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ÖZET 

COVID-19 Servislerinde Görev Yapan Sağlık Çalışanlarının Ses Sinyallerinden Olası 

Anksiyetelerinin Makine Öğrenmesi Yöntemi ile Belirlenmesi 

Ruh sağlığı alanında bireyler değerlendirilirken genellikle nitel yöntemlerden 

yararlanılmaktadır. Bu sorular ayrıntılı ve uzun olmakla birlikte nitel soru-cevap şeklinde 

ilerlediği için bazen yanlış yönlendirmelere neden olabilmektedir. Pandemide COVID-19 

hastalığına doğrudan maruz kalan sağlık çalışanları da kendilerini tehdit altında hissetmeye 

başlamıştır. Anksiyete, kaygılı ve tehdit altında hissedildiğinde vücudun doğal bir tepkisidir. 

Anksiyete, duygu, düşünce ve fiziksel durumu etkilemektedir. Bu çalışma, ses verisiyle elde 

edilen çıktıların, anksiyetenin tanılanma sürecinin şekillendirilmesinde, sağlık 

profesyonellerine yardımcı olması amacıyla yürütülmüştür. Anksiyetenin tespiti için 

Durumluk-Sürekli Kaygı Ölçeği (DSKÖ) (State- Trait Anxiety Inventory- STAI) 

kullanılmıştır. Katılımcılar, Ordu ilinde COVID-19 pandemi kliniklerinde aktif olarak görev 

alan 30 sağlık çalışanı ile COVID-19 pandemi kliniklerinde aktif olarak görev almayan 30 

sağlık çalışanından randomize olarak seçilmiştir. Phonic.ai aracılığı ile beş adet sözel soruya 

sesli yanıt ve ardından DSKÖ'ye yanıtlar alınmıştır. DSKÖ verilerinin analizinde SPSS 

paket programları kullanılmış olup analiz sonucunda Acil Servis’te çalışan sağlık 

çalışanlarında durumluk kaygı düzeyleri anlamlı olarak yüksek bulunmuştur. Sesli 

yanıtlardan makine öğrenmesi algoritmaları oluşturabilmek için Python yazılım dili 

kullanılmıştır.  Tasarlanan algoritmalar ile çıktılar elde edilmiştir. DSKÖ'nün çıktıları ile 

makine öğrenmesi yönteminin çıktıları karşılaştırılmıştır. Modeller karşılaştırıldığında 

(VGG-19, ResNet50, AlexNet) en başarılısı 1D(boyutlu) CNN (konvolüsyonel sinir ağı) 

tabanlı model olmuştur. Modelin duygu analizinde; doğruluk %63.7 (%63 hassasiyet, %91 

özgüllük) anksiyete analizinde ise doğruluk %73.5 (%73 hassasiyet, %94 özgüllük) 

saptanmıştır. Bu sonuçlar doğrultusunda geliştirilen modelin gelecek çalışmalarda görüntü 

ve video kaydı gibi yöntemlerle desteklendiğinde başarısının artacağı düşünülmektedir. 

Anahtar Kelimeler: Anksiyete, COVID-19, Makine Öğrenmesi, Sağlık Bilişimi, 

Uzman Sistemler 
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ABSTRACT 

The Determination of Possible Anxiety by Machine Learning Method From Sound 

Signals Healthcare Staff Members Who Work at COVID-19 Clinics 

Qualitative methods are generally used when evaluating individuals in the field of 

mental health. Although these questions are detailed and long, they can sometimes lead to 

false guidance because they proceed in a qualitative question-answer form. Health workers 

directly exposed to the COVID-19 disease during the pandemic have also started to feel 

threatened. Anxiety is a natural response of the body when one feels anxious and threatened. 

Anxiety affects emotions and thoughts as well as physical state. This study was conducted 

to assist healthcare professionals in the process of identifying anxiety by using output 

obtained from voice data. The State-Trait Anxiety Inventory (STAI) was used to measure 

anxiety levels. The participants were randomly selected from 30 healthcare workers actively 

serving in COVID-19 pandemic clinics and 30 healthcare workers not actively serving in 

COVID-19 pandemic clinics, all located in Ordu province. five verbal questions were asked 

via Phonic.ai and answers were obtained through voice responses, followed by answers to 

the STAI. SPSS package programs were used for the analysis of STAI data, and the results 

showed that the state anxiety levels of healthcare workers working in the emergency 

department were significantly higher. To create machine learning algorithms from voice 

responses, Python programming language was used The outputs of the State-Trait Anxiety 

Inventory (STAI) were compared with the outputs of the machine learning method. When 

the models were compared (VGG-19, ResNet50, AlexNet), the most successful one was 

found to be the 1D (dimensional) CNN (convolutional neural network) based model. In the 

emotion analysis of the model, an accuracy of 63.7% (63% sensitivity, 91% specificity) was 

achieved, while in the anxiety analysis, an accuracy of 73.5% (73% sensitivity, 94% 

specificity) was found. Based on these results, it is believed that the model developed will 

be more successful when supported by methods such as image and video recording in future 

studies. 

Key Words: Anxiety, COVID-19, Expert Systems, Machine Learning, Medical 

Informatics 
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1. GİRİŞ ve AMAÇ

Ses, dilin işlevsel en küçük birimini oluşturur. Dil, insanlığın hislerini birbirine 

anlatmada kullanılan en önemli araçlardandır. İnsanlar doğuştan bu yetenekle dünyaya 

gelmektedir. Mesela bir ses duyarız, yüzünü bile görmeden anlamadığımız bir dilde konuşan 

bir kişinin nasıl bir ruh haline sahip olduğunu yaşını cinsiyetini hatta fiziksel özelliklerini 

tahmin edebiliriz (1-3). Her sesin kişiye veya o sesi çıkaran canlıya özgü bir frekans ve 

ağırlığı vardır. İnsan sesi, karakteri itibariyle duygu verisini de içermektedir.  Ses 

içerisindeki duygu yüklü anlam insanlar tarafından algılanabilmektedir. Günümüzde 

popülerleşen makine öğrenmesi yöntemleri ise bu alanda yeni gelişim göstermektedir. Ses 

verileri, metinlerden elde edilen verilere göre daha etkilidir. İnsan-makine etkileşimi daha 

da kuvvetlenebilmesi için makinelerin, insan duygularını da öğrenmesi gerekmektedir (4, 5). 

Son yıllarda yapılan birçok çalışmada ses verisi yaygın olarak kullanılmaktadır. 

Plutchik'e göre insani duygular 8 temel bölümde incelenmektedir; üzüntü, öfke, beklenti, 

şaşkınlık, tiksinme, korku, güven ve sevinç. Daha sonra bu 8 temel duyguyu, 3'lü alt 

bölümlere ayırmıştır. Bunu da bir çarkıfelek (Duygu Çarkıfeleği) şeklinde görselleştirmiştir 

(6). Mevcut literatürde yer alan çalışmalarda ses verileri Mel spectogram'a çevrilip görüntü 

verisi olarak işlenmektedir. Görüntü verileri mevcut kütüphanelerden (RAVDESS, SAVEE, 

CREMA-D, TESS, EMODB gibi) eğitilmiş bir yöntem kullanılarak yapay sinir ağına (YSA) 

yüklenilerek bu YSA’ dan bir duygu çıkarımı yapılmaktadır (7-9).  

SARS CoV-2 (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2) 'nin hayvanlardan 

insanlara geçiş yapmayı başardığı varsayılmaktadır. COVID-19 (Coronovirus Disease-

19)'un fark edilmesini sağlayan ilk klinik belirti pnömonidir ve bağışıklık sistemi zayıf, yaşlı 

bireylerde daha sık gözlenmektedir. Özellikle küçük çocuklar arasında gastrointestinal 

semptomları yaygın görülürken, bazı vakalarda ise asemptomatik olarak enfeksiyon 

geçirildiği görülmüştür (10). Bu süreçte COVID-19 testi pozitif (+) çıkan sağlık profesyoneli 

sayısının 120 bini geçtiği, 216 sağlık profesyonelinin de COVID-19 sebebiyle yaşamını 

yitirdiği bildirilmiştir (11). COVID-19 pandemisi tüm dünya genelinde bireylerde genel bir 

endişe haline neden olmuştur. Özellikle COVID- 19'un en karanlık yanıyla yüzleşen taraf 

sağlık çalışanlarıdır. Bu süreçte ön saflarda görev alıp tedavi ve bakımı gerçekleştirirken risk 

altında olan sağlık çalışanları için genel endişe durumu belirgin bir hal almıştır (12).  

Ses verisinden duygu analizi yöntemiyle birçok çalışma literatürde yer almaktadır. 

Bunlar %65-90 oranında doğru tahminde bulunmaktadır. SVM (Support Vector Machine), 
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K-En Yakın Komşu Algoritması (KNN- K Nearest Neighbors Algorithm) gibi birçok

yöntem ile değişik başarı oranları yakalanmıştır (13, 14). Bu geliştirilecek olan makine 

öğrenmesi sistemi ile anksiyetenin ses verisinden tanılanmasının başarı oranı 

değerlendirilecektir. Ayrıca anksiyetenin tanılanmasında kullanılan geleneksel yöntemlere 

ek olarak geliştirilen bu yöntemle tanılama sürecinin daha verimli olacağı öngörülmektedir. 

Duygular en iyi konuşma vasıtasıyla karşı tarafa iletilmektedir. Ruhsal hastalıkların 

oluşumunun temelinde duygu durum değişiklikleri ana etmenlerden birisidir. Zhao ve ark. 

(2019), 2D CNN-Long Short-Term Memory (LSTM) yapısının kullanıldığı çalışmada 

konuşan bir kişinin verilerine ait sınıflandırmada % 95.33, duyguya bağlı sınıflandırmada % 

95.89 oranla doğruluk yakalanmıştır (15). Demircan ve Örnek (2020), MFCC (Mel-

Frequency Cepstral Coefficients) aracılığı ile çıkarılan görüntüler SVM ve KNN 

sınıflandırma yöntemleri ile sınıflandırıldığında %92.86 doğruluk oranına ulaşılmıştır (16). 

Er (2020), tarafından yapılan çalışmada hazır veri seti ile nitelikleri belirlenmiş VGG-16 

yöntemi ile sınıflandırıldığında %85.37 doğruluk performansı göstermiştir. Makine 

öğrenmesi yöntemlerinin duyguları sınıflandırmada başarılı olduğu kanıtlanmıştır (17). 

Ruhsal hastalıkları tanılama sürecinde, klinisyenler için geliştirilmiş el kitabı (The 

Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, Fourth Edition-DSM-IV) ve klinik 

hasta görüşmesi en sık kullanılan yöntemlerdir (18). Yapılan çalışmalar ikili görüşme veya 

nitel/nicel sorulardan oluşan formlar şeklindedir. Türkçapar (2004), anksiyete ve depresyon 

tanısının konulabilmesi için birinci basamak sağlık hizmetlerinde kullanılmak üzere 

geliştirilmiş olan Prime-MD formunu hastanın doldurması ve belirtilerin var olduğu 

gözlemlenen hastalar ile detaylı görüşme sonrasında tanı netleştirilmektedir (19). McGinnis 

ve ark. tarafından 2019’ da içselleştirme sorunları olan küçük çocukları belirlemek için 

yapılan çalışmada 3’er dakikalık ses kayıtlarından toplanan verilerle içselleştirme 

bozukluğunun tespiti için oluşturulan makine öğrenmesi modeliyle başarı oranları; %80 

doğruluk ve %54 hassasiyet, %93 özgüllük şeklinde ortaya konmuştur. İçselleştirme 

sorunları olan çocukların ses özellikleri genellikle daha düşük ses tonu, tekrar eden cümle 

vurguları ve uyaranlara karşı yüksek tondan tepki verme ile karakterizedir (20). Tansim ve 

ark. (2022) konuşmadan depresyon-anksiyete tespiti için bir yapı oluşturmaya odaklanmışlar 

ve makine öğrenmesi sistemlerinin geliştirilebilmesi için veri setinin zengin, algoritmanın 

dengeli bir yapıda olması gerektiğini savunmuşlardır. Yapılan çalışmada, depresyon-

anksiyete standart tarama araçlarında belirlenmiş standartlarına dayanarak etiketlenmiş 

mental rahatsızlık analizi, ses veri kümesi olarak tanıtılmaktadır. Bu veri kümesi, her birey 
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için demografik bilgileri ve birden fazla konuşma görevini içerir. Ayrıca, insan 

konuşmasındaki zihinsel hastalık işaretlerini belirlemeyi amaçlar. Son olarak, bu veri kümesi 

üzerinde yapılan temel makine öğrenmesi modellerinin performansı diğer iyi bilinen 

depresyon-anksiyete için eğitilmiş temel modellerle, önerilen ses ve veri kümesinin kalitesi 

ve etkinliği karşılaştırıldığında depresyon şiddetini tahmin etmede başarılı olduğu öne 

çıkmaktadır (21). Literatürdeki çalışmalarda görüldüğü üzere makine öğrenmesi 

algoritmaları genellikle mental-ruhsal durum tespiti için yardımcı olarak kullanılmaktadır.  

Bu çalışmanın ana amacı; sağlık çalışanlarının, hasta ve hasta yakınlarının ortama 

bağlı değişen duygu durum değişikliklerinin günlük yaşamda doğal olarak kullanılan sesli 

iletişim aracılığı ile tespit edilebilmesi halinde, oluşabilecek olumsuz duygu durum 

değişiklikleri ve güvenlik sorunlarını önleyebilecek uygulamaların geliştirilebileceğini 

ortaya koymaktır.  
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2. GENEL BİLGİLER

2.1. COVID-19 Pandemisi 

Bir bulaşıcı hastalık küresel bir hale dönüşürse bu pandemi olarak tanımlanır. 1918 

yılında İspanyol Gribi dünya nüfusunun üçte birinden fazlasına bulaşan ve yaklaşık 50 

milyon insanın ölümüne neden olan influenza türünün en ünlü örneğidir. Diğer örnekler 

arasında 14. yüzyılda Avrupa'da Hıyarcıklı Veba (Kara Veba), 2003 yılında Şiddetli Akut 

Solunum Sendromu (Severe Acute Respiratory Syndrome-SARS) virüsü ve HIV/AIDS 

(Human Immunodeficiency Virus-İnsan Bağışıklık Yetmezliği Virüsü/ Acquired İmmune 

Deficiency Syndrome- Edinsel Bağışıklık Yetmezliği Sendromu) bulunmaktadır. Bir 

hastalığın ne kadar yayılacağını etkileyen birçok faktör vardır. Bunlardan iki tanesi önemli 

olup birincisi hastalığın bir kişiden diğerine bulaşma hızı ve diğeri ise mortalitesidir (22). 

Aralık 2019'da Çin'in Hubei Eyaleti'nin Wuhan kentinde kaynağı bilinmeyen bir 

zatürre salgını duyulmaya başlandı. Vakalar genellikle Huanan deniz ürünleri, toptan satış 

pazarı ile ilişkilendirildi. Yapılan çalışmalar sonucu genom analizi, SARS-CoV ile ilişkili 

yeni bir koronavirüs türü olan ve bu nedenle Şiddetli Akut Solunum Sendromu Koronavirüs 

2 (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2-SARS-CoV-2) olarak isimlendirilen 

yeni bir solunum virüsünün varlığı ortaya çıktı. SARS-CoV-2, Sarbecovirus alt cinsine ait 

bir beta-koronavirüstür. SARS-CoV-2'nin küresel yayılımı ve COVID-19 hastalığının neden 

olduğu binlerce ölüm, Dünya Sağlık Örgütü (DSÖ) tarafından 12 Mart 2020'den itibaren bir 

pandemi olarak ilan edilmesine sebep olmuştur (23). 

COVID-19 hastalığının vaka olarak fark edilmesini sağlayan ve insanları etkileyen 

ilk belirtisi pnömonidir. Daha sonrasında çıkan raporlarda ise çocuklarda özellikle 

gastrointestinal sisteme yönelik sendromlar olduğu ve birçoğunda semptom göstermeden 

hastalığı geçirdiği tanımlanmaktadır. Genellikle yapılan gözlemler sonucunda ortalama 

kuluçka süresinin 5-7 gün sürdüğü, medyan kuluçka süresinin 3 gün sürdüğü 

gözlemlenmiştir. Semptomatik olarak geçiren bireylerde semptomlar üst solunum yolları 

hastalığı ile benzerlik göstermektedir. Başlıca semptomlar ateş, burun tıkanıklığı, öksürük, 

yorgunluk gibi belirtilerdir. Enfeksiyon bazı bireylerde akciğer tutulmaları gösterir. Bu 

belirtiler ciddi nefes darlığı ve pnömoni ile doğrudan ilişkili olup hastalığın ikinci veya 

üçüncü haftasında gözlenmektedir. Bu belirtiler sonucunda hastaların kandaki oksijen 

seviyeleri düşer, kan değerlerinde bozulmalar gözlenebilir. Bu bozulmalar sonrasında 
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hastaların dışarıdan oksijen ihtiyacı artmaktadır. Bazı hastaların solunum cihazına 

bağlanması gereken durumlar da gözlemlenmiştir (10). 

Bulaşıcı hastalıklar ve ortam değişikliği güvensizliğin önemli sebeplerindendir. 

Hastalığın nedeninin bilinmemesi, ilerlemesinin kötü olması ve sonuçlarının belirsiz olduğu 

durumlarda, söylentiler artar ve bireylerde içe kapanık tutumlar ortaya çıkar. SARS 

salgınının meydana geldiği dönemlerde, insanlarda kaygı düzeyi önemli ölçüde arttı. Hong 

Kong'da insanların yaklaşık %70'i hastaneye yatmaktan endişe duyduklarını ifade 

etmişlerdir. Bu durumun sebebi olarak SARS’a yakalanma ihtimalinin soğuk algınlığına 

yakalanma olasılığından daha fazla olmasıdır. Anksiyete ve korku ile ilgili enfeksiyonlar 

ayrımcılık eylemlerine yol açabilir. COVID-19 pandemisinde Wuhan'dan gelenler hedef 

alınmış ve Çinliler bu süreçte o zamandan beri uluslararası alanda damgalanmıştır. Çin 

virüsü, Wuhan virüsü ve Yeni Sarı Tehlike gibi terimlerin medya tarafından kullanılması 

Çinlilerin dışlanmış hissetmesine sebep olmuştur (24). 

2.2. Anksiyete ve COVID-19 Pandemisi 

Çin, 2019 yılında COVID-19 salgınından etkilenen ilk ülke oldu. SARS-CoV-2’nin 

neden olduğu salgın, Çin'in COVID-19 salgın modellerinin birkaç benzersiz özelliği ve 

yönetim politikası ile artan bir halk ruh sağlığı krizine yol açtı. Birincisi, pek çok Çinli hala 

2003 yılının SARS salgınının Çin'in sosyal hayatı ve ekonomisi üzerindeki etkisini 

hatırlamaktadır. COVID-19, SARS'tan daha bulaşıcıdır ve vaka-ölüm oranı (%2.3) SARS 

virüsünden önemli ölçüde daha yüksektir. Bu oran mevsimsel grip için ise %2.0 olduğu 

varsayılmaktadır. Virüsün belirsiz kuluçka süresi ve olası asemptomatik bulaşması, ek korku 

ve endişeye neden olmaktadır. İkincisi, hükümetin salgını ilk başta küçümsemesi ve ciddiye 

almaması halkın hükümetin karar alma şeffaflığına ve yetkinliğine güvenini sarstı. 

Üçüncüsü, benzeri görülmemiş büyük ölçekli karantina önlemleri halkın büyük şehirlerde 

kendi evlerine hapsolmasına ve olumsuz bir psikososyal etkiye neden olmuştur. 

Dördüncüsü, tıbbi koruyucu malzeme, tıbbi ekipman ve sağlık hizmeti yetersizliği salgının 

yayılmasını hızlandırdığı ve halkın sağlık sistemine olan güvenini azalttığı söylenmektedir 

(25). 

Özsoy ve Kutlu (2019) tarafından yapılan çalışmada sağlık çalışanı olmayan kişilerin 

COVID-19 sonrası sağlık anksiyetesi ve anksiyete düzeyleri incelenmiştir. Elde edilen 

sonuçlarda; çalışmaya katılan katılımcıların %50’den fazlasının yüksek düzeyde durumluk 

ve sürekli kaygı hissettiği ortaya konmuştur. Sağlıkları üzerindeki endişelerinin ise eskiden 
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olduğuna göre bir farklılık göstermediği gözlemlenmiştir. COVID-19 gibi bulaşıcı 

hastalıkların olduğu dönemlerde psikiyatrik semptomların meydana gelmesi öngörülen bir 

durumdur. Literatürde bulaşıcı hastalıkların insanların ruhsal sağlıkları üzerine etkilerini 

inceleyen birçok çalışma mevcuttur. Yapılan bir meta analiz çalışmasında depresyon ve 

anksiyete ile ilgili belirtilerin %16-28 arasında pandemi döneminde görüldüğü, aynı 

çalışmada strese bağlı uyku bozukluklarının da %8 oranında pandemi döneminde görüldüğü 

bildirilmiştir. Çevrimiçi yapılan bir çalışmada ise sağlık çalışanı olmayan bir örneklem 

grubunda %28.8 oran ile orta seviye anksiyete, %16.5 oran ile depresif bulgular tespit 

edilmiştir. Sağlık çalışanlarında yapılan çalışmada ise Beck Anksiyete Ölçeği (BAÖ) ve 

Beck Depresyon Ölçeği (BDÖ) kullanılmıştır. BAÖ için %20.1 anksiyete, BDÖ için %12.7 

depresyon tespit edilmiştir. Sağlık çalışanı olmayan örneklem grubu için yaygın anksiyete 

bozukluğu, uyku bozukluğu ve depresif belirtiler görüldüğü saptanmıştır. Henüz mesleğe 

başlamamış tıp fakültesi öğrencileri için yapılan çalışmada DSKÖ kullanılmış katılımcıların 

orta düzey bir anksiyete yaşadığı belirlenmiştir. Aynı ölçek kullanılarak yapılan bir diğer 

çalışmada ise sağlık çalışanları ile sağlık çalışanı olmayan kişiler kıyaslandığında daha 

öncesinden bir psikiyatrik rahatsızlığı olan bireylerin puanının yüksek olduğu, erkeklerin ise 

daha düşük puan aldığı fark edilmiştir (26). 

2.2.1. Toplum Yönünden Anksiyete ve COVID-19 Pandemisi 

COVID-19 salgını sırasında yapılan çalışmaların, dört veri tabanından Nisan 2021-

Temmuz 2021 tarihleri arasında kesitsel olarak incelendiği bir araştırmada 3537 çalışma 

bulunmuştur. Bu çalışmalar detaylı olarak incelendiğinde 87 araştırmanın örneklemini 

755.180 kişi oluşturmuştur. Çalışma sonucunda %36 ile sağlık çalışanları endişe oranı en 

yüksek grup tespit edilmiş ve bunları ikinci sırada üniversitede örgün öğrenim gören 

öğrenciler, üçüncü sırada genel toplum, öğretmenler, hamileler ve polisler grubu takip 

etmiştir. Kadın olması, önceden psikiyatrik hastalık geçmişi olması, düşük sosyo-ekonomik 

düzeyde olunması, enfeksiyona maruz kalma durumunda artış ve genç birey olması gibi risk 

durumları endişenin artmasına sebep olmuştur (27). 

Başka bir çalışmada ise yine kadınlar, şehir içerisinde yaşayanlar ve daha öncesi ruhsal 

hastalık geçmişi olanlar anksiyete ve depresyon seviyelerinin yüksek olduğu bildirilmiştir. 

Aynı çalışmada meydana gelebilecek bir pandemi için daha önceden kronik ve psikiyatrik 

hastalık geçmişi olan bireylerin öncelikli risk grubu olarak belirlenmesi gerektiği sonucuna 

varılmıştır. Ayrıca, duygu düzenleme üzerine yapılan bir çalışmada anksiyetesi olan 
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bireylerde dikkat dağınıklığının yaygın olduğu ve genel olarak düşük vagal tonus 

gözlemlenmiştir (28, 29).  

2.2.2. Sağlık Çalışanları Yönünden Anksiyete ve COVID-19 Pandemisi 

COVID-19 döneminde; 

• Sağlık çalışanları üzerine yapılan çalışmada yaygın anksiyete ve uykusuzluk düzeyleri

karşılaştırılırmıştır. Katılımcıların %52.3’ünde yaygın anksiyete bozukluğu ve %53.1’inin

ise uykusuzluk yaşadığı belirlenmiştir. Ayrıca aynı çalışmada öğrenim durumu arttıkça

anksiyete düzeylerinde artma olduğu gözlenmiştir (30).

• Bir üniversite hastanesinde çalışan sağlık personellerinde anksiyete, travma sonrası stres

seviyesi incelenmiş katılımcıların %26.7’sinde yaygın anksiyete semptomları, %26.4’ü hafif

ve daha şiddetli travmaya bağlı stres bozukluğu olduğu görülmüştür. Çalışmaya göre

mesleki tecrübesi az olan bireyler ile psikiyatrik hastalık geçmişi olanların yaygın anksiyete

belirtileri yaşadığı; ekip lideri ile ekip üyeleri arasındaki uyumsuzluk şiddetli yaygın

anksiyete belirtileri ile ilişkilendirilmiştir (31).

• COVID-19 Korkusu Envanteri ile yapılan çalışmada; katılımcıların %73.6’sı devlet

hastanesinde kadrolu ve %43.2’si doğrudan COVID-19 tanısı alan hastalarla çalışmıştır.

Maslach Duyarsızlaşma, HSA Kaygı ve Depresyon, COVID-19 Korkusu Envanterlerine

göre kadın bireylerin puan ortalaması, erkek bireylerin puan ortalamasından anlamlı bir

şekilde farklı bulunmuştur. Ailesi ya da eşi ile yaşayanların puan ortalamaları yalnız

yaşayanlara göre daha da yüksek bulunmuştur (32).

• Sağlık çalışanları arasında depresyon, kaygı ve uykusuzluk düzeylerinin incelendiği toplam

33.062 katılımcıyla gerçekleştirilmiş on üç araştırma analizinin dahil edildiği bir meta analiz

çalışmasında kadın sağlık personellerinde daha yüksek anksiyete, depresyon ve uyku

bozukluğu olduğu gözlemlenmiştir (33).

2.3. Makine Öğrenmesi ve Ses Verilerinin İlişkisi

2.3.1. Yapay Zekâ

İnsanlık tarihi boyunca düşünme eyleminin matematiği keşfedilmeye çalışılmaktadır. 

Bilge, zeki insan anlamına gelen Homo Sapiens, ilk modern insanı tanımlamaktadır. Yapay 

zekâ ise insanın düşünme eylemini keşfetme sürecinde makinelerinde bu dünyadaki 

problemleri anlama ve çözüm getirmesi amacına temellendirilmiştir. Yapay zekanın alanları 

algılama, anlamlandırma, öğrenme, kavrama gibi çok çeşitli alt dallara sahiptir (34). 
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Şekil 1. Yapay zekâ ve gelişimi (Xu’dan, 35) 

2.3.2. Makine Öğrenmesi 

Makine öğrenmesi yöntemleri biyolojik, biyomedikal ve davranış bilimlerinde son 

yıllarda giderek yaygınlaşan ve kabul gören yöntemlerdir. Bu yöntemler görüntü tanımada 

ve sınıflandırmada yüksek seviyede başarı oranına sahip olsa da az örneklem grubuyla elde 

edilen verileri işlemede başarı oranı düşük seyretmektedir (36). Makine öğrenmesi 

yöntemlerinin tıp ve görüntü işlemede güçlü ve zayıf yönleri tespit edilmiştir fakat gelecekte 

tanıya yönelik uygulamalarda daha başarılı olacaktır (37). Yöntemlerin Danışmanlı 

Öğrenme, Danışmansız Öğrenme, Yarı Denetimli Öğrenme ve Pekiştirmeli Öğrenme gibi 

türleri bulunmaktadır. 

2.3.2.1. Danışmanlı Öğrenme 

 Derin öğrenme olsun ya da olmasın en çok tercih edilen makine öğrenmesi 

yöntemidir. Sınıflandırılmak istenen bir veri setinde sınıflandırılmak istenen nesnelerin 

bilgileri bulunur ve etiketleme yöntemi ile sınıflara bölünerek veri seti hazırlanır. Veri setini 

öğrenme sırasında makine bir görüntü ve bir puan vektörü biçiminde çıktı üretir. Her 

sınıflandırılan kategori için bu puanın en yüksek olması hedeflenir. Bu puanın öğrenmeden 

önce gerçekleşmesi pek de olası değildir. Ayrıca, çıktı puanları ile istenen bu puan modeli 

arasındaki mesafeyi ölçen bir aktivasyon fonksiyonu hesaplanmış olur (38). 

2.3.2.2. Overfitting (Aşırı Öğrenme) 

Yapay sinir ağlarının eğitilmesinde en büyük problemlerden birisi de eğitim verilerinin 

aşırı uyarlanmasıdır. Algoritma kendine verilen verilerden direk sonuç odaklı çalışır. 
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Kendine verilen verileri çok iyi çözümler ancak gerçek durumlara uyumunu kaybeder başka 

bir ifadeyle öğrenme ezber şeklinde gerçekleşir (39). 

Şekil 2. Modelin karmaşıklığı (Hastie’den, 40) 

2.3.2.3. Underfitting (Yetersiz Uyum) 

Aşırı öğrenmenin tersidir. Bu model, değişkenliğin yakalanmadığı durumlarda 

ortaya çıkar. Verilerin, doğrusal eğitildiğini varsaydığımızda (y= ax+b polinomu a ve b Sabit 

olmadığı) parabolik bir görünüm oluşturduğu durumda sınıflandırıcının yeterli öğrenmeyi 

gerçekleştirememektedir. Sınıflandırıcı program içerisindeki rastlantısallık durumları 

öğrenir (41). Bu durumlarda minimum hata artmaya başlar (Şekil 2). 

2.3.2.4. Çapraz Doğrulama 

Çapraz doğrulama, tahmine dayalı bir modellin genelleştirme yeteneğini 

değerlendirmek için oluşturtulan bir modeldir. Bunun veri seti eğitim ve test verisi seçtiğimiz 

bir eğitim modeli oluşturulur. Her veri seti eğitim kısımlarının test verisi olarak kullanması 

yöntemidir. Küçük veri setleri için de uyum göstermektedir (42). 
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Şekil 3. K Katlamalı Çapraz Doğrulama (Amidi’den, 43) 

2.3.2.5. Yanlılık (Bias) ve Varyans 

 Bias, önyargı anlamına gelmektedir. Oluşturulan modelin, ortalama tahmini ile 

tahmin etmeye çalıştığımız doğru değer arasındaki farkıdır. Yüksek bias değerine sahip 

model, eğitim verilerine çok az dikkat eder ve modeli aşırı basitleştirir. Eğitim ve test 

verilerinde her zaman yüksek hataya yol açar (44). 

Şekil 4. Eğitim modelinde Bias ve Varyans (Cowan’dan, 45) 



11 

Eğitim verileri ağırlıklı çalışılan veriler türlerinde varyansın yüksek olduğu 

gözlemlenmiştir. Daha önce görmediği veriler üzerinde genelleme yapamazlar. Bu modeller 

eğitim verilerinde yüksek performans sergilerken test verilerinde ise yüksek hata oranları 

sergiler (46). 

2.4. Görüntü Verisi ve Duygu Çıkarımı 

Nabiyev (2012)’e göre yapay zekâ kavramı, bir bilgisayar veya bir makinenin, insana 

has özellikler kullanarak bir problemi çözme, bir anlam üretme, genelleme yapma ve 

geçmişten ders alarak çıkarım yapma gibi görevleri yerine getirme yeteneği olarak bilim 

dünyasında kabul görmektedir. Genel olarak yapay zekâ insanca düşünen makinelerin, 

insanların karşılaştığı problemlere çözüm ararken ürettiği yöntemlerdir. Yapay zekayı 

anlamak için zekâ kavramını anlamak gerekmektedir. Zekâ, gerçekleri algılayarak yargı 

süzgecinden geçirerek bir sonuca varma yeteneklerinin tümüne denir. Kısacası zekayı 

tanımlarken beynin bir bilgiyi alıp, hızlı ve doğru analiz etmesi olarak nitelendirebiliriz (47). 

2.5. Derin Öğrenme (Deep Learning) 

Yapay zekayı sınıflandırırken en önemli sınıflama yöntemlerinden birisi de makine 

öğrenmesi kavramıdır. Makine öğrenmesi algoritmalarının içerisinde en popüleri derin 

öğrenmedir. Derin öğrenme, katmanlar kullanarak çıktılar üretilmesidir. Her katman 

kendisinden, önceki katmanlardaki çıktıyı, girdi olarak kabul eder. Derin öğrenme genel 

olarak verinin temsiline dayalı olan bir öğrenme yöntemidir. Bir görüntü verisi için temsil 

kavramını açıklarsak kenar bulma, piksel yoğunluğu bulma, özel şekilleri bulma gibi 

çıkarımlar olarak düşünülebilir. Derin öğrenme yöntemlerini geliştirmek için birkaç yöntem 

kullanılabilir. Derin öğrenme; Çok Katmanlı Algılayıcı (Multi Layer Perceptron -MLP), 

girdi (input), gizli (hidden layer) ve çıktı (output) katmanlarından oluşur. Gizli katmanlar 

probleme göre değişir, çıkış katmanı ise gelen verileri işleyerek çıkış verisini oluşturur. Çıkış 

katmanı ağdaki bulunan eleman sayısına eşittir. Backpropagation yöntemi ile çıktı 

katmanlarından girdi katmanına doğru giden hata fonksiyonunun en az olduğu değer aranır 

(48). 

Birçok araştırmacı duygusal ifadelerin neler olduğu ile çeşitli çalışmalar yapmışlardır. 

Çoğunlukla temel duyguları öfke, utanç, üzüntü, iğrenme, mutluluk, sevgi, şaşkınlık, korku 

şeklinde sınıflandırmak mümkündür. Bazı ifadeler bir arada görülebilirken tek tek olarak da 

ortaya çıkabilir. İnsanlar yazarken ya da konuşurken kategorize edilebilen söylemlerde 



12 

bulunurlar. Bu söylemler insanların duygularını, görüşlerini ve ruhsal durumunu içerir. Bu 

durum anlık ve değişebilen bir süreçtir (49).  

Derin öğrenme sınıflandırmak için çok sayıda veri ve test kümesine ihtiyaç duyarken, 

makine öğrenmesi yöntemleri az sayıda veri ile başarılı olabilir. Derin öğrenmeyi makine 

öğrenmesinden ayıran bir diğer özellik ise derin öğrenme için güçlü makineler (çok sayıda 

matriste işlem yapma ihtiyacı) gereklidir. Makine öğrenmesi yöntemlerinde özelliklerin 

kullanıcıları tarafından tasarlamaması gerekmektedir.  Derin öğrenmede ağ kendi özellik 

çıkararak yeni özellikleri de öğrenebilir. Makine öğrenmesi uygulamalarında genellikle 

işlem süreleri azdır. Derin öğrenme yöntemlerinde ise fazla olabilmektedir. Çıkış verisi ses, 

metin ya da puan gibi özellikler derin öğrenme yöntemleri ile işlenebilirken, makine 

öğrenmesi algoritmaları sonucu sınıflandırma ya da bir puan gibi bir sonuç ortaya çıkar (50). 

Şekil 5. Plutchik Duygu Çarkı (Hu’dan, 51) 
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Şekil 6. Russell’e göre 25 Türkçe duygu ifadesinin iki boyutlu modeli 

(Çolakoğlu’dan, 52) 
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3. GEREÇ ve YÖNTEM

Bu tez çalışmasında ses verileri görüntü verilerine dönüştürülmüştür. Dönüştürülen

veriler CNN (Convolutional Neural Network) Yöntemi ile karar destek sistemine öncü bir 

sistem geliştirilmesi için kullanılmıştır. Bu yöntemleri sırasıyla inceleyeceğiz. 

3.1. Veri Toplama Araçları 

3.1.1. Durumluk- Sürekli Kaygı Ölçeği (DSKÖ) (State- Trait Anxiety Inventory- STAI) 

1964 yılında Spielberger ve ark. tarafından geliştirilmiştir. Türkçe geçerlik ve güvenirliği 

1974-1977 yıllarında Öner ve Le Compte tarafından yapılmıştır. Durumluk kaygı 

bölümünde bireyin belirli zaman ve şartlarda kendisini nasıl hissettiği belirlenir. Sürekli 

kaygı bölümünde ise bireyin belirli zaman ve şartlara bağlı olmadan genellikle kendisini 

nasıl hissettiği belirlenir. Ölçekte, durumluk kaygı bölümünde 10 tane 

(1.,2.,5.,8.,10.,11.,15.,16.,19. ve 20. maddeler), sürekli kaygı bölümünde ise 7 tane 

(21.,26.,27.,30.,33.,36., ve 39. maddeler) tersine ifadeler bulunmaktadır. Değerlendirme 

yapılırken doğrudan ve tersine ifadeler için toplam ağırlık hesaplaması yapılır. Bunun için 

iki adet anahtar hazırlanır. Doğrudan ifadeler için elde edilen toplam puandan, ters ifadelerin 

toplam puanı çıkarılır ve bu sayıya değişmeyen bir değer eklenir. Bu değer durumluk kaygı 

bölümü için 50, sürekli kaygı bölümü için ise 35’tir. Her iki bölümden elde edilen toplam 

puan değeri 20 ile 80 arasında değişmektedir. Büyük puan yüksek kaygı seviyesini, küçük 

puan ise düşük kaygı seviyesini belirtmiş olur (53).  

3.1.2. Ses Analizi için Kullanılan Sorular 

Ses verilerine yönelik toplamda 6 adet soru bulunmaktadır. Bu sorulardan ilk dört 

soru duyguya ve son 2 soru ise anksiyete yöneliktir: 

1.Soru: Şu an kendinizi nasıl hissediyorsunuz?

2.Soru: Bir sağlık çalışanı olarak çalışmak size nasıl hissettiriyor. Maksimum bir

dakikalık ses kaydınızı yükleyebilir misiniz? 

3.Soru: Pandemi sürecinde hastanede sağlık çalışanı olarak çalışmak sizi nasıl

hissettiriyor? 

4.Soru: Çalıştığınız klinikte çalışma ortamınız nasıldır? (Eğer stresli bir ortamda

çalışıyorsanız. Stresle baş ederken ne gibi yöntemlere başvurursunuz?) 
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5.Soru: Aşağıda verilen metni sesli bir biçimde okuyunuz.

6.Soru: Aşağıda verilen metni sesli bir biçimde okuyunuz.

Anksiyete yönelik olan 5. ve 6.soruda katılımcıların gördükleri metni ses kaydı 

yapmaları istenmiştir.  

3.1.3. Anket Formu 

Phonic.ai, yüksek kalitede ses ve video görüntü verisi toplanması için tasarlanmış bir 

araştırma uygulamasıdır. Uygulama aracılığı ile oluşturulmuş çevrimiçi anket formunda 

demografik ve mesleğe bağlı bilgileri içeren 8 adet (yaş, cinsiyet, çalıştığı birim gibi), ses 

kaydı ile cevaplandırılan 6 adet ve DSKÖ ile yanıtlanan 4’lü likert tipte 40 adet soru 

bulunmaktadır. Oluşturulan anket formu ile veriler elde edildi.  

Şekil 7. Örnek ses verisi toplama formu 

3.2. Ses Verilerinin Düzenlenmesi 

Audacity programı Windows, Mac OS X, Linux gibi birçok işletim sisteminde 

kullanılabilinen, özgür, ücretsiz bir ses kaydetme ve ses düzenleme yazılımıdır. Audacity 

aracılığı ile toplanılan ses verilerinin arka plan gürültüsü azaltıldı. Anket formunda bulunan 

sesli yanıt verilen 1., 2.,3. ve 4. soruların katılımcılar tarafından verilen cevapları ortalama 

iki saniyelik parçalara bölündü. 5. ve 6. soruların sadece gürültü verileri azaltıldı ve orijinal 

boyutu korunarak değerlendirmeye alındı.  
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Şekil 8. Ses verilerinin Audacity programındaki görüntüsü 

3.3. Ses Verilerinin Sınıflandırması 

Veri kümesi, literatürde sıkça kullanılan RAVDESS, EMODB, TESS, CREMA gibi 

kütüphanelerde kullanılan etiketleme yöntemlerine benzer şekilde etiketlendirildi. Bu veri 

setleri içerisinde duygular sakin, mutlu, üzgün, sinirli, korkmuş, yorgun ve endişeli şeklinde 

etiketlenmiş olarak bulunmaktadır (54). 

Etiketleme şekline göre dosya adı sırasıyla; 

1. Dosya Tipini (01 = Kontrol, 02 = Deney),

2. Cinsiyeti (01 = Erkek, 02 = Kadın),

3. Ses Kaydı Alınan Kişinin Numarasını,

4. Duygu Türünü (01 = Mutlu, 02 = Üzgün, 03 = Sakin, 04 = Sinirli, 05 = Endişeli,

06 = Sakin, 07 = Korkmuş),

5. Soru Numarasını (01 = "1. soru", 02 = "2. Soru" gibi) içerir (Şekil 9).
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Şekil 9. Ses verilerinin kaydedilme biçimi 

3.4. Ses Verilerini İşleme Yöntemleri 

3.4.1. Fourier Dönüşümü  

Araştırmada ses verileri Fourier Dönüşümü yöntemi kullanılarak görüntüye 

dönüştürüldü. Fourier Dönüşümünü (Fourier Transform) hesaplamak için insanların veya 

tüm canlıların sadece sesleri dinlemesi yeterlidir. Kulak, doğal yapısı dolayısıyla bu 

dönüşümü hesaplar ve algıladığı ses perdesini dönüştürerek beyine iletir. Bir aklın bunu 

hesaplaması için yıllarca süren matematik eğitimi gerekmektedir (55).  

Herhangi bir sinyal, içerisindeki farklı boyuttaki ve fazdaki sinüs(sinüzoid) 

dalgalarını hep birlikte gösterebileceği kuramının Fourier tarafından ortaya atılması Fourier 

Dönüşümünün temelini oluşturmuştur (56). 

Şekil 10. Zaman boyutunda Fourier Dönüşümü (Kalhara’dan, 57) 
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Şekil 11. Zaman boyutunda Fourier Dönüşümü (Kalhara’dan, 57) 

Şekil 10’da bulunan sinüs dalgalarının, zaman alanındaki karmaşıklığı Şekil 11’de 

temsil edilmiştir. Zaman bölümündeki üç dikey çizgi, frekans bölümündeki üç dikey çizgi 

ile temsil edilebildiği gözlenmektedir. Frekans bölümündeki bu basit gösterim, anahtar 

frekansların belirlenmesine yardımcı olmaktadır. Frekans alanındaki veriler zaman alanına 

geri taşınırsa kaybolma gözlenmez (56).  

Fourier Dönüşümünü hesaplamanın en etkili yöntemi Hızlı Fourier Dönüşü (Fast 

Fourier Transform- FFT) algoritmasıdır. FFT, yeni bir teknik değil Ayrık Fourier Dönüşümü 

(Discrete Fourier Transform- DFT) hesaplamanın hızlı bir yöntemidir. Bilgisayarların işlem 

yetenekleri arttıkça ve programlama dilleri geliştikçe Fourier analizi için yeni yöntemlerin 

gelişmesi ile hesaplamalar daha da kolay yapılmaya başlandı. Cooley ve Tukey (1965) 

tarafından FFT diye bilinen program ortaya çıkarılmıştır (57). 
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Şekil 12. Sekiz noktalı DFT’nin zamanda desimasyon ile iki adet dört noktalı DFT’ye 

ayrıştırılması (Cochran’dan, 58) 

3.4.2. Spektogram 

Spektogram, bir sinyalin zamana göre değişiminin görselleştirilmesidir. 

Spektogramlar dil bilim, sonar, radar, sismoloji ve müzikte sıklıkla kullanılmaktadır. Ses 

spektogramları ise konuşulan kelimeleri görselleştirmek için kullanılmaktadır (59). 

Şekil 13. Spektogram (Kovitvongsa’dan, 60) 

3.4.3. Mel Spectogram 

 Birçok çalışmada insan sesi düz bir çizgi olarak değil dalgalı olarak 

değerlendirilmiştir. İnsan sesi, genellikle düşük frekans ve yüksek frekansların birlikte 

olduğu şekilde görselleşmektedir. Yüksek frekans aralığını hem gözleyebilir hem de 

duyabiliriz ama ses aralığı daraldıkça gözlem ve duyma yetilerimiz azalacaktır. 1937 yılında 
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Stevens, Volkmann ve Newmann perdedeki eşit mesafelerin dinleyiciye eşit uzaklıkta 

duyulmasını sağlayacak bir perde birimi önermiştir. Buna mel skalası denir. Mel skalasına 

dönüştürmek için frekanslar üzerinde matematiksel birtakım işlemler sonucu Mel 

Spectogramlar oluşmaktadır (61).  

Şekil 14. Mel Spectogram (Thakur’dan, 62) 

3.4.4. Mel-Frekans Kepstral Katsayıları (MFCC) 

MFCC, insan kulağının çalışma prensibi gibi çalışan ve FFT tabanlı çalışan bir 

dönüşüm yöntemidir. MFCC’ler de ses dalga yapısından minimum oranda etkilenme 

avantajı vardır. MFCC katsayılarının elde edilmesi algoritmasının blok diyagramı 

görülmektedir (63). 

Şekil 15. Mel-Frekans Kepstral Katsayıları ile insan sesinin gösterimi (Aung’dan, 64) 
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3.5. Görüntü Verilerini Sınıflandırma Yöntemleri 

3.5.1. CNN (Convolutional Neural Network) 

Evrişimli Sinir Ağı (ESA) olarak tanımlanan CNN evrişim hesaplama yöntemini 

kullanan ve derin bir yapıyı içeren, ileriye doğru beslenen bir yapay sinir ağıdır. ESA’lar 

genellikle görüntü tanıma ve sınıflandırma konusunda ön plana çıkmaktadır. YSA’lar, 

ağırlık paylaşımı ve havuzlama katmanı CNN yapısının temel bileşenleridir. Genellikle 

etiketlenmiş verileri içeren YSA eğitimi için kullanılmaktadır. CNN genellikle beynin 

görme merkezini taklit eden bir yapı ile çalışır. Bu yapı çok katmanlı verileri alır, hesaplar 

ve sonuçlarını bir sonraki katmana iletir. Görüntü işleme sürecinde ağ yapısının karışıklığını 

azaltmak için ağırlık paylaşımı ve havuzlama yöntemleri kullanılmaktadır. CNN yapısının 

ilk katmanı giriş katmanıdır. Buradaki veriler işlenmemiş olarak ağa verilmektedir. 

Tasarlanan model için bu verilerin boyutları önem taşımaktadır. Görüntü boyutunun yüksek 

olması hem yüksek bellek ihtiyacı hem de eğitim süresinin artmasına neden olsa da ağın 

başarısını arttırabilir. Eğer görüntü boyutu düşük tutulursa bellek ihtiyacı azalır, eğitim süresi 

düşerken istenilen performans sağlanamayabilir (65). 

Şekil 16. Çalışma için tasarlanan duygu çıkarımı modeli (Demirel’den, 66) 
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3.5.1.1. Konvolüsyon Katmanı 

Konvolüsyonel sinir ağlarının yapıtaşını oluşturan bir katmandır. Bu katmanda girdi 

verisi üzerine daha önceden oluşturulmuş bir filtre aracılığı ile filtreler uygulanır. Girdi verisi 

bu filtreler sonucunda çok boyutlu ve daha küçük bir matrise çevrilir.  Derin öğrenme 

algoritmalarında farklı matrisler kullanılır. AlexNet’te kullanılan matris boyutu 11x11’dir. 

GoogleNet, ResNet, VGGNet gibi derin öğrenme algoritmalarında ise 1x1, 2x2, 3x3, 5x5 

şeklinde matrisler kullanılabilmektedir (67). 

3.5.1.2. Aktivasyon Katmanı 

Aktivasyon katmanı nöronların çıktılarını belirli bir değer aralığına sabitler. Her 

fonksiyonda farklı bir değer için kullanılmaktadır. Karmaşık doğrusal olmayan sorunları 

çözmek için Sigmoid, Tanh, Softplus, ReLu aktivasyon fonksiyonları kullanılırken, doygun 

doğrusal olmayan sorunları çözmek için Sigmoid ve Tanh yavaş yakınsama hızı nedeniyle 

tercih edilmektedir. Bunların arasında en çok tercih edilen ReLu fonksiyonu bu tercih 

edilmesindeki sebepler: Yakınsama hızı sayesinde elde edilmesi basit ve hızlıdır, böylece 

gradyan kaybolma problemlerini etkili bir şekilde hafifletebilir ve belirli bir seyreklik 

sağlayabilir. Bu tez çalışmasında yaygın olarak ReLu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonları 

kullanılmıştır (68). 

3.5.1.3. Havuzlama (Pooling) Katmanı 

Havuzlama katmanı verinin boyutlarını (Yükseklik X Genişlik) olarak azaltılması 

amaçlı yapılmaktadır. Bu işlem sonucunda verinin derinlik boyutunda değişme meydana 

gelmez. Bu işlem yapılmasındaki temel amaç hesaplama yükünü düşürmek ve Overfitting 

(aşırı öğrenme) durumunun engellenmesi için yapılmaktadır. En yaygın kullanılan havuzlama 

yöntemleri maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama işlemidir. Sıklıkla maksimum 

havuzlama yöntemi kullanılmaktadır (69). 

3.5.1.4. Softmax 

Softmax çoklu sınıflandırma verileri için kullanılmaktadır. Bu çalışmada duygu 

sınıflamasında 7 veri sınıfı ve Anksiyete sınıflandırmada 4 veri sınıfı olduğu için Softmax 

yöntemi kullanıldı (70). 
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Şekil 17. Softmax yöntemi ile duygu çıkarımı (Zhang’dan ,71) 

3.5.2. AlexNet 

AlexNet, Hinton, Sutskever ve Krizhevsky (2012) tarafından geliştirilmiş DSA 

modelidir. Bu kadar popüler olarak kullanılmasının nedeni 2012 yılında ImageNet 

yarışmasını kazanmasıdır. Birbirini takip eden katmanları ve ortaklama (pool) katmanlarını 

içermektedir. Bu model bilgisayarların nesne tanılamadaki doğruluk oranlarını %10.8 daha 

arttırarak %83.6 yükselmesine yol açmıştır (72). 

3.5.3. VGG-19 ve VGG-16 

VGG-19 ve VGG-16, Oxford Üniversitesi “Görsel Geometri Kulubü” tarafından 

yayınlanmış olan “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition” 

adlı yayın ile 1000 sınıflandırma bölümü ve 14 milyon görüntüyü içeren sınıflandırma 

ImageNet veri setinde ilk beş grup içerisinde bulunarak başarı oranını %92’e kadar 

yükselmiştir (73). 

3.5.4. ResNet 

ResNet, 2015 yılında Xiangyu Z, Kaiming H, Shaoqing Ren S ve Sun J tarafından 

geliştirilen “Deep Residual Learning for Image Recognition” yayını ile tanıtılan bir YSA 

türüdür. ImageNet veri setinde 2015 yılında %3.57 hata payı ile birinci olmuştur. Bu yöntem 

bizim çalışmamızda da kullanılmıştır (74). 

ResNet 50 mimarisi ismini ağın içerisinde bulunan 50 ağırlık katmanından alır. VGG-

19, VGG-16’dan daha derin bir ağ yapısına sahip olmasına rağmen global ortalama havuz 
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metoduyla çalıştığı için modelin boyutu küçüktür. Bu da zamandan ve bellekten tasarrufa 

yol açmaktadır. Pratik olarak artık katmanların oluşturduğu bloklar sayesinde hata oranının 

azaldığı gözlenmiştir. ResNet bu temelle oluşturulmuş bir modeldir (75).  

3.6. Ses ve Görüntü Verilerini İşleme Sırasında Kullanılan Uygulamalar 

3.6.1. Pycharm  

Pycharm bir Python geliştirme ortamı sunan Entegre Geliştirme Ortamı (IDE)’dır. 

Çapraz platformu Windows, Mac OS X ve Linux işletim sistemleri üzerinde çalışmaktadır.  

Çalışmada ses verilerinin hazırlanması ve CNN için görüntülere çevrilmesi için Pycharm ile 

bir uygulama geliştirildi (76). 

3.6.2. Jupyter Notebook 

Jupyter Notebook bir web tarayıcısı ile bir not defteri şeklinde kodları derlemeyi ve 

çalıştırmayı sağlayan bir uygulamadır. Başlangıçta sadece Python desteği ile çıksa da birçok 

yazılım dili daha eklenmiştir. Jupyter Notebook bir not defteri gibi çalışır. Google Colab’tan 

farkı ise bilgisayarın kendi donanımlarını kullanır. Ayrıca yerel dosyalara ulaşım ve onları 

kullanabilme imkânı sunar. Bu çalışmada Google Colab uygulamasının yavaş kaldığı 

durumlarda Jupyter Notebook uygulamasından yararlanıldı (77). 

3.6.3. Google Colab 

Colaboratory, kısa adıyla “Colab”, Google Research tarafından kullanıma sunulan bir 

üründür. Kurulum gerektirmeden çevrimiçi ortamda sanal Global Photographic Union 

(GPU) kullanımı sunan sunulan, Python yazılım dili tabanlı bir Jupyter not defteri 

derleyicisidir. Google Colab özellikle makine öğrenmesi, verilerin analizi ve eğitimi için 

yaygın olarak kullanılmaktadır. Bu tez çalışmasında Google Colab arayüzü çeşitli yöntemler 

geliştirilirken aktif olarak kullanıldı (78). 

3.7. Verilerin Toplanması 

Bu çalışmada kullanılan veri seti Aralık 2021- Ocak 2022 tarihlerinde Ordu Eğitim 

Araştırma Hastanesi’nde çalışan sağlık personellerinden elde edildi. Bu çalışmaya katılma 

şartlarına uyan ve katılmayı kabul eden 62 sağlık personelinin çevrimiçi anket formunu 

doldurulması ile veri toplama aşaması tamamlandı.  

Çalışmaya katılma şartları; 

• Ordu Eğitim ve Araştırma Hastanesi’nde çalışıyor olmak,



25 

• 18 yaş ve üzeri olmak,

• Çalışmaya katılmayı gönüllü olmak şeklinde belirlendi.

3.8. Verilerin İşlenmesi 

Toplanan ses dosyaları oluşturulan Python uygulaması aracılığı ile dinlendi ve 

Melspectogram dönüşümü yapıldı (Şekil 18).  

Şekil 18. Dönüşüm için geliştirilen Python uygulaması 

Program melspectogram çıktıları Şekil 19’deki gibi dosya etiketleme sistemi ile 

sınıflandırıldı.  

Şekil 19. Geliştirilen programın melspectogram çıktıları 
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3.9. Çıktıları Sınıflandırmak için Tasarlanan CNN Yapısı 

Sınıflandırma Modeli, Şekil 21’deki gibi hazırlandı. Çalışmada CNN algoritmasının 

çalışması için TensorFlow, OpenCV ve Keras kütüphaneleri sıkça kullanıldı. Mevcut 

literatürdeki çalışmalar incelendi. Sistemi eğitmek için farklı modellerden yararlanıldı. 

Modelin başarı oranları öğrenme katsayısı, aktivasyon fonksiyonu, eğitim tur sayısı, batch 

boyutu gibi ölçüm metotları ölçülerek karşılaştırıldı. 

3.9.1. Veri Setinin Boyutu 

Çeşitli ve büyük boyutta olan veri setleri, derin öğrenme uygulamaların yapıtaşıdır. 

Veri seti ve öğrenme oranı birbirleri ile paralel yükselmektedir. Veri seti büyüdükçe ağda 

eğitim miktarı artmakta ve harcanan zaman da artmaktadır. Veri sayısı yeterli bir seviyeye 

ulaşırsa başarı oranında önemli değişim görülmez (79). 

3.9.2. Mini Batch Boyutu 

Veri Setinde bulunan verilerin tek tek işlenerek ağ tarafından öğrenilmesi zaman ve 

bellek açışından dezavantajıdır. Her yinelemede geriye yayılım (backpropagation) 

algoritması ile yapılan ağ modelinde gradiant değeri hesaplanır ve ağırlıklar yeni modele 

göre tekrardan güncellenir. Veri sayısı artmasıyla hesaplanılan miktar da doğru orantılı 

olarak artar (80).  

3.9.3. Learning-rate 

Geriye yayılım algoritması yapılırken bu chain rule (zincir kuralı) adı verilen geriye 

doğru türev alma yöntemi ile yapılan işlem, bulunan değerlerin de learning-rate ile 

çarpılması ile yeni değer oluşmaktadır. Yeni değer çıkan sonuçtaki ağırlık değerinden 

yeniden çıkarılarak, yeni ağrılık parametresini verir. Bu algoritmalar tasarlanırken learning-

rate sabit ya da değişken seçilebilir (81). 

3.9.4. Epoch 

Oluşturulan model eğitilirken bütün veriler aynı zamanda eğitime giremez. Belli 

oranda eğitime dahil olur. İlk parça eğitilir başarı oranı test edilir, sonra geriye yayılım 

algoritması ile ağırlıkları güncellenir. Bu olay belirlenen miktarda gerçekleşir. Bu olayın her 

bir adımına epoch(devir) denilmektedir (82).  
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3.9.5. Aktivasyon Fonksiyonları 

Önceki katmanlardaki tüm girdi değerlerini alan ve doğrusal olmayan bir çıktı üreten 

fonksiyonlardır. Yapısı itibariyle sinir hücrelerinin çalışma mantığıyla benzerdir. En çok 

kullanılan Aktivasyon fonksiyonlar Sigmoid, Tanh, Softplus, ReLu olarak tanımlanmaktadır 

(83). 

     Şekil 20.  Bir sinir hücresi ile Aktivasyon Fonksiyonu arasındaki benzerlik 

(Agarwal’den, 84) 

3.9.6. CNN’de Kernel Boyutu 

Oluşturulan 1D CNN modeli Şekil 21’de gösterilmiştir. Oluşturulan model önce 

duygu tahmini için kullanılmıştır. Sonrasında 8. adımdaki çıktı katmanında duygular için 7 

(kategorize edilen duygu miktarı) katman, anksiyete analizi için 4 katman kullanılmıştır.  

Modeli oluştururken TensorFlow ve Keras kütüphanelerinden yararlanıldı. Ses verileri 

etiketlendi ve dizilere dönüştürüldü. Ses verilerini büyütmek için 4 farklı yöntemden; 

1. Gürültü Enjeksionu (Noise Injection: Ses kaydı ile alınan verilerde doğal olarak

ortam gürültüsü bulunmaktadır.),

2. Zaman Esnemesi (Time Strech),

3. Perde Kaydırma (Pitch Strech),

4. Verilerin ham halinden yararlanıldı.

Zisad ve ark. (2020) tarafından kullanılan yöntemde gürültülerin model tarafından 

tanınması, perde özelliklerinin (büyütme, kayma gibi) daha iyi keşfedilmesidir. Her ses 

verisi üzerinde 3 veri arttırma tekniği kullanılarak veriler büyütülmüştür ve sonrasında 

eğitim ve test seti oluşturulmuştur (85). Eğitim ve test verisi seti, duygu analizi için 48 

anksiyete, 11 kızgın, 24 korkmuş, 116 mutlu, 35 sakin, 44 üzgün ve 25 yorgun ses verisi; 

anksiyete analizi için ise 17 durumluk anksiyete var, 39 durumluk anksiyete yok, 18 sürekli 

anksiyete var, 39 sürekli anksiyete yok ses kaydı verilerini içermektedir. Arttırılmış veri 
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yöntemi ile eğitim ve test veri seti Tablo 1’de gösterilmiştir. Verilerin ham halini içeren veri 

seti Tablo 2.’de gösterilmiştir. Tablo 2’de gösterilen veri setinde eğitim verisine gürültü 

enjeksiyonu yapılırken test verisi ham halde bırakılmıştır. 

Tablo 1. 1D CNN veri seti dağılımı 

Veri Seti Veri Yüzdesi Veri Sayısı 

Duygu Tanıma Test (7 Kategori) %10 91 

Duygu Tanıma Eğitim (7 Kategori) %90 818 

Anksiyete Analizi Test (4 Kategori) %10 34 

Anksiyete Analizi Eğitim (4 Kategori) %90 305 

Tablo 2. 1D CNN veri seti dağılımı (Ham test verisi) 

Veri Seti Veri Yüzdesi Veri Sayısı 

Duygu Tanıma Test (7 Kategori) %10 61 

Duygu Tanıma Eğitim (7 Kategori) %90 726 

Anksiyete Analizi Test (4 Kategori) %10 23 

Anksiyete Analizi Eğitim (4 Kategori) %90 270 
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Şekil 21. Bir boyutlu (1D CNN) modeli 

Oluşturulan 1D CNN modeli Şekil 21’de gösterilmiştir. 

Şekil 21’de görülen modelin 1. katman (167 x 1) boyutuna giriş verisi verildi. 

2.katman konvulüsyon katmanı olup bu katmanda 3x3 boyutunda 128 kez filtreleme işlemi

uygulandı ve çıktı katmanında görülen parametre aktivasyon fonksiyonun olarak ReLu 

kullanıldı. Sonra maxpooling (maksimum havuzlama yöntemi ile her matrisin en yüksek 

değeri) seçildi. Tekrardan konvülüsyon işlemi yapıldı 256 kez filtreleme uygulandı. Ara 

katmanlarda toplamda 4 kez konvulüsyon ve havuzlama işlemi uygulandı. Son konvülüsyon 

katmanında (159 x 1024) boyutu ile flatten (düzleştirme) işlemi yapıldı bu işlem soncu 

veriler tek boyuta indirgendi. 10. Katman Fully-Connected Layer (Tam Bağlı Katman) bu 

katmanda düzleştirme katmanından alınan veriler, sinir ağlarına iletilerek öğrenme işlemini 

gerçekleştirir. Bu ağda backpropagation ve forward propagation gibi yöntemler gerçekleştiği 



30 

için ve ağdaki nöronlar bütün nöronlarla bağlantılı olduğundan en fazla parametre sayısına 

sahiptir. En son katman ise çıktı katmanı burada anksiyete analizi 4 katman ve duygu analizi 

için 7 katmandan oluşmaktadır. Optimizasyon için RMSprop seçildi ve öğrenme kat sayısı 

(lr=0.0005) olarak belirlendi.  

3.9.7. ResNet, AlexNet ve VGG-16 Yapısı 

Derin öğrenme alanının gelişmesinde özellikle küçük verilerde başarı oranını 

arttırmanın en etkili yöntemi transfer öğrenme olduğu varsayılmaktadır. Önceden eğitilmiş 

bir modelle eğitime başlamak, orijinal veri seti ile çalışmanın yanında daha avantajlıdır. 

Şekil 9’daki gibi sınıflandırdığımız veri Os, Pandas ve Numpy kütüphanelerini kullanılarak 

bir veri çerçevesi (Dataframe) haline getirildi. Duyguları 7 kategori, anksiyete modelini de 

4 kategori olmak üzere veriler etiketlendi. Sonrasında etiketlenen verilerin resimleri 

640x480 piksel olarak yeniden boyutlandırıldı. Grey Scale (Gri Ölçek) yöntemi ile resimler 

Red, Green, Blue (RGB) renklerine ayrıldı. Eğitim ve test verisi seti, duygu analizi için 47 

anksiyete, 11 kızgın, 24 korkmuş, 115 mutlu, 33 sakin, 44 üzgün ve 25 yorgun görüntü 

verisi; anksiyete analizi için ise 17 durumluk anksiyete var, 38 durumluk anksiyete yok, 18 

sürekli anksiyete var, 40 sürekli anksiyete yok görüntü verilerini içermektedir. 

Tablo 3. Eğitim ve test modelleri 

Veri Seti Veri Yüzdesi Veri Sayısı 

Duygu Tanıma Test (7 Kategori) 

ResNet, AlexNet, VGG19 

%20 60 

Duygu Tanıma Eğitim (7 Kategori) 

ResNet, AlexNet, VGG19 

%80 239 

Anksiyete Analizi Test (4 Kategori) 

ResNet, AlexNet, VGG19 

%20 23 

Anksiyete Analizi Eğitim (4 Kategori) 

ResNet, AlexNet, VGG19 

%80 90 
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İnsanların renkleri algılaması ile bilgisayarın algılaması arasında farklılıklar vardır. 

Bilgisayarlar renkleri birtakım sayılar olarak algılarlar. Bu sebepten ötürü gri tonlamalı 

görüntü kullanmak bize bir avantaj sağlayabileceği düşünülse de genellikle, derin 

öğrenmede renkli görüntülerle çalışırken bunlar RGB biçiminde temsil edilir. Yüksek 

düzeyde RGB, her rengin kırmızı, yeşil ve mavi değerlerin bir kombinasyonu ile temsil 

edildiği bir ek renk modelidir; bunlar genellikle ayrı "kanallar" olarak saklanır, öyle ki bir 

RGB görüntüsü genellikle 3 kanallı bir görüntü olarak adlandırılır. 

Tasarlanan CNN modelinde çalışırken de renkler Red, Green, Blue şeklinde temsil 

edilmiştir. 

Resim 1. Matplotlib ile resimlerin etiketlerine göre gösterimi 

Resim 2. Anksiyete sınıflandırma gruplarının gösterimi 
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Resim 3. Kategorilerine göre Melspectogramların görselleri 

Resim 4. Spectogramlardaki kırmızı renk dağılımı 
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Resim 5. Spectogramlardaki mavi renk dağılımı 

Melspectogramlar içerindeki R, G, B oranlarına göre sınıflandırıldı. Green (yeşil) 

oranı çok düşük olduğundan sınıflama diyagramı çıkmadı. Sırasıyla Gri Ölçekli Kenar 

Algılama, Beyaz Ölçekli Kenar Algılama, Histogram of Oriented Gradients (HOG 

algoritması) ve Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) yöntemleri ile özellikleri 

çıkarılmıştır. 

Resim 6. Beyaz Ölçekli Görüntü Kenar Algılama 
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Resim 7. Gri Ölçekli Görüntü Kenar Algılama 

Resim 8. HOG algoritması ile özellik çıkarımı 



35 

Resim 9. SIFT uygulaması özellik çıkarımı 

Resim 10. Gri Ölçekli SIFT uygulaması özellik çıkarımı 
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Resim 11. ResNet Datagen yapısı 

Resim 12. VGG Datagen yapısı 

Resim 13. AlexNet Datagen yapısı üzerinde rastgele verilerin görüntüleri 
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Şekil 22. Farklı CNN yapıları ve katmanları (Rao’dan, 87) 

Görüntü temelli CNN yapısı ile oluşturulmuş katmanlar şekilde gösterilmiştir. 

Özellikleri belirlenmiş (227 x 227 x 3) girdi boyutu ile melspectogramlar ağa iletildi. 

AlexNet aşamasında, ses içeren bölümleri yakalaması için 11 x 11 kernel penceresi 

kullanıldı. Ayrıca çıktının genişlik ve yüksekliğini azaltmak için de 4 stride (Kernel 

penceresinin ana görüntüde kaç piksel kayacağını gösterir) adımı kullanıldı. Aktivasyon 

katmanı için de ReLu seçildi.  Her bir girdi için 96 kez 11 x 11 filtreleme işlemi uygulandı. 

Sonrasında havuzlama katmanı için 3 x 3 boyutunda 2 stride adımı ile çalışan katman 

oluşturuldu. Konvolüsyon penceresi küçülerek, padding (resimin orijinal boyutunun 

korunması için 0 boyutlu pikseller eklenmesi) yöntemi kullanıldı. Her bir girdi için 256 kez 

5x5 kernel penceresi kullanıldı. Sonrasında yeniden havuzlama katmanı için 3 x 3 boyutunda 

2 stride adımı ile çalışan katman oluşturuldu. 384 kez 3 x 3 kernel penceresi ile konvolüson 

işlemi, ardından yeniden 384 kez 3 x 3 konvolüsyon işlemi ve son kez 256 kez 3 x 3 

boyutunda konvolüsyon işlemi uygulandı. Havuzlama işlemi tekrardan yapılarak 4096 

düğüme aktarıldı. ReLu aktivasyon fonksiyonu ile aşırı uydurmayı engellemeye yönelik 

dropout yöntemi kullanıldı. Değer olarak (p = 0.5) seçildi. Bu işlem 2 kez tekrarlanarak çıktı 
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katmanına bilgiler aktarıldı. Çıktı katmanı ise anksiyete analizi için 4 düğüm, duygu analizi 

için 7 düğümden oluşmaktadır. Aktivasyon fonksiyonu olarak sınıflandırılma yöntemlerinde 

sıkça kullanılan Softmax yöntemi seçildi. 

ResNet Yapısı: Özellikleri belirlenmiş (227 x 227 x 3) girdi boyutu ile 

melspectogramlar ağa iletildi. İlk konvolüsyon katmanı için 7 x 7 kernel penceresi kullanıldı. 

64 kez bu işlem uygulandı. Sonrasında 3 x 3 boyutunda 2 stride adımı ile çalışan havuzlama 

katmanı uygulandı. 2. konvolüsyon katmanı 3 kez tekrarlanır her bir konvolüsyon işlemi 1 

x 1 konvolüsyon 64 kez, 3 x 3 konvolüsyon 64 kez, 1 x 1 konvolüsyon 256 kez kullanıldı.  

1 x 1 konvolüsyon 128 kez 2 stride ile çalışan, 3 x 3 konvolüsyon 128 kez, 1 x 1 konvolüsyon 

512 kez yapıldı. Bu işlem de 1. katmandaki kayma adımı hariç altı kez daha yapılmıştır. 1 x 

1, 256 kez 2 stride adımı ile çalışan konvolüsyon, 3 x 3 konvolüsyon 256 kez, 1 x 1 

konvolüsyon 1024 kez yapıldı. Bu işlem de 1. adımdaki kayma hariç altı kez daha 

yapılmıştır. En son konvolüsyon katmanı ise yine aynı yapıya benzer olarak 512 kez, 1. sinde 

kayma işlemi ile üç defa tekrarlanmıştır. En son çıktı katmanından önce 2048 kez 

konvolüsyon işlemi yapıldı. Ortalama havuzu ile 2048 çıktı katmanı 1000 düğüm içeren tam 

bağlantılı katmanına iletilir.  

Her iki analiz için ayrı ayrı ResNet50 mimarisi oluşturulmuştur. Çıktı katmanı ise 

tam bağlantılı katmandan sonra gelerek, anksiyete modeli için 4 düğüm, duygu modeli için 

7 çıktı düğümünden oluşmaktadır. Aktivasyon fonksiyonu olarak her iki modelde 

sınıflandırılma yöntemlerinden sıkça kullanılan Softmax yöntemi seçildi. 

VGG-19 Yapısı: ResNet50 mimarisine benzer bir yapıdadır. VGG-19 adını 

yapısındaki 19 adet katmandan almaktadır. 16 konvolüsyon katmanı, 5 max pooling katmanı 

ve 2 tam bağlantılı katman kullanılarak yapılmıştır. Her iki analiz için ayrı ayrı VGG-19 

modeli oluşturulmuştur. Çıktı katmanlarında ise anksiyete analizi 4 düğüm, duygu analizi 

için 7 düğümden oluşmaktadır. Aktivasyon fonksiyonu olarak her iki modelde 

sınıflandırılma yöntemlerinden sıkça kullanılan Softmax yöntemi seçildi. 

3.10. Verilerin Analizi 

DSKÖ’ye yönelik verilerin analizinde IBM SPSS Statistics 24.00 programı 

kullanılarak analizler yapılmıştır. Verilerin normallik dağılımı için çarpıklık ve basıklık 

değerlerine bakılarak, ±1.5 aralığında ise normal dağıldığı, değil ise normal dağılmadığı 

şeklinde değerlendirilmiştir.  
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Durumluk ve sürekli kaygı puanlarının cinsiyet, çalışılan bölüm, COVID-19 tanısı 

alan kişilerin hasta bakımına katılım durumları ve COVID-19 hastalığına yakalanma 

durumlarına göre karşılaştırılmasında bağımsız örneklem T testi; formu doldurma yeri ve 

mesleklere göre karşılaştırılmasında tek yönlü varyans analizi kullanılmıştır. Sürekli 

değişkenler arasındaki ilişkiyi tespit etmek için Pearson korelasyon analizi kullanılmıştır ve 

korelasyon katsayıları ve güç ilişkisi Tablo 4’e göre değerlendirilmiştir. 

Tablo 4. Korelasyon katsayıları ve güç ilişkisi 

Katsayı Düzeyi Güç açıklaması 

±  0.81 - ± 1.00 Çok güçlü 

±  0.61 - ±  0.80 Güçlü 

±  0.41 - ±  0.60 Orta 

±  0.21 - ±  0.40 Zayıf 

±  0.00 - ±  0.20 Çok zayıf 

Ses ve görüntü verilerinin analizinde ise Google Colab, Jupyter Notebook ve 

Pycharm derleyicileri kullanıldı. Anksiyete analizde kullanılan sınıflandırma yöntemi için 

kişilerin anksiyete puanlarının ortalamaları kullanıldı. Ortalama durumluk anksiyete 

puanının üzerindeki bireyler “durumluk anksiyete var” durumluk anksiyete puanının 

altındaki bireyler “durumluk anksiyete yok” şeklinde etiketlendi.  

Süreklilik anksiyetesi için süreklilik anksiyete puanlarının ortalaması kullanıldı. 

Ortalama süreklilik anksiyete puanının üzerindeki “süreklilik anksiyete var”, altındaki 

bireyler “süreklilik anksiyete yok”, olarak işaretlenerek ağa kullanılmak üzere veri seti 

hazırlandı. Kullanılan yöntemlerin ses ve görüntü verisinden anksiyete analizi kullanılan 

yöntemlerin başarıları ROC (Receiver Operating Characteristic) Eğrisi yöntemi ile 

gösterilerek oranları yüzdelik olarak ifade edildi.  
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4. BULGULAR

4.1. Sağlık Çalışanlarının Anket Formuna Yönelik Bulguları 

4.1.1. Sağlık Çalışanlarının Tanımlayıcı İstatistikleri 

Tablo 5. Sağlık çalışanlarının demografik bilgileri 

n % 

Yaş 
Ort.±S. Sapma 

33.16± 

8.66 

Min.-Max. 19-54 

Cinsiyet 
Erkek 27 43.5 

Kadın 35 56.5 

Çalışılan Bölüm 

Acil Servis 29 46.8 

Poliklinik/Danışma/Arşiv Veri Giriş Personeli 12 19.4 

Yoğun Bakım Ünitesi 8 12.9 

Radyoloji/Laboratuvar Bölümü 7 11.3 

Anjiyo Katater Laboratuvarı 2 3.2 

Evde Bakım Personeli 2 3.2 

Ortopedi Teknikeri 2 3.2 

Meslek 

Hemşire 20 32.3 

Sağlık Teknisyeni/Teknikeri (ATT, Paramedik 

dahil) 
19 30.6 

Veri Giriş/Kayıt Kabul Personeli 16 25.8 

Doktor 4 6.5 

Sağlık Memuru 3 4.8 

Formu Doldurma Yeri 

Evde 38 61.3 

08-16 mesaisi 13 21.0 

16-08 mesaisi 6 9.7 

24(08-08) mesaisi 5 8.1 

COVID-19 Tanısı Alan Hasta Bakımına 

Katılım Durumu 

Evet 31 50.0 

Hayır 31 50.0 

COVID -19 Hastalığına Yakalanma 

Durumu 

Evet 45 72.6 

Hayır 17 27.4 

Toplam 62 100.0 
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Araştırmaya katılan 62 kişinin yaş ortalamasının 33.16±8.66 ve 19-54 yaş arası 

kişilerin katılım sağladıkları; %43.5’ inin erkek, %56.5’ inin kadın olduğu; %46.8’ inin acil 

servis, %19.4’ ünün poliklinik/danışma/arşiv veri giriş personeli, %12.9’ unun yoğun bakım 

ünitesi, %11.3’ nün radyoloji/laboratuvar bölümü, %3.2’ sinin anjiyo katater laboratuvar 

bölümü, %3.2’ sinin evde bakım personeli ve %3.2’ sinin ortopedi teknikerliği bölümlerinde 

görev yaptıkları; %32.3’ ünün hemşire, %30.6’ sının sağlık teknisyeni/teknikeri, %25.8’ inin 

veri girişi/kayıt kabul merkezi, %6.5' inin doktor ve %4.8' inin sağlık memuru olarak görev 

yaptıkları; %61.3’ ünün evde, %21.0’ inin 08-16 mesaisi, %9.7’ sinin 16-08 mesaisi, %8.1’ 

inin 24 (08-08) mesaisinde formu doldurdukları; %50.0’ sinin COVID-19 tanısı alan hasta 

bakımına katıldıkları ve %72.6’ sının COVID-19 hastalığına yakalandıkları tespit edildi 

(Tablo 5).  

4.1.2. Sağlık Çalışanlarının DSKÖ’ye Yönelik Tanımlayıcı İstatistikleri 

Durumluk ve sürekli kaygı puanlarına ilişkin tanımlayıcı istatistik sonuçları Tablo 

6’da görülmektedir.  

Tablo 6. DSKÖ Puanlarına ilişkin tanımlayıcı istatistik sonuçları 

N=62 Ort. S. Sapma Min. Max. Çarpıklık Basıklık 

Durumluk Kaygı 41.48 4.64 31.00 52.00 0.58 0.21 

Sürekli Kaygı 45.10 5.74 35.00 58.00 0.22 -0.68

Kaynak: Fidele, S., Tabachnick, B., Mestre, V., & Fidell, L. (2013). Aircraft noise-induced awakenings are more reasonably predicted 

from relative than from absolute sound exposure levels. The Journal of the Acoustical Society of America, 134(5), 3645-3653. 

Durumluk kaygı puan ortalamasının 41.48±4.64 ve sürekli kaygı puan ortalamasının 

45.10±5.74 olduğu saptandı. Field ve diğ. (2013), çarpıklık ve basıklık değerlerinin ±1.5 

aralığında ise verilerin normal dağılım gösterdiğini ifade etmiştir. Bu durumda durumluk ve 

sürekli kaygı çarpıklık ve basıklık değerleri ±1.5 aralığında olduğundan veriler normal 

dağılım göstermektedir. 

Durumluk ile sürekli kaygı puanları arasındaki korelasyon sonuçları Tablo 7’de yer 

almaktadır. 
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Tablo 7. DSKÖ Puanları arasındaki Korelasyon sonuçları 

N=62 Durumluk Kaygı Sürekli Kaygı 

Durumluk Kaygı 
r 1 0.39 

p 0.00* 

Sürekli Kaygı 
r 0.39 1 

p 0.00* 

r: Pearson Korelasyon, *p<0.01: Düzeyinde Anlamlı 

Durumluk kaygı ile sürekli kaygı puanları arasında pozitif yönde zayıf düzeyde 

anlamlı bir ilişki olduğu tespit edildi (r=0.39; p<0.01). Elde edilen bulgular neticesinde 

kişilerin durumluk kaygı düzeyleri arttıkça sürekli kaygı düzeylerinin de arttığı düşünüldü.  

4.1.3. Sağlık Çalışanlarının Tanımlayıcı Özelliklerine Göre Karşılaştırmalar 

Yaş ile durumluk ve sürekli kaygı puanları arasındaki korelasyon sonuçları Tablo 

8’de yer almaktadır. 

Tablo 8. Yaş ile DSKÖ Puanları arasındaki Korelasyon sonuçları 

N=62 Yaş 

Durumluk Kaygı 
r -0.02

p 0.89

Sürekli Kaygı 
r 0.01 

p 0.94 

r: Pearson Korelasyon, *p< 0.05: Düzeyinde Anlamlı 

Yaş ile durumluk kaygı (r=-0.02, p> 0.05) ve sürekli kaygı (r= 0.01, p> 0.05) puanları 

arasında anlamlı bir ilişki olmadığı saptandı. 

COVID-19 hastalığına yakalanma durumuna göre durumluk ve sürekli kaygı 

puanlarının karşılaştırma sonuçları Tablo 9’da yer almaktadır. 
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Tablo 9. COVID-19 (+), tanısı alma ile DSKÖ puanlarının karşılaştırılması 

N=62 

COVID-19 

Hastalığına 

Yakalanma 

Durumu 

n Ort. S. Sapma T p 

Durumluk Kaygı 
Evet 45 42.02 4.99 

1.500 0.14 
Hayır 17 40.06 3.29 

Sürekli Kaygı 
Evet 45 45.31 5.82 

0.475   0.64 
Hayır 17 44.53 5.68 

T: Bağımsız Örneklem T Testi, *p<0.05: Düzeyinde Anlamlı 

COVID-19 hastalığına yakalanan kişilerin durumluk kaygı puan ortalaması 42.02, 

COVID-19 hastalığına yakalanmayan kişilerin durumluk kaygı puan ortalaması 40.06 olup, 

COVID-19 hastalığına yakalanan ve yakalanmayan kişilerin durumluk kaygı puanları 

arasında anlamlı bir farklılık olmadığı tespit edildi (p> 0.05). 

COVID-19 hastalığına yakalanan kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 45.31, COVID-19 

hastalığına yakalanmayan kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 44.53 olup, COVID-19 

hastalığına yakalanan ve yakalanmayan kişilerin sürekli kaygı puanları arasında anlamlı bir 

farklılık olmadığı tespit edildi (p>0.05). 

Cinsiyete göre durumluk ve sürekli kaygı puanlarının karşılaştırma sonuçları Tablo 

10’da yer almaktadır. 

Tablo 10. Cinsiyete göre DSKÖ puanlarının karşılaştırılması 

N=62 Cinsiyet n Ort. S. Sapma T p 

Durumluk Kaygı 
Erkek 27 41.74 4.98 

0.380 0.71 
Kadın 35 41.29 4.43 

Sürekli Kaygı 
Erkek 27 44.93 5.51 

-0.204 0.84 
Kadın 35 45.23 6.00 

T: Bağımsız Örneklem T Testi, *p<0.05: Düzeyinde Anlamlı 
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Erkeklerin durumluk kaygı puan ortalaması 41.74, kadınların durumluk kaygı puan 

ortalaması 41.29 olup, erkek ve kadınların durumluk kaygı puanları arasında anlamlı bir 

farklılık olmadığı tespit edildi (p> 0.05). 

Erkeklerin sürekli kaygı puan ortalaması 44.93, kadınların sürekli kaygı puan ortalaması 

45.23 olup, erkek ve kadınların sürekli kaygı puanları arasında anlamlı bir farklılık olmadığı 

saptandı (p> 0.05). 

Çalışılan bölüme göre durumluk ve sürekli kaygı puanlarının karşılaştırma sonuçları 

Tablo 11’da yer almaktadır. 

Tablo 11. Çalışılan bölüme göre DSKÖ puanlarının karşılaştırılması

N=62 Çalışılan Bölüm n Ort. S. Sapma T p 

Durumluk Kaygı 
Acil Servis 29 42.76 5.67 

2.081 0.04* 
Diğer 33 40.36 3.20 

Sürekli Kaygı 
Acil Servis 29 44.83 5.26 

-0.344 0.73 
Diğer 33 45.33 6.21 

T: Bağımsız Örneklem T Testi, *p<0.05: Düzeyinde Anlamlı 

Acil serviste çalışanların durumluk kaygı puan ortalaması 42.76, diğer bölümde 

çalışanların durumluk kaygı puan ortalaması 40.36 olup; acil serviste çalışanların, diğer 

bölümde çalışanlara kıyasla durumluk kaygı puanlarının daha yüksek olması istatistiksel 

olarak anlamlı bulundu (p<0.05). 

Acil serviste çalışanların sürekli kaygı puan ortalaması 44.83, diğer bölümde 

çalışanların sürekli kaygı puan ortalaması 45.33 olup, acil serviste ve diğer bölümde 

çalışanların sürekli kaygı puanları arasında anlamlı bir farklılık olmadığı tespit edildi 

(p>0.05). 

COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılım durumuna göre durumluk ve sürekli 

kaygı puanlarının karşılaştırma sonuçları Tablo 12’de yer almaktadır. 
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Tablo 12. COVID-19 hastalarının bakımına katılım ile DSKÖ puanlarının karşılaştırılması 

N=62 

COVID-19 Tanısı Alan 

Hasta Bakımına Katılım 

Durumu 

n Ort. S. Sapma T p 

Durumluk Kaygı 
Evet 31 42.55 5.28 

1.840 0.07 
Hayır 31 40.42 3.70 

Sürekli Kaygı 
Evet 31 44.45 5.28 

-0.883 0.38 
Hayır 31 45.74 6.19 

T: Bağımsız Örneklem T Testi, *p<0.05: Düzeyinde Anlamlı 

COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılan kişilerin durumluk kaygı puan 

ortalaması 42.55, COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılmayan kişilerin durumluk kaygı 

puan ortalaması 40.42 olup, COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılan ve katılmayan 

kişilerin durumluk kaygı puanları arasında anlamlı bir farklılık olmadığı saptandı (p>0.05). 

COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılan kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 44.45, 

COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılmayan kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 

45.74 olup, COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katılan ve katılmayan kişilerin sürekli 

kaygı puanları arasında anlamlı bir farklılık olmadığı tespit edildi (p>0.05). 

Formu doldurma yerine göre durumluk ve sürekli kaygı puanlarının karşılaştırma 

sonuçları Tablo 13’te yer almaktadır. 

Tablo 13. Formu doldurma yerine göre DSKÖ puanlarının karşılaştırılması 

N=62 Formu Doldurma Yeri n Ort. S. Sapma F p Fark 

Durumluk Kaygı 

a. Evde 38 41.76 4.55 

.249 0.78 - b. 08-16 mesaisi 13 41.38 5.47 

c. 16-08/24(08-08) mesaisi 11 40.64 4.25 

Sürekli Kaygı 

a. Evde 38 46.55 5.79 

3.420 0.04* a>bb. 08-16 mesaisi 13 42.62 4.82 

c. 16-08/24(08-08) mesaisi 11 43.00 5.31 

F: Tek Yönlü Varyans Analizi, *p<0.05: Düzeyinde Anlamlı 
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Formu evde dolduran kişilerin durumluk kaygı puan ortalaması 41.76, 08-16 

mesaisinde dolduran kişilerin durumluk kaygı puan ortalaması 41.38, (16-08) /24 (08-08) 

mesaisinde formu dolduran kişilerin durumluk kaygı puan ortalaması 40.64 olup; durumluk 

kaygı puanları formu doldurma yerine göre anlamlı bir farklılık göstermediği tespit edildi 

(p> 0.05). 

Formu evde dolduran kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 46.55, 08-16 mesaisinde 

dolduran kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 42.62, (16-08)/ 24 (08-08) mesaisinde 

formu dolduran kişilerin sürekli kaygı puan ortalaması 43.00 olup; sürekli kaygı puanları 

formu doldurma yerine göre anlamlı bir farklılık gösterdiği saptandı (p<0.05). Elde edilen 

bulgular neticesinde evde formu dolduran kişilerin 08-16 mesaisinde formu dolduran kişilere 

kıyasla sürekli kaygı düzeyleri daha yüksek bulundu. 

Mesleğe göre durumluk ve sürekli kaygı puanlarının karşılaştırma sonuçları Tablo 

14’te yer almaktadır. 

Tablo 14. Mesleğe göre DSKÖ puanlarının karşılaştırılması 

N=62 Meslek n Ort. S. Sapma F p 

Durumluk Kaygı 

Hemşire 20 42.90 5.64 

0.992 0.40 

Sağlık Teknisyeni/Teknikeri (ATT, Paramedik dahil) 19 40.53 3.37 

Veri Giriş/Kayıt Kabul Personeli 16 41.25 4.91 

Doktor/Sağlık Memuru 7 40.57 3.69 

Sürekli Kaygı 

Hemşire 20 45.25 4.49 

0.747 0.53 

Sağlık Teknisyeni/Teknikeri (ATT, Paramedik dahil) 19 45.05 6.72 

Veri Giriş/Kayıt Kabul Personeli 16 46.19 6.81 

Doktor/Sağlık Memuru 7 42.29 2.69 

F: Tek Yönlü Varyans Analizi, *p<0.05: Düzeyinde Anlamlı 

Hemşirelerin durumluk kaygı puan ortalaması 42.90, sağlık teknisyeni/teknikerlerin 

durumluk kaygı puan ortalaması 40.53, veri giriş/kayıt kabul personellerin durumluk kaygı 

puan ortalaması 41.25 ve doktor/sağlık memurların durumluk kaygı puan ortalaması 40.57 

olup; durumluk kaygı puanları mesleklere göre anlamlı bir farklılık göstermediği saptandı 

(p> 0.05). 
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Hemşirelerin sürekli kaygı puan ortalaması 45.25, sağlık teknisyeni/teknikerlerin 

sürekli kaygı puan ortalaması 45.05, veri giriş/kayıt kabul personellerin sürekli kaygı puan 

ortalaması 46.19 ve doktor/sağlık memurların sürekli kaygı puan ortalaması 42.29 olup; 

sürekli kaygı puanları mesleklere göre anlamlı bir farklılık göstermediği bulundu (p> 0.05). 

4.2. Sağlık Çalışanlarının Ses Verilerine Yönelik Bulguları 

Ses verilerine yönelik analizde ilk dört soru için 248 adet duygu ifadesi elde edildi. 

(Ses kayıtlarındaki dengesiz dağılım sebebiyle örneklemin en küçük duygu içeren parçası 

dikkate alınarak ifadeler ~2 saniyelik parçalara bölündü.). Bunun sonucunda 7 duygu 

kategorisinde 299 duygu ses ve görüntü verisi elde edildi. Anksiyete yönelik son iki soru 

için 113 adet veri elde edildi.   

4.3. Sağlık Çalışanlarının Makine Öğrenmesine Yönelik Bulguları 

CNN tabanlı bir sınıflandırma algoritması geliştirmek için, 2 adet veri setti kullanıldı. 

1. Veri seti duyguları içeren veri seti 7 adet duyguya ait 299 adet ses kaydı bulunmaktadır.

2. Veri seti ise 4 anksiyete durumu için 113 adet veriden oluşan. Bu çalışmadaki temel amaç

duygularının belirlenmesi ve oluşturulan anksiyete modelinin başarısını test etmektir. Derin 

öğrenme yöntemlerinde en iyi modelin bulunması için farklı hiper parametrelerden 

yararlanıldı. Optimizasyon algoritmaları, öğrenme oranı, epoch sayısı gibi parametreler ile 

ağ üzerinde eğitim yapılmış en iyi sınıflandırma modelleri seçilmiştir. 

1 boyutlu CNN yapısı ile oluşturulmuş duygu tanımlama modelinin eğitim ve test 

doğruluğu Tablo 15’teki gibidir. 
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Tablo 15. Duygu modelini eğitirken farklı hiper parametreler ve doğruluk oranları 

Model Epoch 

Sayısı 

Optimizasyon 

Yöntemi 

Doğruluk Oranı Hata Oranı 

Model 1 50 Adadelta 34 1.76 

Model 2 50 Sgd 35 1.74 

Model 3 50 Adam 53 2.38 

Model 4 50 Rmsprop 63 1.59 

Model 5 100 Adadelta 34 1.75 

Model 6 100 Sgd 34 1.78 

Model 7 100 Adam 51 3.76 

Model 8 100 Rmsprop 53 3,87 

Duygu modeli eğitilirken Rmsprop optimizer’ı seçildi. En iyi model 50 epoch’ta 128 

batch boyutunda çalışıldı. Öğrenme oranı ise (lr= 0.0005)’tir. Epoch sayısı arttıkça modelin 

başarısı artmakta ve aynı oranda hata oranı da artmaktadır. Ağın eğitim süresi de aynı oranda 

arttığı gözlemlenmiştir. Düşük öğrenme oranlarında ise ağın doğruluğu azalmakta ve hata 

oranı artmaktadır.  
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Tablo 16. Anksiyete modelini eğitirken farklı hiper parametreler ve doğruluk oranları 

Model Epoch 

Sayısı 

Optimizasyon 

Yöntemi 

Doğruluk Oranı Hata Oranı 

Model 1 50 Adam 38 1.22 

Model 2 50 Sgd 35 1.36 

Model 3 50 Adadelta 35 1.43 

Model 4 50 Rmsprop 58 0.98 

Model 5 100 Adadelta 35 1.35 

Model 6 100 Sgd 35 1.36 

Model 7 100 Adam 67 1.22 

Model 8 100 Rmsprop 73 1.59 

Model 9 200 Rmsprop 71 2,28 

Model 10 500 Rmsprop 58 4.49 

Anksiyete modeli eğitilirken Rmsprop optimizer’ı seçildi. En iyi model 100 epoch’ta 

128 batch boyutunda çalışıldı. Öğrenme oranı ise (lr= 0.0005)’tir. Epoch sayısı arttıkça 

modelin başarısı artmakta, bir süre sonra azalmaya ve aynı oranda hata ortanı da artmaktadır. 

Ağın eğitim süresi de aynı oranda arttığı gözlemlenmiştir. Düşük öğrenme oranlarında ise 

ağın doğruluğu azalmakta ve hata oranı artmaktadır.  
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Resim 14.  Modelin Doğruluğu epochs=50, batch_size=128’da %63.7’dir. Hata oranı 

1.59’dur. 

 Resim 15.  1D CNN yapısı ile oluşturulmuş duygu tanımlama modelinin karmaşıklık 

matrisi 
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Resim 16.  Modelin Doğruluğu epochs=100, batch_size=128’da %73.5’dir. Hata oranı 

1.59’dur. 

Resim 17.  1 boyutlu CNN yapısı ile oluşturulmuş anksiyete tanımlama modelinin 

karmaşıklık matrisi 
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Resim 18.  Anksiyete analizinde 100 Epoch değerinde ResNet50 modelinin doğruluk ve 

test grafiği 

Anksiyete analizinde en başarılı model ResNet50 modeli 200 Epoch’tan oluşan batch 

size= 32, optimizer olarak Softmax seçilmiştir.  Test verisinin küçüklüğünden dolayı test 

verisinin doğruluğu %47.8 olarak kalmıştır. AlexNet ve VGG-19 yöntemlerinin doğrulukları 

%50’nin altında kalmıştır. Duygu sınıflandırması için en başarılı modelde 60, anksiyete 

sınıflandırması için 23 örnek ile F1 skoru 0.30 (Duygu), 0.35 (Anksiyete) gibi değerlerde 

kaldığından tablo halinde değerlendirilmemiştir.       

Tablo 17. Duygu analizinde farklı CNN Algoritmalarının doğruluk ve hata oranları 

Model Epoch 

Sayısı 

Optimizasyon 

Yöntemi 

Doğruluk Oranı Hata Oranı 

AlexNet 100 Adam 13 1.89 

VGG19 100 Adam 21 2.46 

ResNet50 100 Adam 36 1.91 
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Tablo 18. Anksiyete analizde farklı CNN algoritmalarının doğruluk ve hata oranları 

Model Epoch 

Sayısı 

Optimizasyon 

Yöntemi 

Doğruluk Oranı Hata Oranı 

AlexNet 100 Adam 26 1.62 

ResNet50 100 Adam 52 1.05 

VGG 100 Adam 56 1.45 

Görüntü temelli geliştirilen metotlar farklı epoch sayıları, farklı optimizasyon 

yöntemleri kullanarak denenmiştir. En başarılı modeller 100 ve Adam optimizer olarak 

kullanarak bulunmuştur. Algoritmaları denemek için Google Colab uygulaması 

kullanılmıştır. Görüntü temelli modellerin ağdaki eğitim süreleri Jupyter Notebook 

uygulamasında yapılan 1D CNN modeline göre uzun daha uzun sürmektedir. 

Tablo 19. Duygu model çıktıları (Ham test verisi) 

Kesinlik Duyarlılık F1 skoru Örnek 

Endişeli 0.43 0.33 0.38 9 

Korkmuş       0.50 0.50 0.50 4 

Kızgın 0.50 0.50 0.50 2 

Mutlu 0.50 0.62 0.55 21 

Sakin 0.33 0.14 0.20 7 

Yorgun 0.10 0.20 0.13 5 

Üzgün 0.56 0.38 0.45 13 

Doğruluk 0.43 61 

Makro Ortalama 0.42 0.38 0.39 61 

Ağırlıklı Ortalama 0.45 0.43 0.43 61 
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Tablo 20. Anksiyete model çıktıları (Ham test verisi) 

Tablo 19 ile Tablo 20’de verilen sonuçlara göre ham test verileri dikkate alındığında 

modelin başarısı her iki model içinde 0.50’nin altında kalmıştır.   

Kesinlik Duyarlılık F1 skoru Örnek 

Durumluk 

Anksiyete var       

0.10 0.50      0.17 2 

Durumluk 

Anksiyete yok       

0.33   0.10      0.15 10 

Sürekli  

Anksiyete var       

0.00      0.00      0.00         3 

Sürekli  

Anksiyete yok 

0.38      0.38 0.38        8 

Doğruluk 0.22        23 

Makro Ortalama 0.20      0.24      0.17 23 

Ağırlıklı Ortalama 0.28      0.22      0.21        23 
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Tablo 21. Sınıflandırıcı model çıktıları (Duygu) 

Tablo 22. Sınıflandırıcı model çıktıları (Anksiyete) 

Kesinlik Duyarlılık F1 skoru Örnek 

Endişeli 0.83 0.53 0.65 19 

Korkmuş       0.53 1.00 0.69 9 

Kızgın 1.00 0.33 0.50 3 

Mutlu 0.68 0.81 0.74 32 

Sakin 0.57 0.44 0.50 9 

Yorgun 0.00 0.00 0.00 3 

Üzgün 0.62 0.50 0.55 16 

Doğruluk 0.64 91 

Makro Ortalama 0.60 0.52 0.52 91 

Ağırlıklı Ortalama 0.66 0.64 0.63 91 

Kesinlik Duyarlılık F1 skoru Örnek 

Durumluk 

Anksiyete var       

0.83 0.83      0.83 6 

Durumluk 

Anksiyete yok       

0.69   0.75      0.72 12 

Sürekli  

Anksiyete var       

0.80      0.67      0.73         6 

Sürekli  

Anksiyete yok 

0.70      0.70 0.70        10 

Doğruluk 0.74        34 

Makro Ortalama 0.76     0.74      0.75     34 

Ağırlıklı Ortalama 0.74      0.74      0.74        34 
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Tablo 23. En başarılı modellerin sınıflandırıcı model çıktıları (Duygu-Anksiyete) 

Toplanan verilerden oluşturulan veri setine özellikler eklenerek veriler çoğaltılmıştır. 

Çoğaltılan verilerden oluşturulan 1 boyutlu CNN modelinde modelin doğruluğu, kesinlik, 

duyarlılık ve F1 skoru tabloda incelenmiştir (Tablo 23). Sonuçlara göre anksiyete analizi 

için toplam ortalama hassasiyet 0.73 ve toplam ortalama özgüllük 0.91; duygu analizi için 

ise toplam ortalama hassasiyet 0.63 ve toplam ortalama özgüllük 0.94’tür. Anksiyete analizi 

için algoritmanın test verisinin 34 örneğinin 26'sını doğru tahmin ettiği, duyarlılık oranının 

ise 74% olduğu görülmektedir. F1 skoru 0.76 olarak ölçülmüştür. Duygu analizi için, 

algoritmanın 91 örneğin 47'sini doğru tahmin ettiği, duyarlılık oranının ise 63% olduğu 

görülmektedir. F1 skoru 0.63 olarak ölçülmüştür. 

Kesinlik Duyarlılık F1 skoru Hassasiyet Özgüllük Örnek 

Anksiyete 

Analizi 

0.79      0.74      0.76        0.73 0.91 34 

Duygu 

Analizi 

0.52 0.63 0.63 0.63 0.94 91 
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5. TARTIŞMA ve SONUÇ

Bu bölümde araştırma verilerinin istatistiksel analizi sonucunda elde edilen bulgular 

literatür ışığında incelenmiştir. Çalışmaya katılan 62 sağlık çalışanının yaş ortalaması 

33.16±8.66 (Min.-Max.:19-54); %56.5’ inin kadın olduğu; %46.8’ inin acil serviste görev 

yaptıkları; %32.3’ ünün hemşire olarak görev yaptıkları; %61.3’ ünün evde formu 

doldurdukları; %50.0’ sinin COVID-19 tanısı alan hasta bakımına katıldıkları ve %72.6’ 

sının COVID-19 hastalığına yakalandığı şeklinde dağılım göstermektedir. Ses analizi 

sonucunda toplamda 299 adet duyguya, 113 adet anksiyeteye yönelik veri elde edildi. 

Toplanan ses verileri, duygu analizi için 7 kategoride 299 veri, anksiyete analizi için 4 

kategoride 113 adettir. Bu veriler çeşitli yöntemlerle arttırılmış şekli ile 909 duygu 

verisinden 91’i test, 339 anksiyete verisinden 34’ü test olmak üzere rastgele ayrılmıştır. 

DSKÖ analizleri sonucunda katılımcıların durumluk kaygı puan ortalamasının 

41.48±4.64 ve sürekli kaygı puan ortalamasının 45.10±5.74 olduğu saptandı. Bu veriler 

sağlık çalışanlarının kaygı düzeylerinin yüksek olduğunu göstermektedir. Pandemiye bağlı 

kaygı düzeylerinin değerlendirildiği çalışmalarda sağlık çalışanlarının daha çok ruhsal 

problem yaşadığı tespit edilmiştir (86, 87, 88, 89). Que ve ark. (2020)’nın COVID-19 

pandemisinin sağlık çalışanları üzerine etkisini incelediği çalışmada, sağlık çalışanlarının 

yüksek oranda anksiyete yaşadığı ve sağlık çalışanlarının anksiyete düzeyleri 

karşılaştırıldığında en üst sırada hemşirelerin olduğu tespit edilmiştir (90). Lai ve ark. 

(2019)’nın sağlık çalışanları üzerine yaptığı çalışmada Oue ve ark. (2020) ile benzer 

sonuçlara ulaşmış olup ek olarak en yüksek anksiyeteyi doğrudan hastalara temas edenlerin 

yaşadığını ortaya koymuştur (91). Bu sonuç bizim çalışmamızı, acil serviste çalışan sağlık 

çalışanlarının durumluk kaygı puan ortalaması (42.76), diğer bölümde çalışanların durumluk 

kaygı puan ortalamasına (40.36) kıyasla daha yüksek olması sonucunu destekler niteliktedir.  

Acil serviste çalışan sağlık çalışanlarının kaygı düzeylerinin yüksek olması belirsiz hasta 

karşılama ve belirsiz süreyle hastaya temas etme sebeplerine bağlanabilir. Anket formunu 

evde formu dolduran katılımcıların 08-16 mesaisinde formu dolduran kişilere kıyasla sürekli 

kaygı düzeyleri daha yüksek olduğu saptandı. COVID-19 pandemisi sırasında evde kronik 

hastalığı olan birinin varlığı, vardiya sonrasında temas edilen hasta sayısının fazla olması ve 

evde COVID-19 belirtilerini fark edip tedirgin olma, belirsiz vardiya düzeni, evde koruyucu 

ekipman olmaması gibi problemlerle karşılaşılması ile evde sorumlulukların artması ve buna 

bağlı olarak kaygı düzeyinin de artmasına sebep olabileceği düşünülebilir. COVID-19 (+) 

hastaların bakımına katılma durumuna göre bakıma katılım sağlayan ve katılım 
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sağlamayanlar arasında herhangi bir fark saptanmadı. COVID-19 (+) hastaya bakım verirken 

temas etme durumu temas etme riskini ortadan kaldırmaz. Bu sebeple tüm sağlık çalışanları 

doğrudan veya dolaylı yoldan risk altındadır. 

Çalışmamızın sonuçları literatürdeki çalışmalara benzerlik göstermektedir. Çalışma 

saatinde artış, iş yükü fazlalığı, tanısı belli olmayan vakalar, pandemiye yönelik bilgi 

eksikliği, bilinmezlik ve damgalanma, geleceğe yönelik belirsizlik gibi durumlar sağlık 

çalışanlarının kaygı düzeylerinin artmasına neden olduğu düşünülmektedir. Pandemi 

sürecinin en büyük etkilerinden biri de teknolojiyi kullanarak etkileşim kurmanın artışıdır.  

Bu süreçte temastan kaçınılması sebebiyle artan kaygı düzeylerinin de teknoloji aracılığı ile 

tahmin edilebileceği düşünülmektedir. Dolayısıyla duygu durumu belirleyen ölçeklerin ses 

verisi ile yapılabilirliğini ortaya konulmaya çalışılmıştır (92).  

Derin öğrenme yöntemlerinden birisi olan CNN, en çok tercih edilen sınıflandırma 

modeli olan 1D CNN, VGG-16, ResNet ve AlexNet gibi yöntemler çalışmamızda 

kullanılmıştır. Duygu ve anksiyete tahmini modellerinde en başarılı model 1D CNN modeli 

olmuştur. 1D CNN modelinin başarılı olmasının sebebi direk olarak ses verisi üzerinde 

çalışma avantajı olduğu düşünülebilir. Literatürdeki çalışmalara bakıldığında yapılan 

çalışmalar genellikle bir kütüphane (RAVDESS, TESS, CREMA, EMODB) verileri üzerine 

yapılan çalışmalar olduğu görülmektedir. Demirtaş ve Hakdağlı tarafından (2022) yapılan 

bir çalışmada hazır kütüphaneler ve Türkçe dizi, film ve kısa videolardan oluşturulmuş veri 

seti üzerinde yapılan çalışmada %85 doğruluğa ulaşılmıştır (93). Atila ve Şengür (2021) 

tarafından 3D CNN-LSTM modeli kullanılarak tasarlanan çalışmada en yüksek doğruluğu 

%98.33 sakin ses ve en düşük doğruluk %75 ile kızgın seste bulunmuştur (94). Michael ve 

Kandali (2022) tarafından MFCC yöntemi kullanılarak yapılan çalışmada ise mutlu, üzgün 

ve kızgın duygularının doğrulamasında %80 tahmin başarısına ulaştığı görülmüştür (95). 

Pandey ve ark. (2019) tarafından yapılan ve MFCC ile BLSTM mimarisi ile tasarlanmış 

CNN yöntemi kullanılan çalışmada başarı oranı %82.35’tur. IEMOCAP veri seti için 

sonuçlar ve EMO-DB veri seti kullanılarak yapılan çalışmada ise %92.02 doğruluk ile başarı 

oranına ulaşılmıştır (96). Balaha ve ark. tarafından 2020 yılında 11 veri seti ile 14.416 özellik 

kullanılarak yapılan çalışmada CNN ve makine öğrenmesi yöntemleri hibrit olarak 

kullanılarak model tasarlanmıştır.  Ekstra Ağaç Sınıflandırıcı (ETC) ve Rastgele Orman 

Sınıflandırıcı (RFC) %100’e CNN yöntemi kullanılarak 99.17% doğruluğa ulaşılmıştır (97). 
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Geliştirilen CNN modelimizde, 91 duygu test verisi için %64 doğruluk, %52 

kesinlik, %63 duyarlılık, %94 özgüllük değerleri; 34 anksiyete test verisi için %74 doğruluk, 

%79 kesinlik, %74 duyarlılık, %91 özgüllük değerleri elde edilmiştir. Toplam sonuçlar 

incelendiğinde anksiyete analizi için ortalama hassasiyet 0.73 ve ortalama özgüllük 0.91; 

duygu analizi için ise ortalama hassasiyet 0.63 ve ortalama özgüllük 0.94’tür. 

Oluşturduğumuz CNN modelinde ağ eğitilirken “mutlu ve korkmuş” gibi sınıflandırma 

yöntemlerinde en iyi başarı sağlanmasına rağmen “yorgun ve kızgın” gibi sınıflarda dengesiz 

veri dağılımından ötürü başarı oranı düşüktür. Anksiyete analizinde kesinliğin daha yüksek 

çıkma sebebi 4 değişken olmasına (duygu analizinde 7 değişken mevcut), duygu analizinde 

duyarlılığın daha yüksek olmasının sebebi ise 7 değişken olmasına bağlanabilir. Bu çalışma, 

anksiyete analizinde duygu analizine göre daha iyi performans gösteren bir algoritmanın 

olduğunu göstermektedir. Tüm sonuçlara bakıldığında, her iki modelin de modelinin 

özgüllük oranının yüksek çıkması, modellerin negatif sınıfı doğru bir şekilde tanımladığı 

anlamına gelir ve modellerin negatif sınıftaki örnekleri yanlış pozitif olarak etiketleme 

eğiliminde olmadığını göstermektedir. Hassasiyetin yüksekliği, gerçek anksiyete sınıfına ait 

olan örneklerin ne kadarının model tarafından doğru bir şekilde tanımlandığını gösterir. Her 

iki modelimiz birbiri arasında karşılaştırıldığında model anksiyete analizi için daha hassas 

ve duygu analizi için daha özgüldür.  Anksiyete analizinde kullanılan yöntemler kısmi 

farklılıklar göstermekle beraber çalışmamızla yakın sonuçlara ulaşılmıştır. Ham verilerin 

seçildiği modelde başarı oranının düşük olmasının sebebi dengesiz veri seti ve yetersiz test 

verisinin olduğu düşünülmektedir. Konuşma yapısı ve dil özelliklerinin çıkarıldığı bir 

modelle geliştirilmiş makine öğrenmesi yöntemine göre anksiyete ve depresyon 

sınıflandırılması yapılmış depresyon için 0.58'den 0.63'e ve anksiyete için 0.54'ten 0.57'ye 

F1 skoruna ulaşılmıştır (98). Çalışma da anksiyete tahmininin depresyon tahmininden daha 

zorlu bir sınıflandırma olduğu sonucuna ulaşılmıştır.  2021’de Nath ve ark.’nın yaptığı 

çalışmada ruhsal hastalıkların teşhisi için 60-80 yaş aralığında 41 sağlıklı yaşlı yetişkinden 

(26 kadın ve 15 erkek) veriler toplanmış oluşturulmuş, bu veri seti ile depresyon ve anksiyete 

şiddetini ölçmek için ses bilimi ve dilbilimsel özellikleri içeren bir makine öğrenmesi modeli 

tasarlanmıştır. Elektrodermal aktivite ve fotopletismogram gibi basit bileklik sensörlerini ve 

bir bağlam temelli özelliği kullanarak yaşlı yetişkinlerde anksiyete tespiti ve DSKÖ ile 

algılanan anksiyete verilerinden elde edilen modelle daha yüksek F1 skoruna ulaşılmıştır. 

Bu çalışmayla makine öğrenmesi yönteminde başarı yakalanmıştır (99). Espinola ve ark. 

(2022) ses, akustik analiz ve makine öğrenme yöntemini kullanarak major depresif 
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bozukluk, bipolar bozukluk, şizofreni ve genelleştirilmiş anksiyete bozukluğunun teşhisini 

desteklemek için bir yöntem önermiştir. 18 yaşın üzerindeki major depresif bozukluğu olan 

28; şizofrenisi olan 20; bipolar bozukluğu olan 15; genelleştirilmiş anksiyete bozukluğu olan 

4 ve 12 sağlıklı (kontrol grubu) katılımcı ile toplamda 78 kişilik örneklem beş gruba 

ayrılarak incelenmiştir. Veriler üzerinde ses özellik çıkarım algoritması ve farklı makine 

öğrenimi sınıflandırma teknikleri ile denemeler yapılmıştır. 300 ağaçlı rastgele orman 

yöntemi ile major depresif bozukluk, şizofreni, bipolar bozukluk ve genelleştirilmiş 

anksiyete bozukluğunun aynı anda tespiti için en yüksek sınıflandırma performansını 

doğruluk için %75.27, Kappa için %69.08, hassasiyet için %75.30 ve özgüllük için %93.80 

sağlamıştır (100). 

Literatürde duygu çıkarımı üzerine yapılan çalışmalarda CNN sınıflandırma 

yöntemlerinin başarılı olduğu görülmüştür. Anksiyeteye yönelik makine öğrenmesi 

çalışmalarında benzer sonuçlar yakalanmıştır. Çalışmamızda yer alan kısıtlarla benzer 

şekilde kısıtlar yakalanmıştır. Çalışmamızda benzer şekilde CNN sınıflama yöntemi başarılı 

bulunmuş olsa da diğer çalışmalara kıyasla başarı oranı düşük seyretmektedir. Bunun 

sebebinin araştırmanın sınırlılıkları olduğu düşülmektedir. Araştırma sürecinde katılımcı 

bulmanın zorluğu, katılımcıların COVID-19 pandemi sırasında aktif alanda çalışan sağlık 

çalışanları olması, ses kaydı esnasında zamanın yetersiz olması veya arka planda gürültü 

olduğunda kaydın tekrarlanması, araştırmanın zamanın kısıtlı olması ve tek merkez ile sınırlı 

kalması, ölçek kullanımı sebebiyle seçim yanlılığının olması, ses tonu ve konuşma şekli ile 

duygu durumu anlaşılmaya çalışılsa da katılımcıyı mimik, yüz ifadesi gibi katılımcının 

duygu durumu destekleyici davranışların ölçülememesi, katılımcının anket formunu hangi 

ortam bağlamında doldurduğu bilgisinin alınamaması ve bu durumun ses tonu ve sözcük 

seçimi üzerine etkisinin bilinememesi, katılımcıların pandemi sürecinin yüz yüze görüşmeye 

izin vermemesi ve bu süreçte katılımcıların duygu durumunun değişken olması gibi 

durumlar araştırmanın sınırlılıkları olarak düşünülmüştür. Bu çalışmanın temelini amaç 

sadece ses verisi ile duygu durumu sınıflandırabilmek veya yazılı/sözlü ölçek/nitel verilere 

ihtiyaç duymadan ölçebilmek oluşturmaktadır. Daha doğru bir sınıflandırma yöntemi 

yapılması için daha büyük veri seti, gürültüden uzak ses kayıtları ve kullanıcılara sabit 

sorular sorulması gibi özellikler çıkarılarak bir model hazırlanması önerilmektedir. Veri seti 

eğitimi için seçilen katılımcıların anksiyete veya herhangi bir ruhsal hastalık tanısı almış 

olması modelin veri kümesini genişleterek daha kararlı bir sistemin ortaya çıkmasına 

yardımcı olacaktır.  
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Ayrıca bu çalışmada ses verisi üzerinde anksiyete duygusunun Türkçe dilinde 

konuşmacılardan oluşan veri seti ve CNN modeliyle sınıflandırdığı makine öğrenmesi 

alanında öncü çalışmalardandır. Bununla birlikte geliştirilen modelin gelecek çalışmalarda 

görüntü ve video kaydı gibi yöntemlerle desteklenmesi modelin başarısını arttıracağı 

öngörülmektedir.  
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