bunlar alfa (o), teta (0), beta (B), delta (8), and gamadir (y) (Sanei &
Chambers, 2007). Alfa ve beta dalgalar1 Berger (1929), teta dalgast W. G. Walter & Dovey
(1944), delta dalgas1 Walter (1936), gama dalgas1 Jasper & Andrews (1938) tarafindan ortaya
konmustur. Bilinen ana dalgalarin yaninda farkli durumlarda ortaya ¢ikan; rho (p), mu (w), phi
(), kappa (x), sigma (o), tau (), chi (y), lambda (1) dalgalar1 da mevcuttur (Sanei & Chambers,
2007).
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Her ritmin giici, o ritim i¢in tanimlanan frekans bandindaki genlik (amplitude) miktar1 kadardir
(Amthor, 2011). Her bir dalga tiirti farkl1 bir frekans araligini ifade etmektedir (Tablo 2, Sekil
2). Buna gore frekans araliklart dalga tiiriine gore degisiklik gostermektedir. Farkli kaynaklarda
frekans degerleri birbirine yakin degerler ile ifade edilmistir. EEG’deki frekanslar beynin hangi
durumda (uyku, uyaniklik vb.) temsil etmektedir (Amthor, 2011). Saglikli bireylerde beyin
sinyallerindeki genlik ve frekanslar (frequencies) bireyin uyanik veya uykuda olma durumu

veya hatta yagi gibi farkli durumlara gore degisiklik gostermektedir (Sanei & Chambers, 2007).

Tablo 2: Frekans araliklari.

Ritim Frekans arahg
Tiirii (Amthor, 2011) | (Tatum, 2008) (Sanei & Chambers, 2007) | (Baars & Gage, 2013)
Delta 0-4 Hz <4 Hz 0,5-4 Hz <4 Hz
Teta 4-8 Hz 4-7 Hz 4-75Hz 3,5-7,5 Hz
Alfa 8-13 Hz 8-13 Hz 8-13 Hz 7,5-13 Hz
>13 Hz
Beta 13-30 Hz genellikle 18-25 Hz | 14-26 Hz 12-25 Hz
26-70 Hz
Gama 30-100 Hz - >30 Hz 40 Hz civarinda

afa MWAAAAMMA A I AN AN
Beta MR Aos it s ey

Delta WWWWWW

L " n n i L 2 n
0 5 1 15 2 25 3 35 4

Sure (saniye)

Sekil 2: Frekans bantlar1 (Amthor, 2011).

Alfa dalgalari; beynin meditasyon benzeri, kisinin uyanik ve bilingli oldugu durumlarla iligkili
ritim tiriidiir (Amthor, 2011; Baars & Gage, 2013). Kisinin herhangi bir dikkat veya
konsantrasyon olmadan, rahat bir farkindalikta (gozler kapali sekilde ancak bilingli olacak
sekilde rahatlama durumu) oldugu durumlara isaret ettigi belirtilmistir (Baars & Gage, 2013;
Sanei & Chambers, 2007). Gozlerin agik olmasi, uyusukluk ve uyku durumlar ile bu dalgalar
azalir (Baars & Gage, 2013).

Beta dalgalari; uyaniklik, aktif konsantre diisiinme veya zihinsel gaba ile iligkili diisiinme,
mesgul veya endiseli diistinme ile ilgili ritim tiriidiir (Amthor, 2011; Baars & Gage, 2013).
Aktif diisiinme, aktif dikkatli olma, dis diinyaya odaklanma veya problem ¢6zme ile iligkilidir
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(Sanei & Chambers, 2007). Panik durumda yiiksek seviyede beta dalgas1 goriiliir (Sanei &
Chambers, 2007).

Gama dalgalari, beyinde bilgi isleme ile iligkili ritim tiiriidiir; uyanik, bilingli aktivite tipik
olarak EEG'nin beta ve gama dalgalari ile iliskilendirilmektedir (Amthor, 2011). Gama ve beta
dalgalarinin ¢akigabildigi ve bu ikisinin arasindaki kesin sinirlar arasinda anlasmazlik oldugu
belirtilmektedir (Baars & Gage, 2013). Genellikle 45 Hz degerine kadar olmakla birlikte 30 Hz
degerinin tizerindeki dalgaya gama dalgas1 denmektedir ve bu dalganin bazen “fast beta wave”
olarak adlandirildig: belirtilmistir (Sanei & Chambers, 2007). Baars & Gage (2013), gamanin

bilin¢li durumlar ve REM riiyalarinda goriildiigiinii aktarmistir.

Delta dalgalar1; derin, yavas dalga (slow-wave sleep) ile iligkilidir (Amthor, 2011). Bu dalgalar
derin uyku, bilingsiz uyku ile iligkilendirilmistir (Baars & Gage, 2013; Sanei & Chambers,
2007). Fiziksel diinyaya dair farkindaligin azaldigi durumlarda delta dalgalar artar (Baars &
Gage, 2013).

Teta dalgalari, bilincin uyusukluga dogru kaymasi ile beraber ortaya ¢ikmakta ve manevi seyler,
yaratict ilham ve derin meditasyon ile iliskilendirilmektedir (Sanei & Chambers, 2007). Ayn1
zamanda bazi kisa siireli hafiza gorevleri sirasinda ve bir aniy1 hatirlama sirasinda da ortaya

cikarlar (Baars & Gage, 2013).
EEG isleme siireci temel olarak 4 adimdan olugmaktadir (Dickter & Kieffaber, 2013):

(1) biyoelektriksel sinyallerin elektrik akimina donistiiriilmesi: Bu asamada kafa derisi
tizerine yerlestirilen elektrotlarda olusan biyoelektriksel sinyaller elektrik akimina
doniistirilir.

(2) elektrot yoluyla 6lgiilen sinyalin EEG amplifikatoriine iletilmesi

(3) kiigiik sinyellerin amplifikasyonu: EEG sinyalleri ¢ok kii¢iik oldugundan amplifikator
yardimi ile 6l¢iimiin hassas bir sekilde gergeklestirilmesi saglanir.

(4) analog sinyalin dijital olarak ifade edilmesi: Diger tiim agamalarin ardindan sinyallerin
depolanabilir, gorsellestirilebilir veya analiz edilebilir bir hale getirilmesi i¢in

dijitallestirilmesi gerekmektedir. Dordiincii asama bunun yapilmasini saglar.

Ham EEG sinyalleri mikrovolt (i) cinsinden genlige ve 300 Hz’e kadar frekansa sahiptir (Sanei
& Chambers, 2007). Elde edilen ham sinyallerden verimli bir sonug elde edilebilmesi i¢in
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sinyallerin amplifikatore iletilerek islenmesi, bu analog sinyallerin dijitallestirilmeden 6nce
veya sonra parazitten arindirilmak iizere filtrelenmesi boylece sinyallerin islenmeye ve

gorsellestirmeye uygun hale getirilmesi gerektigi belirtilmistir (Sanei & Chambers, 2007).
2.3 MAKINE OGRENMESI

Yapay zeka arastirmalarinin bir alt dali olan makine 6grenmesi, hemen her alanda kullanim
imkanm saglayan yontemler sunmaktadir. Egitim, saglik, hukuk, pazarlama, finans gibi farkl
disiplinlerdeki arastirmacilarin dikkatini ¢eken makine 6grenmesi yontemleri, veri setlerinin
analiz edilmesini ve bunlarin anlagilmasini saglarken, gelecege doniik tahminlerde

bulunulmasini da saglar.

Insanlarin, diisiinme siireci karmasik islemleri iceren adimlardan olusur. Ancak arastirmacilar
icin gecmisten gliniimiize, insanlarin diisiinme seklinin makinelere aktarilip aktarilamayacagi
onemli bir merak ve arastirma konusu olmustur. Bilgisayarlara diisiinme yetisinin
kazandirilmas1 yoluyla, insana 6zgili karar verme siireclerinin taklit edilmesi saglanmaya
calisgilmaktadir. Arf (1959)’un ifade etmis oldugu “Makineler diisiinebilir mi ve nasil
diigtinebilir?” sorusu arastirmacilarin uzun yillardir iizerinde c¢alistigi bir soru olmustur.

Makine 6grenmesi bu dogrultuda, yapay zekanin alt dallarindan birisi olarak ortaya ¢ikmustir.
Carbonell vd. (1983), 6grenme ve yapay zeka ile ilgili olarak su ifadeleri kullanmustir:

“Ogrenme ¢ok yonlii bir olgudur. Ogrenme siiregleri; yeni bildirimsel bilgilerin edinilmesini,
Ogretim veya uygulama yoluyla motor ve bilissel becerilerin gelistirilmesini, yeni bilgilerin
genel, etkili temsiller halinde diizenlenmesini ve gozlem ve deney yoluyla yeni gergeklerin ve
teorilerin kesfedilmesini igerir. Bilgisayar ¢aginin baslangicindan bu yana, arastirmacilar bu tiir
yetenekleri bilgisayarlara yerlestirmeye ¢alistyorlar. Bu sorunu ¢6zmek, yapay zekada en zorlu
ve biiyiileyici uzun menzilli bir hedef olmustur ve olmaya devam etmektedir. Ogrenme
stireglerinin ¢oklu tezahiirlerinin incelenmesi ve bilgisayar modellemesi, makine 6greniminin

konusunu olusturmaktadir.”

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine 6grenmesi kavraminin, Tiirk¢e ve yabanci dilde

yazilan farkli akademik kaynaklarda tanim1 yapilmistir:
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Makine 6grenmesi; “performansi iyilestirmek veya dogru tahminler yapmak i¢in deneyim
kullanarak hesaplama yontemleri” olarak tanimlanmaktadir (Mohri vd., 2018). Flach (2012),
makine 6grenmesinin; “dogru gorevleri gerceklestiren dogru modelleri olusturmak i¢in dogru

ozellikleri kullanmakla ilgili” oldugunu belirtmistir.

Balaban & Kartal (2018), Mitchell (1997)’den aktardig1 tanimda makine 6grenmesi su sekilde
ifade edilmektedir: “Eger bir bilgisayar programimin G gorevlerinde P ile él¢iilen performansi,
deneyim D ile artiyorsa, o bilgisayar programimin bazi G gorevierinin siniflarina ve

performans ol¢iisii P’ye gore deneyim D ’den ogrendigi séylenmektedir.”

Alpaydin (2013), makine 6grenmesinden yapay 0grenme olarak bahsederken su aciklamayi
yapmistir: “Yapay ogrenme, bilgisayarlarin érnek veri ya da ge¢mis deneyimi kullanarak
basarimlarini artiracak bi¢imde programlanmasidir. Elimizde bazi parametrelere bagli olarak
tamimlanmis bir model ve veri ya da ge¢mis deneyim tizerinde modelin basarimini 6l¢mek i¢gin
bir o6l¢iit tammlidir. Amag, modelin parametrelerini bu basarim olgiitiine gére en iyi yapan
parametre degerlerini bulmaktadir. Model, gelecekle ilgili ongoriiler yapmak icin

kullanilabilen 6ngoriicii ve/ya da veriden bilgi ¢ikarmaya yonelik a¢iklayici bir model olabilir.”

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin 6grenebilmesi adina ilgili yontemlerin gelistirilmesi igin
caligir; bilgisayarlarin da insanlar gibi akilli davranabilmesi ve deneyimlerden faydalanmasi ile

ilgilidir (Kulkarni, 2012).

Flach (2012), makine Ogrenmesini, “bilgilerini veya performansini deneyimle gelistiren
algoritmalarin ve sistemlerin sistematik olarak incelenmesi” olarak tanimlamistir. Siitcii &
Aytekin (2018), makine 6grenmesinin “deneyim yoluyla otomatik olarak gelisen hesaplamanin
nasil olugacagi sorusunu ele aldigini ve giintimiiziin en hizli biiyiiyen teknik alanlarindan biri”
oldugunu belirtmistir. Giirsakal (2017), makine 6grenmesinin “insanlar tarafindan tasarlanip

vazilamayacak kadar karmasik gorevleri yapabilmemizi sagladigini” belirtmistir.

Makine 6grenmesinin farkli aragtirmacilar tarafindan yapilan tanimlarina bakildiginda birbirine
benzer tanimlarin ortaya kondugu goriilmektedir. Buradaki amacin, belli bir gorevin yerine
getirilebilmesi i¢in makinenin yani bilgisayarin eldeki veri setinden Ogrenme islemini
gerceklestirerek bir model kurmasi ve bunun belirlenen basarim Olgiitleri c¢ercevesinde

Olclilmesi oldugu soylenebilir. Basarim 6lciitlerinin degerlendirilmesi ile model i¢in en uygun
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parametrelerin ayarlanmasi saglanir. Flach (2012), makine Ogrenmesindeki genel siireg

manti@in1 Sekil 3’teki gibi gorsellestirmistir.

Degiskenler

Ornekler

Sekil 3: Belli bir géreve/amaca yonelik olarak makine 6grenmesinin genel ¢alisma mantigi (Flach,
2012).

Veri setlerinin analizinde farkli makine 6grenmesi yaklagimlari izlenmektedir. Bunlar1 makine
ogrenmesinin tiirleri (Glirsakal, 2017; Stit¢li & Aytekin, 2018), 6grenme stratejileri, 6grenme
yontemleri (Balaban & Kartal, 2018) olarak adlandirmak miimkiindiir. Bu yaklagimlarin altinda

yer alan siniflandirma Sekil 4’te gortilmektedir:

Makine Ogrenmesi

Yaklagimlari
| [ [ |
Danismanl Ogrenme Danismansiz Ogrenme Yar1 Danismanl Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme
(Supervised Learning) (Unsupervised Learning) (Semi-supervised Learning) (Reinforcement Learning)

Sekil 4: Makine 6grenmesi yontemleri (Giirsakal, 2017).

Makine Ogrenmesi yaklasimlari temel olarak danismanli/gézetmenli/denetimli  ve
danismansiz/g6zetimsiz/denetimsiz olarak ikiye ayrilmaktadir (Harrington, 2012; Hastie vd.,
2009; Watt vd., 2020). Ancak bazi kaynaklarda damigmanli ve danismansiz Ggrenmenin
yaninda, yar1 danismanli 6grenme (Flach, 2012; Giirsakal, 2017; Hauschild vd., 2007; Jo, 2021,
Mohri vd., 2018; Witten vd., 2011) ve pekistirmeli 6grenmeye de (Alpaydin, 2014; Balaban &
Kartal, 2018; Flach, 2012; Giirsakal, 2017; Jo, 2021; Kubat, 2017; Mohri vd., 2018; Nilsson,
2018) bu siniflandirmada yer verilmektedir. Kavramlarin Tiirkge’de arastirmacilar tarafindan
kullanilan karsiliklarina bakildiginda birbirine yakin ancak farkli ¢evirilerin oldugu

goriilmektedir (Tablo 3).
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Tablo 3: Ogrenme teknikleri.

Supervised Learning

Unsupervised Learning

Semi-supervised Learning

Reinforcement Learning

Denetimli 6grenme
(Akpinar, 2017;
Giirsakal, 2017;
Silahtaroglu, 2016)

Denetimsiz grenme
(Akpinar, 2017;
Giirsakal, 2017;
Silahtaroglu, 2016)

Yar1 denetimli 6grenme
(Giirsakal, 2017)

Pekistirmeli 6grenme
(Alpaydin, 2013; Balaban
& Kartal, 2018)

Danigmanli 6grenme
(Balaban & Kartal,
2018)

Danigmansiz 6grenme
(Balaban & Kartal, 2018)

Gozetimli 6grenme
(Alpaydin, 2013)

Gozetimsiz 6grenme
(Alpaydin, 2013)

Yar1 danigmanli 6grenme
(Balaban & Kartal, 2018)

Takviyeli 6grenme
(Guirsakal, 2017)

Destekleyici 6grenme
(Oztemel, 2016)

Elestirmenle 6grenme
(Alpaydin, 2013)

Danismanli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda siklikla kullanilan yontemlerden biri olup, bu
yaklagimda, etiketlenmis olan (yani hangi sinifa veya kategoriye ait oldugu belli) 6rneklerden
olusan bir veri seti ile 6grenme gerceklesir. Yani bagka bir deyisle, girdi degiskenleri, ¢ikti
degiskenleri ve algoritma yardimi kullanilarak, girdi degerlerinden cikti degerlerinin elde
edilmesi amaglanir (Akhtar, 2017). Bu yaklasimda, dogru degeri bir gbzetmen tarafindan
verilmis girdi ile hesaplanan ¢ikti arasinda bir eslemenin Ogrenilmesi amaglanmaktadir

(Alpaydin, 2013).

Danismansiz 6grenmede ise, etiketlenmemis (yani hangi sinifa veya kategoriye ait oldugu belli
olmayan) 6rneklerden olusan veri setinin gizlenmis yapisi ortaya ¢ikarilmaya caligilir (Sutton
& Barto, 2018). Bu yaklasimda, sadece girdi degerlerinden olusan bir veri seti ile ¢alisilarak bu
degiskenler arasindaki iliskinin, yapinin veya diizenin varligi arastirihir (Akhtar, 2017,
Alpaydin, 2013). Etiketlenmemis 6rneklerden 6grenme olan danigsmansiz 6grenmede, drnekler
benzerliklerine veya farkliliklarina gore ayristirilir (Kulkarni, 2012). Sekil 5°te, danigmanlt ve

danismansiz 6grenme yaklagimlarinin temel mantig1 gorsel olarak verilmistir.

A sinifi 5 o
oL ° Lo
o o o0 500
o O% o 00
0 %0 |:>
o o]
o0 o]
o ° %0 0
] 2o0c”
Etiketlenmemis
B smufi veri Kiimeler
(A) (B)

Sekil 5: Danismanli (A) ve danismansiz (B) 6grenme (Kulkarni, 2012).
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Yar1 danismanli 6grenme, danigsmanli ve danismansiz 6grenme yaklagimlarinin karigimi olarak
diisiintilebilir (Giirsakal, 2017) ve bu 6grenme yaklagiminin her iki yaklagimin iyi yonlerini
almaya calistig belirtilmektedir (Kulkarni, 2012). Burada amag, danismanli 6grenmede oldugu
gibi siniflandirma yapilmasidir ancak veri setinde hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis
ornekler bulunmaktadir (Witten vd., 2011). Bu yaklasimda danismanli ve danismansiz 6grenme
yaklasimlar1 birlikte kullanilir; etiketlenmemis ornekler etiketlenmisler referans alinarak
kiimelenir (Jo, 2021). Yar1 danigmanli 6grenme, etiketlenmemis verinin kolayca erisilebilir
oldugu ancak etiketlendirmenin pahali oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir (Flach, 2012;
Mohri vd., 2018).

Pekistirmeli 0grenme, iki temel makine O6grenmesi yaklagimindan farklilagmaktadir. Ne
danigsmanli 6grenmedeki gibi etiketlenmis veriye dayanir ne de gizlenmis bir yapiy1 ortaya
¢ikarmaya calisir; burada amag, 6diil sinyalinin (reward signal) maksimize edilmesidir (Sutton
& Barto, 2018). Bu yaklasim, 6diil ve cezaya dayanir ve optimal karar verme siireglerine temel
olusturmaktadir (Nandy & Biswas, 2018). Oztemel (2016), pekistirmeli 6grenme yaklasiminda
da, danismanli 6grenmede oldugu gibi bir 6gretmen oldugunu belirmistir. Balaban & Kartal
(2018), pekistirmeli 6grenmede, 6grenmeyi destekleyen bir danigsman oldugunu ancak bu
danigsmanin gercek ¢ikti degerleri yerine ¢ikt1 degerinin ne derece dogru oldugunu gosteren bir
sinyal, skor veya dereceyi ifade ettigini aktarmistir. Alpaydin (2013)’lin belirtmis oldugu
“elestirmenle 6grenme” ifadesindeki elestirmen, danigmandan farkli olarak ne yapilmasi
gerektigini degil ge¢mis eylemin iyi olup olmadigini sdylemektedir. Bu ifadelere bakildiginda,
pekistirmeli 6grenmede izlenen yolun danismanli ve danismansiz 6grenme yaklasimlarindan
farkli oldugu goriilmektedir. Bu kapsamda, ne danismanli 6grenmede oldugu gibi veri setindeki
orneklerle ilgili ¢ikt1 verisi bilinmekte ne de danismansiz 6grenmede oldugu gibi ornekler
arasindaki iligki kesfedilerek kiimeleme, benzerlik veya birliktelik iligkileri aranmaktadir. Sekil

6°da, pekistirmeli 6grenmenin temel bilesenleri ile calisma mantig1 gérsel olarak verilmistir.

Ajan

Sekil 6: Pekistirmeli 6grenme (Sugiyama, 2015).
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Farkli alanlarda uygulanan makine 6grenmesi yontemleri ile nesneler, yiizler, sozciiklerin
taninmasi, kredi kart1 aligveris dizisindeki veya fabrikadaki algilayicida olusan anomalilerin
tespiti, bir hisse senedinin degeri, kimin neyi satin alacagi gibi (Gtirsakal, 2017) ¢ok farkl
aragtirmalar veya incelemeler yapilabilmektedir. Uygulama alanlar1 tek tek incelendiginde
makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ok farkli alanlardan arastirmacinin dikkatini ¢ektigi ve farkli
alanlarda kullanildig1 gériilmektedir. Makine 6grenmesi yontemleri; egitimde (Cui vd., 2019;
Kartal vd., 2019; Koutina & Kermanidis, 2011) 6grenci basari tahmini, isletmelerde (Adali &
Balaban, 2019; Ahmad vd., 2019; Gaur & Dubey, 2018; Hoppner vd., 2020; Kogoglu, 2017;
Koehn vd., 2020; Yaprakli & Erdal, 2016) pazar sepet analizi, miisteri kayip analizi, firma
basarisizliginin tahmini, finans alaninda (Dosdogru, 2019; Filiz & Oz, 2017; Nti vd., 2020; Xie
vd., 2020) borsa endeks tahmini, sporda (Karaoglu, 2015; Rossi vd., 2018; Thabtah vd., 2019)
miisabaka sonu¢ tahmini, sakatlik tahmini, tarimda (Booth vd., 2020; Caladcad vd., 2020; P.
Feng vd., 2020; Nigam vd., 2019) iiriin verimliliginin tahmini, veterinerlikte (Guénard vd.,
2020; Hempstalk vd., 2015; Reagan vd., 2020) hayvanlarin gebe kalma basarisinin tahmini,
bilisim alaninda (A. Aydin vd., 2018; Korkmaz & Biiyiikgdze, 2019; Ozekes & Karakog, 2019)
kotiictl yazilim tespiti, saldirt tespiti, sahte web sitesi tahmini ve petrol, meteoroloji, niikleer,
deniz tirtinleri arastirmalarina kadar ¢ok farkli alanlarda (Chae vd., 2020; Dewasme, 2019; Kim
& Shin, 2020; Lee vd., 2020; Mahmoudzadeh vd., 2020; Najjarpour vd., 2020; J. Qin vd., 2020;
Zhi vd., 2020) kullanilabilmektedir.

2.4 LITERATUR TARAMASI

Literatiir taramasi, dort farkli baslik temelinde yapilandirilmistir; genelden 6zele dogru literatiir
taramasinin kapsami daraltilmigtir. Saglik alaninda makine 6grenmesi yontemlerini kullanan
arastirmalar, psikiyatri alaninda makine 6grenmesi yontemlerini kullanilan arastirmalar,
psikiyatride EEG verisi ile yapilan ¢alismalar ve psikiyatride EEG verisi ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmis olan arastirmalar ele alinarak incelenmistir. Bu kapsamda incelenen ve
yararlanilan kaynaklar Google Scholar ve SCOPUS veri tabanlarinda, farkli anahtar kelimeler
kullanilarak tez siireci boyunca yapilan taramalar sonucunda elde edilmistir. Tarama siirecinde;
“machine learning” & “computational psychiatry”, "machine learning”& “psychiatry”, “EEG
classification”, “psychiatric disorders” & “machine learning” ve hastalik isimleri ile

“machine learning”, “classification”, “EEG classification” anahtar kelimeleri birlestirilerek
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kullanilmistir. Ayrica incelenen g¢alismalarin atif verdikleri referanslar da incelenmistir. Elde

edilen aragtirmalar farkli basliklar altinda ¢alismaya dahil edilmistir.

Veri tabanlarindaki yayinlar disinda Tiirkiye’deki tez galigmalari da incelenmistir. Tezlere
https://tez.yok.gov.tr/ (YOK Ulusal Tez Merkezi, 2021) sitesindeki veri tabanindan ulagilmistr.
Tarama icin birtakim kisitlar belirlenmistir. Tarama; aranacak alan = tez adi1 ve tiimi, izin
durumu = izinli, tez tiirli = yiiksek lisans ve doktora olarak belirlenmis 2010-2020 yillar1
arasinda yayimlanan tezler incelenmistir. Bu kriterlere gore tarama terimi = “EEG”,
“elektroensefalografi”, “electroencephalography”, “DEHB”, “ADHD”, “dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozuklugu”, “attention deficit and hyperactivity disorder”, “sizofreni”,
“schizophrenia”, “PSTB”, “PTSD”, “posttravmatik stres bozuklugu”, “posttraumatic stress
disorder”, “opioid”, “depresyon”, “depression”, “major depresyon”, “OKB”, “obsesif
kompulsif bozukluk”, “obsesive compulsive disorder”, “bipolar”, “biyobelirte¢”, “biomarker”,

“elektrofizyoloji”, “electrophysiology” kelimeleri segilerek taramalar yapilmistir.

Yapay zeka ve onun alt dallar1 olan veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin
giintimiizde ¢okga ilgi goren arastirma ve uygulama alanlarindan biri de saglik alanidir. Saglik
calismalarinda bu yontemlerin kullanilmasi, hastaliklarin erken teshisi ve tahmini ile ilgili
faydalar saglarken temelde insanlarin yasam kalitesinin artirilmasini hedefler. Bireysel hasta
kayitlari, genomik veri, giyilebilir saglik monitdrlerinden elde edilen veri, doktorlarin ¢evrimigi
yorumlari, klinik literatiir ve tibbi goriintiiler (Siitcli & Aytekin, 2018) saglik alanindaki yiiksek
miktardaki verinin kaynagini olusturmakla birlikte, makine Ogrenmesi ydntemlerinin
uygulanabilecegi veri kaynaklaridir. Bu kapsamda bakildiginda ulusal ve uluslararasi

literatiirde yapilan ¢aligmalar mevcuttur.

Wall vd. (2012), otizmli bireylerin smiflandirilmasina yonelik farkli simiflandiricilart
kullanmistir. Maras (2016), EEG verisi ile kisilerin duygu durumlarinin siniflandirilmasi igin
makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir. Kartal & Balaban (2018), makine 6grenmesi
algoritmalarini, kalp ameliyat1 sirasinda ya da kalp ameliyat1 gegirdikten kisa bir siire sonra
hastanin mortalite riskinin tahmini amaciyla kullanmistir. Bektas vd. (2018), mamografi
gorintiilerinden memedeki kitlenin iy1 huylu mu kétii huylu mu oldugunu tespit etmek igin
makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir. Demirhan (2018), otizm spektrum bozuklugu
hastaliginin erken ve dogru teshisine yonelik bir ¢alisma yapmistir. Emre vd. (2019),

cocuklarda goriilen akut romatizmal ates hastaliginin kalp tizerindeki etkilerini tahmin etmek
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i¢cin makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmustir. Cicceri vd. (2020), makine 6grenmesinin
giinlimiizde oldukea ilgi ¢eken alanlarindan biri olan derin 6grenme yontemlerini kullanarak
basing iilserini 6nlemeye yonelik bir ¢alisma yapmistir. D’Amico vd. (2020), ¢alismalarinda
manyetik rezonans goriintiileme MRI goriintiilerinden memedeki iyi huylu ve kotii huylu
noktalar1 tespit etmeye calismistir. Doma & Pirouz (2020), EEG verisi ile kisilerin duygu
durumlarinin simiflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir. Rashidi vd.
(2020), akut bobrek yetmezliginin tahmin edilmesine yonelik bir ¢aligma yapmustir. Zhang vd.
(2020), karsal Cin niifusunda tip 2 diabetes mellitus (T2DM) riskini tahmin etmeye ¢aligmstir.

2.4.1 Psikiyatri Alaninda Makine Ogrenmesi

Saglik bilimlerinde farkli aragtirma alanlarinda kullanilan makine o6grenmesi teknikleri,
psikiyatri alaninda da kullanilmakta ve bilgisayar destekli karar verme amaglarina hizmet
etmektedir. Bir¢cok farkli alan igerisinde pskiyatri alaninda, makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi yontemlerinin daha yavas bir sekilde adapte edildigi belirtilmis ve bu argiiman
1986-2009 yillarinda yapilan yayin sayilarina dayandirilmistir (Oquendo vd., 2012). Tekrardan
sistematik bir sekilde, yapilan yaymlar incelendiginde bu sayilarin giinlimiize kadar artarak

geldigi goriilecektir.

Bahsedilen yontemlerin kullanilmasinin psikiyatri alaninda farkli sekillerde fayda saglayacagi,
kanit tabanli (evidence-based) psikiyatri yaklagiminin, hasta Ozelinde, erken tani,
kisisellestirilmis tedavi se¢imi ve dozaj ayarlanmasina katki saglayacagi belirtilmektedir
(Bzdok & Meyer-Lindenberg, 2018). Ayrica psikiyatri alaninda da artan veri miktarinin analiz
edilmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin fayda saglayabilecegi belirtilmektedir (Iniesta
vd., 2016). Farkli hastaliklarla ilgili caligmalarda makine Ogrenmesi yontemlerinden
yararlanildig1 goriilmektedir. Psikiyatride makine 6grenmesi teknikleri ile yapilan galigmalar

asagida ilgili basliklar altinda hastalik bazinda verilmistir:
Bipolar bozukluk

Mwangi vd. (2016), bipolar bozukluga sahip bireylerin saglikli bireylerden ayristirilmasina
yonelik olarak relevance vector machine learning algoritmasindan yararlanmistir. Eugene vd.
(2018), bipolar hastalarinda lityum tedavisine verilecek tepkinin tahmin edilmesi amaciyla gen

verisi tizerinde DT ve RF yontemlerini kullanmistir. Edgcomb vd. (2019), bipolar bozukluk ve
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baska bir tibbi bir hastaliga birlikte sahip olan bireylerde psikiyatrik yeniden bagvuruya yonelik

faktorlerin belirlenmesi amaciyla CART kullanarak bir model gelistirmistir.

Dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu

Mueller vd. (2010) ve Oztoprak vd. (2017), DEHB hastalar1 ve saglikli bireylerin birbirinden
ayristirilmasi amactyla SVM yonetimini kullanmistir. Kuang & He (2014), DEHB hastalari ile
saglikli bireylerin ve hastaligin alt gruplarmin ayristirilmasinda derin 6grenme yontemini

kullanmastir.

Depresyon

Nouretdinov vd. (2011), depresyon hastaliginda diagnostik ve prognostik belirteglerin
tahminine yonelik ¢alismalarinda transductive conformal predictor ve SVM kullanmistir. R. H.
Perlis vd. (2012), depresyon tedavisinin uzun dénemli etkilerinin incelenmesine yonelik olarak
LJR ve NLP ile verilecek tedavi yanitinin siniflandirilmasina yonelik bir ¢aligma yapmistir. R.
Perlis (2013), depresyon hastalarinda tedavi direnci riskinin tahmin edilmesine yonelik olarak
LJR, NB, RF, SVM temelli bir model gelistirmistir. Redlich vd. (2016), depresyon tedavisinde
elektro konviilsif tedaviye (EKT) kars1 verilecek tedavi yanitinin tahmin edilmesinde Gaussian
process classifier ve SVM yontemlerini kullanmigtir. Dipnall vd. (2017), depresyonun altinda
yatan Orlintiilerin kesfedilmesine yonelik olarak SOM, boosted regression, multivariate LIR
yontemlerini kullanmistir. Zilcha-Mano vd. (2018), depresyon hastalarinda plasebo ve ilag
tedavisine yanit verme tahmininin yapilmasi amaciyla RF kullanmistir. Hatton vd. (2019), yash
bireylerde depresyon tahmini igin bir ¢alisma gergeklestirmis ve extreme gradient boosting
modeli ile LIR yontemlerini kullanmugtir. Li vd. (2017), kanser hastalarinda kaygi ve
depresyonun kiimelenmesine yonelik olarak Bayesian parametrik olmayan kiimeleme

(Bayesian nonparametric cluster analysis) yontemini kullanarak bir ¢alisma gergeklestirmistir.
Obsesif kompulsif bozukluk

Altuglu vd. (2020), EEG complexity degerlerini kullanarak OKB hastalarinda tedaviye karsi
verilecek tepkinin tahmin edilmesine yonelik olarak RF yontemini kullanmistir. Lenhard vd.
(2018), geng yastaki OKB hastalarinin tedavi sonuglarinin tahminine yoénelik bir ¢alisma
gerceklestirmis; lineer model, L1 Elastic Net (LASSO), RF, SVM yontemleri kullanmustir.
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Opiyat kullanim bozuklugu

D.-H. Han vd. (2020), yetiskinlerde opiyat koétiiye kullaniminin tahmin edilmesine yonelik
olarak ANN, RF (distributed random forest), gradient boosting machine yontemlerini
kullanmigtir. Ellis vd. (2019), elektronik saglik verilerini analiz ederek opiyat bagimliligini

tahmin etme amaciyla RF kullanarak bir model gelistirmistir.

Posttravmatik stres bozuklugu

Galatzer-Levy vd. (2014), travmatik bir olayin ardindan ortaya cikabilecek kronik PTSB
durumunu tahmin etmeye yonelik farkli SVM yontemleri (linear SVM, optimized linear SVM,
polynomial SVM), RF, AdaBoost, kernel ridge regression, Bayesian binary regression
yontemleri ile bir ¢alisma gerceklestirmistir. Karstoft vd. (2015), PTSB riskini tahmin etme
amaciyla SVM kullanmustir. Papini vd. (2018), PTSB gelisiminin tahminine yonelik olarak

XGBoost yontemini kullanmigtir.

Sizofreni

Yoon vd. (2012), sizofreni hastalarinin ayristirilmasi amaciyla LDA ile siniflandirma modeli
gelistirmistir. Brodersen vd. (2014), sizofreni hastasi ve saglikli bireyleri birbirinden ayirmaya
yonelik olarak denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanmis, SVM
yontemi ile siniflandirma ve Gaussian mixture modeli ile kiimeleme modeli olusturulmustur.
Dowd vd. (2016), sizofrenide anhedoni ve avolisyonun anlagilmasina yonelik olarak
pekistirmeli 6grenme yontemlerinden Q-learning algoritmasindan yararlanmistir. Cao vd.
(2018), gen verisi kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ile sizofreni hastalar1 ve saglikli
bireyleri birbirinden ayirt etmistir. Calismada; MTL_NET (multi-task learning with network
structure), MTL_SNET (sparse network structure), MTL_L21 (joint feature learning),
MTL_EN (joint feature learning with elastic net), MTL_Trace (low-rank structure), LJR,
SVM ve RF algoritmalart kullanilmistir. Viviano vd. (2018), sizofreni hastalarinda, sosyal
biligsel ve norobilissel performansin degerlendirilmesine ve biyobelirteclerin kesfedilmesine
yonelik yaptiklart ¢calismada SVM yontemine bagvurmustur. Barzilay vd. (2019), sizofreni
hastalariin tahmin edilmesine yonelik olarak yiiz tanima sistemi gelistirmis, siniflandirma i¢in
SVM kullanmigtir. Fond vd. (2019), sizofreni epizolarinin tekrarlamasi (relapse) ve hastanin

tedaviyi birakma olasiliklarinin tahminine yonelik olarak karar aga¢larindan CART yontemini
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kullanmustir. Pinaya vd. (2019), sizofreni ve otizm spektrum bozuklugu hastalarinda, beyindeki

anomalilerin tespitine yonelik olarak deep autoencoder ve SVM yontemini kullanmastir.

Karma (birden fazla hastaligin ele alinmasi)

Suhasini vd. (2011), depresyon ve anksiyetenin tespit edilmesine yonelik olarak SVM, geri
yayilimli ANN (back propagation neural network - BPNN) ve radyal tabanli ANN (radial basis
function neural network - RBFNN) tekniklerinden yararlanan bir karar destek sistemi
gelistirmistir. Perez Arribas vd. (2018), bipolar ve simir kisilik bozuklugu hastalariin
ayristirilmasina yonelik olarak RF yontemi ile bir model gelistirmistir. Walss-Bass vd. (2018),
depresyon ve kaygi gelisimine yonelik tahminde hangi enflamatuvar belirteglerin
kullanilabilecegini belirlemek amaciyla component-wise gradient boosting algoritmasini
kullanmistir. K. Zhao & So (2019), sizofreni, depresyon, anksiyete bozuklugu hastaliklarinda
ila¢ yeniden konumlandirma (drug repositioning) ile ilgili yaptiklari calismada DNN, SVM,
RF, gradient boosted machine (with trees), LJR (with elastic net regularization)
yontemlerinden yararlanmistir. Mellem vd. (2020), diizensiz duygudurum, anksiyete ve
anhedoni durumlarmin tahmin edilmesi amaciyla sizofreni, bipolar bozukluk ve DEHB

hastalarina yonelik LASSO regression, elastic net regression, RF yontemleri ile ¢alismistir.
Diger

Sohn vd. (2011), psikiyatri ve psikoloji alanlarinda kullanilan ilaglarin yan etkilerinin
ongoriilmesi amaciyla C4.5 algoritmasimi kullanmigtir. S. Qin vd. (2014), ¢ocukluk donemi
kayg1 bozuklarinin tahmin edilmesine yonelik olarak LNR kullanmistir. Bedi vd. (2015), ses ve
konugma analiz verileri ile convex hull classifier yontemini kullanarak bireylerin psikoz riskinin
tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma gerceklestirmistir. Just vd. (2017), intihar riskinin
degerlendirilmesine yonelik olarak NB (gaussian naive Bayes) yontemi ile bir model
gelistirmistir. Sato vd. (2018), beyin baglantisalligi verileri kullanarak (brain connectivity)
SVM yonteminin bir tiirii olan one-class SVM yontemini psikopatolojinin tahmininde
kullanmigtir. Walsh vd. (2018), yetiskinlerde intihar riskinin tahmin edilmesine yonelik olarak
RF ve LJR kullanmistir. Stamate vd. (2019), RF, SVM, Gaussian Processes, LJR, ANN

kullanarak psikoz (psychosis spectrum disorder) hastast ve saglikli bireyleri birbirinden

ayirmaya yonelik bir caligma gerceklestirmistir.
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2.4.2 Psikiyatri Alaninda EEG Verisi ile Yapilan Tiirkiye’deki Tez Calismalari

Calisma kapsaminda, 6zellikle EEG verisi ile yapilan ¢alismalar detayli olarak incelenmistir.
Bu kapsamda, Tiirkiye’deki tez ¢alismalarindan EEG verisi kullanilmis olanlar incelenmistir.
Ele alinan caligmalarda genellikle saglikli ve hasta gruplar arasindaki farkliliklarin, istatistiksel
yontemler kullanilarak arastirildigi goriilmektedir. Hastaliklar agisindan bakildiginda ise
arastirmacilarin hastaliklar1 tek tek ele aldigi yani birden fazla hastaligin ayristirilmasina
yonelik caligma olmadigi goriilmiistiir. Bu calismalarda EEG verisi kullanilarak c¢esitli
hastaliklarda saglikli ve hasta gruplarin birbirinden ayristirilmasma yonelik c¢aligmalar
yapilmistir. Kogak (2010), OKB’de her iki hemisferin karsilikli bilgi isleme siirecinde, bir
bozukluk olup olmadigin1 saptamak ve eger boyle bir bozukluk saptanirsa bunun klinige nasil
yansidigini agiklamak amaciyla gergeklestirdigi calismada, hasta ve saglikli kontrol gruplarini,
MANOVA ve ANOVA yontemleri ile karsilastirilmis ve bu ikisi disinda farkli istatistiksel
yontemler ile veri setini incelemistir. Akdemir Akar (2011), sizofreni hastalar1 ve saglikli
kontrol bireyleri lizerinde fizyolojik ve elektrofizyolojik parametrelerin arastirilmasini
amagladigi calismasinda gruplar arasindaki farkliliklar t-testi ve varyans analizi yontemleri
kullanarak incelemistir. Boyaci (2012), ¢alismasinda hafif kognitif bozukluk hastalari ve
saglikl1 yasl bireylere, gérsel uyarana yanit olarak ortaya ¢ikan olay iliskili potansiyeller (OIP)
ve noropsikolojik degerlendirmeyi birlikte uygulayarak hastalik tanis1 almis bireylerin degisen
beyin dinamiklerinin incelenmesi amaclamis ve gruplar arasindaki farkliliklarin tespiti i¢in
varyans analizi ve t-testi kullanmigtir. Agambayev (2014), ¢alismasinda depresyonun tani ve
derecelendirmesine yonelik fizyolojik kriterlerin belirlenmesi amaciyla, major depresyonlu
hastalar ve saglikli bireyler arasindaki farkliliklar tespit edebilmek i¢cin EEG verisini varyans
analizi yontemi ile analiz etmistir. Aktemur (2015), konversiyon bozuklugu hastalar1 ve saglikli
bireylerin bulundugu gruplarda isitsel uyaranlar kullanarak bu uyaranlarin beyinde olusturdugu
dalgalarin EEG o6lgtimlerindeki ayirict faktorlerinin arastirilmasi amaciyla t-testi kullanmistr.
Dervent Ozbek (2015), beynin igsel baglant1 aglarinda ve EEG’de ortaya ¢ikan degisimlerin
davranigsal bulgularla birlikte degerlendirilmesi ile eriskin tipi DEHB’nin altinda yatan noral
mekanizmalarin aragtirllmasinin amaglandigi ¢alismasinda, DEHB olan ve olmayan bireylerin
noropsikolojik testler ve EEG-fMRI o6l¢iimlerine gore arasindaki farklari incelemis ve bunun
icin istatistiksel yontemlerden t-testini kullanmigtir. Karamikoglu (2015), panik bozukluk
hastalar1 ve kontrol grubu arasindaki ayiric1 6zelllikleri EEG sinyallerine dayanarak ortaya

koymaya caligmis bunu yaparken gruplar arasinda fark olup olmadiginin incelenmesi amaciyla
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t-test kullanmistir. Kisacik (2018), gorsel dikkat testlerinden elde edilen davranissal verinin ve
testler sirasinda kaydedilen EEG verisinin, DEHB belirtileri gosteren ve géstermeyen saglikli
yetiskinlerde farkli olup olmadigini incelemis ve bunun icin farkl: istatistiksel yontemlerden
yararlanmistir. Rusen (2018), DEHB olan hastalarin sosyal kognitif fonksiyonlarinin saglikli
bireylere gore nasil degisiklik gosterdigini EEG verisini inceleyerek arastirmis, gruplar
arasindaki farklar1 varyans analizi ile incelemistir. Aldemir (2019), ¢alismasinda DEHB
hastalarinda, ila¢ tedavisi uygulamadan once ve ilag tedavisi uygulandiktan sonraki EEG
sinyallerinin  analizlerini  gerceklestirilerek uygulanan ila¢ tedavisinin etkinligini
degerlendirmeye ¢alismis bunu yaparken t-testinden yararlanmistir. Akgiil (2019), sizofreni
hastalarinda motivasyon ve 6diil konusunu hem noropsikolojik hem de EEG yontemlerle
incelemis, istatistiksel yontemler kullanmistir. M. Aydin (2020), ¢alismasinda depresyon
hastalarina ait QEEG verisini ele alarak belli bir tedaviye olumlu yanit veren ve olumlu yanit
vermeyen bireylerin bulundugu gruplar arasinda bir farkliligin olup olmadigini tespit etmek
amaciyla t-testi kullanmistir. Oksiiz (2021), ¢alismasinda OKB hastalarinin tedavi dncesi
QEEG verileri ile derin transkraniyal manyetik uyarima (dTMU) verdikleri yanit arasindaki

iligkiyi istatistiksel yontemler ile incelemistir.

2.4.3 Psikiyatride Makine Ogrenmesi ve EEG Verisi ile Tiirkiye’deki Tez

Cahismalan

Incelenen tez ¢alismalarindan, psikiyatride makine dgrenmesi teknikleri ile yapilan ve EEG
verisi kullanilan ¢aligmalar bu boliimde incelenmistir. Bir onceki baslikta verilen tez ¢caligsmalari
ise psikiyatri alaninda EEG verisi kullanilarak yapilan ¢aligmalardir; ancak bu ¢alismalarda
makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanilmamigtir. Bu kisimda incelenen galigmalarin ise
hepsinde EEG veya QEEG verisi kullanilmis ve makine Ogrenmesi yontemlerinden
yararlanilmigtir. Veri setlerinin arastirmacilar tarafindan toplandigi ya da gerekli izinler

aliarak farkli kuruluslardan elde edildigi belirtilmistir.

Basaran (2019), calismasinda DEHB'li bireylerin EEG sinyelleri ile kestirimine yonelik bir
calisma gerceklestirmistir. DEHB’nin EEG sinyalleri kullanilarak yapay sinir aglart ile
kestiriminin yapildig1 bu ¢alismada, geri yayilmali yapay sinir agi (FFBPNN), elman ag1 ve
SOM kullanilmistir. Farkli modellerde dogruluk degerleri %89, %84, %70 olarak elde
edilmistir. Alchalabi (2017), ¢alismasinda DEHB'li insanlarin dikkat yeteneklerini gelistiren,

giyilebilen kablosuz EEG aleti ile kontrol edilen sanal gergeklik uygulamali bir oyun tasarimi
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gerceklestirmis ve bu sayede hasta ve saglikli bireyleri birbirinden ayirmaya yonelik bir ¢alisma
ortaya koymustur. Oyun oynama esnasindaki dikkat seviyesini dl¢gmede 96%, hasta olan ve
olmayan bireylerin birbirinden ayristirilmasinda ise %98 dogruluk degeri elde edilmistir.
Calismada SVM ve kNN smiflandiricilarindan yararlanilmistir. Altinbasak (2019), bipolar
bozukluk sahibi kisilerin ayristirilmasina yonelik, QEEG verisinden yararlanarak bir ¢calisma
gerceklestirmistir. ANN kullanilarak gergeklestirilen calismada %94,44 dogruluk degeri elde
edilmistir. Capkan Altun (2019), ¢alismasinda makine 6grenme yontemleri ile ham QEEG
verisinden elde edilmis olan biyobelirtegleri kullanarak, opioid kullanim bozuklugu
siniflandirilmasini amaglamistir. Bu amag dogrultusunda ANN kullanilarak opioid kullanim
bozuklugu smiflandirilmasinda farkli frekans bantlarina gore %94,73 - %97,09 dogruluk
degerleri elde edilmistir. Karakus (2019), OKB ve trikotilomani (TTM) hastaliklarinin tani
koyma siirecinde QEEG verisine gore makine 6grenme yontemleri kullanilarak siniflandirma
calismasi yapmistir. Bu ¢alismada ise ANN kullanilarak OKB ve TTM hastaliklarinin ayirt
edilmesinde %67,08 ve %81,04 dogruluk degerleri elde edilmistir.

2.4.4 Psikiyatride Makine Ogrenmesi ve EEG Verisi ile Yapilan Diger Calismalar

Literatiir taramasinin dordiincii agsamasinda bu tez ¢alismasinin da konusu olan psikiyatri
alaninda EEG verisi ve makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilan caligmalar
incelenmistir. Boylece hastalik, kullanilan veri tipi ve yontemler temelinde bu tez ¢alismasi ile
literatiirdeki diger ¢alismalarin karsilastirilmast miimkiin kilinmistir. EEG verisi kullanilarak
psikiyatri alaninda makine 6grenmesi teknikleri ile yapilan ulusal ve uluslararasi ¢aligmalar bu

kisimda verilmistir.

Khodayari-Rostamabad, Hasey, vd. (2010), sizofreni hastalarinda klozapin tedavisine
(clozapine therapy) verilecek tepkinin tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma gergeklestirmis
ve kismi en kiigiik kareler regresyonu (kernel partial least squaers regression - KPLRS)
yontemini kullanmistir. Belirleyicilik, duyarlilik degerlerinin ortalamasi alinarak modelin
performansi %87,12 ve %89,7 olarak hesaplanmis, bagka bir grup hasta ile yapilan testin sonucu

olarak modelin performansi ise %85,7 olarak hesaplanmustir.

Khodayari-Rostamabad, Reilly, vd. (2010), depresyon tedavisinde kullanilan bir antidepresanin
etkilerinin etkinliginin tahmin edilmesi amaciyla kismi en kii¢iik kareler regresyonu (kernel

partial least squaers regression - KPLRS) yontemini kullanmistir. Modelin degerlendirilmesi
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icin belirleyicilik (%85,7) ve duyarlilik (%87,5) degerlerinin ortalamasi alinmis ve bu deger
%86,6 olarak hesaplanmistir.

Khodayari-Rostamabad vd. (2011), tekrarlayan transkraniyal manyetik uyarim tedavisi —tTMU
(repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) tedavisine verilecek tepkinin tahmin
edilmesi amaciyla mixture of factor analysis teknigini kullanmistir. Modelin degerlendirilmesi
icin belirleyicilik (%83,3), duyarlilik (%77,8) degerlerinin ortalamasi alinmis ve bu deger %80

olarak hesaplanmustir.

Ahmadlou vd. (2012), DEHB hastalarinin neurofeedback tedavisine (neurofeedback treatment)
verecekleri tepkinin tahmin edilmesi amaciyla bir ¢alisma gergeklestirmistir. Tahmin icin LDA

ile model olusturulmus; dogruluk 84,2%, belirleyicilik 80,6%, duyarlilik 88,2% elde edilmistir.

Hosseinifard vd. (2013), dort EEG frekans bantlariyla beraber lineer olmayan ozellikleri de
dahil ettikleri bir smiflandirma calismasi yaparak depresyon hastalar1 ve saglikli bireyleri
birbirinden ayirmislardir. Siniflandirict olarak KNN, LDA, LIR kullanilmistir. Oznitelik secimi
(feature selection) ve lineer olmayan Ozelliklerin de dahil edildigi farkli modeller elde
edilmistir. EEG frekans bantlarina gore yapilan siniflandirma modellerine gore dogruluk

degerleri %73,3 (KNN), %76,6 (LDA) ve %76,6 (LJR) olarak elde edilmistir.

Khodayari-Rostamabad vd. (2013), SSRI (selective serotonin reuptake inhibitor) antidepresan
tedavisinin depresyon hastalar1 iizerindeki etkisinin tahmin edilmesi amaciyla yaptiklari
calismada mixture of factor analysis yontemi kullanmigtir. Modelin degerlendirilmesi igin
belirleyicilik %80,9 ve duyarlilik %94,4 degerlerinin ortalamasi alinmis ve bu deger %87,9

olarak hesaplanmustir.

X. Zhang vd. (2013), calismalarinda depresyon hastasi ve saglikli grubundaki kadmlarin
birbirinden ayrilmasina yonelik olarak geri yayilimli ANN (back propagation neural network
- BPNN) ve KNN (k=1) kullanarak sirastyla %94,2 ve %92,9 dogruluk degeri elde etmistir. Ug
elektrot ile ol¢iilen, i¢ EEG frekans bandindan (alfa, beta, teta) elde edilen mutlak giic, relatif

giic degerleri ile lineer olmayan 6zellikler kullanilmistir.

Tenev vd. (2014), yaptiklar1 ¢alismada DEHB ve kontrol gruplarmi SVM ile birbirinden
ayirmistir. Calismada birden fazla sekilde smiflandirma modeli olusturulmustur. Bunlar

arasindan hasta ve saglikli gruplarin1 ayirmak i¢in kurulan modelin dogrulugu en yiiksek %82,3
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olarak elde edilmistir. DEHB alt gruplarinin ayristirilmasinda ise en yiiksek sonug %100 elde
edilmistir. 19 elektrot ile dlglilen ve dort EEG frekans bandindan (alfa, beta, delta, teta) elde
edilen mutlak gii¢ degerleri kullanilmigtir.

Erguzel vd. (2015), depresyon hastalarinda tekrarlayan transkraniyal manyetik uyarim tedavisi
— tTMU (repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) tedavisinin yararli olup
olmayacaginin tahmin edilmesi amaciyla ANN kullanilmistir. Farkli parametreler ile kurulan

modellerde en yiiksek dogruluk degeri %89,09 olarak elde edilmistir.

Ergiizel, Ozekes, vd. (2015), TTM ve OKB hastalarinin siniflandirilmasina yonelik yaptiklari
calismada ANN, SVM, KNN, NB yontemleri ile Oznitelik se¢imi yaparak kurduklari
modellerde farkli dogruluk degerleri elde etmislerdir. Calismada EEG kordans degerleri
kullanilmistir. En yiiksek dogruluk degeri karinca kolonisi optimizasyon algoritmasinin
gelistirilmis versiyonu ile 6znitelik se¢imi yapilarak ve SVM uygulanarak %81,04 olarak elde

edilmistir. Oznitelik uygulanmadan yapilan smiflandirmada %67,08 degeri elde edilmistir.

Ergiizel, Tas, vd. (2015), depresyon ve bipolar bozukluk hastalarinin birbirinden ayristirilmasi
amactyla yaptiklar1 ¢alismada siiflandirici olarak SVM kullanmis ve farkli 6znitelik segme
yontemleri ile olusturduklart SVM modellerinden farkli performans degerlendirme Olgiitleri
elde etmistir. Bunlar arasindan en yiiksek dogruluk degeri %80,19 olarak elde edilmistir.
Calismada EEG koherans degerleri kullanilmistir.

Mohammadi vd. (2015), depresyon hastalarmin ve saglikli bireylerin birbirinden ayrilmasina
yonelik yaptiklart calismada C4.5 karar agaci algoritmasini kullanmis, 6znitelik se¢imi
yapilarak ve farkli yontemler kullanarak modeller kurmustur. Buna gére modelde en yliksek
dogruluk degeri %80 olarak elde edilmistir. Calismada 28 elektrot kullanilmis, dort frekans
bandindan (alfa, beta, delta, teta) mutlak gii¢ degerleri hesaplanmaistir.

Al-Kaysi vd. (2016), depresyon hastalarinda transkraniyal dogru akim uyarimi (transcranial
direct current stimulation - tDCS) tedavisine verilecek tepkinin tahmin edilmesi amaciyla
SVM, LDA, asir1 6grenme makinesi (extreme learning machine - ELM) yontemlerini
kullanmis; siniflandirmanin degerlendirilmesi i¢in hata orani degeri verilmistir. Bu deger ii¢

modelin ortalamasi olarak 0,2167 elde edilmistir.
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Johannesen vd. (2016), sizofreni ile ilgili yaptiklar1 calismada, SVM siniflandiricist ile sizofreni
ve saglikli bireyleri %87 dogruluk orani ile birbirinden ayirt edebilen bir model gelistirmistir.

Ug elektrottan 5 frekans bandina (tetal, teta2, alfa, beta, gama) ait veri ile ¢aligilmistir.

Ramyead vd. (2016), psikoz riski altindaki hastalarin klinik sonug¢larini tahmin etmeye yonelik
olarak gerceklestirdikleri ¢alismada EEG degerlerine bagli olarak hesaplanan CSD (gamma
current-source density), LPS (lagged phase synchronisation) degerleri ile LASSO (least
absolute shrinkage and selection operator) algoritmasi kullanmistir. Buna gore modelin
degerlendirilmesine ROC egrisi altina kalan alandan yararlanilmig ve farkli modellerden
balanced accuracy %0,57 (LPS), %0,69 (CSD) ve %0,70 (LPS-CSD kombinasyonu) olarak elde

edilmistir.

Mumtaz, Xia, Ali, vd. (2017), depresyon hastasi ve saglikli bireylerin ayirt edilmesine yonelik
olarak yaptigi calismada farkli modeller ile farkli sonuglar elde etmistir. Calismada 19
elektrottan Olgiilen alfa, beta, delta, teta frekans bant verisi kullanilmis ve EEG degerlerinden
interhemispheric alpha asymmetry degerleri hesaplanmis, 6znitelik seg¢imi uygulanarak ve
simiflandirma yapilmistir. Bu degerlere gore LIR ile %97,6, NB ile %96,8, SVM ile %98,4
dogruluk degerleri elde edilmistir. Her bir frekans bandi ile ayr1 ayri da siniflandirma yapilmis;
tiim frekans bantlari ile yapilan siniflandirmada sirasiyla %86.4, %86,28, %86,8 degerleri elde

edilmistir.

Mumtaz, Xia, Yasin, vd. (2017), depresyon hastalarinin antidepresan tedavisine verecekleri
yanitin tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma gerceklestirmistir. Farkli 6znitelik ¢ikarimi
(feature extraction) ve Oznitelik se¢imi yOntemlerinin kullanilmasi ile kurulan LIJR
modellerinden, farklit model performans dlgiitleri elde edilse de elde edilen en yiiksek dogruluk
degeri %87,5’tir.

S. Zhao vd. (2017), depresyon tanisi konmasi amaciyla giyilebilir bir sistem gelistirmistir.
Local classification (KNN + NB), SVM (RBF Kernel), Xgboost (Gbtree + LJR)
siiflandiricilarin kullanildigr ¢caligmada hasta ve kontrol gruplarindaki bireylerin ayrigtirilmasi
sirasiyla %78,4, %77,8, %75,8 olarak elde edilmistir. Lineer olan ve lineer olmayan EEG

ozellikleri ile calisilmistir.

Bailey vd. (2018), depresyon hastalarinda tekrarlayan transkraniyal manyetik uyarim tedavisine

— tTMU (repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) verilecek tepkinin tahmin
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edilemesine yonelik olarak lineer SVM ile simiflandirma modeli kurmus ve dogruluk degerini

%91 olarak elde etmistir.

Ergiizel & Tarhan (2018), tekrarlayan transkraniyal manyetik uyarim tedavisine — tTMU
(repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) yanit verecek ve vermeyecek hastalarin
tahmin edilmesine yonelik olarak ANN, SVM ve DT kullanmus sirastyla % 82,9, %86,4, %78,3

dogruluk degerlerini elde etmistir.

Ergiizel vd. (2019), opioid bagimlist olan hasta ve kontrol bireyleri arasinda simiflandirma
yapilmasi amactyla LJR ve ANN ile model kurup performanslarini karsilastirmistir. Calismada
Oznitelik se¢imi yapilmistir. 19 elektrot ile 6l¢iilen her bir alfa, beta, delta, teta olmak tizere dort
frekans bandi i¢in mutlak gii¢, relatif giic ve kordans degerleri kullanilarak ayri ayri sonuglar
elde edilmistir. Tabloda yer alan her bir model i¢in elde edilmis olan en yiliksek dogruluk
degerleri olarak elde edilmistir. LJR modelinden beta frekans bandi ve mutlak gii¢ degerleri ile
en yliksek dogruluk degeri %84,3 olarak, yapay sinir aglar1 modelinden ise teta frekans
bandindan mutlak gii¢ degerleri ile ortalama dogruluk (overall accuracy) %94,89 olarak elde

edilmistir.

Metin vd. (2020), calismalarinda transkraniyal manyetik uyarim tedavisine — TMU
(transcranial magnetic stimulation - TMS) yanit verecek ve vermeyecek OKB hastalarinin
tahmin edilmesi i¢in ANN kullanmig; dort frekans bandindan sirasiyla %68 (delta), %80 (teta),
%74 (alfa), %68 (beta) olmak tizere farkli dogruluk degerleri elde etmistir.

Tikka vd. (2020), sizofreni alt gruplarin birbirinden (positive symptom & negative symptom) ve
hasta ve saglikli bireylerin birbirinden ayrilmasina yonelik ¢alismasinda SVM kullanmustir.
Sizofreni ve hasta gruplarin siiflandirmasi sonucunda %78,95 dogruluk, %92,31 duyarhlik,
%50 belirleyicilik elde edilmistir. Alt gruplarin simiflandirilmasit sonucunda ise %89,29
dogruluk, %100 duyarlilik, %70 belirleyicilik elde edilmistir.

Uyulan vd. (2021), depresyon hastalarin1 ve saglikli bireyleri birbirinden ayirmaya yonelik
olarak konvoliisyonel/evrigimsel sinir aglar1 (deep convolutional neural network — CNN) ile
farkli modeller gelistirmistir. Farkli mimariler kullanan ResNet-50, MobileNet, Inception-v3
yontemleri ile gelistirdikleri modellerden elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Beynin her iki
tarafi i¢cin yapilan siniflandirma analizlerinde her {ic mimari ile sol ve sag yarimkiire i¢in

dogruluk degerleri elde edilmistir. Dogruluk degerleri; ResNet-50 mimarisi ile %75,55 (sol),
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%87,64 (sag), Inception-v3 mimarisi ile %67,88 (sol), %72,60 (sag) ve MobileNet mimarisi ile
en yliksek degerler olan %89,33 (sol), %92,66 (sag) olarak elde edilmistir. Frekans bantlarina
dayanarak yapilan siniflandirma sonucunda ise en yiiksek dogruluk degeri %90,22 olarak delta
bandindan ResNet-50 mimarisi ile elde edilmistir. Analizler ham EEG verisi yapilmis ayrica

kordans degerleri de analizlere dahil edilmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 VERISETI
3.1.1 Arastirma Orneklemi

Arastirmada kullanilan veri seti Uskiidar Universitesi Kognitif Norobilim Laboratuvari’nda
daha onceden kullanilmis, kaydedilmis ve gii¢c degerleri hesaplanmis veri havuzundan elde
edilmis farkli hastaliklara sahip kisilere ait EEG degerlerinden olusmaktadir. Calismaya, DSM
tan1 Slgiitlerine gore psikiyatrik hastalik tanis1 almis 759 6rnekten olusan veri seti dahil edilmis,
bu veri seti igerisinden On isleme sonrasinda eclde edilen 634 Ornek ile analizler
gerceklestirilmistir. Veri kullanimi icin Uskiidar Universitesi Girisimsel Olmayan Arastirmalar
Etik Kurul Baskanligi’'na basvurulmustur. 61351342/HAZIRAN2021-40 sayili etik kurul
belgesi ile veri setinin tez ¢alismasi kapsaminda kullanimina onay verilmistir. Kullanilan veri

seti retrospektif olup tez kapsaminda yeni veri toplanmamustir.
3.1.2 Veri Toplama Araci

Kullanilan veri setindeki EEG degerlerinin 6lgiimleri sessiz, los 1s1kl1 ve elektrikten yalitilmig
bir odada, hastalarin dinlenme pozisyonunda ve rahat bir koltukta oturmasi saglanarak
yapilmistir. Tim EEG kayitlar1 oda sicakliginda alinmistir. Referans elektrodu olarak kulak
arkas1 mastoid elektrotlar1 A1-A2 kullanilmustir. Olgiimler, uluslararas1 10-20 sistemine uygun
olacak sekilde hastalarin kafatas1 lizerine yerlestirilen 19 elektrot ile yapilmigtir. Caligmada elde
edilen EEG kayitlar1 Medelec Profile 40, Brainproducts, Acthichamp 32 ile NEuroscan ScanL T
32 cihazlarinda farkli zaman araliklarinda ve farkli lokasyonlarda yukarida belirtilen kayit
kurallarina riayet edilerek ve empedans degerleri 10’un altinda olmasma 6zen gosterilerek
kaydedilmistir. Kayitlarda 0,3-70 Hz araliginda bant gegiren filtre kullanilmis ve data toprak
hatt1 artefaktindan ¢ekim sirasinda filtrelenmistir. Elde edilen kayitlarin tamami anonim olup
numaralandirilarak takip edilmistir. EEG verisinin analizi Brainvision Analyser 2.0 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Sayisal EEG analizinde 160 saniyelik gozler kapali EEG verisi
kullanilarak, veri 2 saniyelik kesitlere ayrilarak, hareket artefaktlart 100 mikrovolt iizeri
sapmalar olarak kabul edilerek veri disina alinmistir. Frekans analizleri EEG dalga

formlarindan delta (1-4Hz), theta (4-8 Hz), alpha (9-12 Hz) ve beta (12-30 Hz) dalgalarina ait



34

olarak fourier analizi ile tamamlanmistir. Mutlak gii¢ (absolute power) degerleri hesaplanmis

ve sayisallastirilmis EEG veri seti tez kapsamindaki analizler i¢in kullanilmustir.
3.1.3 Veri Seti Detaylar

Uskiidar Universitesi Kognitif Norobilim Laboratuvari’nda ve Dog. Dr. Cumhur Tas’in kendi
arsivinde anonim olarak kayitli ve hem klinik hem de arastirma amaclh farkli donemlerde
kaydedilen 7 farkli hasta grubu ve saglikli gruba ait olan veri setleri retrospektif olarak
toplanmistir. Calismaya dahil etmeye uygun toplam 657 hasta, 102 saglikli bireye ait olmak
tizere 759 veriye ulagilmistir. Her bir hastalik kategorisinde farkli dosyalarda bulunan hasta ve
saglikli 6rnekler tek bir veri setinde birlestirilmistir. Uzman doktor esliginde bu veri setleri
2019-2020 yillar1 arasinda bir araya getirilmistir. Bu veri seti igerisinden eksik ve tekrarlayan
orneklerin ¢ikarilmasi ile veri seti analizlere uygun hale getirilmistir. Eksik veri ve tekrarli
deger igeren toplam 125 6rnek analiz edilen veri setine dahil edilmemistir. Analiz edilen veri
setinde geriye kalan 550 hasta ve 84 saglikli bireye ait toplamda 634 6rnek (satir), 77 degisken
(siitun) bulunmaktadir (Tablo 4). Degiskenlerden 76’s1 19 elektrottan elde edilen 4’er frekans
bandina ait degiskenlerdir. Bu degiskenlerin tamami niimerik degerlerden olusmaktadir. Geriye
kalan bir degisken ise Orneklerin hastalik durumlarini belirten karar siitunudur. Hastalik
durumlari; “bipolar”, “DEHB”, “depresyon”, “OKB”, “opioid”, “PTSB”, “sizofreni”, “hasta”

ve “saglikl’” olmak tizere kategorik degerlerden olugmaktadir.

Birlestirilen veri setinde; 106 bipolar, 95 DEHB, 124 depresyon, 34 OKB, 75 opioid, 146 PTSB
ve 77 sizofreni hastasina ait 6rnek bulunmaktadir. Eksik veri olmasi gerekcesiyle “bipolar”
kategorisinden 25 6rnek, “depresyon” kategorisinden 57 6rnek, “sizofreni” kategorisinden 24
ornek, “saglikli” kategorisinden ise 17 6rnek veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica tekrarlayan veri
olmas1 sebebiyle “sizofreni” ve “saglikli” kategorilerinden 1’er 6rnek veri setinden
¢ikarilmistir. Sonug olarak; 107 6rnek hastalik gruplarindan, 18 6rnek ise “saglikli” gruptan
olmak iizere toplam 125 Ornek c¢ikarilarak veri seti analize uygun hale getirilmistir. Son
durumda analize hazir veri setinde; 81 bipolar bozukluk, 95 DEHB, 67 depresyon, 34 OKB, 75
opioid, 146 PTSB, 52 sizofreni hastaliklarina sahip drnek ve 84 saglikli 6rnek bulunmaktadir.

Veri setindeki EEG 6l¢iim verisi bulunan bu kisilerin hastalik tanist DSM-V ve kayit tarihlerine
gore DSM-IV kriterlerine gore teyit edilmistir. Veri seti, bireylere ait beyin elektriksel

aktivitelerinin EEG yontemi ile 6lgiilmesi yolu ile olusturulmustur. 19 farkli elektrottan
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toplanan 4 frekans bandina (alfa, beta, delta, teta) ait mutlak gii¢ (absolute power) degerleri
elde edilmistir. Her bir frekans bandi1 i¢in 19 elektrottan elde edilen Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4,
P3, P4, 01, 02, F7, F8, T3, T4, TS5, T6, Fz, Cz, Pz degerleri beynin farkli bolgelerinden elde

edilen elektriksel aktivite degerlerini temsil etmektedir.

Tablo 4: Veri setindeki ornekler.

Analize
dahil
Alinan edilen
veri Analize dahil ornek
Hastahk Adi sayisi edilmeyen ornekler | sayisi Degisken Sayisi
1- bipolar 106 25 eksik veri 81 76 1
2- DEHB 95 - 95 degisken hedef degisken
(6rnegin hasta olma
(4*19 = alfa) durumu)
(4*19 = beta) (“7 hastalik grubu” &
(4*19 = delta) “saglikl’” veya “hasta”
3- depresyon 124 57 eksik veri 67 (4*19 = teta) & “sagliklr™)
4- OKB 34 - 34
5- opioid 75 - 75
6- PTSB 146 - 146 Degisken Tipi
25
[24 eksik veri
7- sizofreni 77 1 tekrarlayan veri] 52
HASTA TOPLAM 657 107 550 niimerik kategorik
18
SAGLIKLI [17 eksik veri
TOPLAM 102 1 tekrarlayan veri] 84
634
TOPLAM 759 125 ornek 77 degisken

3.2 VERI ANALIZi

Veri analizi siireci i¢in izlenen adimlar Sekil 7°de verilmistir. EEG verilerinin toplandig1 asama

bu tez c¢alismasi kapsami dahilinde degildir. Calismada, retrospektif olarak toplanan ve

birlestirilen veri setindeki EEG degerlerinin sayisallastirilmis hali kullanilmigtir.
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EEG verisinin toplanmasi
(Tez kapsam disinda
gerceklesmistir.)

+ Olgiim

* Sinyal isleme

* Verinin sayisallagtirilmast

Veri 6n isleme

* Veri birlestirme

* Veri se¢imi

* Eksik ve tekrarlayan veri
kontrolii

* Normalizasyon

« Veri seti dengeleme
» Undersampling
» Oversampling

* Hedef degisken

Veri setinin egitim ve test olarak
ayrilmasi
+Hold-out + CV
* %80 egtim (3 tekrarli 5-kat CV)
* %20 test

v

Modelin kurulmasi Model performans
«C5.0 degerlendirmesi
*RF * Dogruluk

+SVM * F1-6lgiitil

+ANN * Dengeli dogruluk

Sekil 7: Veri analiz siireci

3.2.1 Veri On Isleme
Veri birlestirme

2019 ve 2020 yillarinda farkli hastaliklara ait .xIs, .xIsx, .sav, .txt formatlarinda bulunan veri
setleri toplandiktan sonra bu veri setlerinin hepsi .xlsx formatinda birlestirilmistir. Bazi
hastaliklarda 4 frekans bandina ait degerler Excel dosyasinda farkli sekmelerde tutulurken bazi
hastaliklarda her bir frekans bandina ait degerler ayr1 dosyalarda tutuluyordu. Biitiin bu degerler
xIsx uzantili tek bir dosyada birlestirilmistir. 2019 yilinda alinan 6rnekler ve 2020 yilinda

alian orneklerin belli olmas1 i¢in (varsa) hastalik ismi ve yil birlikte belirtilmistir.
Veri secimi

v Mevcut veri setlerinden eksik veri ve tekrarlayan veri olmayan satirlar yani 6rnekler
secilmistir.

v Mevcut veri setlerinden, her bir frekans bandina ait olmak tizere “Fp1, Fp2, F3, F4, C3, C4,
P3, P4, Ol1, 02, F7, F8, T3, T4, TS5, T6, Fz, Cz, Pz” degerlerini iceren siitunlar yani
degiskenler se¢ilmistir.

v “saglikli (2019)”, “saglikli (2020)” veri setlerinde baz1 degiskenler birebir ayni isim ile yer

almamaktaydi; bunun i¢in 10-10 sistemine gore adlandirilmis olan elektrotlarin 10-20
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6lgme sistemindeki karsiliklar: (Tatum, 2008) yazilmustir. Veri setindeki T7, T3 olarak T8,
T4 olarak P7, T5 olarak P8,T6 olarak yazilmistir.

v’ “sizofreni” veri setindeki “betal” ve “beta2” siitunlarinda bulunan degerlerin aritmetik
ortalamasi alinarak “beta” slitununa yazilmistir.

v' “PTSB” veri setindeki betal ve beta2 degerleri yerine beta siitunu kullanilmistir.
Eksik veri kontrolii

v “sizofreni” veri setinde eksik degerler igeren 24 hastaya ait kayit analizlere dahil
edilmemistir.

v’ “bipolar bozukluk (2019)” verisinde beta degerleri eksik oldugundan 25 6rnege ait veri
analizlere dahil edilmemistir.

v “depresyon (2019)” verisinde beta degerleri eksik oldugundan 56 drnege ait veri analizlere
dahil edilmemistir.

v “depresyon (2020)” verisinde yanlis yazildigindan siiphelenildigi igin bir alan eksik
sayllmis ve bu bir 6rnege ait veri analizlere dahil edilmemistir.

v" “kontrol (2020)” verisinde beta degerleri eksik oldugundan 17 6rnege ait veri analizlere

dahil edilmemistir.

Tekrarlayan veri kontrolii

v’ “sizofreni” veri setinde ayni 6rnege ait iki farkli kayda rastlanmustir. Eski tarihli olan veri
satir1 analizlerde kullanilmistir. Bir 6rnege ait veri ¢ikarilmistir.

v' “kontrol (2020)” veri setinde ayni 6rnege ait iki farkl kayda rastlanmistir. Bu 6rnek ayni
zamanda eksik veri de igerdiginde tekrarlayan bu satir veri setinden ¢ikarilmistir.

v" Diger gruplarda tekrarlayan veriye rastlanmamugtir.

Normalizasyon

Veri setindeki degiskenler her zaman dogru tahmin modellerinin olusturulmasi igin yeterince
1yi olmayabilir; bu durumlar i¢in mevcut degiskenlerin dontstiiriilmesi gerekir (Garcia vd.,
2015). Asagida belirtilen normalizasyon yontemleri kullanilarak veri setindeki degiskenler,
daha dogru tahmin modellerinin elde edilebilmesi i¢in normalize edilmistir. Veri setine siitun
bazinda ii¢ farkli sekilde normalizasyon yapilmistir. Kullanilan yontemler; min-max, z-score ve
log,o normalizasyon yontemleridir. Tiim analizler veri setinin hem normalize edilmemis haline

hem de bu tig farkli yontem ile normalize edilmis haline uygulanmustir.
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min-max yontemi: Calismada, veri setinin hedef degisken disindaki stitunlarinda bulunan
degerler [0-1] araliginda olacak sekilde normalize edilmistir. Bu yontemde veri, [0-1] veya [-
1-1] arasindaki sayisal degerlere doniistiiriiliir (Akpmar, 2017; Garcia vd., 2015; Ozkan &
Ozkan, 2017). Min-max normallestirmesi sayesinde degiskenler ayni deger araligina
indirgenerek, en kiiciik ve en bliyiik degerler arasindaki farkin ¢ok fazla oldugu durumlarda
modelin 6grenme siirecinin yaniltilmasinin dniine gegirilir (Garcia vd., 2015).
X — Xmin X*: Gozlem degerinin doniistirilmis degeri
X' = X —Xx X: Gozlem degeri . .
max min Xmin: Gozlem degerinin en kiigiik degeri (3.1)
Xmax: GOzlem degerinin en biiyiik degeri
z-score yontemi: Calismada, veri setinin hedef degisken disindaki siitunlarinda bulunan
degerler z-score yontemi ile normalize edilmistir. Bu yontemde veri, ortalamasi ve standart
sapmas1 kullanilarak yeni degerlere doniistiiriiliir (Ozkan & Ozkan, 2017). En kiiciik ve en
biiytik degerlerin bilinmedigi durumlarda min-max normallestirilmesi yapilabilir degildir;
bununla beraber, aykirt degerlerin varligi min-max normallestirmesini saptirabilir (Garcia vd.,
2015). Bu gibi durumlarda z-score normallestirmesi kullanilabilir. Bu yontemde aykiri degerler
korunmus olur.
X — X X*: Gozlem degerinin doniistiirilmis degeri
X: Gozlem degeri

X: Gozlem degerinin aritmetik ortalamast
ox: Gozlem degerinin standart sapmasi

X" =

Ox (3.2)
log,o yontemi: Calismada, veri setinin hedef degisken disindaki siitunlarinda bulunan
degerler 10 tabaninda logaritma hesaplamasi yapilarak normalize edilmistir. Bu yontemde
verinin 10 tabanina veya istenilen bagka bir tabana gore logaritma hesaplamasi yapilir (Akpinar,
2017). Buna gore her bir gozlem degeri belirlenen tabandaki logy)degeri ile degistirilir
(Metcalf & Casey, 2016). Bu yontemde aykir1 degerler goz ardi edilir (Metcalf & Casey, 2016).

Hedef degisken

Veri seti ile hem ¢ok sinifli siniflandirma (multiclass classification) hem de ikili siniflandirma
(binary classification) yapmak amaciyla hedef degiskende degisiklik yapilmistir. Ikili
smiflandirma, veri setindeki her bir Ornegin iki kategoriden birinde yer aldigi en basit

siiflandirma olarak tanimlanir ve bu siniflandirma tiiriinde, dnceden belirlenmis siiflar ya
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pozitif smifta ya da negatif siifta yer alirlar (Jo, 2021). Cok sinifli siniflandirmadan ise

onceden belirlenmis ikiden fazla kategori oldugunda bahsedilmektedir (Jo, 2021).

Cok sinifli siniflandirma igin hedef degisken Tablo 4’te goriilen 7 hastalik sinifi + 1 saglikli
siif olmak iizere 8 smifli olarak diizenlenmistir. ikili siniflandirma igin ise 7 hastalik
sinifindaki tiim 6rneklerin smiflar1 “hasta” olarak kodlanmis ve bu durum i¢in hedef degisken
1 hasta + 1 saglikli sinif olmak tizere 2 sinifli olarak diizenlenmistir. Tiim analizler hem ¢ok

siifli siniflandirma hem de ikili siniflandirma i¢in yapilmastir.
Veri seti dengeleme

Farkli siniflarda bulunan 6rnek sayilarinin 6nemli derecede farklilagtigi durumlarda veri setinde
dengesizlik mevcuttur (Lopez vd., 2013). Veri setindeki dengesizlik, kurulan modellerin
performanslarini etkileyebilecegi i¢in bu calismadaki veri seti dengelenmistir. Veti setinin
orijinal hali (dengesiz veri seti) ve analize hazir halindeki sinif dagilimlar1 Tablo 5’te detayl
olarak verilmistir. Bu tabloda da goriilebilecegi gibi veri setinin hedef degiskeninde yer alan
hastalik kategorilerindeki 6rnek sayilari arasinda farkliliklar yani dengesizlikler mevcuttur. Bu

dengesizligin giderilmesi i¢in undersampling ve oversampling yontemlerinden yararlanilmistir.

Undersampling yonteminde, orijinal veri setindeki (genellikle daha fazla sayida bulunan)
orneklerin ¢ikarilmasi yoluyla veri setindeki Ornek sayist azaltiir (Lopez vd., 2013).
Calismada, tiim smiflardaki 6rnek sayisi, 6rnek sayisi az olan siniftakine esit olacak sekilde
azaltilmistir. Bu yontem sonucunda elde edilen veri setinde (uygulamanin ardindan) tekrarlayan

veri bulunmamaktadir.

Oversampling yonteminde, orijinal veri setindeki orneklerin kopyalanmasi veya mevcut
orneklerden yeni Ornekler yaratilmasi yoluyla veri setindeki 6rnek sayist artilir (Lopez vd.,
2013). Calismada, tiim simiflardaki 6rnek sayisi, 6rnek sayisi en fazla olan siniftakine esit olacak
sekilde artirilmistir. Orneklerin dengelenmesi amaciyla ¢ogaltilmas: sebebiyle bu yoéntem

sonucunda elde edilen veri setinde (uygulamanin ardindan) tekrarlayan veri bulunmaktadir.

Dengeleme yontemleri veri setinin sadece %80°lik egitim i¢in ayrilan kismina uygulanmistir.
Veri setindeki dengeleme isleminin ardindan egitim-test veri setleri ve siniflardaki dagilim
Tablo 5’te verilmistir. Tim analizler hem dengesiz veri seti hem de undersampling ve

oversampling yontemleri ile dengelenmis veri setleri ile yapilmistir.
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Analiz edilen veri setleri

Orijinal veri seti farkli islemlerden gegirilerek analizlere hazir hale getirilmis ve birden fazla
sekilde model kurulmasi saglanmistir. Yukaridaki basliklarda belirtilen tiim iglemlerin
ardindan, hedef degiskenin iki sinifli (1 hasta + 1 saglikli) ve ¢ok sinifli (7 hastalik sinifi + 1
sagliklr) olarak diizenlendigi iki temel veri seti elde edilmistir. On isleme esnasinda yapilan tiim
islemler, her iki veri seti i¢in tekrarlanmistir (Sekil 8). Ardindan tiim algoritmalar her iki veri
seti icin de uygulanmistir. iki veri seti i¢in; veri setleri 3 farkli normalizasyon yontemi ile ve
normalize edilmeden, 2 farkli dengeleme yoOntemi ve dengeleme yapilmadan ve 4 farklh

algoritma ile analiz edilmistir.

Normalize edilmeden - z-score - min-max - log10

NI

Dengeleme yapilmadan — Undersampling — Oversampling

NS

C5.0-RF -SVM - ANN

NS

Hedef degisken
ikili siniflandirma | Cok simiflh simiflandirma

Sekil 8: Yapilan uygulamalar.
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Tablo 5: Uygulama yapilan veri setleri ve 6rnek dagilimlari.

ikili simflandirma (binary classification)

Dengesiz veri seti Undersampling veri seti Oversampling veri seti
Toplam Egitim Test Toplam Egitim | Test | Toplam Egitim Test
634 507 127 261 134 127 1007 880 127
hasta
550 | 440 | 110 [177 | 67 | 110 [ 550 | 440 | 110
saghkh
84 | 67 |17 |84 | 67 |17 | 457 | 440 | 17

Cok simifli simflandirma (multiclass classification)
Dengesiz veri seti Undersampling veri seti Oversampling veri seti
Toplam Egitim | Test | Toplam Egitim | Test | Toplam Egitim Test
634 508 126 342 216 126 1062 936 126
bipolar
81 | 65 |16 [43 | 27 |16 | 133 | 117 | 16
DEHB
95 | 76 |19 |46 | 27 |19 [136 | 117 | 19
depresyon
67 | 54 |13 [ 40 | 27 |13 [ 130 | 117 | 13
OKB
34 | 27 | 7 | 34 | 27 | 7 | 124 | 117 | 7
opioid
75 | 60 |15 |42 | 27 |15 [132 | 117 | 15
PTSB
146 | 117 |29 |56 | 27 |29 [146 | 117 | 29
sizofreni
52 | 42 |10 |37 | 27 |10 [127 | 117 | 10
saghklh
84 | 67 |17 |44 | 27 |17 [ 134 | 117 | 17

3.2.2 Makine Ogrenmesi Analizleri

Tiim makine 6grenmesi analizleri Tablo 5’te verilen veri setleri i¢in tekrarlanmistir. Tiim siireg

akis1 Sekil 9’da verilmistir.

On isleme sonrasimda elde edilen
veri setleri

Normalize edilmeden
Z-scoTe
min-max
logl10

0, s o, J
%80 egitim %20 test > Hedef{ + Tkili simiflandirma

VT SED] SIS degisken e Cok smifh smiflandirma
A

Dengeleme yapilmadan
Undersampling
Oversampling

Hiperparametre
optimizasyonu

3 x 5-kat CV

Model kurma
CS.O|RF |SVM|ANN

Sekil 9: Makine dgrenmesi siire¢ adimlari.
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Model Performans Degerlendirme Yontemi

Simiflandirma yontemlerinde egitim ve test olmak iizere veri seti ikiye ayrilir; egitim veri seti
ile model olusturulurken test veri seti ile modelin performansi test edilir. Istenen sayida érnegin
rastgele secildigi bootstrap (Efron & Tibshirani, 1993), veri setinin belirlenen orana gore egitim
ve test olarak boliindiigii hold-out (Kohavi, 1995) ve veri setinin esit sayilarda pargalara
ayrilarak her seferinde bir parganin test ve geri kalan pargalarin egitim olarak atandigi ¢apraz
gecerleme yontemi (cross validation - CV) (Mosteller & Tukey, 1968; Stone, 1974) bu

yontemler arasinda sikca kullanilanlardir.

Bu ¢alisma kapsaminda hold-out ve CV yontemlerinin bir arada kullanildigi bir yapi tercih
edilmistir. Veri setinin %80’lik kismi modellerin egitilmesi, %20’lik kismi1 ise modellerin
performansinin test edilmesi amaci ile kullanilmistir. %80°lik egitim veri seti icerisinde 3 kere
tekrar eden 5-kat CV yontemi kullanilmis ve bu yontem ile ayn1 zamanda modeller igerisinde
kullanilan hiperparametrelerin optimize edilmesi saglanmistir. Segilen hiperparametreler ile

farkli modeller kurulmus ve bu modellerin performans: %20°lik test veri seti ile stnanmustir.
Algoritmalar

Modellerin kurulmasi amaciyla caret (Kuhn, 2021) paketinin igerisindeki train fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon egitim veri setinin farkli algoritmalar ile egitilmesini ve ayni
zaman hiperparametre  optimizasyonunun yapilmasini saglamistir.  Hiperparametre
optimizasyonun yapilabilmesi igin train  fonksiyonunun igerisindeki  trControl
parametresindeki degerler 3 kere tekrar eden 5-kat CV’nin uygulanmasi i¢in amaciyla
ayarlanmistir. Ardinda model kurulurken bu fonksiyona ait method parametresi ile algoritma
se¢imi yapilmustir. trControl parametresinde segilen degerler ve her bir algoritma i¢in bagh

bulundugu paket bilgisi ile optimize edilen hiperparametreler Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6: Kullanilan parametreler ve algoritmalar.

e
° S
5 29
a ®n s
trContr method: Veri setinin hangi yonteme gére boliinecegini ifade eder; CV i¢in "repeatedcv" olarak ayarlanmistir.
ol number: CV’deki kat sayisini (fold) ifade eder; 5 olarak ayarlanmustir.
repeats: Kag kere tekrar edilecegini belirtir; 3 olarak ayarlanmigtir.
< bS]
% %
2 5 =
5 E _ 52 %
s g £ 5 £ £
e 2 © = 3 E E
g - E £ 82 E
£ 5 s £ E 2 -
g g S S s 8 38
© 5 = - = I
a @n < < (OS] -]
trials (# Boosting lterations):
Boosting sayisini ifade eder.
model (Model Type):
Sonug olarak dondiiriilecek sinif degerleri veya giiven degerleri C50
seciminin yapilmasini Saglar. (Kuhn &
winnow (Winnow): Quinlan,
C5.0 C5.0 C5.0 Oznitelik secimi yapilip yapilmadigini ifade eder. 2020)
randomFore
st
(Liaw &
Random mtry (#Randomly Selected Predictors): Wiener,
rf RF Forest Her bir boliinme igin rastgele segilen degiskenlerin sayisini ifade eder. 2002)
Support
Vector
Machines
with kernlab
svmLine Linear C (Cost): (Karatzoglo
ar SVM Kernel Lagrange ¢arpani hesaplanirken kullanilan iist limit degerini ifade eder. u vd., 2004)
Support degree (Polynomial Degree): Polinomsal fonksiyonun derecesini ifade
Vector eder.
Machines | scale (Scale):(Ripley & Venables, 2015)
with kernlab
Polynomi | C (Cost): (Karatzoglo
svmPoly | SVM al Kernel | Lagrange ¢arpani hesaplanirken kullanilan tist limit degerini ifade eder. u vd., 2004)
method Support
Vector
Machines
with
Radial sigma (Sigma):
Basis kernlab
svmRadi Function | C (Cost): (Karatzoglo
al SVM Kernel Lagrange ¢arpani hesaplanirken kullanilan iist limit degerini ifade eder. u vd., 2004)
size (#Hidden Units):
Katmandaki gizli néron sayisini ifade eder. nnet
decay (Weight Decay): (Venables
Neural Overfitting durumunun engellenmesi ve optimizasyon i¢in kullanilan & Ripley,
nnet ANN Network parametredir (Venables & Ripley, 2002). 2002)
Multi-
Layer
Perceptro | layerl (#Hidden Units layerl): RSNNS
n, with layer2 (#Hidden Units layer2): (Bergmeir
multiple layer3 (#Hidden Units layer3): & Benitez,
mipML ANN layers Her bir katmandaki gizli néron sayisini ifade eder. 2012)
Neural
Networks | size (#Hidden Units):
with Katmandaki gizli néron sayisini ifade eder. nnet
Feature decay (Weight Decay): (Venables
Extractio | Overfitting durumunun engellenmesi ve optimizasyon i¢in kullanilan & Ripley,
pcaNNet | ANN n parametredir (Venables & Ripley, 2002). 2002)
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C5.0: Calismada kullanilan C50 metodu ile C5.0 algoritmasi uygulanmistir. C5.0 algoritmasi
Quinlan (1993) tarafindan ortaya konan C4.5 algoritmasinin devami niteligindeki karar agact
algoritmasidir. Kronolojik olarak bakildiginda C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinin (Quinlan,
1986), C5.0 algoritmasi ise C4.5 algoritmasmin (Quinlan, 1993) devami ve gelistirilmis
versiyonu niteligindedir. ID3 algoritmas1 aga¢ olustururken entropiyi (entropy) ve bilgi
kazancini (information gain) temel alirken, devami niteligindeki C4.5 ise bu iki degere bagh
olarak hesaplanan bolme bilgisi (split information) ve kazang orani (gain ratio) hesaplamalarina
dayanarak bolme islemini gerceklestirir (J. Han vd., 2012). C5.0 da C4.5’in gelistirilmis
versiyonu olarak ortaya ¢ikmis ve ticari olarak kullanima sunulmustur (Rulequest Research,
2020). C5.0, C4.5’ten farkli olarak boosting 6zelligi bulunmaktadir ve bu algoritmanin
onciiliine gore daha siiratli ve etkili oldugu belirtilmektedir (Akpinar, 2017). Boosting yontemi
ensemble 6grenim (ensemble learning) kavrami altinda yer almakta olup iteratif bir sekilde
birden fazla modelin olusturulmasini ifade eder (J. Han vd., 2012; Panesar, 2019). Bu yontemde
ornekler agirliklandirilir ve olusturulan modellerde yanlis siniflandirilan 6rneklere gore bu

agirliklar giincellenerek hata oran1 minimize edilmeye ¢alisilir (J. Han vd., 2012).

RF (rastgele orman - random forest): Calismada kullanilan rf metodu ile rastgele orman
algoritmasi uygulanmistir. Rastgele orman algoritmasi birden fazla karar agaci algoritmasinin
kombinasyonu olarak tanimlanabilir (Jo, 2021). Bu algoritma, performansin artirilmasi
amaciyla birden fazla modelin bir araya getirilmesini ifade eden ensemble 6grenim (ensemble
learning) kavrami altinda yer almakta ve torbalama (bagging) (Nilsson, 2018) mantig: ile
caligmaktadir (Akpinar, 2017; Panesar, 2019). Torbalama teknigi ile mevcut veri setinden
rastgele segilen 6rneklerin olusturdugu alt kiimeler n sayida smiflandirici ile egitilir, her bir
sinifindiricidan elde edilen ¢iktilar oylama (¢ikt1 kategorik ise) veya ortalama hesaplamasi (¢ikt1
niimerik ise) yollartyla birlestirilir; boylece tek siniflandiriciya kiyasla daha iyi performans elde
edilmesi saglanir (Nilsson, 2018). Rastgele orman algoritmasinda, egitim veri setinin rastgele
bolinmesi ile elde edilen alt kiimelere karar agaci uygulanir ve bu agaglar belirlenen derinlik
kadar biiyiitiiliir, en son agamada ise tiim agaclarin sonuglari bir araya getirilir (Watt vd., 2020).
Algoritmanin ismindeki “rastgele” ifadesi, her bir agacin, egitim veri setinin rastgele boliinerek
elde edilen pargalarina uygulaniyor olmasini ifade etmektedir (Watt vd., 2020). Bu durum zaten
torbalama tekniginin temelini olusturmaktadir. Jo (2021)’in sembolize ettigi gibi (Sekil 10),

tesadiifi olarak sec¢ilen 6rnekler ile kurulan birden fazla karar agacinin olusturulmasi ve nihai
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sonucun, kurulan tiim modellerin sonuglarinin birlestirilmesi yoluyla elde edilmesi soz

konusudur.
Egitim alt kiimesi 1 Egitim alt kiimesi n
Karar agac1 1 Karar agacin
Cikt 1 Ciktin

\/

Oylama veya Ortalama

Nihai ¢ikt1

Sekil 10: Rastgele orman algoritmasi (Jo, 2021).

SVM (destek vektor makinesi - support vector machine): Calismada kullanilan svmLinear
metodu ile lineer (dogrusal) SVM, svmPoly metodu ile polinomsal SVM, svmRadial metodu
ile radyal tabanli SVM uygulanmistir. SVM’nin temelleri 1962 yilinda atilmig 1964 yilinda ise
Vapnik & Chervonenkis (1964a) ve Vapnik & Chervonenkis (1964b) tarafindan temelleri atilan
bu fikirler yayimlanmistir (Chervonenkis, 2013). Algoritma, Boser vd. (1992) tarafindan
gelistirilmistir. SVM, lineer ve lineer olmayan veri setlerini siniflandirmak i¢in kullanilabilen
bir siniflandirma algoritmasidir (J. Han vd., 2012). SVM, destek vektorleri (Ssupport vectors)
ile temsil edilen farkli iki siifi birbirinden ayirmak amaciyla bir hiper diizlem (hyperplane)

veya bir dogru bulunmasini saglamaktadir (Panesar, 2019).

a) Lineer olarak ayrilabilen b) Lineer olarak ayrilamayan ¢) Ug boyutlu ortama tagmmus smiflar
siniflar siniflar

Sekil 11: SVM algoritmasi-1 (Mohri vd., 2018).

Lineer olarak ayrilabilen (yani iki boyutlu) siniflar bir dogru ile lineer olarak ayrilamayan (yani
lic boyutlu ortama tasinan) simiflar ise bir diizlem ile birbirinden ayrilir ve bu dogru veya

diizlemin, smiflart birbirinden en iyi sekilde ayirmasi beklenir (J. Han vd., 2012). Bu diizlem
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veya dogru farkli siniflardaki orneklerin birbirinden ayrilmasini saglar (Sekil 11). Akpinar
(2017), SVM’nin diger algoritmalara gore daha uzun egitim siiresine sahip olmasina ragmen,
giivenirliliginin yiiksek, ezbere 6grenmeye karsi direngli ve lineer olmayan siniflandirmada
basarili oldugunu belirtmektedir. SVM, maximum marginal hyperplane bulunmasini amaglar;
bu diizlem her iki sinifi temsil eden destek vektorlerinin lizerinde bulundugu diizlemlere esit
uzakliktadir (J. Han vd., 2012). Siniflandirmada en optimize karar dogrusunun elde edilmesi
icin bu uzakligin maksimize edilmesi amaglanir (Akpinar, 2017; Panesar, 2019). Destek
vektorleri, karar dogrusuna en yakin olan veri noktalaridir ve bu veri noktalarinin karar
dogrusuna uzaklig1 (margin value) arttikga verilerin uygun sekilde simniflandirilabilecegi ifade
edilmektedir (Panesar, 2019). Lineer siniflandirma problemi ile karsilasildiginda, w.x + b = 0
diizleminin bir tarafinda (w.x + b = —1) olan -1 smifindaki 6rneklerin diger tarafinda ise
(w.x + b = 1) olan +1 sinifindaki 6rneklerin olup olmadigi test edilir (x = sign(w.x + b))
(Mohri,2018).

Sekil 12: SVM algoritmasi-2 (Mohri vd., 2018).

m vektor sayist sayisi, x niimerik vektorler, w; agirlik, b bias degeri olmak iizere lineer

smiflandirma i¢in kullanilan formiil asagidaki belirtilmistir (Jo, 2021):

y = sgn (Z(Wixi) + b) (3.3)

SVM ile kernel trick olarak adlandirilan yontem temel alinarak, veri setindeki 6rneklerin ¢ok
boyutlu bir ortama tasinmasi (Sekil 11) ve hiper diizlem ile siniflandirilmasi yapilmaktadir
(Panesar, 2019; Scholkopf & Smola, 2002). Yani verinin birden fazla boyut icerisinde temsil
edilmesi ile karar dogrusu yerine bir diizlem kullanilarak 6rneklerin siniflandirilmasi miimkiin

olmaktadir. N destek vektorleri sayisi, y; sif degerleri, a; Lagrange carpan1 (Lagrange
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multiplier), b bias degeri, x; egitim veri setindeki destek vektorleri, x; test vektdrii olmak iizere

lineer olmayan siiflandirma i¢in kullanilan formiil asagidaki belirtilmistir (Alty vd., 2012):
N
y = sgn <z viaiK (x;, x;) + b) (3.4)
i=1

Destek vektorleri marginal hiper diizlemler tizerinde yer aldig1 i¢in herhangi bir x; i¢in w. x +

b = y; olmak lizere b degeri su sekilde hesaplanir (Mohri vd., 2018):

m
b=y — zyiai(xi'xj) (3.5)
=1

Kernel fonksiyonlari lineer siniflandiriciy1 lineer olmayan giiclii bir siniflandirictya doniistiiriir;

bunun i¢in kullanilabilecek fonksiyonlar asagida verilmistir (Alty vd., 2012):

Lineer fonksiyon: K(x;,x;) = (x;, x;) + ¢ (3.6)

Polinomsal fonksiyon: K(x;,x;) = ((x;, x;) + c)d (3.7)
=[x — ||2

Radyal tabanli fonksiyon: K (x;, x;) = exp — e (3.8)

x; egitim veri setindeki destek vektorleri, x; test vektorini ifade etmekte olup, ¢ sabit bir deger,
d polinomsal fonksiyonun derecesi, o ise radyal fonksiyonu kontrol eden parametredir;
genellikle hiperparametre optimizasyonunda bu parametrelere ve Lagrange ¢arpani
hesaplanirken kullanilan iist limi degeri olan C degerine gore denemeler yapilir ve en diistik

hata ile siniflandirma yapilmaya calisilir (Alty vd., 2012).

ANN (yapay sinir aglan - artificial neural network): Calismada kullanilan nnet metodu ile
tek katmanl yapay sinir ag1 (single-hidden-layer neural network (feed-forward single layer
neural network), mlp metodu ile ¢ok katmanli algilayict (multi-layer perceptron neural
network (fully connected feed-forward network+backpropogation)), pcannet metodu ile tek
katmanli yapay sinir ag1 ve temel bilesen analizi (principal component analysis - PCA)

uygulanmstir.



48

Yapay sinir aglarimin temelleri McCulloch & Pitts (1943) tarafindan atilmis farkli arastirmacilar
tarafindan bu ydntem ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir. ANN, Oztemel (2016) tarafindan
“insan beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kegfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleri” olarak tanimlanmaktadir. ANN,
insan sinir sistemini simiile eden ve bu sistemdeki yapiya dayanarak problemlere ¢oziim
bulunmasini saglayan makine dgrenmesi algoritmalaridir (Jo, 2021). Ozen (2016), yapay sinir
aglarinin; insan beynindeki ndron isimli beyin hiicrelerine benzeyen yapay sinir hiicrelerinden
(percepteron (Rosenblatt, 1957)), bu hiicreler arasindaki baglantilardan ve islem yetenegine
sahip ait agirliklardan olustugunu belirtmistir. ANN, katmanlar halinde organize edilmis sinir
hiicrelerinden ve bir veya birden fazla gizli katmandan olugmaktadir (Panesar, 2019). Temel

yapt ii¢ katmandan olusur (Oztemel, 2016) (Sekil 13-a):

- Girdi katmani, aga girdi olarak gelen verinin bir sonraki katmana iletilmesini saglar.

- Gizli katmanlar/ara katmanlar, girdi katmanindan gelen verinin islenmesini ve bir
sonraki katmana iletilmesini saglar.

- Cikt1 katmani, gizli katmanlardan gelen veriyi igleyerek agin lirettigi ¢iktiy1 dis diinyaya
VErir.

Agirlik degerleri

Bias
ded
egerl Wy

Cikt1
degeri
X1

Girdi degerleri Agirlikl toplam Aktivasyon fonksiyonu
(6nceki

katmanlarm

cikti degerleri)

XN Uy

Girdi katmani ~ Gizli katman 1 Gizli katman 2 Cikti katmani

a) (Watt vd., 2020) b) (J. Hanvd., 2012)
Sekil 13: ANN algoritmasi.

Her bir yapay sinir hiicresi; disaridan veya bagka bir norondan gelen veriyi ifade eden
girdilerden (x4, x5, ... x,), her bir veriye ait agirliktan (wy, w,, ... w,,), sabit bir deger olan ve 1
degerini alan bias degerinden, verinin agirlig1 ile carpilarak hiicreye giren net girdinin

hesaplanmasini saglayan toplama fonksiyonundan (u = Y}[-, x;w;), hiicreye giren net bilginin
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islenerek ¢iktinin tiretilmesini saglayan aktivasyon fonksiyonundan (a = s(u)) ve aktivasyon
fonksiyonu tarafindan iretilen ¢ikti degerinden olusmaktadir (Oztemel, 2016;
Shanmuganathan, 2016) (Sekil 13-b)). Ilk katmandaki néronlarmn girdi degerlerinden soz
ediliyorsa bu degerleri (xq,x,,...x,) oOlarak, ara katmanlardan veya c¢ikti katmanindaki
ndronlarin girdi degerlerinden sz ediliyorsa (her bir girdi bir dnceki katmandaki ndronlarin
¢iktilarindan olusacagi igin) bu degerler (yy, y,, ... ) Olarak ifade edilebilir (J. Han vd., 2012).
J, girdi katmaninda veya ¢ikt1 katmaninda bir néron olmak iizere, j ndronuna gelen net girdi
(I;); bir 6nceki katmandaki i néronunun agirhigi (w;;), { néronunun ¢iktisi (0;), bias degeri (6;)

kullanilarak toplama fonksiyonu ile hesaplanir (J. Han vd., 2012):

i

I;, j ndronuna giren net girdi, 0;, j néronunun ¢iktis1 olmak tizere aktivasyon fonksiyonu olarak

lojistik (logistic function) veya sigmoid fonksiyon (sigmoid function) kullanilir (J. Han vd.,
2012):

0. = 1
T 1+el

(3.10)

Calismada kullanilan tek katmanli yapay sinir ag1; girdi katmani, tek bir gizli katman ve ¢ikt
katmanindan olusan yapay sinir ag1 yapisina sahiptir (Watt vd., 2020). Calismada kullanilan
ikinci yapay sinir ag1 modeli ¢ok katmanli algilayici (multi-layer percepteron - MLP) yapisina
dayanan yontemdir. Bu ag modeli; bir girdi katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve ¢ikt1
katmanindan olusmaktadir (J. Han vd., 2012). MLP, agirlik degerleri kendinden 6nceki birime
veya katmana geri gitmedigi i¢in ileri beslemeli (feed-forward), her birim yani noron bir sonraki
katmandaki diger tiim birimlere girdi degeri génderdigi i¢in yani bagl oldugu i¢in tam bagl
(fully connected) olarak adlandirilir (J. Han vd., 2012). Bu yonteme gore ¢ok katmanli ileri
beslemeli bir ag yapist ve geri yayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilmaktadir
(Bergmeir & Benitez, 2012). Geri yayilhim algoritmasinin temelleri Linnainmaa (1970)
tarafindan atilmis Werbos (1974) tarafindan yapay sinir aglarina uygulanabilecegi onerilmis,
farkli aragtirmacilar tarafindan bu yontem {izerine farkli arastirmalar yapilmakla beraber
Rumelhart vd. (1986)’nin arastirmasi ile yontemin yapay sinir aglarinda kullanilabilecegi

ortaya konmustur. Bu yonteme gore, ¢iktidaki hatanin veya kaybin minimize edilmesi amaciyla



50

hata aga geri verir, agdaki agirliklar giincellenerek tekrar hesaplama yapilir; boylece her bir
norondaki hata miktar1 azaltilmaya c¢alisilir (Panesar, 2019). Agin ¢iktisinda olusan hatanin,

agirliklarda yapilan kiiciik ayarlamalarla azaltilmasini saglanir (Nilsson, 2018).

Uciincii yapay sinir ag1 modelinde ise tek katmanli yapay sinir ag1 ile birlikte temel bilesen
analizi (principal component analysis — PCA) kullanilmistir. PCA, ¢ok boyutlu veriyi daha az
boyutla ifade edilmesini saglayan bir metottur (Metcalf & Casey, 2016). Kurulan bu modelde
PCA teknigi ile Oznitelik se¢imi (feature selection) yapilmis ardindan ag yapisi

olusturulmustur.
Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Tablo 7°deki degerler temel alinarak gore siniflandirma algoritmalarinin dogruluk (accuracy),
hata orani1 (error rate), duyarlilik (sensitivity, recall), belirleyicilik (specificity), pozitif 6ngorii
degeri (positive predictive value), negatif 6ngorii degeri (negative predictive value), yanlis
pozitif oran1 (false positive rate - FPR), yanlis negatif orani (false negative rate-FNR), F-olgiitii
(F-score, F-measure) ve dengeli dogruluk (balanced accuracy) gibi farkli degerler hesaplanir

ve modelin performansinin degerlendirilmesi bu 6lgiitlere gore yapilir.

Tablo 7: Karmasgiklik matrisi (J. Han vd., 2012).

Tahmin
Karmasikhk Matrisi = : Toplam
Pozitif Negatif

- TP FN

L dogru pozitif | yanhs negatif P

Gercek

. FP TN

Negatif yanls pozitif | dogru negatif N

Toplam P! N' P+N

P: Gergekte pozitif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi

N: Gergekte negatif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi

P’: Pozitif sinifta oldugu tahmin edilen 6rneklerin sayisi
N’: Negatif sinifta oldugu tahmin edilen 6rneklerin sayisi

Bu ¢alisma kapsaminda ikili siniflandirmada hasta sinifi, pozitif simif olarak belirlenmis ve
performans Olgiitlerinin hesaplanmasi1 ve degerlendirilmesi bu sinifa gére yapilmistir. Cok
smifli siiflandirmada ise tek bir pozitif sinifin belirlenmesi miimkiin olmadigindan, dogruluk
ve dolayisiyla hata oran1 hesaplamasi her bir model i¢in tiim siniflar1 kapsayacak sekilde model
bazinda, diger Olciitler ise smif bazinda hesaplanmistir. Bu hesaplamalar yapilirken “one-

versus-all” teknigi izlenmistir. Buna gore hastalik kategorilerinden her biri her seferinde pozitif
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smif, geri kalan tiim smiflar ise negatif smif olarak kabul edilmistir (J. Han vd., 2012). Bu
calisma kapsaminda elde edilen modellerin performanslarinin degerlendirilmesi Tablo 8’de

belirtilen degerlerin karsilastirilmasi yoluyla yapilmistir.

Tablo 8: Model performans degerlendirme 6l¢iitleri (Gorunescu, 2011; J. Han vd., 2012; Hoens &

Chawla, 2013).

Olgiit Aciklama Formiil
Dogruluk Dogru tahmin edilen drneklerin, TP+TN _TP+TN
(accuracy, recognition rate) tlim orneklerin sayisina oranidir. TP+FP+TN+FN P+N
Hata orani 5 oL : FP+FN _FP+FN
(error rate, misclassification g?ﬁir:luk degeri ile toplami bire TP+FP+TN+FN P+N
rate) ' 1 — dogruluk
Dogru tahmin edilen pozitif
](zzg;rtlll\}:g/ recall. true smiftaki 6rneklerin, gercekte pozitif TP E
positive rat,e-TPRj smiftaki 6rneklerin sayisina TP+FN P
oranidir.
S Dogru tahmin edilen negatif
Be"rl.e.yl.c Hlik . smiftaki rneklerin, gergekte TN TN
(specificity, true negative rate- . e ) - =
TNR) negatif siniftaki 6rneklerin sayisina TN+FP N
oranidir.
s il i Dogru tahmin edilen pozitif
(POOZSI;[tlifvce)ngr(;rdui(;dtc;:vgeel\rll;ﬁ?1nhk simftaki drneklerin, pozitif sinifta Te TP
F:_ecisiong) ' tahmin edilen 6rneklerin sayisina TP+FP P
P oranidir.
Dogru tahmin edilen negatif
Negatif 6ngorii degeri siiftaki 6rneklerin, negatif sinifta TN TN
(negative predictive value) tahmin edilen 6rneklerin sayisina TN+FN N’
oranidir.
Yanhs pozitif orant Yanlig tahmin edilen negatif L _ E
(false$ %Si tive rate-EPR) siiftaki 6rneklerin, negatif siniftaki FP+FN N
P orneklerin sayisina oranidir. 1 — belirleyicilik
Yanhs necatif orant Yanlis tahmin edilen pozitif FN _ ﬂ
(falsesne E;tive rate-FNR) smiftaki 6rneklerin, pozitif siniftaki FN+TP P
g orneklerin sayisina oranidir. 1 —TPR
F-6lciitii Duyarlilik ve kesinligin harmonik (14 B)? x kesinlik x duyarlilik
(F-score, F-measure) ortalamasidir. (B? x kesinlik) + duyarhlik
Dengeli dogruluk Duyarlilik ve belirleyicilgin duyarlilik + belirleyicilik
alanced accuracy aritmetik ortalamasidir.
bal d i ik ortal d 2

Modellerin genel degerlendirmesi dogruluk degerlerine gore yapilmis olup, bununla beraber F-
Olciitii ve dengeli dogruluk degerleri de goz Oniine alinmistir. Bu ii¢ Olciite ait bulgular tezin
BULGULAR kisminda paylasilmis, tiim metrikler bazinda sonuglar ise EKLER kisminda

sunulmustur.
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Standart degerlendirme kriterleri, modellerin degerlendirmesinde daha sik goriilen yani daha
fazla sayida Ornek barindiran sinifa odaklanma egilimindedir (Branco vd., 2016). Yani
olusturulan modellerde sinif tahmini yapilirken daha fazla sayida 6rnek barindiran sinifin lehine
bir model kurulmasi s6z konusu olmaktadir. Uygun degerlendirme metriklerinin se¢ilmesinin
dengesiz veri setleri ile ¢alisirken 6nemli oldugu belirtilmistir (Branco vd., 2016). Veri setinin
dengesiz oldugu durumlarda, modellerin degerlendirilmesi i¢in dogruluk degerinin
kullanilmasinin uygun olmadig1 dengesizligin mevcut oldugu durumlarda F-6l¢iitii (F-score, F-
measure) ve dengeli dogruluk (balanced accuracy) degerlerinin kullanilabilecegi belirtilmistir
(Hoens & Chawla, 2013; Japkowicz, 2013). Bu sebeple, elde edilen modellerin performansinin
degerlendirilmesi i¢in dogruluk degeri disinda F-6l¢iitii ve dengeli dogruluk degerleri de goz

onitinde bulundurulmustur.

Dengeli dogruluk, duyarlilik ve belirleyicilik degerlerinin aritmetik ortalamasinin hesaplanmasi
yoluyla elde edilir (Hoens & Chawla, 2013). Duyarlilik, pozitif siniftaki 6rneklerin dogru
tahmin edilip edilmedigini; belirleyicilik ise negatif siiftaki 6rneklerin dogru tahmin edilip
edilmedigini 6l¢gmektedir. Bu kapsamda dengeli dogruluk spesifik siniflarin dogruluklarinin
ortalamasi olarak tanimlanabilir (Carrillo vd., 2014). Boylece smiflardaki o6rneklerin
dagilimindan bagimsiz olarak smiflandiricinin her bir smiftaki dogrulugu esit sekilde

agirliklandirilmis olur (Hoens & Chawla, 2013).

F-olciitii, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasinin hesaplanmasi yoluyla elde
edilir (Japkowicz, 2013). Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif siniftaki 6rneklerin pozitif
siifta tahmin edilen 6rneklerin sayisina oranidir. Duyarlilik ise yukarida belirtildigi gibi pozitif
smiftaki orneklerin dogru tahmin edilme oranidir. Bu hesaplama esnasinda kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin agirliklari bu iki degerin 6nemine gore hesaba katilabilir (Branco vd.,
2016). S degerinin genellikle 1, 2 veya 0,5 degerlerini aldig: belirtilmistir (Japkowicz, 2013).
Calismada, [ degeri 1 kabul edilmis yani kesinlik ve duyarlilik degerlerine esit énem

atfedilerek hesaplama yapilmistir.

Dengeleme yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in caret (Kuhn, 2021) paketindeki upSample ve

downSample fonksiyonlarindan yararlaniimustir.
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Kullanilan araclar

Veri setinin analizlere hazir hale getirilmesi i¢in 6n isleme adimlarinin uygulanmasi amaciyla
Microsoft Excel ve RStudio (Version 1.4.1106) programlart kullanilmistir. Tiim analizler igin
yine RStudio programi ve R programlama dili tercih edilmistir. Calisma R igin gelistirilen

paketlerden ve fonksiyonlardan yararlanilmistir.

Model performans degerlendirme yontemlerinden hold-out yonteminin uygulanabilmesi
amaciyla caTools (Tuszynski, 2021) paketindeki sample.split fonksiyonundan yararlanilmistir.
Dengeleme yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in caret (Kuhn, 2021) paketindeki upSample
fonksiyonu undersampling yontemi i¢in ve downSample fonksiyonu ise oversampling
yonteminin uygulanabilmesi i¢in kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile model
kurulmasi i¢in caret (Kuhn, 2021) paketindeki train fonksiyonundan yararlanigmistir. Bununla
ilgili detaylar Tablo 6’da paylasilmistir. Kurulan modellere ait model performans
degerlendirme dlgiitlerinin hesaplanmasi igin caret (Kuhn, 2021) paketindeki confusionMatrix

fonksiyonundan yararlanilmistir.
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4. BULGULAR

Tez kapsaminda kullanilan veri setinde 7 hastalik kategorisi ve 1 saglikli kontrol grubuna ait
ornekler bulunmaktadir. Orneklerin kategorilere gore dagilimi asagida (Sekil 14) verilmistir.
Analiz edilen veri setlerindeki 6rneklerin %5,36’s1t OKB (n=34), %8,20’si sizofreni (n=52),
%10,57’si depresyon (n=67), %11,83’l opioid (n=75), %12,78’1 bipolar bozukluk (n=81),
%14,98’1t DEHB (n=95), %23,03’ii PTSB (n=146) kategorisine ait drneklerden olugsmaktadir.
Orneklerin %13,25°i ise saglikli (n=84) &rneklere aittir. Ikili siniflandirma igin yapilan
diizenleme sonrasinda tiim hastalik kategorilerindeki Orneklerin tamamini iceren hasta
kategorisi veri setinin %86,75’ini (n=550), saglikli kategorisi ise yine ayni sekilde veri setinin
%13,25’ini (n=84) olusturmaktadir.
OKB;34; sizofreni; saghkly;

5,36% _ __ 52;8,20% 84:

bipolar; 81; 13,25%
12,78%

depresyon;
67;10,57%

PTSB; 146;
23,03%

saglikli; 84;

asta;

sase DEHB; 95; 550;
opiola; /7o, '

poi; 7. 14,98% 86,75%

Sekil 14: Veri setindeki 6rneklerin dagilima.

Veri setine uygulanan farkli iglemlere gore kurulan modellerden elde edilen sonuglar tablolar
halinde sunulmustur. Sunulan bulgular; dengesiz veri seti, undersampling ile dengelenmis veri
seti ve oversampling ile dengelenmis seti olmak iizere {i¢ veri seti temelinde sunulmus ve
karsilastirilmistir. Her ti¢ veri seti i¢in hedef degiskenin iki sinifli oldugu (hasta-saglikli) ve cok
siifli oldugu (7 hastalik kategorisi-saglikli) siniflandirma modelleri ayr1 tablolar halinde
sunulmustur. Veri setinin ii¢ versiyonuna uygulanan farkli normalizasyon yontemleri ve
algoritmalarin sonucunda elde edilen modellerin performanslari; dogruluk, F-6l¢iitii ve dengeli
dogruluk 6Slgiitleri temel alinarak degerlendirilmistir. Daha detayli tablolar EKLER béliimiinde

sunulmustur.
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Dengesiz veri setinde ikili siniflandirma amaciyla kurulan modellere ait sonuglar Tablo 9’da
verilmistir. Bulgulara gore tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri 0,984 olarak log,
yontemi ile normalize edilmis versiyonda NNET modelinden elde edilmistir. Tiim modeller
arasinda F-0l¢iitii ve dengeli dogruluk degerleri karsilastirildiginda en yiiksek F-olciitii degeri
0,991, dengeli dogruluk degeri ise 0,941 olmak {izere yine aynit modelden elde edilmistir. Bu

modele ait parametreler size = 5, decay = 0,1 degerleridir.

Tablo 9: Dengesiz veri setinde ikili siniflandirma sonuglari.

Algoritma Normalizasyon yontemi | Dogruluk | F-6l¢iitii | Dengeli dogruluk
1. |C5.0 normalizasyonsuz 0,953 0,973 0,824
2. |C5.0 z-score 0,953 0,973 0,824
3. |C5.0 min-max 0,953 0,973 0,824
4. |C5.0 log10 0,961 0,978 0,853
5. |RF normalizasyonsuz 0,961 0,978 0,853
6. |RF z-score 0,961 0,978 0,853
7. |RF min-max 0,961 0,978 0,853
8. |RF log10 0,961 0,978 0,853
9. | SVM._linear normalizasyonsuz 0,937 0,965 0,790
10. | SVM_linear Z-score 0,937 0,965 0,790
11. | SVM_linear min-max 0,937 0,965 0,790
12. | SVM_linear log10 0,969 0,982 0,932
13. | SVM_polynomial | normalizasyonsuz 0,945 0,968 0,869
14. | SVM_polynomial |z-score 0,945 0,968 0,869
15. | SVM_polynomial | min-max 0,945 0,968 0,869
16. | SVM_polynomial |logl0 0,976 0,987 0,912
17. | SVM _radial normalizasyonsuz 0,898 0,944 0,618
18. | SVM _radial Z-score 0,898 0,944 0,618
19. | SVM _radial min-max 0,898 0,944 0,618
20. | SVM_radial log10 0,969 0,982 0,882
21. | NNET normalizasyonsuz 0,961 0,977 0,928
22. |NNET z-score 0,961 0,977 0,903
23. | NNET min-max 0,945 0,969 0,844
24. |NNET log10 0,984 0,991 0,941
25. | MLP normalizasyonsuz 0,953 0,972 0,923
26. | MLP z-score 0,945 0,969 0,794
27. | MLP min-max 0,945 0,969 0,819
28. | MLP log10 0,969 0,982 0,932
29. | PCANNET normalizasyonsuz 0,921 0,954 0,880
30. | PCANNET z-score 0,921 0,954 0,880
31. | PCANNET min-max 0,921 0,954 0,880
32. | PCANNET log10 0,976 0,987 0,912
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Undersampling yontemi ile dengelenen veri setinde ikili siniflandirma amaciyla kurulan
modellere ait sonuglar Tablo 10°da verilmistir. Bulgulara gore undersampling ile dengelenmis
veri setinden elde edilen tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri 0,961 olarak log,
ile normalize edilmis versiyonda SVM_polynomial modelinden elde edilmistir. Tiim modeller
arasinda F-0l¢iitii ve dengeli dogruluk degerleri karsilastirildiginda en yiiksek F-olciitii degeri
0,977, dengeli dogruluk degeri ise 0,952 olarak yine ayni modelden elde edilmistir. Bu modele

ait parametreler degree = 3, scale = 0,01 ve C = 1 degerleridir.

Tablo 10: Undersampling ile dengelenmis veri setinde ikili siniflandirma sonuglari.

Dengeleme Dengeli
Algoritma Normalizasyon yontemi | yontemi Dogruluk | F-dlgiitii | dogruluk
1. | C5.0 normalizasyonsuz 0,937 0,963 0,889
2. | C5.0 z-score 0,937 0,963 0,889
3. | C5.0 min-max 0,937 0,963 0,889
4. | C5.0 log10 0,906 0,944 0,871
5. | RF normalizasyonsuz 0,921 0,954 0,880
6. | RF z-score 0,921 0,954 0,880
7. | RF min-max 0,921 0,954 0,880
8. | RF log10 0,913 0,948 0,900
9. | SVM_linear normalizasyonsuz 0,835 0,897 0,855
10.| SVM _linear Z-score 0,835 0,897 0,855
11.| SVM_linear min-max 0,835 0,897 0,855
12.| SVM_linear log10 0,953 0,972 0,948
13.| SVM_polynomial | normalizasyonsuz 0,874 0,922 0,902
14.| SVM_polynomial | z-score =2 0,874 0,922 0,902
15.| SVM_polynomial | min-max = 0,874 0,922 0,902
16.| SVM_polynomial | log10 = 0,961 0,977 0,952
17.| SVM_radial normalizasyonsuz = 0,819 0,887 0,821
18.| SVM _radial Z-score 2 0,819 0,887 0,821
19.| SVM _radial min-max 2 0,819 0,887 0,821
20.| SVM_radial log10 0,945 0,968 0,918
21.| NNET normalizasyonsuz 0,858 0,912 0,893
22.| NNET z-score 0,866 0,917 0,898
23.| NNET min-max 0,882 0,928 0,907
24.| NNET log10 0,929 0,958 0,934
25.| MLP normalizasyonsuz 0,858 0,913 0,868
26.| MLP z-score 0,858 0,912 0,893
27.| MLP min-max 0,858 0,912 0,893
28.| MLP log10 0,913 0,948 0,900
29.| PCANNET normalizasyonsuz 0,882 0,928 0,907
30.| PCANNET z-score 0,921 0,953 0,930
31.| PCANNET min-max 0,898 0,938 0,916
32.| PCANNET log10 0,945 0,967 0,943
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Oversampling yontemi ile dengelenen veri setinde setinde ikili siniflandirma amaciyla kurulan
modellere ait sonuglar Tablo 11’de verilmistir. Bulgulara gore oversampling ile dengelenmis
veri setinden elde edilen tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri 0,984 olmak {izere
log,o ile normalize edilmis versiyonda dort farkli modelden elde edilmistir. Bu modeller;
SVM_polynomial, SVM_radial, MLP ve PCANNET modelleridir. Tiim modeller arasinda F-
Olctitii ve dengeli dogruluk degerleri karsilastirildiginda en yiiksek F-6lg¢iitii degeri 0,991 olmak
tizere yine bu dort modelden elde edilirken, en yiiksek dengeli dogruluk degeri normalize
edilmemis versiyonda NNET modelinden 0,986 olarak elde edilmistir. SVM_polynomial
modelinin parametreleri; degree = 2, scale = 0,1 ve C = 0,5 degerleridir. SVM_radial
modellerinin parametreleri ise sigma = 0.0285104, C = 1 degerleridir. MLP modeline ait
parametreler; layerl = 5, layer2 = 0 ve layer3 = 0 degerleridir. PCANNET modeline ait
parametreler size =5, decay = 0,1 degerleridir. NNET modeline ait parametreler de ayni sekilde
size =5, decay = 0,1 degerleridir.
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Tablo 11: Oversampling ile dengelenmis veri setinde ikili siniflandirma sonuglari.

Dengeleme Dengeli
Algoritma Normalizasyon yontemi | yontemi Dogruluk | F-dlciitii | dogruluk
1. | C5.0 normalizasyonsuz 0,953 0,973 0,873
2. | C5.0 z-score 0,969 0,982 0,882
3. | C5.0 min-max 0,969 0,982 0,882
4. | C5.0 log10 0,953 0,973 0,848
5. | RF normalizasyonsuz 0,937 0,964 0,839
6. | RF Z-score 0,945 0,969 0,844
7. | RF min-max 0,945 0,969 0,844
8. | RF log10 0,937 0,964 0,814
9. | SVM_linear normalizasyonsuz 0,898 0,938 0,891
10.| SVM_linear z-score 0,898 0,938 0,891
11.| SVM_linear min-max 0,898 0,938 0,891
12.| SVM_linear log10 0,961 0,977 0,928
13.| SVM_polynomial | normalizasyonsuz 0,945 0,968 0,894
14.| SVM_polynomial | z-score . 0,929 0,959 0,860
15.| SVM_polynomial | min-max £ 0,929 0,959 0,860
16.] SVM_polynomial | log10 g 0,984 0,991 0,966
17.| SVM_radial normalizasyonsuz & 0,890 0,935 0,837
18.| SVM radial z-score g 0,890 0,935 0,837
19.| SVM_radial min-max 0,890 0,935 0,837
20.| SVM_radial log10 0,984 0,991 0,966
21.| NNET normalizasyonsuz 0,976 0,986 0,986
22.| NNET z-score 0,953 0,973 0,873
23.| NNET min-max 0,976 0,986 0,937
24.| NNET log10 0,961 0,977 0,928
25.| MLP normalizasyonsuz 0,898 0,944 0,643
26.| MLP z-score 0,913 0,948 0,900
27.| MLP min-max 0,913 0,948 0,900
28.| MLP log10 0,984 0,991 0,966
29.| PCANNET normalizasyonsuz 0,929 0,958 0,934
30.| PCANNET z-score 0,913 0,948 0,925
31.| PCANNET min-max 0,913 0,948 0,925
32.| PCANNET log10 0,984 0,991 0,966
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Dengesiz veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma amaciyla kurulan modellere ait sonuglar Tablo
12’de verilmistir. Bulgulara gore en yiiksek dogruluk degeri 0,841 olarak log;, yontemi ile
normalize edilmis versiyonda C5.0 modelinden elde edilmistir. Bu modele ait parametreler

trials = 20, model = rules, winnow = FALSE degerleridir.

Tablo 12: Dengesiz veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma sonuglari.

Algoritma Normalizasyon yontemi | Dogruluk
1. | C5.0 normalizasyonsuz 0,794
2. | C5.0 z-score 0,794
3. | C5.0 min-max 0,794
4. | C5.0 log10 0,841
5. | RF normalizasyonsuz 0,817
6. | RF z-score 0,817
7. | RF min-max 0,817
8. | RF log10 0,802
9. | SVM_linear normalizasyonsuz 0,675
10.| SVM_linear z-score 0,675
11.| SVM_linear min-max 0,675
12.| SVM_linear log10 0,770
13.| SVM_polynomial | normalizasyonsuz 0,762
14.| SVM_polynomial | z-score 0,762
15.| SVM_polynomial | min-max 0,762
16.| SVM_polynomial | logl10 0,810
17.| SVM_radial normalizasyonsuz 0,683
18.| SVM_radial z-score 0,683
19.| SVM_radial min-max 0,683
20.| SVM_radial log10 0,833
21.| NNET normalizasyonsuz 0,722
22.| NNET z-score 0,738
23.| NNET min-max 0,730
24.] NNET log10 0,802
25.| MLP normalizasyonsuz 0,516
26.| MLP z-score 0,651
27.| MLP min-max 0,722
28.| MLP log10 0,778
29.| PCANNET normalizasyonsuz 0,690
30.| PCANNET z-score 0,683
31.| PCANNET min-max 0,683
32.| PCANNET log10 0,786
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Dengesiz veri setinden elde edilen ¢ok smifli siniflandirma modellerinde, her modele ait sinif
bazinda en yiiksek F-ol¢iitii ve dengeli dogruluk degerleri ise Tablo 13’te paylasilmistir. F-
Olciitii ve dengeli dogruluk degeri en yiiksek olan 20 adet sonug elde edilmistir. Bulgulara gore
birden fazla hastaligin tahmin edilmesine yonelik olarak kurulan modellerde F-6lgiitii ve

dengeli dogruluk degeri 1 olarak elde edilmistir.

Tablo 13: Dengesiz veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma modellerinde sinif bazinda sonuglar.

Algoritma: hastalik kategorisi | Normalizasyon yontemi | F-olgiitii | Dengeli dogruluk
1. | RF: depresyon normalizasyonsuz 1 1
2. | RF: depresyon Z-score 1 1
3. | RF: depresyon min-max 1 1
4. | RF: depresyon logl0 1 1
5. | SVMlinear: DEHB logl0 1 1
6. | SVMpoly: DEHB normalizasyonsuz 1 1
7. | SVMpoly: DEHB Z-score 1 1
8. | SVMpoly: DEHB min-max 1 1
9. | SVMpoly: DEHB log10 1 1
10. | SVMradial: DEHB normalizasyonsuz 1 1
11.| SVMradial: DEHB z-score 1 1
12.| SVMradial: DEHB min-max 1 1
13.| SVMradial: DEHB log10 1 1
14.| SVMradial: depresyon log10 1 1
15. | SVMradial: sizofreni logl0 1 1
16.| MLP: DEHB min-max 1 1
17.| MLP: DEHB log10 1 1
18.| PCANNET: DEHB normalizasyonsuz 1 1
19.| PCANNET: DEHB z-score 1 1
20.| PCANNET: DEHB min-max 1 1
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Undersampling yontemi ile dengelenen veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma amaciyla kurulan
modellere ait sonuglar Tablo 14°te verilmistir. Bulgulara gére undersampling ile dengelenmis
veri setinden elde edilen tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri 0,762 olarak log,
ile normalize edilmis versiyonda RF modelinden elde edilmistir. Bu modele ait parametre mtry
=76 degeridir.

Tablo 14: Undersampling ile dengelenmis veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma sonuglari.

Algoritma Normalizasyon yontemi | Dengeleme yontemi | Dogruluk
1. |C5.0 normalizasyonsuz 0,690
2. |C5.0 z-score 0,690
3. |C5.0 min-max 0,690
4. |C5.0 log10 0,714
5 |RF normalizasyonsuz 0,754
6. |RF z-score 0,754
7. |RF min-max 0,754
8. |RF log10 0,762
9. | SVM_linear normalizasyonsuz 0,563
10. | SVM_linear z-score 0,563
11. | SVM_linear min-max 0,563
12. | SVM_linear log10 0,675
13. | SVM_polynomial | normalizasyonsuz 0,643
14. | SVM_polynomial | z-score =2 0,643
15. | SVM_polynomial | min-max = 0,643
16. | SVM_polynomial | log10 = 0,714
17. | SVM radial normalizasyonsuz = 0,571
18. | SVM_radial z-score 2 0,571
19. | SVM_radial min-max = 0,571
20. | SVM_radial log10 0,722
21. |[NNET normalizasyonsuz 0,595
22. |[NNET z-score 0,635
23. | NNET min-max 0,675
24. [NNET log10 0,698
25. | MLP normalizasyonsuz 0,429
26. | MLP z-score 0,651
27. | MLP min-max 0,627
28. | MLP log10 0,754
29. | PCANNET normalizasyonsuz 0,651
30. | PCANNET z-score 0,651
31. | PCANNET min-max 0,651
32. | PCANNET log10 0,722
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Undersampling yontemi ile dengelenmis veri setine uygulanan c¢ok smifli smiflandirma
modellerinde, her modele ait sinif bazinda elde edilen en yiiksek F-6l¢iitii ve dengeli dogruluk
degerleri ise Tablo 15’te paylasilmistir. F-6l¢iitii ve dengeli dogruluk degeri en yiiksek olan 8
adet sonug elde edilmistir. Bulgulara gore birden fazla hastaligin tahmin edilmesine yonelik

olarak kurulan modellerde F-6lgiitii ve dengeli dogruluk degeri 1 olarak elde edilmistir.

Tablo 15: Undersampling ile dengelenmis veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma modellerinde sinif
bazinda sonugclar.

Algoritma: hastalik kategorisi | Normalizasyon yontemi | F-6l¢iitii | Dengeli dogruluk
1.| SVMlinear: DEHB log10 1 1
2.| SVMpoly: DEHB normalizasyonsuz 1 1
3.| SVMpoly: DEHB z-score 1 1
4.| SVMpoly: DEHB min-max 1 1
5.| SVMpoly: DEHB log10 1 1
6.| NNET: DEHB z-score 1 1
7.| MLP: DEHB z-score 1 1
8.| PCANNET: sizofreni log10 1 1
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Oversampling yontemi ile dengelenen veri setinde ¢ok smifli siniflandirma amaciyla kurulan
modellere ait sonuglar Tablo 16°da verilmistir. Bulgulara gore oversampling ile dengelenmis
veri setinden elde edilen tiim modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri 0,841 olarak log,
ile normalize edilmis versiyonda SVM_radial modelinden elde edilmistir. Bu modele ait

parametreler sigma = 0,02087164, C = 1 degerleridir.

Tablo 16: Oversampling ile dengelenmis veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma sonuglari.

Algoritma Normalizasyon yontemi | Dengeleme yontemi | Dogruluk
1. | C5.0 normalizasyonsuz 0,833
2. | C5.0 z-score 0,833
3. | C5.0 min-max 0,833
4. | C5.0 log10 0,833
5 | RF normalizasyonsuz 0,762
6. | RF z-score 0,762
7. | RF min-max 0,762
8. | RF log10 0,778
9. | SVM_linear normalizasyonsuz 0,659
10.| SVM_linear z-score 0,659
11.| SVM_linear min-max 0,659
12.| SVM_linear log10 0,714
13.| SVM_polynomial | normalizasyonsuz 0,746
14.| SVM_polynomial | z-score - 0,746
15.| SVM_polynomial | min-max = 0,746
16.| SVM_polynomial | log10 =3 0,778
17.| SVM_radial normalizasyonsuz & 0,722
18.] SVM _radial z-score 2 0,722
19.| SVM_radial min-max © 0,722
20.| SVM_radial log10 0,841
21.| NNET normalizasyonsuz 0,421
22.| NNET z-score 0,635
23.| NNET min-max 0,635
24.| NNET log10 0,754
25.| MLP normalizasyonsuz 0,532
26.| MLP z-score 0,683
27.| MLP min-max 0,754
28.| MLP log10 0,738
29.| PCANNET normalizasyonsuz 0,690
30.| PCANNET z-score 0,706
31.| PCANNET min-max 0,706
32.| PCANNET log10 0,714
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Oversampling yontemi ile dengelenmis veri setine uygulanan ¢ok sinifli smiflandirma
modellerinde, her modele ait sinif bazinda elde edilen en yiiksek F-6l¢iitii ve dengeli dogruluk
degerleri ise Tablo 17°de paylasilmistir. F-6lgiitii ve dengeli dogruluk degeri en yiiksek olan 17
adet sonug elde edilmistir. Bulgulara gore birden fazla hastaligin tahmin edilmesine yonelik

olarak kurulan modellerde F-6lgiitii ve dengeli dogruluk degeri 1 olarak elde edilmistir.

Tablo 17: Oversampling ile dengelenmis veri setinde ¢ok sinifli siniflandirma modellerinde sinif
bazinda sonugclar.

Algoritma: hastalik kategorisi | Normalizasyon yontemi | F-dl¢iitii | Dengeli dogruluk
1. | C5.0: depresyon normalizasyonsuz 1 1
2. | C5.0: depresyon Z-score 1 1
3. | C5.0: depresyon min-max 1 1
4. | RF: DEHB log10 1 1
5. | SVM_linear: DEHB normalizasyonsuz 1 1
6. | SVM_linear: DEHB z-score 1 1
7. | SVM_linear: DEHB min-max 1 1
8. | SVM_linear: DEHB log10 1 1
9. | SVM_polynomial: DEHB normalizasyonsuz 1 1
10.| SVM_polynomial: DEHB z-score 1 1
11.| SVM_polynomial: DEHB min-max 1 1
12.| SVM_radial: DEHB normalizasyonsuz 1 1
13.| SVM_radial: DEHB Z-score 1 1
14.| SVM_radial: DEHB min-max 1 1
15.| SVM_radial: DEHB log10 1 1
16.| SVM _radial: depresyon log10 1 1
17.| MLP: DEHB normalizasyonsuz 1 1
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Elde edilen sonuglardan en iyi olanlar toplu olarak ele alinarak Tablo 18’de ikili ve ¢ok sinifli
siniflandirma sonucunda elde edilen degerler dogruluk degerlerine gore biiyiikten kiigiige
siralanarak toplu olarak sunulmustur. Tabloda goriilen degerler Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11 ve
Tablo 12°deki en yiiksek degerlerin yani dengesiz, undersampling, oversampling veri setleri
bazinda elde edilen en vyiiksek dogruluk degerlerinin birlestirilmis halidir. NNET,
SVM_polynomial, SVM_radial, MLP, PCANNET modelleri ile en yiiksek dogruluk degeri
olan 0,984 degeri elde edilmistir. Yani hasta ve saglikli bireylerin birbirinden ayrilmasina
yonelik olarak yapilan ikili siniflandirma sonucunda hasta bireylerin EEG verisi kullanilarak
yiiksek bir dogruluk orani ile tespit edilebilecegi diistiniilmektedir. En yiliksek F-06lciitii de yine
bu modellerden elde edilmistir. Undersampling veri setinde SVM_polynomial modeli en
yiiksek dogruluk degerini vermistir. En yiiksek dengeli dogruluk ise tiim modeller arasinda
NNET modelinden elde edilmistir. Cok siifli siniflandirmada; en yiisek dogruluk degeri
dengesiz veri setinde 0,841 olarak C5.0 modelinden ve oversampling veri setinde SVM _radial
modellerinden elde edilmistir. Undersampling veri setinde dogruluk degeri 0,762 olarak RF
modelinden elde edilmistir. Ayni tablo igerisinde ikili siniflandirmada en iyi sonuglar1 veren
modellere ait farkli metrikler verilmistir; ¢cok sinifli siniflandirma i¢in ayni metrikler sinif

bazinda hesaplanmustir.

Tablo 18: ikili ve ¢ok sinifli sniflandirma modellerinde en iyi sonuglar.

c =<| =
H—r—
£ ) x | 5E %
= < e < | 5| 2G| =
= N o— S o— 'ﬁ - Q g x| = -
= ® E 2'g = = > | - o= s |=2
< ) = = 2 =D ' em| = [T
b= € 3 o 2 = s ~ |53 83 2| 2E
Z3 5 £ S = F| 2| 5 | Sop ey | 5o
= H=] H=} D ) T =]
Algoritma wn's zZ 5 (el =] =] n |~z Z=8 L | O
1. |NNET log10 dengesiz 0,984 | 1,000 | 0,882 | 0,982 | 1,000 | 0,991 | 0,941
2. | SVM_polynomial log10 oversampling |0,984 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,966
3. | SVM_radial log10 oversampling | 0,984 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,966
4. |MLP g log10 oversampling | 0,984 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,966
5. |PCANNET log10 oversampling | 0,984 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,941 | 0,991 | 0,966
6. |NNET normalizasyonsuz | oversampling | 0,976 | 0,973 | 1,000 | 1,000 | 0,850 | 0,986 | 0,986
7. | SVM_polynomial log10 undersampling | 0,961 | 0,964 | 0,941 | 0,991 | 0,800 | 0,977 | 0,952
8. |C5.0 _ | log10 dengesiz 0,841
9. | SVM_radial ?O} E log10 oversampling | 0,841 | Bu degerler sinif bazinda sunulmustur.
10. |RF “ 1log10 undersampling | 0,762
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Tablo 19°da ¢ok sinifli smiflandirmada, model bazinda dogruluk degerlerine gore yapilan
degerlendirmede; dengesiz, undersampling ve oversampling veri setlerinden elde edilen en iyi
modellerin, sinif bazinda elde edilen metrikleri verilmistir. Yani Tablo 18’de yer alan en yiiksek
dogruluk degerine sahip C5.0, RF ve SVM_radial modellerinden elde edilen sonuglarin simnif

bazinda degerlendirmesi yapilmistir.

Tablo 19: Cok sinifli simiflandirma modellerinde en iyi modellere ait sinif bazinda diger metrikler.

& == |

> X ==|®

8 ® = S 1)
S £ = S | 2288 x
SEISE | 3|28 < 2 | ==
£l 52 = -~ |E5|5%5| 2 | &¢
s5| g5 F |3 |8% 2% % |s¢
Algoritma: hastalik kategorisi | < = © = & @ |AT | 4T L 0T
1. |C5.0: DEHB 1,000 |0,991 | 0,950 | 1,000 |0,974 | 0,995
2. | C5.0: depresyon 1,000 {0,991 [0,929 |1,000 | 0,963 | 0,996
3. | C5.0: sizofreni ~ 1,000 |0,991 | 0,909 | 1,000 | 0,952 | 0,996
4. | C5.0: PTSB E;:_’ 0,966 |0,907 | 0,757 {0,989 |0,848 | 0,936
5. | C5.0: saglikh S 10,765 (0,991 |0,929 | 0,964 | 0,839 | 0,878
6. | C5.0: bipolar e 0,813 |0,973 |0,813 | 0,973 | 0,813 | 0,893
7. | C5.0: opioid 0,467 0,982 | 0,778 | 0,932 {0,583 | 0,724
8. | C5.0: OKB 0,429 10,983 | 0,600 | 0,967 | 0,500 |0,706
9. |RF: DEHB 0,947 (0,981 | 0,900 | 0,991 | 0,923 | 0,964
10. | RF: sizofreni = 1,000 0,983 |0,833 | 1,000 [0,909 |0,991
11. | RF: depresyon % 0,923 |0,982 | 0,857 {0,991 | 0,889 | 0,953
12. |RF: PTSB %’ % 0,759 (0,938 | 0,786 | 0,929 | 0,772 | 0,848
13. | RF: bipolar o g 0,688 0,982 | 0,846 |0,956 | 0,759 |0,835
14. | RF: saglikli g 0,706 |0,954 | 0,706 | 0,954 | 0,706 | 0,830
15. |RF: OKB 0,857 10,933 | 0,429 |0,991 | 0,571 | 0,895
16. | RF: opioid 0,333 10,973 | 0,625 | 0,915 | 0,435 | 0,653
17. | SVM_radial: DEHB 1,000 |1,000 | 1,000 {1,000 |1,000 |1,000
18. | SVM_radial: depresyon o 1,000 |1,000 | 1,000 |1,000 |1,000 |1,000
19. | SVM _radial: sizofreni S [1,000 |0,991 |0,909 | 1,000 0,952 | 0,996
20. | SVM radial: saglikli g' 0,882 |0,991 | 0,938 | 0,982 | 0,909 |0,937
21. | SVM radial: PTSB § 0,862 |0,959 | 0,862 |0,959 |0,862 |0,910
22. | SVM _radial: bipolar % 0,688 |0,955 | 0,688 | 0,955 | 0,688 |0,821
23. | SVM radial: OKB 0,857 0,950 {0,500 0,991 | 0,632 | 0,903
24. | SVM _radial: opioid 0,467 0,973 | 0,700 | 0,931 | 0,560 |0,720
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez caligmasi kapsaminda yapilan analizlerde, psikiyatrik hastaliklarin tespitine yonelik
olarak EEG verisinin bir biyobelirteg olarak kullanilip kullanilmayacagi arastirilmistir. 19 adet
elektrot kullanilarak yapilan EEG olgtimlerinden elde edilen mutlak gii¢ (absolute power)
degerlerinin makine Ogrenmesi yontemleri ile analiz edilmesi saglanmistir. Arastirma
sonucunda, farkli algoritmalar kullanilarak elde edilen modellerden farkli degerler elde edilmis
ve bu sonuclar hem birbirleri ile hem de literatiirdeki farkli ¢alismalarin sonuglar1 ile
karsilastirilmistir. Calismada sonucunda psikiyatrik hastaliklarin teshisinde EEG verisinin

biyobelirte¢ olarak kullanilmasinin miimkiin oldugu sonucuna varilmistir.

EEG verisi ile yapilan tiim analizler hem ikili stniflandirma hem de ¢ok sinifli siniflandirma
seklinde yapilandirilmistir. Yani tiim makine 6grenmesi modelleri hem hasta ve saglikli
ayriminin yapilmasi hem de farkli psikiyatrik hastaliklara sahip 6rneklerin ve saglikli 6rneklerin
ayristirllmasina yonelik olarak kurulmustur. Farklt modellerin olusturulmasi igin farkl
normalizasyon ve dengeleme yontemleri kullanilmistir. Bulgularin degerlendirilmesi ve
literatiirdeki caligsmalar ile karsilastirilmasi, yapilan gesitli denemeler ve modeller bazinda

sunulmustur.

Tiim veri setlerinde ikili siniflandirmada en yiiksek dogruluk degerleri (Tablo 9, Tablo 10,
Tablo 11) destek vektor makinesi (SVM_polynomial, SVM radial) ve yapay sinir aglar
(NNET, MLP, PCANNET) algoritmalarinin farkli cesitlerinden elde edilmistir. Ikili
siniflandirma sonuglarina, normalizasyon yontemleri agisindan bakildiginda en yiiksek sonucu
veren modellerin, 10 tabaninda logaritmik doniisiim yapilarak normalize edilen veri setinden
elde edildigi goriilmiistiir. Dengeleme yontemleri agisindan bakildiginda ise en yiiksek sonucu
veren modellerin dengelenmemis veri seti ve oversampling yontemi ile dengelenmis veri
setinden elde edildigi gorilmiistiir. Bu modellerde dogruluk ve F-0lciitii degerleri arasinda
herhangi bir farklilik gozlenmemistir. Oversampling ile dengelenen veri seti ile kurulan
modellerden elde edilen en yiiksek dogruluk ve F-6l¢iitii degerlerine sahip birden fazla model
elde edilmis olmakla beraber bu iki degerin dengesiz veri setinden elde edilen modele ait
dogruluk ve F-ol¢iitii degerleri ile ayni oldugu goriilmistiir (Tablo 9, Tablo 11). Yani hasta-
saglikli ayrimi1 yapilirken kullanilabilecek, yiiksek performans gosteren birden fazla model elde

edilmistir. Undersampling yontemi ile dengelenen yani veri setinde aslinda veri kaybina sebep
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olan dengeleme yontemi ile ise gorece daha diislik bir dogruluk orani veren bir model elde
edilmistir (Tablo 10). En yiiksek dengeli dogruluk degeri ise normalizasyon yontemi
kullanilmayan ve oversampling ile dengelenen veri setinden NNET modeli ile elde edilmistir.
Bu modellerin tamami, hasta ve saglikli bireylerin ayristirilmasinda %90’1n tizerinde dogruluk

degerleri sunmakta ve diger 6l¢iitler temelinde de iyi performans gostermektedir (Tablo 18).

Tim veri setlerinde ¢ok sinifli smiflandirmada en yiiksek dogruluk degerleri karar agaglar
(C5.0, RF) ve destek vektor makinesi (SVM radial) algoritmalar1 kullanilarak elde edilmistir
(Tablo 12, Tablo 14, Tablo 16). Cok sinifli siniflandirma sonuglar1 degerlendirildigi zaman,
normalizasyon yontemleri agisindan bakildiginda en yiiksek sonucu veren modellerin yine 10
tabaninda logaritmik donilistim yapilarak normalize edilen veri setinden elde edildigi
goriilmiistiir. Bu simiflandirmada 7 farkli hastalik grubunda ve saglikli grupta bulunan 6rnek
sayilar1 arasinda da dengesizlik bulundugundan tek bir pozitif sinif se¢ilmesi bu durum igin
miimkiin olmamistir. Bu tip siniflandirma icin performans olgiitlerinden dogruluk degerleri
model bazinda hesaplanmis ve degerlendirilmis olup diger Slgiitler sinif bazinda yani hedef
degiskendeki her bir kategori i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmig ve degerlendirilmistir. Sinif bazinda
degerlendirmede F-oOlgiitii ve dengeli dogruluk degerleri her bir modelden elde edilen
degerlerden olugsmaktadir. Dengesiz veri setinde depresyon, DEHB birden fazla modelde ve
sizofreni bir modelde diger hastaliklardan daha iyi ayristirilabilmektedir (Tablo 13).
Undersampling ile dengelenen veri setinde DEHB nin yine birden fazla modelde, sizofreninin
ise bir modelde diger hastaliklardan daha iyi ayristirilabildigi gorilmektedir (Tablo 15).
Oversampling veri setinde ise DEHB ve depresyon smiflandirmasinin birden fazla model ile
daha yiiksek performans ile yapilabilecegi goriilmektedir (Tablo 17). Normalizasyon
yontemleri, dengeleme yontemleri ve kullanilan algoritmalar ¢esitlilik gdstermekle beraber bu
lic hastaligin diger hastaliklardan ayristirilabilmesinin, farkli modeller ile miimkiin oldugu
goriilmiistiir. Dengeleme yontemlerine gore elde edilen tiim sonuglarin sayisina bakildiginda
dengesiz veri setinde 20 adet sonugtan en yiiksek F-olciitii ve dengeli dogruluk degerleri elde
edilirken bu say1 oversampling ile dengelenmis veri setinde 17 adet, undersampling veri setinde
8 adet sonu¢ elde edilmistir. Bu sonuclara bakilarak hastaliklar bazinda siniflandirmada

dengesiz ve oversampling veri setlerinin daha iyi siniflandirma yaptigi s6ylenebilir.

Hem ikili smiflandirma hem de ¢ok smifli smiflandirmada undersampling veri setinde

dogruluga gore degerlendirilen model performanslarinin diistiigi goriilmiistiir (Tablo 18).
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Ornek sayisinda kayip yasanmasi sebebiyle smiflandiricilarin performanslarinin olumsuz
yonde etkilenmesi muhtemeldir. Ikili siniflandirmada oversampling yontemininin kullanilmasi
dogruluk degeri ve F-Olgiitii agisindan bir farklilik yaratmamistir ancak oversampling veri
setinde birden fazla model ile smiflandirma yapilabilecegi ortaya konmustur. Coklu
simiflandirmada ise dogruluk degerleri agisindan dengesiz ve oversampling uygulanan veri
setlerinden elde edilen modellerin dogruluk degerleri agisindan bir fark yaratmadigi
goriilmiistiir. Yani undersampling yonteminin uygulanmast model performansini olumsuz
yonde etkilemis, oversampling yontemi ise ¢ok biiyiik bir farklilik yaratmamistir. Cok sinifli
siniflandirma modellerinde, model bazinda en yiiksek dogruluk degerlerini veren C5.0, RF,
SVM radial modellerinin DEHB, depresyon, sizofreni siniflarini diger siniflara kiyasla daha
yiiksek F-olgiitii ve dengeli dogruluk degeri ile siniflandirabildigi goriillmektedir (Tablo 19).

Yani bazi hastaliklarin digerlerinden daha siniflandirilabildigi soylenebilir.

Her ne kadar bu ¢alismadaki sonuglarda log, ile normalize edilen veri setleri ile iyi sonuglar
elde edilmis olsa da C. Feng vd. (2014)’iin ¢alismasinda bu yontem, orijinal veri setindeki
dagilimi bozdugu ve elde edilen veri setinin orijinal veri setinden uzaklastig1 gerekgeleriyle
elestirilmistir. Analizler sonucunda en iyi performans gosteren modellerin, veri setlerinin log,
ile normalize edildigi versiyonlardan elde edilmistir. Yine ¢alismada, dengeleme yontemlerinin
model performansini etkileyebildigi durumlar gézlemlenmistir. Bazi arastirmacilar (Branco
vd., 2016; J. Han vd., 2012; Hoens & Chawla, 2013) tarafindan dengesizligin mevcut oldugu
veri setlerinde genellik pozitif sinif olarak tanimlanan simiftaki 6rnek sayisinin daha az oldugu,
dolayisiyla bu smifin azinlik (minority class) sinifi olarak adlandirildig: belirtilmistir. Yani
ornegin nadir goriilen bir hastaligin arastirilmasi durumunda tespit edilmek istenen sinifta az
sayida veri olacagi diisiiniilebilir. Ancak bu tez ¢alismasinda ikili siiflandirmada, saglikli
smifina gore daha fazla Ornek barindirmasina ragmen pozitif sinif olarak hasta smifi
tanimlanmistir.  Cilinkii ¢alisma kapsaminda arastirilan durum, EEG verisi kullanilarak
orneklerin hasta olup olmadiginin arastirilmasidir ve bu gruptaki 6rnek sayisi, analiz edilen veri

setinde azinlik sinifinda degildir.

Genel olarak literatiire bakildiginda makine 6grenmesinin bu tez calismasina konu da olan farkli
psikiyatrik hastaliklarin teshis, prognoz, belli bir tedaviye verilecek yanit gibi tahminler
yapilmas1 amaglariyla kullanilabildigi goriilmiistiir. Bu alandaki ¢calismalarda veya biyobelirteg

arayisinda bu hastaliklarla ilgili literatiirde farkl tiirlerde veri ile yapilan ¢alismalar mevcuttur.
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Bu veri tiirleri arasinda; EEG o6l¢iimlerinden elde edilen farkli degerler (kordans, koherans,
EEG complexity, olaya iliskin potansiyel-OIP (event-related potentials-ERP)), fMRI, MR,
6l¢ek, demografik veri, gen verisi, klinik veri, biyolojik veri, hastalik dykiisii, goriisme gibi
farkli sekiller veya yontemler ile elde edilen veri tiirleri vardir. Calismalarin bazilari tek tip veri
ile yapilmis bazilar1 ise birden fazla veri tiiriinii icerecek sekilde yapilandirilmistir. Psikiyatri
alanindaki biyobelirteglerin arayisinda farkli veri tiirleri ile yapilan caligmalarin fayda
saglayabilecegi goriilmektedir. Ayrica yapilan ¢alismanin sonuglarinin mevcut literatiirdeki
calismalarla karsilagtirilmasi yapildiginda, tez siireci boyunca yapilan literatiir taramasinda bu
alanda ¢ok fazla hastalik kategorisini igeren kapsamli bir veri seti (EEG) ile Tiirkiye’de yapilan
herhangi bir tez veya makale ¢aligmasina rastlanmamistir. Bu tez ¢alismasinda sadece tek tip
veri ile ¢alisilmis olmasi tezin sinirliliklarindan sayilmasina ragmen ¢alisma, hastalik kategori

sayis1 yani ¢esitliligi ve 6rnek sayisi ile literatiirdeki ¢aligmalardan ayrilmaktadir.

Psikiyatri alaninda makine 6grenmesi kullanan g¢aligmalarin incelemesi yapildiginda EEG
disinda farkli veri tiirleri kullanan ve tek bir hastalik kategorisini ele alan bir¢ok ¢alisma oldugu
goriilmiistiir. Bu kapsamda incelenen galismalar arasinda az sayida ¢alismada birden fazla
hastalik ele alinmistir. Suhasini vd. (2011) depresyon ve anksiyete tahmini yapacak bir karar
destek sistemi gelistirmis, Perez Arribas vd. (2018) bipolar ve smir kisilik bozuklugu
hastaliklari ile siniflandirma yapmis, Walss-Bass vd. (2018) ise depresyon ve anksiyete sahibi
hastalar1 farkli belirtegleri kullanarak siniflandirma yapmistir. Mellem vd. (2020) farkli
hastaliklarin semptomlarinin tahmin edilmesi amaciyla ve K. Zhao & So (2019) ise ilag yeniden
konumlandirma amaciyla makine 6grenmesi yontemlerini kullanmigtir. Bu ¢aligmalarda tez
calismasindakinden farkli veri tiirleri ile calisilmistir. Dolayisiyla bu ¢alismalarin sonuglari tez

bulgular ile karsilagtirilmamastir.

Incelenen tez ¢alismalarinda, psikiyati alaninda EEG verisi ile yapilan bir¢ok ¢alismada ise
saglikli ve hasta gruplar arasindaki farkliliklarin, istatistiksel yontemler ile arastirildigi
goriilmiistiir. Hastaliklar acisindan bakildiginda ise arastirmacilarin hastaliklan tek tek ele
aldig1 yani birden fazla hastaligin ayristirilmasina yonelik ¢alisma olmadigi goriilmiistiir. Yine
psikiyatri alaninda EEG wverisi kullanilan ve analiz yontemi olarak makine 6grenmesi
yontemlerini tercih eden arastirmacilarin tez ¢alismalarinda ise az sayida 6rnek ve yine benzer
sekilde az sayida hastalik kategorisi ile calisildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismalarin tamaminda

mevcut tez ¢alismasina kiyasla daha az sayida 6rnege ait veriden yararlanilmistir; ayn1 zamanda
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hastalik kategorilerinde de farklilik mevcuttur. Sadece Altinbasak (2019) ve Karakus (2019),
sirasiyla bipolar-depresyon, OKB-TTM hastaliklari ile yani birden fazla hastalik ile ilgili olarak
EEG verisi kullanilmistir. Incelenen bu galismalar yiiksek lisans calismalar: olmasi sebebiyle

kapsamlarinin doktora ¢alismasindan daha dar olmasi dogal bir durumdur.

Ulusal ve uluslararasi literatiirden tez siireci boyunca taranarak secilen ve incelenen diger
bilimsel ¢caligmalarda ise yine benzer sekilde hasta ve saglikli gruplarini birbirinden ayirmaya
yonelik veya belli bir tedaviye verilecek yanitin tahminine yonelik ¢alismalar yapilmistir. EEG
verisi ve makine 6grenmesi yontemlerini kullandig i¢in literatiirden incelenmek iizere segilen
calismalarin bir kisminda (Ahmadlou vd., 2012; Al-Kaysi vd., 2016; Bailey vd., 2018; Erguzel
vd., 2015; Ergilizel & Tarhan, 2018; Khodayari-Rostamabad vd., 2013, 2011; Khodayari-
Rostamabad, Hasey, vd., 2010; Khodayari-Rostamabad, Reilly, vd., 2010; Mumtaz, Xia, Yasin,
vd., 2017) farkli psikiyatrik hastaliklarda belli bir tedaviye verilecek yanitin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Bu calismalarin sonuglarinin tez ¢alismasindan elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmasi kapsamin farkli olmasi sebebiyle miimkiin degildir. Ramyead vd.(2016)’nin
calismasi da ele aldigr hastaliktaki risk durumunu tahmin etmeye g¢alistigi igin farklr bir

niteliktedir.

Incelenen calismalardan bazilarinda ise (Ergiizel vd., 2019; Hosseinifard vd., 2013; Johannesen
vd., 2016; Mohammadi vd., 2015; Mumtaz, Xia, Ali, vd., 2017; Tenev vd., 2014; Tikka vd.,
2020; Uyulan vd., 2021; X. Zhang vd., 2013; S. Zhao vd., 2017) hasta ve saglikli gruplar
arasinda, bu ¢alismanin ikili simiflandirma kismindakine benzer sekilde ayristirma yapmaya

caligilmistir.

Depresyon hastalar1 ve saglikli bireyleri birbirinden ayristirmaya calisan birden fazla ¢alisma
mevcuttur (Hosseinifard vd., 2013; Mohammadi vd., 2015; Mumtaz, Xia, Yasin, vd., 2017;
Uyulan vd., 2021; X. Zhang vd., 2013; S. Zhao vd., 2017). Hosseinifard vd. (2013) frekans
bantlariyla yaptig1 siniflandirmada bu tez ¢alismasinda elde edilen dogruluk degerlerinden daha
diisiik degerler elde etmistir. Mohammadi vd. (2015), farkli sayida elektrot ile ¢alismis ve
birden fazla sekillerde siniflandirma modelleri kurmustur; tiim frekans bantlar ile yaptigi
analizlerde ¢alismanin yazarlar1 tarafindan vurgulanan sonu¢ %80 dogruluk degeri olmustur.
Mumtaz, Xia, Yasin, vd. (2017)’nin tiim frekans bantlarindan elde ettigi dogruluk degerleri tez
calismasindan elde edilen degerlerin bazilarindan yiiksek bazilarindan ise diisiiktiir. Bu

caligmalar arasinda Uyulan vd. (2021) en giincel yontemlerden olan derin sinir aglarini
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kullanmustir. X. Zhang vd. (2013), kadinlar tizerinde bir ¢alisma yaparak depresyonu yiiksek
oranda dogruluk ile siniflandirmistir. Bu tez ¢alismasindan farkli olarak, bu ¢alismada tek bir
cinsiyet grubu ele alinmigtir. Calismalardan S. Zhao vd. (2017)’nin ¢alismasi kapsami ile
digerlerinden ayrilmaktadir; ¢aligmada giyilebilir bir sistem gelistirilerek giinliik aktivite

sirasinda kisilerin EEG 6l¢iimlerinin izlenmesi ve siniflandirilmasi saglanmaistir.

DEHB hastalarinin siniflandirilmasi i¢in Tenev vd. (2014) SVM ile modeller gelistirmis ayni
zamanda DEHB alt gruplari i¢in de siniflandirma modelleri olusturmustur. Tez bulgularinda ise
F-olgiitii ve dengeli dogruluk degerlerine géore DEHB grubu birden fazla modelde yiiksek
performans ile tespit edilebilmektedir. Tez calismasinda elde edilen, F-0Olciitii ve dengeli
dogruluk degerleri goz Oniina alindiginda depresyon ve DEHB hastaliklarinin yiiksek
performans ile bazi modeller tarafindan siniflandirilabildigi goriilmiistiir. Ergiizel vd. (2019),
opioid bagimlis1 ve saglikli bireyleri birbirinden ayirt edecek modeller gelistirmis ancak bunlari
frenkans bantlar1 temelinde karsilastirmistir. Dolayisiyla dort frekans bandindan elde edilen bir
sonug paylasilmamistir. Johannesen vd. (2016), sizofreni olan bireyleri etmis; Tikka vd. (2020),
hem sizofreni ve saglikli gruplar arasinda hem de sizofreni alt gruplar1 arasinda siniflandirma
yapmistir. Tez sonucunda elde edilen sinif bazindaki sonuglarda ise elde edilen iki modelde
sizofreni grubunun F-0lciitii ve dengeli dogruluk degerleri 1 olarak ayristirilabildigi

gorilmiistiir.

Ergiizel, Ozekes, vd. (2015) ve Ergiizel, Tas, vd. (2015)’in galigmalarinda farkli hastaliklari
birbirinden ayirmaya calistigi goriilmiistiir. Ergiizel, Ozekes, vd. (2015), ¢alismalarinda
kordans degerlerini kullanarak OKB ve TTM hastalarin1 ayirt etmeye ¢alismustir. Ergiizel, Tas,
vd. (2015), ¢aligmalarinda bipolar ve depresyon hastalarini birbirinden ayrigtirmaya ¢alismistir.
Bu iki ¢alismadaki hastaliklarin {igii tez ¢alismasindakiler ile aymidir. Ancak calismalarda
kullanilan EEG veri tipi farklidir ve 6znitelik se¢imi ile siniflandirma performansinin arttigi
goriilmektedir. Tez kapsaminda EEG mutlak giic degerleri kullanilirken, bu iki ¢aligmada
sirasiyla kordans ve koherans degerleri kullanilmistir. Tez kapsaminda elde edilen dogruluk

degerlerinin yiiksek olmasi sebebiyle 6znitelik se¢cimi uygulanmamastir.

Bir¢ok hastalik i¢in dinlenme durumunda yapilan Olgiimlere dayanan biyobelirtecler
kullanilmaktadir ancak Parkes, Satterthwaite ve Bassett (2020) tarafindan bunlarin klinik bir
etki yaratmada limitli bir kapasitesinin oldugu belirtilmistir. Ancak burada belirtilen etkinin bu

alanda yapilacak farkli g¢alismalar ile artirilabilecegi diistiniilmektedir. Mellem vd. (2020),
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psikiyatri icindeki biyobelirteg gelisiminin, tibbin diger alanlarinin gerisinde kalmadigini
belirtmistir. Cook vd. (2009)’un belirtmis oldugu gibi biyobelirteglerin psikiyatri alaninda;
gelismis teshis dogrulugunu saglama, bireylerin hastaliklarinin seyri hakkinda birden fazla
veriyi (genetik veri, norobiyolojik veri, aile oykiisii vb.) géz oniinde bulundurarak tahmin
yapma, tedavilere verilecek tepkinin tahmin edilmesi yoluyla hastala bireysel olarak en uygun
tedavi yoOnteminin se¢ilmesi konularinda fayda saglamasi miimkiindiir. Dolayisiyla
biyobelirteglerin etkisinin arttirtlmasi igin bu alandaki ¢alismalarin da artmasi gerekmektedir.
Wiecki vd. (2015) de subjektif olan belirti tabanli yaklagimdan, objektif olan model tabanli
veya bilgisayar tabanli bir yaklasima geg¢ilmesinin psikiyatrik hastaliklarin anlagilmasi

konusunda fayda saglayabilecegini belirtmistir.

Bu tez calismasi diger tiim ¢aligmalar gibi birtakim smirliliklar ¢er¢evesinde yiirlitilmiistiir.
llerleyen calismalarda bu sinirhiliklarin ortadan kaldirilmasi yoluyla farkli arastirmalar
yiiriitiilebilir ve bdylece psikiyatri ile makine dgrenmesi, yapay zeka gibi alanlarin birlikte
calismasi sayesinde yapilan caligmalarin hem etkisinin arttirilmasi hem de etki alaninin
genisletilmesi saglanabilir. Bu c¢alisma kapsaminda kullanilan veri seti bir¢ok hastalik
kategorisini bir arada bulundurmasi sebebiyle 6zgiin bir veri seti olsa da veri setinin retrospektif
olmasi ¢alismanin smirliliklarindan biri olarak goriilmektedir. Veri seti retrospektif nitelikte
oldugundan eksik ve hatali deger bulunduran verinin tamamlanmasi miimkiin olmamustir;
dolayisiyla bu orneklerin veri setinden ¢ikarilmasi veri sayisinda azalmaya yol agmistir.
Calismanin bir diger sinirliligr ise her hastalik kategorisindeki ornek sayilarmin farklilik
gostermesidir. Yani veri setindeki hastalik gruplarinda farkli sayilar arasinda dengesizlik
mevcuttur. Yine ayni sebepten Otiirli, yeni veri toplanmasi miimkiin olmadigindan farkli
dengeleme yontemlerinin kullanilmasi gerekmistir. Calismada, sadece EEG verisi ile ¢alisilmig
ve klinik veri, genetik veri gibi hastalara ait farkli veri tiplerine erisim miimkiin olmamuistir.
Farkli ¢calismalarda farkli veri tiplerinin bir arada kullanilmas: ile sonuglar zenginlestirilebilir;
ayn1 zamanda DSM veya ICD kriterleri gibi uluslararas kriterler birden fazla biyobelirteg ile
desteklenebilir. Veri setindeki veri tiriine bakiltiginda, yapilmis EEG o6l¢iimlerinden,
analizlerde sadece mutlak giic degerleri kullanilmistir. Koherans ve kordans Ol¢limlerine ait
veri kullanilmamustir. Farkli veri tiplerinin, gii¢ degerlerinin kullanilmasi, her kategorideki
ornek miktarinin arttirilmast gibi bu calismada karsilagilan cesitli siirlhiliklarin ortadan

kaldirilmas: yoluyla psikiyatri alaninda makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak cesitli
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caligmalar yiiriitiilebilir. Makine O6grenmesinin sunabilecegi analiz imkanlar1 ile psikiyatri

alanina katk1 saglanabilir.

Kullanilan yontemler agisindan bakildiginda ise birden fazla makine 6grenme algoritmasi
kullanilan EEG veri setine uygulanmis olsa da ¢alismada kullanilanlarin disinda bir¢ok farkl
algoritma mevcuttur. Calismanin kapsamini sinirlandirmak adina literatiirdeki ¢calismalarda da
kullanildig1 i¢in segilen algoritmalar kullanilmistir. Ancak bunlar disinda kullanilabilecek
bircok algoritma bulunmaktadir. Farkli algoritmalarin kullanilmasi ile farkli ¢aligmalar
yapilabilir. Ayrica tez kapsaminda Oznitelik se¢imi (feature selection) yapilarak analizlerin
tekrarlanmasi saglanabilir. Kullanilan algoritmalarin bazilar1 kendiliginden 6znitelik se¢imi
yapmakta ve optimal degerler ile siniflandirma modeli kurmaktadir ancak bunlar disinda ayrica
oznitelik secimi yapilmamustir. Ilerleyen calismalarda farkli yontemlerin uygulanmasi ile daha

az sayida degisken ile siniflandirma yapilabilir.

Yine ilerleyen c¢aligmalarda bu tez c¢alismasindakine benzer tahmin veya simiflandirma
modellerinin bir bilgisayar ara yiiziine aktarilmasi ve bu sayede sinyal isleme safhasinin
ardindan 6l¢iim sonuclarinin hizli bir sekilde siiflandirilarak teshis ile ilgili sonug¢ vermesi
saglanabilir. Boylece bir biyobelirte¢ olarak EEG verisinin psikiyatrik hastaliklarin tespitinde
veya saglikli ve hasta bireylerin birbirinden ayrilmasinda hekimler tarafindan da aktif bir
sekilde kullanilmasi ve teshis etme siireclerine adapte edilmesi saglanabilir. Makine 6grenmesi
yontemlerini de kapsayan yapay zeka uygulamalarinin saglik alaninda; insanlardan
kaynaklanabilecek teshis ve tedavi (diagnostic and therapeutic errors) ile ilgili hatalarin
azaltilmasinda, biiyiik miktarlardaki hasta verisinden ger¢ek zamanli risk ve saglik durumunun
tahmin edilmesinde katkisinin olacagi belirtilmistir (Jiang vd., 2017). Buradan ¢ikisla bazi
siireclerin bilgisayar tabanli sistemler ve modeller yolu ile ¢oziilmesinin hem hekimlere
kolaylik saglayabilecegi, hem insan hatasindan kaynakli riskleri azaltabilecegi hem de hastalar
acisindan hem teshis hem de tedavi siireglerinde daha etkin yontemlerin uygulanabilecegini
sdylemek yanlis olmayacaktir. Onleyici, dngoriicii ve kisisellestirilmis tip uygulamalarmin
gelecegini temsil ettigi belirtilen biyobelirte¢ kesfinin (Vawter & Moon, 2013) psikiyatri

alaninda da fayda saglayacagi diisiiniilmektedir.

Literatiirdeki calismalarda, calismalarin bir hastalik kategorisi ile saglikli kontrol grubunu
birbirinden ayirma veya bir hastaligin tedavisine verilecek tepkinin tahmin edilmesine yonelik

olarak yapildig1 goriilmiistiir. Bu c¢alismadan elde edilen sonucglarda ise EEG verisinin
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biyobelirte¢ olarak kullanilarak kisinin psikiyatrik hastalik sahibi olup olmadiginin yiiksek
oranda tahmin edilebilecegi ortaya konmustur. Sadece dogruluk degerleri degil, dengesiz veri
setleri ile yapilan analizlerin degerlendirilmesine F-6l¢iitii ve dengeli dogruluk degerleri de goz
Ontline alindiginda hasta-saglikli ayrimmin yiiksek oranda yapilabilecegi ortaya konmustur.
Genel olarak degerlendirildiginde, bir sikayet ile gelen kisinin EEG 06l¢iimi ile herhangi bir
psikiyatrik hastalik sinifina girip girmediginin analiz edilmesinin yiiksek bir dogruluk yani
tahmin orani ile tahmin edilmesinin miimkiin oldugunu séylemek miimkiindiir. Cok sayida
hastalik kategorisi oldugunda ise bazi hastaliklarin model bazinda o6ne c¢ikarak daha iyi
ayristirilabildigi sOylenebilir. Bu kapsamda, bu doktora tez ¢alismasi neticesinde elde edilen
analizlerin psikiyatri alaninda makine 6grenmesi kullanilarak yapilacak caligsmalara katki

saglamasi umulmaktadir.
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Detayh tablolar:

Tablo 20°de ikili simiflandirmadan elde edilen tiim modellere ait tiim sonuglar verilmistir. Bu tablo; Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11’de sunulmus

olan sonuglarin genisletilmis versiyonunu i¢ermektedir.

Tablo 20: ikili stmiflandirmada tiim modellere ait tiim sonuglar.

> X

o g E £ = = g £

= % g % é % % D G B LS b=} - ‘E = =

5 <) o8 £ = = B35 5cC I >3 o £

k=, 5 = g £ 2 z = 3P g &5 > 5

< Zz 3 a s =] =] m O T X Zec L [a ]
1. C5.0 dengesiz dengesiz 0,953 1,000 0,647 0,948 1,000 0,973 0,824
2. C5.0 z-score dengesiz 0,953 1,000 0,647 0,948 1,000 0,973 0,824
3. C5.0 min-max dengesiz 0,953 1,000 0,647 0,948 1,000 0,973 0,824
4. C5.0 log10 dengesiz 0,961 1,000 0,706 0,957 1,000 0,978 0,853
5. RF dengesiz dengesiz 0,961 1,000 0,706 0,957 1,000 0,978 0,853
6. RF z-score dengesiz 0,961 1,000 0,706 0,957 1,000 0,978 0,853
7. RF min-max dengesiz 0,961 1,000 0,706 0,957 1,000 0,978 0,853
8. RF log10 dengesiz 0,961 1,000 0,706 0,957 1,000 0,978 0,853
. SVM_linear dengesiz dengesiz 0,937 0,991 0,588 0,940 0,909 0,965 0,790
10. | SVM. linear Z-score dengesiz 0,937 0,991 0,588 0,940 0,909 0,965 0,790
11. | SVM_linear min-max dengesiz 0,937 0,991 0,588 0,940 0,909 0,965 0,790
12. | SVM_linear log10 dengesiz 0,969 0,982 0,882 0,982 0,882 0,982 0,932
13. | SVM_polynomial dengesiz dengesiz 0,945 0,973 0,765 0,964 0,813 0,968 0,869
14. | SVM_polynomial z-score dengesiz 0,945 0,973 0,765 0,964 0,813 0,968 0,869
15. | SVM_polynomial min-max dengesiz 0,945 0,973 0,765 0,964 0,813 0,968 0,869
16. | SVM_polynomial log10 dengesiz 0,976 1,000 0,824 0,973 1,000 0,987 0,912
17. | SVM_radial dengesiz dengesiz 0,898 1,000 0,235 0,894 1,000 0,944 0,618
18. |SVM_radial z-score dengesiz 0,898 1,000 0,235 0,894 1,000 0,944 0,618
19. |SVM_radial min-max dengesiz 0,898 1,000 0,235 0,894 1,000 0,944 0,618
20. |SVM_radial log10 dengesiz 0,969 1,000 0,765 0,965 1,000 0,982 0,882
21. |NNET dengesiz dengesiz 0,961 0,973 0,882 0,982 0,833 0,977 0,928




Algoritma

Normalizasy
on yontemi

Dengeleme
yontemi

Dogruluk

Duyarhhik

22.

NNET

Z-Score

dengesiz

0,961

0,982

23.

NNET

min-max

dengesiz

0,945

0,982

24,

NNET

log10

dengesiz

0,984

1,000

25.

MLP

dengesiz

dengesiz

0,953

0,964

26.

MLP

Z-Score

dengesiz

0,945

1,000

27.

MLP

min-max

dengesiz

0,945

0,991

28.

MLP

logl0

dengesiz

0,969

0,982

29.

PCANNET

dengesiz

dengesiz

0,921

0,936

30.

PCANNET

Z-Score

dengesiz

0,921

0,936

31.

PCANNET

min-max

dengesiz

0,921

0,936

32.

PCANNET

logl0

dengesiz

0,976

1,000

33.

C5.0

dengesiz

undersampling

0,937

0,955

34.

C5.0

Z-Score

undersampling

0,937

0,955

35.

C5.0

min-max

undersampling

0,937

0,955

36.

C5.0

logl0

undersampling

0,906

0,918

37.

RF

dengesiz

undersampling

0,921

0,936

38.

RF

Z-Score

undersampling

0,921

0,936

39.

RF

min-max

undersampling

0,921

0,936

40.

RF

logl0

undersampling

0,913

0,918

41.

SVM_linear

dengesiz

undersampling

0,835

0,827

42.

SVM_linear

Z-SCore

undersampling

0,835

0,827

43.

SVM_linear

min-max

undersampling

0,835

0,827

44.

SVM_linear

log10

undersampling

0,953

0,955

45.

SVM_polynomial

dengesiz

undersampling

0,874

0,864

46.

SVM_polynomial

Z-SCore

undersampling

0,874

0,864

47.

SVM_polynomial

min-max

undersampling

0,874

0,864

48.

SVM_polynomial

log10

undersampling

0,961

0,964

49.

SVM_radial

dengesiz

undersampling

0,819

0,818

50.

SVM_radial

Z-SCore

undersampling

0,819

0,818

51.

SVM_radial

min-max

undersampling

0,819

0,818

52.

SVM_radial

log10

undersampling

0,945

0,955

Belirleyicilik

ongorii
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ongorii
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dogruluk
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53. |NNET dengesiz undersampling 0,858 0,845 0,893
54. |NNET Z-score undersampling 0,866 0,855 0,898
55. |NNET min-max undersampling 0,882 0,873 0,907
56. |NNET logl0 undersampling 0,929 0,927 0,934
57. |MLP dengesiz undersampling 0,858 0,855 0,868
58. |MLP Z-score undersampling 0,858 0,845 0,893
59. |MLP min-max undersampling 0,858 0,845 0,893
60. |MLP logl0 undersampling 0,913 0,918 0,900
61. |PCANNET dengesiz undersampling 0,882 0,873 0,907
62. |PCANNET Z-score undersampling 0,921 0,918 0,930
63. |PCANNET min-max undersampling 0,898 0,891 0,916
64. |PCANNET logl0 undersampling 0,945 0,945 0,943
65. |[C5.0 dengesiz oversampling 0,953 0,982 0,873
66. |C5.0 Z-score oversampling 0,969 1,000 0,882
67. |C5.0 min-max oversampling 0,969 1,000 0,882
68. |C5.0 logl0 oversampling 0,953 0,991 0,848
69. |RF dengesiz oversampling 0,937 0,973 0,839
70. |RF Z-score oversampling 0,945 0,982 0,844
71. |RF min-max oversampling 0,945 0,982 0,844
72. |RF log10 oversampling 0,937 0,982 0,814
73. | SVM._linear dengesiz oversampling 0,898 0,900 0,891
74. | SVM_linear z-score oversampling 0,898 0,900 0,891
75. | SVM._linear min-max oversampling 0,898 0,900 0,891
76. | SVM._linear log10 oversampling 0,961 0,973 0,928
77. | SVM_polynomial dengesiz oversampling 0,945 0,964 0,894
78. | SVM_polynomial z-score oversampling 0,929 0,955 0,860
79. | SVM_polynomial min-max oversampling 0,929 0,955 0,860
80. |SVM_polynomial log10 oversampling 0,984 0,991 0,966
81. |SVM_radial dengesiz oversampling 0,890 0,909 0,837
82. | SVM_radial z-score oversampling 0,890 0,909 0,837
83. | SVM_radial min-max oversampling 0,890 0,909 0,837
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© g‘é g o
5 3= 5 g E =
= g E EY: 5 5
i< 5 2 S = 2 =
< Z o (A IS a a
SVM_radial logl0 oversampling 0,984 0,991
NNET dengesiz oversampling 0,976 0,973
NNET Z-score oversampling 0,953 0,982
NNET min-max oversampling 0,976 0,991
NNET logl0 oversampling 0,961 0,973
MLP dengesiz oversampling 0,898 0,991
MLP Z-score oversampling 0,913 0,918
MLP min-max oversampling 0,913 0,918
MLP logl0 oversampling 0,984 0,991
PCANNET dengesiz oversampling 0,929 0,927
PCANNET Z-score oversampling 0,913 0,909
PCANNET min-max oversampling 0,913 0,909
PCANNET logl0 oversampling 0,984 0,991

Belirleyicilik

ongorii
degeri,
kesinlik
ongorii
degeri
Dengeli
dogruluk
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Tablo 21’de ¢ok smifli siniflandirmadan elde edilen Tablo 13, Tablo 15, Tablo 17 sunulmus olan sonuglarin genisletilmis versiyonunu

icermektedir.

Tablo 21: Cok sinifli siniflandirmada en yiiksek F-6lgiitii ve dengeli dogruluk veren modellere ait tiim sonuglar.

s = =
2 X S =
@ =] Y = = ga
N = = e g :S : 2
S E 2E z > S o £ = 2
E 2 o 2 s = E5<c = 5 3 > 2
Algoritma: hastahk S = & = z S S e'g ghoge S G
kategorisi Z = o3 (= o AT X 7z T LL oz
1. RF: depresyon normalizasyonsuz | dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
2. RF: depresyon Z-score dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
3. RF: depresyon min-max dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
4, RF: depresyon logl0 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
5. SVMlinear: DEHB log10 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
6. SVMpoly: DEHB normalizasyonsuz | dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
7. SVMpoly: DEHB z-score dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
8. SVMpoly: DEHB min-max dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
9. SVMpoly: DEHB log10 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
10. |SVMradial: DEHB normalizasyonsuz | dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
11. |SVMradial: DEHB z-score dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
12. | SVMradial: DEHB min-max dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
13. | SVMradial: DEHB log10 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
14. | SVMradial: depresyon log10 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
15. | SVMradial: sizofreni log10 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
16. |MLP: DEHB min-max dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
17. |MLP: DEHB log10 dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
18. |PCANNET: DEHB normalizasyonsuz | dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
19. |PCANNET: DEHB z-score dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
20. |PCANNET: DEHB min-max dengesiz 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
21. | SVMlinear: DEHB log10 undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
22. | SVMpoly: DEHB normalizasyonsuz | undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
23. | SVMpoly: DEHB z-score undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
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24, | SVMpoly: DEHB min-max undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
25. | SVMpoly: DEHB log10 undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
26. | NNET: DEHB z-score undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
27. | MLP: DEHB z-score undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
28. | PCANNET: sizofreni log10 undersampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
29. | C5.0: depresyon normalizasyonsuz | oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
30. | C5.0: depresyon Z-score oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
31. | C5.0: depresyon min-max oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
32. |RF: DEHB log10 oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
33. | SVM linear: DEHB normalizasyonsuz | oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
34. | SVM_linear: DEHB Z-score oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
35. | SVM linear: DEHB min-max oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
36. | SVM . linear: DEHB logl0 oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
37. | SVM_polynomial: DEHB normalizasyonsuz | oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
38. | SVM_polynomial: DEHB Z-score oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
39. | SVM_polynomial: DEHB min-max oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
40. | SVM_radial: DEHB normalizasyonsuz | oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
41. | SVM_radial: DEHB Z-score oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
42. | SVM_radial: DEHB min-max oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
43. | SVM_radial: DEHB logl0 oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
44, | SVM_radial: depresyon logl0 oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
45. | MLP: DEHB normalizasyonsuz | oversampling | 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
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