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Yapay Zeka teknolojilerinden medikal alan olmak iizere pek ¢ok alanda
yararlanilmaktadir. Bu alanlardan biri de Noropsikolojik hastaliklarin tespiti, teshisi
ve gerekli olmasi durumunda tedavi edilmesidir. Bu hastaliklar, giinliik hayatimizda
sikca karsilastigimiz rahatsizliklardir. Noropsikoloji  kapsaminda pek c¢ok
rahatsizliklar bulunmaktadir. Bu rahatsizliklarin tespit edilememesi durumunda
hem bireyin hayati tehlikesi olusmaktadir hem de ¢evresi i¢in zorlu bir siirece sebep
olmaktadir. Bu ¢aligma pek ¢ok noropsikolojik rahatsizligi yapay zeka temelli
smiflandiran literatiirdeki ilk tez ¢alismasi olma 6zelligini bulundurmaktadir. Bu
calisma kapsaminda anksiyete bozuklugu, sizofreni bozuklugu, otizm spektrum
bozuklugu, depresyon ve demans rahatsizliklarini igeren bes farkli veri seti
kullanilmistir. Veri setleri iizerinde veri 6n isleme, hiperparemetre optimizasyonu
ile yapay zeka modellerinden faydalanilarak c¢aligmalar yapilmistir. Makine
ogrenmesi modelleri olarak XGBoost, LightGBM, Rastgele Orman, Destek Vektor
Makineleri ve k- En Yakin Komsu kullanilmis ve dogruluk metrikleri {izerinden
kargilagtirmalar yapilmistir. Ayrica makine Ogrenmesi modelleri {izerinde
hiperparametre optimizasyonu kullanilarak oncesi ve sonrasi karsilastirmalari da
ayrica yapilmistir. Veri seti 1 i¢in LightGBM teknigi %96 dogruluk orani ile en
yiiksek basariya sahip iken hiperparametre optimizasyonu sonrasinda %97
dogruluk orani ile SVM 6ne gegmis ve en fazla dogruluk oranini vermistir. Veri
seti 3 i¢in %98 dogruluk orani ile XGBoost ve LightGBM teknikleri basarili bir
sonug alirken hiperparametre optimizasyonu sonrasinda bu oran degismemis ve
XGBoost en basarili sonucu vermistir. Derin 6grenme teknikleri olarak Evrisimsel
Sinir Aglari (CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli Yineleme Birimi
(GRU) modelleri veri setlerine uygun olarak kurgulanmistir. Veri seti 2 i¢gin LSTM
modeli %83 dogruluk orani sonucunu vermistir. Veri seti 4 i¢cin GRU modeli %93
orant ile en yiiksek dogruluk orani sonucunu vermistir. Veri seti 5 icin LSTM ve
GRU %99 dogruluk orani ile yliksek bir sonu¢ vermistir. Derin 6grenme modelleri
sadece dogruluk oranlar1 ile karsilastirilmayip Ogrenme egrileri ile de
karsilagtirilmistir. Bu ¢alisma ile noropsikolojik rahatsizliklarin yapay zeka ile
siniflandirilabilmenin miimkiin oldugunu agik¢a gbzler 6niine sermektedir.

ANAHTAR KELiMELER: Yapay Zeka, Noropsikolojik Rahatsizhiklar,
Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglar1



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED CLASSIFICATION OF SPECIFIC
NEUROPSYCHOLOGICAL DISORDERS
MSC THESIS
FIRUZE DAMLA ERYILMAZ BARAN
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. MERIC CETIN)

DENIZLi, JUNE 2024

Artificial Intelligence technologies are used in many areas, including the
medical field. One of these areas is the detection, diagnosis and, if necessary,
treatment of neuropsychological diseases. These diseases are disorders that we
frequently encounter in our daily lives. There are many disorders within the scope
of neuropsychology. If these disorders are not detected, both the individual's life
may be in danger and it causes a difficult process for the environment. This study
has the feature of being the first thesis study in the literature that classifies many
neuropsychological disorders based on artificial intelligence. Within the scope of
this study, five different data sets including anxiety disorder, schizophrenia
disorder, autism spectrum disorder, depression and dementia disorders were used.
Studies were conducted on the data sets by using data pre-processing,
hyperparameter optimization and artificial intelligence models. XGBoost,
LightGBM, Random Forest, Support Vector Machines and k- Nearest Neighbor
were used as machine learning models and comparisons were made on accuracy
metrics. In addition, before and after comparisons were made on machine learning
models using hyperparameter optimization. For data set 1, LightGBM technique
had the highest success rate with 96% accuracy, while after hyperparameter
optimization, SVM came to the forefront with 97% accuracy and gave the highest
accuracy rate. For data set 3, XGBoost and LightGBM techniques achieved a
successful result with 98% accuracy, while this rate did not change after
hyperparameter optimization and XGBoost gave the most successful result. As deep
learning techniques, Convolutional Neural Networks (CNN), Long Short-Term
Memory (LSTM) and Gated Repetition Unit (GRU) models were designed in
accordance with the data sets. For data set 2, LSTM model gave 83% accuracy rate.
For data set 4, GRU model gave the highest accuracy rate with 93%. For data set 5,
LSTM and GRU gave a high result with 99% accuracy rate. Deep learning models
were not only compared with their accuracy rates but also with their learning curves.
This study clearly shows that it is possible to classify neuropsychological disorders
with artificial intelligence.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Neuropsychological Disorders, Machine
Learning, Deep Learning, Convolutional Neural Networks
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ONSOZ

Bu ¢alismanin her agsamasinda katk1 saglayan, calismay1 tamamlamam ig¢in
giic ve giiven veren, destegini esirgemeyen ve Ogrencisi oldugum igin gurur
duydugum danismanim Dog. Dr. Meri¢ CETIN e tiim igtenligim ile tesekkiirlerimi

sunarim.

Beni bugiinlere getiren ve bu hayatta her seyi basarabilecegime beni
inandiran sevgili annem Dilek Eryilmaz’a ayrica tesekkiirlerimi sunmak isterim.
Beni her zaman en iyi versiyonum olmam igin motive eden ve miihendis
kelimesinin anlamini ogreten sevgili meslektasim ve babam Fazil Ahmet
Eryilmaz’a tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica egitim ve dgretim hayatimda ¢cok emegi

olan sevgili Saziment ve Ali Giiler’e (anneannem ve dedem) de tesekkiir ediyorum.

Bu zorlu yolculukta bana destek olan ve motive eden sevgili esim Burak
Baran’a bu sancili siirecte beni anlayisla karsiladigi ve yanimda oldugu i¢in ayrica

tesekkiir ederim.



1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci gesitli ndropsikolojik (NP) hastaliklarin yapay zeka (YZ) ile
siiflandirma yapilabilirligini test etmek, makine dgrenme (MO) algoritmalarmin
birbirleri ile karsilastirmasini yapmak, hiperparametre optimizasyonunun performans
tizerindeki etkilerini analiz etmek, evrisimsel sinir aglariin (CNN) karsilastirmasini

yapmaktir.

1.2  Tezin Onemi

Glinlimiizde gelisen teknoloji, tip ve tibbi goriintilleme tekniklerinin insan
saglig1 iizerinde olumlu doniisleri olmaktadir. Carpict bir sekilde 19. yiizyillin
sonlarindan itibaren psikoloji alaninin deger kazanmaya baslamasi ile glinden giine bu
alana olan 1lgi ve bu alandaki arastirmalar artmaktadir. Psikoloji biliminin 6neminin
artmasi ile birlikte psikoloji temelli rahatsizlik tiirleri de kesfedilmeye baslanmustir.
Bu durum ise psikoloji temelli rahatsizliklarin analiz yontemlerinin gelismesine neden

olmustur.

Gegtigimiz yillarda YZ’nin ve bu kapsamda gelistirilen algoritmalarin tibbi
veriler lizerindeki basarilar1 aragtirllmaktadir. Kanser ve tiimor gibi rahatsizliklarda
YZ algoritmalar siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan literatiir
taramalarinda NP bozukluklar {izerine yapilan calismalarin smirli oldugu tespit
edilmistir. Cesitli NP rahatsizliklar secilerek rahatsizliklarin YZ uygunlugu da test

edilmistir.

Farkli veri setleri iizerinde son yillarda popiiler olan MO algoritmalarinin
birbirleri ile karsilastirilarak performans arastirilmasi yapilmistir. MO algoritmalari
tizerinde hiperparametre optimizasyonu yapilarak parametreler lizerinde optimizasyon

yapilmasinin gerekliligi arastirilmigtir.



1.3  Tezin Akis1

Bu tez kapsaminda ilk boliimde tez kapsaminda yapilan ¢calismanin 6neminden,
tezin amacindan ve tez akisindan bahsedilmistir. Tkinci bdliimde NP rahatsizliklar,
anksiyete, sizoreni, depresyon, otizm spektrum bozuklugu, demans, bipolar bozukluk,
Alzheimer ve dikkat eksikligi ve hiperaktive bozuklugu rahatsizliklar1 ile tam
yontemleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde problem tanimi ve NP
rahatsizliklar kapsaminda olan rahatsizliklarin makine 6grenmesi ve derin 6grenme
teknikleri ile yapilmis olan literatiirde olan ¢alismalar hakkinda sonuglari ile birlikte
yer verilmistir. Dordiincii boliimde ise bu ¢alisma kapsaminda kullanilan materyal ve
yontemler bulunmaktadir. Besinci bolimde tez kapsaminda kullanilan 5 adet veri
kiimesinin detaylar1 bulunmaktadir. Altinc1 boliimde veri setleri lizerinde uygulama
sonuclar1 bulunmaktadir. Yedinci boliimde tiim tezin sonug¢ ve degerlendirme bolimii

bulunmaktadir.



2. NOROPSIKOLOJIK RAHATSIZLIKLAR

2.1  Noropsikoloji Nedir?

Psikoloji alaniyla ilgili ilk ¢aligmalar 19. yiizyilin son ¢eyreginde baslamistir.
NP kavraminin ortaya c¢ikis temeli olan klinik psikoloji tanimi1 ve ¢aligmalari ise
1900’li yillarin baglarinda baglamistir. Diinya savaglarindan sonra kafa travmasi
yasayan hastalarda davranigsal bozukluklar fark edildiginde bu bozukluklarin

sebepleri ile ilgili ¢aligmalar baglamis ve NP kavrami ortaya ¢ikmustir.

NP; beyin fizyolojisi ve fonksiyonlarinin kisinin davranislari ile olan iliskisinin
anlasilmas1 ve norolojik sebepli bozukluklarin neden olabilecegi bilissel etkilerinin
tespit edilebilmesi amaci ile calismalar yiirliten bilim dalidir. NP; noéroloji ve
psikolojinin kesisimi olarak kabul edilmektedir. NP psikolojik siiregler ile beyin
yapilart ile sistemleri arasindaki iligskiyi incelemektedir. Beyin faaliyetlerinin
gozlenebilir ve Olgiilebilir davranmiglardaki ¢iktisini anlamaya ve agiklamaya

caligmaktadir (Yilmaz 2021).

NP klinik ve deneysel olmak iizere temelde iki dala ayrilmaktadir. Klinik ve
deneysel NP arasindaki en 6nemli ayrim noktast Klinik NP anormal iizerinde
caligmalar yapilirken deneysel NP normal tizerinde galismalar yapilmasidir. Klinik NP
var olan bir beyin hasarmmin ya da beyin rahatsizliklarinin, kisinin psikolojisi
tizerindeki etkisi inceleniyorken; deneysel NP’de herhangi bir beyin hasar1 ya da
rahatsizligi olmayan normal kisilerin farkli ve ¢esitli sartlar altinda bireylerin

psikolojik siiregleri tizerindeki etkisi incelenmektedir.

NP hastaliklarin tespitinde ilk baslarda psikologlar tarafindan gelistirilen testler
kullanilmaktadir. ilk zamanlarda vaka calismalar1 beyin hasari bulunan hastalar
tizerinde yapilmistir. Bu hastalarin davraniglarini, motor becerilerini, dil becerilerini
ve kullanimlarini, hafiza ve dikkat gibi davranislarini 6lgecek testler olusturulmustur.
Tespitlerin ilk yapildig1 asamalarda psikologlar basit motor hareketleri iizerinden
yorum yapmaya elverigli testler lizerinde caligirken ilerleyen asamalarda daha farkls,
somut veri sunan ve ayni zamanda belirli bir tutarlilik dizini igerisinde tespitin

dogrulugunu teyitleyici test arayisi igerisine girmistir. Bu siirecte teknolojik
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gelismeleri ve Ozellikle bilgisayar sistemlerinin hastalarin motor hareketlerini
denetleyebilmesi ve buna uygun raporlama yapabilmesi test giivenirliginin ve veri
dogrulugunun artmasina sebep olmustur. 1970 yilinda bilgisayar tomografisi (BT) ve
80’lerde manyetik rezonans (MR) norogoriintiileme tekniklerinin gelistirilmesiyle
beyin goriintiilleme ve hasarin bolge saptanmasinin kolaylastirilmasi, NP ¢aligsmalari

icin biiyiik avantaj olarak gelecek arastirmalarin 6niinii agmistir (Caliskan 2020).

NP c¢alisma kapsaminda biyolojik sebepli davranis bozukluklari; Alzheimer
gibi sinir sisteminde yapisal bozukluklara bagli olarak ortaya ciktigindan dolay1
norodejeneratif olarak tanimlanan hastaliklar; depresyon, bipolar bozukluk (BB),
anksiyete, dikkat eksikligi, 6grenme bozuklugu veya sizofreni gibi giinlimiizde
popiiler olarak ele alinan rahatsizliklar da NP rahatsizliklar dahilindedir. Belirtilen bu
rahatsizliklarin teshis edilmesi gerek test yontemleri gerekse de kisinin i¢inde oldugu

psikolojik durum nedeni ile oldukga gii¢ hale gelmektedir.

Psikiyatri/psikoloji alanlarinda bagvuran hastalarin biiyiik bir ¢ogunlugunu
olusturan NP rahatsizliga sahip kisilerin toplum igerisindeki ve bireysel yasaminin
irdelenmesi gereklidir. Bu kapsamda otizm spektrum bozuklugu (OSB) tanisi
konulmus bir bireyin 6zellikle cocukluk asamasindan itibaren topluma karigsmast,
sosyal yasam igerisinde kendine yer bulmasi olduk¢a zor olmasi ile birlikte ayrica
erken taninin kritik nemli oldugu bu rahatsizlik i¢in tan1 koymak da oldukga gii¢ hale
gelmektedir.

2.2 Noropsikolojik Rahatsizliklar

Kisinin uzun veya kisa siireli, siddetli psikolojik bir eyleme maruz kalmasi
sonucunda ya da beyin kimyasindaki biyolojik degisiklikler sebebi ile norolojik
anomalilere yol agmaktadir. Genetik olarak bazi kisilerde bu hastaliklara karsi

yatkinlik olabilir ve genetik de belirtilerin baglamasini tetikleyebilir.

Her tiirlii psikolojik belirti nérolojik hastaliklara eslik edebilir. Kiside goriilen
duygu durum degisikligi, istahta degisiklik, ajitasyon, haliisinasyon, hezeyan,
obsesyon ve kompiilsiyon, huzursuzluk, uyku bozuklugu, bitkinlik, istah degisikligi



ve asirt enerji gibi semptomlar bir NP rahatsizligin belirtisi olabilir. Fakat bu

psikiyatrik belirtiler belirli bir nérolojik hastaliga ait degildir.

Bu c¢alisma kapsaminda anksiyete bozuklugu, sizofreni bozuklugu, otizm

bozuklugu, depresyon ve demans hakkinda bilimsel ¢aligma yapilmistir.

2.2.1 Anksiyete Bozuklugu (AB)

AB, kisinin bedensel ve ruhsal varlig1 lizerinde tehlikede hissetmesi sonucu
yasadig1r huzursuzluklar korku ve kaygiya neden olmaktadir. Herhangi bir nedeni
olmayan ve herhangi bir somut tehlike olmamasma ragmen kisinin yasadigi bu

huzursuzluk ve tedirginlik haline AB ad1 verilmektedir.

AB olan birey tehdit altinda oldugu riskinin yiiksek, basa ¢ikma becerisini ise
diisiik gormektedir. Kisi ileriki yasaminda karsilastigi stresli tetikleyici uyarani
gecmiste yasadigi durumu, kosullara benzettiginde yani basa ¢ikamayacagi bir tehlike

seklinde degerlendiginde AB siireci baslamaktadir (Topguoglu 2022).

AB en yaygin ruhsal bozukluklar icerisinde yer almaktadir. Avrupa’da yapilan
bir aragtirmada son bir yilda 15-54 yas arasindaki bireylerin %17.2’sinde bu
bozukluklardan biri oldugu goriilmiistiir (Stein ve Hollander 2002). AB bosanma
durumu, issizlik ve gelir diizeyi gibi etkenler sebebi ile ortaya c¢ikabilmektedir. AB
cogunlukla erken yasta baslamaktadir. Hayvan fobileri, kan, enjeksiyon, yara fobisi
gibi 6zgiil fobiler cocukluktan; sosyal fobi ergenlikten baslamaktadir. AB nadiren tek
basina goriilmektedir. MDB gibi duygu durum bozuklugu ya da madde veya alkol
kullanim bozukluklar1 AB’e ¢ogunlukla eslik etmektedir.

Anksiyete belirtileri olan hastalarda prefrontal ve limbik devrelerin 6nemli
olmasi nedeniyle anksiyetenin temel Ozellikleri olan olumsuz isaretlere secici bir
dikkat gosterilmesi ve gelecekteki olumsuz olaylara kars1 bir beklenti iginde olunmasi
aciklanabilmektedir. Bu alanlarin etki ettikleri anksiyete hastalarinda farkli tibbi
goriintilleme yontemleri kullanilmasiyla dogrulanmistir. Bu alanlardaki nérolojik

lezyonlarda anksiyete belirtileri goriilebilir (Sevingok 2007).



2.2.2 Sizofreni Bozuklugu (SB)

Sizofreni Bozuklugu toplumda gdzlemlenebilen %1 igerisinde goriilen sanr1
benzeri pozitif bulgular; duygu ve diisiincede siglasma ve bunlar1 aktaramama,
sosyofobik davranislar, kendini anlatma ve sohbette azalma gibi negatif bulgular;
dikkat, hafiza, yiritiicii gorevlerde bozulma gibi biligsel belirtiler ile teshis edilebilen
psikiyatrik bir rahatsizliktir (Summakoglu 2018).

Sizofrenin ortaya ¢ikmasinda bir ¢ok faktor etkili olabilir. Bunlar arasinda;
genetik etkenler, beynin morfolojik kimyasal ve fizyolojik degisiklikleri ve endokrin
etkenler bulunmaktadir. Hastaligin ortaya ¢ikmasinda belirli bir yas araligi, cinsiyet,
sosyo ekonomik durum gibi faktorler belirleyici degildir. Her yas araliginda, hayatin
her alaninda ortaya c¢ikabilmektedir. Bu sebeple dogustan sizofreni belirtileri
gozlemlenmese de veya kisinin hayatinin biiyiikk ¢ogunlugu normal gegse de ortaya
cikabilecek bir hastaliktir. Ancak son yillarda ¢cok ge¢ yas baslangicli sizofreni lizerine
yayinlar goriilse de hastaligin genellikle genclik ¢aginda basladig1 kabul edilmektedir
(Hafner ve dig. 1998).

Arastirma verilerine gore; frontal lobda kii¢iilme, talamusun algilar1 stizme ve
ayiklama iglevinde bozukluk, prefrontal korteks ve serebellum arasindaki devrelerde
bozukluk vardir. Ge¢mis arastirmalarla $B tanisina sahip kisilerde uyaranlarin beyne
ulasirken girdi ayarlamasinda bir yetersizlik oldugu, bu nedenle beyne ¢ok fazla bilgi
iletildigi, ama hastanin bu bilgileri uyum amaciyla ayiklayamadigi ve
biitiinlestiremedigi sonucu ¢ikarilmistir. Sizofreni rahatsizliklarinda temelde bir bilgi-
isleme kusuru olabilecegi goriisii giderek agirlik kazanmaktadir. Sizofreni bilgi-igleme
kuramlar1 bagslangicta daha ¢ok uyaranlarin siiziilmesinde bir bozukluk oldugu
varsayimina dayanmaktaydi. Son yillarda nérofizyolojiye bagli bilgi isleme kuramlari
popiiler olmaya baglamistir. Niyetlenme ve harekete gecme iglevleri frontal korteks ile
ilgilidir. Son yillarda "eksiklik sendromu™ giderek artan bigimde ilgi ¢ekmektedir
(Oztiirk 2001).

Hastaligin ortaya ¢ikmasinda 6zellikle genetik faktorler etkin rol alsa da genel
itibariyle genetigin ve gevresel faktorlerin bir arada goriildiigii simiflandirmaya

sahiptir. Burada ¢evresel faktorlerin olabildigince kontrol altina alinmasi ve kiside



bulunan hastaligin siddetinin azaltilmasi hedeflenmektedir. Ayni1 zamanda kisinin

psikoterapi gormesi de saglanarak bir nevi rehabilitasyon gergeklestirilmektedir.

2.2.3 Depresyon

Hastalik yalnizca genetik veya ¢evresel faktorler nedeni ile ortaya ¢ikmamakta
her iki unsurun da bir araya gelmesi ile ortaya ¢ikmaktadir. Son zamanlarda yapilan
calismalarda da cevresel faktorlerin ve genetik faktorlerin kombinasyonu ile hastaligin
ortaya ¢iktigina dair yaygm goriis olusmustur. Yogun strese maruz kalma, madde
bagimliligi, kisinin hayatinda meydana gelen ciddi degisikler hastaligin ortaya
cikmasinda biiylik rol oynamaktadir.

Hastaligin ortaya ¢iktigi kisilerde 6z saygiy1 yitirme, yasama sevincinde
eksilme gibi ruhsal degisiklikler gozlemlenebilir. Hastaligin siddetinin arttig1
donemlerde ise kisilerde intihara yonelme ve intihar diisiincesi de olusmaktadir. Major
depresyon bozukluguna (MDB) sahip yetiskin hastalarin %2-7'si intihar ile yasamini
kaybetmektedir (Richards ve Ohara 2012).

Hastaligin ortaya ¢ikmasinda belirli bir yas araligi, cinsiyet, sosyo ekonomik
durum gibi faktorler belirleyici degildir. Genel olarak, depresyonun kiside goriilme
yaslart kigilerin 20'li ve 30'lu yaslarinda goriilmektedir. Kadinlarda depresyonun
goriilme sayisi ekeklere gore iki kat daha fazla goriilmektedir (Kessler ve Bromet
2013).

2.2.4 Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB)

[lk ortaya ¢iktiginda genetik nedenlerden kaynaklandig: diisiiniilse de ilerleyen
asamalarda ve calismalarda gevresel faktorlerin de etkisi oldugu tespit edilen beynin
yapisal isleyisinde gerceklesen farklililardan kaynakli ortaya g¢ikan bir hastaliktir.
Otizmin tanilanmasinda tek belirtiden ziyade birden fazla belirtinin ortaya ¢ikmasi ve
bu belirtilen belirli bir sistematik igerisinde gézlemlenmesi gereklidir. Genellikle tek
bir belirti tizerinden OSB tanisi koymak miimkiin olmamaktadir. Zira normal bir

gelisim igerisinde olan ¢ocuklarin da hareket ve davranislar1 otizm belirtisi olarak



algilanabilmektedir. Bu nedenle taninin dogru olarak konulabilmesi igin belirtilerin
belirli bir dizin igerisinde ve belirli bir siklik diizeyinde gergeklesmesi 6nem arz

etmektedir.

OSB tanis1 konulan bireylerin sosyal yasanti icerisinde kisith ilgi alanlar
olabilecegi gibi ukala tavirlar sergiledikleri, konuskanlik ve her seyi ben bilirim tavri
igerisinde olduklar1 gézlemlenmistir (Happé 1999). Dolayisiyla otizm tanilamada veya
farkina varma konusunda oldukg¢a genis bir kartela igerisinde belirli bir eylem ve
davraniglar1 degil, hareketlerin belirli bir dizilim veya sikliga tabi olup olmadiklari

kadar hangi olaylara nasil tepki verdigi de 6nemlidir.

2.2.5 Demans

Demans, insan hafizasinda ve benzeri zihinsel kabiliyetlerde bozuklugun
ortaya ¢iktig1 bir hastalik tiiriidiir. Uygulamada siklikla alzheimer ile birlikte anilsa da
alzheimer hastaligi, demansin bir tiirii olmakla birlikte ayn1 hastalik degildir. Demans
hastalig1 zihinsel yeteneklerden bir veya birkaginda gergeklesebilir. Ornegin hasta
kiside diistinme yetenegi bozuklugu, karar almada sikintilar, konusma bozuklugu ve
hafiza bozuklugu gibi belirtiler goriilmektedir. Demansin olusmasinda beyin sinirleri
arasinda iletisim bozuklugu ve beyin hiicrelerinin 6lmesi olduk¢a yaygin goriilen
nedenlerdir. Demans riskini arttirabilecek diger etkenlere bagimlilik yapici madde
kullanimi, seker hastaligi, yliksek tansiyon veya kolesterol, kilo problemleri
bulunmaktadir. Sayilan bu rahatsizliklarin birlesimi yahut kalitimsal faktorler de

demansi tetikleyebilir (Erdem 2023).

2.2.6 Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite Bozuklugu (DEHB)

Dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu (DEHB); dikkat bozuklugu, asir1
hareketlilik gibi belirtileri nedeni ile hasta kisinin sosyal, mesleki ve giindelik yagamini
olumsuz etkileyen bir rahatsizliktir. Rahatsizlik ilk tespit edildiginde kisinin
davraniglar ile ilgili bir sorun olarak degerlendirilse de ilerleyen siiregte hastaligin

nedeninin norogelisimsel bir nedene dayali oldugu tespit edilmistir.



Rahatsizlik 6zellikle ¢ocukluk ve ergenlik doneminde goriilmekte iken nadiren
de ergin kisilerde sonradan ortaya cikabilmektedir. Erkeklerde goriilme sikligi,

kadinlara nazaran daha ytiksektir.

2.2.7 Bipolar Bozukluk (BB)

Manik ve depresif periyot olmak iizere gdzlemlenebilen ve toplumda siklig
artmakta olan bir duygu durum bozuklugudur. Periyotlarin haricinde kisinin normal
duygu durumuna gectigi vakalar da mevcuttur. Hastalifin olusma riskini %60-80
bandinda genetik etmenlerin olusturdugu disiiniilmektedir (Kerner 2014). Hastaligin
cevresel ve genetik gézlemlenmesinin haricinde noérolojik nedenlerden dolay1 ortaya
¢tkmasi da miimkiindiir. Kisinin inme, travmatik yaralanma, MS gibi hastaliklar

gecirmesi halinde de ortaya ¢ikabilmektedir.

Kisinin ¢evresinde bulunan kisilerce gézlemlenebilen eylemleri iizerinden yola
cikilarak teshis baslangici asamasi baglamaktadir. Ancak uygulamada BB sahip
kisilerin sergiledigi davraniglarin, diger norolojik hastaliklar gibi sempton gosterdigi
ortadadir. Buna gore kisinin migren hastas1t mi1 yoksa BB igerisinde olup olmadiginin
denetimi tibbi goriintiileme teknikleri ile ayirt edilebilmektedir. Bu sebeple su anda
ayristiricr tan1 yontemi i¢in kullanilan goriintiileme teknikleri, ileride dogrudan
tanimlama noktasinda da kullanilabilecektir. Zira benzer nitelikli klinik ¢alismalarinda
BB’ye sahip bireylerin goriintiileme teknikleri i¢erisinde ayirt ediciligi ortaya ¢ikmaya

baslamistir.

2.2.8 Alzheimer

Alzheimer hastalifi yaygin goriilen bir demans tiiriidiir. Cogunlukla
uygulamada demans ve alzheimer ayn1 hastalik gibi anlasilsa da alzheimer demansin
bir alt tiiriidiir. Demansin tiirii olmasindan kaynakli demans ile benzer 6zelliklere
sahiptir. Dolayisiyla alzheimer hastasi olan kiside de birtakim bilissel bozukluklar ve

ozellikle hafiza kayb1 goriilmektedir.



Gorilintiileme tekniklerinin teshis destegi olarak kullanilmasindaki asil etken
hastaligin  oncelikle gozlemsel ve davranmis testleri ile belirti vermesinden
kaynaklanmaktadir. Taninin kesin ve net sekilde tespit edilmesi -yine bu sebepten
kaynakli olarak - goriintiileme tekniklerinin yorumlanmasi ile gergeklesir. Erken
donemde belirti gosteren alzheimer hastalarinda tedavi siireci ile hastaligin etkileri ve

ilerlemesi azaltilabilmektedir.

2.3 Tani

Farkli NP rahatsizliklar farkli yontemler ile tedavi edilmektedir. Bu sebeple de

dogru tedavi i¢in dogru bir tan1 koymak kritik dneme sahiptir.

NP degerlendirmede klasik testlerin yani sira kisinin biligsel kabiliyet
gerektiren giinlilk yasam aktivitelerindeki becelerinin de dlclilmesi daha isabetli bir

NP degerlendirme profilinin olugturulmasinda énemlidir (Yagci 2021).

Psikiyatrik belirtiler, kognitif belirtiler ve altta yatan hastaligin norolojik
belirtileri bir araya gelince hekimler i¢in ayirict tan1 koymak oldukga zordur. Fiziki ve
norolojik muayene ile psikiyatrik degerlendirme ile beraber NP testlerin uygulanmasi

da tedaviyi sekillendirirken klinisyene yardimci olmaktadir (Yage1 2021).

NP bozukluklarda tant koymak i¢in kullanilan ydntemler biyolojik testler,
goriintiileme teknikleri ve Ozellik gozlemlemedir. Hastaliklarin ilk belirtileri
gozlemlere dayali olarak tespit edilebilecek olup belirtilerin artmasi, siklagmasi veya

cesitlenmesi durumunda biyolojik testlere bagvurulmaktadir.

Genel olarak hastaliklarin tanilanmasinda gorsel olarak belirtiler analiz
edilebilecek olsa da dogrudan teyit verecek biyolojik bir test bulunmamaktadir. Bu
nedenle biyolojik testler, hastaligin belirtilerini yorumlamay1 kolaylastirma amaci
giitmektedir. Ozellikle ndrolojik faktdrlerin izlenmesi ve MR goriintiileme teknikleri
ile belirtiler dogru yorumlanmaya calisilmakta ve buna gore tanilama islemi
yapilmaktadir. Calismamiz kapsaminda da hem belirtilerin yorumlanmasi amaci ile
hem de ndrolojik bulgular ile dogrudan hastaligin tanisin1 yonelik isaret bulunmaya

calisiilmaktadir.
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Otizm tanist koyulmasindaki en 6nemli etken bireyin davramis sekilleridir
(London 2007). DSM-IV-TR’de tan1 kitapgigina gore 6 belirti ve {istii otizm tanisi
koymaya yeterlidir. Bu belirtiler arasinda sosyal iletisim ve etkilesim diizeyinde
iceriksel olarak bozukluk, tekralayict ve smirli davranislar bulunmaktadir. Ornek
belirtiler arasinda, sosyal ve duygusal karsiliklilik eksikligi, dilin stereotipik ve
yineleyici kullanimi ya da idiosinkratik (kisiye 6zgii) dil kullanimi ve nesnelerin
parcalar1 ile 1srarli olarak ilgilenme bulunur. Ozellikle benzer yas gruplarinda
gbzlemlenen sosyal davranislarda etkili bir esneklik ve azalmanin varligi halinde
tanilama siirecinin baslamasi gerekmektedir. Ancak bu sekilde davraniglarin normal
bir sosyolojik eylem mi oldugu yoksa NP bir nedene mi bagli oldugu tespit
edilebilecektir. Cesitli calismalar, kas gii¢siizliigii (hipotoni), kaba motor disfonksiyon
(apraksi) ve parmak uglarinda yiirime gibi degisik motor bozukluklara rastlandigini

gostermistir (Ming ve dig. 2007).

Hastaligin teshisi doktorla kisinin yliz ylize goriismesi, psikometrik anketler
gibi 6znel yontemlere dayanmaktadir. Mumtaz ve ark. (2017) yiiriittiigii ¢alismada,
EEG sinyalleri incelendiginde beyindeki bazi bolgelerin  sinyallerindeki
interhemisferik asimetri sayesinde depresyon teshisi konulabilecegi sonucunu

cikarmiglardir.

Depresyon ve anksiyete ise baslangic asamasinda gozleme dayali olarak
belirtilerin ortaya ¢ikmasindan sonra tibbi goriintiilleme teknikleri ile desteklenerek
taniya varilmaktadir. Ruhsal Bozukluklarm Tamsal ve Istatistiksel El Kitabr'nin
besincisine (DSM 5) gore major depresyon kriterleri; istek ve ilgi azalmasi, depresif
duygudurum, uyku ve istahta azalma veya artma, psikomotor yavaslama, sucluluk,

konsantrasyon gii¢liigii, enerji azalmasi ve intihar egilimidir (Kafes 2021).

Sizofrenide ise ilk belirtiler gbzleme dayali olmakla beraber goriintiileme
tizerinden beynin ilgili bolgelerinde uyar1 akisinin kesilmesi ve uyariin yogunlagsmasi

ile rahatca saptanmaktadir.

Genel olarak hastaliklarin tanilanmasinda gorsel olarak belirtiler analiz
edilebilecek olsa da dogrudan teyit verecek biyolojik bir test bulunmamaktadir. Bu
nedenle biyolojik testler, hastaligin belirtilerini yorumlamay: kolaylastirma amaci

giitmektedir. Ozellikle nérolojik faktdrlerin izlenmesi ve MRI teknikleri ile belirtiler
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dogru yorumlanmaya calisiilmakta ve buna gore tanilama islemi yapilmaktadir.
Caligmamiz kapsaminda da hem belirtilerin yorumlanmasi amaci ile hem de noérolojik
bulgular ile dogrudan hastaligin tanisina yonelik isaret bulunmaya calisiimaktadir.

Zira her hastalik, gérsel anlamda belirti vermemektedir.

Demansin belirlenmesine yonelik geleneksel yaklasimlar oncelikle klinik
muayenelere, tibbi kayitlarin analizine ve biligsel ve NP testlerin uygulanmasina
dayanir (Javeed ve dig. 2024). Demans tanisi i¢in hastalara Mini Mental Test
uygulanmaktadir. Mini mental test neticesinde demans izlenimi olusur ise hastalara
daha kapsamli tetkikler yapilmaktadir. Bu tetkiler arasinda psikometrik ve norolojik
degerlendirme, fiziki kontrol ve hasta Oykiisiiniin alinmasi bulunmaktadir. Mini
Mental Test sonrasinda, tibbi goriintiilleme teknikleri, EEG, omurilik sivisi alma

islemleri ve biyokimyasal testler uygulanabilir (Memorial 2023).

Bir nérogelisim bozuklugu olarak, MRI gibi ndérogoriintiileme teknolojileri,
MO algoritmalariyla birlikte DEHB'de biyobelirtegler olarak giderek daha fazla
aragtirtlmaktadir. DEHB’li cocuklarda, belirli beyin yapilarinda genel bir hacim
azalmas1 vardir ve sol taraftaki prefrontal korteksteki hacimde orantili olarak daha
biiyiik bir azalma vardir. DEHB’1i bireylerde kontroller ile karsilastirildiginda arka
paryetal kortekste de incelme goriilmektedir. Prefrontal-striatal-serebellar ve
prefrontal-striatal-talamik devrelerdeki diger beyin yapilarinin da DEHB olan ve

olmayan kisiler arasinda farklilik gosterdigi bulunmustur.

Hastalik siiphesi bulunan veya belirtiler gosteren kisilerin MRI sonuglari
dikkate alinarak beyin yapisi incelenmekte ve buradaki degerlendirme neticesinde
dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu tanisi konulmaktadir. Bireyde, beyin
yapisinin degismesine bagli olarak baski altina alinan bdlge, belirtilerin niteligine gore

de ayristirmada dikkate alinmaktadir.

DEHB ise tan1 yontem ve araglarini iki ana kategoriye ayirmak miimkiindiir.

Bunlar; dikkatsizlik ve dirtiiselliktir.

Dikkatsizlik, bireyin gilinliik davranis ve hareketlerinde rahatlikla
gozlemlenebilir. Kisinin basitce hatalar yapmasi, uzun siire dikkatini bir olaya

verememesi dikkatsizligin en net ve temel gostergeleridir. Kisilerin uzun siireli dikkat
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gerektiren islerden kaginmasi da dikkatini toplayamadigi olarak yorumlanabilir.
Gorevler veya aktiviteler i¢in gerekli esyalardan olan kitap, okul malzemeleri, gozliik,
canta gibi triinleri siklikla kaybeder. Giinliik aktivitelerini gergeklestirirken unutkan

tavirlar sergilemektedir.

Hiperaktivite yani diirtiisellikte ise kisi siklikla elleri veya ayaklari ile oynar
¢ogu zaman c¢ocuk ise etrafta kosusturur veya tirmams gibi davraniglar
gozlemlenmektedir. Bu durum genclerde veya yetiskinlerde 6znel bir huzursuzluk
hissi olarak goriilmektedir. Sik sik bagkalarinin soziinii keser ya da rahatsiz etmek de

baskaca bir belirti olarak goriilmektedir.

Gozlemlenebilen belirtiler haricinde NP tani yontemleri ile de hastaligin
tanilanmas1 miimkiindiir. Gézlemlere ek olarak birtakim yontemler ile hastaligin
tanilanmas1 kolaylagsmaktadir. Buna gore NP bulgular igerisinde asir1 motor
aktivitesinin gézlemlenmesi, zaman isleme bozukluklarinin varligi, hazzi ertelemekten
hoslanmama ve hedefe karsi caba gostermede istek ve islevsizlik tespitleri de DEHB'li

bireylerin tespiti i¢in dnemli tan1 araglaridir.
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3. PROBLEM TANIMI

3.1 Problem Tanim

NP bozukluklar, biligsel, duygusal ve davranigsal islevleri etkileyen, teshis ve
tedavi acgisindan karmagsik zorluklar olusturan genis bir yelpazedeki durumlari
kapsamaktadir. Geleneksel tani yontemleri siklikla subjektif degerlendirmelere
dayanir ve bu da smiflandirma ve prognozda tutarsizliklara ve yanlishiklara yol
acmaktadir. Ayrica, bu bozukluklara katkida bulunan ¢esitli faktorlerin karmagik
etkilesimi, kapsamli bir analiz i¢in ¢ok boyutlu bir yaklagimi gerektirmektedir. Bu tez,
NP bozukluklar1 analiz etmek i¢in derin 6grenme (DO) ve MO tekniklerinin giiciinden
yararlanarak bu zorluklarin iistesinden gelmeyi amaglamaktadir. DO ve MO
kullanilarak tahminleme yapabilmek i¢in Veri On Isleme, Ozellik Cikarma ve Secimi,
Model Gelistirme, Tanisal Siniflandirma, Dogrulama agamalarina gerek duymaktadir.
Bu tez, bu hedefleri ele alarak NP bozukluklarin analizinde en son teknolojiyi
gelistirmeyi, klinisyenlere erken teshis, kisisellestirilmis tedavi planlamasi ve
hastalarin ilerlemesinin izlenmesinde yardimci olacak daha dogru ve giivenilir tani

araglar1 sunmay1 amaglamaktadir.

3.2 Literatiir Taramasi

NP rahatsizliklar ile ilgili yapilmis ¢aligsmalarin literatiir taramalar1 bu boliimde

bulunmaktadir.

3.2.1 Otizm Spektrum Bozuklugu Literatiir Taramasi

Sen ve digerleri (2018) OSB iizerine yaptig1 ¢alismada ¢ok modlu 6zellik
ogrenme ve dogrusal SVM kullanarak yaptig1 caligmada %64.3 basari elde etmektedir.

Guo ve digerleri (2017) calismasinda OSB hastalariin tipik gelisim
kontrollerine kars1 yiiksek boyutlu tiim beyin dinlenme durumu Fonksiyonel Baglanti

modeli smiflandirmasi i¢in yeni bir &zellik segme ydntemine sahip bir DNN
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gelistirerek %86.36’lik en iyi siiflandirma dogruluguna sahip model, 3 gizli katman

ve 150 gizli diigiim igeren DNN-FS modeli en iyi performansi gostermektedir.

Dekhil ve digerleri (2018) OSB iizerine uzamsal aktivasyon alanlarina karsilik
gelen zaman akislarinin giic spektral yogunluklar: giris 6zellikleri olarak kullanilmis
ve bunlart yigilmis otomatik kodlayiciya besler ve ardindan olasiliksal SVM
kullanarak bir siniflandirici sistem olusturmaktadirlar. Bu sistem duyarlilik, 6zgiilliik

ve dorulukta yaklasik %90 basar1 elde edilmistir.

Wang ve digerleri (2019) OSB iizerine Fonksiyonel Baglantinin ilk 1000
ozellik segilerek SVM ozyinelemeli 6zellik eleme algoritmasi kullanarak, 1000
ozellikten yiiksek seviyeli gizli ve karmasik 6zellikleri ¢ikarmak i¢in iki gizli katmana
sahip yigilmis bir otomatik kodlayic1 egitilerek daha sonra softmax simiflandirici

kullanilarak smiflandirilma sonucunda %93.59’luk dogruluk elde edilmistir.

Lakhan ve digerleri (2023) OSB iizerine yaptiklari ¢alismada mevcutta OSB
cergevelerinin sonuglarini gelistirmek icin kapsamli hizmetlerle birlikte karmasik ve
etkili bir OSB c¢ergevesi sunmaktadirlar. Multimodal veri kiimeleri kullanan
cocuklarda OSB tespiti icin tasarlanmis Birlesik Ogrenme &zellikli CNN-LSTM
(FCNN-LSTM) sema 6nermektedirler. Ayrica OSB hastalarinin verimliligini artirmak
ve daha optimal dgrenme sonuglar elde etmek igin cesitli Nesnelerin Interneti (10T)
uygulamalar tasarlamislardir. Simiilasyon sonugclari, 6nerilen ¢ercevelerinin, mevcut
tiim OSB ¢erceveleriyle karsilastirildiginda yaklagik %99'luk bir OSB tespit dogruluga

ulastigin1 gostermektedir.

Rabbi ve digerleri (2021) arastirmalarinda, siradan insanlar i¢in uygun
olmayan goriintiilerden g¢ocuklarda otizm tespitine yonelik YZ algoritmalarindan
yararlanilmistir. Cocuklarda OSB siniflandirmak i¢in Cok Katmanl Algilayic1 (MLP),
RF, Gradient Boosting Machine (GBM), AdaBoost ve CNN olmak {izere bes farkli
algoritma kullandilar. Bu algoritmalar arasindaki smiflandirma performanslarim
karsilastirdiklarinda, CNN'de diger geleneksel MO algoritmalarindan daha iyi
performans gosteren %92,31 ile en yiiksek dogrulugu elde edilmistir. Bu nedenle
ozellikle ¢ocuklarda OSB'in tespitinde kullanilabilecek CNN'e dayali bir tahmin

modeli onerilmektedir.
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Raj ve Masood (2020) ¢alismalarinda, OSB sorunlarini tahmin etmek ve analiz
etmek icin Naive Bayes, SVM, LR, KNN, Sinir Ag1 ve CNN kullanilmaktadir. Cesitli
makine 6grenme teknikleri uygulandiktan ve eksik degerler islendikten sonra, sonuglar
CNN tabanli tahmin modellerinin Yetiskin, Cocuklar ve Ergenler i¢in Verilerde Otizm
Spektrum Bozuklugu Taramasi i¢in sirasiyla %99,53, %98,30, %96,88'lik daha yiiksek

dogrulukla tiim bu veri setlerinde daha iyi ¢calistigini gii¢lii bir sekilde onermektedir.

Asif Mohamed ve digerleri (2022), transfer 6grenmesi ve flask ¢ercevesi olan
evrigimli sinir aglar1 ile c¢alismaktadirlar. Calismalarinda Xception modelini
kullanmislardir ve daha 6nce bu veri seti ile ¢aligilan diger derin 6grenme modellerinin
degerlendirme metrikleri ile karsilagtirmalar1 yapilmistir. Xception modeli 0.93

dogruluk orani ile sonug vermektedir.

3.2.2 Sizofreni Bozuklugu Literatiir Taramasi

Dakka ve digerleri (2017) Sizofreni ve kontrol smiflandirmasi iizerine
yaptiklar1 ¢alismada LSTM modeli ile R-CNN modelleri ile SVM dogrulugunu,
karsilastirmiglardir ve LSTM modeli %66.4 test performansi ile en iyi sonucu

vermektedir.

Yan ve digerleri (2019) sizofreni ve kontrol arasindaki siniflandirma tizerine
yaptiklar1 ¢alismada Tekrarlayan Sinir Aglarinin (RNN) zaman dizilerinin dinamik
bilgilerini yakalama yeteneginden hareketle, fMRI bagimsiz bilesenlerinin zaman
stireglerini kullanarak simiflandirmaya olanak taniyan ¢ok olgekli bir RNN modeli

kullanilmig ve %83.2 dogruluk elde edilmistir.

Yan ve digerleri (2017) sizofreni ve kontrol arasindaki siniflandirma i¢in derin
sinir ag1 (DNN+LRP) ve katman bazinda alaka yayilim1 adi verdikleri bir ¢erceve
hazirlamiglardir ve SVMRFE ile kiyaslamiglardir. Test sonuglarina gore DNN+LRP
%84.8 basar1 oran1 ile SVMRFE’yi gecmistir.

Qureshi ve digerleri (2019) sizofreni ve kontrol arasindaki siniflandirma

lizerine yaptiklar1 ¢aligmada 3D-CNN modeli olusturmuslardir ve %98 basar1 elde
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etmislerdir ve ek olarak iki grup arasindaki fonksiyonel baglanti farkliliklari, ¢oklu

dinlenme durumu aglarinda istatiksel olarak analiz etmiglerdir.

Jeng ve digerleri (2024) sizofreninin nérogelisimsel modelinde, kiigiik fiziksel
anomaliler (MPA'lar), sizofreninin norogelisimsel belirtegleri olarak kabul
edildiginden dolay1 MPA &gelerinin 6l¢limlerine dayali olarak sizofreni riskini tahmin
etmek ve MPA'larn potansiyel birincil ve etkilesim etkilerini arastirmak i¢in bir MO
modeli olusturulmus ve kullanilmistir. Calismaya 470 sizofreni hastasi ve 354 saglikli
kontrol dahil edilmistir. Kullanilan modeller klasik istatistiksel model, Lojistik
Regresyon (LR) ve MO modelleri, Karar Agac1 (DT) ve Rastgele Ormandir (RF).
RF'nin sizofreni i¢in en yiiksek tahmin giiciine sahip oldugunu bulmuslardir (Tam
egitim AUC = 0,97 ve 5 kat ¢apraz dogrulama AUC = 0,75). Agiz bolgesi, yliksek
damak, catik dil, kafatasi yiiksekligi ve agiz genisligi gibi cesitli birincil MPA'lar
belirlemiglerdir. Etkilesimde ayrica kafatasi yiiksekligi ve agiz genisligi, catik dil ve
kafatas1 yliksekligi, yiiksek damak ve kafatasi yiiksekligi ve yiiksek damak ve catik
dilin sizofreni ile anlamli iki madde etkilesimi gdsterdigini belirlemislerdir. Yiiksek
damak, kafatas1 yiiksekligi ve agiz genisligi arasinda {ic maddelik zayif bir etkilesim
bulunmustur. Sonug olarak, iki MO ydnteminin, MPA'larin birincil ve etkilesim
etkilerini kullanarak sizofreni riskini degerlendirmede iyi bir tahmin yetenegi

gosterdigi bulunmustur.

De Miras ve digerleri (2023) calismada, MO tekniklerinin sizofreni tanisina
yardimci olup olamayacagimi degerlendirilmis ve dinlenme durumu EEG verilerine
dayanarak sizofreninin MO siniflandiricilarini elde etmek icin bir isleme hatt1
onerilmistir. EEG verilerinin kayan pencereleri iizerinde iyi bilinen dogrusal ve
dogrusal olmayan ol¢iimleri hesaplanilmig, hastalar ve saglikli kontroller arasinda
daha iyi ayrim yapan Ol¢iimleri segilmis ve bunlar1 temel bilesen analizi yoluyla
birlestirilmistir. Bu bilesenler son olarak bes standart MO algoritmasinda 6zellik
olarak kullanilmistir: k-en yakin komsular (KNN), LR, DT, RF ve SVM. Calisma
sonucundaki siniflandirma sonuglarinda: SVM (0,89), RF (0,87), LR (0,86), kNN
(0,86) ve DT (0,68). Sonuglar, dinlenme durumu EEG verileri lizerinde 6nerilen isleme
hattinin, standart MO algoritmalarinin sizofreni hastalarmi saglikli deneklerden
ayirmada c¢ok verimli bir sekilde performans gostermesine olanak taniyan bir dizi

0zelligi kolayca hesaplayabildigini ve se¢ebildigini gostermektedir.
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Soria ve digerleri (2023) arastirmasinda, EEG sinyallerini analiz etmek igin
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmasini temel alan bir MO ydntemi
onermektedir. Calisma, onerilen XGBoost tabanli yaklagimin performansini diger dort
denetimli MO sistemiyle karsilastirmaktadir. Sonuglara gére dnerilen XGBoost tabanli
yontem, 0,94 AUC degeri ve 0,94 dogruluk degeriyle karsilastirilan diger yontemleri
geride birakan bir performans sergilemektedir.

Bagherzadeh ve digerleri (2022) calismalarinda, ¢ok kanalli EEG sinyallerinde
sizofreni tespiti igin hibrit derin 6grenme cercevesi sunmaktadir. Ilk olarak, etkili
baglanti matrisi, her bir denek i¢in 19 EEG kanalindan gelen beyin bilgi akis1 agisindan
yonlendirilmis nedensellikleri tahmin eden Transfer Entropi (TE) yontemine dayali
olarak Olciiliir. Daha sonra, TE etkili baglanti elemanlar1 renklerle temsil edilir ve ayn
anda EEG sinyallerinin zaman ve mekansal bilgilerini temsil eden 19 x 19 baglanti
goriintiisii olusturulmaktadir. Olusturulan gériintiiler, Transfer Ogrenme (TL)
modelleri olarak VGG-16, ResNet50V2, InceptionV3, EfficientNetBO ve
DenseNet121 adli bes 6nceden egitilmis Evrisimli Sinir Aglart (CNN) modeline
beslenmek tizere kullanilir. Son olarak, en ayirt edici uzaysal-zamansal 6zelliklerin
cikarilmast i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeliyle donatilmis bu TL
modellerinden gelen derin 6zellikler, 14 saglikli kontrolden 14 sizofreni hastasini
smiflandirmak igin kullanilir. Sonuglar, 6nceden egitilmis CNN-LSTM modellerinin
hibrit ¢ergevesinin, dnceden egitilmis CNN modellerinden daha yiiksek dogruluk elde
ettigini gostermektedir. En yliksek ortalama dogruluk ve F1 puani, sirasiyla %99,90
ve %99,93'e esit 10 kath capraz dogrulama yontemi araciligiyla EfficientNetBO-
LSTM modeli kullanilarak elde edilmistir. Bu nedenle, EEG sinyallerinden ve
onceden egitilmis CNN-LSTM modellerinden beyin etkili baglanti goriintiilerinin
hibrit cercevesinin {istlin performansi, Onerilen yontemin saglikli kontrollerden

sizoreni hastalarini tespit etme konusunda oldukga yetenekli oldugunu gostermektedir.

Shoeibi ve digerleri (2021) c¢alismalarinda, EEG sinyalleri ile otomatik
sizofreni tanisi i¢in cesitli derin Ogrenme tabanli yontemler denemektedirler.
Siniflandirma adiminda iki farkli yaklasim ele alinmaktadir. ilki geleneksel makine
ogrenme yontemleri olan SVM, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Naive Bayes, RF,
Ikinci yaklasim ise LSTM, 1D-CNN ve 1D-CNN-LSTM’dir. En iyi performansi
CNN-LSTM modeli %99.251i bir dogruluk yiizdesi ile ulagsmaktadir.
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Aslan ve Akin (2022) calismalarinda, EEG sinyallerinden sizofreniyi otomatik
tespit edebilmek icin geleneksel makine §grenmesi algoritmalarindan farkli olarak
egitim i¢in gerekli Oznitelikleri otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. EEG sinyallerinin
zaman-frekans Ozniteliklerini elde etmek igin Siirekli Dalgacik Doniisiimii
kullanilmaktadir. VGG-16 kullanilarak bir CNN modeli olusturulmustur. Onerdikleri

model 0.99 dogruluk sonucu vermektedir.

Grover ve digerleri (2023) ¢alismalarinda, EEG aktivitesinden tahmini beyin
baglanti endekslerinin ¢ok modlu bir flizyonuna dayanan yeni ve giivenilir bir sizofreni
tam modeli olan Schizo-Net’i sunmaktadirlar. Ilk olarak EEG aktivitesinden
istenmeyen artefaktlar1 gidermek i¢in 6n islemden gecer. Sonrasinda pencereli EEG
sinyallerinden alt1 beyin baglant1 endeksi tahmin edilir ve alt1 farkli derin 6grenme
mimarisi egitilmektedir. Bu ¢alisma, sizofreni i¢in ¢cok sayida beyin baglanti endeksini
ele almakta olan ilk ¢aligma olma Ozelligine sahiptir. Ayrica, beyin baglantisinda
meydana gelen sizofreni ile ilgili degisiklikleri tanimlayan ayrintili bir ¢alisma da
gerceklestirilmektedirler ve hastaligin biyobelirteclerini belirlemek i¢in bu baglamda
BClI'nin hayati 6nemini belirtmektedirler. Schizo-Net %99.84 dogruluk orani ile sonug

vermektedir.

3.2.3 Dikkat Eksikligi ve Hiperaktivite Bozuklugu Literatiir Taramasi

Zou ve digerleri (2017) DEHB smiflandirmasi iizerine yaptiklari ¢alismada
MRI 6zelliklerinin yerel mekansal modellerini arastirmak i¢in 3 boyutlu (3D) bir CNN
modeli tasarlamaktadir ve %69.15°lik dogruluga ulagilmaktadir.

Riaz ve digerleri (2018) DEHB simiflandirmas: iizerine yaptiklari ¢alismada
fMRI verilerini smiflandirmak i¢in DO’nin temsili grenme yetenegini kullanan ugtan
uca bir model 6nerilmekte ve dnerilen derin FMRI modeli ii¢ agdan olugmaktadir: Bir
ozellik ¢ikarici, bir benzerlik ag1 ve bir siniflanirma agi. Model girdi olarak fMRI ham
zaman serisi sinyallerini almakta ve tahmin edilen etiketleri ¢ikarmaktadir. Geri

yayilim kullanilarak ugtan uca egitilmektedir. Model %76.6 dogruluk elde etmektedir.

Deshpande ve digerleri (2015) DEHB siniflandirmasi i¢in tam baglantili
kademeli yapay sinir ag1 mimarisi (FCC ANN) ile SVM kiyaslamiglardir. FCC ANN,
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kullanilan 6zellige bakilmaksizin dogruluk agisindan SVM ile karsilastirildiginda ¢cok
Iyi performans gostermektedir ve %90 basari elde etmektedir. Ayrica en ayirt edici
baglantisallik 6zellikleri DEHB nin patofizyolojisi hakkinda bilgi saglamaktadir ve
DEHB’de sol orbitofrontal korteks ve cesitli serebellar bolgeleri iceren baglantinin

azaldigini ve degistigini gostermektedir.

Alsharif ve digerleri (2024) arastirma projesinde, DEHB tanis1 konan
kisilerden alinan olayla ilgili potansiyel verilerin yan1 sira DEHB olmayan kisilerden
olusan bir kontrol grubunun birlesiminden olusmaktadir. Bu arastirmada, DEHB
hastalarindan egitim amaciyla toplanan veri setini kullanarak DT, RF, SVM ve ¢ok
katmanli algilayiciya (MLP) dayali yeni MO modelleri sunmaktadir. %91 gibi yiiksek
bir dogruluk oranina ulasan SVM baglaminda Onemli performans sonuglar
goriilmektedir. MLP'nin dogruluk oranit %89'dur. Ayrica RF modeli %87'lik bir
dogruluk orani gostermektedir. Son olarak DT modeli %78'e varan oranda dogru
sonuclar ortaya cikarmaktadir. Yukarida belirtilen sonuglar, DEHB tanisi ve
kategorizasyonunda 6nemli diizeyde dogruluk elde etmede modern hesaplamali

cercevelerin kullanim yontemlerinin etkinligini ve yetenegini vurgulamaktadir.

Yoo ve digerleri (2024) ¢alismalarinda DEHB'deki NP eksiklikleri yansitan
gorevlerden MO ve gz izleme 6zelliklerini kullanarak DEHB igin bir tarama modeli
gelistirmeyi amaglamaktadirlar. Goz izleme verileri, segici dikkat, calisma bellegi ve
tepki engellemeyi 6lgen bes davranigsal gorevin performansi sirasinda dijital bir cihaz
kullanilarak toplanilmaktadir. DEHB icin ilgili goz izleme 6zelliklerini segmek ve
ardindan DEHB'yi tipik gelisim gostergeden siniflandiran optimal bir model
olusturmak i¢in MO kullanilmaktadir. Ekstra aga¢ ve RF siiflandiricilarini birlestiren
yumusak oylama modeli, yalnizca goz izleme o6zelliklerini kullanarak DEHB'yi
belirlemede yiiksek dogruluk (%76,3) gostermektedir. Yalnizca goz izleme
ozelliklerini kullanan modelin Geligmis Dikkat Testi veya Stroop testini kullanan
modellerle karsilagtirilmasi, egri altindaki alanda (AUC) anlamhi bir fark

gostermemektedir.

Saurabh ve digerleri (2024) calismalarinda, dinlenme durumu fonksiyonel
manyetik goriintiileme (rs-fMRI) verilerini dikkate almakta ve 40 denegin (20 DEHB
ve 20 saglikli kontrol) voksel boyutu kan oksijen diizeyine bagli (BOLD) sinyali

araciligryla fonksiyonel baglantisini analiz etmektedirler. Bu BOLD sinyalleri islevsel
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olarak karsilik gelen dinlenme durumu aglariyla (RSN) ilgilidir. Calismalarinda,
RSN'nin aktif bolgesi icinde tanimlanan vokseller araciligrtyla DEHB'in
siniflandirilmasini otomatiklestiren, degistirilmis DO tabanli ¢ift yonlii uzun kisa
streli bellek (BLSTM) modeli 6nermektedirler. Baslangigta, RSN'nin 28 aktif
bolgesini ve 176 zaman damgasina sahip 40 denegin davranigsal verilerinin zaman
serisini gostermektedirler. Deneysel sonuglar, 6nerilen modelin %87.5 siniflandirma
dogruluguna ulasarak diger bir¢ok modelden daha iyi performans gosterdigini

gostermektedir.

3.2.4 Bipolar Bozukluk ve Depresyon Literatiir Taramasi

Kessler ve digerleri (2016) yasam boyu MDB olan 1000'den fazla katilimcinin
sundugu temel raporlar1 kullanarak daha sonra temel raporlardan 10 ila 12 yil sonra
degerlendirilen sonuglar1 tahmin etmek i¢in MO algoritmalarini kullamlmaktadir. MO
modeli ile geleneksel LR modelleriyle karsilagtirdilar ve sonug olarak kroniklik igin
0,63 ve diger sonuglar i¢in 0,71 ila 0,76 olan AUC ile geleneksel LR modellerinden

daha iyi performans gostermektedir.

Rubin-Falcone ve digerleri (2018) BB ve MDB rahatsizligina sahip kisilerden
elde edilen veriler ile SVM kullanarak bir ¢alisma yapmislardir. Test sonuglarina gore
26 BB hastasinin 19’u ve 26 MDB hastasinin 20°si, %75 birlestirilmis dogrulukla
dogru sekilde tanimlandi. Sonuglarina gore manik veya hipomanik bir atak ortaya
c¢itkmadan once BB 0Ongormek icin bolgesel gri madde hacminin daha fazla

arastirilmasini 6nerilmektedir.

Guo ve digerleri (2014) ilagsiz depresyon hastasi olan 36 hastadan ve 27
saglikli kontrolden dinlenme durumu fMRI verileri toplamiglardir ve siniflandirma
arastirmasi i¢in yapay sinir agi algoritmasi uygulanmistir. Algoritmanin basar1 orani
%90.5’tir. Sonuglar, beyin ag1 metriklerinin MO arastirmalarinda etkili bir 6zellik
olarak kullanilabilecegini gdstermistir. Deneysel bulgular, istatistiksel anlamliligin,
beyin ag1 Olclimlerinin se¢iminin etkili bir niceliksel gostergesi oldugunu ve

depresyonun klinik tanisina yardimci olabilecegini gostermektedir.
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Gao ve digerleri (2017) fMRI verilerinden ¢ikarilan bagimsiz bilesenlerin ayirt
edici bilgiler tagidig1 ve siniflandirma igin kullanilabilecegi kanitlanmaktadir. Burada,
her birey i¢in dogrusal altuzaylar olusturmak amaciyla birden fazla fMRI bagimsiz
bilesenlerini kullanan ve siiflandiricilar igin girdi olarak kullanilan 6énceki bir
yontemi genisletilmektedir. Farkli konular arasindaki benzerlik matrisi ilk dnce ana
acinin mesafe Ol¢iisii kullanilarak hesaplanir ve bu daha sonra 37 BB ve 36 MDB
arasinda SVM simiflandirmasi i¢in ¢ekirdek uzayma yansitilmaktadir. Uygulamada,
fMRI'nin en ayirt edici bagimsiz bilesen kombinasyonlarini segmek ve nihai taniyi
cogunluk oylama mekanizmasiyla belirlemek i¢in 20 bagimsiz bilesen {izerinde ileri
secim teknigini ve i¢ i¢e 10 kat capraz dogrulamay1 benisemektedirler. Insan verilerine
iligkin sonuglar iyi bir performans elde ettigini %93 oraninda ve esas olarak prefrontal
kortekste yer alan BB ve MDB hastalarini ayirt etmek i¢in 5 ayirt edici fMRI bilesenini
tanimladigin1 gostermektedir. Varsayilan mod ag1 ve talamus onlarin ayirici tanisi

olarak gosterilmektedir.

Wang ve digerleri (2024) MDB tanisi i¢in yaygin olarak kullanilmakta olan
EEG verileri ile galismaktadirlar. EEG'nin veri kalitesi ve veri boyutunda bazi
zorluklar bulunmaktadir. Bunlar: EEG toplama sirasinda biiyiik miktarda giiriiltii
kaginilmazligidir ve bu da ham EEG'den ayirt edici O6zelliklerin ¢ikarilmasini
zorlastirir; Model egitimi icin yeterli ve gesitli verileri toplamak amaciyla ¢ok sayida
denek gerekmektedir. Her iki zorluk da ozellikle DO ydntemlerinde asir1 uyum
sorununa neden olmaktadir. Calismalarinda, EEG kullanarak MDB tanis1 igin
difiizyon tabanli bir DO ¢ergevesi olan DiffMDD'yi 6nermislerir. Ozellikle, ileri
Yayilma Giiriiltiili Egitim Modiiliinii tasarlayarak modelin saglamligini artirmak i¢in
giirtiltiiyle alakasiz daha fazla 6zellik ¢ikartmiglardir. Calismada kullanilan iki veri

setinden bir tanesi i¢in %94, digerinden %80 dogruluk elde edilmistir.

Uyulan ve digerleri (2021) g¢alismalarinda MDB igin elektroensefalografi
(EEQG) tabanli bir tan1 modeli, derin CNN yaklagimiyla birlikte gelismis hesaplamali
sinirbilim metodolojisi kullanilarak olusturmaktadirlar. EEG kayitlari, MDB
hastalarin1 ve saglikli kontrolleri ikiye ayirmak amaciyla ResNet-50, MobileNet,
Inception-v3 olmak tizere 3 farkli derin CNN yapis1 modellenerek analiz edilmektedir.
Ayrica frekans bazli da bir ¢alisma yapilmistir. Calisma sonuglarina gore Delta

frekans1 diger frekanslara oran ile en fazla dogruluk sonucu ¢ikarmistir. Delta frekansi
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icin en yiiksek dogruluk oranini ¢ikartan model ise ResNet-50 olmustur. Sol ve sag
beyin iizerinde yapilan testler sonucunda sag beyin daha fazla dogruluk orani
cikarmistir. Sag beyin i¢in en yliksek dogruluk orani %92.66 ile MobileNet iken sol
beyin i¢in en yliksek dogruluk orani da %89.33 orant ile yine MoileNet’tir.

Mikolas ve digerleri (2024) 6nceden kayithi bir protokoliin ardindan, yedi
calisma bolgesinden (N = 276) kortikal kalinligin1 kullanarak bireyleri BB i¢in tahmini
risklerine gore smiflandirmak tizere dogrusal SVM egitilmistir. Riski son teknolojiye
sahip ti¢ degerlendirme aracim1 (BPSS-P, BARS, EPIbipolar) kullanarak tahmin
edilmistir. BPSS-P i¢in SVM, 10 kat ¢apraz dogrulamada Cohen's 0,235 (%95 CI
0,11-0,361) performansa ve %63,1 (%95 CI 55,9-70,3) bir dogruluk elde etmisler.

Metin ve digerleri (2024) 169 BB ve 45 kontrolin EEG sinyalleri
artefaktlardan temizlendi ve iki farkli DL yontemi kullanilarak islenmistir: uzun-kisa
stireli bellek (LSTM) ile birlestirilmis tek boyutlu evrisimsel sinir agi (1D-CNN) ve
iki boyutlu evrisimsel sinir ag1 (2D-CNN) kullanilmaktadir. Ek olarak, BB ve kontrol
gruplarindan elde edilen Sinif Aktivasyon Haritalart (CAM'lar), bir goriintiide belirli
bir sinifi belirtmek i¢in ayirt edici bolgeler elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Grup
tanimlamalar1 2D-CNN yontemiyle %95,91 genel dogrulukla dogrulanmaktadir; ¢ok
yikksek duyarlilik ve daha diisiik oOzgillik gostermektedir. 1D-CNN+LSTM
yonteminden elde edilen genel dogruluk %93'tiir. Ayrica F4, C3, F7 ve F8 elektrot

aktivitelerinin BB grubu tespit etmek igin baskin 6zellikler iirettigini de bulmuslardir.

Wang ve digerleri (2024) Bu c¢alismada, erken baslangigli BB’yi tahmin
etmeye yonelik klinik notlar da dahil olmak {izere biiylik 6l¢ekli elektronik saglik
kaydi verilerini kullanarak MO modelleri gelistirmislerdir. iki aga¢ tabanli modelin,
RF ve hafif gradyani artirma makinesinin (LGBM) farkli klinik ortamlarda (AUC
altindaki alan RF i¢in 0,76-0,88 ve 0,74-0,74-0,74-0,74-0,74-0,74) iyi ayirt edici
performans elde ettigini bulmuslardir (LGBTM igin 0,89). Buna ek olarak, biiyiik
Olgiide azaltilmig bir dizi 6zellik ile karsilastirilabilir bir performansin elde
edilebilecegini gostermislerdir; bu da model dogrulugundan 6nemli 6l¢iide 6diin

vermeden hesaplama verimliligine ulasilabilecegini gostermektedir.

Karthik ve digerleri (2021) BB ve sizofreninin Ortlisen ve Ortiismeyen gen

modellerini tanimlamak iizere Siralamaya dayali bir Gen Biyobelirte¢ Tanimlama ve
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Siniflandirma gergevesi onerilmektedir. Bu deneyin sonucunda ortiisen genler olarak
yedi biyobelirteg belirlenmektedir. Ayrica, ornekleri ayirt etmek icin Gzellik alt
kiimeleri olarak BB ve sizofreni veri kiimesinde 60 ve 68 bilgilendirici gen
biyobelirtegleri tanimlanmaktadir. Bozukluklarin tanisal dogrulugunu artirmak ig¢in
ortiisen genler ortadan kaldirilmaktadir. Onerilen sistemin performansi standart
mevcut MO algoritmalar ile degerlendirilmektedir. Onerilen bu ¢ergeve, DNN
modeliyle BB ve SB veri kiimesinde %97,01 ve %95,65 dogruluk elde edilmistir.

Zheng ve digerleri (2022) ¢aligmasinda, BB olan hastalar icin MO ve DO
tekniklerine dayali, kisisellestirilmis bir Valproik asit/sodyum valproat ilag modeli
olusturmay1 amaglamaktadirlar. Bir 6zellik alt kiimesini segcmek icin sirali ileri se¢im
algoritmas1 uygulanilmistir ve eksik degerlerin enterpolasyonu icin RF kullanilmistir.
Daha sonra XGBoost, LightGBM, CatBoost, RF, GBDT, SVM, LR, ANN ve TabNet
kullanan dokuz model karsilastirilmis ve en iyi performansa sahip bireysellestirilmis
ilag modelini olusturmak i¢in CatBoost se¢ilmistir (dogruluk = 0,85, AUC = 0,91) ,
duyarlilik = 0,85 ve 6zgiilliik = 0,83). Son olarak, karisiklik matrisi, giinliik 0,5 g VPA
dozunu tahmin etmenin %55,56 kesinlige ve %83,33 geri ¢agirma oranina sahip
oldugunu ve giinliik 1 g VPA dozunu tahmin etmenin %95,83 kesinlige ve %85,19
geri ¢agirma oranina sahip oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, BB olan hastalar
icin CatBoost'a dayanan kisisellestirilmis VPA ilag modeli, klinisyenlere en uygun ilag
rejimini onerme konusunda rehberlik saglayan iyi bir tahmin yetenegine sahip oldugu

belirtilmektedir.

Allayla ve digerleri (2024) ¢alismalarinda, biiyiik veriden anlamli bir sonug
¢ikarmak ve saglik durumu risklerinin erken tespiti, intihar diisiincelerinin sayisini
Oonleme ve azaltmak icin biiyik veri mimarisine dayali yeni bir metodoloji
onermektedirler. Ham veriler 6n islemden gecirildikten sonra Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, LinearSVC, Karar Agaclari, Rastgele Orman ve MLP kullanilarak
siniflandirilmaktadir. Ayrica tim bu modeller 6zellik ¢ikarimi olarak Unigram + TF-
IDF, Unigram + CV-IDF, Biagram + CV-IDF ve Unigram +Biagram+ CV-IDF
yontemleri olmak {izere 4 farkli 6zellik ¢ikarim yontemleri de karsilastirilmistir. MLP
modeli Unigram + Biagram + CVC-IDF 6zellik ¢ikarimi yontemi ile ile %93,47

dogruluk orani sonucu ile en basarili sonucu vermektedir.
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Eswar ve digerleri (2023) c¢alismalarinda, depresif gonderilerin 6zelliklerini
analiz etmek i¢in metnin ger¢ek semantigini tutarken metnin gémiilmesini farkli bir
bi¢cime doniistiirerek gizlilik saglayan bir doniistim blogu gelistirilmistir. Doniistim
blogu, derin 6grenme modellerinin depresyonun dilsel belirteglerini tanimlamasina
olanak tanir ve depresyon tespitinin performansinda 6nemli bir iyilesme saglar.
Doniisiim blogu BERT, Bi-LSTM, LSTM, Yigilmis LSTM ve kendi onerdikleri
Fourier Doniistimlii Depresyon Tespiti (FTDD) derin 6grenme modellerine dahil
edilmistir ve sonuglar birbirleri ile kasilagtirilmistir. En basarili dogruluk oran1 0.95

orani ile onerilen FTDD modelidir.

Gupta ve Pirzada (2023) caligmasinda, sosyal medya gonderilerinden analiz
yapilarak depresyonu belirlemede yardimeci olacak bir model Onermektedirler.
Caligmalarinda Kiiresel Kelime Gosterimi Vektorleri (GLOVE) yerlestirerek bir
LSTM modeli énermektedirler. Onerilen yontem %93 dogruluk elde edilmistir.

3.2.5 Demans ve Alzheimer Literatiir Taramasi

Javeed ve digerleri (2024) demansi tahmin etmek igin hastanin elektronik
saglik kayitlarim kullanan istatistiksel ve MO ydntemlerine dayanan hibrit bir teshis
sistemi gelistirmislerdir. Siiflandirma igin bes farkli MO modeline dayali bir topluluk
oylama smiflandiricis1 gelistirilmistir: DT, Naive Bayes, LR, SVM ve RF. ML
modelinin asir1 uyumu sorununu ¢dzmek i¢in Onerilen teshis sisteminin performansini
degerlendirmek amaciyla bir ¢apraz dogrulama yaklasimi kullanilmaktadir. Deney
sonuclarina gore, dnerilen tan1 yontemi %98,25 ile en 1yi dogrulugun yani sira %97,44

duyarlilik, %95,744 6zgiillige ulasiimaktadir.

Nyholm ve digerleri (2024) ¢alismalarinda, MO’nin demansi1 tahmin edip
edemeyecegini ve hangi uyku bozuklugu faktorlerinin demansi etkiledigini incelemeyi
amagclamaktadir. Calismada bes MO algoritmas: (gradyan artirma, LR, Gaussian
Naive Bayes, RF ve SVM) ve Isve¢ Ulusal Yaslanma ve Bakim Calismasi -
Blekinge'den Isveg'teki yash niifusa (60+) iliskin verileri kullanmaktadir. Her
algoritma, dogrulugu kontrol etmek i¢in Brier skorundan ve demansi etkileyen
faktorleri incelemek i¢in 6zellik Gneminden olusan sonuglari elde etmek i¢in 10 kath

katmanli c¢apraz dogrulama kullanilmaktadir. LR, demans ve uyku bozukluklar
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arasinda bir iligki bulunmustur. Ancak c¢alismadaki 6zellikler agisindan bu durumun
onemsiz oldugunu sdylenmistir. Gradient boosting %92,9 dogruluk orani, 0,926 fl
skoru, 0,974 ROC AUC ve 0,056 Brier skoru ile en dogru algoritma oldugunu

yazmaktadir.

Zhang ve digerleri (2024) kiigiik bir dizi mortalite 6ngoriiciisii kullanarak ¢ok
faktorliic XGBoost modelleri olusturmuslardir ve demans tipine 6zgii modellerle
katmanli analizler ger¢eklestirmistirler. Modelleri, 1, 3, 5 ve 10 yillik esiklerin timii
icin alic1 ¢alisma karakteristik egrisinin (ROC) altinda 0,82'nin iizerinde bir alana

ulasilmaktadir.

Waldo-Benitez ve digerleri (2024) ¢alismada, Alzheimer siniflandirmasi igin,
Acik Erisim Goriintiilleme Calismalart Serisinde mevcut bir dizi temsili MRI sagittal
goriintiiden 6grenmek tizere formiile edilen farkli CNN'ler analiz edilmistir. Demanslh
ve yaglart 60 ila 96 arasinda olan 64 demansli denek) ve Alzheimer Hastalig
Norogoriintilleme Girisimi veri kiimeleri. Tim CNN'ler, %56 +%4 ortalama
dogrulama dogrulugu ile en iyi performansi sergileyen mimari olan VGG-16 varyanti
olan son teknoloji MO yéntemleriyle karsilastirilmistir ve bagimsiz calistirmalardaki
degiskenligi 6lgmek i¢in bir onylikleme stratejisiyle degerlendirilmistir. Bu sonug,
farkli MO yontemleriyle su ana kadar bildirilen en iyi performansi (< %60)
dogrulamistir. Diisiik dogruluk, sorunun ciddiyetini kanitlar ve OASIS-1 veya ADNI-
2 veri kiimelerinden Onceden islenmis ve iyi karakterize edilmis MRI eksenel
gortntiileri ile ulagilan daha yiiksek dogruluk seviyeleriyle (%97'ye kadar) tezat
olusturmustur. Boylece, Alzheimer siniflandirmast icin CNN'leri egitirken hangi MRI
diizleminin dikkate alinmasi gerektigi konusunda ilging bir tartisma agilmistir ve
sagittal MRI goriintiileri ile egitilmis CNN'lerin performansinin iyilestirilmesi igin

genis bir alan birakilmaktadir.

Gajjar  ve digerleri (2024) c¢alismasinda, Alzheimer ve Parkinson
hastaliklariyla ilgili demans merkezli MRI taramalarina odaklanarak gergekgi sentetik
veriler olusturmak i¢in en son hesaplama teknolojilerini ve akilli yontemleri
aragtirilmistir. Arastirma, Uretken Rekabetgi Aglar (GAN'lar), Degisken Otomatik
Kodlayicilar ve Diflizyon Modellerini inceleyerek bunlarin sentetik MRI taramalari
olusturmadaki etkinligini karsilastirilmistir. Calisma ayni1 zamanda iiretken metrikleri

dogrulayan bir siniflandirma c¢alismasini da dahil ederek yeni bir yon ortaya
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koymaktadir. DO mimarisi olan DenseNets, hastalik tespitinde ResNets'e kiyasla iistiin
performans sergilendi. Her iki modeli de difiizyon modelleri tarafindan olusturulan
goriintiiler iizerinde egitmek sonuglar1 daha da iyilestirilmistir; DenseNet, Alzheimer

ve Parkinson hastalig1 tespitinde sirasiyla %80,84 ve %92,42 dogruluk elde edilmistir.

Avila-Jiménez ve digerleri (2024) Alzheimer hastast olup olmadiklarim
siniflandirmak icin demans hastalarindan alinan klinik verileri kullanan bir DO modeli
gelistirilmistir. Model, diger koklii MO teknikleriyle karsilastirilarak test edilmistir ve
alfa degeri 0,05'ten kiigiik olan AUC agisindan ve %89 dogruluk degeri ile daha iyi

sonuglar1 vermektedir.

Hussain ve Shiren (2023) calismalarinda MRI goriintiilerinden 6zellik
cikarmak i¢in havza segmentasyonu (Watershed Algortimasi) ile zenginlestirilmis RF,
SVM ve CNN algoritmalarin1 kullanarak demansin dort agsamasini siniflandirmak i¢in
bir yaklasim onermektedirler. Bu algoritmalarin yanisira Watershed Algoritmasi
kullanilarak modeller tekrar birbirleri ile karsilastirilmistir. Havza 6zelliklerine sahip
SVM'nin diger simiflandirma yontemlerini geride birakarak %96,25'lik etkileyici bir
dogruluk elde ettigini ortaya koymaktadirlar.

Rahman ve digerleri (2023) caligmalarinda, Onerilen bir 6zellik ¢ikarma
teknigini iceren bir Makine Ogrenmesi yaklasimi olan SVM kullanarak demans
evrelerini kategorize etmek icin MRI goriintileri kullanmaktadirlar. MRI veri
kiimesindeki &nemli bir smf dengesizligini ele alan SMOTE teknigi, MO
algoritmalarinin ~ uygulanmasindan 6nce veri kiimesi dengelemesi igin

kullanilmaktadir. Onerilen model 0.99 dogruluk sonucu basaris1 gdstermektedir.

Kaya ve Cetin-Kaya (2024) c¢alismalarinda demans hastaliginin siddetini
siniflandirmak iizere tasarlanmis CNN mimarilerinde, kivrim katmanlarinin, filtrelerin
ve diger hiperparametrelerin sayisi dahil olmak iizere hiperparametreleri ince
ayarlamak i¢in pargacik siiriisii optimizasyonuna dayali1 bir algoritma 6dnermektedirler.

Onerilen model %99,53 dogruluk orani ile sonug vermektedir.

Deshpande ve digerleri (2024) calismalarinda, performansi optimize etmek i¢in
CNN ve LSTM ile Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) kullanan bir hibrit model
gelistirilmistir. Calismada PSO+CNN-LSTM ve CNN-LSTM ve ayr ayrn
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karsilagtirilmalart yapilmaktadir. %98.13 dogruluk orani ile en yiiksek bagarty1 PSO +
CNN-LSTM hibrit modeli vermektedir.

Yilmaz (2023) calismasinda, derin 6grenmenin dogru tani i¢in belirlenmis
standartlar1 karsilama potansiyeline dair kanit saglamak i¢in, demans siddet
seviyelerini tahmin etmek igin agiklanabilir bir tanisal makine 6grenmesi modeli
sunmaktadirlar. KNN ve SVM kullanilmaktadir ve karsilastirma i¢in CNN modeli
kullanilmistir. CNN modeli %99,9'luk bir dogruluk orani elde etmektedir. CNN'in
tahminlerini yorumlamak ve model seffafligini arttirmak igin agiklanabilir yapay zeka
teknigi SHapley Additive exPlanations (SHAP) kullanilmaktadir. Ayrica yapay
zekanin uygulanmasi, modelin tahminlerinin demansin iyi bilinen patolojik

gostergelerinden etkilendigini gostermektedir.

3.2.6 Anksiyete Literatiir Taramasi

Richter ve digerleri (2024) arastirmasinda Etki Alani Kriterleri (RDoC)
yaklagimina uygun olarak, anksiyete ve depresyon semptomlarinin siddetini tahmin
etmede dogrudan bozukluga 6zgii ve tan1 Gtesi bilissel kaliplar1 karsilastirmaktadir.
Secici ve mekansal dikkat, beklenti, yorumlama, hafiza ve bilissel kontrol
Onyargilarin1 hedef alan alt1 bilgisayarli biligsel-davranigsal testten olusan bir dizi
tizerindeki performanslarmi analiz etmek i¢in RF regresorleri kullanilmaktadir.
Kaygiya 6zgii benzersiz onyargilarin yani sira ortak kaygili-depresif dnyargi kaliplar
da bulunmaktadir. Bu bilissel dnyargilar, semptom siddetini tahmin ederken nispeten
yiiksek uyum oranlar sergilemistir (anket puanlart ortak aralig1 0-60, MAE = 6,03,
RMSE = 7,53). Yorumlama ve beklenti 6nyargilari, tiim diger bireysel dnyargilarin

Otesinde, semptomlarla en ytiksek iliskiyi sergilenmektedir.

Spinrad ve digerleri (2024) c¢alismasinda, terapistlerin terapi seanslarinda
eylem Onerileri atama ve gdzden ge¢irme uygulamalarini ve bunun hastalarin
depresyon ve anksiyete sonuglariyla nasil iliskili oldugunu incelemektedirler.
Genellestirilmis Tahmin Denklemleri modellemesini kullanarak, bu o6lgiim ile
danisanlarin depresyon ve kaygi puanlarindaki degisiklikler arasindaki iliskiyi
degerlendirilmektedir. Modelleri eylem oOnerilerini yakalamada %76, bunlar

incelemede ise %71,1 dogruluk elde edilmektedir. Baslangigtaki depresyon puani ile
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inceleme yiizdesi arasinda anlamli bir etkilesim tespit edilmistir (p=0,045). Bu
iliskiye gore diizeltme yapildiginda inceleme yiizdesi, depresyon puanindaki
azalmayla pozitif ve anlamli bir sekilde iliskilendirilmektedir (p=0,032). Bu,
terapideki eylem Onerilerinin daha sik gozden gecirilmesinin, depresyon

semptomlarinda daha fazla iyilesme ile iliskili oldugunu gostermektedir.

Aldayel ve digerleri (2024) ¢alismasinda, EEG tabanli kaygi tespiti i¢in uygun
ozellik ¢ikarma ve MO algoritmalarinin segilmesinin énemini vurgulamaktadir. Farkli
aciklama/etiketleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma algoritmalarini arastirmislardir.
Kaygi durumlarini etiketlemek i¢in Hamilton kaygi derecelendirme 6l¢egi (HAM-A)
ve 0z degerlendirme mankeni (SAM) olmak {izere iki 6l¢iim kullanilmistir. EEG
ozellik ¢ikarimi icin ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) ve gii¢ spektral yogunlugunu
(PSD) kullanilmigtir. Kaygi tespitinin dogrulugunu artirmak i¢in RF, AdaBoost
torbalama ve degrade torbalama gibi topluluk Ogrenme yontemlerini dogrusal
diskriminant analizi (LDA), SVM ve k-en yakin dahil olmak tizere gelencksel
siiflandirma algoritmalariyla karsilastirmislardir. Ayrica farkli etiketleme (SAM ve
HAM-A) ve oOzellik c¢ikarma algoritmalar1 (PSD ve DWT) kullanarak
siiflandiricilarin - performansini  degerlendirmislerdir.  Bulgularimiz, HAM-A
etiketleme ve DWT tabanli 6zelliklerin tiim siiflandiricilarda siirekli olarak {istiin
sonuglar verdigini gostermektedir. Spesifik olarak, RF smiflandirici %87,5 ile en
yiiksek dogrulugu elde edilmistir ve onu %79 dogrulukla Ada takviyeli torbalama
siiflandirict izlemistir. RF smiflandirict dogruluk, kesinlik ve hatirlama agisindan

diger siniflandiricilardan daha iyi performans gostermistir.

Lee ve digerleri (2024) calismalarinda komorbid depresyon ve kaygiyi
tanimlamak i¢in tiiketici diizeyinde bilege takilan aktivite takip cihazlarindan elde
edilen zaman serisi aktivite takibi ve uyku verilerini dogrudan girerek ugtan uca DO
modeli egitiminin fizibilitesini arastirmislardir. DO modelinin temel yapisi, karisik
girdili verileri isleyecek depresyon ve anksiyete i¢in ¢oklu etikete dayali siniflandirma
gergeklestirecek sekilde tasarlanmigtir. Zaman serisi verilerini islemek igin CNN ve
uzun kisa siireli hafiza (LSTM) dahil olmak iizere gesitli DO modelleri uygulanmistir
ve hiperparametrelerin performanslar1 karsilagtirilarak model se¢imi yapilmistir.
Aktivite izleme verilerine dayanan karma girdili bir DO modeli uygulayarak ResNet’te

0,0946 Hamming kayip puamyla, depresyon ve anksiyetenin ¢ok etiketli
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simiflandirmasinda 6nemli sonuglar elde etti. Hiper parametre performansinin
karsilastirilmas1 ve CNN, LSTM ve ResNet gibi cesitli DO modellerinin gelistirilmesi,
zaman serisi veri islemenin optimizasyonuna ve anlamli sonuglarin elde edilmesine

katkida bulunmaktadir.

Jacobson ve digerleri (2021) arastirmalarinda, klinik AB semptomlarini
bildiren bir 6rnek lizerinden gelecekteki anksiyete semptomlarin1 tahmin etmek icin
akilli telefon sensérlerinden ve kisisellestirilmis DO modellerinden yararlanilmistir.
Mevcut tasarim, zaman serileri i¢indeki zamansal kaliplar1 birlestirmek igin
tasarlanmus kisisellestirilmis DO modellerini ve LSTM modeli kullaniimaktadir. Akilli
telefon sensor verilerini kullanan kisisellestirilmis DO modelleri, kayg1
semptomlarindaki toplam ¢esitliligin cogunu (R2 = 0,748) ve kisi i¢i varyasyonun
biiyiik bir kismini saat bazinda (ortalama R2 = 0,385) tahmin edilebildi. Bu sonuglar,
akilli telefon sensér verilerini kullanan kisisellestirilmis DO modellerinin gelecekteki

AB semptom degisikliklerini dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir.

Xie ve digerleri (2020) calismasinda, EEG tabanli kaygi ve depresyonun
taninmasi i¢in beyin aglari ile CNN islevsel baglantisini birlestiren yeni bir yaklagim
onerilmektedir. EEG verileri on saglikli kontrol ve on anksiyete veya depresyon
hastasindan olusan deneklerden toplanmaktadir. Bu sayede %67,67 siniflandirma
dogruluguna ulasilmaktadir. Anksiyete ve depresyon hastalarinda beyin aglarinin
islevsel baglantismin ve DO teknolojisinin EEG'de uygulanmasinin daha fazla

arasgtirtlmasinin yolunu gostermektedir.

Latubessy ve digerleri (2024), c¢alismasinda Agirlikli Naive Bayes modelini
test etmek i¢in anksiyete oyunculari veri kiimesi kullanilmistir. Daha sonra ayni veri
kiimesi kullanilarak Gauss Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes ve Kategorik Naive
Bayes modelleri ile karsilagtirma yapilmaktadir. Karsilastirma sonucunda %99.22
dogruluk orami ile Agirlikli Naive Bayes modeli en yiiksek orami vermektedir.
Gauissian Naive Bayes %91.13, Kategorik Naive Bayes %91.59 ve Multinomial Naive

Bayes %61.10 dogruluk orani vermektedir.

Gharpure ve digerleri (2022), ¢alismasinda oyunlarin oyuncular iizerindeki
kayg etkisini aragtirmak icin anksiyete oyuncular1 veri kiimesi iizerinde C-Destek

Vektor Makinesi (SVC) ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) modelleri
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kullanilmaktadir. MLP 0.881 dogruluk orani ile SVC’nin 0.878 dogruluk oranindan
daha yiiksek bir sonug¢ vermektedir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1  Yapay Zeka

YZ kokleri, Alan Turing ve John McCarthy temelini attigi 20. ylizyilin
ortalarina kadar uzanmaktadir. Turing'in "evrensel makine" kavrami ve McCarthy'nin
"yapay zeka" terimini tiiretmesi onlarca yillik arastirma ve gelistirmenin yolunu
acmustir. ilk YZ sistemleri kural tabanl yaklasimlara ve sembolik akil yiiriitmeye
odaklanmis ve 1970'lerde ve 1980'lerde uzman sistemlerin ve kural tabanli uzman
sistemlerin gelistirilmesiyle sonuglanmistir. Ancak hesaplama giicii ve veri

kullanilabilirligindeki sinirlamalar bu donemde ilerlemeyi engellemistir.

20. yiizy1lin sonlarinda MO nin ortaya ¢ikis1 YZ alaninda devrim yaratmistir.
Sinir aglar1, genetik algoritmalar ve Bayes aglar1 gibi teknikler, sistemlerin verilerden
O0grenmesini ve zaman icinde performanslarini gelistirmesini saglamstir.
Algoritmalardaki ¢igir agici gelismeler, donanimdaki, ozellikle de grafik islem
birimlerindeki (GPU'lar) ilerlemelerle birlestiginde, YZ yeteneklerinin hizla
genislemesini tetiklemistir. 21. ylizyil, verilerden {ist diizey o6zellikler ¢ikarmak igin
¢ok katmanli sinir aglarrm kullanan, MO’nin bir alt alan1 olan DO’nin yiikselisine
tamk olmustur. DO, YZ yeni boyutlara tasiyarak goriintii tanima, dogal dil isleme ve

diger karmasik gorevlerde ¢igir agic1 gelismelere olanak saglamistir.

YZ, tip alaninda teshis, tedavi ve hasta bakiminda devrim yaratan ¢igir acici
bir giic olarak ortaya ¢cikmistir. Cok miktarda tibbi veriyi analiz etme ve karmasik
kaliplar1 ortaya cikarma yetenegiyle YZ, klinik karar alma siirecini gelistirme,

sonuglart iyilestirme ve saglik hizmeti sunumunu doniistiirme potansiyeline sahiptir.

YZ tipta en One ¢ikan uygulamalarindan biri, biiyiik veri kiimeleri iizerinde
egitilmis algoritmalarin, radyologlara tibbi goriintiileri daha dogru ve verimli bir
sekilde yorumlamada yardimci olabilecegi tanisal goriintiilemedir. YZ destekli
sistemler, X-iginlari, MRI'lar ve BT taramalarindaki anormallikleri tespit ederek
kanser, kardiyovaskiiler rahatsizliklar ve nérolojik bozukluklar gibi hastaliklarin erken

teshisini kolaylastirabilir. Ustelik YZ algoritmalar1, goriintiileme verilerine dayanarak
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hastaligin ilerleyisini ve tedavi yanitini tahmin edebiliyor ve bdylece bireysel hastalara

gore kisisellestirilmis tedavi planlarina olanak tanimaktadir.

Bilgisayar bilimi ve teknolojisi alaninda YZ, insan zekasini simiile edebilen
makineler gelistirme istegini somutlastiran bir temel kavram olarak durmaktadir. YZ,
makinelerin ¢evrelerini algilamasini, akil yiirlitmesini, deneyimlerden 6grenmesini ve
Ozerk kararlar almasini saglamayir amaglayan genis bir teknik ve metodoloji
yelpazesini kapsamaktadir. YZ daha genis kapsami iginde, MO ve DO son yillarda
onemli Olgiide dikkat ¢eken ve doniistiiriicti ilerlemeleri katalize eden iki 6nemli alt

alani temsil etmektedir.

4.2  Makine Ogrenmesi

YZ bir alt kiimesi olan MO, bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan verilerden
O0grenmesini saglayan algoritmalarin ve modellerin gelistirilmesine odaklanmaktadir.
MO, bilgisayarlarin verilerden &grenmesine ve acik programlama olmadan
tahminlerde bulunmasina veya kararlar almasina olanak taniyan, bilgisayar
bilimlerinde déniistiiriicii bir paradigma olarak ortaya ¢ikmaktadir. MO algoritmalar,
onceden tanimlanmis kurallara veya talimatlara glivenmek yerine verileri yinelemeli
olarak analiz eder, kaliplar belirler ve verilerin temel istatistiksel 6zelliklerine dayali
olarak tahminler veya kararlar vermektedir. Geleneksel kural tabanli programlamadan
veriye dayali 6grenmeye yonelik bu paradigma degisimi, goriintii tanima, dogal dil
isleme ve tahmine dayali analitik dahil olmak {izere cesitli alanlarda atilimlar

tetiklemektedir.

MO problemlerini ¢cdzmek igin 4 farkli 5grenme yontemi ile karsilasiimaktadir.
Bunlar sirasiyla : Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme, Yar1 Denetimli Ogrenme

ve Pekistirmeli Ogrenmedir (Tafral1 2022).

4.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, algoritmalarin tahminlerde bulunmak veya kararlar almak

i¢in etiketli verilerden 6grendigi, MO temel bir paradigmadir. Denetimli 6grenme
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algoritmasi igin etiketli veri kiimesi kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme algoritmasi
etiketli egitim verilerinin girdi 6zelliklerini ¢ikt1 verisi ile eslestirmek i¢in en optimal
fonksiyonu bulmak ve en iyi tahmini yapmak i¢in ¢alismaktadir. Algoritmanin amaci,
saglanan orneklere dayanarak girdilerden ¢iktilara bir eslemeyi 6grenmek, boylece
genellestirebilmek ve goriinmeyen veriler {izerinde tahminler veya kararlar

alabilmektir. Denetimli MO semas1 Sekil 4.1°de bulunmaktadar.

[ Denetimli Makine Ogrenmesi ]

Egjitim verileri .

Cikti

Sekil 4.1: Denetimli MO semas1 (Turhost 2021).

Denetimli 6grenme c¢ogunlukla regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in
kullanilmaktadir. Regresyon problemlerinde algoritma siirekli degerleri tahmin eder.
Ornegin ev fiyatlarmi, hisse senedi fiyatlarini veya sicakligi tahmin etmek gibi.
Smiflandirma gorevlerinde algoritma ayr1 etiketleri veya kategorileri tahmin
etmektedir. Ornegin, e-postalar1 spam veya spam degil olarak smiflandirmak veya

gorsellere dayali olarak hayvan tiirlerini belirlemek gibi.

Regresyon problemleri icin sik kullanilan algoritmalar: Dogrusal Regresyon,
Polinom Regresyon, Destek Vektor Regresyonu (SVR). Siniflandirma problemleri
i¢in sik kullanilan algoritmalar: LR, DT, KNN, SVM ve Naive Bayes.

4.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, MO denetimli 6grenmeden farkli bir baska temel

paradigmadir. Denetimsiz 6grenmede algoritmanin gorevi, etiketlenmemis verilerdeki
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kaliplar1 veya yapilart bulmaktir. Denetimli 0grenmenin aksine, verilerle
iligkilendirilmis onceden tanimlanmis etiketler yoktur ve algoritmanin, agik bir
rehberlik olmaksizin verilerin temel yapisini veya dagilimini temsil etmeyi 6grenmesi

gerekmektedir. Denetimsiz MO semas1 Sekil 4.2°de bulunmaktadir.

[ Denetimsiz Makine égrenmesij

® Bilinmeyen ¢ikt
® Egitim verileriyok
by

r ",’oo 020
yglte b —p —) %E-g — °%°
M HrE; e
Ham veri girigi Yorumlama Algoritma
Cikti

Sekil 4.2: Denetimsiz MO semasi (Turhost 2021).

Denetimsiz  6grenmede veriler yorumlanarak aralarinda bir iliski
bulunmaktadir (Candan 2021). Kiimeleme, boyut azaltma ve anomali tespiti i¢in
denetimsiz 6grenme kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenmedeki birincil gorevlerden
biri, algoritmanin benzer Ornekleri Ozelliklerine veya niteliklerine gore kiimeler

halinde gruplandirdig: kiimelemedir.

Kiimeleme algoritmalari, ayni kiime i¢indeki 6rneklerin diger kiimelerdekilere
gore birbirine daha benzer olmasini saglayacak sekilde verileri uyumlu gruplara

ayirmayi amaglamaktadir.

Boyut Azaltma: Denetimsiz 6grenmedeki diger bir yaygin gorev, algoritmanin,
temel yapiyr veya bilgiyi korurken veri kiimesindeki 6zelliklerin veya degiskenlerin
sayisini azalttigi boyut azaltmaktir. Boyut azaltma teknikleri, gereksiz veya ilgisiz
Ozellikleri ortadan kaldirmayi, giiriiltiiyli azaltmay1 ve verilerin gorsellestirilmesini

veya daha fazla analizini kolaylastirmay1 amaglamaktadir.

Anormallik Tespiti: Denetimsiz 6grenme, algoritmanin verilerdeki normdan
veya beklenen modellerden 6nemli Olclide sapan Ornekleri tanimladigi anormallik
veya aykir1 deger tespiti i¢cin de kullanilabilir. Anormallik tespit teknikleri, hatalari,
sahtekarliklar1 veya yeni olaylar1 gosterebilecek olagandisi veya siipheli gézlemleri

isaretlemeyi amaclamaktadir.
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Denetimsiz 6grenmenin miisteri segmentasyonu, pazar sepeti analizi, siber
giivenlikte anormallik tespiti, goriintii segmentasyonu ve dogal dil islemede konu

modelleme gibi ¢esitli alanlarda uygulamalar1 vardir.

4.2.3 Yari Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, hem denetimli hem de denetimsiz 0grenmenin
unsurlarm birlestiren bir MO paradigmasidir. Yar1 denetimli grenmede algoritma,
cok daha biiyiik bir etiketsiz veri havuzunun yani sira az miktarda etiketli veri iceren
bir veri kiimesi iizerinde egitilir. Amag, 6grenme siirecini yonlendirmek icin etiketli
verilerden yararlanirken ayni zamanda genellemeyi gelistirmek ve verilerin temel

yapisini yakalamak i¢in etiketlenmemis verilerden de yararlanmaktir.

Yari denetimli 6grenmenin, etiketli verilerin elde edilmesinin az veya pahali
oldugu, ancak biiyilk miktarda etiketsiz verinin kolaylikla mevcut oldugu
problemlerde uygulanmaktadir.  Etiketli 6rneklerin  sinirli  oldugu ancak
etiketlenmemis verilerin bol oldugu metin siniflandirma, goriintli tanima ve konusma

tanima gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yar1 denetimli 6grenme teknikleri, denetimli 6grenmenin verimliligi ile
denetimsiz Ogrenmenin esnekligi arasinda bir uzlasma sunarak, etiketlenmemis
verilerde mevcut olan bol miktardaki bilgiden yararlanirken sinirli etiketli verilerden
etkili 6grenmeye olanak tanimaktadir. Yart denetimli 6grenme algoritmalari, her iki
paradigmanin unsurlarini birlestirerek ¢esitli gercek diinya uygulamalarinda gelismis

performans ve dl¢eklenebilirlik elde edebilir.

4.2.4 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, baz1 kiimiilatif 6diil kavramini en iist diizeye ¢ikarmak
i¢in yazilim aracilarinin bir ortamda nasil eylemde bulunmasi gerektigiyle ilgilenen
MO’nin bir dalidir. Bir ajanin bir hedefe ulasmak icin gevreyle etkilesime girmeyi

ogrendigi davranisci psikolojiden ilham almaktadir.

36



Pekistirmeli Ogrenmenin robotik, oyun oynama, otonom araglar, Oneri
sistemleri, finans ve saglik hizmetleri dahil olmak iizere ¢ok cesitli alanlarda
uygulamalar1 vardir. Ajanlar1 Go, Satrang ve video oyunlar1 gibi karmasik oyunlari
oynayacak sekilde egitmek ve ayrica otonom aracglari ve robotik sistemleri kontrol

etmek i¢in bagsariyla kullanilmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme, akilli aracilarin karmasik ortamlarla etkilesime girmesi
ve deneme yanilma yoluyla en uygun stratejileri 6grenmesi i¢in egitilmesine yonelik
giiclii bir gerceve sunmaktadir. Giigclendirmeli 6grenme algoritmalari, ¢evre ile
etkilesim yoluyla elde edilen geri bildirimlerden 6grenerek, temsilcilerin zaman iginde
karar verme siire¢lerini uyarlamalarina ve gelistirmelerine, sonugcta istenen amag veya

hedeflere ulasmalarina olanak tanimaktadir.

4.3  Derin Ogrenme

DO, yapay sinir aglar1 ad1 verilen insan beyninin yapisindan ve islevinden
ilham alan algoritmalara odaklanan bir YZ alani olan MO’nin bir alt kiimesidir. DO
temel olarak MO ve YZ’nimn bir karisimidir. MO’e kiyasla daha ¢ok yonlii oldugu,
beyin néronlarindan ilham aldig1 ve daha dogru modeller olusturdugu kanitland: (Patil
ve dig. 2020). DO’yi digerlerinden ayiran sey, cok katmanli sinir aglar1 olan DNN’lar1
kullanmasidir. Bu katmanlar, modelin verilerin hiyerarsik temsillerini 6grenmesine
olanak tanir ve veriler her katmandan gecerken giderek daha soyut Ozellikler

¢ikarmasina olanak tanimaktadir.

DO insanlarin yapmas1 miimkiin olmayan karisik islemleri yiiksek dogruluk
oranlari ile yapabilmektedir. DO, gesitli alanlarda yaygin olarak benimsenmesine ve

basarisina katkida bulunan c¢esitli avantajlar sunmaktadir.

DO modelleri, birden fazla soyutlama katmani araciligiyla verilerin hiyerarsik
temsillerini otomatik olarak 6grenmektedir. Bu, agik 6zellik miihendisligine ihtiyag
duymadan giris verilerindeki karmasik desenleri ve 6zellikleri yakalamalarina olanak
tanimaktadir. DO modelleri, goriintii siniflandirma, konusma tanima, dogal dil isleme
ve daha fazlasmi igeren c¢ok c¢esitli gorevlerde en son teknoloji performansi

gostermektedir. DO modellerinin karmagik oriintiileri 6grenme yetenekleri, onlari
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ozellikle de biiyiik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerine sahip gorevler i¢in oldukga
uygun kilmaktadir.

DO modelleri, paralel hesaplamadaki gelismeler ve GPU'lar ve TPU'lar gibi
giicli donanimlarin kullanilabilirligi sayesinde biiylik miktarda veriyi isleyecek
sekilde olgeklenmektedir. Bu dlgeklenebilirlik, DO’nin daha énce geleneksel MO
yontemleriyle miimkiin olmadig1 diisiiniillen gorevlerin {iistesinden gelmesini
saglamaktadir. DO modelleri esnektir ve cesitli veri ve gorev tiirlerine
uyarlanabilmektedir. Goriintiiler, metin, ses ve video dahil olmak tizere farkli
yontemleri igleyebilirler ve siniflandirma, regresyon, kiimeleme, iiretken modelleme

ve pekistirmeli 6grenme gibi gorevlere uygulanabilmektedir.

DO modelleri, ara islem adimlaria dayanmadan ham girdi verilerini dogrudan
cikt1 tahminleriyle eslestirdikleri uctan uca 6grenmeyi gerceklestirebilmektedir. Bu
yaklasim, model tasarimini basitlestirir ve tiim boru hattin1 ayn1 anda optimize ederek
daha iyi performansa yol agabilmektedir. Transfer 6grenimi sayesinde, biiyiik veri
kiimeleri iizerinde egitilen DO modellerinde ince ayarlar yapilabilir veya daha kiigiik
veri kiimeleriyle yeni gorevlere uyarlanabilmektedir. Gelistiriciler, baslangi¢ noktasi
olarak onceden egitilmis modellerden yararlanarak, ozellikle etiketli veriler sinirh
oldugunda yeni gorevlerde daha hizli yakinsama ve daha iyi performans elde
edebilmektedir.

Fakat DO yaninda pek ¢ok zorluk getirmektedir. DO modelleri, etkili egitim
icin biiyiik miktarda yiiksek Kkaliteli etiketli veri gerektirmektedir. Bu tiir veri
kiimelerinin elde edilmesi ve bunlara agiklama eklenmesi maliyetli ve zaman alict
olabilmektedir. Ayrica tarafli veya giiriiltiili veriler modelin performansini olumsuz
yonde etkileyebilmektedir. DO modellerinin, &zellikle de biiyiik modellerin egitimi,
giiclii GPU'lar veya TPU'lar ve onemli miktarda bellek dahil olmak iizere 6nemli
hesaplama kaynaklar1 gerektirmektedir. Bu, bu tiir kaynaklara erisimi smirli olan kisi

veya Kuruluslar i¢in bir engel olabilmektedir.

DO modelleri, genellestirilebilir kaliplar1 6grenmek yerine egitim verilerini
ezberledikleri asir1 uyum egilimine sahiptir. Bu sorunu azaltmak i¢in birakma,
diizenlilestirme ve veri artirma gibi teknikler yaygin olarak kullanilmaktadir. DO

modelleri genellikle "kara kutular" olarak anilir ¢iinkii tahminlerine nasil ulastiklarini
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anlamak zor olabilmektedir. Yorumlanabilirlik, 6zellikle kararlarin 6nemli sonuglara

yol actig1 uygulamalarda (6r. saglik hizmetleri, finans) ¢ok 6onemlidir.

Hassas veriler iizerinde egitilen DO modelleri, 6zellikle de modeller kotii
niyetli aktorlerin erigebilecegi ortamlarda kullaniliyorsa, gizlilik ve giivenlik riskleri
olusturabilmektedir. Hem verilerin hem de modelin gizliliginin ve giivenliginin
saglanmasi1 esastir. DO modelleri egitim verileri {izerinde siklikla iyi performans
gosterse de, goriinmeyen verilere genelleme yapma yetenekleri her zaman garanti
edilmemektedir. Modellerin farkli veri kiimeleri ve gergek diinya senaryolari
genelinde 1yi bir sekilde genellestirilmesinin saglanmasi, pratik kullanimlar1 agisindan

¢ok onemlidir.

DO, fazla sayida katmanli hesaplama modellerinin ve birden fazla sayida
soyutlama diizeyine sahip veri temsillerini dgrenmesine imkan tamimaktadir. DO
yontemleri ile dogal dil isleme, goriintii tanima, konusma tanima, nesne algilama gibi
diger bir¢ok alanda en son teknolojiyi 6nemli 6l¢iide gelistirmektedir (LeCun ve dig.

2015).

Genel olarak, DO’nin avantajlari, onu ¢ok cesitli gercek diinya sorunlarinin
iistesinden gelmek ve YZ ve MO’deki ilerlemeleri yonlendirmek igin giiclii bir arag
haline getirmektedir. DO’nin zorluklarmin {istesinden gelmek, bilgisayar bilimi,
istatistik, matematik ve etik gibi alanlardan arastirmacilar arasinda disiplinlerarasi
isbirligini gerektirmektedir. Dahasi, devam eden arastirma ve inovasyon, DO’nin
sinirlamalarini ve risklerini azaltirken basarabileceklerinin sinirlarini zorlamak i¢in de

gerekmektedir.

DO modelleri genellikle bir giris katmani, birden fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Her katman, giris verileri lizerinde matematiksel islemler
gerceklestiren diigiimleri (ndronlar) igermektedir. DO modelleri, her biri girdi
verilerinin islenmesinde ve istenen ¢iktinin iiretilmesinde kendine 6zgii islevi olan
birden fazla katmandan olusmaktadir. DO mimarilerinde bulunan bazi yaygin katman
tiirleri sunlardir: Giris katmani, gizli katmanlar, evrisimli katmanlar, havuzlama
katmanlari, tekrarlayan katmanlar, tam baglantili katmanlar, normallestirme
katmanlari, birakma katmanlar1 ve ¢ikt1 katmani. Bunlar DO mimarilerinde kullanilan

en yaygin katman tiirlerinden bazilaridir. Belirli mimariye ve gorev gereksinimlerine
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bagli olarak modelin performansini ve yeteneklerini gelistirmek i¢in ek katmanlar ve

varyasyonlar kullanilabilmektedir.

Giris katmani, ham giris verilerinin modele beslendigi sinir agmin ilk
katmanidir. Bu katmandaki her diiglim, giris verilerinin bir 6zelligini veya niteligini
temsil eetmektedir. Birincil islevi, ham girdi verilerini almak ve bunlar1 islenmek tizere
sonraki katmanlara iletmektedir. Giris katmaninin ozellikleri, islenen verinin tiiriine
ve sinir agmin mimarisine baglidir. DO modelinin giris katmani ham giris verileri i¢in
giris noktasi gorevi goriir ve verilerin sinir aginin sonraki katmanlar1 tarafindan
islenebilecek bir formatta kodlanmasindan sorumludur. Yapist ve 6zellikleri, verinin

dogasina ve modelin mimarisine bagli olarak degismektedir.

DO’deki gizli katmanlar, bir sinir ag1 mimarisinde giris katmanindan sonra ve
cikis katmanindan Once gelen ndron katmanlaridir. Giris veya ¢ikistan dogrudan
gbzlemlenemedikleri ve giris verilerinin bir dizi doniisiim yoluyla islenmesinden
sorumlu olduklar1 i¢in "gizli" olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal doniistimler ve
ardindan aktivasyon fonksiyonlari gibi bir dizi matematiksel islem yoluyla giris
verileri iizerinde doniisiimler gerceklestirmektedir. DO modelinin gizli katmanlari,
girdi verilerinin hiyerarsik temsillerinin 6grenilmesinde, ilgili 6zelliklerin
c¢ikarilmasinda ve verilerin dogru tahminler yapilmasina veya ¢iktilarin iiretilmesine
yardimci olacak bir formata doniistiiriilmesinde ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Gizli
katmanlarin sayisi, her katmanin boyutu ve aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi, belirli
bir gorev i¢in modelin performansini optimize etmek lizere ayarlanabilen hiper

parametrelerdir.

Evrisimli katmanlar 6zellikle goriintiiler gibi 1zgara benzeri verileri islemek
icin kullanilmaktadir. Bu katmanlar, giris verilerine filtreler (¢ekirdek olarak da
bilinir) uygular ve filtreleri giris goriintiisi boyunca evristirerek 6zellikler
cikarmaktadir. Evrisimli katmanlar, giris verilerine evrigim islemlerini uygulayarak
agin oOzelliklerin mekansal hiyerarsilerini ¢ikarmasini saglamaktadir. Evrisim
katmanlarinin temel islemi evrisim islemidir. Evrisim katmani, girdi goriintiilerinin
evrisimini hesaplamak ve temel Ozellikleri ¢ikarmak i¢in bir cekirdek filtresi
kullanilmaktadir (Purwono ve dig. 2022). Evrisimsel bir katman, giris verilerinin

kiigiik bolgelerine (alict alan) Ogrenilebilir filtreler (¢ekirdek olarak da bilinir)
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uygulamaktadir. Filtre, giris uzamsal boyutlar1 boyunca kayar (evrilir), giris

degerlerinin agirlikli toplamini ve her konumdaki filtre agirliklarint hesaplamaktadir.

Evrisimli  katmanlar, ¢iktilar1 olarak 06zellik haritalar1 iiretmektedir.
Katmandaki her filtre, giris verilerini evristirerek ayr1 bir 06zellik haritasi
olusturmaktadir. Ozellik haritalari, ag tarafindan farkli soyutlama seviyelerinde
Ogrenilen mekansal kaliplar1 veya ozellikleri temsil etmektedir. Evrisimli katmanlarin
temel Ozelliklerinden biri agirlik paylasimidir. Aym filtre, giris verilerinin farkli
uzamsal konumlarina uygulanmaktadir. Bu parametre paylasimi, agin ceviriyle
degismeyen oOzellikleri 6grenmesini saglar ve egitilebilir parametrelerin sayisini
azaltarak modeli daha verimli ve etkili hale getirmektedir. Cikt1 6zellik haritalarinin
uzamsal boyutlarin1 kontrol etmek i¢in genellikle evrisimden 6nce giris verilerine
dolgu uygulanmaktadir. Sifir doldurma, giris verilerinin ¢evresine sifirlar ekleyerek
mekansal boyutlarimi1 korur ve agin goriintii sinirlarindaki 6zellikleri 6grenmesini

saglamaktadir.

Adim, giris verileri boyunca evrilirken filtrenin adim boyutunu
belirlemektedir. Birden fazla adim, 6zellik haritalarinin asagi 6rneklenmesine ve
bunlarin uzamsal boyutlarinin azalmasina neden olmaktadir. Adim, c¢ikti 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini etkileyen baska bir faktordiir. Evrisim isleminden
sonra, ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) gibi bir aktivasyon fonksiyonu genellikle
cikt1 6zellik haritalarina eleman bazinda uygulanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari
aga dogrusal olmayan bir 6zellik kazandirarak karmasik iligkileri 6grenmesini ve ag1
daha anlamli hale getirmesini saglamaktadir. Evrisimli katmanlar tipik olarak CNN
mimarilerinde bir araya getirilir; her katman, giris verilerinden giderek daha karmagik
ve soyut 6zellikler 6grenmektedir. Evrisimsel katmanlarin, havuzlama katmanlarinin
ve tamamen baglantili katmanlarin birlesimi, CNN'lerin goriintii siniflandirma, nesne
algilama ve goriintii boliimleme gibi gesitli bilgisayarli gérme goérevlerinde en son

teknolojiye sahip performansa ulagsmasini saglamaktadir.

Havuzlama katmanlart, CNN'lerin 6nemli bir bilesenidir ve en 6nemli bilgileri
korurken Ozellik haritalarinin  uzamsal boyutlarin1  alt  6rneklemek igin
kullanilmaktadir. Komsu bélgelerden gelen bilgileri toplayarak girdi verilerinin

mekansal boyutlarin1 azaltmaktadirlar. Yaygin havuzlama islemleri maksimum
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havuzlamay: ve ortalama havuzlamayr igermektedir. Maksimum havuzlama,

havuzlama igleminin en yaygin tiirlidiir.

Maksimum havuzlamada, bir pencere (tipik olarak 2x2 boyutunda) giris 6zellik
haritasi tizerinde kayar ve her pencere igindeki maksimum deger, o bolgeyi temsil
edecek sekilde secilmektedir. Maksimum havuzlama, en goze g¢arpan Ozellikleri
korurken Ozellik haritalarinin uzamsal boyutlarini etkili bir sekilde azaltmaktadir.
Ortalama havuzlama, her penceredeki ortalama degerin hesaplandigi ve ilgili bolgeyi
temsil etmek icin kullanildigr bagka bir havuzlama iglemi tiriidiir. Maksimum
havuzlamanin aksine, ortalama havuzlama pencere igindeki tiim degerlerin
ortalamasini alir; bu da daha diizgiin bir alt 6rneklemeye yol agabilir ancak 6nemli
ayrintilarin kaybolmasina neden olabilmektedir. Kiiresel ortalama havuzlama, tim
mekansal konumlardaki her 6zellik haritasinin ortalama degerini hesaplamaktadir.
Ozellik haritalarinin  tiim uzamsal boyutlarin1 her kanal icin tek bir degere
indirgemektedir. Kiiresel ortalama havuzlama genellikle goriintii siniflandirma gibi
gorevler i¢cin CNN'lerin son katmanlarindaki tamamen bagli katmanlara alternatif

olarak kullanilmaktadir.

Optimum bir fonksiyon igin siklikla maksimize eden bir kombinasyon
kullanilmaktadir. Havuzlama katmani ayni zamanda asir1 uyumun veya hesaplama

agirliklarinin azaltilmasina da yardimer olmaktadir (Ke ve dig. 2018, Purwono ve dig.
2022).

Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarina uygulanan alt 6rnekleme miktarini
belirleyen, havuzlama penceresinin boyutu (¢ekirdek boyutu) ve adim gibi
parametrelere sahiptir. Daha bliylik bir havuzlama penceresi veya daha biiyilik bir
adim, daha agresif alt orneklemeyle sonuglanir ve 6zellik haritalarinin uzamsal
boyutlarin1 daha biiyiik 6l¢iide azaltmaktadir. Katmanlari havuzlamanin temel amaci,
ozellik haritalarinin  uzamsal boyutlarin1  azaltmaktir; bu, agin hesaplama
karmasikliginin azaltilmasina ve asir1 uyumun kontrol edilmesine yardimci
olmaktadir. Havuzlama katmanlar1 ayrica, giris goriintiisiinde biraz farkli bir konumda
bir 6zelligin varlii, havuzlama sonrasinda ayni 06zelligin yakalanmasina neden

olacagindan, aga bir dereceye kadar ¢eviri degismezligi de getirmektedir.
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Havuzlama katmanlari tipik olarak CNN mimarilerinde evrisimli katmanlar
arasina yerlestirilir; her havuzlama katmani, en 6nemli 6zellikleri korurken 6zellik
haritalarinin uzamsal boyutlarin1 asamali olarak azaltmaktadir. Havuzlama islemi ve

parametrelerinin se¢imi, CNN'nin 6zel gorevine ve mimarisine baglidir.

Tekrarlayan katmanlar, RNN'ler ve LSTM aglar1 ve gegit tekrarlayan birimler
(GRU'lar) gibi ilgili mimarilerin énemli bir bilesenidir. Bu katmanlar zaman serisi,
metin ve konusma gibi sirali verileri islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmaktadir. Bu
katman, modelin verilerdeki zamansal bagimliliklar1 yakalamasini saglamaktadir.
Tekrarlayan katmanlar, dogal dil isleme, konusma tanima, makine ¢evirisi, zaman
serisi tahmini ve daha fazlasini iceren ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Verilerdeki sirali kaliplar1 ve bagimliliklar1 yakalamada iistiindiirler,
bu da onlari sirali verileri igeren gorevler igin ¢ok uygun hale getirmektedir.
Tekrarlayan katman mimarisinin se¢imi, gorevin karmasikligi, giris dizilerinin

uzunlugu ve hesaplama kisitlamalar1 gibi faktorlere baghdir.

Yogun katmanlar olarak da bilinen tam baglantili katmanlar, bir katmandaki
her néronu bir sonraki katmandaki her nérona baglamaktadir. Yogun katmanlar olarak
da bilinen tamamen bagli katmanlar, ileri beslemeli sinir aglar1 (FNN'ler), CNN'ler ve
RNN'ler dahil olmak iizere birgok DO mimarisinin temel bir bilesenidir. Bu katmanlar,
bir katmandaki her ndéronu bir sonraki katmandaki her nérona baglayarak agin
verilerdeki karmagik iligkileri Ogrenmesini saglamaktadir. Genellikle agin son

asamalarinda siniflandirma veya regresyon gibi gorevler i¢in kullanilmaktadir.

Tamamen baglantili bir katmanda her ndron, bitisik katmanlardaki her nérona
baglanmaktadir. Tamamen baglantili katman, genellikle evrisimsel ¢ikt1 katmani
olarak adlandirilmaktadir (Singh ve dig. 2020). Bu, her giris 6zelliginin (veya onceki
katmandaki aktivasyonun) agirliklandirildigt ve tamamen bagli katmandaki her
noronla Dbirlestirildigi ve bunun sonucunda yogun bir matris carpim islemi
gerceklestigi anlamina gelmektedir. Tamamen bagli katmanlar, egitim siireci boyunca
Ogrenilmesi gereken cok sayida parametreye sahiptir. Noronlar arasindaki her
baglantinin iligkili bir agirlig1 vardir ve ayrica tam baglantili katmandaki her ndronla
iligkili bir 6nyarg: terimi de vardir. Tamamen bagli katmandaki her bir néron i¢in
agirlikli girdi ve Onyargi toplami hesaplandiktan sonra, aga dogrusal olmamayi

saglamak i¢in eleman bazinda bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Tamamen
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bagli katmanlarda kullanilan yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda ReLU
(Dogrulanmis Dogrusal Birim), sigmoid ve tanh bulunur. Tamamen bagli bir katmanin
c¢ikisi, agin mimarisine bagli olarak tipik olarak baska bir tamamen bagli katmana veya
bir ¢ikis katmanina aktarilmaktadir. Siniflandirma gorevlerinde, ¢ikti katmani
genellikle ¢ok sinifli siniflandirma i¢in softmax aktivasyonundan veya ikili

siiflandirma icin sigmoid aktivasyonundan olusmaktadir.

Tamamen baglantili katmanlar ¢ok yonliidiir ve temsilleri 6grenmek ve giris
verilerinden tahminler yapmak icin gesitli DO mimarilerinde kullanilabilmektedir.
Bununla birlikte, ayn1 zamanda ¢ok sayida parametre de igerirler ve bu da diizgiin

sekilde diizenlenmedigi takdirde asir1 uyuma yol acabilmektedir.

Normallestirme katmanlari, egitim sirasinda sinir aglarmin kararliligini ve
performansini artirmak i¢in kullanilan, DO mimarilerinin énemli bir bilesenidir. Bu
katmanlar, noronlarin aktivasyonlarini normallestirerek agin daha verimli ve etkili bir
sekilde 6grenebilmesini saglamak ic¢in tasarlanmaktadir. Toplu normallestirme gibi
normallestirme katmanlari, her katmanin aktivasyonlarini normallestirerek DNN’lerin
egitimini stabilize etmek ve hizlandirmak i¢in kullanilmaktadir. Katman
normallestirme, toplu normallestirmeye benzer ancak mini toplu is diizeyi yerine
katman diizeyinde calismaktadir. Ornek normallestirme, her &zellik haritasindaki
uzamsal boyutlar (yiikseklik ve genislik) boyunca ndronlarin aktivasyonlarini
normallestirmektedir. Grup normallestirme, her katmandaki kanallar1 veya 6zellikleri
gruplara aymrir ve her grup igindeki aktivasyonlart bagimsiz  olarak
normallestirmektedir. Agirlik normallestirme, néron aktivasyonlarii normallestirmek

yerine katmanlar arasindaki baglantilarin agirliklarin1 normallestirmektedir.

Normallestirme katmanlari, egitimin kararliligin1 gelistirerek, yakinsamayi
hizlandirarak ve daha yiiksek dgrenme oranlarmin kullanilmasini saglayarak DO
mimarilerinde kritik bir rol oynamaktadir. Genellikle standart bilesenler olarak sinir
ag1 mimarilerine entegre edilirler ve farkli alanlar ve gérevler genelinde cesitli DO

modellerinin basarisina katkida bulunmaktadirlar.

Birakma, asir1 uyumu 6nlemek ve sinir aglarinin genelleme performansini
iyilestirmek icin DO’de yaygin olarak kullanilan bir diizenleme teknigidir. Birakma

katmanlari, egitim ve ¢alisma sirasinda, katmandaki ndronlarin bir kismini rastgele
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birakarak (sifira ayarlayarak) ag mimarisine dahil edilir ve mevcut ileri ve geri gegis
icin bunlari agdan etkili bir sekilde g¢ikarmaktadir. Birakma katmanlari, egitim
sirasinda ndronlarin bir kismini rastgele birakarak modelin herhangi bir nérona ¢ok

fazla giivenmesini onler ve genelleme performansini artirmaktadir.

Birakma katmanlari, egitim sirasinda birakilacak néronlarin oranini belirleyen,
birakma olasiligini belirleyen tek bir parametre almaktadir. Tipik birakma olasiliklari
0,2 ila 0,5 arasinda degisir; bu, her bir néronun, her egitim yinelemesi sirasinda %20

ila %50 oraninda birakilma sansina sahip oldugu anlamina gelmektedir.

Birakma katmanlari, dzellikle ok sayida parametreye sahip DO modellerinde
sinir aglarin1 diizenlemek ve asir1 uyumu 6nlemek i¢in basit ama etkili bir tekniktir.
Egitim siirecine rastgelelik katarak, birakma, agin verilerin daha saglam ve
genellestirilebilir temsillerini 6grenmesini tesvik ederek, goériinmeyen Ornekler

tizerinde performansin artmasina yol agmaktadir.

DO modelinin ¢ikt1 katmani, ag mimarisindeki son katmandir ve islenmis girdi
verilerine dayanarak istenen ¢iktinin veya tahminlerin {iretilmesinden sorumludur.
Cikt1 katmaninin yapist ve 6zellikleri, belirli goreve ve islenen veri tiirline baghdir;
siniflandirma gorevleri genellikle smif basina bir diigiime sahiptir ve regresyon

gorevleri stirekli ¢ikt1 i¢in tek bir diiglime sahiptir.

Ikili stmiflandirma gorevleri igin (giktinin iki smiftan biri oldugu durumlarda),
¢iktt katmani tipik olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip tek bir nérondan

olugmaktadir. Noronun ¢iktis1 pozitif sinifin olasiligini temsil etmektedir.

Cok smnifli smiflandirma gorevleri i¢in (¢iktinin birden fazla siniftan biri
oldugu durumlarda), ¢ikt1 katmani genellikle softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip,
her sinif i¢in bir tane olmak {izere birden fazla nérondan olusmaktadir. Softmax islevi,
tiim siniflar tizerindeki olasilik dagilimini hesaplayarak ¢ikti olasiliklarinin toplaminin

bir olmasini saglamaktadir.

Regresyon gorevleri i¢in (¢iktinin siirekli bir deger oldugu durumlarda), ¢ikti
katmani tipik olarak dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip tek bir nérondan
olusmaktadir. Noronun ¢iktisi, hedef degiskenin tahmin edilen degerini temsil

etmektedir.
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Bazi durumlarda, gorevin 6zel gereksinimlerine gore 6zel ¢ikti katmanlari
tasarlanabilmektedir. Ornegin, CNN'ler kullanan nesne algilama gorevlerinde, cikti
katmani, hem simif etiketlerini hem de sinirlayici kutu koordinatlarini tahmin etmek

i¢in siniflandirma ve regresyon ¢iktilarinin bir kombinasyonundan olusabilmektedir.

Cikis katmani, model tahminleri ile gercek hedef degerler arasindaki
tutarsizligi Olgen bir kayip fonksiyonuyla iliskilidir. Kayip fonksiyonunun se¢imi
goreve ve islenmekte olan veri tiiriine baglidir (6rn. siniflandirma i¢in gapraz entropi

kaybi, regresyon i¢in ortalama kare hata).

Cikti katmani, DO modelinin nihai tahminlerinin veya ¢iktilarmimn
belirlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Yapisi, aktivasyon fonksiyonlari ve kayip
fonksiyonlar1, gorevin oOzel gereksinimlerine gore uyarlanarak modelin girdi

verilerinden etkili bir sekilde 6grenmesini ve genelleme yapmasini saglamaktadir.

4.4  Makine Ogrenmesi Algoritmalar

MO, her biri farkli gérev ve veri tiirlerine uygun c¢ok gesitli algoritmalar
kapsamaktadir. En sik kullanilan MO algoritmalarindan bazilari; dogrusal regresyon,

LR, DT, RF’lar, SVM, KNN, naive bayes, kiimeleme algoritmalar1 ve sinir aglaridir.

Bunlar, MO algoritmalarinin yalnizca birkag drnegidir ve belirli gérevlere ve
alanlara gore uyarlanmis daha bir¢ok 6zel algoritma ve teknik vardir. Algoritma
secimi, verinin dogasi, problemin karmagikligi, modelin istenilen yorumlanabilirligi

ve performansi gibi faktorlere baghdir.

4.4.1 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), oOzellikle yapilandirilmig/tablolu
veriler ve regresyon/siiflandirma gorevlerinde performansi ve dlgeklenebilirligi ile
bilinen giiclii ve popiiler bir MO algoritmasidir. Topluluk 6grenme kategorisine aittir

ve gradyan artirma gergevesine dayanmaktadir.
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XGBoost, birden fazla zayif tahmini birlestirerek giiclii bir tahmin modeli
olusturan gradyan artirma algoritmasini genisletmektedir. Gradyan artirmada her yeni
agac, mevcut agac¢ toplulugunun yaptigr hatalar1 diizeltmek icin egitilmektedir.
XGBoost, bir dizi DT egitir; burada sonraki her agag, 6nceki toplulugun artiklarini
(hatalarin1) yakalamaya odaklanmaktadir. Bu yinelemeli siireg, belirli sayida agaca

ulasilincaya veya bir durdurma kriteri karsilanincaya kadar devam etmektedir.

XGBoost, temel 6grenicileri olarak bir DT toplulugu kullanilmaktadir. Asiri
uyumu onlemek ve genelleme performansini artirmak i¢in her agag¢ genellikle sigdir
(diistik derinlik). XGBoost ayrica asirt uyumu daha fazla kontrol etmek i¢in kiigliltme
(6grenme orani) ve siitun alt Orneklemesi gibi diizenleme tekniklerini de
kullanilmaktadir. XGBoost, gradyan inisini kullanarak tlirevlenebilir bir kayip
fonksiyonunu (0rnegin, regresyon i¢in ortalama kare hata, siniflandirma igin log
kayb1) optimize etmektedir. Toplulugun tahminlerine gore kayip fonksiyonunun
gradyanini hesaplar ve model parametrelerini (aga¢ yapisi ve yaprak degerleri) kaybi

en aza indirecek yonde giincellemektedir.

XGBoost, hiz ve dlgeklenebilirlik agisindan son derece optimize edilmektedir.
Agag¢ yapisinin birden fazla CPU g¢ekirdeginde paralellestirilmesini destekler ve
milyonlarca 6rnek ve Ozellik iceren biiylik veri kiimelerini verimli bir sekilde
isleyebilmektedir. XGBoost, her bir 6zelligin DT da kullanilma sikligina ve her
boliinmeden kaynaklanan kayip fonksiyonundaki iyilesmenin biiyiikliigline dayali

olarak 6zellik 6nem puanlarini hesaplamaktadir.

XGBoost, saglamlig1, performansi ve esnekligi nedeniyle MO yarismalari ve
gercek diinya uygulamalari igin popiiler bir se¢im haline gelmistir. Python, R, Java ve
C++ dahil olmak fiizere ¢esitli programlama dillerinde uygulanir ve scikit-learn ve
XGBoost'un yerel uygulamasi gibi popiiler MO Kitapliklar1 tarafindan
desteklenmektedir.

XGBoost i¢in 6nemli parametreler aga¢ sayisi, aga¢ derinligi, satir orani,
O0grenme katsayisi ve siitun alt 6rneklemedir. Agag sayis1 parametresi modeldeki agac
sayisini belirler ve arttirilmasi model performansini arttirirken agir1 uyum sorunana da
yol acabilmektedir. Aga¢ derinligi parametresi modeldeki apaclarin maksimum

derinligini kontrol etmektedir ve deger biiyiitiildiik¢e model karmasiklasir ve asiri
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uyuma sebep olmaktadir. Degerin kiigiiltiilmesi ise modeli basitlestirir ve bu da
yetersiz 6grenmeye sebep olmaktadir. Satir oran1 parametresi ise model igerisindeki
her agacin gozlemlerin oranim1 kontrol etmektedir. Degerin kiiglik tutulmasi
karmasiklig1 azaltir ve asir1 uyumun Oniine gegmektedir. Ogrenme katsayisi ise
O0grenme oranidir ve optimize edicinin agirliklarinda gilincellemeler yaptigi adim
boyutunu kontrol etmektedir. Eta degeri kiigiik tutulursa daha yavas ama daha dogru
giincellemeler ile sonu¢ vermektedir. Siitun alt 6rnekleme parametresi her agag igin
kullanilan 6zelliklerin oranini kontrol etmektedir. Deger azaldikga model karmasikligi

azalir ve asir1 uyumun Oniine gegmektedir.

4.4.2 LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Microsoft tarafindan
gelistirilen yiiksek performansl bir degrade artirma ¢ercevesidir. Biiyilik 6lgekli veri
kiimelerinin verimli egitimi i¢in tasarlanmistir ve hizi, bellek verimliligi ve
dogruluguyla bilinmektedir. LightGBM, topluluk 6grenme kategorisine aittir ve
XGBoost gibi diger gradyan artirma algoritmalariyla benzerlikler paylasmaktadir.

XGBoost gibi LightGBM de, genellikle DT olan birden fazla zayif 6grencinin
tahminlerini birlestirerek giiclii bir tahmin modeli olusturan gradyan artirma
cercevesine dayanmaktadir. Her yeni agag¢, mevcut toplulugun artiklarini (hatalarint)
yakalamaya odaklanarak, bir dizi agaci eklemeli bir sekilde egitmektedir.
LightGBM'nin temel 6zelliklerinden biri, DT olusturmak i¢in yaprak bazinda biiylime
stratejisidir. Agacin her seviyesinin genislik 6ncelikli olarak genisletildigi geleneksel
derinlik odakli aga¢ biiylimesinden farkli olarak LightGBM, agaglar yaprak bazinda
biiytitmektedir. Biiyiimek i¢in maksimum delta kaybina (kayip fonksiyonunda
iyilesme) sahip yapragi secerek, en iyi boliinmeyi daha verimli bir sekilde bulmasina

ve agaclardaki diiglim sayisin1 azaltmasina olanak tanimaktadir.

LightGBM, egitim siirecini hizlandirmak i¢in Gradyan Tabanli Tek Tarafl
Ornekleme teknigini kullanmaktadir. GOSS, biiyiik gradyanlara sahip érnekleri (yani,
kayip fonksiyonuna 6nemli dl¢iide katkida bulunanlari) korurken, kii¢lik gradyanlara
sahip Ornekleri rastgele asagi dogru Orneklemektedir. Bu yaklagim, modelin

dogrulugundan 6diin vermeden egitimin hesaplamali maliyetini azaltmaya yardimci
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olmaktadir. LightGBM, benzer dagitimlara sahip birbirini dislayan 6zellikleri bir araya
toplayan Ozel Ozellik Paketlemeyi kullanilmaktadir. LightGBM, bu 6zellikleri bir
araya getirerek farkli 6zellik degerlerinin sayisini azaltir, bu da daha hizli egitim ve

daha diisiik bellek kullanimina yol agmaktadir.

LightGBM, her o6zellik i¢in en uygun bdlme noktalarini bulmak amaciyla
histogram tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. Siirekli 6zellikleri ayrik bolmelere
ayirir ve bdlme noktalarmin etkili bir sekilde hesaplanmasi igin histogramlar
olusturarak en iyi bdolmeyi bulmanin hesaplama karmasikligin1 azaltmaktadir.
LightGBM, tek seferde kodlamaya gerek kalmadan kategorik 6zellikler igin yerel
destek saglamaktadir. Kategorik o6zellikler icin kategorik bélme ve optimum bdlme
gibi teknikleri kullanarak daha hizli egitim ve daha iyi dogruluk saglamaktadir.
LightGBM, aga¢ yapisinin paralellestirilmesini ve GPU hizlandirmay: destekleyerek
milyonlarca 6rnek ve 6zellik iceren biiyiik dlgekli veri kiimelerini verimli bir sekilde

yonetmesine olanak tanimaktadir.

LightGBM hizi, 6l¢eklenebilirligi ve dogrulugu nedeniyle hem sektdrde hem
de akademide popiilerlik kazanmistir. Smiflandirma, regresyon, siralama ve Oneri
sistemleri de dahil olmak iizere g¢esiti MO gorevlerinde yaygm olarak
kullanilmaktadir. LightGBM agik kaynakli bir kitaplik olarak mevcuttur ve Python, R

ve C++ dahil olmak iizere gesitli programlama dillerinde uygulanmaktadir.

4.4.3 k-En Yakin Komsu

KNN algoritmasi, hem smiflandirma hem de regresyon gorevleri igin
kullanilan basit ama giiglii bir MO algoritmasidir. Parametrik olmayan ve drnek tabanli
bir 6grenme algoritmasidir; yani temeldeki veri dagitimi hakkinda agik varsayimlarda
bulunmaz ve bunun yerine ¢ikarim sirasinda egitim veri kiimesinin tamamina

giivenmektedir.

KNN algoritmasinin arkasindaki temel fikir, cogunluk oylamasina veya 6zellik
uzayindaki en yakin k komsusunun ortalamasina dayal1 olarak yeni bir veri noktasinin
etiketini siniflandirmak veya tahmin etmektedir. Veri noktalarinin "yakinligimni"

belirlemek i¢in genellikle Oklid mesafesi, Manhattan mesafesi veya kosiniis benzerligi
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gibi bir mesafe 6l¢iimii kullanmiimaktadir. Oklid mesafesi en yaygin se¢imdir ve gok
boyutlu bir uzayda iki nokta arasindaki diiz ¢izgi mesafesini 6l¢mektedir. Diger birgok
MO algoritmasindan farkli olarak KNN'nin geleneksel bir egitim asamas1 yoktur.
Bunun yerine, egitim veri kiimesinin tamami bellekte depolanir ve ¢ikarim, yalnizca

veri kiimesinin ezberlenmesini igcermektedir.

Yeni bir veri noktasi i¢in tahminler yapilirken algoritma, yeni nokta ile egitim
veri kiimesindeki her nokta arasindaki mesafeyi hesaplamaktadir. Daha sonra bu
mesafelere gore en yakin k komsuyu tanimlamaktadir. Siniflandirma gorevleri igin
algoritma, ¢ogunluk sinift etiketini yeni veri noktasina en yakin k komsu arasinda
atamaktadir. Eger k = 1 ise algoritma en yakin tek komsunun etiketini atamaktadir.
Regresyon gorevleri icin algoritma, en yakin k komsunun hedef degerlerinin
ortalamasini veya agirlikli ortalamasini hesaplar ve bu degeri yeni veri noktasi igin

tahmin olarak atamaktadir.

k parametresinin  komsu sayist se¢imi  KNN'de ¢ok oOnemli bir
hiperparametredir. Daha kiigiik bir k degeri, daha esnek karar sinirlarina ve potansiyel
olarak daha yiiksek varyansa yol acarken, daha biiyiik bir k degeri, daha yumusak karar
simirlarina ve potansiyel olarak daha yiiksek Onyargiya neden olmaktadir. Bazi
durumlarda, tiim Ozelliklerin mesafe hesaplamalarina esit katkida bulunmasini
saglamak i¢in KNN algoritmasini uygulamadan 6nce 6zellikleri normallestirmek veya
Olceklendirmek oOnemlidir. Sadeligine ragmen KNN algoritmasi, 6zellikle diisiik
boyutlu uzaylarda ve karar sinirinin oldukg¢a diizensiz oldugu durumlarda sasirtici
derecede etkili olabilmektedir. Daha karmasik modellerle karsilastirma yapmak igin

siklikla temel veya kiyaslama olarak kullanilan ¢ok yonlii bir algoritmadir.

4.4.4 Rastgele Orman

RF algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilan
giiclii bir topluluk 6grenme yontemidir. Tahmin performansini artirmak ve asirt uyumu
azaltmak i¢in birden fazla DT birlestirmektedir. DT, RF’larin temel yap1 taslaridir.
Topluluktaki her DT, egitim verilerinin rastgele bir alt kiimesi (6nyiiklemeli 6rnek) ve
Ozelliklerin rastgele bir alt kiimesi (6zellik alt 6rneklemesi) tizerinde egitilmektedir.

RF’lar, orijinal veri kiimesiyle ayn1 boyutta birden fazla egitim veri kiimesi olusturmak
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icin onyiiklemeli 6rneklemeyi (degistirme ile 6rnekleme) kullanmaktadir. Her DT, bu
on yiiklemeli 6rneklerden biri lizerinde egitilir ve bu, topluluktaki agaclar arasinda

cesitlilige neden olmaktadir.

Onyiiklemeli 6rneklemeye ek olarak, RF’lar ayrica 6zellik alt drneklemesini de
kullanmaktadir. DT daki her bolmede, bolme i¢in 6zelliklerin yalnizca rastgele bir alt
kiimesi  dikkate alinmaktadir. Bu  rastgelelik, topluluktaki  agaclarin
iliskisizlestirilmesine ve genelleme performansinin gelistirilmesine yardimei
olmaktadir. Tahminlerde bulunmak i¢in RF’lar, topluluktaki tiim DT’ nin tahminlerini
bir araya getirmektedir. Smiflandirma gorevleri i¢in topluluk tahmini genellikle
cogunluk oyu (en sik goriilen siif etiketi) ile belirlenirken, regresyon gorevleri icin
genellikle bireysel aga¢ tahminlerinin ortalamasi alinmaktadir. RF’lar hem onyargiy1
hem de varyansi azaltmada etkilidir. Ek olarak, egitim sirasinda ortaya ¢ikan

rastgelelik, asir1 uyumun 6nlenmesine yardimci olur ve dnyargiyr azaltmaktadir.

RF’lar, topluluktaki agac sayisi, agaclarin maksimum derinligi, bir diigiimii
bdlmek i¢in gereken minimum Ornek sayist ve dikkate alinacak maksimum 6zellik
sayis1 dahil olmak iizere performansi optimize etmek i¢in ayarlanabilen ¢esitli hiper

parametrelere sahiptir.

RF’lar saglamliklari, 6lgeklenebilirlikleri ve karmasik iligkilere sahip yiliksek
boyutlu verileri isleyebilme yetenekleri nedeniyle pratikte yaygin olarak
kullanilmaktadir. Finans, saglik hizmetleri ve dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlardaki

smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in 6zellikle uygundurlar.

445 Destek Vektor Makineleri

SVM, simiflandirma, regresyon ve aykiri deger tespit gorevleri i¢in kullanilan
giiclii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM'ler yiiksek boyutlu alanlarda
etkilidir ve 6zellikle boyut sayisinin 6rnek sayisini agtigr durumlar i¢in ¢ok uygundur.
En basit haliyle SVM, o6zellik uzayinda farkli siniflara ait veri noktalarini en 1yi sekilde
ayiran bir hiperdiizlem olusturmaktadir. Bu hiperdiizlem, hiperdiizlem ile her siniftan
en yakin veri noktalar1 (destek vektorleri) arasindaki mesafe olan marji maksimuma

¢ikarmak i¢in segilmektedir. Destek vektorleri, karar sinirina (hiperdiizlem) en yakin
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olan veri noktalaridir. Bunlar, marji tanimlayan ve karar sinirinin konumunu ve

yoniinii etkileyen kritik veri noktalaridir.

SVM'ler, marj1 en lst diizeye ¢ikarmak ve smiflandirma hatalarini en aza
indirmek arasindaki dengeyi kontrol etmek icin bir diizenlilestirme parametresi (C)
kullanilmaktadir. Daha kiigiik bir C degeri, daha genis bir marjla sonuglanir ancak daha
fazla siniflandirma hatasina izin verir; daha biiyiik bir C degeri ise daha dar bir marja
ancak daha az siniflandirma hatasina yol agmaktadir. SVM'lerdeki optimizasyon
problemi, ikinci dereceden bir programlama probleminin ¢ozililmesini igeren ikili
formda yeniden formiile edilebilmektedir. Bu ikili formiilasyon, sirali minimum
optimizasyon (SMO) gibi optimizasyon algoritmalarin1 kullanarak SVM'lerin verimli

bir sekilde egitilmesine olanak tanimaktadir.

Cekirdek numarasi, SVM'lerin, dontstiiriilmiis 6zellik vektorlerini agikca
hesaplamadan girdi ozelliklerini yiiksek boyutlu uzaylara ortiilii olarak eslemesini
saglamaktadir. Bu, SVM'lerin dogrusal olmayan karar siirlarini verimli bir sekilde
ele almasina ve yiiksek boyutlu alanlarda dogrudan ¢alismanin getirdigi hesaplama

yiikiinden kaginmasina olanak tanimaktadar.

SVM, metin siniflandirma, goriintli tanima, biyoenformatik ve finansal tahmin
dahil olmak iizere ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan smiflandirma gorevlerini yerine getirme yetenekleri,
saglamliklar1 ve ¢ok yonliiliikleriyle birlestiginde, onlar1 birgok MO problemi igin

popiiler bir se¢cim haline getirmektedir.

45  Derin Ogrenme Algoritmalari

45.1 Evrisimsel Sinir Aglar1

DO’nin temel mimarisi olan CNN, ham veri iizerinde 6grenerek verinin
kendine miinhasir 6zellikleri kesfeder. Veriyi 6grendikten sonra siniflandirma gibi
problemler iizerinde oldukga yiiksek performans gostermektedir (Ozkan ve Ulker

2017). CNN’ler nesnelerin tanimlanmasinda art arda gelen birden ¢ok katmandan
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olusan bir katmanin ¢iktist diger katmanin girdisi olan ileri beslemeli g¢alisma
prensibine dayanan ve genel olarak nesneleri pargalayarak oOzellik haritalarini
cikararak a1 egitmesini saglayan otomatik sistemlerdir (Dinger ve Ozkan 2023).
CNN'ler, oncelikli olarak goriintiilere odaklanarak, yapilandirilmis 1zgara benzeri
verileri islemek igin 6zel olarak tasarlanmis bir DO modelleri sinifidir. Her biri giris
verilerinden Ozellikleri ¢ikarmak ve doniistiirmek icin belirli islemleri gergeklestiren
birden fazla katmandan olusmaktadirlar. CNN, goriintii siniflandirma, nesne algilama,
gorintii bolimlendirme ve daha fazlasi dahil olmak iizere cesitli bilgisayarl1 gérme
gorevlerinde olaganiistii performans gostermektedir. Gorsel verilerin hiyerarsik
temsillerini otomatik olarak dgrenebilme yetenekleri, onlar1 DO alaninda vazgegilmez
kilmaktadir. Bu agin ilk 6zelligi ileri beslemeli olmasidir. Diger 6zelligi yapay sinir
ag1 tabanli olarak gelistirilmis olusudur. Son 0&zelligi ise denetimli sinir ag1

bicimindeki yapist olmasidir (Kirik 2024).

4.5.2 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

RNN'ler, bellekte yonlendirilmis dongiiler iceren ve dzellikle sirali verilerde
iistlin performans gdsteren bir sinir agidir. Kaybolan gradyan sorunu nedeniyle, zaman
serisi verileri uzun vadeli bagimliliga sahip oldugunda temel RNN yapisi dogru
sonugctan uzaklasabilmektedirler. Bu nedenle, kaybolan gradyan problemini azaltmak
icin LSTM tasarlanmaktadir (Tun¢ ve Erdem 2024). LSTM, hiicre boyunca bilgi
akigini kontrol eden gegit mekanizmalarina sahip bellek hiicrelerini sunmaktadir. Bu
kapilar, bellek hiicresinin i¢ine, disina ve igindeki bilgi akisim1 diizenleyen bir giris
kapisi, unutma kapis1 ve ¢ikis kapisi icermektedir. Bu, LSTM'lerin siral1 verilerdeki

uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamasina ve siirdiirmesine olanak tanimaktadir.

Mimarilerde zaman boyutlar1 arasinda baglam eksiklikleri olmasi durumunda,
devamindaki dizenin tahmin edilmesi oldukca zor olmaktadir (Bengio ve dig. 1994).
LSTM aglari, bilgilerin zaman adimlarinda kalici olmasimi saglayan tekrarlayan
baglantilara sahiptir. Geleneksel RNN'lerden farkli olarak LSTM birimleri, uzun
diziler boyunca bilgi depolayabilen ve alabilen daha karmasik yinelenen baglantilar

igermektedir.
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Bir LSTM f{initesinin temel bileseni, zaman i¢inde giincellenebilen ve
degistirilebilen dahili bir durumu (hiicre durumu olarak da bilinir) koruyan bellek
hiicresidir. Bellek hiicresi, 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgileri saklayan ve
mevcut girdiye ve kendi i¢ dinamiklerine gore segici olarak giincelleyen bir depolama
birimi goérevi gormektedir. LSTM'ler, bellek hiicresine giren ve ¢ikan bilgi akigini
kontrol etmek i¢in kap1 ad1 verilen 6zel yapilar1 kullanilmaktadir. Bir LSTM {initesinde
tic ana kapi tirii vardir: Unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapisi. Unutma kapisi;
onceki hiicre durumundan hangi bilgilerin atilmasi veya unutulmasi gerektigini
belirlemektedir. Giris kapisi; Mevcut giristen hangi yeni bilginin hiicre durumuna
eklenmesi gerektigini belirlemektedir. Cikis kapisi; hiicre durumundan hangi bilginin

bir sonraki zaman adimina ¢ikis1 gerektigini belirlemektedir.

LSTM'ler, kapilardan bilgi akisini kontrol etmek ve her zaman adiminda hiicre
durumu ve ¢ikt1 degerlerini diizenlemek i¢in sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant
(tanh) fonksiyonu gibi aktivasyon fonksiyonlarini kullanilmaktadir. Yillar gegtikge,
belirli zorluklarin iistesinden gelmek veya farkli uygulamalardaki performansi
artirmak i¢in temel LSTM mimarisinin ¢esitli varyantlar1 ve uzantilar1 6nerilmektedir.
Ornekler arasinda GRU'lar, Gozetleme Deligi Baglantilart ve Dikkat Mekanizmalart

yer almaktadr.

LSTM aglari, bircok DO mimarisinde, 6zellikle sirali veri islemeyi igeren
gorevlerde temel bir yapi tast haline gelmektedir. Uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama
ve bilgileri genisletilmis diziler iizerinde saklama yetenekleri, onlar1 dogal dil isleme,
zaman serisi analizi ve Otesindeki ¢ok cesitli uygulamalar i¢in ¢ok uygun hale

getirmektedir.

45.3 Gecit Tekrarlayan Birim (GRU)

GRU, giris ve unutma kapilarint tek bir giincelleme kapisinda birlestirerek
LSTM mimarisini basitlestiren baska bir tekrarlayan katman tiiriidiir. GRU ayrica
gecmis gizli durumun gegerli zaman adimindaki hesaplamayi ne 6lglide etkiledigini
kontrol eden bir sifirlama kapis1 da sunmaktadir. GRU'lar, LSTM'lerden hesaplama
acisindan daha verimlidir ve aynt zamanda uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama

yetenegini korumaktadir. GRU'nun arkasindaki temel fikir, her zaman adiminda agin
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gizli durumunu segici olarak giincellemek i¢in gecit mekanizmalarini kullanmaktadir.
Gecit mekanizmalari, agin igine ve disina bilgi akisim1 kontrol etmek icin

kullanilmaktadir (Tung ve Erdem 2024).

Geleneksel LSTM'er gibi GRU'lar da bilginin sirali verilerde zaman
adimlarinda kalic1 olmasini saglayan tekrarlayan baglantilara sahiptir. Her zaman
adiminda, bir GRU birimi 6nceki zaman adimlarindan bilgileri yakalayan ve agin
bellegi olarak gérev yapan gizli bir durum vektoriinii korumaktadir. Bu gizli durum,
yeni giris islendiginde dinamik olarak giincellenmektedir. GRU'lar, mevcut giristen ve
onceki gizli durumdan gelen bilgi akisini kontrol eden bir giincelleme kapisi
icermektedir. Giincelleme kapisi, onceki gizli durumun ne kadarinin korunmasi
gerektigine ve yeni girdinin ne kadarinin giincellenmis gizli duruma entegre edilmesi
gerektigine karar vermektedir. Giincelleme kapisina ek olarak, GRU'lar ayrica bir
sifirlama kapisi igermektedir. Sifirlama kapisi, yeni gizli durumun hesaplanmasinda
geemis bilgilerin ne kadarimin unutulmasi veya sifirlanmast  gerektigini

belirlemektedir.

GRU'lardaki gegit mekanizmasi, LSTM'lere benzer sekilde bilgileri zaman
icinde segici olarak giincellemelerine ve saklamalarina olanak tanimaktadir. Ancak
GRU'lar, LSTM'lere kiyasla daha az parametreyle daha basit bir mimariye sahiptir.
GRU'lar, LSTM'lere benzer sekilde, zaman icinde geri yayillim kullanilarak
egitilmektedir. Egitim sirasinda, gradyanlar tiim giris dizisi boyunca yayilir ve kayip

fonksiyonunu en aza indirmek i¢in ag parametrelerinde giincellemeler yapilmaktadir.

GRU'ar, dogal dil isleme, konusma tanima ve zaman serisi analizi dahil olmak
lizere cesitli sira modelleme gorevlerindeki basitlikleri, verimlilikleri ve rekabetci
performanslar1 nedeniyle son yillarda popiilerlik kazanmaktadir. Sirali verilerdeki
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yetenegini korurken LSTM'lere gore daha akici

bir alternatif sunmaktadirlar.

4.6  Degerlendirme Metrikleri

Bir sistemin veya modelin performansinin degerlendirilmesi MO veri bilimi ve

miihendislik gibi alanlarda ¢ok 6nemlidir. Degerlendirme metrikleri, modelinizin veya
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sisteminizin amaglanan gorevi yerine getirme konusunda ne kadar iyi performans
gosterdigini 0lgmeye yardimci olmaktadir. Veri bilimi alaninda degerlendirme
Olgtimleri, modellerin ve sistemlerin gelistirilmesine ve iyilestirilmesine rehberlik
eden pusula gorevi gormektedir. Bu Slgiimler, algoritmalarin performansina iliskin
Olciilebilir bilgiler sunarak karar verme siireclerine yardimci olur ve iyilestirmeleri

tesvik etmektedir.

Degerlendirme metrikleri, MO, istatistik ve miihendislik dahil olmak iizere
cesitli alanlardaki modellerin etkinligini degerlendirmek i¢in vazgecilmez araglardir.
Performansi 6lgmek icin standartlagtirllmis bir ¢erceve saglar, farkli yaklagimlar
arasinda karsilastirma yapilmasina olanak tanir ve bilingli karar almayi
kolaylastirmaktadir. Degerlendirme metriklerinin tiirleri vardir ve bunlar siniflandirma
ve regresyon metrikleridir. Siflandirma metrikleri igerisinde; dogruluk, hassasiyet ve
geri cagirma, F1 skoru, karigiklik matrisi bulunmaktadir. Regresyon metrikleri
igerisinde; ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata, ortalama karekok hata

ve r-kare’dir.

Degerlendirme metriklerini secerken, problem alaninin belirli 6zelliklerini ve
analizin hedeflerini dikkate almak ¢ok dnemlidir. Ornegin, yanls pozitiflerin veya
yanlis negatiflerin farkli maliyetler tasidig1 senaryolarda kesinlik ve geri ¢agirma,
model performansina iliskin degerli bilgiler sunmaktadir. Benzer sekilde, regresyon
gorevlerinde MAE ve RMSE gibi dlgiimler, tahmin dogruluguna iligskin incelikli bir

anlayis saglamaktadir.

Ayrica degerlendirme metrikleri model seciminde, hiper parametre
ayarlamasinda ve performans optimizasyonunda onemli bir rol oynamaktadir. Veri
bilimcileri, uygun 6l¢iimleri kullanarak modelleri sistematik olarak degerlendirerek en
etkili ~ yaklagimlart  belirleyebilir ve metodolojilerini  yinelemeli  olarak
gelistirebilmektedirler. Degerlendirme metrikleri veriye dayali karar vermenin temel
tag1 olarak hizmet eder ve uygulayicilara modellerin performansim titizlikle ve
sistematik bir sekilde 6lgme yetkisi vermektedir. Veri bilimcileri, belirli gérevlere ve
alanlara gore uyarlanmis ¢esitli Ol¢iimlerden yararlanarak eyleme gecirilebilir
iggoriiler elde edebilir, inovasyonu tesvik edebilir ve sonugta veriye dayali ¢oziimlerin

tiim potansiyelini ortaya ¢ikarabilmektedir.
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Karigiklik  Matrisi, siniflandirma performansinin ayrintili  bir analizini
kolaylastiran, ger¢ek siniflara karst modelin tahminlerinin tablo seklinde temsilidir.
Sinif sayisina gére matrisin satir ve siitun sayilari artar. Karigiklik matrisinin temelinde
Gergek Pozitif (True postive, TP), Ger¢ek Negatif (True negative, TN), Yanlis Pozitif
(False postive, FP) ve Yanlig Negatiftir (False Negative, FN). TP, modelin pozitif sinifi
dogru tahmin etmektedir. Ornegin, bir hastalig1 olan bireye dogru tan1 konulmasi
durumudur. TN, modelin negatif sinifi dogru tahmin etmektedir. FP, modelin negatif
smifi yanlis tahmin etmektedir. FN, modelin pozitif sinifi tahmin etmesi gerekirken
negatif smifi tahmin ettigi durumdur. Ornegin yanlis tan1 olarak saghikli denilen bir

bireyin aslinda hastaligi olmast durumudur.

Tablo 4.1: Karisiklik matrisinin 6rnek gosterimi

TP-Gergek Pozitif FN-Yanlis Negatif

FP-Yanlis Pozitif TN-Gergek Negatif

Dogruluk, modelin yaptig1 toplam tahminler arasinda dogru tahminlerin

oranidir.

TP + TN )
TP+ TN + FP + FN

Dogruluk =

Hassasiyet, tiim olumlu tahminler arasindaki TP tahminlerin oranim1 6lgerken,

hatirlama, tiim TP tahminler arasindaki TP tahminlerin oranin1 6l¢mektedir.

TP 2)

H yet = ————
assastye TP + FP

Duyarlilik, tiim dogru tahminler arasindaki TP tahminlerin oranim

6l¢mektedir.
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TP 3)

Duyarlilik = ————
WA = T L FN

F1-Skor, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamsidir. F1-Skor model

performansinin dengeli bir degerlendirmesini saglamaktadir.

2 x Hassasiyet * Duyarlilik
F1 Skor = Y Y )

Hassasiyet + Duyarlilik

ROC, bir ikili simiflandirict sistemin ayrim esigi degistikce teshis yetenegini
gosteren grafiksel bir ¢izimdir. ROC AUC, olasi tiim siniflandirma esiklerinde
performansin toplu bir dl¢iisiinii saglamaktadir. MAE, regresyon gorevlerinde yaygin
olarak kullanilan bir 6l¢limdiir. Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
ortalama mutlak farklar1 hesaplamaktadir. Ortalama Karesel Hata (MSE), MAE'ye
benzer sekilde MSE, regresyon gorevleri i¢in baska bir 6l¢timdiir. Tahmin edilen ve
gerceklesen degerler arasindaki hatalarin karelerinin ortalamasini hesaplamaktadir.
Ortalama Kare Hatanin Kokii (RMSE), MSE'nin karekokiidiir. Hedef degiskenle ayni
birimde yorumlanabilir bir 6l¢iim vermektedir. R-kare (R?), verilerin uygun regresyon
cizgisine ne kadar yakin oldugunun istatistiksel bir ol¢iisiidiir. Bagimli degiskendeki
varyansin bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen oranini gostermektedir. Capraz
Dogrulama Puanlar;, MO’de modelin performansinin gériinmeyen veriler {izerinde
degerlendirilmesi onemlidir. Capraz dogrulama, istatistiksel analiz sonuglarinin
bagimsiz bir veri setine nasil genellestirilecegini degerlendirmek i¢in kullanilan bir

tekniktir.

Ogrenme egrileri, bir gérevin veya siirecin yeterliliginin zaman iginde deneyim
ve pratikle nasil gelistigini gosteren grafiksel gosterimlerdir. Genis anlamda, 6grenme
ve deneyim arasindaki iliskiyi temsil ederek egitim, iiretim, is ve MO de dahil olmak
tizere cesitli alanlardaki ilerlemenin ve verimliligin Ol¢ililmesine yardimci
olmaktadirlar. Ogrenme egrilerinden 3 adet sonug cikarilmaktadir ve bunlar asiri
ogrenme, yeterli uyum ve yetersiz uyum. Asir1 6grenme, dogrulama egrisinin egitim
verisinden daha yiiksek ¢ikmasi sonucunda gozlemleyebilecegimiz durumdur. Bu da
modelin sonuglar1 ezberledigini ve sadece o veriler lizerinde basari elde edebilecegini
gostermektedir. Asir1 uyum sorununu degisken azaltarak, daha fazla veri ekleyerek ya
da erken durdurma ile engellenebilimektedir. Yetersiz uyum, validasyon egrisi ve
egitim verisinin birebir ayn1 veya ¢ok yakin gitmesi sonucunda gézlemlenmektedir.
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Bu sorun verilerin ¢ok c¢esitli oldugu ve modelin 6grenemedigi durumlarda
gozlemlenmektedir. Yeterli uyum ise validasyon egrisinin egitim egrisinden bir miktar

fazl1 ve saglikli bir fark ¢iktig1 durumlarda goriilmektedir.

4.7  Veri On Isleme Siirecleri

Veri normallestirme, bir veri kiimesinin Ozelliklerini standart bir 6lgege
doniistiirmek i¢in kullamlan bir 6n isleme teknigidir. Amag, ozellikleri, MO
algoritmalarinin performansini ve yakinsamasini artirabilecek benzer bir aralifa veya
dagilima getirmektedir. Normallestirme, farkli Olgeklere veya birimlere sahip
ozelliklerle ugrasirken 6zellikle 6nemlidir ¢linkii daha biiyiik biiylikligii nedeniyle

herhangi bir 6zelligin 6grenme siirecine hakim olmamasini saglamaktadir.

MO’de temel bir 6n isleme teknigi olan veri normallestirme, model
performansini  ve  yakinsamayr  gelistirmek  i¢in  girdi  &zelliklerinin
standartlastirilmasinda ve dlgeklendirilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir. Tutarl
ve etkili model egitimi saglamak i¢in normallestirme gerekli olsa da, bunun
degerlendirme 6l¢timleri lizerindeki etkisini anlamak da ayn1 derecede onemlidir. Veri
normallestirme, giris Ozelliklerini ortak bir dlgege doniistiirmeyi, boylece 6zellik
heterojenligiyle ilgili sorunlar1 azaltmay1 ve MO modellerinin yorumlanabilirligini ve
yakinsamasimi  gelistirmeyi amaglamaktadir. Degerlendirme o6lgtimleri, farkl
normallestirme teknikleri genelinde model performansin1 6lgmek ve en uygun 6n
isleme stratejilerinin se¢imine rehberlik etmek i¢in kistas gorevi gormektedir.
Uygulayicilar, modelleri ¢esitli 6l¢timler kullanarak sistematik olarak degerlendirerek
normallestirme yOntemlerinin etkinligi ve bunlarin model genellemesi iizerindeki

etkisi hakkinda fikir sahibi olmaktadirlar.

Verinin dagilimi bazi algoritmalarin ¢alismasini etkileyen 6nemli bir faktordiir.
Verilerin baskinligini azaltmak i¢in baz1 yontemler bulunmaktadir. Normalizasyon ve
standardizasyon bu ydntemlerden bazilaridir. MinMax Olgeklemede veri 0 ile 1
araliginda deger almaktadir. Burada dagilim, verinin dagilimi ile benzerdir. ‘Outlier’
ad1 verilen durum ise disarida kalan verilere kars1 gelisen hassasiyet durumudur. Bu

sebeple de degerin fazla olmasi performansin da iyi olacagi anlamina gelmemektedir

(Merter 2020).
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4.7.1 Gaussian Giiriultiisii

Sinyal isleme, istatistik ve MO alanlarinda giiriilti 6nemli bir rol
oynamaktadir. Cesitli giirtiltii tiirleri arasinda Gauss giirtiltlisii en yaygin ve 6nemli
olanlardan biridir. Normal giiriiltii olarak da bilinen Gauss giirtltiisii, olasilik

dagilimiyla karakterize edilen bir tiir istatistiksel giirtiltiidiir.

Gauss giirtiltiisii ortalama etrafinda simetriktir; degerlerinin ¢ogu ortalama
etrafinda kiimelenir ve ug¢ noktalara dogru incelmektedir. Bu, onu gesitli istatistiksel
ve sinyal isleme uygulamalarinda faydali kilmaktadir. Gauss giiriiltiisti, sensorler ve
iletim hatalarindan dolay1 goriintiilerde yaygindir. Gauss giiriiltiistinii anlamak, giiriilti
azaltma algoritmalarinin gelistirilmesine ve goriintii kalitesinin iyilestirilmesine

yardimci1 olmaktadir.

4.7.2 Fourier Doniisiimii

Fourier doniislimii, fonksiyonlar1 veya sinyalleri frekans bilesenleri agisindan
analiz etmek ve temsil etmek i¢in kullanilan temel bir matematiksel aragtir. Karmasik
bir sinyali, degisen frekanslara ve genliklere sahip daha basit siniizoidal dalgalardan

olusan bir spektruma ayirmaya olanak tanimaktadir.

Fourier doniisiimii ses, radyo ve diger sinyalleri analiz etmek i¢in kullanilir ve
frekans bilesenlerini tanimlamamiza ve giiriiltiiyii filtrelememize olanak tanimaktadir.
Gortintii analizinde Fourier doniisiimii kenar algilama, gortintii sikistirma ve filtreleme
gibi gorevlerde yardimci olmaktadir. Fourier doniisiimii teknikleri, MO uygulamalari
icin  verilerdeki  Ozellikleri ¢ikarmak ve kaliplar1  analiz  etmek igin

kullanilabilmektedir.

4.7.3 Ayrik Dalgacik Doniisiimii

DWT, bir sinyali birden fazla bilesene ayristirarak coklu ¢oziiniirliiklii analize
olanak taniyan bir sinyal isleme teknigidir. Goriinti isleme, sinyal sikistirma ve

degisen ayrint1 seviyelerinin kritik oldugu diger uygulamalarda yaygin olarak
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kullanilmaktadir. Sinyalleri siniizoidlere ayristiran Fourier doniigiimiiniin aksine
DWT, ozellikle duragan olmayan sinyaller icin daha esnek bir gdsterim sunan

dalgaciklar1 kullanmaktadir.

DWT, sinyalin ayrintili ve yaklasik bilesenlerini ¢ikarmak igin tipik olarak
yiikksek gecisli ve algcak gecisli filtreler kullanan bir dizi filtre bankasi araciligiyla
caligmaktadir. Bu filtreler, farkli ayrint1 diizeylerini yakalamak icin yinelemeli olarak

uygulanarak DWT'nin goklu ¢6ziiniirliiklii analiz elde etmesine olanak tanimaktadir.

4.7.4 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Doniisiimi (CWT), farkli olgekler ve frekanslardaki
sinyallerin ayrmtili analizine olanak taniyan giiclii bir sinyal isleme teknigidir.
Dalgacik kavramini silirekli zamanli sinyallere kadar genisleterek sinyallerin
ayristirtlmasi ve analiz edilmesi i¢in kapsamli bir ¢erceve sunmaktadir. CWT, siirekli
bir sinyali bir dizi dlgeklendirilmis ve ¢evrilmis dalgaciklara ayristirarak zaman-
frekans gosterimi saglayan matematiksel bir islemdir. Siniisoidleri kullanan sinyalleri
temsil eden Fourier Doniisiimiiniin aksine, CWT, sonlu enerji ve yerellestirilmis

destekle salinan islevler olan dalgaciklart kullanilmaktadir.

475 Burg Yontemi

Burg yontemi, sinyal islemede spektral tahmin icin popiiler bir tekniktir. Kisa
veri setleriyle bile yiiksek ¢oziiniirliiklii gii¢ spektral yogunlugu tahminleri iiretme
yetenegiyle bilinmektedir. Burg yontemi, bir sinyalin giic spektral yogunlugunu
tahmin etmek icin otoregresif modellere dayanan bir spektral tahmin teknigidir.
Otoregresif model, bir sinyalin 6nceki degerleri art1 beyaz giiriiltii teriminin dogrusal

bir kombinasyonu olarak temsil edilebilecegini varsaymaktadir.
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4.8  Hiperparametre Optimizasyonu

MO modeli gelistirmenin ayrilmaz bir parcast olan hiperparametre
optimizasyonu, algoritmalarin davranisini ve performansini yoneten parametrelere
ince ayar yapilmasini igermektedir. Uygulayicilar genis hiperparametreler
yelpazesinde  gezinirken, saglam  degerlendirme  Olglimleri, en  uygun

konfigiirasyonlarin se¢imine rehberlik ederek yol gosterici olarak hizmet etmektedir.

Hiperparametre optimizasyonu, model karmasiklig1 ile performans arasinda
hassas bir denge kurmaya ¢alisarak, asirt uyumdan kaginirken goriinmeyen verileri iyi
sekilde genellestiren yapilandirmalar aramaktadir. Degerlendirme metrikleri, farkli
parametre ayarlarinda model performansinin niceliksel ol¢iimlerini saglayarak bu
cabada ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Uygulayicilar, modelleri ¢esitli 6l¢iimler
kullanarak sistematik olarak degerlendirerek giiclii, zayif yonleri ve gelistirilecek

alanlar1 hakkinda fikir sahibi olmaktadirlar.

Izgara aramasi, Onceden tanimlanmis bir hiperparametre kombinasyonlari
1zgarasini sistematik olarak arastirir ve her konfigilirasyonu belirtilen degerlendirme
metriklerini kullanarak degerlendirmektedir. Izgara aramasi, hiperparametre alanini
kapsamli bir sekilde arayarak, segilen Ol¢iimlere gore model performansini en {ist

diizeye ¢ikaran en uygun yapilandirmay: tanimlamaktadir.

Rastgele arama, hiperparametre kombinasyonlarint kapsamli bir sekilde
aragtiran 1zgara aramanin aksine, rastgele arama, hiperparametre alanindan rastgele
yapilandirmalar1 O6rneklemektedir. Rastgele arama, 1zgara aramasindan daha az
hesaplama yogunluguna sahip olsa da, yliksek performansli konfigiirasyonlar1 etkili

bir sekilde tanimlamak icin rastgele drnekleme ilkelerinden yararlanmaktadir.

Hiperparametre optimizasyonunda degerlendirme metriklerinin sec¢iminin,
modelin 1yilestirilmesi ve performansi iizerinde derin etkileri vardir. Dogruluk,
siiflandirma gorevleri igin ortak bir 6l¢iim olmaya devam ederken, hassasiyet, geri
cagirma, F1-skor ve ROC AUC gibi diger dl¢iimler, dzellikle dengesiz veya asimetrik
olarak maliyete duyarli alanlarda model performansina iliskin daha incelikli
degerlendirmeler sunmaktadir. Regresyon gorevlerinde, ortalama kare hata (MSE),

MAE ve R-kare gibi ol¢itimler, tahmin dogrulugu ve model uyumu hakkinda bilgi
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saglamaktadir. Hiperparametre optimizasyonu, MO modeli gelistirmede, optimum
yapilandirmalarin se¢iminin performansi ve genelleme yetenegini 6nemli Slglide
etkileyebilecegi onemli bir asamayir temsil etmektedir. Saglam degerlendirme
Olgtimleri pusula gorevi gorerek uygulayicilara hiperparametre uzayinda rehberlik
eder ve fUstin modellere giden yolu aydmlatmaktadir. Uygulayicilar, c¢esitli
degerlendirme metriklerinden ve metodolojilerinden yararlanarak, model ayarlama
alaninda giivenle gezinebilir, MO uygulamalarinda yenilik¢iligi ve miikemmelligi

tesvik edebilmektedir.

4.9  Google Colaboratory

Google’in herkese saglamis oldugu agik kaynakli bir hizmetidir. Google Colab
sayesinde, yeterli kaynagi olmayan kisilere arastirma ve gelistirme yapabilmeleri i¢in
GPU ve TPU hizmeti saglamaktadir. Python diline izin vermektdir. Bu ¢alisma
kapsaminda Google Colab ve Python dili kullanilmistir.
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5. VERI KUMELERI

5.1  Cevrimi¢i Oyuncularin Anksiyete Verileri (Veri Seti 1)

Veri setinin igeriginde, diinya ¢apindaki oyuncular arasinda yapilan bir anketin
parcasi olarak toplanan verilerden olusmaktadir. Ankette, psikologlarin genellikle
kaygiya yatkin, sosyal fobisi olan ve yasam doyumunu az olan veya hi¢ olmayan
kisilere sordugu sorular sorulmustur. Anket, psikolojik ¢alismanin bir pargasi olarak
sorulan 14250 adet hastaya sorulmus olan ¢esitli sorulardan olugmaktadir. Orijinal
veriler Marian Sauter ve Dejan Draschkow tarafindan derlenmistir (Agrawal 2020).
Veri seti, ankette sorulan her soruya karsilik gelen 55 siitundan olusmaktadir.
Stitunlarin ¢ogu, GAD (Genel Anksiyete Bozuklugu), SWL (Yasamdan Doyum) ve
SPIN (Sosyal Fobi Envanteri) puanlar1 gibi psikolojide kullanilan farkli puanlama
kriterlerine karsilik gelmektedir. insanlarin nerede dogduklar1 ve neden ¢evrimigi

oyunlar oynadiklar1 vb. hakkinda birkag genel soru vardir.

5.2  Sizofreni Bozuklugu EEG Veri Seti (Veri Seti 2)

Bu veri seti igerisinde agik erisimli olmak iizere 14 adet SB hastasindan ve 14
saglikli kontrolden elde edilmis EEG sinyalleri bulunmaktadir. Deneklerinin 15 dakika
siire boyunca gozleri kapali olarak EEG sinyalleri kaydedilmistir. Veriler, 19 EEG
kanaliyla standart 10-20 EEG montaj1 kullanilarak 250 Hz 6rnekleme frekansiyla elde
edilmistir. Bu kanallar Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, T5, P3, Pz,
P4, T6, 01, 02°dir. Sizofreni grubundaki deneklere Uluslararasi Hastalik
Siiflandirmas1 ICD10 kriterlerine (kategori F20.0) gére paranoid sizofreni tanisi
konulmus ve Polonya'nin Varsova kentindeki Psikiyatri ve Noroloji Enstitiisiine

yatirtlmistir (Olejarczyk ve Jernajczyk 2017).

5.3  Otizm Spektrum Bozuklugu Veri Setleri (Veri Seti 3)

OSB i¢in segilen ti¢ veri setinin ilki ¢ocuklarda OSB gelisiminde rol oynayan

faktorleri icermektedir. Asagidaki 6zelliklerden olusmaktadir: A10 OSB Boliimii,
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Sosyal Duyarlilk Olgegi, Yas Yili, Qchat 10 Score, Konusma Gecikmesi/Dil
Bozuklugu, Ogrenme bozuklugu, Genetik Bozukluklar, Depresyon, Kiiresel gelisimsel
gecikme/zihinsel yetersizlik, Sosyal/Davranigsal Sorunlar, Cocukluk Cagi Otizm
Derecelendirme Olgegi, AB, Cinsiyet, Etnik Koken, Sarilik, OSB'li Aile Hafizas1 ve
Cesitli Bilgiler (Larxel 2020). Buradaki veriler ¢ocuklarda OSB'nin 6zelliklerini
tasiyan farkli miktar ve faktdrlerden olusmaktadir. Toplamda 1986 adet kayit
bulunmaktadir. Otizm Arastirmalar: Arkansas Universitesi Bilgisayar Bilimleri
Boliimii'nden hastalik durumlarini analiz etmek ve dnceden tahmin etmek amaciyla

derlenmistir.

Ikinci veri seti, kii¢iik ¢ocuklarda otizmi taramak i¢in Dr Fadi Fayez Thabtah
tarafindan ASDTests adli bir mobil uygulama kullanilarak gelistirilmistir. Bu veri
setinde, davranis bilimindeki kontrollerden OSB vakalarini tespit etmede etkili oldugu
kanitlanmis on davranigsal oOzelligi (Q-Chat-10) art1 diger bireysel ozellikleri
kaydedilmistir (Thabtah 2017). Veri setindeki kayit sayis1 1054 ve sinif degisken
sayist 18°dir (Thabtah 2018).

Ucgiincii veri seti, bagvuru formunu dolduran 700'den fazla ergen ve yetiskinin
anket sonuglarindan olusmaktadir. Kisinin otizm tanist alip almadigim1 gosteren
etiketler mevcut olup, MO modellerinin otizm olasiligini tahmin etmesine olanak
tantyarak saglik profesyonellerinin  kaynaklarini Onceliklendirmesine olanak

tanimaktadir (Tabtah 2017).

5.4  lintihar ve Depresyon Tespiti Veri Seti (Veri Seti 4)

Veri kiimesi, Reddit platformunun "SuicideWatch" ve "depresyon" alt
dizilerindeki gonderilerin bir koleksiyonudur. Gonderiler Pushshift API kullanilarak
toplanmistir. 16 Aralik 2008'den (yaratilma) 2 Ocak 2021'e kadar "SuicideWatch"a
gonderilen tiim gonderiler toplanirken, "depresyon" gonderileri 1 Ocak 2009'dan 2
Ocak 2021'e kadar toplanmistir. SuicideWatch'tan toplanan tiim gonderiler
toplanmustir. Intihar olarak etiketlenirken, depresyon alt dizisinden toplanan
gonderiler depresyon olarak etiketlenir. Intihar icermeyen gonderiler genclerden

toplanmaktadir (Komati 2021). Bu ¢alismada sadece depresyon verileri kullanilmistir.
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5.5  Demans MRI Onislemesiz Veri Seti (Veri Seti 5)

Veri setinde veriler c¢esitli web sitelerinden/hastanelerden/kamuya agik
depolardan toplanmustir. Veri Seti, Onceden Islenmis MRI Goriintiilerinden
olusmaktadir. Ttiim resimler 128 x 128 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. Veri
Seti toplam 6400 MRI goriintiisiinden olugmaktadir. Veri Kiimesinin dort goriintii
smifi vardir. Sinif — 1, Hafif Demansli (896 resim); Smif — 2, Orta Derecede Demans
(64 resim); Sinif — 3, Demanssiz (3200 resim); Sinif — 4, Cok Hafif Demansli (2240

resim) resim bulunmaktadir (Kumar ve Shastri 2022).
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6. UYGULAMA SONUCLARI

6.1  Veri Seti 1 i¢cin Deney Sonuglari

Veri seti igerisinde 53 kolon ve 13461 satirdan olusmaktadir. Veri seti

igerisindeki kolonlarin &zellikleri  Sekil 6.1’de gosterilmistir.  Count  kolonu,

satirlardaki verilerin adetini gostermektedir. Mean kolonu, satirlardaki verilerin

ortalamasini gosterilmistir. Std kolonu ise satirlardaki verilerin standart sapmasini

gosterilmistir. 12081 adet veri kullanilmistir. Bu verilerden 9664 adeti egitim icin

kullanilirken, 2417 adeti test i¢in kullanilmistir.

GAD1
GADZ
GADZ
GADA
GADS
GADE
GADT
SWL1
SWLZ
SWL3
SWL4
SWL5
Hours
highestleague
slreams
SPIN1T
SPINZ
SPINZ
SPINA
SPINS
SPINE
SPINZ
SPINB
SPING
SPINTD
SPINT
SPIN1Z
SPIN13
SPIN14
SPIN13
SPIN1E
SPIN17F
Marcissism
Age
GAD_T
SWLT
SPIN_T

count

134640
13464.0
134640
13464.0
13464.0
134640
13464.0

13464.0

13
134654.0

13454.0

54.0

13464.0
134340

0.0

13364.0

13305.0
13298.0
13308.0

13326.0

13306.0

13304.0
13277.0

13296.0

13308.0
13317.0

133717.0
13289.0
13441.0
13464.0
134640
13464.0

128140

rmaan sid
0880863 0826542
0673351 0815724
0.985761 0.982776
0724079 0.821971
0.488042 0837014
0911022 0.831168
0588755 0.884408
3720440 1.736264
4.602050 1.698Z78
4.345440 1.808430
3.762032 1.818138
3358883 1916319
22247357 TF0.2B4502

MaM MaM
11.233538 7B.548208
0856887 0807351

1.210869 1.144054
1.085382 1.164982
1682876 1.228730
1.248885 1.221828
1.348287 1.279251
1.0503503 1.2271171
1405030 1372777
15687338 1.383539
0917769 1.125849
1827448 1488372
0892148 1.158235
0.538827 0.944180
1.252405 1.207463
1411054 1.349874
05620635 0.951853
0.935862 1.1804356
2027677 1.061842
20930407 3.3008B97
5211873 A T713267
19.788844 7.228243
19848525 13.467493

Sekil 6.1: Veri seti 1’e ait 6znitelikler.
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Verilerin incelemesi yapildiktan sonra Hours ve streams kolonlar1 birlestirilip
115 saatten fazla ve 0 saat oynayan oyuncularin verileri ¢ikartilmistir. GADE siitunu
i¢in bos gelen satirlar, en ¢ok tekrar eden veri ile doldurulmustur. Streams kolonundaki
eksik degerler streams kolonunun ortalama degeri ile doldurulmustur. Hours
kolonundaki eksik degerler hours kolonunun ortalama degeri ile doldurulmustur.
League kolonundaki egerler kiiciik harfe dondiiriildii ve bosluklar silinmistir. League
kolonu i¢in veri standardizasyonu yapilmstir. Birthplace ve Birthplace ISO3 siitunlari
silinmistir. Cogu kolon i¢in eksik veya az olan degerler en ¢ok tekrar eden deger ile

doldurulmustur. Residence ve accept siitunlari kaldirilmistir.
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Sekil 6.2: Veri seti 1’e ait korelasyon haritast.

Verilerin birbirleri ile olan iliskisini gosteren korelasyon haritasi ise Sekil
6.2’de bulunmustur. Haritadaki koyu renkler pozitif degerdir ve yliksek korelasyon
oldugunu gosterirken, acik renkler negatif deger alir ve aradaki iliskinin diisiik
oldugunu gostermektedir. Korelasyon haritas1 verilerin arasindaki iliskiyi daha hizli
tespit etmemizi saglamaktadir. 0,8 tam korelasyonu, 0,4 negatif korelasyonu ve 0
degeri ise hi¢ korelasyon olmadigini belirtmektedir. Haritay1 inceledigimizde GAD T
degeri ile GAD1, GAD2, GAD3, GAD4, GAD5, GAD6 ve GAD7 degerleri arasinda
yiiksek korelasyon oldugunu; SWL T degeri ile ise SWL1, SWL2, SWL3, SWLA4, ve
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SWLS5 degerleri arasinda yiiksek korelasyon oldugunu; SPIN T degeri ile SPIN

degerleri arasinda yiiksek korelasyon oldugunu gézlemlenebilmektedir.

Normalizasyon asamasinda Hours, streams, Age, GAD T,SWL Tve SPIN T
kolonlar1 i¢gin MinMaxScaler fonksiyonu kullanilmistir. GAD_T, SWL_T, SPIN_T,
Hours ve streams kolonlari kullanilarak ve korelasyon haritasindan yararlanarak 5 adet
etiket se¢ilmistir. 5 farkli gruba kiimelendirerek veri incelemelerine devam edildiginde

Sekil 6.3 ve Sekil 6.4°teki grafikler ortaya ¢cikmaktadir.

2500
2000 A
1500 -
1000 -
500 - l
0o m < ~ o ™~

Sekil 6.3: Veri seti 1 i¢in etiketlere gore veri sayilarinin siitun grafigi.
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-0.5 0.0 0.5 1.0

Sekil 6.4: Veri seti 1’in kiimelenme gorintiisii.

70



Verilerin dengede olup olmadigim1 kontrol etmek adina 5 adet etiket
icerisindeki veri sayilarina bakilmigtir. 1 numarali etikette 1662 adet veri, 2 numarali
etikette 1987 adet veri, 3 numarali etikette 1124 adet veri, 4 numaral etikette 2783
adet veri ve 5 numarali etikette 2659 adet veri bulunmaktadir. Etiketlere gore GAD T,
SWL T, SPIN T, Hours ve streams kolonlari ile olan iliskilerine tek tek bakildiginda

asagidaki maddeler yorumlanmaktadir.

e L0; Izlemek yerine oyun oynamay: tercih etmektedir ve hayattan
memnun ama sosyal fobisi yliksektir.

e LI; Hayattan memnundur ve yalniz ya da insanlar ile oyun oynamak
herhangi bir sorun degildir yani sosyal fobisi bulunmamaktadir.

e L2; Hayattan memnundur fakat sosyal fobisi yiiksektir.

e L3; Anksiyetesi yiiksektir ve bu sebeple de hayattan hi¢ memnun
degildir.

e L4; Hayattan pek memnun degildir, anksietesi vardir ve sosyal fobisi

de vardur.

Etiketlenmis veri seti egitim ile test olmak {izere X train, X test, y train ve

y_test olarak 0.8 oraninda rastgele ayristirilmustir.

6.1.1 XGBoost ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Veri seti iizerinde XGBoost MO algoritmast kullanilmistir. Model
hazirlanirken bazi parametreler sabit verilmistir. Agag sayis1 200, derinlik degeri 200,
Ogrenme katsayisi 0.1, satir orani 0.7 ve siitun alt 6rnekleme degeri 0.8 verilmistir. Bu
egitim sonucunda LO etiketi i¢in 0.94 hassasiyet, 0.93 duyarlilik, 0.93 f1-skoru ile
diger etiketlere gore ortalama sonug¢ vermektedir. L1 etiketi diger etiketler arasinda
tim metrik sonuglari ile en yiiksek oranda sonu¢ vermektedir. 0.96 duyarhilik, 0.97
duyarlilik ve 0.97 f1-skor sonug vermektedir. L4 etiketi L1 etiketinden sonra en yiiksek
hassasiyet orani1 olan 0.95 sonug¢ vermektedir. L3 etiketi L1 etiketinden sonra en
yiiksek duyarlik ve f1-skoru oranlari olan 0.96 ve 0.95 oranlar: ile sonug vermektedir.
Model genel olarak 0.94 dogruluk orani ile sonuglanmistir. Tiim sonuglar Tablo 6.1°de

goriilmektedir.
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Tablo 6.1: Veri seti 1 igin XGBoost modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.94 0.93 0.93
1 0.96 0.97 0.97
2 0.94 0.89 0.91
3 0.90 0.96 0.93
4 0.95 0.95 0.95

Daha sonrasinda hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Parametre
optimizasyonu i¢in Izgara Arama (GridSearch) fonksiyonu kullanilmigtir. Agac
derinligi deger aralig1 3’ten 9’a kadar; 6grenme katsay1 degerleri 0.01 ile 0.1 araligy;
satir oran1 aralig1 0.5 ile 1 arasinda; agac sayis1 degerleri 100, 200 ve 250 ve siitun alt
ornekleme degerleri 0.7, 0.8, 0.9 ve 1 vermektedir. Izgara arama sonucunda en iyi
sonugclar siitun alt 6rnekleme degeri 1, 6grenme katsayis1 0.09, agag derinligi 4, agag
sayist 250, satir orani 0.6 olarak sonug vermektedir. En iyi parametreler ile kurgulanan
deneyin sonuglar1 Tablo 6.2°de bulunmaktadir. Bu egitim sonucunda LO etiketi i¢in
0.98 hassasiyet, 0.98 duyarlilik, 0.98 f1-skoru ile diger etiketlere gore ortalama sonug
vermektedir. LO etiketi diger etiketler arasinda tiim metrik sonuglari ile en yiiksek
oranda sonug vermektedir. Hiperparametre optimizasyonu 6ncesinde L1 en basarili
sonuglar1 verirken hiperparametre optimizasyonu sonucunda LO olmaktadir.
Duyarlilik i¢in LO’dan sonra en iyi sonuglar1 L1 ve L3 vermektedir. F1-Skoru igin ise
LO’dan sonra L3 etiketi 0.97 oram ile sonug¢ vermektedir. Hiperparametre
optimizasyonu Oncesinde dogruluk orani 0.94 iken, hiperparametre optimizasyonu

sonra dogruluk orani 0.96 olmaktadir.
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Tablo 6.2: Veri seti 1 igin XGBoost modeline ait hiperparametre deney

sonuglari
Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.98 0.98
1 0.94 0.97 0.96
2 0.96 0.96 0.96
3 0.96 0.97 0.97
4 0.96 0.92 0.94

6.1.2 LightGBM ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Veri seti iizerinde LightGBM MO algoritmas1 kullanilmistir. Algoritma
varsayilan parametreler ile kullanilmistir. Siitun alt 6rnekleme parametresinin degeri
1.0, 6grenme katsayist 0.1, minimum ornek agirligi 20, yapak sayist 31 olarak
varsayilan degerlerdir. LightGBM algoritmasi ¢aligma sonrasi egitim sonucu 0.96
sonucunu vermektedir. Algoritmanin test sonuglari ise Tablo 6.3°te bulunmaktadir. LO
etiketi 0.98 orani ile hassasiyet, 0.98 orani ile duyarlilik ve 0.98 orani ile f1-skor
metrikleri arasinda en yiiksek sonuglara sahiptir. Hassasiyet metriginde L0’dan sonra
L2 ve L3 degerleri 0.96 oranlar1 ile takip etmektedir. Modelin dogruluk sonucu 0.96
basar1 elde etmektedir.

Tablo 6.3: Veri seti 1 i¢in LightGBM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.98 0.98
1 0.93 0.98 0.96
2 0.96 0.94 0.95
3 0.96 0.97 0.96
4 0.94 0.92 0.93

Hiperparametre optimizasyonu ic¢in parametre uzayl i¢in agac¢ derinlik
degerleri 3, 4 ve 9; 6grenme katsayisi araligi 0.01 ile 0.1 arasi; satir orani araligi 0.5

ile 0.9; yaprak sayis1 degerleri 150, 160, 170, 1500 ve 1600; yapraktaki minimum veri
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sayist degerleri 110, 120, 140 ve 150; agac sayisi degerleri 130, 140, 150, 190 ve 200
olarak segilmistir. Parametre optimizasyonu igin Izgara arama fonksiyonu
kullanilmistir. 1zgara arama sonucu en basarili parametre sonucglar1 6grenme kaysatisi
degeri 0.1, agac derinligi degeri 4, yapraktaki minimum veri sayis1 150, aga¢ sayisi
degeri 220, yaprak sayisi degeri 1200, satir oran1 degeri 0.1 sonucu ¢ikmaktadir.
Hiperparametre optimizasyon sonucunda ¢ikan en iyi parametre sonuclari ile deney
tekrar kuruldugunda Tablo 6.4’teki sonuglar ¢ikmaktadir. Model dogrulugu parametre

optimizasyonu dncesi dogruluk ile ayni olup 0.96°dir.

Tablo 6.4: Veri seti 1 i¢in LightGBM modeline ait hiperparametre deney

sonuglari
Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.98 0.98
1 0.94 0.98 0.96
2 0.98 0.94 0.96
3 0.95 0.98 0.97
4 0.95 0.92 0.93

6.1.3 KNN ve Hiperparametre Optimizasyon Sonugclari

Veri seti iizerinde KNN MO algoritmasi kullanilmistir. Algoritma i¢in komsu
sayist parametresi 3 olarak secilmistir. Diger parametreler varsayilan olarak
algoritmanin igerisinde bulunmaktadir. KNN metrik sonuglart Tablo 6.5°te
bulunmaktadir. Deney sonucu 0.65 dogruluk sonucu ile diisiik bir sonug¢ ¢ikarmistir.
L1, 0.86 sonucu ile hassasiyet metriginde ve 0.77 F1-skoru ile en yiiksek basariy1 elde

etmistir. L3, 0.85 ile duyarlilik araninda en yliksek sonuca ulagmustir.
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Tablo 6.5: Veri seti 1 igin KNN modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.60 0.57 0.59
1 0.86 0.69 0.77
2 0.41 0.62 0.49
3 0.53 0.85 0.65
4 0.65 0.61 0.63

Parametre uzay1 olarak sadece komsu sayisi parametresi 1 ile 31 arasinda deger
aralig1 verilmistir. Bu aralikta en iyi parametreler komsu sayisi parametresi ig¢in 20
olmustur. Deney tekrar kuruldugunda komsu sayist degeri 20 ile degistirildi ve deney
tekrar c¢alistirilmistir. Deney sonuglart Tablo 6.6°da verilmistir. Sadece tek bir
parametre degistirilmesine ragmen yeni deneyin dogruluk oranit 0.65’ten 0.72’e
cikmigtir. LO hassasiyet oran1 0.95’e ¢ikarken L1’in hassasiyet oran1 0.58’e diismiistiir.
Duyarhilik metriginde ise L1 etiketi 0.92°e c¢ikarak en yliksek degere sahiptir. LO, f1-
skor degeri 0.83 ile diger etiketler arasinda en yiiksek degere sahiptir.

Tablo 6.6: Veri seti 1 igin KNN modeline ait hiperparametre deney sonucu

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.95 0.74 0.83
1 0.58 0.92 0.71
2 0.62 0.68 0.65
3 0.80 0.67 0.73
4 0.39 0.76 0.52

6.14 RF ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Veri seti iizerinde RF MO algoritmasi kullanilmistir. Algoritma igin agag sayisi
parametre degeri 1000, rastgele say1 olusturucu 44 ve agac derinligi degeri ise 8 olarak
secilmistir. Geri kalan parametreler varsayilan olarak gelmektedir. RF modelinin test

sonuglar1 Tablo 6.7°de bulunmaktadir. Deneyin test dogrulugu ise 0.82 sonucunu
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vermigstir. L1; 0.89 ile en yliksek kesinlik metrik, 0.87 ile f1-skor degerlerine sahiptir.
L3, 0.96 ile en yiiksek duyarlilik degerine sahiptir.

Tablo 6.7: Veri seti 1 i¢gin RF modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.81 0.80 0.80
1 0.89 0.86 0.87
2 0.72 0.77 0.75
3 0.76 0.96 0.85
4 0.83 0.78 0.81

Hiperparametre optimizasyonu i¢in parametre uzayi i¢in agag¢ derinligi 10 ile
110 arasinda; 6zellik sayilar 2 ve 3; yaprak ornek sayisi 1 ile 11 arasinda, minimum
ornek sayisi araligi 1 ile 15 arasinda ve agag¢ sayisi degerleri 500 ile 1000 arasinda
secilmigtir. Parametre uzayinda, uzay genis secildigi i¢in Izgara Arama algoritmasi
yerine Rastgele Arama (RandomizedSearchCV) algoritmasi kullanilmistir. Rastgele
Arama algoritmasi sonucunda en iyi parametreler aga¢ sayisi degeri 800, minimum
ornek sayis1 6, minimum yaprak sayist 1, 6zellik sayis1 3, maksimum derinligi 110
olarak sonu¢lanmistir. Rastgele arama sonucunda ¢ikan en iyi parametreler modele
verilmistir. Yeni parametreler ile ¢alisan model sonuglar1 Tablo 6.8’de verilmistir.
Parametre optimizasyonu ile yapilan deneyin test sonuglarinin dogruluk orani 0.87°e
artmistir. En fazla artig LO etiketinde gergeklesmistir. Hassasiyet metriginde en
yiiksek oran LO etiketindedir. Duyarlilik metriginde en yiiksek oran L1 etiketindedir.

L3 etiketinin duyarlilik oran1 parametre optimizasyonuna gore diisiis yagsanmugtir.

Tablo 6.8: Veri seti 1 i¢in RF modeline ait hiperparametre deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.94 0.87 0.91
1 0.82 0.88 0.85
2 0.83 0.82 0.83
3 0.86 0.87 0.86
4 0.86 0.93 0.89
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6.1.5 SVM ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Veri seti iizerinde SVM MO algoritmas: kullanilmistir. Algoritma igin
SVM’nin varsayilan parametreleri kulanilmistir. SVM modeli ile yapilan deney
sonuglar1 Tablo 6.9°da bulunmaktadir. Deney sonucunda dogruluk orani 0.76 sonucu
cikmigtir. Hasasiyet orani olarak en basarili sonucu L1 etiketi vermistir. Duyarlilik
metriginin orani ise en yiliksek 0.91 orani ile L3 etiketidir. Fakat duyarlilik metrigi
yiiksek bir oran iken hassasiyet orani oldukga diisiiktlir ve FN sayisinin FP oranindan
daha az oldugu sonucu ¢ikarilabilmektedir. L1 etiketi, fl-skoru i¢in diger etiketler

arasinda en yiiksek orana sahiptir.

Tablo 6.9: Veri seti 1 igin SVM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.73 0.73 0.73
1 0.88 0.82 0.85
2 0.62 0.72 0.67
3 0.67 0.91 0.77
4 0.79 0.71 0.75

SVM igin hiperparametre uzayi i¢in segilen parametreler C degerleri 0.1, 1
ve 10; cekirdek tiirleri lineer, rbf ve poli; diiglim skoru degerleri 0.1 ve 1 olarak
secildi. Izgara arama algoritmasi kullanilarak en iy1 degerler se¢ilmisitr. Izgara
arama algoritmasi sonucunda en iyi parametre degerleri C degeri 10, diigiim skoru
0.1, ¢ekirdek ise lineer olarak sonug vermistir. En iyi hiperparametre degerleri SVM
modeline eklendi ve model tekrar ¢alistirtlmistir. Modelin test sonuglar1 Tablo
6.10’da bulunmaktadir. Standart SVM modeli ile alinan dogruluk sonucu 0.76 iken
yeni deney sonucu 0.97 ile iistiin bir artis ve dogruluk puani elde etmistir. Tiim
etiketler de hassasiyet, duyarlilik ve f1-skor metrik degerlerinde yiiksek bir artis
goriilmiistiir. Etiketler arasinda en yiiksek artik LO etiketi icin ger¢eklesmistir.
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Tablo 6.10: Veri seti 1 icin SVM modeline ait hiperparametre deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.98 0.98
1 0.94 0.96 0.95
2 0.95 0.96 0.96
3 0.97 0.97 0.97
4 0.97 0.95 0.96

6.1.6 Tiim Deney Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Ilk veri seti icin tiim deneylerin MO teknikleri ile karsilastirma tablosu Tablo
6.11°de bulunmaktadir. Tabloda, XGBoost, LightGBM, KNN, RF ve SVM MO
algoritmalarinin standart parametreler ile alinan sonuglari ile hiperparametre
optimizasyonu yapildiktan sonra ¢ikan en iyi parametreler kullanilarak hazirlanan

modeller ile alinan sonuglar bulunmaktadir.

Standart algoritma ile yapilan deneylerin en basarili sonu¢ LightGBM ile
alinmistir. Hiperparametre optimizasyonu sonrasinda ise en biiyiik fark 0.76’dan
0.97’e ylikselerek SVM’de olmustur. Ayrica SVM diger modeller ile de
karsilastirildiginda en yiiksek dogruluk oranini vermistir. LightGBM i¢in standart ve
hiperparametre optimizasyonu dogruluk sonucu arasinda herhangi bir fark

goriilmemistir.

Ayrica bu veriseti ile literatiirde yapilan ¢alismalar ile dogruluk orani
karsilastirmalari da Tablo 6.11°de bulunmaktadir. Diger ¢alismalar ile tez kapsaminda
yapilan modeller arasinda en basarili dogruluk sonucunu 0.99 sonucu ile Agirlikli
Naive Bayes vermektedir. Gharpure ve digerlerinin (2022) ¢calismasinda MLP ve SVC
karsilagtirmalrinda MLP 0.88 ile daha basarili bir sonu¢ vermektedir. Fakat tez
kapsaminda yapilan ¢alismada hiperparametre optimizasyonu yapildiktan sonraki
model performanslart Gharpure’nin g¢aligmalarindan daha basarili sonuclar elde

edildigi goriilmektedir.
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Tablo 6.11: Veri seti 1 i¢in tiim deneylerin dogruluk sonuglari

Model Standart  Hiperparametre
XGBoost 0.94 0.96
LightGBM 0.96 0.96
KNN 0.65 0.72
Rastgele Orman 0.82 0.87
SVM 0.76 0.97
Agirliklt Naive Bayes (Latubessy ve dig. 2024) 0.99

Gaussian Naive Bayes (Latubessy ve dig. 2024) 0.91

Kategorik Naive Bayes (Latubessy ve dig. 2024) 0.91

Multinomial Naive Bayes (Latubessy ve dig. 2024) 0.61

SVC (Gharpure ve dig. 2022) 0.87

MLP (Gharpure ve dig. 2022) 0.88

6.2  Veri Seti 2 i¢in Deney Sonugclari

Veri seti igerisinde 15 kontrol grubunun 15 adet sizofreni hastalarmin edf

formatinda eeg sinyalleri bulunmaktadir. Veriler 19 adet EEG kanal1, 1.00 Hz yiiksek

gecirgen ve 45.00 Hz alcak gegirgen frekanstan olugsmaktadir.

Ilk olarak edf dosyalarinin kanal referanslar1 hesaplandi ve giiriiltiiyii azaltmak

i¢in hesaplanan referans degeri her kanaldan ¢ikartilmistir. Islemden sonra kanallarin

frekans degerleri Sekil 6.5°te goriilmektedir.

Sekil 6.5: Veri seti 2 igslem sonrasi kanallarin frekans degerleri.
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Verilerin grafige doniistiiriilmiis gortintiisii Sekil 6.6’da bulunmaktadir. Grafigi

gorsellestirmek i¢in chart studio kiitiiphanesi kullanilmistir.

Fp1

Kontrol Grubu Ornegi

Sizofreni Grubunu Ornegi

Sekil 6.6: Veri seti 2 EEG verilerinin gosterimi.

EEG verilerinin 6zelliklerini ¢ikarimi i¢in sirastyla Fourier doniistimii, DWT,

CWT ve Burg yontemleri kullanillarak yeni diziler olusturulmustur. Daha sonrasinda

CNN, LSTM ve GRU modelleri tasarlandi ve deneyler yapilmistir. Her bir modelin en

iyl sonucu i¢in pek cok kez katman arttirilip azaltildi veya parametre degerleri

degistirilmistir. Burada paylasilan modeller en 1yi sonuglara sahip olan modellerdir.

6.2.1 CNN Modeli Sonuglari

CNN modeli i¢in ilk iki katmanda 1D evrisim katmani se¢ilmistir. Filtre sayisi

16, ¢ekirdek sayisi 2 segilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Relu kullanilmistir.

Ucgiincii katman olarak 1D havuzlama katmam secildi ve havuz o6lgiisii 2 olarak

secilmigtir. Ezberlemeyi engellemek i¢in dordiinci katmanda birakma katmani

kullanilmistir. Daha sonrasindaki 4 katmanda ayn1 sekilde tekrar edildi ve filtre sayisi
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32’e ¢ikarilmistir. Modelin son katmaninda iki kategori se¢imi olacagi i¢in aktivasyon

fonksiyonu olarak sigmoid secildi. Modelin ¢izim grafigi Sekil 6.7’de bulunmaktadir.
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convld_input | input: | [(None, 5, 19)]
InputLayer | output: | [(None, 5, 19)]

convld | input: | (None, 5, 19)
ConvlD | output: | (None, 5, 16)

convld 1 | input: | (None, 5, 16)
ConvlD | output: | (None, 5, 16)

max_poolingld | input: | (None, 5, 16)
MaxPooling1D | output: | (None, 2, 16)

l

dropout | input: | (None, 2, 16)
Dropout | output: | (None, 2, 16)

convld 2 | input: | (None, 2, 16)
ConvlD | output: | (None, 2, 32)

convld_3 | input: | (None, 2, 32)
ConvlD | output: | (None, 2, 32)

l

max_poolingld_1 | input: | (None, 2, 32)
MaxPoolinglD | output: | (None, 1, 32)

dropout_1 | input: | (None, 1, 32)
Dropout | output: | (None, 1, 32)

dense | input: | (None, 1, 32)
Dense | output: | (None, 1, 128)

l

dropout_2 | input: | (None, 1, 128)
Dropout | output: | (None, 1, 128)

dense_1 | input: | (None, 1, 128)
Dense | output: (None, 1, 1)

Sekil 6.7: Veri seti 2 icin CNN modeli semasi.
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Modelin 6grenme orani 0.01 secilmistir. Modelin egitim asamasinda asir1
ogrenmeyi engellemek i¢in modelin kontrol noktasi degerleri kaydedilmistir. Adim

sayis1 100 se¢ilmistir. Modelin egitim sonuglar1 Tablo 6.12°de goriilmektedir.

Tablo 6.12: Veri seti 2 CNN modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.74 0.94 0.83
1 0.92 0.68 0.78

Modelin dogruluk orani1 0.81 sonucunu vermistir. 0 etiketi saglikli kontrol
grubunu, 1 etiketi ise sizofreni etiketini temsil etmektedir. Hassasiyet metriginde
sizofreni etiketli veriler 0.88 oraninda daha basarili sonu¢ vermistir. Duyarlilik
metriginde ise 0.91 orani ile kontrol grubu daha yiiksek bir basar1 gostermektedir.

F1-skoru i¢in de yine kontrol grubu daha yiiksek bir basar1 gostermektedir.

CNN

- 1600
- 1400
1200

1000

Tahmin

800

600

400

200

Gercek

Sekil 6.8: Veri seti 2 icin CNN modeline ait karisiklik matrisi.

Karigiklik matrisi Sekil 6.8’de bulunmaktadir. 1706 adet veri TP, 1273 adet

veri ise TN basar1 ile tahmin etmistir. Sekil 6.9’de 6grenme egrileri grafikleri
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bulunmaktadir. lyi bir uyum i¢in modelin kayb1 egitim veri setinden neredeyse her

zaman daha disik olmalidir.

gozlenebilmekteyken 20.

gorilmektedir.
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0.7 A
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Egitim & Dogrulama Kaybi
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Sekil 6.9: Veri seti 2 igcin CNN modeline ait 6grenme egrileri.

6.2.2 LSTM Modeli Sonuclan

LSTM modeli i¢in ilk {i¢ katmanda 1D zaman dagitik evrisim katmani

secilmistir. Filtre sayis1 16, ¢ekirdek sayisi 2 secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak

Relu kullanilmistir. Ezberlemeyi engellemek i¢in dordiincii katmanda birakma

katmani kullanilmistir. Besinci katmanda zaman dagittk havuzlama katman

kullanilmistir. Altinc1 katmanda ise zaman dagitik diizlestirme katmani kullanilmastir.

Yedinci ve sekizinci katmanlarda LSTM katmani kullanilmistir. Dokuzuncu katmanda

tekrar birakma katmani kullanilmistir. Onuncu katmanda diizlestirme katmani

kullanilmistir. Cikis katmaninda ikili kategori oldugu icin sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilmistir. LSTM modelinin semas1 Sekil 6.10°da goriilmektedir.
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time_distributed_input | input: | [(None, 5, 19, 1)]
InputLayer output: | [(None, 5, 19, 1)]

A
time_distributed(convld) | input: | (INone, 5, 19, 1)

TimeDistributed(Conv1lD) | output: | (None, 5, 19, 16)

time_distributed_1(convld_1) | input: | (None, 5, 19, 16)
TimeDistributed(Conv1D) output:

(None, 5, 19, 16)

time_distributed_2(convld_2) | input: | (None, 5, 19, 16)
TimeDistributed(Conv1D) output:

(None, 5, 19, 16)

¥
dropout | input: | (None, 5, 19, 16)

Dropout | output: | (None, 5, 19, 16)

time_distributed_3(max_poolingld) | input: | (None, 5, 19, 16)
TimeDistributed(MaxPoolinglD) | output:

(None, 5, 9, 16)

time_distributed_4(flatten) | input: | (None, 5, 9, 16)

TimeDistributed(Flatten) | output: | (None, 5, 144)

Istm input: | (None, 5, 144)
LSTM | output: | (None, 5, 128)

Istm_1 | input: | (None, 5, 128)
LSTM | output: | (None, 128)

dropout_1 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | (None, 128)

A
flatten_1 | input: | (None, 128)

Flatten | output: | (None, 128)

dense | input: | (None, 128)
Dense | output: | (None, 128)

dropout_2 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | (None, 128)

¥
dense_1 | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 1)

Sekil 6.10: Veri seti 2 igcin LSTM modeli semasi.
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Modelin egitim adim sayis1 100 segildi ve 6grenme orani1 0.01. Modelin

egitim sonuglar1 Tablo 6.13’te bulunmaktadir.

Tablo 6.13: Veri seti 2 i¢in LSTM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.78 0.89 0.83
1 0.88 0.76 0.82

Egitim dogruluk orani 0.83 sonucunu vermistir. Sizofren rahatsizliginin
hassasiyet oran1 0.86 ile kontrol grubundan daha yiliksek ¢ikmaktadir. Duyarlilik
metrigi i¢in ise kontrol grubu 0.86 oran ile daha yiiksek sonu¢ vermektedir. F1-

Skoru i¢in heriki grup da esit sonu¢ vermistir.

- 1600
- 1400
o - 1623
- 1200
E 1000
£
T
= 800
600
- 1427
400
| 200
0 1
Gercek

Sekil 6.11: Veri seti 2 igin LSTM modeline ait karigiklik matrisi.

Karisiklik matrisi Sekil 6.11°de bulunmaktadir. 1623 adet veri TP, 1427
adet veri ise TN basar1 ile tahmin etmistir. Sekil 6.12°de LSTM modeli i¢in
o0grenme egri grafikleri bulunmaktadir. LSTM modeli i¢in 22. adima kadar iyi bir

uyum gozlemlenirken daha sonraki adimlar i¢in asir1 uyum gézlemlenmektedir.
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Egitim & Dogrulama Kaybi
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Sekil 6.12: Veri seti 2 igin LSTM modeline ait 6grenme egrileri.

6.2.3 GRU Modeli Sonuclar

1

GRU modeli i¢in ilk katmanda 600 birimlik GRU katmani kullanilmistir. Ikinci

semas1 Sekil 6.13°te bulunmaktadir.

87

katmanda birakma katmani kullanilmustir. Uciincii katmanda 300 birimlik GRU
katmani kullanilmigtir. Dordiincii katmanda asir1 ezberlemeyi engellemek i¢in birakma
katmani1 kullanilmistir. Besinci katmanda diizlestirme katmani kullanilmistir. Ara

katmanlardan sonra son katmanda sigmoid aktivasyonu kullanilmistir. GRU modelinin




gru_input | input: | [(None, 5, 19)]
InputLayer | output: | [(None, 5, 19)]

l

gru | input: | (None, 5, 19)
GRU | output: | (None, 5, 600)

l

dropout | input: | (None, 5, 600)
Dropout | output: | (None, 5, 600)

l

gru 1 | input: | (None, 5, 600)
GRU | output: | (None, 5, 300)

l

dropout_1 | input: | (None, 5, 300)
Dropout | output: | (None, 5, 300)

flatten | input: | (None, 5, 300)
Flatten | output: | (None, 1500)

dense | input: | (None, 1500)
Dense | output: | (None, 128)

activation | input: | (None, 128)

Activation | output: | (None, 128)

dropout 2 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | (None, 128)

l

dense_1 | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 1)

Sekil 6.13: Veri seti 2 icin GRU modeli semasi.
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Tablo 6.14: Veri seti 2 icin GRU modeline ait deney sonuglart

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.80 0.86 0.83
1 0.86 0.79 0.82

Modelin egitim sonuglar1 Tablo 6.14’te bulunmaktadir. Egitim sonucunda
dogruluk oranit 0.82 ¢ikmigtir. Tiim kategoriler i¢in duyarlilik, hassasiyet ve f1-skor

oranlarinda esit sonuglar vermektedirler.
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Sekil 6.14: Veri seti 2 icin GRU modeline ait karisiklik matrisi.

Modelin karisiklik matrisi Sekil 6.14’te bulunmaktadir. 1566 adet veri TP,
1483 adet veri ise TN basari ile tahmin etmistir. Modelin 6grenme egrisi grafigi Sekil
6.15’te bulunmaktadir. Grafik incelendiginde, egitim kayb1 i¢in iyilesme gosteren bir
O0grenme egrisi ve dogrulama kaybi i¢in iyilesme gosteren bir Ogrenme egrisi

gbzlemlenmek ile beraber asir1 6grenme goézlemlenmektedir.
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Sekil 6.15: Veri seti 2 i¢in GRU modeline ait 6grenme egrileri.

6.2.4 Tiim Deney Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Ikinci veri seti icin tiim deneylerin CNN ile hazirlanmis modellerin
karsilastirma tablosu Tablo 6.15’te bulunmaktadir. Tabloda, CNN, LSTM ve GRU
modelleri ile alinan sonuglar bulunmaktadir. Modeller ile yapilan deneyler arasinda
dogruluk orani karsilastirmasinda en basarili sonu¢ LSTM ve GRU modellerinde
goriilmektedir. Ogrenme egrilerini karsilastirdigimizda ise her iic modelde de asir1

o0grenme gozlemlenmektedir.

Literatiirdeki bu veri seti ile yapilan ¢aligmalar ile karsilagtirma yapilabilmesi
adina Tablo 6.15’e¢ dogruluk sonuglar1 eklenilmigir. Tablo incelendiginde CNN-
LSTM modellerinin CNN modellerine gore daha basarili sonug verdigi goriilmektedir.
Ayrica 0z nitelik c¢ikarim calismalarinin 6nemli bir fark yarattigi Shoeibi’nin
caligmalarinda goriilmektedir. EfficientNet ve DenseNet gibi onceden egitilmis
modeller ile calisilirken modellere LSTM eklendigi zaman yine dogruluk sonug¢larinin

ve model basarisinin arttig1 gozlemlenmektedir.
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Tablo 6.15: Veri seti 2 i¢in tiim modellerin dogruluk sonuglari

Model Dogruluk
Oranlan
CNN 0.81
LSTM 0.83
GRU 0.82
EfficientNetBO (Bagherzadeh ve dig. 2022 ) 0.94
DenseNet121 (Bagherzadeh ve dig. 2022 ) 0.96
EfficientNetBO-LSTM (Bagherzadeh ve dig. 2022) 0.99
DenseNet121-LSTM (Bagherzadeh ve dig. 2022) 0.99
DT (Shoeibi ve dig. 2021) 0.64
SVM (Shoeibi ve dig. 2021) 0.62
CNN-LSTM 1D ReLU + z-Score+L2 (Shoeibi ve dig. 2021) 0.98
CNN-LSTM 2D ReLU + z-Score+L2 (Shoeibi ve dig. 2021) 0.99
CNN-LSTM 1D ReLU + z-Score (Shoeibi ve dig. 2021) 0.93
CNN-LSTM 2D ReLU + z-Score (Shoeibi ve dig. 2021) 0.94
VGG16-CNN (A4slan ve Akin 2022) 0.99
DNN (Grover ve dig. 2023) 0.99

6.3  Veri Seti 3 i¢in Deney Sonuclari

Deneylerde veri setini kullanabilmek igin {i¢ veri setinin de benzer kolonlar1 ve
ozellikler tespit edilmistir. Ug veri seti i¢in de benzer kolonlar; A1, A2, A3, A4, A5,
A6, A7, A8, A9, A10, Yas, Cinsiyet, Etnik, Ailede Otizm Tanisi, Testi Tamamlayan
ve OSB Tanisi. Tiim bu benzer kolonlar ile birlikte tiim veri setleri birlestirildiginde

3473 satir ve 17 adet kolon bulunmaktadir. Daha sonra kolonlarin igerisindeki veriler

normalizasyon i¢in incelenmistir.

Ayni anlama gelen farkli sekilde yazilmis tiim veriler diizenlenmistir. 0-10 yas

arasi gocuk, 11-15 yas arasi ergen, 16-24yas arasi geng ve 25 yas iistii yetiskin olmak

tizere veriler 4 gruba ayrilmistir.
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6.3.1 XGBoost ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Model hazirlanirken bazi parametreler sabit olarak verilmistir. Agac sayis1 200,
maksimum derinlik degeri 7, 6grenme katsayis1 0.1, satir oran1 0.7, stitun alt 6rnekleme

degeri 0.8 verilmistir.

Egitim sonucunda O etiketi kontrol grubunu, 1 etiketi otizm tani etiketini temsil
etmektedir. Tablo 6.16’ta deney sonuglar1 goriilmektedir. Kesinlik ve F1-skor
metriklerinde 1.0 ve 0.99 oranlar ile otizm tan1 etiketi daha basarili sonug¢ vermistir.
Duyarlilik metriginde ise 0.99 orani ile kontrol grubu etiketi daha basarili sonug

vermistir. Deneyin dogruluk orani ise 0.98 ile yiiksek bir basar1 gostermistir.

Tablo 6.16: Veri seti 3 icin XGBoost modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.97 0.99 0.98
1 1 0.98 0.99

Hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Parametre uzayi i¢in agag¢ derinligi
3 ile 9 arasinda; 6grenme katsayilar1 0.01 ile 0.1 arasinda; satir oran1 aralig 0.5 ile 1;
agac sayisi degerleri 100, 200 ve 250; siitun alt dnekleme degerleri 0.7 ile 1 arasinda
verilmistir. Izgara Arama fonksiyonu kullanilmigtir. Fonksiyon sonucunda basarili
parametreler aga¢ sayisi degeri 200, agac derinligi degeri 8, 6grenme katsayis1 0.1,

satir orani1 0.7, siitun alt 6rnekleme degeri 0.8 ¢ikmustir.

En iyi parametreler ile deney tekrar ¢alistirildigi Tablo 6.17°deki sonuglar
cikmistir. Hiperparametre optimizasyonu sonrasindaki sonuglar ile Oncesindeki

sonuglar birebir ayni ¢gikmistir. Dogruluk oran1 da 0.98 oraninda sonug¢ vermistir.

Tablo 6.17: Veri seti 3 i¢in XGBoost modeline ait hiperparametre deney

sonuglar1
Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.97 0.99 0.98
1 1 0.98 0.99
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6.3.2 LightGBM ve Hiperparametre Optimizasyonu Sonuclari

Veri seti iizerinde LightGBM MO algoritmasi1 kullamilmigtir. Algoritmanin

varsayilan parametreleri kullanilmistir.

LightGBM algoritmasi ¢alisma sonrasi egitim sonuglar1 Tablo 6.18’de
verilmistir. Egitim sonucunda 0.98 dogruluk sonucu vermistir. Kontrol grubunun
etiketi Hayir, otizm tanis1 grubunun etiketi ise Evet’tir. Kesinlik metrigi 0.99 orani ile
otizm tanis1 daha yiiksek bir sonug¢ vermistir. Duyarlilik metriginde ise kontrol grubu
daha yiiksek bir sonu¢ vermistir. F1-skorunda ise her iki etiket de 0.98 sonug ile ayni

sonucu vermistir.

Tablo 6.18: Veri seti 3 i¢in LightGBM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.97 0.99 0.98
1 0.99 0.97 0.98

Hiperparametre optimizasonu i¢in se¢ilen parametreler ve degerleri: agag
derinligi -2, -3, 2 ve 3; 6grenme katsayis1 0.01 ile 0.1; satir oran aralig1 0.9 ve 1; yaprak
sayist degerleri 150 ile 1600 arasinda; yapraktaki minumum veri sayist 110 ile 150;
agac sayist aralig1 90 ile 130 arasinda verilmistir. En iyi parametreyi bulmak i¢in
Izgara Arama fonksiyonu kullanilmistir. En iyi parametreler 6grenme katsayisi 0.8,
agag derinligi -2, yapraktaki minumum deger sayis1 150, aga¢ sayisi degeri 130, yaprak

sayist degeri 150 ve satir oran1 degeri 0.9 olarak ¢ikmustir.

Hiperparametre optimizasyonu sonrasinda en iyi parametreler ile deney tekrar
kuruldugunda Tablo 6.19’daki sonuglar ¢ikmaktadir. Deney sonucunda 0.98 dogruluk
orani vermistir. Kesinlik ve f1-skor metrikleri hem evet hem de hayir etiketinde 0.98
oran vermistir. Duyarlilik metrigi ise sizofreni i¢in 0.98 oranini vermistir. Dogruluk

sonuclar1 hiperparametre optimizasyonu 6ncesi ve sonrasinda ayni orani vermistir.
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Tablo 6.19: Veri seti 3 i¢in LightGBM modeline ait hiperparametre deney

sonuglari
Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.97 0.98
1 0.98 0.98 0.98

6.3.3 KNN ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

KNN MO algoritmas: veri seti iizerinde kullamlmistir. Algoritmanin

varsayilan parametreleri kullanilmigtir.

KNN MO algoritmasi ile yapilan deney sonucu Tablo 6.20°de bulunmaktadir.
Deneyin dogruluk orani 0.92 sonucunu vermistir. Otizm grubu i¢in kesinlik ve f1-skor
metrikleri sirasiyla 0.94 ve 0.93 oranlari ile daha yiiksek bir sonug vermistir. Duyarlilik

metrigi ise 0.93 orani ile kontrol grubu daha yiiksek oran vermistir.

Tablo 6.20: Veri seti 3 icin KNN modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.89 0.93 0.91
1 0.94 0.91 0.93

Hiperparametre optimizasyonu, Izgara Arama fonksiyonu kullanilarak
yapilmigtir. Parametre uzayi i¢in sadece komsu sayisi parametresi kullanilmistir.
Deger araligi 1 ile 31 degerleri arasinda verilmistir. En iyi parametre degeri de 5
cikmustir. Bu parametre degeri KNN MO algoritmasina eklenmistir ve deney tekrar
calistirilmistir. Deney sonuglar1 Tablo 6.21°de verilmektedir. Deney sonucuna gore
0.92 dogruluk orani ile sonuglanmistir. Kontrol grubu i¢in iyilesme gozlemlenirken

otizm grubu i¢in sadece duyarlilik oraninda bir iyilesme gozlemlenmektedir.
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Tablo 6.21: Veri seti 3 icin KNN modeline ait hiperparametre deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.89 0.93 0.91
1 0.94 0.91 0.93

6.3.4 RF ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Veri seti iizerinde RF MO algoritmasi kullanilmistir. Parametre olarak agag
derinligi degeri 10 ve satgele sayr olusturucu 0 olarak secilmistir. Geri kalan

parametreler varsayilan parametrelerdir.

Segilen parametreler ile deney sonucu Tablo 6.22’de bulunmaktadir. Deney
sonucuna gére model 0.97 sonucunu elde etmistir. Kesinlik ve fl1-skor metrik sonuglari
0.98 orani ile sizofreni grubu daha yiiksek bir sonug elde etmistir. Kontrol grubu ise
duyarlilik metrigi ile 0.98 orani ile daha yiiksek bir basar1 elde etmistir.

Tablo 6.22: Veri seti 3 i¢cin RF modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.96 0.98 0.97
1 0.98 0.97 0.98

Hiperparametre optimizasyonu i¢in parametre uzayr Sekil 60°daki gibidir. En
iyi parametreyi bulabilmek i¢in Rastgele Arama fonksiyonu kullanilmistir. Fonksiyon
sonucunda en iyi parametre degerleri aga¢ sayist 300, minimum Ornek sayist 6,
yapraktaki minimum 6rnek sayis1 1, 6zellik sayis1 2, agac derinligi 90 olarak sonug

vermistir.

En iyi parametre degeri ile model tekrar kurgulanip calistirildiginda test
sonuglar1 Tablo 6.23’te bulunmaktadir. Deneyin dogruluk orani 0.98 sonucunu
vermigstir. Sizofreni grubu kesinlik ve fl-skor metrik oranlar sirasiyla 0.99 ve 0.98
oranlar1 ile kontrol grubundan daha yiiksektir. Kontrol grubu ise duyarlilik metriginde

0.99 orani ile sizofreni grubundan daha yiliksek sonug elde etmistir.

95



Tablo 6.23: Veri seti 3 i¢cin RF modeline ait hiperparametre deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.96 0.99 0.97
1 0.99 0.97 0.98

6.3.5 SVM ve Hiperparametre Optimizasyon Sonuclari

Veri seti ilizerinde SVM MO algoritmast kullamlmistir. Algoritma igin

SVM’nin varsayilan parametre degerleri kullanilmaistir.

SVM modeli ile yapilan deney sonuglari Tablo 6.24’te bulunmaktadir. Deneyin
dogruluk sonucu 0.85 sonucunu vermistir. Kontrol grubu kesinlik metriginde 0.88
sonucunu elde etmistir. Sizoreni grubu ise duyarlilik ve f1-skor metriklerinde sirastyla

0.89 ve 0.85 oranlarinda daha yiiksek basar1 elde etmistir.

Tablo 6.24: Veri seti 3 icin SVM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.88 0.80 0.84
1 0.82 0.89 0.85

Hiperparametre optimizasyonu i¢in Izgara Arama fonksiyonu kullanilmistir.
Izgara Arama sonucunda en iy1 parametreler sirasiyla C degeri 10, diigiim skoru degeri

0.1 ve gekirdek ise poli olarak sonu¢ vermistir.

Izgara arama sonucunda en iyi parametreler ile yapilan deney sonuglar1 Tablo
6.25’te bulunmaktadir. Deneyin dogruluk orani 0.97 olarak sonug vermistir. Sizofreni
grubu kesinlik metriginde 0.98 oranini vermistir. Duyarlilik metriginde ise kontrol
grubu 0.98 orani ile daha basarili olmustur. F1-skor metriginde ise 0.97 orani ile iKi

grup da esit sonug vermistir.
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Tablo 6.25: Veri seti 3 icin SVM modeline ait hiperparametre deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.95 0.98 0.97
1 0.98 0.96 0.97

6.3.6 Tiim Deney Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

OSB veri seti igin tiim deneylerin MO teknikleri ile karsilastirma tablosu Tablo
6.2d‘da bulunmaktadir. Tabloda XGBoost, LightGM, KNN, RF ve SVM MO
algoritmalarinin hiperparametre optimizasyonu Oncesi ve sonrasi deneylerinin

dogruluk metriginin sonuglar1 bulunmaktadir.

Hiperparametre optimizasyonu XGBoost, LightGBM ve KNN modellerinin
sonuclarinda  herhangi  bir 1iyilestirme gergeklesmemistir.  Hiperparametre
optimizasyonunda en etkili farki SVM modelinde goriilmektedir. Hiperparametre
optimizasyonu Oncesinde yapilan deneylerde en basarili sonuclar1 0.98 oraninda
XGBoost ve LightGBM modelleri vermistir. Hiperparametre optimizasyonu
sonrasinda XGBoost, LightGBM ve RF modelleri 0.98 orani ile esit ve en yiiksek

sonuglar1 vermistir.

Ayni veri seti ile literatiirde yapilan bazi ¢alismalar karsilastirma i¢in Tablo
6.26’a eklenmistir. Raj ve Masood (2020) calismalarinda SVM ve CNN ile 1.0
dogruluk orami ile oldukga yliksek bir sonu¢ elde etmislerdir. Asif Mohamed’in
Xception ile yaptigi ¢caligma ise 0.93 orani ile her ne kadar iyi bir oran elde etse de bu
caligmadaki hiperparemetre oprimizasyonu yapilan modellerin pek ¢ogunu

gecememektedir.
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Tablo 6.26: Veri seti 3 i¢in tiim modellerin dogruluk sonuglari

Model Standart  Hiperparametre
XGBoost 0.98 0.98
LightGBM 0.98 0.98
KNN 0.92 0.92
Rastgele Orman 0.97 0.98
SVM 0.85 0.97
Naive Bayes (Raj ve Masood 2020) 0.96

SVM (Raj ve Masood 2020) 1.0

CNN (Raj ve Masood 2020) 1.0

KNN (Raj ve Masood 2020) 0.96

Xception (Asif Mohamed ve dig. 2022) 0.93

6.4  Veri Seti 4 icin Deney Sonuglar:

Veri seti igerisinde 2 adet kolon bulunmaktadir. Kolonlardan birinde ciimleler
digerinde ise depresyon ve depresyon olmayan etiketler bulunmaktadir. Ciimleler
tokenlar haline getirilerek boliinmiistiir. Daha sonrasinda psikolojik duruma etkisi
olmayan kelimelerden bir liste olusturulmus ve bunlar veri setinden ¢ikarilmistir. Daha
sonrasinda tiim kelimeler kiiclik harfe ¢evrilmis, eposta bilgileri, noktalama isaretleri
ve Ozel harfler ¢ikarilmistir. Daha sonrasinda 10000 benzersiz kelime segilmistir. Veri

seti egitim ve test olmak iizere 0.3 orani ile rastgele boliinmiistiir.

6.4.1 CNN Modeli Sonuglar:

CNN modeli i¢in ilk katmanda gémme katmani kullanilmistir. Bu katmanda
giris boyutu (10000) icin kelime sayisi, ¢ikis boyutu gémme boyutu (100)
kullanilmistir. Ikinci katman olarak 1D konviilasyon katmanmi kullanilmistir. Filtre
sayist 16 ¢ekirdek sayisi ise 5 ve aktivasyon fonksiyonu olarak relu kullanilmistir.
Ucgiincii katman olarak 1D havuzlama secildi. Dért, bes, alt1 ve yedinci katmanlar

ikinci ve lglincli katmanlarin tekraridir. Sekizinci katmanda diizlestirme katmani
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kullanilmistir. Dokuz, on ve onbirinci katmanda yogun katman kullanilmistir.
Onbirinci katman ayn1 zamanda ¢ikis katmanidir ve aktivasyon katmani olarak
softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelin semasi Sekil 6.16°da

bulunmaktadir.
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embedding input | input: | [(None, 200)]
InputLayer output: | [(None, 200)]

embedding | input: (None, 200)
Embedding | output: | (None, 200, 100)

Y
convld | input: | (None, 200, 100)

ConvlD | output: | (None, 200, 16)

i
max_poolingld | input: | (None, 200, 16)

MaxPoolinglD | output: | (None, 40, 16)

A i
convld_1 | input: | (None, 40, 16)

ConvlD | output: | (None, 40, 16)

max_poolingld_1 | input: | (None, 40, 16)
MaxPoolinglD | output: | (None, 8, 16)

convld 2 | input: | (None, 8, 16)
ConvlD | output: | (None, 8, 16)

A i
max_poolingld 2 | input: | (None, 8, 16)

MaxPoolinglD | output: | (None, 1, 16)

Y
flatten | input: | (None, 1, 16)

Flatten | output: (None, 16)

Y
dense | input: | (None, 16)

Dense | output: | (None, 128)

 J
dense 1 | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 64)

Y
dense_2 | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 2)

Sekil 6.16: Veri seti 4 icin CNN modeli semasi.
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Modelin adim sayis1 25 olarak segilmistir. Modelin egitim asamasinda asir1
O0grenmeyi engellemek i¢in modelin kontrol noktasi degerleri kaydedilmistir. Egitim
sirasinda 11. adimda egitim durmustur. Egitim asamasinda O etiketi intihar egilimi
olmayanlari, 1 etiketi ise intihar egilimi olanlar1 temsil etmektedir. Modelin egitim
sonuglar1 Tablo 6.27°de goriilmektedir. Modelin dogruluk orani 0.90 sonucunu
vermistir. 0 etiketli veriler kesinlik metriginde 0.92 sonucunu vermistir. 1 etiketli
verilerde duyarlilik oran1 0.92 ile 0 ctiketinden daha yiiksek oran vermistir. F1-skor

ise 1 etiketi 0.91 ile daha yiiksek sonucu vermistir.

Tablo 6.27: Veri seti 4 icin CNN modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.92 0.89 0.90
1 0.89 0.92 0.91

Karigiklik matrisi Sekil 6.17°de bulunmaktadir. 13282 adet veri TP, 13835

veriyi ise TN ile tahmin etmistir.

CNN

- 12000

- 10000

8000

Tahmin

6000

4000

2000

Gercek

Sekil 6.17: Veri seti 4 igcin CNN modeli karisiklik matrisi.
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Sekil 6.18°te  dgrenme egrileri bulunmaktadir. Ogrenme egrilerini
incelendiginde modelin asir1 uyum gosterdigini ve sadece egitim verilerini ezberledigi
goriilmektedir. Ya da diger sebep veri kiimesinde 10000 adet benzersiz kelimeden
olustugu i¢in egitim veri kiimesi ile dogrulama veri kiimesi farkli 6zelliklere sahip

oldugu i¢in de bu sekilde ger¢eklesmis olma ihtimali bulunmaktadir.

CNN

Egitim & Dogrulama Kaybi Egitim & Dogrulama Dogrulugu
0.32 4 —— Egitim 0.94 1 — Egitim
Dogrulama Dogrulama
0.30 0.93
0.28 0.92
0.26 0.91
0.24 0.90
0.22 0.89
0.20 0.88
0.18 087
0.16 ‘ 0.86
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Adim Adim

Sekil 6.18: Veri seti 4 igcin CNN modeli 6grenme egrileri.

6.4.2 LSTM Modeli Sonuglar:

LSTM modeli i¢in ilk katmanda gémiilii katman bulunmaktadir. Giris katman
boyutu kelime sayisidir. ikinci katmanda birakma katmam kullanilmustir. Ugiincii
katmanda LSTM katmani 32 adet filtre kullanilmistir. Dordiincii katmanda ise
ezberlemeyi engellemek i¢in birakma katmani kullanilmistir. Besinci katmanda ise
havuzlama katmani kullanilmistir. Son katman ise ¢ikis katmanidir ve aktivasyon
fonksiyonu olarak softmax kullanilmigtir. LSTM modelinin semas1 Sekil 6.19°da

goriilmektedir.
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embedding input

input:

[(None, 200)]

InputLayer

output:

[(None, 200)]

l

embedding

input:

(None, 200)

Embedding

output:

(None, 200, 100)

l

dropout

input:

(None, 200, 100)

Dropout

output:

(None, 200, 100)

Istm input:

(None, 200, 100)

LSTM

output:

(None, 200, 32)

 J

dropout_1

input:

(None, 200, 32)

Dropout

output:

(None, 200, 32)

'

global_max_poolingld

input:

(None, 200, 32)

GlobalMaxPooling1D

output:

(None, 32)

l

dense

input:

(None, 32)

Dense

output:

(None, 2)

Deney sonuglar1 Tablo 6.28’de, karigiklik matrisi ise

etiketinin kesinlik sonucu daha yiiksek ¢ikmigtir. 0.91 orani 1 etiketinin duyarlilik

orani daha yiiksek ¢ikmistir. 0.90 orani ile 1 etkiketi F1-Skorda daha yiiksek sonug

vermistir.

Sekil 6.19: Veri seti 4 igin LSTM modeli semasi.

Sekil 6.20°de

bulunmaktadir. Modelin dogruluk orani 0.90 orani ile sonug¢ vermistir. 0.91 orani ile 0

Tablo 6.28: Veri seti 4 i¢cin LSTM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.91 0.88 0.89
1 0.88 0.91 0.90
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LSTM

- 12000

- 10000

8000

Tahmin

6000

4000

2000

Gercek

Sekil 6.20: Veri seti 4 icin LSTM modeli karisiklik matrisi.

Ogrenme egrileri Sekil 6.21’de bulunmaktadir. Ogrenme egrilerine

baktigimizda herhangi bir asir1 6grenme olmadan uyumlu bir sekilde 6grendigi

sOylenebilmektedir.
LSTM
Egitim & Dogrulama Kaybi Egitim & Dogrulama Dogrulugu
— Egitim 0.900 1 — Egitim
e

0.55 1 Dogrulama Dogrulama /—/

0.875 A _
0.50

0.850
0.45

0.825 A
0.40

0.800 A
033 0.775

~=
0.30 — 0.750 4
\_—‘\ -
0254, T T T u T 0.725 %
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Adim Adim

Sekil 6.21: Veri seti 4 igin LSTM modeli 6grenme egrileri.
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6.4.3 GRU Modeli Sonuclar:

GRU modeli i¢in ilk katmanda gémiilii katman kullanilmustir. ikinci katmanda
burakma katmani kullanilmistir. Ugiincii katmanda 100 birimlik GRU katman
kullanilmistir. Dordiincli katmanda 0.2 orani ile birakma katmani kullanilmuistir.
Besinci katmanda 100 birimlik GRU kullanilmistir. Son katmanda ise softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. GRU modelinin semas1 Sekil 6.22°de

bulunmaktadir.

embedding input | input: | [(None, 200)]

InputlLayer output: | [(None, 200)]

'

embedding | input: (None, 200)
Embedding | output: | (None, 200, 100)

Y
dropout | input: | (Nomne, 200, 100)

Dropout | output: | (None, 200, 100)

 J
cu_dnngru input: | (None, 200, 100)

CuDNNGRU | output: | (None, 200, 100)

'

dropout_1 | input: | (None, 200, 100)
Dropout | output: | (None, 200, 100)

Y
cu_dnngru_1 | input: | (Nomne, 200, 100)

CuDNNGRU | output: (None, 100)

) J
dense | input: | (None, 100)

Dense | output: | (None, 2)

Sekil 6.22: Veri seti 4 igcin GRU modeli semasi.

GRU modeli deney sonuglar1 Tablo 6.29°da, karisiklik matrisi Sekil 6.23°te
bulunmaktadir. Deney sonucuna gore deneyin dogruluk orani 0.93 oranindadir. iki
etiket i¢in de f1-skor metrik sonucu 0.93 orani ile esittir. 0 etiketinin kesinlik metrik

sonucu 0.94 oranidir. Duyarlilik metrik oran1 0.95 orani ile 0 etiketinde daha yiiksektir.
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Tablo 6.29: Veri seti 4 icin GRU modeline ait deney sonuglart

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.94 0.91 0.93
1 0.91 0.95 0.93

GRU

- 14000

- 12000

- 10000

8000

Tahmin

6000

4000

2000

Gergek

Sekil 6.23: Veri seti 4 igcin GRU modeli karisiklik matrisi.

Ogrenme egri grafikleri Sekil 6.24°te bulunmaktadir. Ogrenme egri grafikleri
incelendiginde asir1 6§renme olmadan calistirmayr durdugunu ve 10. adimdan sonra

grafigi sabitledigi goriilmektedir.
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GRU
Egitim & Dogrulama Kaybi Egitim & Dogrulama Dogrulugu

0.7 1 — Egitim
Dogrulam

-~ I
a 0.9 4
0.6

0.8 1
0.5 1

0.4 1 0.71

0.5 4 Dogrulama

0.3 /\ 0.6 4
0.2 — — — Egitim
I

Sekil 6.24: Veri seti 4 icin GRU modeli 6grenme egrileri.

6.4.4 Tiim Deney Sonuclarinin Karsilastirmasi

Doérdiincii veri seti icin tiim deneylerin CNN ile hazirlanmis modellerinin
karsilastirma tablosu Tablo 6.30°da bulunmaktadir. Tabloda CNN, LSTM ve GRU
modelleri ile alinanan sonuglar bulunmaktadir. Modeller ile yapilan deneyler arasinda
dogruluk orani karsilastirmasinda en basarili sonu¢ GRU modelinde alinmistir. Fakat
ogrenme egrileri incelendiginde aslinda en basarili modelin LSTM oldugunu

sOylenebilmektedir.

Literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirilabilmesi i¢in Tablo 6.30°da bu
veri seti ile yapilan diger ¢alismalarin dogruluk sonuclar1 eklenmistir. Allayla ve
digerleri (2024) makine 6grenmesi modelleri ile yaptiklart ¢alismada ekledikleri
ozellik c¢ikarimlari ile bu tez kapsaminda hazirlanan GRU modeli ile ayni sonucu
vermektedir. Eswar ve digerleri (2023) c¢alismalarinda kendilerinin gelistirdikleri
FTDD modeli 0.95 dogruluk orani ile en basarili dogruluk sonucunu vermektedir. Bu
dogruluk sonucu Fourier Donsglimiiniin bu veri seti iizerindeki 6nemini gostermektedir.
Gupta ve Pirzada (2023) énerdikleri GLOVE — LSTM modeli 0.93 dogruluk orani ile

bu tezde onerilmekte olan GRU modeli ile ayn1 dogruluk sonucunu vermektedir.
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Tablo 6.30: Veri seti 4 i¢in tiim modellerin dogruluk sonuglari

Model Dogruluk
Oranlan
CNN 0.90
LSTM 0.90
GRU 0.93
NB (Unigram + Biagram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.90
LR (Unigram + Biagram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.92
DT (Unigram + Biagram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.86
RF (Unigram + Biagram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.85
MLP (Unigram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.93
MLP (Biagram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.88
MLP (Unigram + Biagram + CV-IDF) (Allayla ve dig. 2024) 0.93
Bert (Eswar ve dig. 2023) 0.87
Bert + LSTM (Eswar ve dig. 2023) 0.89
LSTM (Eswar ve dig. 2023) 0.93
FTDD (Eswar ve dig. 2023) 0.95
GLOVE + LSTM (Gupta ve Pirzada 2023) 0.93

6.5  Veri Seti 5 i¢in Deney Sonuclari

Veri seti igerisinde dnceden islenmis, 128x128 piksel olarak boyutlandiriimisg
6400 adet MRI goriintiisii bulunmaktadir. 896 adet hafif demansli, 64 adet orta
derecede demans, 3200 adet demanssiz ve 2240 adet ¢ok haif demanslit MRI goriintiisu
bulunmaktadir. Veri seti projede hafif demansl, orta derecede demansh ve ¢ok hafif
demansh goriintiiler birlestirilerek toplamda 3200 adet veri demansli olarak;
demanssiz veriler de demanssiz olarak etiketlenerek kullamilmistir. Ornek veri gorseli
Sekil 6.25’te bulunmaktadir. Goriintiiler 1/255 oraninda yeniden 6l¢eklendirilerek veri

normalizasyon islemi yapilmistir.
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Sekil 6.25: Demansh ve demanssiz etiketlenmis 6rnek MRI goriintiileri.

6.5.1 CNN Modeli Sonuclari

CNN modeli i¢in giris katmani normalizasyon katmani olarak kullanilarak
once verilere Gaussian giiriiltiisii 0.15 oran1 ile giiriiltii giderilmistir. Ikinci katmanda
2D konvoliisyonel katmani filtre sayist 32 olarak ¢ekirdek boyutu 3x3 matris,
aktivasyon katmaninda relu kullanilmugtir. Ugiincii katmanda yigm normaliasyon
katmani1 kullanilmistir. Dordiincii katmanda 2x2 matrisinde havuzlama katmani
kullanilmustir. ikinci, iiglincii ve dordiincii katmanlar 3 kez daha tekrar ederek
kullanilmistir. On dordiincii katmanda diizlestirme katmani kullanilmistir. Cikis
katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelin egitim esnasinda

adim sayis1 40 olarak se¢ilmistir. CNN modelinin semasi 6.26°da bulunmaktadir.
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input 1 | inpu: | [None, 220, 220,31 |
Inpuilayer | oufput | [{None, 220, 720, 3] |
gmwssion_oise | imput | (Nome, 220,230, 3) |
GawssianNoise | autput: | (Nore, 220,220, 3) |
rescaling | imput: | (Nene, 220, 220, 3)
Rescaling, | oulput: | (None, 220, 220, 3)
| com2d | mput: | (Neme, 220,220, 3)
| Comv2D | output | (Nome, 220, 720, 2)

l

input:

(MNone, 220, 220, 32)

BatchMNomalization

{Naone, 220, 220, 32)

ma_pooling?d

(Nome, 220, 220, 32)

MaxPooling?D

(Nome, 110, 110, 32)

[ comvd_1

(Mome, 110, 110, 32)

(Neme, 110, 110, 64)

|

batch_nomalization_1

input: | (Nome, 110, 110, 64)

BatchNomalization

ot | (Nome, 110, 110, 64)

|

[ maas_pooting?a_t

input:

(Mo, 110, 110, 54)

|Ll!a>d’oa]mg?_l}

PR

(Nens, 33, 35, 64)

[ convad 2

input:

(Nane, 33, 35 64)

| Comvd

(Neme, 35, 55, 128)

batch_nommalization_2

input: | (Neme, 53, 55, 128)

EatchNomalization

oupu: | (Nome, 55, 55, 128)

|

| max_poolingzd_2

input:

(Nome, 33, 35, 128)

lMa:d’w].ingzD

oupaE

(Nome, 27, 27, 128)

| comvad 3

input:

{None, 27, 27, 128)

| ComD

oup:

(Nane, 27,27, 64)

baich_namalization 3

iput | (Nane, 27, 27, 64) |

BatchNormalization

output | (None, 27, 27, 64) |

l

max_peding?d 3

input

(Nens, 27, 27, 64

MaxPoding2D

oulput

(None, 13, 13, 64)

| flatten | input:

(Mo, 13, 13, &4

output:

[ Flatten

(Mane, 10815)

| dense

inpu:

(MNens, 10816)

| Denza

(Nane, 256)

l

input

(None, 236)

oulput

(None, 128)

|

input:

(Nome, 128) |

ouput:

(Nomne, 128) |

|

dense 2

input

(Wome, 128

oulput

{Nons, 2)

Sekil 6.26: Veri seti 5 icin CNN modeli semasi.
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Modelin egitim sonuglart Tablo 6.31°de bulunmaktadir. 1 etiketi demansli, O
etiketi demanssiz verilerin etiketidir. Modelin dogruluk orani 0.98 sonucunu vermistir.
Iki etiket icin de tiim kesinlik, dogruluk ve F1-skor sonuglari ayni ¢tkmistir. Deneyin
karigiklik matrisi Sekil 6.27°de gosterilmektedir.

Tablo 6.31: Veri seti 5 icin CNN modeline ait deney sonuglart

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.98 0.98
1 0.98 0.98 0.98
CNN
- 600
- 500

400

Tahmin

300

200

100

Gergek

Sekil 6.27: Veri seti 5 igin CNN modeli karisiklik matrisi.

Deneyin dgrenme egri grafikleri Sekil 6.28”de bulunmaktadir. Ogrenme grafigi
inceledindiginde hem egitim verileri hem de dogrulama verileri i¢in adim sayisi
arttikca dogruluk degerinin arttig1 goriilmektedir. Adim sayis1 arttik¢a her iki egrinin
de arasindaki farkin azalmakta oldugu goriilmektedir. Bu sebeple de hem egitim
verilerinin de hem de dogrulama egrilerinin uyumlu bir sekilde Ogrendigi
sOylenebilmektedir. Grafikte dogrulama verilerinin egrilerinde dalgalanmalar

goriilmedigi i¢in de dogrulama sonuglarinin giivenilirligini arttirmaktadir.
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CNN
Egitim & Dogrulama Kaybi Egitim & Dogrulama Dogrulugu

1.75 4 — Egitim 104
Dogrulama

0.9

0.8

0.75
0.7 1
0.50 1
0.6
0.25 1
—— Egitim

0.00 4 Dogrulama
0.5 1

o] 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
Adim Adim

Sekil 6.28: Veri seti 5 icin CNN modeli 6grenme egrileri.

6.5.2 LSTM Modeli Sonuclari

LSTM modeli i¢in giris katman1 normalizasyon katmani olarak kullanilarak
once verilere Gaussian giiriiltiisii 0.15 orani ile giiriiltii giderilmistir. Ikinci ve iigiincii
katmanda 1D zaman dagitik evrisim katmani se¢ilmistir. Her iki katmanda da filtre
sayis1 16, ¢ekirdek sayisi 2 ve aktivasyon fonksiyonu relu olarak se¢ilmistir. Dordiincti
katmanda 0.2 orani ile birakma katmani kullanilmistir. Besinci ve altinci katmaninda
zaman dagitik havuzlama ve diizlestirme katmani kullanilmistir. Yedinci katmanda
LSTM katmani kullanilmistir. Cikis katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Modelin semast Sekil 6.29°da bulunmaktadir. Adim sayis1 40 secildi
fakat asir1 Ogrenmeyi engellemek i¢in modelin kontrol noktasi degerleri

kaydedilmistir.
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input 1 | mpat: | [Nene, 220, 220, 37
Inputlayer | cufput | [Nane, 220, 220, 31]

gauEsian_noise | imput | (Nome, 220, 220, 3)
GaesianNoise | output: | (Nome, 220, 220, 3)

rescaling | input: | (Neme, 220, 220, 3)
Rescaling | owpa: | (MNene, 220, 220, 3)

L
time distibuedicomld) | imput | (Nene, 220, 220, 3)
TimeDitibued CawviD) | cutput: | (Nane, 220, 220, 16)

time_distributed 1fconvld 1) | input: | (Neme, 220, 220, 15)
TimeDitbuedCawviD) | cuput: | (Nome, 220, 220, 16)

dropout | mput: | (None, 220, 220 16)
Dmopout | cuiput | (None, 220, 220, 16)

1
time_distrbuted 2{max podingld) | input: | (None, 220, 220, 18)
TimeDistibwed{MaxPooling10) | ouput: | (None, 220, 110, 18)

time_distributed 3 flatten) | mpat: | (Nome, 220, 110, 15)
TimeDitrbued{Flaten) | cuput | (None, 220, 1780)

lstm | input | (Nene, 220, 1780)
LSTM | cupat: | (None, 220, 128)

dropowt 1 | input: | (None, 220, 128)
Dropout | owtpat: | (None, 220, 128)

flaten 1 | imput | (Noe 220, 128)
Flaten | cutput | (Meme, 28150)

dense | input: | (None, 281600
Dense | guiput | (Nome, 128)

dropout 2 | mput: | (Nene, 128)
Dropout | output | (None, 128)

dense_1 | imput | (None, 128)

Dense | cuiput | (None, 128)

dropout 3 | nput: | (MNone, 128)
Dropouwt | output | (None, 128)

dense_2 | imput | (None, 128)
Dense | oufput {Mome, 2)

Sekil 6.29: Veri seti 5 icin LSTM modeli semasi.
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Modelin egitim sonuglar1 Tablo 6.32°de, karisiklik matrisi Sekil 6.30’da
bulunmaktadir. Deney 0.99 dogruluk sonucunu vermistir. Tiim etiketler i¢in kesinlik,

duyarhilik ve F1-skor degerleri 0.99 sonucu ile ayni sonucu vermistir.

Tablo 6.32: Veri seti 5 icin LSTM modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.99 0.99 0.99
1 0.99 0.99 0.99
LSTM
- 600
o - 613 - 500
400
E
E
0 300
200
- 654
100
0 1
Gercek

Sekil 6.30: Veri seti 5 igin LSTM modeli karisiklik matrisi.

Ogrenme egrileri grafikleri Sekil 6.31°de bulunmaktadir. Ogrenme grafigi
inceledindiginde hem egitim verileri hem de dogrulama verileri i¢in adim sayisi
arttikca dogruluk degerinin arttig1 goriilmektedir. Adim sayis1 arttik¢a her iki egrinin
de arasindaki farkin azalmakta oldugu goriilmektedir. Modelin iyi 6grendigi sonucu

cikarilmaktadir.
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CNN
Egitim & Dogrulama Kaybi Egitim & Dogrulama Dogrulugu

0.7 — Egitim L0 — Egitim e
Dogrulama Dogrulama e e
0.6
0.9 4

0.5 1

0.4 1
0.8 /
0.3 1 /

0.2 0.7 1

0.0 q

v 0.6 q

o 5 10 15 20 25 30 35 40 o] 5 10 15 20 25 30 35 40
Adim Adim

Sekil 6.31: Veri seti 5 igin LSTM modeli 6grenme egrileri.

6.5.3 GRU Modeli Sonuclari

GRU modeli icin giris katmani normalizasyon katmani olarak kullanilarak
once verilere Gaussian giiriiltiisii 0.15 orani ile giiriiltii giderilmistir. Ikinci katmanda
verinin  boyutunu GRU katmanma hazirlamak icin sekillendirme katmani
kullamlmistir. Uciincii katmanda 600 birimlik GRU kullanilmistir. Dérdiincii
katmanda birakma katmani kullanilmistir. Besinci katmanda 300 birimlik GRU
katmani kullanilmistir. Altinci katmanda birakma katmani kullanilmistir. Yedinci
katmanda diizlestirme katmani kullanilmistir. Son katmanda softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanilmistir. GRU modelinin semas1 Sekil 6.32°de bulunmaktadir.
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imput 1 | input: | [{Neme, 220, 220, 31]
Ipuflayer | oupat: | [(Nene, 220, 220, 3]]

gaussan nodse | input: | (Mene, 220, 220, 3)
GaussianMoise | oulput | (Mome, 220, 220, 3)

r
rescaling | imput | (None, 220, 220, 3)
BRescaling | output: | (None, 220, 220, 3)

r
reshape | input: | (None, 220, 220, 3)

Reshape | cutput: | (Nome, 220, 6600

y
BT nput: | {None, 220, 660)
GRU | cuiput | {None, 220, 600

r
dropout | mput: | (None, 220, o000
Dropout | output: | {(None, 220, 600

r
gl | inpu: | (None, 220, 60)
GRU | ouiput | (None, 220, 300)

dopout | | input | (None, 220, 300)
Dropout | output: | (Maone, 220, 300)

L J
flaten | mput: | (MNeme, 220 300
Flaten | cutput | (None, G8000)

r
dense | input | (None, Go000)
Dense | output: | (MNone, 128)

activation | imput | (Nane, 128)
Adtivation | output: | (Nane, 128)

dropout 2 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | {None, 128)

demse 1 | mpu: | (Nome, 128)
Demse | ouiput: | {None, 236)

demse 2 | inpu: | (None, 236)
Demse | ouiput: | (None, 128)

dropout 3 | input: | (None, 128)
Dropmut | ouwpat: | (None, 128)

demse_3 | nput: | (Mone, 128)
Demse | ouput: | (Mome, 2)

Sekil 6.32: Veri seti 5 icin GRU modeli semasi.
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Deneyin egitim sonuglar1 Tablo 6.33°te, karigiklik matrisi ise Sekil 6.33’te
bulunmaktadir. Modelin dogruluk orani 0.99 sonucunu vermistir. Kesinlik metrigi i¢in
1 etiketli veriler 0.99 oram ile daha yiiksek bir sonu¢ vermistir. 0 etiketi duyarlilik
metriginde 0.99 ile daha yliksek sonug elde etmistir. F1-skor metrigi her iki etiket i¢in

de 0.99 orani ile ayn1 sonucu vermistir.

Tablo 6.33: Veri seti 5 i¢in GRU modeline ait deney sonuglari

Etiketler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
0 0.98 0.99 0.99
1 0.99 0.98 0.99
GRU
- 600
- 500

400

Tahmin

300

200

100

Gergek

Sekil 6.33: Veri seti 5 icin GRU modeli karisiklik matrisi.

Modelin &grenme egrileri grafikleri Sekil 6.34°te bulunmaktadir. Ogrenme
grafiklerinde hem egitim verileri hem de dogrulama verileri i¢in adim say1si arttik¢a
dogruluk degerinin arttig1 ve ¢ok yakin ilerledikleri gériilmektedir. 27. Adimdan sonra

grafikteki dalgalanmalarin azalmasi modele olan giiveni arttirmaktadir.
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CNN
Egitim & Dogrulama Kaybi Egitim & Dogrulama Dogrulugu
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Sekil 6.34: Veri seti 5 icin GRU modeli 6grenme egrileri.

6.5.4 Tiim Deney Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Demans veri seti i¢in tiim deneyler CNN kullanilmigtir. Modellerin dogruluk
degerlerinin karsilastirmasi Tablo 6.34‘te bulunmaktadir. Tabloda CNN, LSTM ve
GRU modelleri bulunmaktadir. Modeller arasinda en basarili dogruluk sonuglar1 0.99
ile LSTM ve GRU modelleridir. Ogrenme egrileri incelendiginde LSTM modelinin
O0grenme asamasinda daha az dalgalanma gosterdigi icin GRU modeline gore daha

giivenilir oldugu sdylenebilmektedir.

Bu veri seti ile yapilan literatiirdeki diger calismalarin dogruluk sonuglari
Tablo 6.34’te bulunmaktadir. Hussain ve Shiren (2023) calismalarina bakildiginda
Watershed algoritmasinin SVM dogruluk oranini 0.80°den 0.96’a arttirmis ve CNN’1
gecmistir. Fakat bu tezde hazirlanan CNN modeli, Hussain ve Shiren’in (2023)
hazirlamis oldugu CNN modelininin dogruluk oranini ge¢gmistir. Rahman ve digerleri
(2023) sinif dengesizligi teknigi ile SVM modeli kullanilarak 0.99 dogruluk orani elde
edilmistir ve smif dengesizliginin giderilmesinin bu veri seti iizerinde 6nemli bir
katkis1 oldugunu gostermektedir. Kaya ve Cetin-Kaya (2024) tasarladiklar
Lightweight CNN isimli hiperparametre ince ayari yapilan model ile 0.99 basari orani
elde edilmistir ve hiperparametre ayarmin model dogruluk sonucu i¢in O6nemini
gostermektedir. Deshpande ve digerleri (2024) parcacik siiriisii optimizasyonu
ekleyerek ve eklemedikleri versiyonlar ile karsilagtirmalar yapildiginda pargacik
stirlisii optimizasyonunun model basarisini arttirdigi goriilmektedir. Pargacik siiristi

optimizasyonlu CNN-LSTM hibrit modeli 0.98 dogruluk orani ile basarisini
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yiikseltmistir fakat bu tezde tasarlanan LSTM modeli 0.99 orani ile daha yiiksek bir
sonug elde etmektedir. Yilmaz (2023) ¢alismasinda tasarladigt CNN modelinde 0.99
dogruluk orani elde etmektedir fakat ayn1 zamanda KNN ve SVM modelleri de 0.99

orani elde edilmistir.

Tablo 6.34: Veri seti 5 i¢in tiim modellerin dogruluk sonuglari

Model Dogruluk
Oranlan
CNN 0.98
LSTM 0.99
GRU 0.99
RF (Hussain ve Shiren 2023) 0.91
SVM (Hussain ve Shiren 2023) 0.80
WS + SVM (Hussain ve Shiren 2023) 0.96
CNN (Hussain ve Shiren 2023) 0.93
SMOTE + SVM (Rahman ve dig. 2023) 0.99
Lightweight CNN (Kaya ve Cetin-Kaya 2024) 0.99
CNN (Deshpande ve dig.2024) 0.92
LSTM (Deshpande ve dig.2024) 0.91
CNN-LSTM (Deshpande ve dig.2024) 0.93
PSO + CNN (Deshpande ve dig.2024) 0.96
PSO + LSTM (Deshpande ve dig.2024) 0.94
PSO + CNN-LSTM (Deshpande ve dig.2024) 0.98
KNN (Yilmaz 2023) 0.99
SVM (Yilmaz 2023) 0.99
CNN (Yilmaz 2023) 0.99
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7. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasi, NP rahatsizliklarin YZ teknolojisi ile tespit edilebilirligini
gostermek, doktorlarin daha hizli, kolay ve giivenilir teshis koyabilmelerini saglamak
amaciyla yazilmistir. Caligma igerisinde 5 farkli NP rahatsizlik ile ilgili veri setleri
kullanilmistir. Calismada kullanilan veriler rahatsizliklara bagli olarak cesitli

uluslararasi kaynaklardan alinmistir. Calismada tibbi goriintiiler de kullanilmistir.

YZ algoritmalar1 ile modeller hazirlanmadan 6nce veri, modele uygun hale
getirilmelidir. Kullanilan veri setine gore verinin hazirlanmasi, ¢esitli grafik
yontemleri kullanilarak verilerin eliminasyondan gegirilmesi modelin 6grenmesini
kolaylagtirmaktadir. Ya da kiimeleme teknikleri, cok fazla kolonlu ve etiketlenmesi
zor olan veri setlerinde nasil etiketleyecegimize karar vermede yardimei olmaktadir.
Sinyal iceren veri setleri i¢in dalgacik doniisiimleri kullanilmasi veriyi daha
kullanilabilir hale getirmektedir. Ayni anlama gelen fakat farkl sekilde yazilmig olan
verilerin diizeltilmesi de modelin 6grenmesi i¢in pozitif etki yaratmaktadir. Bu
calismada MO modellerinin kullamldig: iki veri seti iizerinde varsayilan parametre
degerleri ile hiperparametre optimizasyonu sonucu ¢ikan en iyi parametre degerleri
karsilastirmalar1 yapilmis ve optimizasyonun etkisi gozlemlenmistir. Uc veri seti
lizerinde ise DO modellerinden olan CNN, LSTM ve GRU modelleri veri setlerine

gore kurgulanmis ve birbirleri ile karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Ik veri setinde, veri setini nitelikli ve modele uygun hale getirmek icin
korelasyon 1s1 haritasindan, veri normalizasyonundan ve kiimelemeden
yararlanilmistir. MO modelleri ise olan XGBoost, LightGBM, KNN, RF ve SVM
secilerek birbirleri arasindaki dogruluk degerlerine gore karsilastirmalar yapilmistir.
Ayni zamanda hiperparametre optimizasyonunun etkisinin gézlemlenebilmesi igin
aynt modeller iizerinde hiperparametre optimizasyonu yapilarak ¢ikan en 1iyi
parametreler ile modeller tekrar kurgulanmis ve egitilmistir. Hiperparametre
optimizasyonu oncesi SVM %76 dogruluk orani ile oldukg¢a geride ¢ikmustir. Cikan
sonug ise dogruluk metrigi agisindan hiperparametre optimizasyonunun modeller
tizerinde olumlu bir etkisi oldugunu gostermistir. Varsayilan parametreler ile yapilan
deney sonucunda en iyi model %96 orami ile LightGBM iken hiperparametre

optimizasyonu sonrasinda %97 orani ile SVM 06ne gecmistir. Literatiirde bu veri seti
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ile yapilan diger caligmalar ile karsilastirma yaptigimizda ise Latubessy ve digerleri
(2024) Agirlikli Naive Bayes ile 0.99 orani ile bu tez kapsaminda alinan sonuglardan
daha basarili bir sonu¢ almaktadir fakat diger Naive Bayes c¢alismalari bu tez
kapsaminda alinan en basarili dogruluk sonuglarindan daha yiiksek degildir. Gharpure
ve digerler (2022) yapmis oldugu calismada SVC ve MLP makine 0grenmesi

modelleri bu tez kapsaminda yapilan deney sonuglarindan daha yiiksek degildir.

Ikinci veri setindeki EEG sinyallerinden giiriiltii azaltilmis olup dalgacik
doniisiimleri uygulanmistir. Bu veri setindeki temel ama¢ DO modellerinin (CNN,
LSTM ve GRU) karsilastirilmasdir. Dogruluk sonuglarina bakildiginda GRU %83
orani ile en iyi sonucu vermistir. Bu da EEG sinyalleri i¢in GRU gibi daha karmasik
modellerin  CNN’e gore daha basarili oldugunu gostermekte ve sizofreni
rahatsizliginin YZ yontemleri ile tespit edilebilecegine dair umut vermektedir.
Ogrenme egrileri incelendiginde ii¢ model i¢in de 6grenme egrisi adim sayisi arttikga
dalgalanmalar yasanarak giivenilirligi azaltmaktadir. Dogruluma egrisinin, 6grenme
egrisinden diisiik olmasi ise modellerin yeterince 6grenememesidir. Bunun sebebinin
verinin yetersizliginden kaynaklanabilecegi ya da 6z nitelik ¢ikariminin yetersiz
oldugu diisiiniilmektedir. Literatiirde bu veri ile yapilan diger calismalar
incelendiginde Oznitelik ¢ikariminin 6zellikle tizerinde duran Shoeibi ve digerleri
(2021) hazirlamis olduklart CNN-LSTM 2D ReLU + z-Score + L2 hibrit modelleri
0.99 orani ile oldukca yiiksek bir sonug elde etmektedirler. Bu da bu tez kapsaminda
bu veri setinde 6grenme grafiklerindeki dogrulama egrisinin 6grenme egrisinden
diisiik olmasinin sebebinin yeterli 6znitelik ¢ikarimi yapilmadigi sonucu daha agir
basmaktadir. Ayrica 6nceden egitilmis model kullanan DenseNet121 (Bagherzadeh ve
digerleri 2022) veya VGG16-CNN (Aslan ve Akin 2022) modellerinin de sirasi ile
0.96 ve 0.99 dogruluk orani vermeleri, bu tez kapsaminda hazirlanan modellerin de

yetersiz kaldigini diisiindlirmektedir.

Ucgiincii veri seti ise 3 farkli veri setinin birbirlerine uygun sekilde
birlestirilmesi sonucunda olugsmustur. Verilerin kullanilabilir olmasi igin ortak
kolonlar se¢ilmistir. Ankete dayali veri setleri icin MO teknikleri daha uygun oldugu
icin bu modeller kullanilmistir. Ilk veri setinde oldugu gibi aym1 5 model
hiperparametre optimizasyonu oncesi ve sonrasi olarak birbirleri ile kasilagtirilmistir.

Bu veri seti i¢in kullanilan modeller igin genelleme yaparsak yiiksek dogruluk oranlari
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ile sonu¢ vermisir. Bu sebeple de hiperparametre optimizasyonu sonrasinda SVM
hari¢ ciddi bir fark goézlemlenememistir. Bu da yiiksek dogruluk oranina sahip
modellerde karsilasilmasi olagan bir durumdur. SVM modeli %85 oranindan %97
oranma ylkselmistir. Hiperparametre optimizasyonu oncesi en basarili modeller
XGBoost ve LightGBM olmustur. Literatiirde bu veri setleri ile yapilan ¢alismalar
incelendiginde Raj ve Masood (2020) kullanmis olduklart SVM ve CNN modelleri ile
1.0 dogruluk orani ile oldukga yiiksek doguluk oranmi elde ederken KNN modeli ile
0.96 orani elde edilmistir ve bu tez kapsaminda hiperparametre optimizasyonuna
ragmen 0.92 dogruluk orani elde edilmistir. Bu da bu tez i¢in segilen parametre

uzayinin yeterince kapsamli olmadig1 sonucunu ¢ikarmaktadir.

Dérdiincti veri setinde, kurulan ciimlelerden depresyonun ilerlemesi sonucunda
karsilagilan ve hayati tehlikeye sebep olan intihar egiliminin tespit edilip
edilemeyecegi DO modelleri ile siiflandirilmistir. Ciimleler once tokenlar haline
getirilmis, daha sonrasinda anlam ifade etmeyen kelimeler veri setinden ¢ikarilmas,
modele uygun hale getirmek icin vektorler haline getirilmistir. Cok fazla kelime
oldugu i¢in kelimeler 10000 adet ile sinirlandirilmistir. Modeller veriye uygun sekilde
kurgulanmistir. CNN, LSTM ve GRU modelleri tasarlanmistir. Dogruluk metrikleri
karsilastirildiginda en basarili sonucu %93 orani ile GRU modeli vermistir. Fakat
ogrenme egrileri incelendiginde her ne kadar en yiiksek dogruluk oranina sahip olmasa
da LSTM daha giivenilir bir sekilde 6grendigi goriilmektedir. Giivenilirlik agisindan
LSTM’in daha basarili ve tercih edilebilir oldugu sOylenebilir. Bu veri seti ile
literatiirde yapilan diger calismalar incelendiginde Eswar ve digerleri (2023) Fourier
Doniistimlii hibrit bir model 6nermektedirler ve 0.95 dogruluk orani sonucu elde
edilmistir ve kelimeler {lizerinde Fourier doniisiimiiniin ne kadar etkili olabilecegini
gbzler Oniine sermektedir. Allayla ve digerlerinin (2024) makine Ogrenmesi
modellerinin iyi bir 6z nitelik ¢ikarimi ile derin 6grenme modelleri ile yapilan

calismalar kadar basarili oldugu sonucunu gostermektedir.

Besinci veri seti ise toplamda 6400 adet 6n islemden ge¢mis demans
rahatsizligina sahip olan ve olmayan olacak sekilde etiketlenmig MRI goriintiisiinden
olusmaktadir. Goriintiiler tizerine sadece yeniden Ol¢eklendirme ve modeller
kurgulanirken giris katmanlarina gorintiilerdeki giiriiltiiyti giderecek algoritma
eklenmistir. Bu deneyde CNN, LSTM ve GRU DO modelleri veriye uygun sekilde
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hazirlanmig ve karsilagtirllmistir. Dogruluk oranina gore karsilastirma yapildiginda en
yiikksek dogruluk oranma sahip olan modeller %99 oranlar1 ile LSTM ve GRU
modelleridir. Bu kadar yiiksek bir basar1 orani asir1 6grenme tereddiitii yagsatmaktadir.
Bu sebeple de dgrenme egrileri incelenmistir. Ogrenme egrileri incelendiginde de
anlasilmaktadir ki asir1 6grenme goriilmemektedir. Hem LSTM hem de GRU benzer
ogrenme egrileri gostermektedir. Gorseller ile ¢alisilirken LSTM ya da GRU modelleri
Onerilebilir. Bu veri seti ile literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde Hussain ve
Shiren (2023) makine 6grenmesi modellerini denemistir ve kullandiklar1 Watershed
algoritmasi ile SVM modeli 0.96 dogruluk orani ile yiiksek bir basar1 elde
etmektedirler. Kaya ve Cetin-Kaya (2024) tasarladiklar1 basit CNN yapisi ile sadece
hiperparemetre ince ayari yapilarak modelin 0.99 orami ile bu tez kapsaminda
hazirlanan CNN modelinden daha yiiksek sonug elde edilmistir. Fakat Deshpende ve
digerlerinin (2024) yaptiklar1 ¢aligmada kullandiklart CNN, LSTM ve CNN+LSTM
modelleri bu tez kapsaminda hazirlanan modellerden daha diisiik dogruluk orani
vermektedir. Ayrica pargacik siiriisii optimizasyonu ekleyerek hazirladiklart CNN ve
LSTM modelleri de yine bu tez kapsaminda hazirlanan modellerden daha diisiik sonug
verirken CNN-LSTM modeli 0.98 orani ile bu tez kapsaminda hazirlanan CNN ile
ayni sonucu vermektedir fakat LSTM ve GRU modelleri daha iyi sonu¢ vermektedir.

Bu tez calismasinda kullanilan MO modelleri olan XGBoost, LightGBM,
KNN, RF ve SVM modellerinin dogruluk oranlari ile hiperparametre 6ncesi ve sonrasi
karsilastirma sonuglar1 Tablo 7.1°de bulunmaktadir. DO modelleri olan ve bu
calismada kullanilan CNN, LSTM ve GRU modellerinin dogruluk oranlari ile
karsilastirilmalar1 Tablo 7.2°de bulunmaktadir.

MO modelleri ile ¢alisilirken hiperparametre optimizasyonu yapilmadan &nce
LightGBM her iki veri setinde de yiiksek bir dogruluk orani ile basar1 elde etmistir.
Hiperparametre optimizasyonu RF, KNN ve SVM modellerinde yiiksek bir artisa
sebep olmustur. Bu modeller ile ¢alisilirken hiperparametre optimizasyonu yapilarak

daha yiiksek dogruluk orani ile basari elde edilebilir oldugundan 6nerilebilir.
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Tablo 7.1: MO modellerinin karsilastirma tablosu

Veri Setil Veri Seti 3

XGBoost 0.94 0.98
XGBoost Hiperparametre 0.96 0.98
LightGBM 0.96 0.98
LightGBM Hiperparametre 0.96 0.97
KNN 0.65 0.92
KNN Hiperparametre 0.72 0.93
Rastgele Orman 0.82 0.97
Rastgele Orman Hiperparametre 0.87 0.97
SVM 0.76 0.85
SVM Hiperparametre 0.97 0.97

DO modelleri ile ¢alisirken farkli dogruluk oranlar1 sebebi ile veri setinin
Oonemi gozler Oniline serilmistir. Tim veri setleri dogruluk sonuglarma gore
incelendiginde CNN’e nazaran LSTM ve GRU yo6ntemlerinde daha basarili sonuglar
elde edilmistir. DO modelleri daha karmasik yapiya sahip oldugu i¢in goriintii verileri
ile calisirken DO modelleri tercih edilmesi 6zellikle de standart CNN yerine LSTM ya
da GRU onerilebilir. 10000 farkli kelimenin ortak 6zelliklerini de GRU modelinin
daha basaril1 bir sekilde 6grendigini ve ayirt edebildigi sonucunu ¢ikarabiliriz. EEG
sinyalleri i¢in ise diger modellere gore LSTM’in daha basarili olmasini beklerken
GRU ile ayn1 sonucu vermesi LSTM kadar GRU modelinin de tercih edilebilirligini

arttirmaktadir.

Tablo 7.2: Derin 6grenme modellerinin karsilastirma tablosu

Veri Seti 2 Veri Seti4 Veri Seti 5

CNN 0.81 0.90 0.98
LSTM 0.83 0.90 0.99
GRU 0.82 0.93 0.99

Sonug olarak bu tez ¢alismasi ¢esitli NP rahatsizliklar igin cesitli YZ
tekniklerinin kullanilabilir oldugu ispatlanmistir. Yapay zeka tekniklerinin daha hizl

ve dogru tanilar koymasi ile erken miidahale ve kisisellestirilmis tedavi planlari
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gerceklestirilebilir. Ayn1 zamanda, yapay zeka tabanli araglar, noropsikolojik
rahatsizliklara sahip bireylerin 6zel ihtiyaclarina gore rehabilitasyon programlar
sunarak bireysel gelisimlerini destekleyebilir. Bu calisma baz1 ndéropsikolojik
rahatsizliklar1 yapay zeka temelli siniflandiran ilk tez ¢alismasi 6zelligi ile literatiire
onemli bir katkis1 olacak ve gelecekte daha yeni teknikler ve daha g¢esitli
noropsikolojik rahatsizliklar ile ¢alisilarak gelecekteki caligmalara 151k olacak

niteliktedir.
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