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Psikiyatride Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kullanimi
Use of Machine Learning Methods in Psychiatry

ilkim Ecem Emre! @, Cumhur Tag2 @, Cigdem EroP @

0z

Yapay zeka ve veri analizinde giin gectikce daha popiiler hale gelen makine 6grenmesi yontemleri bircok farkli alanda veriden
dgrenmeyi saglamaktadir. Saghk alaninda yapilan calismalarda bu yontemler saglik calisanlarina ve hekimlere destek
sunmaktadr. Psikiyatri de bu alanlardan bir tanesidir. Hastaliklarin tani, hastalik seyrinin tahmini veya bir tedaviye verilecek
yanitin gozlemlenmesi gibi problemlere makine 6grenmesi yontemleri destek saglamaktadir. Bu calisma kapsaminda psikiyatri
alaninda yapilmig olan makine dgrenmesi calismalar incelenmistir. Calismanin amaci, makine 6grenmesi yontemlerinin psikiyatri
alaninda kullaniminin aragtinimasidir. Ozellikle elektroensefalografi (EEG) verisi kullanilan arastirmalara odaklanilmistir. Bu
amagla, psikiyatride alaninda yapilan makine dgrenmesi ile ilgili olan SCOPUS ve Google Scholar kaynaklarindaki yaymnlar
incelenmistir. Literatiirdeki genel durumun ortaya konmasi amaayla, psikiyatri alaninda makine dgrenmesi yontemlerinden
yararlanan calismalara incelenmigtir. Sonrasinda ise daha detayli bir sekilde psikiyatri alaninda makine dgrenmesi ve EEG verisi
kullanilarak yapilan arastirmalar incelenmistir. Bu calismanin psikiyatride makine dgrenmesi ile ilgili yapilan yayinlar ve dzellikle
EEG verisi kullanilan yaynlarin derlenmesi agisindan arastirmacilara faydal olabilecedi umulmaktadir.

Anahtar sozciikler: Psikiyatri, makine 6grenmesi, psikiyatrik hastaliklar

Abstract

Machine learning methods, which are becoming more and more popular in artificial intelligence and data analysis, provide
learning from data in many different fields. In the studies conducted in the field of health, these methods support healthcare
professionals and physicians. Psychiatry is one of these areas. Machine learning methods provide support to problems such as
diagnosis, prediction of disease course or monitoring response to a treatment. In this study, machine learning studies in the field of
psychiatry are examined.The aim of the study is to examine the studies of machine learning in the field of psychiatry and especially
the studies conducted using electroencephalography (EEG) data. Accordingly, studies on machine learning in the field of psychiatry
in SCOPUS and Google Scholar sources were examined. In order to reveal the general situation in the literature, studies using
machine learning methods in the field of psychiatry were examined. Afterwards, studies using both machine learning methods
and EEG data in psychiatry were examined. It is hoped that this study will be useful to researchers in terms of the publications
about machine learning in psychiatry and especially the publications using EEG data.
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YAPAY zeka ve onun alt dallari olan veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinin
gliniimizde ¢okga ilgi géren aragtirma ve uygulama alanlarindan biri de saglik alanidir.
Saglik ¢alismalarinda bu yontemlerin kullanilmasi, hastaliklarin erken teshisi ve tahmini
ile ilgili faydalar saglarken temelde insanlarin yasam Kkalitesinin artirilmasini hedefler.
Kutlu (2010), hastadan alinan fizyolojik sinyallerin toplandig1 ve analiz edildigi tibbi bakim
strecini Sekil 1'deki gibi sembolize etmistir. Buna gore ilk agsamada belli bir gikayet ile
doktora bagvuran hastadan veri toplanir, veri analiz edilir ve bu analiz sonucunda bir karar
verme streci devreye girer. Hastaligin teghisi veya gidisatiyla ilgili verilen karar sonucunda
ilgili adimlar atilarak terapi yani tedavi evresine gegilir. Yapay zeka ile ilgili teknoloji,
model veya yontem olarak adlandirilabilecek bircok kavramin aslinda karar vermemize
destek oldugu sdylenebilir. Yapay zekanin alt dali olarak makine 6grenmesi yontemlerinden
bahsedildiginde bu yontemlerin giiniimiizde doktorlarin kararlarina destek verecek sekilde
modeller olusturmada kullanildigi, hastaliklarin teshisinden tedavisine kadar birgok farkl
sekilde bu yontemlerin fayda saglayabilecegi gorilmektedir.

Hasta (Patient)
Verinin
Terapi Toplanmasi
(Therapy) (Collection of
Data)
Karar Verme Verinin Analizi
(Decision (Analysis of
Making) Data)

Sekil 1. Tibbi bakim sisteminin temel unsurlarn (Kutlu 2010)

Calisma kapsaminda incelenen, psikiyatri alaninda makine 6grenmesi yontemlerinden
yararlanmis olan ¢alismalara bakildiginda; hasta sayilarinin ¢ok fazla olmadigi, ok merkezli
veri toplama isleminin gerceklestirilmedigi, bazi ¢aligmalarda tek tip veri kullanildig: ve
ikiden fazla hastaligin ayni anda ele alinmadig1 gorilmusgtiir. Bu aragtirmanin amaci, psikiyatri
alaninda yapilan makine 6grenmesi ¢aligmalarinin incelenmesi ve aym zamanda spesifik
olarak elektroensefalografi (EEG) verisi kullanilarak yapilan ¢aligmalarinin aragtirilmasidir.
Caligma, “Psikiyatrik Hastaliklarin Makine Ogrenmesi ile Ayristirlmasi” baglikli
doktora tez ¢aligmasina temel olusturmak i¢in yapilan literatlir taramasinin kapsaminin
sinirlandirilmasi ile olusturulmugtur. Buna gore, genel kapsamda psikiyatri alaninda yapilan
makine 6grenmesi ¢aligmalar: incelenmigtir. Ayni zamanda genel kapsam daraltilarak, tez
caligmasinin da konusu olan, psikiyatri alaninda makine 6grenmesi yontemleri ve EEG
verisi kullanan ¢aligmalar daha detayl: bir sekilde incelenmistir. Bu ¢aligmanin psikiyatride
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makine 6grenmesi ile ilgili yapilan ¢alismalar ve EEG verisi 6zelinde yapilan ¢aligmalar
derlemesi sebebiyle aragtirmacilara faydali olabilecegi umulmaktadir.

Yontem

Literatiir taramasi, iki farkli baghk temelinde yapilandirilmigtir. Buna gére tiimdengelim
yaklagimi benimsenmistir. Psikiyatri alaninda makine 6grenmesi yontemlerini kullanilan
aragtirmalar (n=39) ve psikiyatride EEG verisi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmig
olan aragtirmalar (n=21) ele alinarak incelenmistir. Caligmaya dahil edilen aragtirmalarin
kapsami Sekil 2'de gosterilmigtir.

Kaynak:
SCOPUS + Google Scholar

Anahtar Kelimeler: e ikatiihakine

Ogrenmesi Calismalari = 39
machine learning & computational

sychiat
RoY i e Psikiyatride Makine

Ogrenmesi ve EEG Verisi ile
machine learning & depression Yapilan Calismalar = 21
machine learning & anxiety disorder

+ e TOPLAM = 60 calisma

incelenen arastirmalarin referanslarindan
ulasilan ekstra kaynaklar

machine learning & psychiatry

Sekil 2. Calismaya dabhil edilen aragtirmalarin kapsami

Caligma kapsaminda incelenen ve yararlanilan kaynaklar Google Scholar ve SCOPUS
veri tabanlarinda yapilan farkli taramalar sonucunda elde edilmigtir. Tarama “machine
learning”& ‘computational  psychiatry”, “machine learning”&“psychiatry”, “machine
learning”& depression”, “machine learning”&“anxiety disorder” anahtar kelimeleri
kullanilarak, Ekim 2019-Kasim 2019 tarih araliginda arama yapilmistir. Elde edilen
aragtirmalardan 60 tanesi ¢aligmaya dahil edilmistir. Daha sonra elde edilen makalelerin
yararlandig1 kaynaklar incelenerek taramanin kapsami genigletilmistir. Belirtilen kriterlere
gore EEG veris, psikiyatrik hastaliklar ve makine 6grenmesi yontemlerini iceren ¢aligmalar
tespit edilmis ve detayh olarak incelenmistir.

Bulgular

Literatiir taramas: sonucunda elde edilen bulgular Sekil 2de belirtilen iki baglik altinda
verilmigtir; baghklarin alt kisimlarinda baghk kapsaminda incelenmis olan ¢aligmalar yer
almaktadir. Literatir incelendiginde farkli hastaliklarla ilgili caligmalarda makine 6grenmesi
yontemlerinden yararlanildig: gortlmektedir. Psikiyatride makine 6grenmesi teknikleri
ile yapilan ¢aligmalar farkli hastaliklari, farkli veri tiplerini ve farkli analiz yontemlerini
icermektedir. Tablo 1'de incelenen ¢aligmalar, kullandiklar: veri sayis1 ve yontem adi verilmigtir.

Dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (DEHB)
Mueller ve arkadaglari (2010) ve Oztoprak ve arkadaglar1 (2017), DEHB hastalar1 ve
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Tablo 1. Psikiyatride makine 6grenmesi teknikleri kullanilan ¢calismalar

Kaynak Ele Alinan Hastalik ~ Ornek Sayisi Yontem
148
1 Mueller ve ark. (2010) DEHB 74 DEHB SVM
74 saghkh
108
2 Oztoprak ve ark. (2017) DEHB 70 DEHB SYM
38 saglikh
545
3 Kuang ve He (2014) DEHB 450 DEHB Derin 6grenme
95 saghikh
38
4 Nouretdinov ve ark. (2011)  Depresyon 19 depresyon Transductive conformal predictor, SYM
19 saglikli
5 Suhasini ve ark. (2011) Depresyon, anksiyete 400 DEHB BPNN, RBFNN, SVYM
6 Perlis ve ark. (2012) Depresyon 5198 depresyon LJR, NLP
7 Perlis (2013) Depresyon - LIR, NB, RF, SYM
68
8 Redlich ve ark. (2016) Depresyon 47 depresyon Gaussian process classifier, SYM
21 saglikh
’ Self-organised mapping, boosted
9 Dipnall ve ark. (2017), Depresyon 2123 depresyon regression, multivariate LIR
10 Walss-Bass ve ark. (2018) ~ Depresyon, anksiyete 254 depresyon, anksiyete ~ Component-wise gradient boosting
11 Zilcha-Mano ve ark. (2018)  Depresyon 174 depresyon RF
12 Hattonveark. (2019) Depresyon 284 depresyon Extreme gradient boosting, LIR
13 Liveark.(2017) Depresyon, anksiyete 321 Bayesian parametrik olmayan kiimeleme
102
14 Yoonveark. (2012) Sizofreni 51 sizofreni LDA
51 saglikh
15 Brodersen ve ark. (2014) Sizofreni i W? freni SVM, Gaussian mixture model
42 saghikh
16 Dowd ve ark. (2016) Sizofreni 38 sizofeni Q-learnin
' 37 saglikh 9
MTL_NET (multi-task learning with
% network structure), MTL_SNET (sparse
17 Caoveark. (2018) Sizofreni 131 sizofreni netwgrk structure), MTL—LN (oint fee?ture
131 sadilikl learning), MTL_EN (joint feature learning
9 with elastic net), MTL_Trace (low-rank
structure), LIR, SVM, RF
188
18  Viviano ve ark. (2018) Sizofreni 113 sizofreni SVM
75 saghikh
19  Barzilay veark. (2019) Sizofreni 25 sizofreni SYM
20 Fondveark. (2019) Sizofreni 549 hasta CART
’ Sizofreni, otistik 263 hasta
21 Pinayaveark. (2019) spektrum bozuklugu 1113 sagiki deep autoencoder, SYM
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Tablo 1. Devami

Kaynak Ele Alinan Hastalik  Ornek Sayisi Yontem

Galatzer-Levy ve ark. Linear SVM, optimized linear SVM,

22 (2014) PTSB 957 PTSB polynomial SVM, RF, AdaBoost, kernel ridge
regression, Bayesian binary regression
23 Karstoft ve ark. (2015) PTSB 957 PTSB SYM
24 Papiniveark. (2018), PTSB 271PTSB XGBoost
256 Relevance vector machine learnin
25 Mwangive ark. (2016) Bipolar 128 bipolar . 9
; algorithm
128 saglikli
26 Eugeneveark. (2018) Bipolar 120 bipolar DT, RF
130
57 Perez Arribas ve ark. Bipolar Bozukluk, simir 48 bipolar RF
(2018) kisilik bozuklugu 31 sinir kisilik bozuklugu
51 saglikh
28 Edgcombve ark. (2019) Bipolar 552 bipolar CART
29 Hanveark. (2020) Opioid As79opiyathullamast N distributed RF, gradient boosting
machine
716533
30 Ellisveark. (2019) Opioid 9518 opioid RF

707015 saglikh

DNN, SVM, RF, gradient boosted machine

sizofreni, depresyon, 3478 hasta (with trees), LIR (with elastic net

31 Thaove S0 (2019) anksiyete bozuklugu 12436 gen

regularization)
272
Sizofreni, bipolar S0 sizofreni
32 Mellem ve ark. (2020) bip 49 bipolar LASSO regression, elastic net regression, RF
bozukluk, DEHB
43 DEHB
130 saghikl
33 Sohnveark.(2011) Diger 335 drnek 4,5
34 Qinveark.(2014) Diger 76 orek LNR
34 ornek
35 Bediveark. (2015) Diger 5 psikoz Convex hull classifier
29 psikoz degil
34
36 Justveark.(2017) Diger 17 intihar diisiinen Gaussian Naive Bayes
17 kontrol
37  Satoveark.(2018) Diger 622 drnek One-class SVM
38 Walsh ve ark. (2018) Diger 1470 rnek RF, LIR
272
39  Stamate ve ark. (2019) Diger 260 psikoz RF, SVM, Gaussian Processes, LIR, ANN
212 saghkh

ANN: Yapay sinir aglar (artificial neural network), DT: Karar agaci (decision tree)

ELM: Asin 63renme makinesi (extreme learning machine, KNN: K-En yakin komsu (k-nearest neighbor)
LDA: Lineer diskriminant analizi (linear discriminant analysis), LIR: Lojistik regresyon (logistic regression)
NB: Sade Bayes (naive Bayes), PLSR: Kismi en kiiciik kareler regresyonu (partial least squares regression)
RF: Rastgele orman (random forest), SVM: Destek vektor makinesi (support vector machine)
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saglikli bireylerin birbirinden ayrigtirilmas: amaciyla SVM  (destek vektor makinesi
(support vector machine)) yonetimini kullanmustir. Kuang ve He (2014), DEHB hastalar:
ile saglikls bireylerin ve hastaligin alt gruplarinin yarigtirilmasinda derin 6grenme yéntemini

kullanmigtr.
Depresyon

Nouretdinov ve arkadaglar1 (2011), depresyon hastaliginda diagnostik ve prognostik
belirteclerin tahminine yonelik ¢aligmalarinda transductive conformal predictor ve SVM
kullanmistir. Suhasini ve arkadaglar: (2011), depresyon ve anksiyetinin 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 geligtirmistir. Perlis ve arkadaglar1 (2012), depresyon
tedavisinin uzun dénemli etkilerinin incelenmesine yonelik olarak LJR (lojistik regresyon
(logistic regression)) ve NLP (dogal dil igleme (natural language processing)) ile verilecek
tedavi yanitinin siniflandirilmasina yonelik bir ¢alisma yapmugtir. Perlis (2013), depresyon
hastalarinda tedavi direnci riskinin tahmin edilmesine yonelik olarak LJR, NB (sade Bayes
(naive Bayes)), RF (rasgele orman (random forest)), SVM temelli bir model geligtirmistir.
Redlich ve ark. (2016), depresyon tedavisinde elektro konviilsif tedaviye (EKT) karst
verilecek tedavi yanitinin tahmin edilmesinde Gaussian process classifier ve SVM
yontemlerini kullanmigtir. Dipnall ve ark. (2017), depresyonun altinda yatan druntilerin
kesfedilmesine yonelik olarak self-organised mapping, boosted regression, multivariate
LJR yontemlerini kullanmigtir. Walss-Bass ve ark. (2018), depresyon ve kayg: gelisimine
yonelik tahminde kullanilmasi hangi enflamatuvar belirteglerin kullanilabilecegini
belirlemek amaciyla component-wise gradient boosting algoritmasini kullanmigtr.
Zilcha-Mano ve ark. (2018), depresyon hastalarinda plasebo ve ilag tedavisine yanit
verme tahmininin yapilmas: amactyla RE kullanmigtir. Hatton ve arkadaglar: (2019), yash
bireylerde depresyon tahmini i¢in bir ¢calisma gerceklestirmis ve extreme gradient boosting
modeli ile LJR yontemlerini kullanmigtir. Li ve arkadaglari (2017), kanser hastalarinda
kaygi ve depresyonun kiimelenmesine yonelik olarak Bayesian parametrik olmayan
kiimeleme (Bayesian nonparametric cluster analysis) yontemini kullanarak bir ¢aligma
gerceklestirmigtir.

Sizofreni

Yoon ve arkadaglar1 (2012), sizofreni hastalarinin aynigtirilmas: amaciyla LDA (lineer
diskriminant analizi (lineer discriminant analysis)) ile siniflandirma modeli geligtirmistir.
Brodersen ve arkadaglar: (2014), sizofreni hastas: ve saglikli bireyleri birinden ayirmaya
yonelik olarak denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanmigtir.
SVM yontemi ile simiflandirma ve Gaussian mixture modeli ile kiimeleme modeli
olusturulmugtur. Dowd ve arkadaglari (2016), sizofrenide anhedoni ve avolisyonun
verisine gore anlagilmasina yonelik olarak pekistirmeli 6grenme yontemlerinden

Q-learning algoritmasindan yararlanmistir. Cao ve aradaglari. (2018), gen verisi kullanarak
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makine 6grenmesi yontemleri ile sizofreni hastalari ve saglikh 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 algoritmalar1 kullanilmigtir. Viviano ve arkadaglari (2018), sizofreni hastalarinda,
sosyal biligsel ve norobiligsel performansin degerlendirilmesine ve biyobelirteglerin
kesfedilmesine yonelik yaptiklar: ¢calismada SVM ydntemine bagvurmugtur. Barzilay ve
arkadaglar1 (2019), sizofreni hastalarinin tahmin edilmesine yonelik olarak yiiz tanima
sistemi gelistirmis, siniflandirma i¢in SVM kullanmugtir. Fond ve arkadaglari (2019),
sizofreni epizolarinin tekrarlamas: (relapse) ve hastanin tedaviyi birakma olasiliklarinin
tahminine yonelik olarak karar agaglarindan CART (siniflandirma ve regresyon agact
(classification and regression tree)) yontemini kullanmistir. Pinaya ve arkadaslari (2019),
sizofreni ve otizm spektrum bozuklugu hastalarinda beyindeki anomalilerin tespitine

yonelik olarak deep autoencoder ve SVM yontemini kullanmugtir.

Post-travmatik stres bozuklugu (P'TSB)

Galatzer-Levy ve arkadaglari (2014), travmatik bir olayin ardindan ortaya ¢ikabilecek 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 ¢calisma gerceklegtirmigtir. Karstoft ve arkadaslar1 (2015), PTSB
riskini tahmin etme amactyla SVM kullanmigtir. Papini ve ark. (2018), PTSB gelisiminin

tahminine yonelik olarak XGBoost yontemini kullanmigtur.

Bipolar bozukluk
Mwangi ve ark. (2016), bipolar bozukluga sahip bireylerin saglikli bireylerden ayrigtirilmasina

yonelik olarak relevance vector machine learning algoritmasindan yararlanmigtir. Eugene
ve ark. (2018), bipolar hastalarinda lityum tedavisine verilecek tepkinin tahmin edilmesi
amactyla gen verisi Uzerinde DT (karar agaci (decision tree)) ve RF yontemlerini
kullanmigtir. Perez Arribas ve arkadaglari (2018), bipolar ve siir kisilik bozuklugu
hastalarinin ayrigtirilmasina yonelik olarak RE ile bir model geligtirmistir. Edgcomb ve
arkadaglar: (2019), bipolar bozukluk ve bagka bir tibbi bir hastaliga birlikte sahip olan
bireylerde psikiyatrik yeniden bagvuruya yonelik faktorlerin belirlenmesi amaciyla CART
kullanarak bir model geligtirmigtir.

Opiyat kullanim bozuklugu

Han ve ark. (2020), yetiskinlerde opiyat kotiye kullaniminin tahmin edilmesine yonelik
olarak ANN (yapay sinir aglar1 (artificial neural network)), RF (distributed random forest),
gradient boosting machine yontemlerini kullanmugtir. Ellis ve arkadaglari (2019), elektronik
saglik verilerini analiz ederek opiyat bagimhligini tahmin etme amaciyla RF kullanarak bir

model geligtirmigtir.
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Karma (birden fazla hastaligin ele alinmasz)

Zhao ve So (2019), sizofreni, depresyon, anksiyete bozuklugu hastaliklarinda ilaglarla ilgili
yaptiklar: calismada DNN, SVM, RE, gradient boosted machine (with trees), LJR (with
elastic net regularization) yontemlerinden yararlanmigtir. Mellem ve ark. (2020), diizensiz
duygudurum, anksiyete ve anhedoni durumlarinin tahmin edilmesi amaciyla sizofreni,
bipolar bozukluk ve DEHB hastalarina yonelik LASSO regression, elastic net regression,
RF yontemleri ile ¢alismigtir.

Diger bozukluklar
Sohn ve arkadaglar1 (2011), psikiyatri ve psikoloji alanlarinda kullanilan ilaglarin yan

etkilerinin 6ngdrilmesi amaciyla C4,5 algoritmasini kullanmistir. Qin ve arkadaglari (2014),
cocukluk dénemi kaygt bozuklarinin tahmin edilmesine yonelik olarak LNR kullanmigtir.
Bedi ve arkadaglar1 (2015), ses ve konugma analiz verileri ile convex hull classifier
yontemini kullanarak bireylerin psikoz riskinin tahmin edilmesine yonelik bir ¢aligma
gerceklestirmistir. Just ve arkadaglari (2017), intihar riskinin degerlendirilmesine yonelik
olarak gaussian naive Bayes yontemi ile bir model gelistirmigtir. Sato ve arkadaglar1 (2018),
beyin baglantisalligs verileri kullanarak (brain connectivity) SVM yonteminin bir tiiri olan
one-class SVM psikopatolojinin tahmininde kullanmigtir. Walsh ve arkadaglari (2018),
yetiskinlerde intihar riskinin tahmin edilmesine yonelik olarak RF ve LJR kullanmistir.
Stamate ve arkadaglari (2019), RF, SVM, Gaussian Processes, LJR, ANN kullanarak psikoz
(psikotik spektrum bozuklugu) hastasi ve saglikli bireyleri birbirinden ayirmaya yonelik bir
caligma gerceklegtirmistir.

Psikiyatride makine 6grenmesi ve EEG verisiile yapilan caligmalar

Literatiir taramasinin bu agamasinda bu aragtirmanin da konusu olan psikiyatri alaninda
EEG verisi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan ¢aligmalar incelenmistir.
Boylece hastalik, kullanilan veri tipi ve yontemler temelinde, literatiirdeki ¢aligmalarin
kargilagtinlmast mimkiin kiinmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda hem ulusal hem de
uluslararast literatiirde bulunan ¢aligmalar incelenmistir. EEG verisi kullanilarak psikiyatri
alaninda makine 6grenmesi teknikleri ile yapilan ulusal ve uluslararas: ¢aligmalar Tablo 2'de
verilmigtir.

Gintumiizde aragtirmacilarin farkl alanlarda kargisina ¢ikan makine 6grenmesi kavrami,
yapay zekanin alt dallarindan biridir. Bu yontemler farkli alanlardaki aragtirmalarda veriden
anlamli sonuglarin ¢ikarilabilmesi i¢in algoritmalar sunar. Makine 6grenmesi; “performansi
iyilestirmek veya dogru tahminler yapmak i¢in deneyim kullanarak hesaplama yéntemleri”
olarak tanimlanmaktadir (Mohri ve ark.,2012). Flach (2012), makine 6grenmesinin; “dogru
gorevleri gerceklestiren dogru modelleri olusturmak i¢in dogru 6zellikleri kullanmakla ilgili”
oldugunu belirtmistir. Bu ¢aligma kapsamina dahil edilen ¢aligmalarda hangi yontemlerin
kullanildiginin incelenmesinin sebebi, farkli faktorlerin makine 6grenmesi algoritmalarinin

performansina etki etmesidir. Balaban ve Kartal (2018), makine 6grenmesi yontemlerinin
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performansini etkileyen faktorleri su sekilde belirtmektedir:

e Veri seti: Veri seti algoritmaya “6grenme” amaciyla verildigi icin deneyim olarak
adlandirilmaktadir. Deneyimin fazla olmas: ve farkli durumlara dair veri icermesi
performansi olumlu etkilemektedir.

* Sonuca etki eden degiskenlerin varlig: Arastirlan probleme uygun niteliklere
uygun nitelik/degisken (stitun) varligi sonuca etki etmektedir.

* Secilen ogrenme stratejisi: Aragtirilan probleme veya veri setinin yapisina uygun

olan 8grenme stratejisinin secilmesi sonuglara etki etmektedir.

* Kullanilan algoritma ve varsa algoritmaya ait parametreler: Veri setinin yapisina
ve secilen 6grenme stratejisine uygun algoritmanin ve varsa parametrelerin segilmesi

performans: etkileyebilmektedir.

Flach (2012), makine 6grenmesinin uygulanma mantigini Sekil 3'teki gibi gostermektedir.
Belli bir gorevi yerine getirmek amaciyla, 6rneklerden (satir) ve degiskenlerden olugan (siitun)
bir veri seti kullanilir. Secilen 6grenme stratejisine uygun olarak, veri setinin bir kismi veya
tamami algoritmanin 6grenmesi i¢in kullanilir ve segilen algoritma egitim verisine (training
data) uygulanarak model elde edilir. Modelin ¢iktilarina gore farkh olgiitler hesaplanir ve
performans degerlendirmesi yapilir. Ogrenme stratejisi mevcut veri setinin yapisina gore
degisiklik gostermektedir; veri setindeki sinif degerlerinin belli oldugu durumlarda 6grenme
stratejisi denetimli veya damigmanli (supervised) olarak adlandirilirken simif degerlerinin
belli olmadig1 durumlarda 6grenme stratejisi denetimsiz veya danigmansiz (supervised)
olarak adlandirilir (Mohri ve ark. 2012). Daha agik ifade etmek gerekirse, denetimli 6grenme
yaklagiminda, veri setindeki her bir 6rnegin ait oldugu kategori/etiket bellidir ve bu degerler
tzerinden analiz yapilir. Denetimsiz 6grenmede ise bu degerler belli degildir. Denetimli
ogrenme yaklagiminda siniflandirma (classification), regresyon (regression) gibi yontemler
ile gelecege donik ¢ikarimlar yapilmaya ¢alisilirken, denetimsiz 6grenme yaklagiminda ise

kiimeleme (clustering) gibi yontemlerle veri igerisindeki 6zelliklerin kesfedilmesi hedeflenir

(Bishop 2006).

k
Cikt1

Egitim Verisi

Ogrenme Problemi

Sekil 3. Belli bir goreve/amaca yonelik olarak makine 6grenmesinin genel calisma mantigi (Flach 2012).

Tablo 2'de “Yontem” olarak tabloda verilen stitun kullanilan algoritmalar: ifade etmektedir.

Tim ¢alismalarda denetimli 6grenme yaklagimina gore ¢aligan farkli siniflandirma algoritmalar:
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veya istatistiksel yontemler kullanilmigtir. “Uygulama dili/Program” olarak ifade edilen siitunda
makine Ogrenmesi algoritmalarinin uygulanmas: igin kullanilan programlama dili ve bu
dilin yazildig1 platform ifade edilmistir. “Validasyon” yani model performans degerlendirme
yontemlerini ifade eden siitunda, siniflandirma algoritmalari uygulanirken egitim veri setinin
hangi yonteme gore secildigi/ayrildig: ifade edilmigtir. Simiflandirma yontemlerinde egitim ve
test olmak tizere veri seti ikiye ayrilir; egitim veri seti ile model olusturulurken test veri seti ile
modelin performans test edilir. Istenen sayida 6rnegin rastgele secildigi bootstrap (Efron ve
Tibshirani 1993), veri setinin belirlenen orana gore egitim ve test olarak veri setinin bolindigu
hold-out (Kohavi 1995) ve veri setinin esit sayilarda parcalara ayrilarak her seferinde bir
parganin test ve geri kalan pargalarin egitim olarak atandig1 ¢apraz gegerleme yontemi (cross
validation) (Mosteller ve Tukey1968, Stone 1974) bu yontemler arasinda sik¢a kullanilanlardr.
Model performans degerlendirme 6l¢iitlerini ifade eden “Performans”stitununda ise olugturulan
modellerin performanslarinin hangi hesaplama degerine gore degerlendirildigi belirtilmistir.
Sekil 4teki (Han ve ark. 2012) degerler baz alinarak gore siniflandirma algoritmalarinin dogruluk
(accuracy), hata orani (error rate), duyarlilik (sensitivity, recall), belirleyicilik (specificity), pozitif
ongort degeri (positive predictive value), negatif ongori degeri (negative predictive value),
F-ol¢iiti (F-score) gibi farkli degerler hesaplanir ve modelin degerlendirmesi buna gore yapilir.

Sekil 4. Karmagiklik matrisi (Han ve ark. 2012)

Tahmin
Karmastklik Matrisi
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif TP“ - EN . p
dogru pozitif yanhg negatif
Gergek
Negatif FP ™ N
9 yanhs pozitif dogru negatif
Toplam P’ N P+N

P: Gergekte poxzitif sinifa ait olan drneklerin sayisi; N: Gercekte negatif sinifa ait olan érneklerin sayisi
P’: Pozitif sinifta oldugu tahmin edilen Grmeklerin sayisi; N': Negatif sinifta oldugu tahmin edilen 6reklerin sayisi

Khodayari-Rostamabad ve arkadaglar1 (2010a), sizofreni hastalarinda klozapin tedavisine
(clozapine therapy) verilecek tepkinin tahmin edilmesine yonelik bir ¢aligma gergeklestir
ve kismi en kiiciik kareler regresyonu (kernel partial least squaers regression - KPLRS)
yontemini kullanmistir. Belirleyicilik, duyarlilik degerlerinin ortalamasi alinarak modelin
performanst %87,12 ve %89,7 olarak hesaplanmug, bagka bir grup hasta ile yapilan testin
sonucu olarak modelin performansi ise %85,7 olarak hesaplanmistir.

Khodayari-Rostamabad ve arkadagslar1 (2010b), depresyon tedavisinde kullanilan bir
antidepresanin etkilerinin etkinliginin tahmin edilmesi amaciyla kismi en kiictik kareler
regresyonu (kernel partial least squaers regression - KPLRS) yoéntemini kullanmugtir.
Modelin degerlendirilmesi i¢in belirleyicilik (%85,7) ve duyarlibik (%87,5) degerlerinin
ortalamasi alinmis ve bu deger %86,6 olarak hesaplanmugtur.

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

alinmig ve bu deger %80 olarak hesaplanmugtr.

Ahmadlou ve arkadaglari (2012), DEHB hastalarinin neurofeedback tedavisine
(neurofeedback treatment) verecekleri tepkinin tahmin edilmesi amaciyla bir ¢aligma
gerceklestirmistir. Tahmin i¢in LDA ile model olusturulmus; dogruluk 84,2%, belirleyicilik
80,6%, duyarlilik 88,2% elde edilmistir.

Hosseinifard ve arkadaglar: (2013), EEG frekans bantlariyla beraber lineer olmayan
ozellikleri de dahil ettikleri bir siniflandirma ¢aligmasi yaparak depresyon hastalari ve saglikli
bireyleri birbirinden ayirmuglardir. Siniflandirict olarak KNN, LDA, LJR kullanilmigtir.
Oznitelik segimi ve lineer olmayan 6zelliklerin 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 ve arkadaglar1 (2013),SSRI (segici serotonin geri alim inhibitorleri)
antidepresan tedavisinin depresyon hastalar: tizerindeki etkisinin tahmin edilmesi amaciyla
yaptiklari ¢caligmada mixture of factor analysis kullanmigtir. Modelin degerlendirilmesi i¢in
belirleyicilik %80,9 ve duyarlilik %94,4 degerlerinin ortalamasi alinmig ve bu deger %87,9
olarak hesaplanmistur.

Zhang ve arkadaglari (2013), caligmalarinda depresyon hastast ve saghkli grubun
birbirinden ayrilmasina yonelik olarak geri yayilimli ANN (back propagation neural network
- BPNN) ve KNN (k=1) kullanarak sirasiyla %94,2 ve %92,9 dogruluk degeri elde etmistir.

Tenev ve arkadaglar1 (2014), yaptiklar: ¢alismada DEHB ve kontrol gruplarint SVM ile
birbirinden ayirmigtir. Caligmada birden fazla gekilde siniflandirma modeli olugturulmustur.
Bunlar arasindan hasta ve saglikli gruplarini ayirmak i¢in kurulan modelin dogrulugu en

yiksek %82,3 olarak elde edilmistir.

Ergiizel ve arkadaglar1 (2015a), depresyon hastalarinda tekrarlayan transkraniyal manyetik
uyarim tedavisi - tI'MU (repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) tedavisinin
yararli olup olmayacaginin tahmin edilmesi amaciyla ANN ile tahmin etmigtir. Farkl
parametreler ile kurulan modellerde en yiiksek dogruluk degeri %89,09 olarak elde edilmistir.

Ergiizel ve arkadaglari (2015b), trikotilomani (T'TM) ve obsesif kompulsif bozukluk (OKB)
hastalarinin siniflandirilmasina yonelik yaptiklar: calismada ANN, SVM, KNN, NB yontemleri
ile 6znitelik se¢imi yaparak kurduklari modellerde farkli dogruluk degerleri elde etmislerdir.
En yiiksek dogruluk degeri karinca kolonisi optimizasyon algoritmast ile gelistirilmis versiyonu
ile 6znitelik se¢imi yapilarak ve SVM uygulanarak %81,04 olarak elde edilmistir.

Ergiizel ve arkadaglar1 (2015c¢), depresyon ve bipolar bozukluk hastalarinin birbirinden
ayrigtirilmas: amaciyla yaptiklar: ¢alismada siniflandirici olarak SVM kullanmug ve farkls
oznitelik se¢me yontemleri ile olusturduklar1 SVM modellerinden farkli performans
degerlendirme olgitleri elde etmistir. Bunlar arasindan en yiiksek dogruluk degeri %80,19
olarak elde edilmigtir.

Mohammadi ve arkadaglar1 (2015), depresyon hastalarinin ve saglikli bireylerin birbirinden
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ayrilmasina yonelik yaptiklari ¢alismada C4,5 karar agaci algoritmasimi kullanmus, farkh
oznitelikler ve yontemler kullanarak modeller kurmustur. Buna goére modelde en yuksek

dogruluk degeri %80 olarak elde edilmistir.

Al-Kaysi ve arkadaglari (2016), depresyon hastalarinda transkraniyal dogru akim uyarimi
(transcranial direct current stimulation - tDCS) tedavisine verilecek tepkinin tahmin
edilmesi amactyla SVM, LDA, asir1 6grenme makinesi (extreme learning machine - ELM)
yontemlerini kullanmig; siniflandirmanin degerlendirilmesi i¢in hata orani (error rate)

degeri verilmistir. Bu deger ti¢ modelin ortalamasi olarak 0,2167 elde edilmistir.
Johannesen ve arkadaslari (2016), sizofreni ile ilgili yaptiklari caligmada, SVM

siflandiricist ile gizofreni ve saglikli bireyleri %87 dogruluk orani ile birbirinden ayirmug

ayirt edebilen bir model gelistirmigtir.

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

Mumtaz ve arkadaglar1 (2017a), depresyon hastas:t ve saglikli bireylerin ayirt edilmesine
yonelik olarak yaptigi c¢alismada farkli modeller ile farkli sonuglar elde etmigtir.
Interhemispheric alpha asymmetry degerlerine gére LJR ile %97,6, NB ile %96,8, SVM ile
%98,4 dogruluk degerleri elde edilmistir.

Mumtaz ve arkadaglari (2017b), depresyon hastalarinin antidepresan tedavisine verecekleri
yanitin tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma gergeklestirmigtir. Farkli 6znitelik ¢ikarimi
(feature extraction) ve Oznitelik secimi (feature selection) yontemlerinin kullanilmas: ile
kurulan LJR modellerinden, farkli model performans élgiitleri elde edilse de elde edilen en
yiksek dogruluk degeri %87,5tir.

Zhao ve arkadaglar1 (2017), depresyon tanist konmas: amaciyla giyilebilir bir sistem
gelistirmistir. Local classification (KNN + NB), SVM (RBF Kernel), Xgboost (Gbtree
+ LJR) simiflandiricilarin kullanildig: ¢alismada hasta ve kont ol gruplarindaki bireylerin
ayrigtirilmas: sirasiyla %78,4, %77,8, %75,8 olarak elde edilmigtir.

Bailey ve arkadaglar: (2018), depresyon hastalarinda tekrarlayan transkraniyal manyetik
uyarim tedavisine — tTMU (repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) verilecek
tepkinin tahmin edilemesine y6nelik olarak lineer SVM ile simiflandirma modeli kurmus ve
dogruluk degerini %91 olarak elde etmistir.

Ergiizel ve Tarhan (2018), tekrarlayan transkraniyal manyetik uyarim tedavisine —
tITMU (repetitive transcranial magnetic stimulation - rTMS) yanit verecek ve vermeyecek
hastalarin tahmin edilmesine yonelik olarak ANN, SVM ve DT kullanmug sirastyla % 82,9,
%86,4, %78,3 dogruluk degerlerini elde etmistir.

Erglizel ve arkadaglari (2019), opioid bagimlisi olan hasta ve kontrol bireyleri arasinda
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siniflandirma  yapilmas: amaciyla LJR ve ANN ile model kurup performanslarin
karsilagtirmistir. Her bir frekans band: igin mutlak gi¢ (absolute power), relative power
ve kordans (cordance) degerleri kullanilarak ayri ayri birden fazla sonug elde edilmistir.
Tabloda yer alan her bir model i¢in elde edilmis olan en yiksek dogruluk degerleri olarak
elde edilmigtir. LJR modelinden beta frekans bandi ve mutlak gii¢ degerleri ile en yiksek
dogruluk degeri %84,3 olarak, yapay sinir aglari modelinden ise teta frekans bandindan
mutlak gii¢ degerleri ile ortalama dogruluk (overall accuracy) %94,89 olarak elde edilmigtir

Tartigma

Bu ¢alisma kapsaminda psikiyatri alaninda yapilmis olan ¢aligmalar incelenmistir. Psikiyatri
alaninda yapilan makine 6grenmesi ¢alismalari ve psikiyatri alaninda EEG verisi ve makine
ogrenmesi kullanilarak yapilan ¢alismalarin mevcut durumu ortaya konmaya calisilmugtir. Makine
ogrenmesi yontemlerinin genel kullanim sekline dair psikiyatri alanindan érnekler inceleNmis;

ancak 6zellikle EEG verisi kullanan ¢aligmalarin detayh bir sekilde ele alinmas: amaglanmugtur.

Psikiyatride makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan c¢aligmalara bakildiginda destek
vektor makinesi (support vector machine - SVM) ve rasgele orman (random forest - RF)
yontemlerinin incelenen ¢aligmalar arasinda 6ne ¢iktigi gorilmistiir. Kullanilan yontemlerin
performanslari  tercih edilen parametrelere goére degiskenlik gostermektedir. Bazi
caligmalarda farkli yontemler ile kurulan modellerin kargilagtirilmasi yoluyla en iyi sonug
veren model elde edilmeye ¢aligilirken, bazi ¢alismalarda ise ayni yontem ile farkl gekillerde
model kurulmasi saglanmustir. Ornek sayilarinin ise yine galismadan galigmaya degiskenlik
gosterdigi gorilmistir. EEG verisi diginda veri ile yapilan ¢alismalarda genellikle MRI,
sosyodemografik veri, klinik veri, genetik veri gibi farkli veri tiirleri kullanilmigtar. Incelenen
39 caligmada genellikle tek bir hastaligin ele alinarak hasta-saglikli seklinde bir ayrigtirma
yapilmaya ¢alisildigi ancak az da olsa bazi ¢aligmalarda birden fazla hastaligin ele alindig:
gorilmisgtir.

Makine 6grenmesi ve EEG kullanan mevcut ¢aligmalarin tiimiinde, veri analizinde
kullanilan araglarin  (programlama dili, platform, program gibi) belirtilmedigi
gorilmustir. Bazi aragtirmalarda araglar belirtilirken bazilarinda belirtilmemistir.
Bazi caligmalarda hem EEG hem de veri analizi i¢cin hangi programlarin veya dillerin
kullanildig1 belirtilirken bazilarinda tek bir aragtan bahsedilmektedir. Bu durumda
calismanin hangi agamasinda hangi aracin kullanildigi belirsiz kalmaktadir. Ancak
ozellikle bir programinin ¢aligmanin bir agamasinda kullanildig: belirtildiyse sonraki
asamalarinda da bu arag ile devam edildigi varsayimi yapilmistir. Caligmalarin hangi
araglar ile yapildigin belirtilmesi diger arastirmacilar agisindan faydali olabilir. Araglarin
belirtildigi ¢aligmalara bakildiginda ise yogunlukla MATLAB programinin kullanildig:
gortilmusgtir. MATLAB siklikla bircok farkli alanda kullanilan bir program olsa da
veri bilimi aragtirmacilari tarafindan siklikla R ve Python dilleri tercih edilmektedir.
Incelenen caligmalar daha gok psikiyatri veya tip alanlarinda caligan aragtirmacilar
tarafindan yapilmis oldugundan ¢aligmalar arasinda bu programin daha sik kullanildig:

distinilmektedir. Veri bilimi alaninda ¢alisan aragtirmacilar ile psikiyatri gibi farkh
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alanlardan arastirmacilarin bir araya gelmesi disiplinler arasi ¢aligmalarin artmasini ve
yapay zeka, makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi bircok giincel kavram ve y6éntemin
kullaniminin yayginlagmasini saglayacaktir.

Caligmalarda kullanilan veri setlerine 6rnek sayilar: agisindan bakildiginda sayilarin
10ile 170 arasinda degistigi gortilmektedir. Bircok alanda veri sayis1 cok daha yiiksekken
saglik caligmalarinda 6zellikle psikiyatri alaninda bu durum normaldir. Caligmalarda
yapilan ayristirma, bireylerin hasta, normal veya bir tedaviye verilecek tepkiye gore tepki
veren (R=responder), tepki vermeyen (NR=non responder) seklinde siniflandirilmas:
amaciyla yapilandirilmigtir. Birden fazla hastaligin 6rnegin bireylerin DEHB, sizofreni,
depresyon, bipolar olup olmadigina yonelik hastalik ¢esidi agisindan kapsamli bir
caligmaya rastlanmamigtir. Depresyon-bipolar, OKB-T'TM ayristirmasinin yapildig: iki
caligma haricinde diger caligmalarbir tedaviye verilen tepkiveya hasta-normal ayrigtirmasi
olarak yapilandirilmistir. Ikiden fazla hastaligin birlikte ele alindig1, ayristirma agisindan
daha kapsaml veri setleri ile ¢aligtilmadigi gorilmustir. Bu durumun sebebi psikiyatri
alaninin kendi dogasindan kaynaklaniyor olabilir. Ancak yine de birden fazla hastaligin
ayristirilmasina yonelik ¢caligmalarin bu alana katk: saglayabilecegi distintilmektedir.

Incelenen calismalarda,modellerin degerlendirilmesiicin model performans degerlendirme
metriklerinden bazilari kullanilmigtir. Her ¢aligmada ayni metriklerin kullanilmamasz, farkl
calismalardaki modellerin kargilagtirmasini zorlagtirmaktadir. Bazi c¢alismalarda sadece
dogruluk degeri verilirken bazilarinda duyarlilik, hassasiyet gibi diger metriklerde bazilar:
da verilmistir. Biitin metrikleri paylasan c¢aligmalara ait sonuglarin hepsini bu caligma
kapsaminda vermek mimbkiin olmadig gibi her ¢alismada ayni metriklerin paylagilmamast,
modellerin ayn: temelde karsilagtirilmasini miimkiin kilmamaktadir.

Sonug

Psikiyatri alaninda makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanabilecegi, alan uzmanlarinin
karar verme mekanizmalarina destekleyici nitelikte sonuglar ortaya cikarabilecegi
digtinilmektedir. Uzman doktorlar hem DSM-V ve ICD gibi uluslararas: kabul goren
referanslar hem de kendi tecriibeleri gergevesinde belirti tabanli olarak tan1 koymaktadir.
Belirti tabanli tani koyma yaklagimi, mevcut yapay zeka teknolojileri ile desteklenerek
tani, tedavi, ila¢ dozajlarinin ayarlanmasi, hastalanma veya iyilesme stirelerinin tahmin
edilmesi, risk grubundaki bireylerin belirlenmesi, hastaliklarin 6nceden tahmin edilmesi
veya insan goziinin kagirabilecegi ayrintilari yakalayabilmesi gibi pek ¢ok agidan
psikiyatri alaninda fayda saglayabilir. Bunlarin yaninda bu yontemler; bireylerin cevresel,
genetik, biyolojik faktorleri birlikte degerlendirerek ¢ok daha genis bir perspektiften
bitlincil bir yaklagim ile hastaliklara ¢6ziim saglama amaciyla kullanilabilir. Ayrica EEG,
MRI (manyetik rezonans goriintileme — magnetic resonance imaging) gibi gérunti
verisi, klinik veri, genetik veri, biyolojik veri gibi farkli veri tiiriiniin bir araya getirildigi
biyiik veri setleri ile yapilacak c¢aligmalar bu alandaki aragtirmalarin giivenilirligini
artirabilir. Farkli hastaliklarin c¢aligmalarda birlikte ele alinarak hastaliklar arasinda

kapsamli bir ayristirma yapilmasi mimkin kilabilir. Hasta ve kontrol gruplarinin tek
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kurumdan degil farkli kurumlardan toplanarak ¢aligmalarin kapsamlarinin ulusal hatta
mimkiinse uluslararasi anlamda genigletilmesi saglanarak aragtirmalarin sonuglarinin
genellestirilmesi saglanabilir. Bu c¢aligmada oldugu gibi veri analizi i¢in istatistiksel
yontemlerin diginda veri bilimine hizmet eden ydntemlerin kullanilarak ¢alismalarin
disiplinler arasi bir nitelife getirilmesi 6nemli gorilmektedir. Herleyen ¢alismalarda
bunlar ve benzeri sekillerde aragtirmalarin gelistirilmesinin, psikiyatri alaninda yapilan

caligmalarin kapsaminin genisletilmesine katk: saglayacag: digtiniilmektedir.
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