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Otomatik Diisiincelere Makine Ogrenme Yontemlerinin

Uygulanmasi ile Aleksitimi Diizeyinin Tahmini
Prediction of the Level of Alexithymia through Machine
Learning Methods Applied to Automatic Thoughts

Mustafa Kemal Yontem 1@, Kemal Adem 2@
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Bu arastirmada bilissel davranigqi terapi kavramlarindan otomatik disiincelerin aleksitimi ile iliskisi
incelenmistir. Bu amagla otomatik diistinceler dlcegini olusturan en etkili 6znitelikleri tespit etmek
icin FisherScore analizi uygulanmistir. Ayrica veri kiimesinin Yapay Sinir Agi (YSA) ve Destek Vektor
Makinesi (DVM) makine dgrenmesi yontemlerine giris olarak verilmesiyle aleksitimi diizeyi tahmin
edilmis ve bu sayede onceligin hangi otomatik diisiincelere vermesi gerektigi konusunda bir yol
haritasi sunulmasi amaglanmistir. Aragtirma Tiirkiye'nin 10 farkli ilinden 386 (%54) erkek 328 (%46)
kadin olmak iizere 714 katihma ile gerceklestirilmistir. Katiimalara kisisel bilgiler formu, Otomatik
Diisiinceler Olcedi ve Toronto Aleksitimi dlcegji uygulanmistir. Otomatik diisiinceler dlceginden elde
edilen veri kiimesine Fisher Score yontemi ile dznitelik se¢im islemi uygulanarak 5 adet dznitelik
iceren veri kiimesi elde edilmigtir. Bu veri kiimesine DVM ydnteminin uygulanmasi sonucunda 4.01
RMSE hatasi ile aleksitimi seviyesi tahmin edilmigtir. Sonuglar otomatik diisiinceler dlcegindeki
ozniteliklerin aleksitimi diizeyi ile iligkili oldugunu gostermektedir.

Anahtar sozciikler: Aleksitimi, otomatik diisiince, makine 6grenmesi.

Abstract

This study aims to investigate the relationship among alexithymia levels and automatic thoughts from
cognitive behavioral therapy concepts. For this aim, Fisher Score analysis was applied to determine
the most effective attributes of the automatic thoughts scale. In addition, the level of alexithymia was
predicted by the introduction of the data set into the machine learning methods of the Artificial
Neural Network (ANN) and Support Vector Machine (SVM). It is aimed to develop a roadmap of what
automatic thoughts should be given priorities in studies. The research, from 10 different provinces of
Turkey, was performed with a total of 714 participants, of which 386 (54%) male and 328 (46%)
female. Personal information form, Automatic Thoughts Scale and Toronto Alexithymia scale were
applied to the participants. The data set obtained from the scale of automatic thoughts was applied to
the feature selection by using the Fisher Score method and a data set containing 5 attributes was
obtained. As a result of the implementation of the SYM method to this data set, the alexithymia level
was predicted with 4.01 RMSE error. The results show that the features of the automatic thoughts are
related to the alexithymia level.

Keywords: Alexithymia, automatic thoughts, machine learning.
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65 Aleksitimi Diizeyinin Tahmini

ALEKSITIMI kisaca duygusal korlik seklinde tanimlanabilir (Grabe ve ark. 2004).
Aleksitimik 6zellik gosteren kisinin duygularini anlama ve diizenleme konusunda zorluk
yagadi1 belirtilmektedir (Nemiah ve ark. 1970, Motan ve ark. 2007). Aleksitimi tizeri-
ne yapilan aragtirmalar incelendifinde genel olarak aleksitiminin cesitli psikiyatrik
bozukluklarla iligkisinin incelendigi gorilecektir (Honkalampi ve ark. 2000, Berthoz ve
ark. 2007, Declercq ve ark. 2010, Coriale ve ark. 2012, Coolidge ve ark. 2013). Bunun-
la birlikte aleksitiminin a¢iklanmasinda ¢esitli kuramsal bakis agilari bulunmakla bera-
ber (Stephanos 1975, Wolff 1977, Levant 1992) biligsel davranigc: terapiler alan uz-
manlar tarafindan en ¢ok tercih edilen modeller arasinda yer almaktadir.

Biligsel bakis agisina gére duygusal bozukluklarin temelinde biliglerin 6nemli bir et-
ken oldugu ileri stirtilmektedir (Stoudemire 1991). Biligsel terapinin kurucu olan Beck
(1979), psikolojik problemlerin sagaltiminda biliglerin onceligini vurgulamaktadur.
Bagka bir ifade ile duygular ve davraniglarin olusumuna biligler 6nciilik etmektedir. Bu
konuda Lazarus (1982), duyguyu bireyin cevre ile etkilesiminde yaptig: biligsel deger-
lendirmelerin bir sonucu olarak tanimlamig ve duygularin altinda biligsel degerlendir-
melerin yattifini savunmugtur. Martin ve Phil (1986), Lazarus’ un bu goriistini temel
alarak aleksitimiyi agiklamiglar ve aleksitimik bireylerin biligsel gelisimlerini tamamla-
yamadiklarini ileri sirmuglerdir. Onlara gore aleksitimik bireyler ilkel biligsel semalari
kullanmaktadirlar. Martin ve Phil ayrica biligsel carpitmalar ve varsayimlarin duygularin
oncili olmasindan 6tirl aleksitimiye de neden olacagini ileri sirmektedir.

Biligsel iletisimin en gozlenebilir yapisi ise otomatik distincelerdir. Otomatik dii-
stinceler, bireylerin zihinlerine istemsiz, plansiz bir sekilde gelir. Otomatik distinceler
cevreye ve duruma, genellikle duygusal tepkiler bi¢iminde bir tepki olarak ortaya ¢ikar
(Greenberger ve ark. 2015). Otomatik digtinceler kendiliginden ortaya ¢ikar ve genel-
likle bireyler onlari fark edemez. Tanimlanabilir duygular otomatik distinceler sonu-
cunda ortaya ¢ikar. Bu duygular otomatik distincelerin igerigine paraleldir (Ttrkgapar
2007). Aaron Beck (2000) otomatik distinceleri kendilifinden olusan ve hizla ortaya
ctkan digtinceler oldugunu ifade etmektedir ve otomatik diistinceler olumsuz duygulari
gliclendirir (Sahin 2017). Otomatik distinceler aniden ortaya ¢ikar ve kontrol edile-
mez. Cok hizli bir sekilde ortaya ¢iktiklarindan, bir rasyonellik filtresinden gegmeden
dogru olarak kabul edilirler. Otomatik distinceler bireye gére mantikli ve inandiricidir
(Beck 2001). Erken cocukluk déneminde meydana gelen olaylar, temel disince ve
inanglarin olusumuna katkida bulunur. Erken dénemde ortaya ¢ikan bu temel distince
ve inanglar, bireylerin kendi algilarini ve diinya gérislerini gekillendirir. Bu temel dii-
stince ve inanglar belirli bir yagam olayinda ortaya ¢ikar ve otomatik distnceleri ortaya
ctkarir. Otomatik digtinceler, belirli bir olayla ilgili verilerin islenmesi sirasinda meyda-
na gelen biligsel hatalar ve ¢arpitmalarin bir sonucu olarak ortaya ¢ikar (Schniering ve
ark. 2002). Ozet olarak, otomatik diisiinceler, biligsel semalarin kokenindeki yansimala-
rina sahip, aniden ortaya ¢ikan distinceler olarak tanimlanabilir, bunlar semalardan
daha kolay kesfedilebilir. Bu nedenle biligsel davranige1 terapi (BDT) prosediiriinde ilk
olarak damganlarin otomatik distnceleri ortaya koyularak biligsel semalara ulagilmaya
calistimaktadir. Bagka bir deyigle, vaka formulasyonunda 6nce otomatik distinceler goz
ontiinde bulundurulur. BDT’nin aleksitimi diizeyi tizerine etkisi Gzerine farkli klinik
orneklemlerde gergeklestirilen aragtirmalara gére BDT temelli tedavilerin aleksitimi
diizeylerine olumlu tekileri oldugu gorilecektir (Bach ve ark. 1995, Rosenblum ve ark.
2005, Ruffer ve ark. 2008, Spek ve ark. 2008). Bu aragtirma kapsaminda BDT’nin

Psikiyatride Giincel Yaklasimlar - Current Approaches in Psychiatry



Yontem ve Adem 66

onemli bir 6gesi olan otomatik disiincelerin hangilerinin aleksitimiyi yordadigi ortaya
konulmaya ¢alistimigtir. Bu sayede BDT temelli tedavilerde alan ¢alisanlarinin hangi
otomatik dustinceler tizerinde durmas: gerektigi konusunda bir yol haritas: olusturulma-
ya ¢alistlmugtr.

Istatistiklerde cok sayida farkli tahmin yontemi ve analizleri olmasina ragmen, ma-
kine 6grenmesi olarak bilinen yéntem daha énce bilinmeyen ve potansiyel olarak yararh
bilgileri ortaya ¢ikarmak icin kullanlir. Psikoloji alanindaki bir¢ok ¢alismada siniflan-
dirma, kestirim ve kiimeleme gibi ¢ok sayida makine 6grenmesi yonteminin kullanildig:
gortlmiistir (Baba-Garcia ve ark. 2006, Song 2010, Qinghua 2016).

Makine 6grenme yontemlerini kullanarak, Baca-Garcia ve arkadaglari (2006), acil
serviste kontrol altina alinan 509 intihar girisimcisinde psikiyatristlerin hastaneye yatma
kararlarini tahmin etmigtir. Caligmanin sonuglarina gore, hastalar ileri se¢me yéntemini
kullanarak %99 basar1 orani ile dogru bir sekilde siniflandirilmigtir. Nguyen ve arkadas-
lar1 (2010) uzun siireli uyku apne sendromunun tedavisinde uykusuzluk semptomlarinin
sonuglarini degerlendirmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanimugtir. Karar
agaclar1 kullanilarak tedaviye verilen olumsuz tepkilerin uzun vadeli ayarlama ¢aligmala-
n ile ilgili olmadigini gostermistir. Song (2010), tniversite dgrencilerinin psikolojik
degerlendirme verilerini aragtirmak icin kNN, Bayes ve Destek Vektor Makinesi
(DVM) makine égrenme yontemini kullanmustir. Tkili siniflandirma modeli igin en iyi
sonuca, %79.1'lik bir basar1 oranina sahip DVM kullanilarak ulagilmigtir. Qinghua
(2016), ogrencilerin psikolojik veri yonetim sistemindeki operasyonel verimliligini
artirmak icin geri yayitlimli yapay sinir agini temel alan makine 6grenmesi teknolojisini
uygulamistir. Caligma, 6zellikle psikolojik krizleri 6nlemeyi amaglamigtir. Rosenthal ve
dig. (2007), mesleki rehabilitasyon hizmeti alan psikiyatrik bozuklugu olan kisilerin
mesleki rehabilitasyon siirecinde mesleki sonuglar etkileyen faktorleri incelemek icin
makine 6grenmesi yontemlerini kullanmigtir. CHAID algoritmas: sayesinde ise yerleg-
tirme hizmeti alan kigiler i¢in profesyonel sonuglar tizerinde olumlu bir etkiye sahip
oldugu gosterilmigtir. Bae ve dig. (2010), sizofreni hastalar: iizerinde anlamli etkisi olan
degiskenleri sosyal islevsellik acisindan incelemek icin karar agaci algoritmalarini kul-
lanmugtir. Gorildigi gibi, makine 6grenmesi yontemleri psikoloji alaninda kullanil-
maktadur.

Bu ¢alismanin amact BDT kavramlarindan aleksitimi diizeyleri ile otomatik diigtin-
celer arasindaki iligkiyi incelemektir. Bu amagla, otomatik distince 6lgeginin en etkin
ozniteliklerini belirlemek i¢in Fisher Score analizi uygulanmugtir. Ek olarak, aleksitimi
seviyesi Yapay Sinir Ag (YSA) ve DVM makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
edilmistir. Boylece gelecekteki ¢aligmalar icin bir kaynak olugturulmas: amaglanmustir.

Yontem

Orneklem

Aragtirma grubu 386 (54%) erkek ve 328 (46%) kadin olmak tizere toplam 714 katilim-
cidan olugmaktadir. Katiimeilarin yaglar: 16 ile 40 arasinda degismektedir (x=21.84,
SD=3.68). Katiimcilarin, 129'G tniversite mezunu (18.07%), 495’1 tniversite dgrencisi
(69.32%) ve 901 lise mezunudur (12.60%). Katilimcilar Turkiye’in 7 bolgesinde bulu-
nan 10 farkl: ilden secilmistir. Bu iller Istanbul (n=94), Ankara (n=106), Diyarbakir
(n=38), Malatya (n=47), Tzmir (n=64), Antalya (n=24), Adana (n=51), Tokat (n=130),
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Nevsehir (n=141), Erzincan (n=19) illeridir. Aragtirma kapsaminda uygun ornekleme
yontemi kullanilmistir ve katilimeilar klinik olmayan 6rneklem se¢ilmigtir. Katilimeilara
olgekler uygulanmadan dnce aragtirma hakkinda bilgi verilmis ve aragtirmaya katilma
konusunda goniillik esasi oldugu belirtilmistir. Daha sonra yiiz yiuze veri toplanan
katilimeilardan aydinlatilmig onam formu (n=495) alinmistir. Google Drive yolu ile
toplanan verilerde (n=219) ise 6ncelikle aragtirma konusunu agiklayan bir metin verilmis
ve her katihlmcidan aragtirmaya katilim i¢in onam alinmugtir.

Veri Toplama Araclar:

Aragtirma verilerinin toplanmasi amact ile Kigisel bilgiler formu, Toronto Aleksitimi
Olgegi ve Otomatik diigiinceler Slgekleri kullanilmugtir. Aragtirma kapsaminda bu 61-
ceklerin se¢ilmis olma nedeni alanyazinda konu ile ilgili aragtirmalarda bu 6lgeklerin
yaygin olarak kullanilmas: ve 6lgegin psikometrik 6zelliklerinin yapilan aragtirmalarda
yeterli diizeyde olmasidir ($ahin ve ark. 1992, Motan ve ark. 2007, Giileg ve ark. 2009,
Giileg ve ark. 2010, Oktay ve ark. 2014, Arcan ve ark. 2016, Karahan ve ark. 2016).

Kisisel Bilgiler Formu

Arastirmacilar tarafindan gelistirilen formda, cinsiyet, yas, egitim dizeyi, yagsanilan sehir
gibi bilgiler toplanmugtir.

Toronto Aleksitimi Ol¢egi

Begsli likert tipi olgek Bagby ve arkadaglar: tarafindan gelistirilmis ve Tiirkge adaptasyo-
nu Giile¢ ve digerleri tarafindan yapilmigtir (Bagby et al. 1994, Giileg et al. 2009).
Olgekten alinabilinecek maksimum puan 100 minimum puan 20'dir. Olgegin Tiirkge
versiyonunun Cronbach's alphasi .78 olarak bulunmugtur (Giileg et al. 2009). Bu arag-
tirmada ise Cronbach's alpha degerinin .72 oldugu gorulmistir.

Otomatik Diigiinceler Olgegi

Hollan and Kendall (1980) tarafindan gelistirilen 6lgek besli likert tipindedir. Olgekten
alinabilinecek en diisiik puan 30 en yiiksek puan 150’dir. Olgegin Tiirkge versiyonun ise
Cronbach's alpha degeri .93’tir (Sahin et al. 1992). Bu arsatirmada ise dlgegin tamami-
na iligkin Cronbach's alpha degeri .96 bulunmustur. Ayrica alt dlgeklere iliskin Cron-
bach’s alpha degerleri ise .66 ile .91 arasinda degismektedir.

Istatistiksel Analiz

Veri analizi i¢in, Fisher score oznitelik segme yontemi ile yapay sinir ag1 (YSA) ve
destek vektor makinesi (DVM) tahminleme yontemleri kullanilmigtir. Deneysel analiz-
ler Matlab R2017b ve Weka platformlarinda gergeklestirildi. Ug yontem de son yillarda
tip ve psikoloji ¢aligmalarinda kullanilan yontemlerdendir (Bilge 2007, Ghazavi ve ark.
2008, Yavuz ve ark. 2011). Aragtirmada dznitelik se¢me i¢in Fisher Score yonteminin,
tahminleme i¢in de YSA ve DVM yontemlerinin kullanilmasinin amaci yiiksek basari
oranlart ve zaman performanslarinin disik olmasidir (Oztiirk 2008, Ayhan ve ark.
2014). Fisher Score, ANN ve SVM yo6ntemleri hakkinda kisa bilgiler agagida verilmek-
tedir.

Fisher Skor Yontemi

Oznitelik segme yontemi veri madenciliginde bir 6n isleme adimi olarak siklikla kulla-
nilmaktadir. Oznitelik se¢im iglemi zaman karmagikhigi ve giiriiltili 6zniteliklerin
atilmasinda 6nemli faydalar saglamaktadir (Cai ve ark. 2009). Oznitelik segme islemleri
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icin kullanilan yéntemlerden biri istatistiksel bilgiye dayali olan filtreleme yéntemleri-
dir. Bu y6ntemlerde istatistiksel 6lciitlere dayali fonksiyonlar ile 6znitelik se¢imi iglemi
gerceklestirilmektedir. Filtreleme yontemlerinin ¢alisma sekli veri kiimesini olugturan
her bir 6znitelik i¢in istatistiksel amag fonksiyonlarimi kullanarak skor degerleri hesap-
lamak ve bu degerlere gore dzniteliklerin etkisini siralayabilmektir (Hsu ve ark. 2011).
Calismada en ¢ok kullanilan filtreleme yontemlerinden olan Fisher skor yéntemi kulla-
nilmigtir. Bu yontem, her bir simif i¢in 6zniteliklere ait en yaygin istatistiksel l¢titlerden
olan ortalama ve standart sapma degerlerini kullanarak Esitlik 1’deki gibi bir iligki skoru
hesaplar (Ferreira ve ark. 2012).

_ luf—p7

FS(x;) = s (1)

Esitlik 1’de bulunan + ve — sembolleri iki farkli sinifi ifade etmektedir. pi her bir si-
nifin aritmetik ortalamasini, oi ise her bir sinifin standart sapma degerine karsihik gel-
mektedir. Fisher skor yontemi ile 6znitelik se¢me islemi, 6zniteliklerin hesaplanan skor
degerlerine goére buytikten kuctigl siralanmast ile st siradan baglanarak istenilen sayida
oznitelik secilmesi seklinde yapilmaktadir (Saeys ve ark. 2007).
Yapay Sinir Ag
Nedenleri ve sonuglar: bilinen 6rnekleri yorumlayarak kargilagilan yeni 6rnekler hakkin-
da sonug Ureten tahminleme ydntemlerinden biri Yapay Sinir Ag1 (YSA)'dir (Haykin
1999). Bu ¢alismada, yapay sinir a1 modeli olarak Cok Katmanli Algilayict Sinir Ag
(CKASA) modeli kullanilmigtir (Oztiirk 2008). Bu model giris, gizli ve ¢ikis olmak
tizere 3 katmandan olugmaktadir. Gizli katman igerisinde aktivasyon fonksiyonu igeren
noronlar bulunmaktadir. Sekil 1’de CKASA’da kullanilan 6rnek bir néron verilmistir.

e_
b3
=

Sekil 1. Cok Katmanl Algilayia Sinir Aginda kullanilan 6rnek bir noron

Sekil 1de gorildugi gibi, verinin her boyutu (i1, i2, i3, ..., in) ayr1 bir agirlikla (w1,
w2, w3, ..., wn) carpilmakta ve girisler noron icerisinde iki iglem biriminden gecerek
elde edilen deger ¢ikisa (y) verilmektedir. Ik islem birimi gelen her veriyi agirliklar ile
carpip sonuglari toplayan dogrusal birimdir. Daha sonra, bu sonucu aktivasyon fonksi-
yonunu igeren ikinci birime gonderir. Aktivasyon fonksiyonundan gecen deger ¢ikus
katmanina verilir. Gizli katmanda kullanilan denklemler Esitlik 2 ve 3’te verilmektedir.

n= Ek ikwk )

Yout = g(n) 3)
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Esitlik 3’teki g ifadesi aktivasyon fonksiyonlarini géstermektedir. Caligmalarda ge-
nellikle hiperbolik tanjant, sigmoid ve birim basamak fonksiyonlar: kullanilmaktadir
(Demuth ve ark. 2000). Kargilagilan probleme gére aktivasyon fonksiyonlarinin birbirle-
rine karg1 Ustinliikleri mevcuttur.

CKASA’da néronlarin arasindaki baglantilarin agirhiklarini ayarlayarak agin ¢ikisin
optimize eden geriye yayihiml egitim algoritmas: gesitleri kullanilmaktadir (Hagan ve
ark. 1994). Bu sayede, agin cikiginda bulunan degerden (y’) gercek degerin (y) farks
alinir ve hesaplanan degere gére tim baglantilarin agirhiklar: glincellenir. Giincelleme
agsamasinda genellikle egim azaltma yontemi kullanilmaktadir (Kaastra ve ark. 1996).
Bu islemler gergeklestirilirken kullanilan denklemler Esitlik 4, 5 ve 6’da verilmektedir.

e=y —y “@
_1 3
£=e (5)
8¢
;‘lt.wz—lqra"c (6)

Esitlik 4'te agin hesapladig degerin gergek degere gore ne kadar saptiini gosteren
e degeri hesaplanmaktadir. Esitlik 5, néronun ani hata enerjisini (g) hesaplamaktadur.
Esitlik 6’da ise hesaplanan hata enerjisinin ilgili nérona gelen tim baglant: agirliklarina
mevcut agirhiklarin (w) tersi oraninda dagitilmas: yardimiyla her agirhigin giincellenme
miktar1 (Aw) hesaplanmaktadir (Kaastra ve ark. 1996, Nabiyev 2003). Yapilan islemler
veri kiimesindeki her bir 6rnek i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak ¢6ziimlerin ortalamasi hesap-
lanmaktadir.

Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek vektor makinesi (DVM) istatistiksel grenme teorisine dayali bir siniflandirici-
dir (Vapnik ve ark. 2000). DVM’nin ¢aligma amaci, iki siufi birbirinden ayirabilen en
uygun karar fonksiyonunun tahmin edilmesi iglemidir (Hearst ve ark. 1998, Vapnik ve
ark. 2000). Bu karar fonksiyonunun bulunmasiyla Sekil 2’de gortildigi gibi egitim veri

kiimesini ayrabilecek en uygun hiper diizlem tespit edilmektedir.

Destek vektori wx+b=+1

Optimum diizlem

Sekil 2. Uygun hiper diizlem ve destek vektdrleri (Vapnik ve ark. 2000)
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Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’deki des-
tek vektorlerinin denklemleri Esitlik 7de verilmektedir.

wx + b = +1 iin y = +1 siufi 7)

wx+b=-1 i¢in y = -1 sinifi

Burada y sinif etiketlerini, w agirlik vektoriini ve b ise yaklagim degerini goster-
mektedir. Optimum diizlem araligini arttirmak icin Esitlik 8’de gorildigi gibi w dege-
rinin minimum degerde tutulmas: gerekmektedir (Hastie ve ark. 2009).

2 ww
m= fmin(w) = - ®)
Esitlik 8’e bagh olarak,
yvilwx; +b) —1=0 ©)

elde edilir. Esitlik 9, Lagrange denklemleriyle ¢ozilerek Esitlik 10 elde edilmekte-
dir.

2 -
L(w,b,a) = w? ¥ ey wx; +b) + X q (10)

iki sinifli bir problem icin destek vektér makinesinin verecegi karar fonksiyonu
Esitlik 11'da verilmektedir (Osuna ve ark. 1997).

f(x) = sign(zg‘zl a;y;(x;) + b) 11

Esitlik 10'da bulunan a_i ve y_i parametreleri, marjin genisligini ayarlayan dizen-
leme parametreleridir. Parametre degerleri ne kadar kiiciik olursa, genis marjin aralifina
neden olan kisitlamalar: géz ard: etmek o kadar kolay olmaktadir. Degerler biiytikse,
kigiik marjin aralifina neden olan kisitlamalar1 gz ardi etmek zorlagmaktadir (Pardo
ve ark. 2005). Bu nedenle, deneysel ¢aligmalar sonucunda, simiflandirmay: en iyi hale
getirmek i¢in parametreleri ayarlamak ¢ok 6nemlidir. DVM'nin en énemli avantaji,
tahmin problemini karesel optimizasyon problemine dénistiirerek egitim agamasindaki
islem sayisii azaltmast ve sonucu bu agsamadaki diger algoritmalardan daha hizli bul-
masidir (Nitze ve ark. 2012). Ayrica, optimizasyona dayali oldugu i¢in biiyiik veri setle-
rinde tahmin dogrulugu ve hesaplama karmagiklif1 agisindan diger yontemlerden daha
iyi performans gosterir (Vapnik ve ark. 2000).

Geleneksel istatistiksel analizler bagimsiz ve bagimli degiskenler arasinda dogrusal
bir iligki oldugunu varsaymaktadir. Bu durum énemli bir hatadir. Gegmis aragtirmalar,
iligkilerin genellikle dogrusal olmadigini gostermektedir (Garver 2002). Yapay Sinir
Aglarinin en 6nemli avantaji, 6nceki deneyimlerinden 6grenebilmeleri, veri kiimeleri
aracihfyla bilinmeyen iligkileri akillica tanimlayabilmeleri ve agin agirhk katsayis1 gibi
parametrelerinin ¢6zimine adapte olabilmeleridir. Ayrica, dogrusal olmayan fonksi-
yonlar da ¢oziime gitmektedir. Bu nedenle, karmagik istatistiksel yontemler bu prob-
lemleri daha dogru ¢6zebilmektedir. Dogrusal olmayan davramglar hissedilir, algilanir
ve bilinir. Ancak bu problem ve davraniglar1 matematiksel olarak ¢6zmek zordur (Gu-
neri 2001, Elmas 2003). Destek Vektor Makineleri'nin temel avantaji, simiflandirma
problemini karesel optimizasyon problemine dontstiirmesidir. Boylece, problem ¢ézme
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strecinin egitim agamasinda islem sayis1 azalmakta ve diger algoritmalardan daha hizh
bir ¢oziim ortaya ¢ikmaktadir (Osowski ve ark. 2004). Ayrica, optimizasyon tabanl
oldugu i¢in siniflandirma performansi, hesaplama karmagikligs ve kullanilabilirligi diger
yontemlerden daha bagarihdir (Nitze ve ark. 2012). Siniflandirma i¢in kullanlan her iki
yaklasimda da, sonuglarin degerlendirilmesinde ¢apraz degerlendirme kullanilarak agirs
ogrenme onlenmektedir. Ayrica, YSA yonteminde aktivasyon fonksiyonlarindaki katsa-
yilar1 belirleyerek ve SVM yénteminde sinir araliFini ayarlayan hiper diizlem parametre-
lerini belirleyerek agir1 6¢grenmenin 6nlendigi distintilmektedir (Kim 2003).

Her iki tahminleme yonteminde de kullanilan degerlendirme kriteri olan Ortalama
karesel hata karekoki (OKHK), bir veri kiimesinin hatalarinin kareleri toplami veri
sayisina bolinir ve bu degerin karekoki alinarak bulunur (Willmott ve ark. 2005).
Esitlik 12'de verilen x gergek deger, x” tahmin edilen deger ve n ise veri sayisidur.

n — 2
OKHK = f% (12)

Esitlik 12 ile verilen hesaplamada hatalarin kareleri alindig: i¢in veri kiimesi icinde-
ki buyiik hatalarin ortalama tizerindeki etkisi daha biiyiik olmakta ve bu sayede buyiik
hatalarin tiim 6l¢tim tizerindeki etkisi belirlenebilmektedir (Chai ve ark. 2014). Tahmin
problemlerinin degerlendirme kriteri olarak kullanilan OKHK degerinin genellikle
9%10'un altinda olmas: beklenmektedir (Lee 2014).

Bulgular

Bu caligmada, Otomatik Distinceler Olgegini olugturan kisinin kendi kendine yonelik
duygu ve distinceleri (Kkyd), saskinlik/kagma fantezileri (Saskinkac), kisisel uyumsuz-
luk ve degisme istekleri (Uyumsuz), yalmzlik/izolasyon (Yalnizizo) ve timitsizlik dznite-
liklerinin (bagimsiz degiskenkenlerinin) giris olarak verilmesiyle aleksitimi diizeyinin
(bagimli degisken) tahmin edilmesi igcin CKASA ve DVM makine 6grenmesi yontem-
leri kullanilmigtir. Ayrica tahminleme isleminde otomatik diistince alanlarini olugturan
en etkili 6zniteliklerin ¢ikarimi igin veri kiimesine korelasyon matrisi ve Fisher score
analizi uygulanmistir. Bu sonuglar Tablo 1 ve Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Oznitelikler ile aleksitimi sonucu arasindaki korelasyon matrisi

Degisken Kkyd Saskinkac Uyumsuz | Valnizizo | Umitsizlik Aleksit M SD
Kkyd 1 19.04 8.39
Saskinkac .82 1 14.07 6.24
Uyumsuz .76 81 1 7.68 2.85
Yalnizizo 77 .76 82 1 9.22 3.87
Umitsizlik 3 3 72 74 1 7.83 3.98
Aleksitimi .59 .58 52 61 .56 1 50.23 10.7

Kkyd: kisinin kendi kendine yonelik duygu ve diisiinceleri; Saskinkac: sagkinlik/kagma fantezileri; Aleksit: Aleksitimi; Uyumsuz:
kisisel uyumsuzluk ve degisme istekleri; Yalnizizo: yalnizlik/izolasyon.

Tablo 2'de gergeklestirilen Fisher Score analizinde goriildigi gibi aleksitimi diize-
yini etkileyen oznitelikler Tablo 1'de verilen korelasyon matrisiyle dogru orantili bir
sekilde degismektedir. Gergeklestirilen deneysel caligmalar sonucunda, skorlamaya
0.75'ten disik bagimsiz degiskenlerin siniflandirmaya eklenmesinin bagari oranini
dugiirmesi nedeniyle 5 oznitelik (bagimsiz degisken) secilip siniflandirma gerceklegti-
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rilmigtir. Bu iki tabloya gore aleksitimi diizeyini etkileyen en anlaml 6zniteligin yalniz-
lik/izolasyon oldugu goriilmektedir. Diger 6znitelikler ise sirasiyla kisinin kendi kendi-
ne yonelik duygu ve diistinceleri, saskinlik/kagma fantezileri, imitsizlik ve kisisel uyum-
suzluk ile degisme istekleri’dir.

Tablo 2. Oznitelik secimi icin veri kiimesine Fisher Skor yénteminin uygulanmasi

Oznitelik adi Fisher Score
Yalnizizo 0.92
Kkyd 0.87
Saskinkac 0.85
Umitsizlik 0.81
Uyumsuz 0.77

Kkyd: kisinin kendi kendine yonelik duygu ve diisiinceleri, Saskinkac: saskinlik/kagma fantezileri, Uyumsuz: kisisel uyumsuzluk ve
degisme istekleri, Yalnizizo: yalmizlik/izolasyon

CKASA modelinde kullanilan gizli katmanda 10 ndron, ndronlar icerisindeki akti-
vasyon i¢in hiperbolik tanjant fonksiyonu ve egitim i¢in de geri yayilim algoritmas:
kullanilmigtir. DVM modelinde ise ¢ekirdek fonksiyonu olarak polinomsal ve gauss
fonksiyonlar: kullanilarak kargilagtirmalar yapilmistir (Soman et al. 2011).

Bu ¢alismada, aleksitiminin tahmini i¢in hazirlanan veri kiimesine CKASA ve
DVM modellerinin tarafsiz olarak testine imkan veren rasgele se¢imli 10 katli ¢apraz
gegerlik yontemi uygulanmigtir. Makine 6grenme modellerini egitmek i¢in kullandig:-
miz veri kiimesine egitim verisi denir. Egitim sonucu olusturulan nihai modelin objektif
bir degerlendirmesini yapmak igin tahsis edilen veri kiimesinin kalan kismina ise test
verisi ad1 verilir. Test islemi, modelin degerlendirilmesi i¢in altin bir oran saglar. Veri
kiimesi genellikle %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmuigtir (Kohavi 1995). Bu yéntem-
de eldeki veri kiimesi egitim ve test olmak tlizere 2 kiimeye dagitilmaktadir. Caligmada
verilerin dagilimi genellikle bu ¢aligmalarda kullanilan orana gére yani %70 (497) veri
madenciligi yontemlerinin egitimi ve %30 (217) modelin testi olmak tizere yapilmistir
(Hastie ve ark. 2009). Deneysel analizler 714 denek ve 5 6znitelik ile gerceklestirilmig-
tir. Literatiir incelendiginde, ¢aligmada kullanilan 714 kisilik 6rneklem buyiikligtinin,
iki makine 6grenmesi yonteminin degerlendirilmesi i¢in yeterli oldugu dustinilmektedir
(Oztemel 2003, Steinwart ve ark. 2008). Sonuglar: objektif olarak degerlendirmek igin,
dagilim oranlarimi ayni tutup yerlerini degistirerek verinin 10 farkli efitim agamasina
tabi tutulmasiyla deneyler yapildi. Analizler 10 kez tekrarlandi ve sonuglarin ¢apraz
gecerlilik yonteminde pozitif olarak etkilenmemesi i¢in 10 farkli sonucun ortalamasi
alindi. Ek olarak, her analizde, egitim ve test veri kiimesi objektif degerlendirme i¢in
rastgele bir sekilde dagitilmigtir. Bu deneylerden elde edilen Ortalama karesel hata
karekokii (OKHK) degerleri Tablo 3'te verilmistir.

Tablo 3. Aleksitimi icin kullanilan modeller ve OKHK degerleri

Model OKHK
CKASA 5.04
DVM (Polinomsal) 4.01
DVM (Gauss) 4.26

Tablo 3’te Aleksitimi diizeyinin tahmini i¢in kullanilan 3 yontem igerisinde en ba-
sarih modelin 4.01 OKHK degeri ile polinomsal ¢ekirdek fonksiyonu kullanan DVM
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modeli oldugu goérilmektedir. OKHK degerinin sifira yaklagmas: 6nerdigimiz modelin
basarisini gostermektedir. Test veri kiimesinden alinan en bagarili modelin tahmin ettigi
sonuglar ile aleksitimi diizeyi sonuglar1 Sekil 3’te gosterilmektedir.

Onerilen modelin (DVM) gergek, tahmin ve hata degerleri

|

VJWM;

——— Actual

~——— Predict

Degerler

Error
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Sekil 3. Aleksitimi tahmini ve gercek sonuglarin grafiksel gosterimi

Sekil 3’te gorildugl gibi, 5 6znitelikten olugan otomatik distinceler dlgegine DVM
yonteminin uygulanmas: ile yapilan Aleksitimi tahmin sonuglarinin gergek degerleri
4.01 OKHK degeri ile tahmin edimistir.

Regresyon Analizi

Regresyon analizi gerceklestirilmeden 6nce ilgili varsayimlar incelenmigtir. Bu amagla
degiskenler arasindaki iligkiye bakidmugtir. Yapilan inceleme sonucunda yalniz-
lik/izolasyon ve kisisel uyumsuzluk ve degisme istekleri alt boyutu; benlik kavrami ve
saskinlik/kagma fantezileri; kisisel uyumsuzluk ve degisme istekleri ve saskinlik/kagma
fantezileri arasinda .80 ve tzeri iligki bulunmustur (Table 1). Ayrica, variance inflation
factor (VIF) degerleri bu degiskenlerde 5’ten fazla ¢ikmugtir. Bu durum ¢oklu baglant:
sorunu oldugunu gostermektedir (Kline 2016). Bu nedenle regresyon analizine ¢oklu
baglanti sorunu olan degiskenlerde aleksitimi ile yiiksek iligkide olan degiskenler dahil
edilmigtir. Otomatik distincelerin aleksitimi dizeyini yordayicilig: ile ilgili regresyon
analizi sonuglar1 Tablo 4'te gorildugi gibidir.

Tablo 4. Regresyon analizi sonuglan

B t R? AR? F
65 42 52.53**
Yalnizizo 37 4.20%*
Kkyd 21 2.20¢
Umitsizlik 12 1.29

*p<.05, ** p<.01, n=714; Yalnizizo: yalnizlik/izolasyon. Kkyd: kisinin kendi kendine yGnelik duygu ve diisiinceleri.

Tablo 4'te gortldigu gibi, Yalnizizo ve Kkyd degiskenleri aleksitimiyi anlamh ge-
kilde yordamaktadir (p < .01). Ayrica otomatik digiinceler toplam varyansin %42’sini
agtklamaktadir (R2 =.42). Yalnizizo degiskeni ise modele en fazla katk: saglayan degis-
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kendir (B =.37, t=4.20, p<.01). Bu sonuglar Fisher's score analizine benzer bulgular
ortaya koymaktadur.

Tartigma

Otomatik dugstinceler 6lgegine goére toplanan veri kiimesi lizerinde yapilan aleksitimi
diizeyinin tahmin edilmesiyle ilgili deneysel ¢aligmalar sonucunda en bagarili tahmin
modelinin 4.01 OKHK degeri ile polinomsal ¢ekirdek fonksiyonu kullanan DVM
modeli oldugu gortlmistir. Calismada kullanmilan DVM modelinde polinom, gauss
cekirdek fonksiyonlar1 ve MLPNN modelinde ise step, sigmoid, hiperbolik tanjant ve
esik deger aktivasyon fonksiyonlar: bulunmaktadir. Yapilan analizler sonucunda, veri
kiimesinin polinomsal dagilima uygun oldugunu gostermektedir. DVM modelindeki
polinomsal dagilim bulgular: incelendiginde otomatik diistincelerin aleksitimi diizeyini
biiyiik oranda tahminleyebildigi gorilmektedir. Bu bulgu aleksitiminin biligsel davranig-
¢1 terapiler kapsaminda ele alinmasinin sagaltim agisindan yararli olacagini gostermek-
tedir. Tlgili alanyazin incelendiginde elde edilen bu bulgunun desteklendigi goriilecektir
(Sifneos ve ark. 1977, Krystal 1982, Lesser 1985, Taylor ve ark. 1992). Krystal (1982)
psikanatilik tedavilerin duygu diizenleme ve tanimlama gibi yetersizliklerden ¢ok davra-
n1g problemlerinin kékenleri Gzerine yogunlastigini bu nedenle aleksitimi sagaltiminda
yeterli olmayacagini ifade etmektedir. Bu 6ngori deneysel aragtirmalar ile de destek-
lenmistir (Lesse 1985, Yu ve ark. 2013).

Bununla birlikte birgok aragtirmaci aleksitiminin kokeninde bireylerin biligsel geli-
sim silirecini tamamlayamamis olmasinin yattigini ve bu nedenle aleksitimik bireylerin
duygularini ayrigtiramayarak duygularini somatik belirtilerle ortaya koyduklarini ifade
etmektedir (Lazarus 1982, Martin ve ark.1986). Bu durum aleksitimik bireylerin ilkel
biligsel semalar kullandiklar: seklinde yorumlanmaktadir. Bununla birlikte biligsel dav-
ramiger terapi kapsamunda gelistirilen midahale programlarinin aleksitimi diizeyini
azalttifini raporlayan ¢aligmalara da rastlamak mimkiindir (Taylor ve ark. 1992, Bach
ve ark. 1995, Rosemblum ve ark. 2005, Spek ve ark. 2008, Rufer ve ark. 2010). Gériil-
digi tizere bu aragtirmanin temel bulgusu olan otomatik diistiincelerin alektisimi diizey-
lerini yordamas: alanyazinla uyumludur. Aragtirmanin bu bulgusu ve ilgili alan yazin
gostermektedir ki aleksitimi sagaltiminda biligsel- davramige: terapiler dnemli bir yere
sahiptir.

Calismada kullanilan Fisher Score yéntemine gore aleksitimi diizeyini en ¢ok tah-
minleyen otomatik disgiince alani ise yalnizlik ve izolasyondur. Bu bulgu beklenilen bir
bulgudur. Ciinki duygular: ifade etmeme kisiler aras: iligkileri ve iletisimi olumsuz
sekilde etkilemektedir (Spitzer ve ark. 2005, Vanheule ve ark. 2007). Ornegin Kogak
(2016), yaptig1 aragtirmanuin nitel boyutunda katilimeilarin aleksitimik duygular konu-
sundaki ifadelerini ortaya koymustur. Bu ifadelerin 6zellikle yalnizlik ve izolasyon ile
iligkili ifadeler olduklarimi ifade etmistir. Kogak ayni aragtirmada aleksitimi diizeyinin
azalmasinin yalmizhk diizeyini de azalttigr raporlamistir. Arcan ve Yice (2016) ve Cra-
paro (2011) ise internet bagimlist olan bireylerin yalnizlik ve aleksitimi dizeylerinin
yiiksek oldugunu raporlamuglar ve aleksitimi diizeyi yiksek bireylerin interneti bir ¢esit
izolasyon aract olarak kullandiklari yorumunu yapmislardir. Besharat (2010) ise aleksi-
timik bireylerin problemler ile kagingan bir tarzda bas ettiklerini ifade etmektedir.
Bagka bir ifade ile aleksitimik bireyler kendilerini izole etmeyi tercih etmektedirler.
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Ogrodniczuk, Sochting, Piper ve Joyce (2012) benzer sekilde grup terapisi ile aleksitimi
diizeyini azaltarak kisiler aras: iligkileri gelistirdiklerini belirtmektedirler.

Tiim bu bulgular ve alan yazin bir arada diistinildigiinde aleksitimik bireylerle ¢ali-
silirken biligsel davraniger terapi kapsaminda ¢alismalarin yirtatilmesinin faydali olacag:
yorumu yapilabilir. Ayrica aleksitimik bireylerin 6zellikle yalnizlik ve izolasyon temelin-
de problemler yagadiklarindan dolay1 duygu ifade etme becerilerinin yaninda kisiler arast
iligkiler konusunda da psikoegitim programlarindan yararlanmalar: faydali olabilir. Alan
caliganlar: aleksitimi ile caligirken yalnizlik ve izolasyon diistincelerine odaklanabilirler.
Ayrica alanyazinda aleksitimi tedavisinde destekleyici ve egitici yaklagimlarin 6ne ¢ik-
mast gerektigi belirtilmistir (Sifneos ve ark. 1977, Krystal 1982, Taylor ve ark. 1992,
Rufer ve ark. 2010). Dolayistyla, aleksitimik bireylerle calisirken yalnizlik ve izolasyonla
basa ¢ikmak psikoegitim programlari i¢in uygulanabilir. Tasarlanacak psikoegitim
programlarinda biligsel davranige: terapi temel alinabilir.

Bu aragtirmada aleksitimi biligsel davranigc: terapi kavramlarindan otomatik diistin-
celer temelinde incelenmistir. Tleride yapilacak arastirmalarda biligsel terapinin farkl:
kavramlarinin da aleksitimi diizeyi ile iligkisi incelenebilir. Ayrica bu aragtirma iligkisel
bir modelde gergeklestirilmistir. Ileride yapilacak aragtirmalarda aragtirma bulgular:
deneysel ve/veya boylamsal desenler kullanilarak kontrol edilebilir. Bu sayede degisken-
ler arasinda daha saglikli neden sonug iligkileri kurulabilir.

Son olarak bu aragtirmada kullanilan 6znitelik se¢me igin Fisher Score yonteminin,
tahminleme igin de YSA ve DVM makine 6grenme yontemlerinin iligkisel tarama
calismalarinda kullanilabilecek yontemler oldugu goriilmektedir. Bu yontemlerin 6zni-
telik segme ve tahminleme konusunda gii¢lii yéntemler oldugu bilinmektedir. Bu ne-
denle ileride gerceklestirilecek olan benzer caligmalarda bu ydntemlerin daha yaygin
kullanilmas: 6nerilmektedir..

Psikiyatride Giincel Yaklasimlar - Current Approaches in Psychiatry



Yontem ve Adem 76

Kaynaklar

Arcan K, Yiice (B (2016) internet bagimlihgi ve iliskili psiko-sosyal dedgiskenler: aleksitimi acisindan bir degerlendirme. Tiirk
Psikoloji Dergisi, 31(77):46-56.

Ayhan S, Erdogmus $ (2014) Destek vektdr makineleriyle siniflandirma problemlerinin ¢dziimii icin cekirdek fonksiyonu segimi.
Eskisehir Osmangazi Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, 9:175-198.

Bagby RM, Parker JDA, Taylor GJ (1994) The twenty-item Toronto Alexithymia Scale-I Item selection and cross validation of the
factor structure. J Psychosom Res, 38:23-32

Beck AT (1979) Cognitive Therapy and the Emotional Disorders. New York, Penguin.

Baca-Garcia E et al. (2006) Using data mining to explore complex clinical decisions: a study of hospitalization after a suicide
attempt. J Clin Psychiatry, 67:1124-1132.

Bae SM, Lee SH, Park YM, Hyun MH, Yoon H (2010) Predictive factors of social functioning in patients with schizophrenia:
exploration for the best combination of variables using data mining. Psychiatry Invest, 7:93-101.

Bellanger M (2000). Digital Processing of Signal: Theory and Practice. New York, Wiley.

Berthoz S, Perdereau F, Godart N, Corcos M, Haviland M (2007) Observerand self-related alexithymia in eating disorder patients:
Levels and correspondance among three measures. J Psychosom Res, 62:341-347.

Besharat MA (2010) Relationship of alexthymia with coping styles and interpersonal problems. Procedia Soc Behav Sci, 5:614-
618.

Bilge U (2007) Tipta yapay zeka ve uzman sistemler. 2007 Tiirkiye Bilisim DernegiKongresi, Antalya, Tiirkiye.

(ai R, Hao Z, Yang X, Wen W (2009) An efficient gene selection algorithm based on mutual information. Neurocomputing,
72:991-999.

Chai T, Draxler RR (2014). Root mean square error (rmse) or mean absolute error (MAE). Geoscientific Model Development,
7:1247-1250.

Coolidge FL, Estey AJ, Segal DL, Marle PD (2013) Are alexithymia and schizoid personality disorder synonymous diagnoses? Compr
Psychiatry, 54:141-148.

Coriale G, Bilotta E, Leone L, Cosimi F, Porrari R, De Rosa F (2012) Avoidance coping strategies, alexithymia and alcohol abuse: A
mediation analysis. Addict Behav, 37:1224-1229.

Coyne JC, Gotlib IH (1983) The role of cognition in depression: A critical appraisal. Psychol Bull, 94:472-505.

Declercq F, Vanheule S, Deheegber J (2010) Alexithymia and posttraumatic stress: Subscales and symptom clusters. J Clin Psychol,
66:1076-1089.

Demuth H, Beale M (2000) Neural Network Toolbox for use with Matlab. Natick, USA; Math Works Inc.

Elmas C (2003) Yapay Sinir Aglari (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama). Ankara, Seckin Yayinlar.

Ferreira AJ, Figueiredo MAT (2012) Efficient feature selection filters for high dimensional data. Pattern Recognit Lett, 33:1794-
1804.

Garver MS (2002) Using data mining for customer satisfaction research. Journal of Marketing Research, 14:8—12.

Ghazav SN, Liao TW (2008) Medical data mining by fuzzy modeling with selected features. Artif Intell Med, 43:195-206.

Grabe HJ, Spitzer C, Freyberger HJ (2004) Alexithymia and personality in relation to dimensions of psychopathology. Am J
Psychiatry, 161:1299-1301.

Giileg H, Kdse S, Giileg YM, Citak S, Evren C, Borckardt J, Sayar K (2009). Reliability and factorial validity of the Turkish version of
the 20-Item Toronto Alexithymia Scale (TAS-20). Bull Clin Psychopharmacol, 19:214-220.

Giineri N, Apaydin A (2004) Ogrendi basanlarinin siniflandinlmasinda lojistik regresyon analizi ve sinir aglan yaklagimi. Ticaret ve
Turizm Egitim Fakiiltesi Dergisi, 1:170-188.

Hagan MT, Menhaj MB (1994) Training feedforward networks with the Marquardt algorithm. [EEE Trans Neural Netw, 5:989-993.

Hastie T, Tibshirani R, Friedman J (2009). Unsupervised learning. In The Elements of Statistical Learning. New York, Springer.

Haykin S (1999). Neural Networks: A Comprehensive Foundation. New Jersey, Prentice Hall.

Hearst MA, Dumais ST, Osuna E, Platt J, Scholkopf B (1998). Support vector machines. IEEE Intell Syst, 13:18-28.

Hollon S, Kendal P (1980) Cognitive self-statement in depression: Clinical validation of an automatic thoughts question naire.
Cognit Ther Res, 4:383-395.

Honkalampi K, Hintikka J, Tanskanen A, Lehtonen J, Viinamaki H (2000) Depression is strongly associated with alexithymia in the
general population. J Psychosom Res, 48:99-104

Hsu H, Hsieh C, Lu M (2011) Hybrid feature selection by combining filters and wrappers. Expert Syst Appl, 38:8144-8150.

Kaastra |, Boyd M (1996) Designing a neural network for forecasting financial and econometric time series. Neurocomputing,
10:215-236.

Psikiyatride Giincel Yaklagimlar - Current Approaches in Psychiatry



77 Aleksitimi Diizeyinin Tahmini

Kim KJ (2003) Financial time series forecasting using support vector machines. Neurocomputing, 55:307-319.

Kocak R (2016) Duygusal ifade egitimi programinin iiniversite grencilerinin aleksitimi ve yalnizik diizeylerine etkisi. Tiirk
Psikolojik Danismave Rehberlik Dergisi, 3(23):29-45

Kohavi R (1995) A study of cross-validation and bootstrap for accuracy estimation and model selection. 1JCAI'95 Proceedings of
the 14th international joint conference on Artificial intelligence, Volume 2:1137-1143.

Krystal HJ (1982) Alexithymia and effectiveness of psychoanalytic treatment. Int J Psychoanal Psychother, 9:353-378.

Lazarus RS (1982) Thoughts on the relation between emotion and cognition. Am Psychol, 37:1019-1024.

Lee PH (2014) Is a cutoff of 10% appropriate for the change-in-estimate criterion of confounder identification? J Epidemiol,
24:161-167.

Lesser LM (1985) Current concepts of psychiatry, alexithymia. N Engl J Med, 312:690-694.

Levant FR (1992) Toward there construction of masculinity. J Fam Psychol, 5: 379-402.

Martin JB, Pihl RO (1986) Influence of alexithymic characteristics on physiological and subjective stress responses in normal
individuals. Psychother Psychosom, 45: 66-77.

Nabiyev VV (2003).Yapay Zeka. Ankara, Seckin Yaymncilik.

Nitze |, Schulthess U, Asche H (2012) Comparison of machine learning algorithms random forest, artificial neural network and
support vector machine to maximum likelihood for supervised crop type classification. Proceedings of the 4th GEOBIA (7-9 May
2012, Rio de Janeiro), p.7-9, Rio de Janeiro, Brazil.

Nguyén X, Chaskalovis J, Rakotonanahary D, Fleury B (2010) Insomnia symptoms and CPAP compliance in OSAS patients: A
descriptive study using data mining methods. Sleep Med, 11:777-784.

Ogrodniczuk JS, Sochting I, Piper WE Joyce AS (2012) A naturalistic study of alexithymia among psychiatric out patient streated in
an integrated group therapy program. Psychol Psychother, 85:278-291.

Osowski S, Siwekand K, Markiewicz T (2004) MLP and SVM Networks — a Comparative Study. Proceedings of the 6th Nordic Signal
Processing Symposium —NORSIG.

Osuna EE, Freund R, Girosi F (1997) Support vector machines: training and applications, Massachusetts Institute of Technology
and Artificial Intelligence Laboratory. Massachusetts. 1602:144.

Oztemel F (2003)Yapay Sinir Adlar. Istanbul, Papatya Yaymailik.

Oztiirk A (2008) Doppler isaretlerinin kaotik dliitlerle simiflandinimasi (Doktora tezi). Konya, Seluk Universitesi.

Pardo M, Sberveglieri G (2005) Classification of electronic nose data with support vector machines. Sens Actuators B Chem,
107:730-737.

Rosenthal DA, Dalton JA, Gervey R (2007) Analyzing vocational outcomes of individuals with psychiatric disabilities who received
state vocational rehabilitation services: A data mining approach. IntJ Soc Psychiatry, 53:357-368.

Saeys Y, Inza |, Larranaga P, (2007) A review of feature selection techniques in bioinformatics. Bioinformatics, 23:2507-2517.

Soman KP, Loganathan R, Ajay V (2011) Machine Learning with SVM and Other Kernel Methods. New Delhi, PHI Learning.

Song Q (2010) The comparison and analysis of classification methods for psychological assessment data. Information Science and
Engineering (ICISE), 2nd International Conference on. IEEE. 4133-4135.

Sifneos PE, Apfel SR, Frankel FH, (1977) The phenomenon of alexithymia. Psychother Psychosom, 28:47-57.

Spitzer C, Siebel-Jiirges U, Barnow S, Grabe HJ, Freyberger HJ, (2005) Alexithymia and interpersonal problems. Psychother
Psychosom, 74:240-246.

Steinwart |, Christmann A (2008) Support Vector Machines. New York, Springer.

Stephanos S (1975) A concept of analytical treatment for patients with psychosomatic disorders. Psychoter Psychosom, 26:178-
187.

Stoudemire A (1991) Somatothymia: parts | and Il. Psychosomatics, 32:365-381.

Sahin NH, Sahin N, (1992) Reliability and validity of the Turkish version of the Automatic Thoughts Questionnaire. J Clin Psychol,
48:334-340.

Taylor GJ, Parker JDA, Bagby RM, Acklin MV (1992) Is alexithymia and somatic complaints psychiatric out paitents. J Psychosom
Res, 36:417-424.

Tiirkcapar MH, (2009) Bilissel Terapi: Temel ilkeler ve Uygulamalar. Ankara, Hekimler Yayn Birligi.

Qinghua J (2016) Data mining and management system design and application for college student mental health. 2016
International Conference on Intelligent Transportation, Big Data & Smart City (ICITBS): 410-413.

Vanheule S, Desmet M, Meganck R, Bogaerts S (2007) Alexthymia and interpersonal problems. J Clin Psychol, 63:109-117.

Vapnik V, Chapelle 0 (2000) Bounds on error expectation for support vector machines. Neural Comput, 12:2013-2036.

Willmott CJ, Matsuura C, (2005) Advantages of the mean absolute error (mae) over the root mean square error (rmse) in assessing
average model performance. Climate Research, 30:79-82.

Psikiyatride Giincel Yaklasimlar - Current Approaches in Psychiatry



Yontem ve Adem 78

Wolff HH, (1977) The contribution of interview situation to the restriction of fantasy life and emotional expression in
psychosomatic patients. Psychother Psychosom 28: 58- 67.

Yavuz 0, Tecim V (2011) Chs tabanli sug dnleme calismalarinda yapay sinir aglan kullanilarak mekansal karar sistemi
olusturulmast. Sug Onleme Sempozyumu (7 - 8 October Bursa), 2011, p.295-309, Bursa, Tiirkiye.

Yazarlarin Katkilan: Tiim yazarlar, her bir yazann calismaya nemli bir bilimsel katki sagladigini ve makalenin hazirlanmasinda veya gbzden
gegirilmesinde yardimci oldugunu kabul etmislerdir.

Etik Onay: Tiim katiimalardan yazili aydinlatilmis onam alinmigtir.

Danisman Degerlendirmesi: Dig bagimsiz

Cikar Catismasi: Yazarlar ¢ikar atismasi bildirmemistir.

Finansal Destek: Yazarlar bu calisma icin finansal destek almadiklanini beyan etmislerdir.

Authors Contributions: All authors attest that each author has made an important scientific contribution to the study and has assisted with the
drafting or revising of the manuscript.

Ethical Approval: Written informed consent was obtained from all participants.

Peer-review: Externally peer-reviewed.

Conflict of Interest: No conflict of interest was declared by the authors.

Financial Disclosure: The authors declared that this study has received no financial support.

Psikiyatride Giincel Yaklagimlar - Current Approaches in Psychiatry



