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Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ve
Bu Yontem Kullanilarak
Psikiyatrik Tamilarin Siniflanmasi

Neural Networks and Application on
Psychiatry Dataset for Classification Diagnosis

OZET Amag: Hastalik teshisi tip alanindaki en 6nemli problemlerden biridir. Giiniimiizde tib-
bi teshis probleminde yaygin kullanilan metotlardan biri, yapay sinir aglaridir. Bu ¢aligmada, psi-
kiyatri hastalarina iligkin bir veri kiimesinin farkli yapay sinir aglar1 ile modellenmesi
gerceklestirilmistir. Kullanilan ag yapilar: arasindan en iyi sonucu veren ¢ok katmanli algilayi-
c1 aglar1 [multi layer perception (MLP)]'nin en yiiksek dogruluk veren 5 6grenme algoritmasi
i¢in teshis dogrulugu kontrol edilmis ve gercek performanslari gosterilmistir. Gereg ve Yontem-
ler: Calismamizda, yapay sinir aglari teknigi yardimiyla, gesitli sikdyetlerle 2008 y1l1 Ocak-Ni-
san aylar1 arasinda Gaziosmanpasa Universitesi Arastirma ve Uygulama Hastanesi Psikiyatri
Poliklinigine bagvuran 196 hastaya ait demografik 6zellikler, Beck depresyon dlcegi (BDO) ve
Beck anksiyete 6lgegi (BAO) puanlari kullanilarak tani siniflamasi yapilmis ve bu tanilarin ne
kadarinin, ilk gériismede yapilan DSM-IV-TR tani 6lgiitlerine gore konulan tani ile eg deger ol-
dugu saptanmustir. Bulgular: Caligmamiza dahil edilen 196 kisinin 51 (%26)’i erkek, 145 (%74)’i
kadindir. Medeni durumlari incelendiginde 130 (%66.3) kisinin evli oldugu gézlenmistir. Calis-
maya alinan kigilerin egitim durumlarina bakildiginda 79 (%40.3)’ unun ilkokul, 67 (%34.2)’si-
nin ise lise mezunu oldugu gozlenmistir. Meslek gruplarina bakildiginda ise 97 (%49.5) kisinin
ev kadini oldugu saptanmustur. {1k tanilar degerlendirildiginde, 93 (%47.4) kiside depresif bozuk-
luk, 52 (%26.5) kiside ise anksiyete bozuklugu belirlenmistir. Sonug: Bu ¢aligmanin sonucuna go-
re, ilk goriismede depresif bozukluklardan siipheleniliyorsa, Beck depresyon 6lcegi ile mutlaka
desteklenmesi gerekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari; psikiyatri; depresyon bozukluklar:

ABSTRACT Objective: Diagnosis of diseases is among the major problems in medicine. Recently,
artificial neural networks are widely used in medical diagnostic problems. In this study, disease
dataset was modeled by using various neural networks. Among these networks, the five different
learning algorithms of multi-layer perception (MLP), which gives the best results, were tested and
the real performances of the algorithms were shown. Material and Methods: In this study, by the
aid of artificial neural networks methods, demographic characteristic of 196 patients who presen-
ted to the Gaziosmanpasa Hospital from January 2008 to April 2008 with various complients we-
re recorded and they were given the Back depression scale and beck anxiety scale to make a
diagnostic classification and to assess how compatible this classification was with the initial di-
agnosis, which was based on DSM-IV-TR diagnosis criterion. Results: Of the participants, 51
(26%) were males and 145 (74%) were females; 130 (63.3%) were married; 79 (40.3%) were pri-
mary school and 67 (34.2%) were high school graduates; and 97 (49.5%) were housewives. Ni-
nety-three participants (47.4%) depression and 52 (26.5%) had anxiety disorder. Conclusion:
Beck depression scale should be used whenever there is a suspician of depression in the initial as-
sessment.

Key Words: Neural networks (computer); psychiatry; depressive disorder
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YAPAY SINiR AGLARININ TARIHCESI

apay sinir aglar1 (YSA) ile ilgili caligmalar

XX. ylzyiln ilk yarisinda baglamis ve gii-

niimiize kadar biiyiik bir hizla devam et-
mistir. Bu ¢aligmalar1 1970 6ncesi ve sonrasi diye
iki boliime ayirmak miimkiindiir. Zira 1970’1i y1illar
YSA icin bir doniim noktasini tegkil etmis, daha
once asilmasi imkénsiz goriinen pek ¢ok problem
bu dénemlerde agilmigtir. !

[k YSA modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi
olan McCulloch ile bir matematikg¢i olan Pitts ta-
rafindan gergeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts,
insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlene-
rek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 model-
lemiglerdir.

1957 yilinda Rosenblatt’'in “Perceptron”™u ge-
listirmesinden sonra, YSA ile ilgili caligmalar hiz
kazanmstir. “Perceptron”; beyin islevlerini model-
leyebilmek amaciyla yapilan ¢alismalar sonucunda
ortaya ¢ikan tek katmanh egitilebilen ve tek ¢ikisa
sahip bir ag modelidir.?

1988 yilinda, Broomhead ve Lowe radyal ta-
banli fonksiyonlar [Radial Basis Functions (RBF)]
modelini gelistirmis ve 6zellikle filtreleme konu-
sunda basarili sonuclar elde etmiglerdir. Daha son-
ra Spect, bu aglarin daha gelismis sekli olan
probabilistik aglar (PNN) ve genel regresyon agla-
r1 (GRNN)'n1 gelistirmisgtir.?

YSA’lar; insan beyninden esinlenerek, 6gren-
me silirecinin matematiksel olarak modellenme-
sinin ugrag1 sonucu ortaya ¢ikmistir. Bu nedenledir
ki, bu konu tizerindeki ¢aligmalar ilk olarak beyni
olusturan biyolojik iiniteler olan néronlarin model-
lenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile
baslamis, daha sonralari bilgisayar sistemlerinin ge-
lisimine de paralel olarak bircok alanda kullanilir
hale gelmistir. *

YAPAY SiNiR AGLARININ GENEL OZELLIKLERI

YSA’lar, uygulanan ag modeline gore degisik ka-
rakteristik 6zellikler gostermelerine karsin, temel
birkac ortak 6zellige sahiptirler.

Birinci 6zellik; YSA’larda sistemin paralelligi
ve toplamsal iglevin yapisal olarak dagilmighgidir. ®
YSA’lar bir¢ok nérondan meydana gelir ve bu no-
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ronlar es zamanh ¢alisarak karmagik islevleri yeri-
ne getirir. Diger bir deyisle, karmagik islevler bir-
¢cok noronun es zamanli ¢aligmasiyla meydana
getirilir. Siireg igerisinde bu néronlardan herhangi
biri islevini yitirse dahi sistem giiven sinirlari ice-
risinde ¢aligmasina devam edebilir.

Ikinci 6zellik ise genelleme yetenegi, diger bir
deyisle ag yapisinin, egitim esnasinda kullanilan sa-
yisal bilgilerden eslestirmeyi betimleyen kaba 6zel-
likleri ¢ikarsamasi ve boylelikle egitim sirasinda
kullanilmayan girdiler i¢in de, anlaml yanitlar iire-
tebilmesidir.® Ugiincii olarak; ag fonksiyonlar1 dog-
rusal olmayan olabilmektedir. Yap: tizerinde
dagilmis belli tipteki dogrusal olmayan alt birimler
ozellikle, istenen eslestirmenin denetim ya da ta-
nimlama islemlerinde oldugu gibi dogrusal olmayan
olmas: durumunda islevin dogru bigimde yerine ge-
tirilebilmesini matematiksel olarak olas: kilarlar.

Dordiincti 6zellik ise; ortamda tasarlanan
YSA’larin donanimsal gergeklestirilebilirlikleridir.
Bu 6zellik belki de YSA’larin giinliik hayatta daha
da fazla yagamimizin i¢ine gireceginin (girebilece-
ginin) gostergesidir.

YAPAY SiNiR AGLARININ KULLANILDIGI ALANLAR
YSA’larin kullanim alanlari;

Psikoloji, istatistik, biyoloji, finansal, askeri,
givenlik, ekonomi, elektronik, bilgisayar bilimleri
ve tip olarak gosterilebilir.

YSA’lar; ¢ok sayida ve karmagik yapidaki 6zel-
liklerin birbiri arasindaki iligkileri agiklamak, bi-
reyleri bu 6zelliklerinden yararlanarak siniflamak,
belirli 6zelliklere sahip kisilerin gelecekteki duru-
munu tahmin etmek amaciyla model gelistirmek,
bu modelleri kiyaslamak, veri indirgemek gibi pek
¢ok amagla kullanilmaktadir. 7

YSA’larin avantajlarini 6zetlersek; biiyiik ve
karmagsik yapidaki veri setleri i¢in ¢oziim elde etme
ozelligine sahip olmasi, herhangi bir dagilim sart1
bulunmamasi, ¢ok degiskenli dogrusal olmayan
problemlere uygulanabilmesi, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki karmasik dogrusal olmayan
iligkileri tespit edebilmesi, tahmin edici degisken-
ler arasindaki tiim olasi etkilesimleri tespit edebil-
mesidir.
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Bu yontemin de kendine has baz1 dezavantajla-
11 vardir. Bunlar; ¢ok biiyiik veri seti gerektirmesi,
veriye uygun modelin belirlenmesinde ¢ok fazla he-
saplama islemi gerektirmesi ve kullanilan bilgisayar
programlarinin maliyetinin yiiksek olmasidir.’

Bu ¢alisma, YSA teknigi yardimi ile Beck dep-
resyon olcegi (BDO) ve Beck anksiyete dlcegi
(BAOYnin skorlar1 kullanilarak bu tanilarin ne ka-
darinin ilk gériismede yapilan DSM-IV-TR tani 61-
clitleri ile es deger olduklarini aragtirmak amaciyla
yapilmistir.

GEREC VE YONTEMLER

Calismamizda, YSA teknigi kullanilarak, gesitli si-
kayetlerle Gaziosmanpasa Universitesi Aragtirma ve
Uygulama Hastanesi Psikiyatri Poliklinigine bagvu-
ran 196 hastaya ait demografik ézellikler, BDO ve
BAO skorlar1 kullanilarak tani siniflamast yapilmis
ve bu tanilarin ne kadarinin, ilk gériismede yapilan
DSM-IV-TR tan 6l¢iitlerine gore konulan tani ile eg
deger oldugu saptanmustir.®!! Bir¢ok klinik dene-
me modelinde, ¢ok fazla sayida parametrenin tah-
mininin gerekmesi, ¢ok fazla sayida faktoriin
karsilikl etkilesimine bagli olarak tahmin yapila-
bilmesi amaciyla yeni analitik teknikler gelistiril-
mistir. Bu tekniklerden biri de son yillarda 6nemi
gittikce artan YSA’lardir. YSA teknigi dogrusal ol-
mayan karmasik veri setlerini analiz etme 6zelligi
nedeni ile dikkat ¢ekici bir tekniktir (Sekil 1, 2).

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giictinii, pa-
ralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve genelleme
yeteneginden aldig1 sdylenebilir. Genelleme, egitim
ya da 6grenme siirecinde karsilagilmayan girigler i¢in
de YSA'nin uygun tepkileri {iretmesi olarak tanim-
lanir. Bu tstiin 6zellikleri, YSA'nin karmagik prob-
lemleri ¢6zebilme yetenegini gosterir. YSA'nin temel
islem elemani olan hiicre, dogrusal degildir. Dolayi-
siyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA
da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayilmis
durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan
karmagik problemlerin ¢oziimiinde en 6nemli arag
olmustur. YSA'nin arzu edilen davranis1 gosterebil-
mesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi gerekir.
Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi
ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmas: ge-
rektigini ifade eder. YSA'nin karmasik yapisi nede-
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niyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarh olarak
verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, iste-
nen davranigi gosterecek sekilde ilgilendigi problem-
den aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi
ogrenmelidir. YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten
sonra egitim sirasinda kargilagmadig test 6rnekleri
i¢in de arzu edilen tepkiyi {iretebilir. Ornegin; ka-
rakter tanima amactyla egitilmis bir YSA, bozuk ka-
rakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya
da bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siire-
cinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ay-
n1 davranigi gosterebilir.!2

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere
gore agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir problemi
¢ozmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degi-
simlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler de-
vamli ise gercek zamanda da egitime devam
edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek ta-
nima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gi-
bi alanlarda etkin olarak kullanilir.”®
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Ciktilar (outputs)

Cikti yolu (Output path)

/
- - 4
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SEKIL 1: Basit bir yapay sinir agi modeli.
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Beck depresyon skoru

SEKIL 2: Beck depresyon dlcegine gore aktivasyon fonksiyon degerleri.
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YSA, ¢ok sayida hiicrenin cesitli sekillerde
baglanmasindan olustugu i¢in paralel dagilmis bir
yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitlin baglantilar izerine dagilmig durumdadir. Bu
nedenle, egitilmis bir YSA’'nin bazi baglantilarinin
hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin
dogru bilgi tiretmesini 6nemli 6l¢iide etkilemez. Bu
nedenle, geleneksel yontemlere gore hatay1 tolere
etme yetenekleri son derece yiiksektir.'*

ISTATISTIKSEL ANALIZ

Veriler Statistica paket programinin neural net-
work modiilii ile degerlendirilirken, degisik boyut-
larda girdi, gizli ve ¢ikt1 tabakalari ile ¢ok tabakali
algilayic1 (MLP) ve radial tabanl fonksiyon (RBF)
aglari uygulanmis ve kullanilan veriye en uygun ag
performans degerlerine ve hata miktarlarina bagh
olarak secilmistir.

I BULGULAR

Bu ¢aligmada, geriye yayilim algoritmas: ile egitilmis
cok tabakali yapay sinir ag1 (GYYSA) kullanilmistir.

GYYSA 6ngori (prediction) ve siniflandirma
islemleri uygunlugu ve dogrusal olmayan yapilarin
analizi i¢in kullanigh olmasi1 nedeni ile sik¢a kulla-
nilmaktadir. Giintimiizde en yaygin olarak kulla-
nilan yapay sinir ag1 modeli geri yayilim
algoritmasidir. Pratik olarak ele alindiginda basa-
ril1 gériinmesine ragmen ciddi egitim problemleri
vardir ve yakinsama iglemi ¢ok yavagtir. Her ne ka-
dar 6grenme katsayisinin ve momentum katsayisi-
nin iyi optimize edilmesiyle saglanan bir iyilesme
soz konusu olsa da gercek zamanl islemlerde etki-
siz kalirlar ve zamami da iyi kullanamazlar.'

Radyal tabanl fonksiyonlar (RTA), yukarida
bahsettigimiz yonlerden GYA’nin etkileyici bir al-
ternatifi olmustur. Bu sistemlerin yakinsamasi mii-
kemmeldir ve bunun yaninda egitim hizh ve kolay
olabilmektedir.

Radyal tabanli aglarinin en belirgin 6zelligi,
gizli katmanlardaki islem birimlerini lineer olmak-
tan ¢ikaran statik Gauss fonksiyonuna sahip olma-
sidir. Gauss fonksiyonu, girdi alaninin ortalandig:
yerinde kiiciik bir girdi bolgesine cevap verir. Ba-
sarihi bir RTA gerceklestirmek icin Gauss fonksi-
yonu i¢in uygun merkezler bulunmalidir. Bu
islemler ancak danigmanli 6grenme yapisinda

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2009;29(2)

miimkiin olmasina ragmen danismansiz 6grenme
yaklagimi daha tutarl sonuglar tiretmektedir. *¢

Caligmamiza dahil edilen 196 kiginin 51 (%26)’i
erkek, 145 (%74)’i kadindir. Medeni durumlar1 in-
celendiginde 130 (%66.3) kisinin evli oldugu goz-
lenmistir. Calismaya alinan kigilerin egitim
durumlarina bakildiginda 79 (%40.3) unun ilkokul,
67 (%34.2)’sinin ise lise mezunu oldugu saptanmis-
tir. Meslek gruplarina bakildiginda ise 97 (%49.5)
kisinin ev hanimi oldugu gézlemlenmistir. Ik tani-
lara bakildiginda ise 93 (%47.4) kisinin depresif bo-
(%26.5) kisinin ise
bozukluguna sahip olduklar: gériilmistiir (Tablo 1).

zukluga, 52 anksiyete

TABLO 1: Calismada kullanilan degiskenlerin
tanimlayict bilgileri.
Degiskenler n %
Cinsiyet Erkek 51 26
Kadin 145 74
Medeni durum  Bekar 51 26.1
Bosanmig 6 3.1
Dul 9 4.6
Evli 130 66.3
Egitim durumu  Okur yazar degil 13 6.6
Okur yazar 8 4.1
ilkdgretim 79 40.3
Lise 67 34.2
Universite 29 14.8
Meslek Emekli 9 4.6
Ev hanimi 97 49.5
isci 6 3.1
Memur 30 15.3
issiz 8 4.4
Ogrenci 27 138
Serbest 15 7.7
Ciftci 4 2
ilk tani Depresif bozukluk 93 474
Anksiyste bozuklugu 52 26.5
Uyum bozuklugu 16 8.2
Psikotik bozukluk/sizofreni 12 6.1
Uyku bozuklugu 7 3,6
Somatoform bozukluk 16 8,2
Standart
Ortalama  Sapma
Yas 35.75 12.21
Beck depresyon puani 22.44 12.42
Beck anksiyete puani 22.87 13.30
317
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TABLO 2: Kullanilan aglara 6zel bilgiler.
Egitme Siniflama Test Egitme Siniflama Test

Ag no Ag profili performansi performansi performansi hatasi hatasi hatasi

1 MLP 7:21-11-3:1 0.942675 0.00 0.717949 0.459582 0.00 2.363802

2 RBF 6:20-15-3:1 0.668790 0.00 0.765103 0.383907 0.00 0.409120

3 RBF 6:20-23-3:1 0.751592 Q.00 0.615385 0.358460 0.00 0.3398019

4 Linear 6:20-3:1 0.808917 0.00 0.717949 0.347218 0.00 0.363405

5 Linear 7:21-3:1 0.808917 Q.00 0.717949 0.346530 0.00 0.357491

TABLO 3: Sensitivite analizi 1-5 (yapay sinir aglan).
Cins Yas Medeni durum Egitim Meslek Beck depresyon dlcegi  Beck anksiyete 6lcegi

Orant 1.219125 0.968420 1.416582 1.234878 1.283850 1.847124 1.037660

Rank1 5.000000 7.000000 2.000000 4.000000 3.000000 1.000000 6.000000

Oran2 1.027801 1.074536 1.119001 1.198792 1.114723 0.997619

Rank2 5.000000 4.000000 2.000000 1.000000 3.000000 6.000000

Oran3 1.053678 1.209967 1.433773 1.499986 1.187911 1.041400

Rank3 5.000000 3.000000 2.000000 1.000000 4000000 6.000000

Orand 1.025165 1.011946 1.008785 1.017358 1.303175 1.053236

Rank4 3.000000 5.000000 6.000000 4.000000 1.000000 2.000000

Oran5 1.018774 1.006567 1.013916 1.011858 1.023589 1.300695 1.053042

Rank5 4.000000 7.000000 5.000000 6.000000 3.000000 1.000000 2.000000

I TARTISMA lanilan ag yapilari arasinda en dogru sonucu veren

Hastalik teghisi tip alanindaki en 6nemli problem-
lerden biridir. Genellikle YSA modellerinin bazi
klasik istatistiksel yontemlerin genellestirilmis ha-
li oldugu goriilmiistiir. Istatistikte YSA’nin en sik
kullanimi dogrusal olmayan regresyon analizi veya
siniflandirma amaghidir. Bunlarin yani sira YSA al-
goritmalarinin parametrik olmayan istatistiksel
yontemlerle de yakin iligkisi vardir. Dogrusal ol-
mayan modellerde kullanilan pek ¢ok istatistiksel
yontem ile ileri beslemeli YSA algoritmalar: egiti-
lerek sonug iiretilebilmektedir. YSA’nin tipta uy-
gulamalar1 daha oldukg¢a yenidir. 2005 yilinda
Colak ve ark.nin “Aterosklerozun tahmini i¢in bir
yapay sinir agi (Ankara Tip Fakiiltesi Mecmuasi,
2005;58:159-62)” adl1 caligmalarinda YSA’larin ate-
rosklerozun tahmin edilmesinde yararh olabilece-
gi sonucuna varmiglardir. Diger YSA modelleri i¢in
yapilan ¢aligmalar daha ¢ok miithendislik alaninda
kullanilmigtir.

Bu ¢aligmada, psikiyatrik veri kiimesinin YSA
yapilari ile modellenmesi gergeklestirilmigtir. Kul-
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MLP’nin en yiiksek dogruluk veren 5 6grenme al-
goritmasi i¢in testlerin dogrulugu kontrol edilmistir.
Tablo 2’de verilen egitim ve test sonuglarinin baga-
11 ylizdelerine bakildiginda en basarili 6grenme al-
goritmasinin MLP oldugu distiniilmektedir. Yine
ayni sekilde test performanslarina bakildiginda
MLP’nin RBF’lerden daha yiiksek yiizdeye sahip ol-
dugu gozlenmistir. Ayrica, yapilan hassasiyet (sen-
sitivite) analiz sonuglar1 da Tablo 3’te, Model 1’e ait
siniflama istatistikleri ise Tablo 4’te goriilmektedir.

Yapilan YSA analizi sonucunda Model 1’e go-
re, depresif bozuklugu olan 93 kiginin 91
(%97.85)’inde dogru tespit edildigini gostermekte-
dir. Bunun diginda anksiyete bozuklugu olan 52 ki-
sinin 41 (%78.85)’inde ve diger bozukluklar baglig
altinda toplanan (uyum bozuklugu, psikotik bozuk-
luk, uyku bozuklugu ve somatoform bozuklugu) 51
kisinin (bu gruplarin bu baglik altinda toplanma se-
bebi denek sayisinin azligi nedeni iledir) 44
(%86.27)’tinde dogru tespit edilmistir.

Bunun disinda yapilan YSA analizleri matris
notasyonunda depresif bozukluklarin %91’ini,

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2009;29(2)
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TABLO 4: Model 1’e ait siniflama istatistikleri.

Tani1. Tani1. Tanil. Tanil. Tanil. Tani1. Tani1. Tani1. Tani1. Tabil.

Tani1 Anksiyete Diger Tani1 Anksiyete Diger Tanil Anksiyete Diger Tanil. Anksiyete Diger Tanil. Anksiyete Diger

Depr.1 Boz.1 Boz.1 Depr.2 Boz.2 Boz.2 Depr.3 Boz.3 Boz.3 Depr.4 Boz.4 Boz.4 Depr.5 Boz.5. Boz.5
Toplam 93.00000 52.00000 51.00000 93.00000 52.00000 51.00000 93.0000 52.00000 51.00000 93.00000 52.00000 51.00000 93.00000  52.00000 51.00000
Dogru 91.00000 41.00000 44.00000 81.00000 7.00000 39.00000  80.00000 24.00000 38.00000 86.00000 29.00000 40.00000 86.00000  30.00000 39.00000
Yanlis 2.00000 11.00000 7.00000 12.0000 45.00000 1200000  13.00000 28.00000 13.00000 7.00000 23.00000 11.00000 7.00000 22.00000 12.00000
Stipheli 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Dogru {%) 9484845 78.84615 85.27451 87.09577 13.45154 76.47059  86.02151 46.15385 74.80980 8247312 55.76923 78.43137 9247312 57.69231 76.47059
Yanlis (%) 215054 21.15385 13.72549 12.90323 86.53846 23.52941 13.97849 53.84615 25.49020 7.52688 44.23077 21.56863 7.52688 42.30769 23.52941
Sliphsli (%) 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000

TABLO 5: Tani (1,2,3,4,5) elde edilen sonuglar ile gdzlenen sonuglarin karsilastirimasi (confusion matrix).

Tahmin Depresif bozukluk
Depresif bozukluk 1 91.00000
Anksiyste bozuklugu 1 0.00000
Diger bozukluklar 1 2.00000
Depresif bozukluk 2 81.00000
Anksiyete bozuklugu 2 3.00000
Diger bozukluklar 2 9.00000
Depresif bozukluk 3 80.00000
Anksiyete bozuklugu 3 3.00000
Diger bozukluklar 3 10.00000
Depresif bozukluk 4 86.00000
Anksiyete bozuklugu 4 2.00000
Diger bozukluklar 4 5.00000
Depresif bozukluk 5 86.00000
Anksiyete bozuklugu 5 1.00000
Diger bozukluklar 5 6.00000

Gozlenen

anksiyete bozuklugu Diger bozukluklar

3.00000 2.00000
41.00000 5.00000
8.00000 44.00000
29.00000 11.00000
7.00000 1.00000
16.00000 39.00000
15.00000 6.00000
24.00000 7.00000
13.00000 38.00000
8.00000 6.00000
29.00000 5.00000
15.00000 40.00000
8.00000 5.00000
30.00000 7.00000
14.00000 39.00000

anksiyete bozukluklarinin %41’ini ve diger bo-
zukluklarin ise %44’intin dogru tespit edildigini
gostermektedir. MLP ve RBF olmak {iizere iki tip
ileri beslemeli ag yapis1 kullanilmis ve en iyi per-
formansin MLP’ye ait oldugu gortlmiistiir (Tablo
5).

Boylece, literatiirde MLP icin belirtilen,
RBF’den daha yiiksek performansa sahip olduguna
dair sonuglar burada da goriilmektedir. Chien-
Cheng Lee ve ark.nin yapmis olduklar: caligmada
ise RBF modelinin MLP’ye nazaran daha iyi sonug-
lar verdigi ortaya konmustur.?

Psikiyatride BDO tan1 koymak amaciyla, has-
tayla yiiz ylize goriismenin yani sira kullanilan bir
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olgek olup, ozellikle depresif bozukluklarin tahmi-
ninde ve depresif semptomlarin siddetini deger-
lendirmekte kullanilan en yaygin 6lcektir. Ozer ve
ark.nin yapmis olduklari ¢alismada da maddeler sii-
rekli depresyon olceginde benzer bir faktor yapisi
sergilemislerdir. iki faktérlii analizler ile ortaya ¢1-
kan bu tablonun, durumsal ve siirekli depresyon 61-
ceklerinin orijinal ¢alismada (Spielberger, 2005)
ortaya ¢ikanla 6nemli 6l¢iide Ortiistiigli sonucuna
varilmigtir. ®

Bu ¢alismanin sonucuna gore, ilk goriismede
depresif bozukluklardan siipheleniliyorsa BDO ile
mutlaka desteklenmesi gerektigi goriillmekte-
dir.
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Etikan ve ark.

Psikiyatri

$EKiL 3: Girdi tabakasi 7 degisken 1 ¢ikti tabakasi (3 Unite) olan ¢ok taba-
kali algilayicinin grafiksel gdsterimi.

Beck depresyona ek olarak kisilerin egitim du-
rumu, medeni durumu ve meslegi de bu siniflama-

da etkilidir (Sekil 3).

Bunun yami sira, anksiyete bozukluklar
(%78.85) ve diger bozukluklar [psikotik bozukluk,

somatoform bozukluk, uyku bozuklugu ve uyum
bozuklugu) (%86.27) depresif bozukluklardan daha
az yiizdeye sahip olmasi nedeni ile, siniflamada
BDO depresyon kadar etkili degildir. Bir 6n ¢alis-
ma olmasina ragmen, bulgularin ¢ok net bir sekil-
de hem siirekli hem de durumsal depresyonun
“eutimik” ve “distimik” boyutlarim sergiledigi go-
rillmektedir. Bundan sonraki ¢aligmalarda, klinik
manidarlik 6l¢iitlerinin tanimlanabilmesi i¢in hem
orneklem sayisinin arttirilmasi, hem de depresyon
tanis1 almis bireylerin olusturdugu gruplarin da 61-
cegim gecerlilik sinamalar i¢in dikkate alinmasi
6nemli olacaktir.

Bu caligma, aragtirma ve klinik ¢aligmalarda
depresyon duygulanimin, “durumsallik-siireklilik”
boyutlarini gozeterek anlagilmasina ve aragtirilma-
sina katkida bulunabilecek bir arag olarak diistinii-
lebilir.
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