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Psikiyatrik Tanida Betimsel ve Kategorik Yaklagimlarin
Kisithiliklarini Asmak: Bayes Aglarina Dayali Bir Oneri
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OZET

Psikiyatride betimsel ve kategorik yaklagimlardan kaynaklanan sorunlar:
giderme ¢abalari su ana dek bir sonug vermemistir. Bu yazida psikiyatrik
taninin Bayes aglarina dayandirilmast 6nerisi ortaya aulmaktadir. Bayes
aglar1 taniy1 bir olasilik degeri olarak vermekte, boylece hem dereceli,
yani boyutsal bir tan1 koymakta hem de tanimizin kesinlik derecesini
belirtmemize olanak vermektedir. Ruhsal bozukluklarin tanisinda Ba-
yes aglarinin kullanilmastyla; 1) Klinik bulgularin yani sira, etiyolojiye
iliskin bilgiler, eslik eden ozellikler, tedavi sonuglari ve laboratuvar ince-
lemeleri de tan1 koymakta kullanilabilir. 2) Her bulgu taniya kendi 6z-
giiliik ve duyarligt ile oranuli bir katkida bulunur. 3) Eksik veriyle daha
diisiik olasiliklt olsa da bir tant konabilir. 4) Klinik tablolari tani esiginin
altinda kalan hastalar degerlendirilebilir. 5) Varligindan kesinlikle emin
olunmayan ya da 6l¢me hatast igeren veriler kullanilabilir. 6) Hi¢bir ka-
tegoriye girmeyen hasta kavrami ortadan kalkar. 7) Cogul tanilar tanisal
degerlendirmenin farkli boyutlar: haline gelir.

Bayes aglarina dayali tani, mevcut kategorilerin ve muayene ydntemleri-
nin aynen korunmasina olanak verir ve dlgiitlere dayali tanilarla birlikte
kullanilabilir. Bu yaklasim kullanicilara daha kapsaml: bilgi toplamak
diginda bir yiik getirmemektedir. RDoC (Arastirma Alan1 Olgiitleri)
projesi ile kiyaslandiginda Bayesian tani koyma mevcut kategorilerin
tanisal gecerliklerini yiikseltmemekte ve bozukluklarin patofizyolojik
mekanizmalarina bir agiklama getirmemektedir. Fakat RDoC tan farkls
olarak, mevcut siniflama sistemlerine hemen entegre edilebilir. Bu ne-
denle Bayesian tant koyma, dlg¢iitlere dayali tani koyma ile RDoC ideali
arasinda bir ara kademe olabilir.

Anahtar Sézciikler: Bayes aglari, Bayesian metod, tani, siniflama, tani-
sal teknik ve prosediirler, DSM

SUMMARY
Overcoming the Limitations of the Descriptive and Categorical
Approaches in Psychiatric Diagnosis: A Proposal Based on
Bayesian Networks

Efforts to overcome the problems of descriptive and categorical
approaches have not yielded results. In the present article, psychiatric
diagnosis using Bayesian networks is proposed. Instead of a yes/no
decision, Bayesian networks give the probability of diagnostic category
inclusion, thereby yielding both a graded, i.e., dimensional diagnosis,
and a value of the certainty of the diagnosis. With the use of Bayesian
networks in the diagnosis of mental disorders, information about
etiology, associated features, treatment outcome, and laboratory results
may be used in addition to clinical signs and symptoms, with each
of these factors contributing proportionally to their own specificity
and sensitivity. Furthermore, a diagnosis (albeit one with a lower
probability) can be made even with incomplete, uncertain, or partially
erroneous information, and patients whose symptoms are below the
diagnostic threshold can be evaluated. Lastly, there is no need of NOS
or “unspecified” categories, and comorbid disorders become different
dimensions of the diagnostic evaluation.

Bayesian diagnoses allow the preservation of current categories and
assessment methods, and may be used concurrently with criteria-based
diagnoses. Users need not put in extra effort except to collect more
comprehensive information. Unlike the Research Domain Criteria
(RDoC) project, the Bayesian approach neither increases the diagnostic
validity of existing categories nor explains the pathophysiological
mechanisms of mental disorders. It, however, can be readily integrated
to present classification systems. Therefore, the Bayesian approach
may be an intermediate phase between criteria-based diagnosis and the

RDoC ideal.
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GiRis
Betimsel yaklasim 1980°deki yeni Kraepelinci devrimden bu
yana ruhsal bozukluklarin tanisinda egemen yaklagim olmaya
devam etmektedir. DSM-IIT’{in getirdigi standart tani 8lgiitle-
ri glivenirligi saglamakta ¢ok yararli olmugsa da DSM ve ICD
sistemleri, tant koymakrta etiyolojiyi ve yardimct laboratuvar
incelemelerini kullanmadiklart icin elestirilmistir (McHugh
2005, Luyten ve Blatt 2007). Psikiyatride taniya yardimer bir
inceleme arayist ¢ok eskidir. Ozellikle son kirk yilda, bircok
biyokimyasal test, goriintiileme teknigi ve psikolojik testin so-
nuglari belli tani gruplarinda normallerden farkli bulunmasi-
na kargin, bunlarin higbiri 6zgiiliik ile duyarliliklar: yeterince
yiiksek olmadigy icin tani 8lgiicti haline gelememistir (Kapur
ve ark. 2012, Sorias 2012, Insel 2014). Psikiyatrik tani betim-
sel yaklagima adeta mahkim olmus gibidir.

Bir bagka elestiri kategori yaklagimi ile ilgilidir. DSM sistemi
-Oyle demese de- uygulamada ruhsal bozukluklart ayrik ka-
tegoriler olarak ele almistir. Fakat kategori yaklasimina bag-
li sorunlar zamanla daha ¢ok goze batmaya baslamis ve bu
yaklagimin gozden gegirilmesinin gerekli oldugu gériisii daha
cok dile getirilir olmustur (Clark ve ark. 1995, Widiger ve
Samuel 2005, Krueger ve Bezdjian 2009). Bir¢ok yazar bu
sorunlarin ancak boyutsal bir siniflamaya gegilmesi ile agilabi-
lecegini ileri stirmiistiir (Helzer ve ark. 2006, Mellsop ve ark.
2007, Widiger ve Gore 2011). Ne var ki biitiin ¢abalara kar-
sin su ana dek kategorilerin avantajlarini koruyup sakincala-
rint gideren ve kullanicilarin cogunlugu tarafindan kabul edi-
lecek bir boyutsal model ortaya ¢ikmamigtir (Verheul 2012,
Kecmanovic 2012). Bunun son kanitt DSM’nin besinci siirii-
midiir. DSM-5 ¢alisma grubu ¢ok istemesine ve on yilt askin
bir ¢abaya ragmen psikiyatrik siniflamayi boyutsal bir temele
oturtmay1 bagaramadi. Bu durum DSM-5’in giris blimiin-
de: “Karegorik yaklasimin yarattigi sorunlara ragmen DSM-5
Gorev Grubu bozukluklarin cogu icin alternatif siniflamalar
onermek icin vaktin erken oldugu kanaatine varmstsr.” diye
belirtilmektedir (American Psychiatric Association 2013).

Bu yazida psikiyatrik taninin Bayes aglarina dayandirilmast
onerisi ortaya atilmaktadir. Asagida agiklamaya calisacagim
gibi bu model betimsel yaklagimin Stesine gecilmesine imkan
vermekte ve etiyolojiye iliskin bilgilerin, eslik eden 6zellik-
lerin ve laboratuvar incelemelerinin tani koymakea kullanil-
masina firsat vermektedir. Bu yéntem bundan bagka boyutsal
bir tani (bir olasilik degeri) koydugu icin hem kategori yakla-
stminin bilinen sakincalarini tastmamakta hem de tanimizin
kesinlik derecesini belirtmemize olanak vermektedir. Ustelik
bunu mevcut diizeni hi¢ degistirmeden yapmakeadir.

Yazinin birinci ve ikinci boliimlerinde kategori yaklagiminin
sorunlart ile boyutsal yaklasimi gerceklestirmeyi giilestiren
etkenler kisaca dzetlenecektir. Bu arada kategori yaklagiminin
onemli bir sakincast oldugunu diisiindiigiim ve simdiye dek
pek tizerinde durulmamig bir konu olan kesinlik yanilsamas:
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{izerinde duracagim. Ikinci bsliimde de once Bayes aglart ve
Bayesian tani koyma taniulacak sonra da psikiyatride Bayes
aglarina dayali bir tani yénteminin yararlari, eksiklikleri ve
nasil gerceklestirilebilecegi tartisilacakur.

1. Kategori Yaklasimindan Kaynaklanan Sorunlar

Psikiyatride kategori yaklagiminin sakincalarini ele alan ¢ok
genis bir literatiir vardir (Ornegin, Widiger ve Samuel 2005,
Kraemer 2007, Krueger ve Bezdjian 2009, Widiger ve Gore
2011). Bu literatiirii gozden gecirmek bu yazinin kapsami
disindadir. Ancak Bayes aglarinin yapabilecekleri ile ilgili
tartismama yardimect olabilmesi i¢in kategori yaklasimindan
kaynaklanan sorunlari asagida kisaca 6zetliyorum.

o Tani kategorileri biiyiik oranda 6rtiistiikleri gibi arala-
rindaki sinirlar belirsiz ve bulaniktir. Bunun en 6nemli
gostergesi yliksek orandaki “bagka tiirlii belirtilmemis”
(BTB, yeni adiyla “belirtilmemis”) tanilart ile ¢cok stk
goriilen es tanilardir.

o Kategori yaklagiminda bir hasta ancak tani esigini ge¢-
meye yetecek kadar belirti gosterdiginde o kategoriye
girer. Belirti sayist esik alunda kalan hastalar ozellikle
arastirmalardan diglanir.

o Benzer sekilde esigi gecen tiim hastalar da ayni kefeye
konur. Belli bir taniy1 alan bir hastanin kag dl¢iit kar-
stlamis oldugu g6z oniine alinmaz.

o DSM, semptomlarin 6zgiilitk, duyarlilik ve 6ngorme
gliclerini goz oniine almaz. Birkag istisna disinda, bir
kategorinin tiim tani él¢iitleri ayni 6nemde kabul edi-
lir (Clark ve ark. 1995). Oysa semptomlarin tanisal
onemi ayni degildir. Ornegin DSM-5, depresif send-
romun tani dl¢iitlerinden halsizlik ile sugluluk sanrila-
rint ayni dnemde kabul eder. Oysa halsizlik, depresyon
disinda pek ¢ok hastalikta daha goriilebilen, depresyo-
na 6zgiiliigt diisiik bir semptomdur. Sugluluk sanrilart
ise depresyon disinda ¢ok az goriilen, depresyona oz-
giiligii yiiksek bir bulgudur.

o DSM, birkag istisna disinda, etiyolojiye iliskin bilgi-
leri tanida kullanmamiza izin vermez. Bozukluklarin
cogunun etiyolojisinin kesin olarak ortaya konamadig:
dogrudur. Fakat yatkinlik yaratan ve hastaliga yaka-
lanma olasiligini aruran pek ¢ok etken saptanmuistir.
Ornegin hastanin ailesinde Bipolar Bozukluk oldugu-
nu bilmek, hastada Bipolar Bozukluk olma olasiligini
arturir. Fakat bu olasilik artisini kati lciit sistemi icin-
de kullanmak miimkiin degildir.

o DSM, hastanin gecmiste gérmiis oldugu, ya da bizim
yapugimiz deneme tedavilerinin sonuglarini tanida
kullanmamiza izin vermez. Ornegin bir hastanin an-
tipsikotik ilaglardan yarar gormiis olmasi onda bir
psikotik bozukluk olma olasiligini artiran bir etkendir.



Fakat bu olasilik artisini da 8liit sistemi icinde kullan-
mak miimkiin degildir.

o Kategori yaklagimindan kaynaklanan dnemli bir baska
sorun kesinlik yanilsamasidir. Bu konu iizerinde biraz
daha genis durmak istiyorum:

Kesinlik yanilsamasi. DSM dizgesi, belirttigi ol¢titlere daya-
narak konan tanilarin kesin oldugunu varsayar. Ayni sekilde
tiim semptomlarin varligt ile yoklugunu da kesinlikle sapta-
digimizi da kabul eder. Kullanicilar: belirli bir semptom ya
da élciit icin, “kesinlikle var” veya “kesinlikle yok” demeye
mecbur eder. Oysa pratik hayatta, bir semptomun ya da bir
oletitiin varligindan ancak kismen emin olabiliriz. Ciinkii
tani koyma, dogasi geregi kesinlikten uzak ve belirsizliklerle
dolu bir istir (Elstein 1999, Onisko 2008). Pratikte hekimler
bunun ¢ok iyi farkindadirlar ve tani koyar ya da kanaat belir-
tirken bunu belirtitler (“Kanimca bu hastada anoreksiya ner-
voza olma olasiligt % 70 kadardir.”). Bu kesin olmayan tani,
bir dezavantaj gibi goriinebilir ama tibbin dogasi béyledir.
Ciinkii birgok hata kaynagi koydugumuz taninin kesinligini
azalur. Bu hata kaynaklari sunlardir:

a) Soyut ve belirsiz veriler. Semptomlarin soyurt niteligi, sap-
tanmalarinin hekimin 6znel yargisina baglt olmast hatali ol-
malarina neden olur ve giivenilirliklerini digtiriir (Beauchaine
2007). Pacolojik sayilacak esigi gecip ge¢mediklerini kesinlik-
le séylemek giigtiir. Bu belirsizligin (imprecision) nedeni ruh-
sal hastaliklarda goriiniir belirtilerle altta yatan (ama pek bil-
medigimiz) patofizyolojik mekanizmalar arasinda dogrudan
bir iliski bulunmamasidir (Sorias 2012). Meehl (1995), altta
yatan hastaligin gostergeleri olarak psikiyatrik semptomlarin
hataya ¢ok acik olduklarini sdylemistir. Beauchaine’e (2007)
gore, ‘davranissal semptomlar genetik, niral ve fizyolojik subs-
tratlara cok uzak olduklar icin onemli bir 6leme hatas icerirler.”

b) Eksik verilerle tani koyma zorunlulugu. Bir hastadan
alinmasi gereken tiim bilgilerin alinamadigy, gerekli inceleme-
lerin yapilamadig: cok goriiliir. Eksik verilerle karar vermek ya
da tan1 koymak istisna degil kuraldir. Onisko ve arkadaglari-
na (2001) gore “kurallara (8lgiitlere) dayanarak tan: koyan bir
dizgenin eksik verilerle bas etmesi giigtiir.” Yapay zeki yazinin-
da yeterli veri olmadan karar verme zorunlulugu “bilgisizlik”
(ignorance) olarak adlandirilir. “Bilgisizlik” bizi iki yonden
etkiler: 1) Eldeki hasta ile ilgili bilgiler hemen her zaman ek-
siktir. 2) Tibbin hastaliklarla ilgili bilgisi tam degildir (Russel
ve Norvig 1995, 5.481).

¢) Insan hatasi. Taniy1 koyan hekimden kaynaklanan gozlem
ve yorumlama hatalart taninin kesinligini azalur.

Bu hatalar yiiziinden aslinda kesin olmayan bir taniy1 ytizde
yliz kesinmis gibi koymak zorunda kaliyoruz. Ornegin, pratik
hayatta, karsilandigindan s6z gelimi %80 emin oldugumuz
bir 6lciitii, kesin olmadigini bildigimiz halde var kabul ederiz.
Béyle yapinca tant siirecine bir mikear hata girdigini biliyoruz.

Fakat bu hatay belirtme ya da derecelendirme olanagimiz
yok. Diyelim ki bir hastanin tansinin sizofreni olduguna
ancak %80 eminiz. Pratikte bu hastada sizofreni oldugunu
kabul eder ve dyle tedavi ederiz. Fakat bir aragtirmaya bunun
gibi 100 tane hasta aldigimiz zaman aragtirmanin sonucunu
derinden etkileyecek biiyiik bir hata pay: ortaya ¢ikar. Eger
tiim bu hastalarin tanisal kesinlik derecelerinin ortalamast
0.80 ise, biiytik sayilar yasasi geregi bu hastalarin yaklagik 20
tanesinin tanisi sizofreni degildir. Bu 20 hastanin hangileri
oldugunu bilemeyecegimiz gibi, hasta grubunu biiytiterek de
bu orani diisiiremeyiz.

Bircok yazar kategori yaklagiminin bu sakincalarinin boyut-
sal bir siniflamaya gecilmesiyle agilabilecegini ileri stirmiistiir.
Boyutsal yaklasim ruhsal bozukluklara dereceli bir degerlen-
dirme getirmeye ¢alisir. Patolojiyi ayrik kategoriler olarak de-
gil, siirekli bir boyut olarak ele alir ve her hastay1 bu siireklinin
farklr bir noktasina yerlestirir (Widiger ve Samuel 2005). Ne
var ki birtakim pratik ve kuramsal nedenler yiiziinden boyut-
sal yaklasim su ana dek gerceklestirilememistir. Bu nedenleri
asagida gene kisaca dzetliyorum.

2. Kategori Yaklagiminin Avantajlari ve Boyutsal
Yaklagimin Oniindeki Engeller

o Kategori yaklasiminin en biiyiik yarart insanlar icin
kolay olusudur. Olgular: farkli kategorilere ayirmak
tanimay1 ve akilda tutmay1 kolaylasurir. Tani katego-
rileri Rosch’un zihinsel kategoriler kuraminda tarif
edilen biligsel avantajlart saglarlar (Rosch 1978) Ayrica
mesleki iletisim icin de tercih edilirler (Kamphuis ve
Noordhof 2009).

o Kategoriler tbbin geri kalan: ile uyum icindedir.
Kategori yaklagimi medikal modelin bir parcasidir
(Widiger ve Gore 2011).

« Klinisyenler i¢in bildik bir sistemdir. Halen kullandi-
gimiz kategoriler tarihsel olarak ¢ok arastrilmis, degi-
sik psikoloji ve psikiyatri ekolleri tarafindan haklarin-
da ¢ok bilgi toplanmus tipolojilerdir. Ruhsal bozukluk
kategorilerini birakmak, tiim bu tarihsel veri ve aragtir-
malari da birakmak anlamina gelecekeir.

o Boyutsal bir siniflama eski diizen ile uyumlu olmalidir.
Eskisinin yerini alacak yeni bir dizge gelistirdigimiz za-
man bu yenisi, eskinin yapugt her isi yapmali, tercihan
eskisini aynen igermelidir. Yeni dizge, eski dosyalari,
eski raporlari ve eski kategorik tanilara gore yapilmis
arastirmalart yeniden olusturmamizi istememelidir
(Kecmanovic 2012, Mullins-Sweatt ve ark. 2012).

o Boyutsal yaklasim kullanigh olmali ve klinik yararliligi
olmalidir (First 2005).

o Boyutsal/dereceli degerlendirme ne kadar yararli olur-
sa olsun, tek basina yetersizdir. Ciinkii pratikte, bir an
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gelir kategorik bir karar vermemiz gerekir (Hudziak
ve ark. 2007, Helzer ve ark. 2006). Ornegin, hastaya
EKT yapilip yapilmayacagy, isledigi suctan sorumlu
tutulup tutulmayacags ancak “evet” ya da “hayir” diye
yanitlanabilecek, yani kategorik yanitlar gerektiren so-
rulardir (Kraemer ve ark. 2004).

3. Bayes Aglar1 ve Bayesian Tan1 Koyma

Bayes Aglart (ya da Bayesian Kanaat Aglari- “Bayesian Belief
Networks”) seksenli yillarda ortaya ¢ikmis ve olasilik kurami-
na dayanan bir yapay zeka teknigidir. Bu teknik neden sonug
iligkilerini modellemekte ve olasiliklara dayanarak akil yii-
riitmekte kullanilir (Charniak 1991, Russel ve Norvig 1995,

Onisko ve ark. 2001). Bayes aglar1 birtakim degiskenler ara-
sindaki iligkileri sartli olasiliklarla ve grafik olarak temsil eder-
ler. Bu grafik, kullanici ara yiizii olarak kullanilir ve modelle-
nen problemin degiskenleri arasindaki iliskileri gorsel olarak
yansitir. En onemli 6zellikleri verilerin eksik, belirsiz, hatta
kismen dogru oldugu durumlarda bile akla yakin sonuglar su-
nabilmeleridir (Nikovski 2000). Model ¢alistirildiginda sonu-
cu bir olasilik olarak sunar. Béylece mevcut verilerle, sorumu-
zun yanitanin ne denli kesin olabilecegini soyler. Bayes aglar:
belirsiz durumlarda akil yiiriitmek icin gelistirilmigtir. Eldeki
problemin dogast ya da verilerin yetersizligi nedeniyle kesin
bir sonuca varmanin miimkiin olmadigi durumlarda ¢ok ise
yararlar. Bu 6zellikleri nedeniyle istatistik, goriintii isleme,

karar verme, dogal dil anlama ya da sorun ¢6zme (troublesho-
oting) gibi ¢ok degisik alanlarda kullanilirlar. Fakat en giizel
kullanim alanlari tibbi tanidir (Charniak 1991, Lucas 2001).

3.1. Model Bir Bayes Ag:

Bayes aglarinin temelinde Bayes teoremi vardir. Bu teorem
17. yiizyilda yasamis Ingiliz matematikgisi Thomas Bayes
tarafindan bulunmugtur. Bu teoremi tibba uyarlayarak séyle

ifade edebiliriz:

PGIh) P(H)
PG)

Phls) =

Burada h hastalik s ise semptom anlamindadur.

P(hls)  bir sartli olasiliktir ve s semptomunu gésteren bir in-
sanda A hastaliginin olma olasitligini (pozitif 6ngor-

me giicii) gosterir.

PGs|h)

h hastalig1 olan bir insanda s semptomunun gériilme

olasiligidir (duyarlilik).
Ph)

h hastaliginin sartsiz veya 6n olasiligidir. Yani hak-
kinda hicbir sey bilmedigimiz bir insanda 4 hastali-

ginin olma olasiligidir.

P(s)

s semptomunun sartsiz olasiligidir.

Bayes aglart kugkusuz bu basit formiiliin ¢ok 6tesinde gok
saytda algoritmadan olusan karmagik bir teknikler toplulugu-
dur. Bir Bayes ag1, gorsel olarak, oklarla birbirine bagli bir
grup digiimden olusur. Diigiimler degiskenleri, oklar degis-
kenler arasindaki iligkileri, oklarin yénii de iliskinin yéntini
temsil eder. Okun ¢ikugi diigiime ebeveyn, sonlandig diigi-
me ise gocuk denir. Diigtimler arasindaki iliskinin derecesi ise
cocuk diigiimlerin sartli olasilik tablolarinda olasilik degerle-
riyle gosterilir.

Konuyu aciklayabilmek icin sizofreni tanisi koyan asirt ba-
sitlestirilmis bir Bayes agin1 6rnek olarak sunacagim. Bunun
gercekei bir model olmadigint yalnizca agin isleyisini acik-
lamak amaci giittiigiini ozellikle vurgulamak isterim. Béyle
asir1 basitlestirilmis modellere yapay zeka yazininda oyuncak
(toy) model veya oyuncak problem denir (Russel ve Norvig
1995). Bunlari kiicitk model ugaklara benzetebiliriz. Bir mo-
del ugak bizi ugurmaz ama u¢manin mekanizmasini acikla-
mamiza yardim edebilirler.

Sekil 1’de model agimiz goriilmekeedir. Bu agin yalnizca se-
kiz diigiimii vardir. Oysa sizofreni tanist koyacak gercekgi bir
agda olasilikla bundan ¢ok daha fazla degisken olacakur. Ag
calistig1 zaman ortadaki Sizofreni diigiimii hastada sizofre-
ni olma olasiligini gdsterecektir. (Bu yazida diigiimlerin adlart
bu yazi tipi ile yazilmsur.) Ust sirada sizofreninin etiyo-
lojisinde rol oynadigina inanilan etkenlerden t¢tinii goriiyo-
ruz. Bunlar Ailede $izofreni, (premorbid) $izotipal
Kisilik Bozuklugu ve Kisin Dogmus olmadir. Bu etken-
lerin sizofreni etiyolojisindeki gorece onemleri farklidir ve bu
durum sartli olasilik tablolarinda gosterilmistir.

Alt sirada sanri, Uygunsuz Duygulanim ve Gidig,
sagda ise Antipsikotik Tedaviye Yanit diigiimlerini
goriiyoruz. $izofreni disindaki digiimler arasinda yalnizca
Sanri DSM-5te tant ol¢iitiidiir. Uygunsuz Duygulanim
bir klinik bulgu olsa da tani 8lgiitleri arasinda yer almaz.
Gidis ve Antipsikotik Tedaviye Yanit digiimleri bi-
rer semptom ya da etiyolojik etken olmamalarina karsin has-
tada sizofreni olma olasilig1 tizerine etki ettiklerinden burada
mitkemmelen kullanilabilirler. Bunun igin tek bilmemiz gere-

ken diigiimler arasindaki iligkileri gdsteren sartli olasiliklardur.

Sekilde her diigiimiin hemen yaninda ona ait sarth olasilik
tablosu (conditional probability table) goriiliiyor. Tablolardaki
olasilik degerleri yazarin tahminleridir. Ornegin sanr1 diigii-
miiniin tablosunda goriilen sayilarin anlamui s6yledir: 0.84 bir
sizofreni hastasinda sanri gorillme olasiligt (duyarlilik), 0.16
bir sizofreni hastasinda sanri goriilmeme olasiligs (yanlis nega-
tif orani), 0.05 sizofrenili olmayan bir insanda sanr1 goriilme
olasiligs (yanlis pozitif orant), 0.95 de sizofrenili olmayan bir
insanda sanr1 goriilmeme olasiligidir (8zgiiliik).

Benzer sekilde K1sin Dogmus diigiimiindeki 0.2685 sayisi,
bir sizofreni hastasinin kigin dogmus olma olasiligini, 0.25
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SEKIL 1. Sizofreni tanist koyan “oyuncak” bir Bayes agi.

sayist da sizofrenili olmayan bir insanin kigin dogmus olma
olasiligini géstermektedir.

Ust sirada yer alan Ailede Sizofreni diigiimiiniin bir
ebeveyni olmadigt icin yalnizea sartsiz olasiligt belirtilmistir.
Burada gérdiigiimiiz 0.08 sayist, siradan bir insanin ailesin-
de sizofreni 6ykiisii olma olasiliidir. Benzer sekilde premor-
bid Sizotipal Kisilik Bozuklugunun sartsiz olasilig
0.04’tiir. diger dugtimlerin de sartli olasiliklar1 kendi tablola-
rinda belirtilmistir.

Sekil 2’de model agimuzi gerceklestiren bilgisayar programinin
kullanict ara yiizii gorilmekeedir. Kullanilan yazilim Norsys
Software’in Netica 5.12 programudir. Su anda tiim bulgular
bilinmiyor konumundadir. Sekilde hakkinda hicbir sey bil-
medigimiz bir insanda sizofreni olma olasiliginin 0.0096,
sanri gorilme olastliginin 0.0576 ve antipsikotik tedaviden
orta derecede yararlanma olasiliginin da 0.0930 olarak veril-
digi goriilmekeedir. (Kullandigimiz program olasiliklar: ytizde
olarak gostermektedir.)

Simdi bulgularimizi girmeye baglayabiliriz. Hakkinda ¢ok
az bilgi alabildigimiz bir hastamiz oldugunu kabul edelim.
Biitiin bildigimiz sanrilari oldugu, ailesinde sizofreni Sykiisii

oldugu ve Subat ayinda dogdugu olsun. Bu verileri agin kulla-
nict ara yiizii araciligiyla girebiliriz. Sekil 3'de goriildiigii gibi,
Sanri, Ailede Sizofreni ve Kisin Dogmus degisken-
leri var veya dogru olarak girildiginde agimiz hastada sizofreni
olastligini 0.542 olarak vermektedir. Bayesian algoritmalar
girilen her veri ile birlikte biizin digimlerin olasiliklaring
giinceller. Yalnizca sizofreni olasiligr 0.542’ye ¢ikmakla kal-
miyor, hakkinda heniiz bilgi sahibi olmadigimiz degiskenlerle
ilgili beklenen olasiliklar arttk degismistir. Sekilde bu verilerle
hastamizin 6rnegin antipsikotik tedaviden orta derecede ya-
rarlanma olasiliginin 0.258’¢, Uygunsuz Duygulanim olasi-
liginin da 0.363’a ¢ikugini goriiyoruz.

3.2. Bayes Aglarinin Ozellikleri

Gorildugi gibi Bayes aglart taniyr bir olasilik degeri olarak
vermektedir. Bu deger hastanin o taniy1 alma (yahut da o ka-
tegoriye girme) olasiligidir. Baska tiirlii sdylersek Bayes aglar:
bize taninin ne denli kesin oldugunu sdyler. Hastanin taniy1
alma olasiligint bilmek iki 6nemli avantaj saglar. Birincisi, sa-
yisal bir deger oldugu icin taniya boyutsal bir nitelik kazandi-
r1r, ikincisi de dlgiitlerle belirlenmis tanilarin kesinlik yanilsa-
masindan bizi kurtarir.
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SEKIL 2. Model agimizt gergeklestiren bilgisayar programin kullanict ara yiizii. Kullanilan yazilum Norsys Software’in Netica 5.12 programidir. Heniiz veri girisi yapil-

mamugstir ve tiim degigkenler bilinmiyor konumundadir.

Bayes aglari veriler eksik olsa da is gdrmekte ve mevcut verilerle
hastanin taniy1 alma olasiligint vermektedir. Hipotetik 6rne-
gimizde hasta ile ilgili yalnizca ti veri girdigimiz icin sizofreni
tanust alma olasilig yalnizea 0.542dir. Dogru veya var olarak
girilen verilerin sayisi ne kadar goksa bu olasilik o kadar artar.
Aksine yanlis veya yok olarak girilen her veri de hastanin o
kategoriye girme olasiligini azalur. Biitiin veriler bilinmiyor
konumunda oldugu zaman hastanin taniyr alma olasiligina
“muayene 6ncesi olasilik” ya da “6n olasihk™ (prior probabi-
lity) denir. Bu deger, epidemiyolojik arastirmalarda oldugu
gibi genel popiilasyondan rasgele ¢ekilen bireylerde prevalans
kadardir. Bir poliklinikte muayene 6ncesi olasilik ise ilgilendi-
gimiz hastaligin poliklinige bagvuran tiim hastalar arasindaki
orani kadardur.

Bayes aglart bir bulguyu bes farkli durumun birinde kabul
eder: var, yok, kismen var, belli bir olasilikla var ve bilinmi-
yor. Oysa dlgiit sisteminde bir bulgu ya vardir ya da yoktur.
DSM’ye gore bir bulgu hakkinda hig bilgi alamamugsak o bul-
gu yok sayilir. Oysa Bayes aglari, “hasta semptomu gostermi-
yor” ile “semptom hakkinda bilgimiz yok’u ayirdeder. Bir
bulguyu bilinmiyor durumunda birakmak bozuklugun 6n
olasiligini degistirmez, 6te yandan yok diye isaretlemek hasta-
nin tanty1 alma olasiligint azalur.

Bir Bayes aginin degiskenleri hem kategorik hem de siirekli
degerler alabilir. Ornegin Kxsin Dogmus, dogru veya yanlis
degerlerinden birini alabilen bir kategorik degiskendir. Ote
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yandan Antipsikotik Tedaviye Yanit dereceli bir kav-
ramdir ve yok, az, orta ve iyi degetlerinden birini almakta-
dir. Benzer sekilde, DSM'de var/yok seklinde kodlanan islev
kaybi, uyku bozuklugu veya disfori gibi bulgular da Bayes
aglarinda dereceli degerler alacak diigiimler olarak olusturu-
labilir. Yas veya zeka diizeyi gibi sayisal degiskenler, dogru-
dan say1 olarak girilebilir. Bu 6zellik bulgulara da boyutsal
bir nitelik kazandirir.

Bayes aglari, varligindan kesinlikle emin olunmayan ya da
ol¢me hatast iceren verileri, bu belirsizligi ya da hatay: belir-
ten bir olasilik degeri ile birlikte girme olanagt verir. Ornegin
aldigimiz bilginin yeterince giivenilir olmamasi nedeniyle
hastanin ailesinde bagka bir sizofreni vakasi oldugundan an-
cak ytizde elli eminsek, bu 6zelligin var olma olasiliginin 0.50
oldugunu belirtebiliriz. Bu durum taniy1 alma olasiligini,
kesinlikle var demekten daha az ama ayni veriyi bilinmiyor
durumunda birakmaktan daha ok artiracaktir.

Hastanin belli bir kategoriye girme olasiligini etkileyebilen
her veri bir Bayes agina kaulabilir. Bir tani kategorisi ile ara-
sinda istatistik bir iligki saptanan tiim veriler Bayes aglarinda
kullanilabilir. Ozgiilitk ve duyarliklart diisiik oldugu igin 61-
clite dayali tanida kullanilamayan biitiin etiyolojik nedenler,
eslik eden o6zellikler ve laboratuvar verileri burada tani alma
olasiligini artiran ya da azaltan veriler olarak kullanilabilir.
Duyarlik ve 6zgiiliikleri disiik veriler tek baglarina fazla bir
ise yaramazlar ama Bayesian giincelleme denen bir teknik



!F.l.. B Laysot Maily Tible Netwsith Cies Repeit Syl Wiedse  Help = v

aERRd - cooaeYy SR B B
Allede Sizofrenl Sizotipal KB
Var 100 Var S80I
Yok ] Yok 947
/ v
i .-""..
k. F &
Sizofreni Antipsikotik Tedavive Yanu
Var 542 — ol Yok 47.%
! S . EEEEE—— L 11 10.0
Yok 458 : | Oma 2548
2 W\ — Ivi 167
."'. e
\ ~_
X [ - -
Samn | Uygunsuz duygulanim Gidly
Var 100 — ———— Var "35‘.3& Surckl 14.8
P &3 Epizodik ksmi duzelme 19,9
Ll HERE 20K Epizodik tam cuzelme  12.7
Tek epizod 17.7
Epizod yok 30

= o B 0 & 3"

SEKIL 3. sanr1, Ailede §Sizofreni veKisin Dogmus degiskenleri var veya dogru olarak girildiginde model agimiz hastada $izofreni olasiligini 0.542

olarak vermektedir. Bundan bagka tiim diger degiskenlerin olasiliklari da degismistir.

Ornegin, hastada premorbid $izotipal Kigilik Bozuklugu olma olasilig

0.0528’¢, Uygunsuz Duygulanim olasiligi da 0.363’e ¢tkmugur. (Kullanilan yazilim olasiliklart yiizde olarak sunmakeadir.)

sayesinde, birkact bir araya geldiginde hastaligin var olma
olasiligini 6nemli oranda arurabilirler. Ornegin kis mevsi-
minde dogmus olma sizofreni etiyolojisinde genetik etken-
lere kiyasla ¢ok daha 6nemsiz bir rol oynar. Ama bunun bir
sakincasi yoktur. Bu etken hastamizin bu taniyr alma ya da
almama olasiligina kendi etiyolojik inemiyle orantily bir kat-
kida bulunmaktadir. Ruhsal bozukluklarin ¢ogunun ¢ok et-
kenli bir etiyolojisi oldugunu ve bozukluklarin birden ¢cok
etkenin kiimiilatif etkisi sonucu ortaya ¢ikugini biliyoruz.
Bayes aglar1 iste bu ¢ok etkenli etiyolojiyi modellemekte ve
her etkenin gérece 6nemini hesaplayarak hastamizin tanty:
alma olasiligin1 soylemektedir.

Etiyolojik oldugunu tahmin ettigimiz bir etkenin, o hasta-
ligin etiyolojisinde gercekten rol oynamasi sart degildir. O
etkenle ilgili tan1 kategorisi arasinda etki buytikligi kiigik
olsa da anlamli bir istatistiksel iligki olmasi ve bu iliskinin de-
recesinin sartli olasilik tablosunda belirtilmesi yeterlidir. Bu
iligkinin agiklanabilmesi gerekmez. Ornegin kis mevsiminde
dogmus olmanin sizofreni etiyolojisinde rol oynayan bir et-
ken olup olmadigi tartismalidir. Fakat aragtirmalar bu etkenle
sizofreni arasinda zayif fakat anlamli bir istacistik iliski sapta-
dig1 icin bunu sizofreni tanisi koyan bir aga katabiliriz. Kig
mevsiminde dogmus olmanin sizofreni olusumumda nasz/ bir
rol oynadigini bilmemiz gerekmez.

Bayes aglar: veriler arasindaki iligkileri de modelleme ola-
nag1 verir (De la Fuente ve ark. 2011). Ornegin varsanilar

cogu zaman sanrilarla birlikte gériliirler. Ctinka ikisi de
ayni hastalik siireci tarafindan olusturulur. Sanrist olan bir
hastada varsani olma olasiligi, sanrisi olmayan bir hastadan
daha yiiksektir. Benzer sekilde depresyonlu bir hastada in-
tihar diistinceleri olma olasilig1 su¢luluk duygular oldugu
zaman daha yiiksektir. Bagka tiirli séylersek ayni hastalik
streci tarafindan olugturulan bulgular icin, bir artr bir iki
etmez. Ne var ki ol¢iit sistemi bulgular arasindaki bagimli-
liklar1 g6z 6niine almaz. DSM-5’te sanrilarla varsanilar bir-
birinden bagimsiz iki bulgudur. Major Depresif Nobette
sucluluk duygulari ile intihar diisiinceleri birbirinden ba-
gimsiz iki d/¢dirriir. Model agimizda sanrilarin varligs hasta-
da Uygunsuz Duygulanim olasilifini artirdis icin bu iki
bulgu arasinda bir iliski (ok) vardir. Bu iligkinin derecesi
Uygunsuz Duygulanimn sartli olasilik tablosunda gos-
terilmigtir (Sekil 1). Tabloda gorildiigii gibi, sizofrenide
Uygunsuz Duygulanim olasiligi sanrilarin varliginda art-
makta, yoklugunda azalmaktadir.

3.3. Psikiyatride Bayesian Tan1 Koymanin Avantajlari

Kanimca Bayes aglar1 psikiyatrinin betimsel-kategorik yakla-
stmina 6nemli Gstiinliikler saglamaktadir. DSM ve ICD gibi
tani dizgelerinin bu yaklagimi mevcut diizenlerine katmalart
kategorilerin ve 6l¢iitlere dayali tant koymanin sakincalarinin
bircogunu giderecektir:
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SEKIL 4. Bayes aglari ile tansal degerlendirmesi yapilmis hipotetik bir hastada
tanty1 alma olasiligt belli bir esigin tizerinde olan dért kategori saptanmug olsun.
Sonuglar MMPI profiline benzer bir sekilde sunulabilir. Burada eg tanilar hasta-
mizin klinik tablosunun degisik boyutlari olarak yorumlanabilir.

1- Boyutsal tan1

“Tiim kategorik tanilar semptom sayist, semptom sii-
resi, semptom siddeti, bozulmanin derecesi, taninin
kesinligi . . . ve daha pek ¢ok benzer yontemle iiste-
lik meveut DSM kategorik tanilarindan hi¢ sapma-
dan boyutsal hale getirilebilir. Sorun her kategorik
tantya boyutsal bir tani eklenip eklenemeyecegi
degil, her biri icin bunun en iyi sekilde nasil yapi-
lacagidyr” (Kraemer 2007,vurgular eklenmistir).

Bayes aglar1 dereceli bir degerlendirme yapmakta yani boyut-
sal bir tan1 koymaktadir. Ustelik bu siradan bir derecelendir-
me skoru degil, istatistik icin ¢ok daha avantajli olan bir olasi-
lik degeridir. Kraemer (2007) bagka seylerin yant sira, tanisal
kesinlik derecesinin boyutsal bir tani olabilecegini sdylemistir.
Bundan bagka, boyutsal degerlendirmelerin istatistiksel ana-
lizlerin giictinii arturacag; da ileri stiriilmiistiir (Helzer ve ark.
2007, Kraemer 2007). Bayes aglari sayesinde kategori yakla-
stmunin kesinlik yanilsamasindan kurtuluyor ve koydugumuz
kategorik taninin kesinlik derecesini ya da ne denli hatali ol-
dugunu belirten bir say1 elde ediyoruz. Psikiyatristler bu saye-
de tanilarinin kesin olmadiginin daha ¢ok bilincinde olacak-
ur. Ote yandan 6lgiitlere dayali tan1 yontemi yiizde yiiz kesin
olmayan tanilar1 dyleymis gibi kullanmakta ve istatistik ana-
lizlere bityiik bir hata payinin girmesine neden olmaktadir.

2- Saf betimsel degil. Klinik bulgularin yani sira, etiyoloji,
eslik eden 6zellikler ve tedavi sonuglarina iliskin bilgiler tant
koymakta kullanilabilir. DSM ve ICD dizgeleri ancak yiiksek
duyarlilik ve/veya 6zgiiltigii olan bulgular: 6lgiit haline getire-
bilmistir. Olgiit sisteminin katilig1 nedeniyle de kategorilerin
¢ogunda tiim dlgiitler ayn1 6nemdedir. Ote yandan Bayesian
tani koymada her belirti taniya kendi duyarliligs ve 6zgiilii-
gii ile oranulr bir katkida bulunmaktadir. Aruk halsizlik ile
sucluluk sanrilart depresyon tanist koymakta ayni 6nemde
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degildir. Yalniz semptomlar degil, etiyolojik etkenler de taniya
onemleri ile orantlt bir katkida bulunmaktadirlar. Hastanin
ailesinde bir sizofrenili hasta oldugunu bilmek, sizofreni olasi-
liginy, kisin dogmus olmasindan ¢ok daha fazla arturmakeadir.

3- BTB tanilar1 yok. Kategori yaklagimui ile ilgili en 6nemli
yakinmalardan biri “belirtilmemis” (unspecified, eski adiyla
BTB) adini alan ve higbir bilgi iletmeyen kategorilere giren
hasta sayisinin goklugudur (Clark ve ark 1995). Bayes ag-
lart bir hastanin bir kategoriye ne oranda girdigini soyledi-
gi icin “hicbir kategoriye girmeyen hasta” kavrami ortadan
kalkacaktir. Boylece “belirtilmemis” kategorilerine de gerek
kalmayacakuur.

4- Anlamsiz ¢ogul tanilar yok. Bayes aglari sayesinde ¢cogul
tanilar sorunu da ortadan kalkmakradir. Kategori sisteminde
bir hastanin makul olandan fazla tant almasinin nedeni kate-
gorilerin ¢ok fazla 6rtiismesidir. Bu yontem, ilgili her katego-
ri i¢in ayrt ayrt birer olasilik degeri vereceginden, kategoriler
degerlendirmemizin farkli boyutlari haline gelecektir. Agirt
basitlestirilmis bir 6rnek daha: Bir hastay1 Bayes aglari ile de-
gerlendirdigimizi ve yalnizca manik nébet, sizofreni, major
depresif nébet ve OKB kategorilerinde 0.20’nin tizerinde ola-
silik degerleri saptadigimizi farz edelim. Bu sonuglar MMPI
profiline benzeyen bir bicimde sunulabilir (Sekil 4). Sekilde
gorildigi gibi kategoriler hastamizin klinik tablosunun de-
gisik boyutlar1 olarak yorumlanabilir.

5- Eski diizenle uyumlu. Bayes aglarina dayali tanilar mev-
cut sistemle yiizde yiiz uyumludur. Mevcut kategorileri tam
aynt sekilde kullanmaya devam edebiliriz. Kategorileri degis-
tirmemiz ya da kaldirmamiz gerekmiyor. Hastalardan ayni
bilgileri toplamaya devam ediyoruz. Muayene yontemleri de-
gismiyor, doktorlar1 yeniden egitmek gerekmiyor. Ayn: bilgi-
lerle hem bir Bayesian tan1 hem de tani dlgiitlerine dayali bir
tant koyabiliriz. Bayesian bir tan1 kolayca klasik bir tantya dé-
nistiiriilebilir. Bu da Bayesian tanilarla dlciitlere dayali tani-
larin birlikte kullanilabilmesi demektir. Helzer ve ark. (2006)
bir boyutsal yaklasim adayinin kategorik taksonomi ile ba-
gint siirdiirmesinin ¢ok onemli oldugunu vurgulamuglardir.
Yazarlara gore mevcut kategorileri koruyarak onlara boyutsal
bir bilesen eklemek en iyi secenektir. Bayesian yontem tam
bunu yapmaktadir.

6- Eksik bilgiyle kismi tani. Bayes aglar1 eksik bilgiyle daha
dusiik olasilikli olsa da bir tani koyabilmektedir (Nikovski
2000). Ote yandan DSM tant esiginin altinda kalan bulgu-
lart degerlendirmez (Krueger ve Bezdjian 2009). Hekimlerin
hasta hakkinda yeterli bilgileri olmadig icin bir kategorik tant
koyamadiklari ¢ok olur. Fakat buna ragmen bir tedavi uygu-
lamak zorunda olduklar: diistiniiliirse eldeki bilgilerle en ola-
st taninin hangisi oldugunu bilmenin yarar kiicimsenemez
(Elstein 1999). Benzer sekilde varligindan yiizde yliz emin
olunmayan ya da hata igeren verileri de, emin olma derece-
mizi ya da hatanin biiytikliigiini belirterek, tani koymakta



kullanabiliriz. Ornegin, varsanilart olabileceginden kusku-
landigimiz bir hasta bunlari yadstyorsa, varsanilari yok diye
girmektense “0.30 olasilikla var” diye girmek ¢cok daha dogru
bir islemdir.

7- Kapsamli degerlendirme. Bayesian yontem hasta hakkin-
da gok daha kapsamli bilgi toplamay gerektirmekredir. Ote
yandan DSM tanisi koyan standart goriismeler tan1 dl¢iitii ol-
mayan bilgileri genellikle sorusturmaz. Yeni Kraepelinci yak-
lagima ydneltilen elestirilerden biri de DSM’nin hastanin 6zel
sorunlari ve bunlarin sosyal baglamina odaklanan bir deger-
lendirmeyi ihmal ettigi ve psikiyatriyi tasimasi gereken insan-
cl yaklasimdan uzaklagtirmis oldugudur (Andreasen 2007).
Bayesian yaklagim hastay1 yalnizca tani ol¢iitlerinden ibaret
goren bu tutumu silecektir. Etiyolojik etkenlerden, eslik eden
ozelliklere, tan1 kategorisi ile arasinda istatistik bir iligki olan
biitiin verileri toplamak hastanin ¢ok boyutlu ve kapsaml: bir
bicimde degerlendirilmesini saglayacaktir.

8- Kullanigli ve kabul edilebilir. Bayesian tani koyma mev-
cut kategorileri ve muayene ydntemlerini aynen korumak-
tadir. Hekimlere hastalari eskisi gibi muayene edip verileri
bilgisayara girmekten baska bir is birakmamaktadir. Tani
koymakta kullanilacak Bayes aglart ise kullanicinin tama-
men disinda, olasilikla Web'de bulunacagindan kullanicilarin
programin hatalari ya da bakimi (maintenance) ile ugrasma-
st gerekmeyecektir. Bundan bagka Bayes aglarina dayali tan
koyma yontemi hekimlerin tant koymakrea kullandigs akil yii-
riitme tarzina ¢ok benzer (Feinstein 1973, Elstein ve Schwarz
2002). Aradaki fark insanlarin diistiikleri hatalara diismeme-
sidir (Elstein 1999). Bu nedenlerle kullanicilara yabanci gel-
meyecek ve kabullenilmesi kolay olacaktir.

9- Tiim kategorilere uygulanabilir. Su ana dek ortaya atl-
mis olan somut boyutsal dnerilerin ¢ogu kisilik bozukluklar,
gelisimsel bozukluklar ya da psikozlar gibi gibi belirli alanlarla
sinirhidir (Krueger ve ark. 2005, Hudziak ve ark. 2007, van
Os 2009, Trull ve Widiger 2013, Wildes ve Marcus 2013).
Ote yandan Bayesian tani koyma biitiin tani kategorilerine
uygulanabilir.

3.4. Bayes Aglarinin Tipta ve Psikiyatride Kullanim:
ile Ilgili Literatiir
Bayes aglar1 yapay zeké literatiirinde belirsizlik kargisinda
karar verme konusunda ortaya ¢ikmis en onemli yaklagim-
dir (Charniak 1991). Bu nedenle giderek biiyiiyen bir kul-
lanim alant bulmustur. Tani amaciyla gelistirilen en 6nemli
uygulamalar arasinda lenf sistemi hastaliklari icin gelistirilen
PATHFINDER (Heckerman ve ark. 1992), i¢ hastalikla-
r1 icin INTERNIST (Middleton ve ark 1991) ve Promedas
(Wemmenhove ve ark 2007) ve karaciger hastaliklar1 icin
HEPAR II (Onisko ve ark. 2000) dizgelerini sayabiliriz.
Tiirkiyede de Olmus ve Erbas (2012) meme kanseri tanisi ko-
yacak bir Bayes ag1 gelistirmigledir. Bayes aglarinin tup ve tup

disindaki kullanimlarina iliskin kapsamli bir literatiir Pourret
ve arkadaslar1 (2008) ile Seixas ve arkadaslarinin (2014) yazi-
larinda bulunabilir.

Psikiyatride Bayes aglar1 genellikle istatistiksel amaglarla kul-
lanilmistir. Bayesian istatistik, klasik, stkliga dayalt (frequen-
tist) istatistige kiyasla son zamanlarda popiiler olmus bir yak-
lagimdir. En 6nemli 6zelligi bir 6n olasiliktan yola ¢ikmast ve
bunu verilerin 1s1ginda giincellemesidir. Bu 6n olasilik nceki
calismalarin sonuglari olabilecegi gibi subjekeif bir olasilik
tahmini de olabilir (Broemeling 2007). Psikiyatride Bayesian
istatistik kullanan calismalara birka¢ 6rnek:

De la Fuente ve arkadaglari (2011) ilging bir calismada Bayes
aglarini, Borderline Kisilik Bozuklugunun semptomlar: ara-
sindaki bagimliliklari ortaya ¢ikarmakea kullanmuglardir. Bu
sonu¢ BKB semptomlarinin ayni fizyopatolojik stire¢ ta-
rafindan olusturuldugunun kanit olarak yorumlanmistr.
Yazarlara gore bu calisma, objekdf nérobiyolojik degiskenle-
rin BKB tanisinda kullanilabilecegini telkin etmektedir.

Krueger ve arkadaglart (2005) bir Bayesian model kullana-
rak ylrictiikleri caligmalarinda Antisosyal Kisilik Bozuklugu
(ASKB ) ve madde kullanim bozukluklar: gibi bir¢ok bozuk-
lugun “disavurumcu bozukluklar” (externalizing disorders) adi
verilen bir spektrum icinde toplanmasi gerektigi sonucuna
varmugladir.

Arribas ve arkadaglari (2010) calismalarinda fMRI verilerini
kullanan bir Bayesian siniflandiricinin sizofreni, bipolar bo-
zukluk ve saglikli kontrol gruplarini oldukea iyi ayirt ectigini
saptamuglardir. Morales ve ark. (2013) da ayn1 yéntemle MRI
verilerini kullanarak ti¢ Parkinson hastalig1 olan hasta grubu-
nu oldukea iyi bir bigcimde ayirt etmeyi basarmigslardir. Bu iki
caligma fMRI ve MRI verilerinin psikiyatrik tanida kullanila-
bilecegini gostermesi agisindan ilgingtir.

Psikiyatride Bayesian istatistik bundan bagka, bir ¢ocugun
istismara ugraylp ugramadigini hesaplamak (Best ve ark.
2013), depresyonda, semptomlarla nérotransmitter kon-
santrasyonlar: arasindaki iligkileri modellemek (Chevrolat ve
ark. 1998), yeni doganlarda mental retardasyonu 6ngérmek
(Mani ve ark. 1997) ve genetik verilerden bir Bayes agt yardi-
muyla nikotin bagimliligini 6ngérmek (Ramoni ve ark. 2009)
gibi degisik amaglarla kullanilmigtur.

Ote yandan psikiyatride tani koyma amaciyla gelistirilmis
Bayes aglari simdilik ¢ok azdir. Tarayabildigim literatiirde ha-
kemli dergilerde yayinlanmis yalnizca ii¢ yaziya rastladim. Bu
calismalarin birincisi Korzec ve arkadaglarinin (2005) “cehli-
keli ve zararli alkol kullanimi” tanist koyma amaciyla gelis-
tirdileri Bayesian Alkolizm Testidir (BAT). Calismacilar biyo-
kimyasal testler (GGT, ALT, CDT gibi), somatik muayene
sonuglart (diyabet, BKI gibi) ve hastanin alkol kullanim 6riin-
tistine iliskin sorulardan (erken i¢cmeye baglama gibi) olusan
bir Bayes ag1 gelistirmislerdir. Bu agin diigtimlerinin sartli ve
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sartsiz olasiliklar1 kismen epidemiyoloji yazinindan kismen de
uzmanlarin tahminlerinden derlenmistir. Yazarlar BAT 1n al-
kol kullaniminin tehlikeli ve zararlt olup olmadigini GGT ve
CDT’den daha iyi ayirt ettigini bildirmiglerdir.

Ikinci yazt Seixas ve arkadaglarinin (2014) makalesidir.
Yazarlar calismalarinda demans, Alzheimer hastaligi ve ilim-
Ii biligsel bozukluk tanilarini koyacak bir Bayes ag1 gelistir-
miglerdir. Olusturduklari Bayes aginin yapisi, hem uzman
bir psikiyatristin verdigi bilgilerle hem de meveut hasta veri
tabanlarindan elde edilen verilerden agin otomatik 6grenmesi
ile olusturulmustur. Agda degisken olarak, klinik bulgular ve
noropsikolojik test sonuglarinin yani sira yatkinlik yaratan et-
kenler ve demografik veriler kullanilmugtir.

Ugiincii yazi Sun ve arkadaslarinin (2011) tlimlt biligsel bo-
zukluk tanisi koymak amaciyla olusturduklar: Bayes agidur.
Bu caligmada yazarlarin amac klinik kullanimdan ¢ok algo-
ritma gelistirmek olmugtur.

Bundan bagka degisik bilisim konferanslarinda bildiri olarak
sunulmus olan su bes ¢calisma vardir: Estabragh ve arkadasla-
r1 (2011) sosyal anksiyete bozuklugu, Curiac ve arkadaslart
(2009) bes ruhsal bozukluk, Pinheiro ve arkadaslari (2008)
ile Sun ve arkadaglari (2007) Alzheimer hastaligi, Chang ve
arkadaglari (2013) da depresyon tanist koyma amaciyla birer
Bayes a1 gelistirmislerdir. Son olarak Oteniya (2008) bilgisa-
yar bilimleri doktora tezi ¢alismasinda demans tanist koyacak
iki Bayes ag1 gelistirmistir.

Yukaridaki dokuz yazinin ¢aligmacilarinin biiyiik bolimii
bilgisayar bilimleri alanindandir. Kanimca bunlardan yal-
nizca Korzec ve arkadaglar1 (2005) ile Seixas ve arkadaglari-
nin (2014) calismalari klinik kullanima hazirdir. Bayesian
tant koyma psikiyatrinin bilimsel medyasinda hentiz yer
almamustir.

3.4. Psikiyatride Bayesian Tan1 Koyma Nasil Hayata
Gegirilebilir
Kanimca baglangicta yapilmasi gereken DSM ve ICD’deki her
tani kategorisi ya da tan1 sinufi icin ayrt bir Bayes ag1 olugtur-
mak olmalidir. Bu durumda mevcut tan1 kategorileri isimleri,
oletideri ve diger tiim ozellikleri ile varliklarini aynen siirdii-
receklerdir. Boylece dl¢iitlere dayali tanilarla Bayesian tanilar
birlikte kullanilabilecektir. DSM ve ICD’de hicbir degisiklik
yapmadan Bayes aglarini eklemek eski diizenle uyumlulu-
gu koruyacak ve yeni diizene gecisi kolaylagtiracakur. Hatta
Bayesian tanilari kullanmak baglangicta istege bagli da olabilir.

Tani koyan bir Bayes ag1 tasarlamak kolay bir is degildir. Agin
yapisini tasarlamak, diugtimleri ve diigiimler arasindaki ilis-
kileri belirlemek ve sartlt olasilik tablolarini olusturmak yi-
nelemeli (iterative) bir stirectir (van der Gaag 1996, Oteniya
2008). Bu siire¢ psikiyatristler ile Bayes aglari konusunda
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uzman bilgisayar ya da yapay zeka caligmacilarinin igbirligini
gerektirecekeir.

Biitiin tan1 kategorilerini igerecek tek bir biyiik ag, bozuk-
luklar arasindaki iliskileri de gosterecegi icin ideal gériinebilir.
Fakat bir agdaki diigiim ve diigtimler arasindaki baglant say1-
st artttkea sartlt olasilik tablolart da geometrik olarak biiyiir ve
is olanaksiz hale gelir. Bir Bayes aginin ¢ok biiyiik olmamasi
icin baglangicta onu bir ya da iki kategori ile sinirlamak ve
¢ok 6nemli olmayan bir takim degisken ve iligkileri disarida
birakmak gerekebilir. Bunlara aglart olusturacak calismacilar
karar verecektir.

Diigiimlerin sartli ve sartsiz olasilik degerleri literatiirden
ya da aragurmalarla belirlenebilecegi gibi psikiyatristlerin
tahminleri (kanaatleri) de kullanilabilir (Charniak 1991,
Nikovski 2000). Gegmiste Bayes aglarinin olusturulmasinda
daha ¢ok uzmanlarin olasilik tahminleri kullanilmistir (van
der Gaag 1996). Bu husus objektif veriye 6nem vermeye
aligmis psikiyatristleri sagirtabilir. Fakat Bayesian istatistik
subjektif olasilik tahminlerine dayanir. Bu nedenle bunlara
Kanaat Aglart (Belief Networks) denir. Bayes aglarinin avan-
tajlarindan biri de hataya toleransli olmalari ve yaklagik dogru

olasilik tahminleriyle de oldukea doyurucu sonuglar vermele-
ridir (Nikovski 2000).

Fakat olasilik tablolarini olugturmanin en giizel yolu, agin
bu degerleri hasta verilerinden otomatik olarak 6grenmesidir
(Onisko 2008). Bunun igin yiiksek sayida hasta verisine ihti-
yag vardir ama bu veriler zamanla birikecekeir. Farkli yerler-
deki psikiyatristlerin kendi hastalarinin verilerini, web {ize-
rinden standart bir bicimde girmeleri toplanan veri miktarini
hizla artiracakur.

Psikiyatride Bayesian tant koyma webde herkesin kolayca eri-
sip kullanabildigi bir bilgisayar programi olarak hayata ge¢-
melidir. Kullanicilar tarayicilari araciligryla hasta verilerini gi-
rip sonuglarini alabilmelidirler. Herkesin ayn: tan: 8lgiitlerini
kullanmasi gibi herkesin ayni programu kullanmasi sayesin-
de giivenilirlik sorunu olmayacakur. Bir yazilim oldugu igin
Bayes aglari, tan1 olciitlerinden farkls olarak, siirekli giincel-
lenip gelisecektir (Korb ve Nicholson 2004). Zamanla yeni
diigiim ve baglanular eklenecek, bazilar: yer degistirecek ya da
silinecektir. Sartli olasilik tablolart giincellenecek ve baglan-
gicta ayrt tasarlanan aglar zamanla birlegtirilecektir. Ayni veri-
leri birkag ay arayla iki kez giren bir kullanici iki farkli sonug
ile karsilagabilecektir, fakat kullanicimiz ikincisinin dogruya
daha yakin oldugunu bilecektir. Bu gelisim bigimi Kendler
ve First'tin (2010) soziini ettigi iteratif modele ve DSM-5’in
“yasayan belge” yaklagimina uyar.

Olgiitlere dayali tanilarin DSM’nin otoritesi sayesinde stan-
dart hale gelmis olmas: gibi tant koyacak Bayes aglart da bir
merkezi otorite tarafindan olusturulup tiim psikiyatristlerin
kullanimina agilmalidir. Rutinde herkesin kendi gelistirdigi



Bayes agini kullanmast DSM-IIT’tin ¢6zmiis oldugu giiveni-
lirlik sorununun geri gelmesine neden olur.

3.5. Bayesian Tan1 Koymanin Kisitliliklar: ve RDoC
Projesiyle Kiyaslanmasi

Bayesian tani koyma kategorilerin tanisal gecerliklerini yiik-
seltmez. Psikiyatrik taninin en 6énemli sorunu kategorilerin
cogunun tanisal gecerliklerinin diisitk olmasidir. Bu da ruhsal
bozukluklarin dogalarinin iyi anlagilmamis olmasindan kay-
naklanmaktadir. DSM'de tanimlandiklar: bigimiyle kategori-
lerin dogal birer hastalik olup olmadiklari bile tartigmalidir.
Bayesian yontem mevcut kategorileri olduklari gibi aldigt
icin bunlarin tansal gecerliklerinin diisiik olmasindan kay-
naklanan sorunlara ¢are olmayacakur (Kapur ve ark. 2012).
Ruhsal bozukluklarin etiyopatolojisi ayrinuli bigcimde anlagil-
madan psikiyatrik tant ile ilgili sorunlarimiz devam edecektir
(Kendler 1999). Ote yandan Bayesian yaklasimin tan1 kate-
gorilerinin sinirlarinin yeniden ¢izilmesini kolaylastiracagina
inaniyorum.

Bayes aglart bazi etiyolojik etkenleri, eslik eden ozellikleri ve
laboratuvar testlerini tani koymakta kullansa da bozuklukla-
rin etiyolojik ve patofizyolojik mekanizmalarina bir agitklama
getirmemektedir (Feinstein 1973). Tek yapug: eldeki veriler-
le hastanin ilgili kategoriye girme olasiligini hesaplamakuir.
Diigiimlerden hangisinin klinik bulgu hangisinin etiyolojik
etken oldugunu ayirt edemez. Bayesian yéntem kullandigt
klinik bulgularin duyarlilik ya da 6zgiilitklerini arurmamak-
tadir. Yeni etiyolojik nedenler, yeni semptomlar ya da yeni
laboratuvar testleri de getirmemektedir.
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