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OZET

COVID-19 Servislerinde Gorev Yapan Saghk Cahsanlarinin Ses Sinyallerinden Olasi

Anksiyetelerinin Makine Ogrenmesi Yontemi ile Belirlenmesi

Ruh saglhigir alaninda bireyler degerlendirilirken genellikle nitel yontemlerden
yararlanilmaktadir. Bu sorular ayrintili ve uzun olmakla birlikte nitel soru-cevap seklinde
ilerledigi i¢in bazen yanlis yonlendirmelere neden olabilmektedir. Pandemide COVID-19
hastaligina dogrudan maruz kalan saglik ¢alisanlar1 da kendilerini tehdit altinda hissetmeye
baslamistir. Anksiyete, kaygili ve tehdit altinda hissedildiginde viicudun dogal bir tepkisidir.
Anksiyete, duygu, diisiince ve fiziksel durumu etkilemektedir. Bu ¢alisma, ses verisiyle elde
edilen g¢iktilarin, anksiyetenin tanilanma siirecinin  sekillendirilmesinde, saghk
profesyonellerine yardimci olmasi amaciyla yiritilmistir. Anksiyetenin tespiti igin
Durumluk-Siirekli Kaygr Olgegi (DSKO) (State- Trait Anxiety Inventory- STAI)
kullanilmigtir. Katilimcilar, Ordu ilinde COVID-19 pandemi kliniklerinde aktif olarak gérev
alan 30 saglik calisan1 ile COVID-19 pandemi kliniklerinde aktif olarak gorev almayan 30
saglik ¢alisanindan randomize olarak segilmistir. Phonic.ai araciligi ile bes adet sozel soruya
sesli yamt ve ardindan DSKO'ye yamtlar alimmistir. DSKO verilerinin analizinde SPSS
paket programlar1 kullanilmis olup analiz sonucunda Acil Servis’te c¢alisan saglik
calisanlarinda durumluk kaygi diizeyleri anlamli olarak yiiksek bulunmustur. Sesli
yanitlardan makine Ogrenmesi algoritmalart olusturabilmek ig¢in Python yazilim dili
kullanilmistir. Tasarlanan algoritmalar ile ciktilar elde edilmistir. DSKO'niin ¢iktilari ile
makine Ogrenmesi yonteminin ¢iktilar1 karsilastirilmistir. Modeller karsilastirildiginda
(VGG-19, ResNet50, AlexNet) en basarilis1 1D(boyutlu) CNN (konvoliisyonel sinir agi)
tabanli model olmustur. Modelin duygu analizinde; dogruluk %63.7 (%63 hassasiyet, %91
ozgiillik) anksiyete analizinde ise dogruluk %73.5 (%73 hassasiyet, %94 o6zgiillik)
saptanmistir. Bu sonuglar dogrultusunda gelistirilen modelin gelecek ¢aligmalarda goriintii

ve video kayd gibi yontemlerle desteklendiginde basarisinin artacagi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Anksiyete, COVID-19, Makine Ogrenmesi, Saglik Bilisimi,

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

Quialitative 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. GIRIS ve AMAC

Ses, dilin islevsel en kiiciik birimini olusturur. Dil, insanligin hislerini birbirine
anlatmada kullanilan en 6nemli araclardandir. Insanlar dogustan bu yetenekle diinyaya
gelmektedir. Mesela bir ses duyariz, yiiziinii bile gormeden anlamadigimiz bir dilde konusan
bir kiginin nasil bir ruh haline sahip oldugunu yasin1 cinsiyetini hatta fiziksel 6zelliklerini
tahmin edebiliriz (1-3). Her sesin kisiye veya o sesi ¢ikaran canliya 6zgii bir frekans ve
agirhigr vardir. Insan sesi, karakteri itibariyle duygu verisini de icermektedir. Ses
igerisindeki duygu yiiklii anlam insanlar tarafindan algilanabilmektedir. Giiniimiizde
poplilerlesen makine 6grenmesi yontemleri ise bu alanda yeni gelisim gostermektedir. Ses
verileri, metinlerden elde edilen verilere gore daha etkilidir. Insan-makine etkilesimi daha

da kuvvetlenebilmesi i¢in makinelerin, insan duygularini da 6grenmesi gerekmektedir (4, 5).

Son yillarda yapilan bir¢cok calismada ses verisi yaygin olarak kullanilmaktadir.
Plutchik'e gore insani duygular 8 temel bolimde incelenmektedir; {iziintii, 6fke, beklenti,
saskinlik, tiksinme, korku, giiven ve seving. Daha sonra bu 8 temel duyguyu, 3'li alt
boliimlere ayirmistir. Bunu da bir ¢arkifelek (Duygu Carkifelegi) seklinde gorsellestirmistir
(6). Mevcut literatiirde yer alan ¢aligmalarda ses verileri Mel spectogram'a ¢evrilip goriintii
verisi olarak islenmektedir. Goriintii verileri mevcut kiitiiphanelerden (RAVDESS, SAVEE,
CREMA-D, TESS, EMODB gibi) egitilmis bir yontem kullanilarak yapay sinir agina (YSA)
yiiklenilerek bu YSA’ dan bir duygu ¢ikarimi yapilmaktadir (7-9).

SARS CoV-2 (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2) 'nin hayvanlardan
insanlara gecis yapmayi basardigi varsayilmaktadir. COVID-19 (Coronovirus Disease-
19)'un fark edilmesini saglayan ilk klinik belirti pndmonidir ve bagisiklik sistemi zayif, yash
bireylerde daha sik gdzlenmektedir. Ozellikle kiigiik cocuklar arasinda gastrointestinal
semptomlar1 yaygin goriiliirken, bazi vakalarda ise asemptomatik olarak enfeksiyon
gecirildigi goriilmistiir (10). Bu siiregte COVID-19 testi pozitif (+) ¢ikan saglik profesyoneli
sayisinin 120 bini gectigi, 216 saglik profesyonelinin de COVID-19 sebebiyle yasamini
yitirdigi bildirilmistir (11). COVID-19 pandemisi tiim diinya genelinde bireylerde genel bir
endise haline neden olmustur. Ozellikle COVID- 19'un en karanlik yaniyla yiizlesen taraf
saglik calisanlaridir. Bu siirecte 6n saflarda gorev alip tedavi ve bakimi gerceklestirirken risk

altinda olan saglik calisanlari i¢in genel endise durumu belirgin bir hal almistir (12).

Ses verisinden duygu analizi yontemiyle bir¢ok calisma literatiirde yer almaktadir.

Bunlar %65-90 oraninda dogru tahminde bulunmaktadir. SVM (Support Vector Machine),

1



K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN- K Nearest Neighbors Algorithm) gibi bir¢ok
yontem ile degisik basart oranlar1 yakalanmistir (13, 14). Bu gelistirilecek olan makine
Ogrenmesi sistemi ile anksiyetenin ses verisinden tanilanmasinin basar1 orani
degerlendirilecektir. Ayrica anksiyetenin tanilanmasinda kullanilan geleneksel yontemlere
ek olarak gelistirilen bu yontemle tanilama siirecinin daha verimli olacagi ongoriilmektedir.
Duygular en iyi konusma vasitasiyla karsi tarafa iletilmektedir. Ruhsal hastaliklarin
olusumunun temelinde duygu durum degisiklikleri ana etmenlerden birisidir. Zhao ve ark.
(2019), 2D CNN-Long Short-Term Memory (LSTM) yapisinin kullanildigi ¢alismada
konusan bir kisinin verilerine ait siniflandirmada % 95.33, duyguya bagli siniflandirmada %
95.89 oranla dogruluk yakalanmustir (15). Demircan ve Ornek (2020), MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) araciligi ile ¢ikarillan goriintiler SVM ve KNN
siiflandirma yontemleri ile siniflandirildiginda %92.86 dogruluk oranina ulasilmistir (16).
Er (2020), tarafindan yapilan calismada hazir veri seti ile nitelikleri belirlenmis VGG-16
yontemi ile simiflandirildiginda %85.37 dogruluk performansi gostermistir. Makine
O0grenmesi yontemlerinin duygulart siiflandirmada basarili oldugu kanitlanmistir (17).
Ruhsal hastaliklar1 tanilama siirecinde, Klinisyenler igin gelistirilmis el kitab1 (The
Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, Fourth Edition-DSM-1V) ve klinik
hasta goriismesi en sik kullanilan yontemlerdir (18). Yapilan ¢aligmalar ikili goriisme veya
nitel/nicel sorulardan olusan formlar seklindedir. Tiirkgapar (2004), anksiyete ve depresyon
tanisinin  konulabilmesi igin birinci basamak saglik hizmetlerinde kullanilmak {izere
gelistirilmis olan Prime-MD formunu hastanin doldurmasi ve belirtilerin var oldugu
gbzlemlenen hastalar ile detayli goériisme sonrasinda tani netlestirilmektedir (19). McGinnis
ve ark. tarafindan 2019’ da igsellestirme sorunlar1 olan kiiclik cocuklar1 belirlemek icin
yapilan c¢alismada 3’er dakikalik ses kayitlarindan toplanan verilerle igsellestirme
bozuklugunun tespiti i¢in olusturulan makine dgrenmesi modeliyle basar1 oranlari; %80
dogruluk ve %54 hassasiyet, %93 ozgiillik seklinde ortaya konmustur. Igsellestirme
sorunlar1 olan ¢ocuklarin ses 6zellikleri genellikle daha diisiik ses tonu, tekrar eden ciimle
vurgular1 ve uyaranlara kars1 yiiksek tondan tepki verme ile karakterizedir (20). Tansim ve
ark. (2022) konusmadan depresyon-anksiyete tespiti i¢in bir yap1 olusturmaya odaklanmiglar
ve makine 6grenmesi sistemlerinin gelistirilebilmesi i¢in veri setinin zengin, algoritmanin
dengeli bir yapida olmasi gerektigini savunmuslardir. Yapilan calismada, depresyon-
anksiyete standart tarama araclarinda belirlenmis standartlarina dayanarak etiketlenmis

mental rahatsizlik analizi, ses veri kiimesi olarak tanitilmaktadir. Bu veri kiimesi, her birey



icin demografik bilgileri ve birden fazla konugma gorevini igerir. Ayrica, insan
konusmasindaki zihinsel hastalik isaretlerini belirlemeyi amagclar. Son olarak, bu veri kiimesi
tizerinde yapilan temel makine 6grenmesi modellerinin performansi diger iyi bilinen
depresyon-anksiyete i¢in egitilmis temel modellerle, onerilen ses ve veri kiimesinin kalitesi
ve etkinligi karsilagtirlldiginda depresyon siddetini tahmin etmede basarilt oldugu one
cikmaktadir (21). Literatiirdeki c¢alismalarda goriildiigii iizere makine Ogrenmesi

algoritmalar1 genellikle mental-ruhsal durum tespiti i¢in yardimci olarak kullanilmaktadir.

Bu caligmanin ana amaci; saglik calisanlarinin, hasta ve hasta yakinlarinin ortama
bagl degisen duygu durum degisikliklerinin gilinliik yasamda dogal olarak kullanilan sesli
iletisim araciligi ile tespit edilebilmesi halinde, olusabilecek olumsuz duygu durum
degisiklikleri ve giivenlik sorunlarin1 Onleyebilecek uygulamalarin gelistirilebilecegini

ortaya koymaktir.



2. GENEL BILGILER
2.1. COVID-19 Pandemisi

Bir bulasic1 hastalik kiiresel bir hale doniislirse bu pandemi olarak tanimlanir. 1918
yilinda Ispanyol Gribi diinya niifusunun iigte birinden fazlasma bulasan ve yaklasik 50
milyon insanin Oliimiine neden olan influenza tiiriiniin en iinli 6rnegidir. Diger 6rnekler
arasinda 14. yiizyilda Avrupa'da Hiyarcikli Veba (Kara Veba), 2003 yilinda Siddetli Akut
Solunum Sendromu (Severe Acute Respiratory Syndrome-SARS) viriisii ve HIV/AIDS
(Human Immunodeficiency Virus-insan Bagisiklik Yetmezligi Viriisii/ Acquired immune
Deficiency Syndrome- Edinsel Bagisiklik Yetmezligi Sendromu) bulunmaktadir. Bir
hastaligin ne kadar yayilacagini etkileyen bir¢ok faktor vardir. Bunlardan iki tanesi 6nemli

olup birincisi hastaligin bir kisiden digerine bulagsma hizi ve digeri ise mortalitesidir (22).

Aralik 2019'da Cin'in Hubei Eyaleti'nin Wuhan kentinde kaynagi bilinmeyen bir
zatiirre salgin1 duyulmaya baslandi. Vakalar genellikle Huanan deniz iiriinleri, toptan satis
pazart ile iligkilendirildi. Yapilan galismalar sonucu genom analizi, SARS-CoV ile iliskili
yeni bir koronaviriis tiirli olan ve bu nedenle Siddetli Akut Solunum Sendromu Koronaviriis
2 (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2-SARS-CoV-2) olarak isimlendirilen
yeni bir solunum virisiiniin varlig1 ortaya ¢ikti. SARS-CoV-2, Sarbecovirus alt cinsine ait
bir beta-koronaviriistiir. SARS-CoV-2"nin kiiresel yayilimi1 ve COVID-19 hastaliginin neden
oldugu binlerce 6liim, Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan 12 Mart 2020'den itibaren bir

pandemi olarak ilan edilmesine sebep olmustur (23).

COVID-19 hastaliginin vaka olarak fark edilmesini saglayan ve insanlar etkileyen
ilk belirtisi pnomonidir. Daha sonrasinda c¢ikan raporlarda ise cocuklarda &zellikle
gastrointestinal sisteme yonelik sendromlar oldugu ve bir¢ogunda semptom gostermeden
hastalig1 gecirdigi tanimlanmaktadir. Genellikle yapilan gozlemler sonucunda ortalama
kulugka siiresinin 5-7 giin silirdiigli, medyan kulucka siiresinin 3 giin silirdiigii
gbzlemlenmistir. Semptomatik olarak gegiren bireylerde semptomlar {ist solunum yollari
hastalig1 ile benzerlik gostermektedir. Baslica semptomlar ates, burun tikanikligi, okstirtk,
yorgunluk gibi belirtilerdir. Enfeksiyon bazi bireylerde akciger tutulmalar1 gosterir. Bu
belirtiler ciddi nefes darligi ve pndmoni ile dogrudan iliskili olup hastaligin ikinci veya
tiglincli haftasinda gozlenmektedir. Bu belirtiler sonucunda hastalarin kandaki oksijen

seviyeleri diiser, kan degerlerinde bozulmalar gézlenebilir. Bu bozulmalar sonrasinda



hastalarin digaridan oksijen ihtiyact artmaktadir. Bazi hastalarin solunum cihazina

baglanmasi gereken durumlar da gozlemlenmistir (10).

Bulasict hastaliklar ve ortam degisikligi giivensizligin 6nemli sebeplerindendir.
Hastaligin nedeninin bilinmemesi, ilerlemesinin kotii olmasi ve sonuglarinin belirsiz oldugu
durumlarda, sOylentiler artar ve bireylerde ice kapanik tutumlar ortaya c¢ikar. SARS
salgiminin meydana geldigi donemlerde, insanlarda kaygi diizeyi 6nemli dl¢tide artti. Hong
Kong'da insanlarin yaklasik %701 hastaneye yatmaktan endise duyduklarini ifade
etmiglerdir. Bu durumun sebebi olarak SARS’a yakalanma ihtimalinin soguk alginligina
yakalanma olasiligindan daha fazla olmasidir. Anksiyete ve korku ile ilgili enfeksiyonlar
ayrimcilik eylemlerine yol agabilir. COVID-19 pandemisinde Wuhan'dan gelenler hedef
alinmis ve Cinliler bu siirecte o zamandan beri uluslararas1 alanda damgalanmistir. Cin
virlisii, Wuhan viriisii ve Yeni Sar1 Tehlike gibi terimlerin medya tarafindan kullanilmasi

Cinlilerin dislanmis hissetmesine sebep olmustur (24).

2.2. Anksiyete ve COVID-19 Pandemisi

Cin, 2019 yilinda COVID-19 salginindan etkilenen ilk iilke oldu. SARS-CoV-2"nin
neden oldugu salgm, Cin'in COVID-19 salgin modellerinin birka¢ benzersiz 6zelligi ve
yonetim politikasi ile artan bir halk ruh sagligi krizine yol agti. Birincisi, pek ¢ok Cinli hala
2003 yilinin SARS salgininin Cin'in sosyal hayati ve ekonomisi iizerindeki etkisini
hatirlamaktadir. COVID-19, SARS'tan daha bulasicidir ve vaka-6liim orani (%2.3) SARS
virlistinden onemli 6l¢iide daha yiiksektir. Bu oran mevsimsel grip i¢in ise %2.0 oldugu
varsayilmaktadir. Viriisiin belirsiz kulugka siiresi ve olas1 asemptomatik bulagmasi, ek korku
ve endiseye neden olmaktadir. Ikincisi, hiikiimetin salgm ilk basta kiiciimsemesi ve ciddiye
almamas1 halkin hiikiimetin karar alma seffafligima ve yetkinligine giivenini sarsti.
Ucgiinciisii, benzeri gdriilmemis biiyiik 6lgekli karantina dnlemleri halkin biiyiik sehirlerde
kendi evlerine hapsolmasina ve olumsuz bir psikososyal etkiye neden olmustur.
Dérdiinciist, tibbi koruyucu malzeme, tibbi ekipman ve saglik hizmeti yetersizligi salginin

yayilmasint hizlandirdig1 ve halkin saglik sistemine olan giivenini azalttig1 soylenmektedir

(25).

Ozsoy ve Kutlu (2019) tarafindan yapilan ¢alismada saglik calisan1 olmayan kisilerin
COVID-19 sonrasi saglik anksiyetesi ve anksiyete diizeyleri incelenmistir. Elde edilen
sonuclarda; ¢calismaya katilan katilimcilarin %50°den fazlasinin yiiksek diizeyde durumluk

ve slirekli kaygi hissettigi ortaya konmustur. Sagliklar tizerindeki endiselerinin ise eskiden
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olduguna gore bir farklilik gostermedigi goézlemlenmistir. COVID-19 gibi bulasici
hastaliklarin oldugu donemlerde psikiyatrik semptomlarin meydana gelmesi dngoriilen bir
durumdur. Literatiirde bulasici hastaliklarin insanlarin ruhsal sagliklar tizerine etkilerini
inceleyen bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Yapilan bir meta analiz ¢alismasinda depresyon ve
anksiyete ile ilgili belirtilerin %16-28 arasinda pandemi doneminde gorildigi, ayni
caligsmada strese bagli uyku bozukluklarinin da %8 oraninda pandemi déneminde goriildiigii
bildirilmistir. Cevrimig¢i yapilan bir ¢alismada ise saglik calisan1 olmayan bir 6rneklem
grubunda %28.8 oran ile orta seviye anksiyete, %16.5 oran ile depresif bulgular tespit
edilmistir. Saglik ¢alisanlarinda yapilan ¢alismada ise Beck Anksiyete Olgegi (BAO) ve
Beck Depresyon Olgegi (BDO) kullanilmistir. BAO icin %20.1 anksiyete, BDO igin %12.7
depresyon tespit edilmistir. Saglik ¢alisani olmayan 6rneklem grubu i¢in yaygin anksiyete
bozuklugu, uyku bozuklugu ve depresif belirtiler goriildiigli saptanmistir. Henliz meslege
baslamamus tip fakiiltesi dgrencileri i¢in yapilan calismada DSKO kullanilmis katilimeilarin
orta diizey bir anksiyete yasadigi belirlenmistir. Ayn1 6lgek kullanilarak yapilan bir diger
calismada ise saglik calisanlari ile saglik calisani olmayan kisiler kiyaslandiginda daha
oncesinden bir psikiyatrik rahatsizligi olan bireylerin puaninin yiiksek oldugu, erkeklerin ise

daha diisiik puan aldig1 fark edilmistir (26).
2.2.1. Toplum Yoniinden Anksiyete ve COVID-19 Pandemisi

COVID-19 salgini sirasinda yapilan ¢aligmalarin, dort veri tabanindan Nisan 2021-
Temmuz 2021 tarihleri arasinda Kkesitsel olarak incelendigi bir arastirmada 3537 ¢alisma
bulunmustur. Bu ¢alismalar detayli olarak incelendiginde 87 arastirmanin Orneklemini
755.180 kisi olusturmustur. Calisma sonucunda %36 ile saglik ¢alisanlar1 endise oran1 en
yuksek grup tespit edilmis ve bunlar ikinci sirada iiniversitede Orgiin 6grenim goren
ogrenciler, liglincli sirada genel toplum, 6gretmenler, hamileler ve polisler grubu takip
etmistir. Kadin olmasi, dnceden psikiyatrik hastalik gegmisi olmasi, diisiik sosyo-ekonomik
diizeyde olunmasi, enfeksiyona maruz kalma durumunda artis ve geng birey olmasi gibi risk

durumlar endigenin artmasina sebep olmustur (27).

Baska bir calismada ise yine kadinlar, sehir icerisinde yasayanlar ve daha dncesi ruhsal
hastalik ge¢misi olanlar anksiyete ve depresyon seviyelerinin yiiksek oldugu bildirilmistir.
Ayni ¢alismada meydana gelebilecek bir pandemi i¢in daha dnceden kronik ve psikiyatrik
hastalik ge¢misi olan bireylerin 6ncelikli risk grubu olarak belirlenmesi gerektigi sonucuna

vartlmistir. Ayrica, duygu diizenleme iizerine yapilan bir calismada anksiyetesi olan



bireylerde dikkat dagimikliginin yaygin oldugu ve genel olarak diisiik vagal tonus
gozlemlenmistir (28, 29).

2.2.2. Saghk Calisanlar1 Yoniinden Anksiyete ve COVID-19 Pandemisi

COVID-19 doneminde;

Saglik calisanlar lizerine yapilan g¢alismada yaygin anksiyete ve uykusuzluk diizeyleri
karsilastirilirmistir. Katilimcilarin %52.3’tinde yaygin anksiyete bozuklugu ve %53.1’inin
ise uykusuzluk yasadigi belirlenmistir. Ayrica ayni ¢alismada 6grenim durumu arttik¢a
anksiyete diizeylerinde artma oldugu gozlenmistir (30).

Bir {iniversite hastanesinde calisan saglik personellerinde anksiyete, travma sonrasi stres
seviyesi incelenmis Katilimcilarin %26.7’sinde yaygin anksiyete semptomlari, %26.4’i hafif
ve daha siddetli travmaya bagli stres bozuklugu oldugu goriilmiistiir. Calismaya gore
mesleki tecriibesi az olan bireyler ile psikiyatrik hastalik gegmisi olanlarin yaygin anksiyete
belirtileri yasadigi; ekip lideri ile ekip tiyeleri arasindaki uyumsuzluk siddetli yaygin
anksiyete belirtileri ile iliskilendirilmistir (31).

COVID-19 Korkusu Envanteri ile yapilan calismada; katilimcilarin %73.6’s1 devlet
hastanesinde kadrolu ve %43.2’si dogrudan COVID-19 tanis1 alan hastalarla ¢alismistir.
Maslach Duyarsizlasma, HSA Kaygi ve Depresyon, COVID-19 Korkusu Envanterlerine
gore kadin bireylerin puan ortalamasi, erkek bireylerin puan ortalamasindan anlamli bir
sekilde farkli bulunmustur. Ailesi ya da esi ile yasayanlarin puan ortalamalari yalniz
yasayanlara gore daha da yiiksek bulunmustur (32).

Saglik calisanlar arasinda depresyon, kaygi ve uykusuzluk diizeylerinin incelendigi toplam
33.062 katilimciyla gergeklestirilmis on ii¢ arastirma analizinin dahil edildigi bir meta analiz
calismasinda kadin saglik personellerinde daha yiiksek anksiyete, depresyon ve uyku

bozuklugu oldugu gozlemlenmistir (33).
2.3. Makine Ogrenmesi ve Ses Verilerinin Tliskisi
2.3.1. Yapay Zeka

Insanlik tarihi boyunca diisiinme eyleminin matematigi kesfedilmeye calisiimaktadir.
Bilge, zeki insan anlamina gelen Homo Sapiens, ilk modern insan1 tanimlamaktadir. Yapay
zekd ise insanin disiinme eylemini kesfetme siirecinde makinelerinde bu diinyadaki
problemleri anlama ve ¢dziim getirmesi amacina temellendirilmistir. Yapay zekanin alanlar

algilama, anlamlandirma, 6grenme, kavrama gibi ¢ok ¢esitli alt dallara sahiptir (34).
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Sekil 1. Yapay zeka ve gelisimi (Xu’dan, 35)

2.3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yontemleri biyolojik, biyomedikal ve davranis bilimlerinde son
yillarda giderek yayginlasan ve kabul goren yontemlerdir. Bu yontemler goriintii tanimada
ve siniflandirmada yliksek seviyede basari oranina sahip olsa da az 6rneklem grubuyla elde
edilen verileri islemede basari orami diisiik seyretmektedir (36). Makine Ogrenmesi
yontemlerinin tip ve goriintii islemede giiglii ve zayif yonleri tespit edilmistir fakat gelecekte
taniya yonelik uygulamalarda daha basarili olacaktir (37). Yontemlerin Danigsmanli
Ogrenme, Danismansiz Ogrenme, Yar1 Denetimli Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme gibi

tiirleri bulunmaktadir.
2.3.2.1. Damismanh Ogrenme

Derin 6grenme olsun ya da olmasin en ¢ok tercih edilen makine Ggrenmesi
yontemidir. Simiflandirilmak istenen bir veri setinde siniflandirilmak istenen nesnelerin
bilgileri bulunur ve etiketleme yontemi ile siniflara boliinerek veri seti hazirlanir. Veri setini
O0grenme sirasinda makine bir goriintii ve bir puan vektorii bigiminde ¢ikti iiretir. Her
siiflandirilan kategori i¢in bu puanin en yiiksek olmasi hedeflenir. Bu puanin grenmeden
once gerceklesmesi pek de olasi degildir. Ayrica, ¢ikt1 puanlart ile istenen bu puan modeli

arasindaki mesafeyi 6lgen bir aktivasyon fonksiyonu hesaplanmis olur (38).
2.3.2.2. Overfitting (Asir1 Ogrenme)

Yapay sinir aglarinin egitilmesinde en biiyiik problemlerden birisi de egitim verilerinin

asirt uyarlanmasidir. Algoritma kendine verilen verilerden direk sonu¢ odakli ¢alisir.



Kendine verilen verileri ¢ok iyi ¢oziimler ancak gercek durumlara uyumunu kaybeder bagka

bir ifadeyle 6grenme ezber seklinde gergeklesir (39).
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Sekil 2. Modelin karmasikligi (Hastie’den, 40)

2.3.2.3. Underfitting (Yetersiz Uyum)

Asirt 6grenmenin tersidir. Bu model, degiskenligin yakalanmadigi durumlarda
ortaya ¢ikar. Verilerin, dogrusal egitildigini varsaydigimizda (y= ax+b polinomu a ve b Sabit
olmadig1) parabolik bir goriiniim olusturdugu durumda siiflandiricinin yeterli 6grenmeyi
gerceklestirememektedir. Siniflandirict program igerisindeki rastlantisallik  durumlar

ogrenir (41). Bu durumlarda minimum hata artmaya baslar (Sekil 2).

2.3.2.4. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, tahmine dayali bir modellin genellestirme yetenegini
degerlendirmek icin olusturtulan bir modeldir. Bunun veri seti egitim ve test verisi se¢tigimiz
bir egitim modeli olusturulur. Her veri seti egitim kisimlarinin test verisi olarak kullanmasi

yontemidir. Kiigiik veri setleri i¢in de uyum gostermektedir (42).



Kat Veri kiimesi Dogrulama hatasi  Gapraz dogrulama hatasi

O | ;
) | “ at.ta

L

Egitim Dogrulama

oo

Sekil 3. K Katlamali Capraz Dogrulama (Amidi’den, 43)

2.3.2.5. Yanhlik (Bias) ve Varyans

Bias, Onyargi anlamina gelmektedir. Olusturulan modelin, ortalama tahmini ile
tahmin etmeye g¢alistigimiz dogru deger arasindaki farkidir. Yiiksek bias degerine sahip
model, egitim verilerine ¢ok az dikkat eder ve modeli asir1 basitlestirir. Egitim ve test

verilerinde her zaman yiiksek hataya yol agar (44).
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Sekil 4. Egitim modelinde Bias ve Varyans (Cowan’dan, 45)
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Egitim verileri agirlikli calisilan veriler tiirlerinde varyansin yiliksek oldugu
gozlemlenmistir. Daha 6nce gormedigi veriler lizerinde genelleme yapamazlar. Bu modeller
egitim verilerinde yiiksek performans sergilerken test verilerinde ise yiiksek hata oranlari

sergiler (46).
2.4. Goriintii Verisi ve Duygu Cikarimi

Nabiyev (2012)’e gore yapay zeka kavramu, bir bilgisayar veya bir makinenin, insana
has ozellikler kullanarak bir problemi ¢dzme, bir anlam liretme, genelleme yapma ve
gecmisten ders alarak ¢ikarim yapma gibi gorevleri yerine getirme yetenegi olarak bilim
diinyasinda kabul gormektedir. Genel olarak yapay zeka insanca diisiinen makinelerin,
insanlarin karsilagtigi problemlere ¢oziim ararken irettigi yontemlerdir. Yapay zekayi
anlamak i¢in zeka kavramini anlamak gerekmektedir. Zeka, gercekleri algilayarak yargi
slizgecinden gecirerek bir sonuca varma yeteneklerinin tiimiine denir. Kisacasi zekay1

tanimlarken beynin bir bilgiyi alip, hizli ve dogru analiz etmesi olarak nitelendirebiliriz (47).
2.5. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Yapay zekay1 siniflandirirken en 6nemli siiflama yontemlerinden birisi de makine
O0grenmesi kavramidir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin igerisinde en popiileri derin
O0grenmedir. Derin 6grenme, katmanlar kullanarak c¢iktilar {iretilmesidir. Her katman
kendisinden, onceki katmanlardaki ¢iktiyi, girdi olarak kabul eder. Derin 6grenme genel
olarak verinin temsiline dayal1 olan bir 6grenme yontemidir. Bir goriintii verisi i¢in temsil
kavramin1 agiklarsak kenar bulma, piksel yogunlugu bulma, 6zel sekilleri bulma gibi
cikarimlar olarak diisiiniilebilir. Derin 6grenme yontemlerini gelistirmek icin birkag¢ yontem
kullanilabilir. Derin 6grenme; Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer Perceptron -MLP),
girdi (input), gizli (hidden layer) ve ¢ikti (output) katmanlarindan olusur. Gizli katmanlar
probleme gore degisir, ¢ikis katmani ise gelen verileri isleyerek ¢ikis verisini olusturur. Cikis
katman1 agdaki bulunan eleman sayisina esittir. Backpropagation yontemi ile c¢ikti
katmanlarindan girdi katmanina dogru giden hata fonksiyonunun en az oldugu deger aranir
(48).

Birgok arastirmaci duygusal ifadelerin neler oldugu ile ¢esitli calismalar yapmuslardir.
Cogunlukla temel duygular1 6fke, utang, iiziintii, igrenme, mutluluk, sevgi, saskinlik, korku
seklinde siniflandirmak miimkiindiir. Bazi1 ifadeler bir arada goriilebilirken tek tek olarak da

ortaya cikabilir. Insanlar yazarken ya da konusurken kategorize edilebilen sdylemlerde
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bulunurlar. Bu sdylemler insanlarin duygularini, goriislerini ve ruhsal durumunu igerir. Bu

durum anlik ve degisebilen bir siiregtir (49).

Derin 6grenme siniflandirmak i¢in ¢ok sayida veri ve test kiimesine ihtiya¢ duyarken,
makine 0grenmesi yontemleri az sayida veri ile basarili olabilir. Derin 6grenmeyi makine
O0grenmesinden ayiran bir diger 6zellik ise derin 6grenme i¢in gii¢lii makineler (¢ok sayida
matriste islem yapma ihtiyaci) gereklidir. Makine 6grenmesi yontemlerinde 6zelliklerin
kullanicilan tarafindan tasarlamamasi gerekmektedir. Derin 6grenmede ag kendi 6zellik
cikararak yeni Ozellikleri de Ogrenebilir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda genellikle
islem siireleri azdir. Derin 6grenme yontemlerinde ise fazla olabilmektedir. Cikis verisi ses,
metin ya da puan gibi ozellikler derin 6grenme yontemleri ile islenebilirken, makine

Ogrenmesi algoritmalari sonucu siniflandirma ya da bir puan gibi bir sonug ortaya ¢ikar (50).
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Sekil 5. Plutchik Duygu Carki (Hu’dan, 51)
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UYARILMISLIK

. hayal kirtkhigi(engellenmis)
. mutluluk . hiisran
. seving . mutsuz
. heyecan . tfke . kizginlik (sinirli)
. huzur
. memnun .lziinti
. hiiziin
. ferahlama HOS
HOS . tedirgin DEGIL
. gayretli (uyarilmg) . sagkinlik
. hosnutluk
. can sikintisi
. korku
. sakinlik . stres (kaygt)
. kivang
(tatmin olmusg)
. yorgun (ilgisiz)
. uykulu
UYKU HALI

(Colakoglu’dan, 52)
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Sekil 6. Russell’e gore 25 Tiirk¢e duygu ifadesinin iki boyutlu modeli




3. GEREC ve YONTEM

Bu tez calismasinda Ses verileri goriintii verilerine doniistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen
veriler CNN (Convolutional Neural Network) Yontemi ile karar destek sistemine oncii bir

sistem gelistirilmesi i¢in kullanilmistir. Bu yontemleri sirasiyla inceleyecegiz.

3.1. Veri Toplama Araglari
3.1.1. Durumluk- Siirekli Kaygi Ol¢egi (DSKO) (State- Trait Anxiety Inventory- STAI)

1964 yilinda Spielberger ve ark. tarafindan gelistirilmistir. Tiirk¢e gecerlik ve giivenirligi
1974-1977 yillarinda Oner ve Le Compte tarafindan yapilmistir. Durumluk Kaygi
bolimiinde bireyin belirli zaman ve sartlarda kendisini nasil hissettigi belirlenir. Siirekli
kaygi bolimiinde ise bireyin belirli zaman ve sartlara bagli olmadan genellikle kendisini
nasil  hissettigi  belirlenir.  Olgekte, durumluk kaygr boliimiinde 10 tane
(1.,2.,5.,8.,,10.,11.,15.,16.,19. ve 20. maddeler), siirekli kaygi boliimiinde ise 7 tane
(21.,26.,27.,30.,33.,36., ve 39. maddeler) tersine ifadeler bulunmaktadir. Degerlendirme
yapilirken dogrudan ve tersine ifadeler i¢in toplam agirlik hesaplamasi yapilir. Bunun igin
iki adet anahtar hazirlanir. Dogrudan ifadeler igin elde edilen toplam puandan, ters ifadelerin
toplam puani ¢ikarilir ve bu sayiya degismeyen bir deger eklenir. Bu deger durumluk kaygi
boliimi igin 50, siirekli kaygi boliimil i¢in ise 35°tir. Her iki boliimden elde edilen toplam
puan degeri 20 ile 80 arasinda degismektedir. Biiyiik puan yiiksek kaygi seviyesini, kii¢lik
puan ise diisiik kaygi seviyesini belirtmis olur (53).

3.1.2. Ses Analizi icin Kullanilan Sorular

Ses verilerine yonelik toplamda 6 adet soru bulunmaktadir. Bu sorulardan ilk dort

soru duyguya ve son 2 soru ise anksiyete yoneliktir:
1.Soru: Su an kendinizi nasil hissediyorsunuz?

2.5oru: Bir saglik calisani olarak ¢aligmak size nasil hissettiriyor. Maksimum bir

dakikalik ses kaydiniz1 yiikleyebilir misiniz?

3.Soru: Pandemi siirecinde hastanede saglik calisani olarak ¢aligmak sizi nasil

hissettiriyor?

4.Soru: Calistigimiz klinikte ¢alisma ortaminiz nasildir? (Eger stresli bir ortamda

calistyorsaniz. Stresle bas ederken ne gibi yontemlere bagvurursunuz?)
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5.Soru: Asagida verilen metni sesli bir bicimde okuyunuz.
6.Soru: Asagida verilen metni sesli bir bicimde okuyunuz.

Anksiyete yonelik olan 5. ve 6.soruda katilimcilarin gordiikleri metni ses kaydi

yapmalar1 istenmistir.

3.1.3. Anket Formu

Phonic.ai, yiiksek kalitede ses ve video goriintii verisi toplanmasi igin tasarlanmis bir
aragtirma uygulamasidir. Uygulama aracilig1 ile olusturulmus cevrimici anket formunda
demografik ve meslege bagl bilgileri igeren 8 adet (yas, cinsiyet, calistig1 birim gibi), ses
kayd1 ile cevaplandirilan 6 adet ve DSKO ile yamitlanan 4’1ii likert tipte 40 adet soru

bulunmaktadir. Olusturulan anket formu ile veriler elde edildi.

phonic

Su an kendinizi nasil hissediyorsunuz?

Bu soruya genel olarak bir cevap vermeniz beklenmektedir.

© Zaman sinin

01:00

& Kayit

q v Sonraki

Sekil 7. Ornek ses verisi toplama formu

3.2. Ses Verilerinin Diizenlenmesi

Audacity programi Windows, Mac OS X, Linux gibi birgok isletim sisteminde
kullanilabilinen, 6zgiir, ticretsiz bir ses kaydetme ve ses diizenleme yazilimidir. Audacity
araciligi ile toplanilan ses verilerinin arka plan giiriiltiisii azaltildi. Anket formunda bulunan
sesli yanit verilen 1., 2.,3. ve 4. sorularin katilimcilar tarafindan verilen cevaplari ortalama
iki saniyelik pargalara boliindii. 5. ve 6. sorularin sadece giiriiltii verileri azaltild1 ve orijinal
boyutu korunarak degerlendirmeye alindi.
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Sekil 8. Ses verilerinin Audacity programindaki goriintiisii

3.3. Ses Verilerinin Siniflandirmasi

Veri kiimesi, literatiirde sik¢a kullanilan RAVDESS, EMODB, TESS, CREMA gibi
kiitiphanelerde kullanilan etiketleme yontemlerine benzer sekilde etiketlendirildi. Bu veri
setleri igerisinde duygular sakin, mutlu, tizgiin, sinirli, korkmus, yorgun ve endiseli seklinde
etiketlenmis olarak bulunmaktadir (54).

Etiketleme sekline gore dosya adi sirasiyla;

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

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

3. Ses Kaydi1 Alinan Kisinin Numarasint,

4. Duygu Tiiriinii (01 = Mutlu, 02 = Uzgiin, 03 = Sakin, 04 = Sinirli, 05 = Endiseli,
06 = Sakin, 07 = Korkmus),

5. Soru Numarasini (01 = "1. soru”, 02 = "2. Soru" gibi) igerir (Sekil 9).
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Ad
B 01-01-01-01-05
B 01-01-07-01-05

B 01-02-08-01-05 WAV Dosy

B 02-02-32-01-05

Sekil 9. Ses verilerinin kaydedilme bi¢imi

3.4. Ses Verilerini Isleme Yontemleri
3.4.1. Fourier Doniisiimii

Arastirmada ses verileri Fourier Doniisimii yontemi kullanilarak goriintiiye
dontistiirtildii. Fourier Doniisiimiinii (Fourier Transform) hesaplamak i¢in insanlarin veya
tim canlilarin sadece sesleri dinlemesi yeterlidir. Kulak, dogal yapisi dolayisiyla bu
dontisiimii hesaplar ve algiladig1 ses perdesini doniistiirerek beyine iletir. Bir aklin bunu

hesaplamast igin yillarca siiren matematik egitimi gerekmektedir (55).

Herhangi bir sinyal, icerisindeki farkli boyuttaki ve fazdaki siniis(siniizoid)
dalgalarin1 hep birlikte gdsterebilecegi kuraminin Fourier tarafindan ortaya atilmasi Fourier

Dontistimiiniin temelini olusturmustur (56).

Sekil 10. Zaman boyutunda Fourier Doniisiimii (Kalhara’dan, 57)
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Sekil 11. Zaman boyutunda Fourier Doniisiimii (Kalhara’dan, 57)

Sekil 10’da bulunan siniis dalgalarinin, zaman alanindaki karmagiklig1 Sekil 11°de
temsil edilmistir. Zaman boliimiindeki ii¢ dikey ¢izgi, frekans boliimiindeki ti¢ dikey ¢izgi
ile temsil edilebildigi gozlenmektedir. Frekans boliimiindeki bu basit gosterim, anahtar
frekanslarin belirlenmesine yardime1 olmaktadir. Frekans alanindaki veriler zaman alanina

geri tagiirsa kaybolma gozlenmez (56).

Fourier Doniistimiinii hesaplamanin en etkili yontemi Hizli Fourier Doniisti (Fast
Fourier Transform- FFT) algoritmasidir. FFT, yeni bir teknik degil Ayrik Fourier Doniigimii
(Discrete Fourier Transform- DFT) hesaplamanin hizli bir yontemidir. Bilgisayarlarmn iglem
yetenekleri arttikca ve programlama dilleri gelistikge Fourier analizi i¢in yeni yontemlerin
geligsmesi ile hesaplamalar daha da kolay yapilmaya baslandi. Cooley ve Tukey (1965)
tarafindan FFT diye bilinen program ortaya ¢ikarilmistir (57).
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Sekil 12.  Sekiz noktali DFT nin zamanda desimasyon ile iki adet dort noktali DFT ye
ayristirtlmasi (Cochran’dan, 58)

3.4.2. Spektogram

Spektogram, bir sinyalin zamana gore degisiminin gorsellestirilmesidir.
Spektogramlar dil bilim, sonar, radar, sismoloji ve miizikte siklikla kullanilmaktadir. Ses

spektogramlari ise konusulan kelimeleri gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir (59).

Amplitude

Frequency (kHz)

Time (sec)

Sekil 13. Spektogram (Kovitvongsa’dan, 60)

3.4.3. Mel Spectogram

Bircok c¢alismada insan sesi diiz bir ¢izgi olarak degil dalgali olarak
degerlendirilmistir. Insan sesi, genellikle diisiik frekans ve yiiksek frekanslarin birlikte
oldugu sekilde gorsellesmektedir. Yiiksek frekans araligini hem gozleyebilir hem de

duyabiliriz ama ses aralig1 daraldik¢a gzlem ve duyma yetilerimiz azalacaktir. 1937 yilinda
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Stevens, Volkmann ve Newmann perdedeki esit mesafelerin dinleyiciye esit uzaklikta
duyulmasini saglayacak bir perde birimi 6nermistir. Buna mel skalasi denir. Mel skalasina

doniistiirmek i¢in frekanslar {izerinde matematiksel birtakim islemler sonucu Mel

Spectogramlar olusmaktadir (61).
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Sekil 14. Mel Spectogram (Thakur’dan, 62)

3.4.4. Mel-Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC)

MFCC, insan kulaginin ¢alisma prensibi gibi ¢alisan ve FFT tabanli c¢alisan bir
doniisim yontemidir. MFCC’ler de ses dalga yapisindan minimum oranda etkilenme

avantaji vardir. MFCC Kkatsayilarinin elde edilmesi algoritmasinin blok diyagrami
goriilmektedir (63).

Sekil 15. Mel-Frekans Kepstral Katsayilari ile insan sesinin gosterimi (Aung’dan, 64)
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3.5. Goriintii Verilerini Simiflandirma Yontemleri

3.5.1. CNN (Convolutional Neural Network)

Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) olarak tanimlanan CNN evrisim hesaplama yontemini
kullanan ve derin bir yapiy1 igeren, ileriye dogru beslenen bir yapay sinir agidir. ESA’lar
genellikle gorlintii tanima ve siniflandirma konusunda 6n plana ¢ikmaktadir. YSA’lar,
agirlik paylagimi ve havuzlama katmani CNN yapisinin temel bilesenleridir. Genellikle
etiketlenmis verileri igeren YSA egitimi i¢in kullanilmaktadir. CNN genellikle beynin
gorme merkezini taklit eden bir yap1 ile ¢alisir. Bu yap1 ¢ok katmanli verileri alir, hesaplar
ve sonuglarini bir sonraki katmana iletir. Goriintii isleme siirecinde ag yapisinin karigikligin
azaltmak i¢in agirlik paylasimi ve havuzlama yontemleri kullanilmaktadir. CNN yapisinin
ilk katmani giris katmanidir. Buradaki veriler islenmemis olarak aga verilmektedir.
Tasarlanan model i¢in bu verilerin boyutlar1 6nem tasimaktadir. Goriintii boyutunun yiiksek
olmasi hem yiiksek bellek ihtiyact hem de egitim siiresinin artmasina neden olsa da agin
basarisini arttirabilir. Eger goriintii boyutu diisiik tutulursa bellek ihtiyaci azalir, egitim siiresi

diiserken istenilen performans saglanamayabilir (65).
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Sekil 16. Calisma i¢in tasarlanan duygu ¢ikarimi modeli (Demirel’den, 66)
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3.5.1.1. Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyonel sinir aglarinin yapitasini olusturan bir katmandir. Bu katmanda girdi
verisi lizerine daha dnceden olusturulmus bir filtre araciligi ile filtreler uygulanir. Girdi verisi
bu filtreler sonucunda ¢ok boyutlu ve daha kiigiik bir matrise ¢evrilir. Derin 6grenme
algoritmalarinda farkli matrisler kullanilir. AlexNet’te kullanilan matris boyutu 11x11°dir.
GoogleNet, ResNet, VGGNet gibi derin 6grenme algoritmalarinda ise 1x1, 2x2, 3x3, 5x5
seklinde matrisler kullanilabilmektedir (67).

3.5.1.2. Aktivasyon Katmam

Aktivasyon katmani noronlarin ¢iktilarini belirli bir deger araligina sabitler. Her
fonksiyonda farkli bir deger i¢in kullanilmaktadir. Karmasik dogrusal olmayan sorunlari
¢ozmek i¢in Sigmoid, Tanh, Softplus, ReLu aktivasyon fonksiyonlari kullanilirken, doygun
dogrusal olmayan sorunlari ¢ozmek i¢in Sigmoid ve Tanh yavas yakinsama hizi nedeniyle
tercih edilmektedir. Bunlarin arasinda en ¢ok tercih edilen ReLu fonksiyonu bu tercih
edilmesindeki sebepler: Yakinsama hiz1 sayesinde elde edilmesi basit ve hizlidir, boylece
gradyan kaybolma problemlerini etkili bir sekilde hafifletebilir ve belirli bir seyreklik
saglayabilir. Bu tez ¢alismasinda yaygin olarak ReLu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmigtir (68).
3.5.1.3. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmani verinin boyutlarmi (Yiikseklik X Genislik) olarak azaltilmasi
amagl yapilmaktadir. Bu islem sonucunda verinin derinlik boyutunda degisme meydana
gelmez. Bu iglem yapilmasindaki temel amag hesaplama yiikiini disiirmek ve Overfitting
(asir1 6grenme) durumunun engellenmesi i¢in yapilmaktadir. En yaygin kullanilan havuzlama
yontemleri maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama islemidir. Siklikla maksimum

havuzlama yontemi kullanilmaktadir (69).
3.5.1.4. Softmax

Softmax ¢oklu smiflandirma verileri i¢in kullanilmaktadir. Bu c¢alismada duygu
smiflamasinda 7 veri siifi ve Anksiyete siniflandirmada 4 veri sinifi oldugu ig¢in Softmax

yontemi kullanildi (70).
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Sekil 17. Softmax yontemi ile duygu ¢ikarimi (Zhang’dan ,71)

3.5.2. AlexNet

AlexNet, Hinton, Sutskever ve Krizhevsky (2012) tarafindan gelistirilmis DSA
modelidir. Bu kadar popiiler olarak kullanilmasinin nedeni 2012 yilinda ImageNet
yarismasini kazanmasidir. Birbirini takip eden katmanlar1 ve ortaklama (pool) katmanlarin
icermektedir. Bu model bilgisayarlarin nesne tanilamadaki dogruluk oranlarin1 %10.8 daha

arttirarak %83.6 yiikselmesine yol agmistir (72).
3.5.3. VGG-19 ve VGG-16

VGG-19 ve VGG-16, Oxford Universitesi “Gorsel Geometri Kulubii” tarafindan
yaymlanmis olan “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition”
adli yayin ile 1000 siniflandirma boliimii ve 14 milyon goriintiiyli iceren smiflandirma
ImageNet veri setinde ilk bes grup igerisinde bulunarak basari oranimmi %92’e kadar
yiikselmistir (73).

3.5.4. ResNet

ResNet, 2015 yilinda Xiangyu Z, Kaiming H, Shaoqing Ren S ve Sun J tarafindan
gelistirilen “Deep Residual Learning for Image Recognition” yayi ile tanitilan bir YSA
tiriidiir. ImageNet veri setinde 2015 yilinda %3.57 hata pay1 ile birinci olmustur. Bu yontem

bizim ¢alismamizda da kullanilmistir (74).

ResNet 50 mimarisi ismini agin igerisinde bulunan 50 agirlik katmanindan alir. VGG-

19, VGG-16’dan daha derin bir ag yapisina sahip olmasina ragmen global ortalama havuz
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metoduyla calistig1 icin modelin boyutu kiiciiktiir. Bu da zamandan ve bellekten tasarrufa
yol agmaktadir. Pratik olarak artik katmanlarin olusturdugu bloklar sayesinde hata oraninin

azaldig1 gozlenmistir. ResNet bu temelle olusturulmus bir modeldir (75).
3.6. Ses ve Goriintii Verilerini isleme Sirasinda Kullamlan Uygulamalar

3.6.1. Pycharm

Pycharm bir Python gelistirme ortami sunan Entegre Gelistirme Ortami (IDE)’dir.
Capraz platformu Windows, Mac OS X ve Linux isletim sistemleri iizerinde ¢alismaktadir.
Calismada ses verilerinin hazirlanmasi ve CNN igin goriintiilere ¢evrilmesi i¢in Pycharm ile

bir uygulama gelistirildi (76).
3.6.2. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook bir web tarayicisi ile bir not defteri seklinde kodlar1 derlemeyi ve
calistirmay1 saglayan bir uygulamadir. Baslangigta sadece Python destegi ile ¢iksa da bir¢cok
yazilim dili daha eklenmistir. Jupyter Notebook bir not defteri gibi ¢alisir. Google Colab’tan
farki ise bilgisayarin kendi donanimlarini kullanir. Ayrica yerel dosyalara ulagim ve onlari
kullanabilme imkani sunar. Bu ¢alismada Google Colab uygulamasmin yavas kaldigi

durumlarda Jupyter Notebook uygulamasindan yararlanildi (77).
3.6.3. Google Colab

Colaboratory, kisa adiyla “Colab”, Google Research tarafindan kullanima sunulan bir
triindiir. Kurulum gerektirmeden ¢evrimi¢i ortamda sanal Global Photographic Union
(GPU) kullanimi sunan sunulan, Python yazilim dili tabanli bir Jupyter not defteri
derleyicisidir. Google Colab 6zellikle makine 6grenmesi, verilerin analizi ve egitimi igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Google Colab arayiizii ¢esitli yontemler

gelistirilirken aktif olarak kullanildi (78).
3.7. Verilerin Toplanmasi

Bu calismada kullanilan veri seti Aralik 2021- Ocak 2022 tarihlerinde Ordu Egitim
Aragtirma Hastanesi’nde calisan saglik personellerinden elde edildi. Bu ¢aligmaya katilma
sartlaria uyan ve katilmay1 kabul eden 62 saglik personelinin ¢evrimi¢i anket formunu

doldurulmast ile veri toplama agamas1 tamamlandi.

Cahsmaya katilma sartlari;

e Ordu Egitim ve Arastirma Hastanesi’nde ¢alisiyor olmak,
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e 18 yas ve lizeri olmak,

e (Calismaya katilmay1 goniillii olmak seklinde belirlendi.

3.8. Verilerin Islenmesi

Toplanan ses dosyalar1 olusturulan Python uygulamasi araciligi ile dinlendi ve

Melspectogram doniistimii yapildi (Sekil 18).

# Anksiyete Analizi - o
sesleri ekleyiniz

3 |8
E
= |=

D
T ) e
Sekil 18. Doniislim i¢in gehstlrllen Python uygulamas1

Program melspectogram ¢iktilar1 Sekil 19°deki gibi dosya etiketleme sistemi ile

siniflandirildi.
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Sekil 19. Gelistirilen programin melspectogram ¢iktilari
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3.9. Ciktilar1 Simiflandirmak i¢in Tasarlanan CNN Yapisi

Siniflandirma Modeli, Sekil 21°deki gibi hazirlandi. Calismada CNN algoritmasinin
calismasi i¢in TensorFlow, OpenCV ve Keras kiitliiphaneleri sik¢a kullanildi. Mevcut
literatiirdeki caligmalar incelendi. Sistemi egitmek i¢in farkli modellerden yararlanildi.
Modelin basar1 oranlar1 6grenme katsayisi, aktivasyon fonksiyonu, egitim tur sayisi, batch

boyutu gibi 6l¢iim metotlar1 dlgiilerek karsilagtirildi.

3.9.1. Veri Setinin Boyutu

Cesitli ve biiyiik boyutta olan veri setleri, derin 6grenme uygulamalarin yapitasidir.
Veri seti ve 6grenme orani birbirleri ile paralel ylikselmektedir. Veri seti biiyiidiikce agda
egitim miktar1 artmakta ve harcanan zaman da artmaktadir. Veri sayis1 yeterli bir seviyeye

ulagirsa basari oraninda onemli degisim goriilmez (79).
3.9.2. Mini Batch Boyutu

Veri Setinde bulunan verilerin tek tek islenerek ag tarafindan 6grenilmesi zaman ve
bellek acisindan dezavantajidir. Her yinelemede geriye yayilim (backpropagation)
algoritmasi ile yapilan ag modelinde gradiant degeri hesaplanir ve agirliklar yeni modele
gore tekrardan giincellenir. Veri sayist artmastyla hesaplanilan miktar da dogru orantili

olarak artar (80).
3.9.3. Learning-rate

Geriye yayilim algoritmasi yapilirken bu chain rule (zincir kurali) ad1 verilen geriye
dogru tiirev alma yoOntemi ile yapilan islem, bulunan degerlerin de learning-rate ile
carpilmasi ile yeni deger olugmaktadir. Yeni deger ¢ikan sonugtaki agirlik degerinden
yeniden ¢ikarilarak, yeni agrilik parametresini verir. Bu algoritmalar tasarlanirken learning-

rate sabit ya da degisken segilebilir (81).
3.9.4. Epoch

Olusturulan model egitilirken biitiin veriler ayn1 zamanda egitime giremez. Belli
oranda egitime dahil olur. Ilk parca egitilir basar1 orani test edilir, sonra geriye yayilim
algoritmasi ile agirliklar giincellenir. Bu olay belirlenen miktarda gergeklesir. Bu olayin her

bir adimina epoch(devir) denilmektedir (82).
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3.9.5. Aktivasyon Fonksiyonlar:
Onceki katmanlardaki tiim girdi degerlerini alan ve dogrusal olmayan bir ¢ikt1 {ireten
fonksiyonlardir. Yapisi itibariyle sinir hiicrelerinin ¢alisma mantigiyla benzerdir. En ¢ok

kullanilan Aktivasyon fonksiyonlar Sigmoid, Tanh, Softplus, ReLu olarak tanimlanmaktadir

(83).

N o letim Modeli
Hicre Yapss (Cekirdekten Dallara
Dopru

Sekil 20. Bir sinir hiicresi ile Aktivasyon Fonksiyonu arasindaki benzerlik
(Agarwal’den, 84)

3.9.6. CNN’de Kernel Boyutu

Olusturulan 1D CNN modeli Sekil 21°de gosterilmistir. Olusturulan model 6nce
duygu tahmini i¢in kullanilmistir. Sonrasinda 8. adimdaki ¢ikt1 katmaninda duygular igin 7
(kategorize edilen duygu miktar1) katman, anksiyete analizi i¢in 4 katman kullanilmastir.
Modeli olustururken TensorFlow ve Keras kiitiiphanelerinden yararlanildi. Ses verileri

etiketlendi ve dizilere doniistiiriildii. Ses verilerini biiyiitmek i¢in 4 farkli yontemden;

1. Giiriilti Enjeksionu (Noise Injection: Ses kaydi ile alinan verilerde dogal olarak
ortam giiriiltiisii bulunmaktadir.),

2. Zaman Esnemesi (Time Strech),

3. Perde Kaydirma (Pitch Strech),

4. Verilerin ham halinden yararlanildi.

Zisad ve ark. (2020) tarafindan kullanilan yontemde giirtiltiilerin model tarafindan
taninmasi, perde Ozelliklerinin (biiyiitme, kayma gibi) daha iyi kesfedilmesidir. Her ses
verisi tizerinde 3 veri arttirma teknigi kullanilarak veriler biiyiitiilmiistiir ve sonrasinda
egitim ve test seti olusturulmustur (85). Egitim ve test verisi seti, duygu analizi i¢in 48
anksiyete, 11 kizgin, 24 korkmus, 116 mutlu, 35 sakin, 44 {izglin ve 25 yorgun ses verisi;
anksiyete analizi i¢in ise 17 durumluk anksiyete var, 39 durumluk anksiyete yok, 18 siirekli

anksiyete var, 39 siirekli anksiyete yok ses kaydi verilerini igermektedir. Arttirilmig veri
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yontemi ile egitim ve test veri seti Tablo 1°de gosterilmistir. Verilerin ham halini igeren veri

seti Tablo 2.’de gosterilmistir. Tablo 2’de gosterilen veri setinde egitim verisine giiriilti

enjeksiyonu yapilirken test verisi ham halde birakilmistir.

Tablo 1. 1D CNN veri seti dagilimi

Veri Seti Veri Yiizdesi Veri Sayisi
Duygu Tamima Test (7 Kategori) %10 91

Duygu Tammma Egitim (7 Kategori) %90 818
Anksiyete Analizi Test (4 Kategori) %10 34
Anksiyete Analizi Egitim (4 Kategori) %90 305

Tablo 2. 1D CNN veri seti dagilimi1 (Ham test verisi)

Veri Seti Veri Yiizdesi Veri Sayisi
Duygu Tammma Test (7 Kategori) %10 61

Duygu Tammma Egitim (7 Kategori) %90 726
Anksiyete Analizi Test (4 Kategori) %10 23
Anksiyete Analizi Egitim (4 Kategori) %90 270
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Conv1D(128, 3, activation="relu’

Conv1D(256, 3, activation="relu’'

Conv1D(512, 3, activation="relu’)

Conv1D(1024, 3, activation="relu’

Dense(512, activation="relu’))

Dense(256, activation="relu’

Dense(128, activation="relu’

Dense(8, activation="relu'))

loss="categorical_crossentropy’,
optimizer=keras.optimizers.RMSprop(Ir=0.0005), metrics=['accuracy'])

Sekil 21. Bir boyutlu (1D CNN) modeli

Olusturulan 1D CNN modeli Sekil 21°de gosterilmistir.

Sekil 21°de goriilen modelin 1. katman (167 x 1) boyutuna giris verisi verildi.
2 katman konvuliisyon katmani olup bu katmanda 3x3 boyutunda 128 kez filtreleme iglemi
uyguland1 ve ¢ikti katmaninda goriilen parametre aktivasyon fonksiyonun olarak Rel.u
kullanild1. Sonra maxpooling (maksimum havuzlama ydntemi ile her matrisin en yiiksek
degeri) secildi. Tekrardan konviiliisyon islemi yapild1 256 kez filtreleme uygulandi. Ara
katmanlarda toplamda 4 kez konvuliisyon ve havuzlama islemi uygulandi. Son konviiliisyon
katmaninda (159 x 1024) boyutu ile flatten (diizlestirme) islemi yapildi bu islem soncu
veriler tek boyuta indirgendi. 10. Katman Fully-Connected Layer (Tam Bagli Katman) bu
katmanda diizlestirme katmanindan alinan veriler, sinir aglarina iletilerek 6grenme islemini

gerceklestirir. Bu agda backpropagation ve forward propagation gibi yontemler gerceklestigi
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icin ve agdaki noronlar biitiin néronlarla baglantili oldugundan en fazla parametre sayisina
sahiptir. En son katman ise ¢ikt1 katmani burada anksiyete analizi 4 katman ve duygu analizi
i¢in 7 katmandan olusmaktadir. Optimizasyon i¢in RMSprop secildi ve 6grenme kat sayisi
(Ir=0.0005) olarak belirlendi.

3.9.7. ResNet, AlexNet ve VGG-16 Yapisi

Derin 6grenme alaninin gelismesinde ozellikle kiiciik verilerde basart oranini
arttirmanin en etkili yontemi transfer 6grenme oldugu varsayilmaktadir. Onceden egitilmis
bir modelle egitime baslamak, orijinal veri seti ile ¢calismanin yaninda daha avantajhdir.
Sekil 9’daki gibi siniflandirdigimiz veri Os, Pandas ve Numpy kiitiiphanelerini kullanilarak
bir veri gergevesi (Dataframe) haline getirildi. Duygulari1 7 kategori, anksiyete modelini de
4 kategori olmak {izere veriler etiketlendi. Sonrasinda etiketlenen verilerin resimleri
640x480 piksel olarak yeniden boyutlandirildi. Grey Scale (Gri Olgek) yontemi ile resimler
Red, Green, Blue (RGB) renklerine ayrildi. Egitim ve test verisi seti, duygu analizi i¢in 47
anksiyete, 11 kizgin, 24 korkmus, 115 mutlu, 33 sakin, 44 {izglin ve 25 yorgun goriintii
verisi; anksiyete analizi i¢in ise 17 durumluk anksiyete var, 38 durumluk anksiyete yok, 18

stirekli anksiyete var, 40 siirekli anksiyete yok goriintii verilerini igermektedir.

Tablo 3. Egitim ve test modelleri

Veri Seti Veri Yiizdesi Veri Sayisi

Duygu Tanima Test (7 Kategori) %20 60
ResNet, AlexNet, VGG19

Duygu Tanima Egitim (7 Kategori) %80 239
ResNet, AlexNet, VGG19

Anksiyete Analizi Test (4 Kategori) %20 23
ResNet, AlexNet, VGG19

Anksiyete Analizi Egitim (4 Kategori) %80 90

ResNet, AlexNet, VGG19
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Insanlarin renkleri algilamas ile bilgisayarin algilamasi arasinda farkliliklar vardir.
Bilgisayarlar renkleri birtakim sayilar olarak algilarlar. Bu sebepten otiirii gri tonlamali
goriintii kullanmak bize bir avantaj saglayabilecegi disiiniilse de genellikle, derin
o0grenmede renkli goriintiilerle ¢alisirken bunlar RGB big¢iminde temsil edilir. Yiiksek
diizeyde RGB, her rengin kirmizi, yesil ve mavi degerlerin bir kombinasyonu ile temsil
edildigi bir ek renk modelidir; bunlar genellikle ayr1 "kanallar" olarak saklanir, dyle ki bir

RGB gortintiisii genellikle 3 kanall1 bir goriintii olarak adlandirilir.

Tasarlanan CNN modelinde calisirken de renkler Red, Green, Blue seklinde temsil

edilmistir.

Uzgun endiseli sakin korkmusg mutlu yorgun

Resim 1. Matplotlib ile resimlerin etiketlerine gore gosterimi

drm_ank_yok srk_ank_var drm_ank_var srk_ank_yok

Resim 2. Anksiyete siniflandirma gruplarinin gosterimi
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Resim 3. Kategorilerine gére Melspectogramlarin gorselleri
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Resim 4. Spectogramlardaki kirmizi renk dagilimi
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Resim 5. Spectogramlardaki mavi renk dagilimi

Melspectogramlar igerindeki R, G, B oranlarina gore siiflandirildi. Green (yesil)
orami ¢ok diisiik oldugundan siniflama diyagrami ¢ikmadi. Sirastyla Gri Olgekli Kenar
Algilama, Beyaz Olgekli Kenar Algilama, Histogram of Oriented Gradients (HOG
algoritmasi) ve Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) yontemleri ile ozellikleri

cikarilmistir.

Resim 6. Beyaz Olgekli Goriintii Kenar Algilama
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Resim 7. Gri Olgekli Goriintii Kenar Algilama

srk_ank_yok uzgun

Resim 8. HOG algoritmasi ile dzellik ¢gikarimi
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drm_ank_yok endiseli

Resim 9. SIFT uygulamasi 6zellik ¢ikarimi

drm_ank_yok uzgun
0 0
00, 5 wo
200 ** 200 **
300 e 300
400 400
0 200 400 600 0 200 400 600

Resim 10. Gri Olgekli SIFT uygulamas 6zellik ¢ikarimi
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Resim 11. ResNet Datagen yapisi
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Resim 12. VGG Datagen yapisi

Resim 13. AlexNet Datagen yapisi tizerinde rastgele verilerin goriintiileri

36



Girdi Boyutlan
(227x227x3)

Girdi Boyutlar Girdi Boyutlan S
(227x 227 3) [l 2272172 3) Girdi Boyutlan
(227 x227x3)

Conv3-64 Conv3-64
Conv3-64 Conva-64

il s Conv7-64

Conv3-128

Conva-128 Conv3-128

Conv5-256 Convi-64
Conv3-64 X3
Conv1-256

Conv1-128
Conv3-128 |4
Conv1-512

Conv1-256
Conv3-256 |6
onv1-1024

Conv1-512
Conv3-512 | x3
onv1-2048,

Avg Pool-2048
1x1

ResNet50

AlexNet Vag-16

Sekil 22. Farklt CNN yapilart ve katmanlari (Rao’dan, 87)

Goriintii temelli CNN yapist ile olusturulmus katmanlar sekilde gosterilmistir.
Ozellikleri belirlenmis (227 x 227 x 3) girdi boyutu ile melspectogramlar aga iletildi.
AlexNet asamasinda, ses igeren boliimleri yakalamasi i¢in 11 x 11 kernel penceresi
kullanild1. Ayrica ¢iktinin genislik ve yiiksekligini azaltmak i¢in de 4 stride (Kernel
penceresinin ana goriintiide kag¢ piksel kayacagini gosterir) adimi kullanildi. Aktivasyon
katmani i¢in de ReLu se¢ildi. Her bir girdi i¢in 96 kez 11 x 11 filtreleme islemi uygulandi.
Sonrasinda havuzlama katmani i¢in 3 x 3 boyutunda 2 stride adimi ile ¢alisan katman
olusturuldu. Konvoliisyon penceresi kiiglilerek, padding (resimin orijinal boyutunun
korunmasi i¢in 0 boyutlu pikseller eklenmesi) yontemi kullanildi. Her bir girdi i¢in 256 kez
5x5 kernel penceresi kullanildi. Sonrasinda yeniden havuzlama katmani igin 3 x 3 boyutunda
2 stride adimu ile ¢alisan katman olusturuldu. 384 kez 3 x 3 kernel penceresi ile konvoliison
islemi, ardindan yeniden 384 kez 3 x 3 konvoliisyon islemi ve son kez 256 kez 3 x 3
boyutunda konvoliisyon islemi uygulandi. Havuzlama islemi tekrardan yapilarak 4096
diigime aktarildi. ReLu aktivasyon fonksiyonu ile asirt uydurmayr engellemeye yonelik

dropout yontemi kullanildi. Deger olarak (p = 0.5) secildi. Bu islem 2 kez tekrarlanarak ¢ikti
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katmanina bilgiler aktarildi. Cikt1 katmani ise anksiyete analizi i¢in 4 diigiim, duygu analizi
icin 7 diigiimden olugmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak siniflandirilma yontemlerinde

sik¢a kullanilan Softmax yontemi se¢ildi.

ResNet Yapisi: Ozellikleri belirlenmis (227 x 227 x 3) girdi boyutu ile
melspectogramlar aga iletildi. ilk konvoliisyon katmani i¢in 7 x 7 kernel penceresi kullanilda.
64 kez bu islem uygulandi. Sonrasinda 3 x 3 boyutunda 2 stride adimu ile ¢alisan havuzlama
katmani uygulandi. 2. konvoliisyon katmani 3 kez tekrarlanir her bir konvoliisyon islemi 1
x 1 konvoliisyon 64 kez, 3 x 3 konvoliisyon 64 kez, 1 x 1 konvoliisyon 256 kez kullanildi.
1 x 1 konvoliisyon 128 kez 2 stride ile ¢alisan, 3 x 3 konvoliisyon 128 kez, 1 x 1 konvoliisyon
512 kez yapildi. Bu islem de 1. katmandaki kayma adimi harig alt1 kez daha yapilmistir. 1 x
1, 256 kez 2 stride adimi ile g¢alisan konvoliisyon, 3 x 3 konvoliisyon 256 kez, 1 x 1
konvoliisyon 1024 kez yapildi. Bu islem de 1. adimdaki kayma hari¢ alti kez daha
yapilmistir. En son konvoliisyon katmani ise yine ayni yapiya benzer olarak 512 kez, 1. sinde
kayma iglemi ile ii¢ defa tekrarlanmistir. En son ¢ikti katmanindan once 2048 kez
konvoliisyon islemi yapildi. Ortalama havuzu ile 2048 ¢ikt1 katmani 1000 diiglim igeren tam

baglantili katmanina iletilir.

Her iki analiz i¢in ayr1 ayr1 ResNet50 mimarisi olusturulmustur. Cikti katmani ise
tam baglantili katmandan sonra gelerek, anksiyete modeli i¢in 4 diigiim, duygu modeli i¢in
7 ¢iktt digimiinden olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak her iki modelde

siiflandirilma yontemlerinden sik¢a kullanilan Softmax yontemi segildi.

VGG-19 Yapisi: ResNet50 mimarisine benzer bir yapidadir. VGG-19 adim
yapisindaki 19 adet katmandan almaktadir. 16 konvoliisyon katmani, 5 max pooling katmani
ve 2 tam baglantili katman kullanilarak yapilmistir. Her iki analiz i¢in ayr1 ayr1 VGG-19
modeli olusturulmustur. Cikt1 katmanlarinda ise anksiyete analizi 4 diigiim, duygu analizi
igin 7 digimden olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak her iki modelde

smiflandirilma yontemlerinden sikca kullanilan Softmax yontemi segildi.

3.10. Verilerin Analizi

DSKO’ye yénelik verilerin analizinde IBM SPSS Statistics 24.00 programi
kullanilarak analizler yapilmistir. Verilerin normallik dagilimi icin carpiklik ve basiklik
degerlerine bakilarak, +1.5 araliginda ise normal dagildigi, degil ise normal dagilmadig:

seklinde degerlendirilmistir.
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Durumluk ve siirekli kaygi puanlarinin cinsiyet, ¢alisilan bolim, COVID-19 tanisi
alan kisilerin hasta bakimma katilim durumlart ve COVID-19 hastaligina yakalanma
durumlarina gore karsilastirilmasinda bagimsiz 6rneklem T testi; formu doldurma yeri ve
mesleklere gore karsilastirilmasinda tek yonlii varyans analizi kullanilmustir. Siirekli
degiskenler arasindaki iliskiyi tespit etmek i¢in Pearson korelasyon analizi kullanilmigtir ve

korelasyon katsayilar1 ve gii¢ iligkisi Tablo 4’e gore degerlendirilmistir.

Tablo 4. Korelasyon katsayilar1 ve giig iliskisi

Katsay1 Diizeyi Giic aciklamasi
+ 0.81-+1.00 Cok giiglii

+ 0.61-=+ 0.80 Giicli

+ 0.41-+ 0.60 Orta

+ 0.21-+ 0.40 Zay1if

+ 0.00-+ 0.20 Cok zayif

Ses ve goriintii verilerinin analizinde ise Google Colab, Jupyter Notebook ve
Pycharm derleyicileri kullanildi. Anksiyete analizde kullanilan siniflandirma yontemi igin
kisilerin anksiyete puanlarinin ortalamalart kullanildi. Ortalama durumluk anksiyete
puaninin tizerindeki bireyler “durumluk anksiyete var” durumluk anksiyete puaninin

altindaki bireyler “durumluk anksiyete yok™ seklinde etiketlendi.

Siireklilik anksiyetesi icin siireklilik anksiyete puanlarmin ortalamasi kullanildi.
Ortalama siireklilik anksiyete puanmin iizerindeki “siireklilik anksiyete var”, altindaki
bireyler “siireklilik anksiyete yok”, olarak isaretlenerek aga kullanilmak lizere veri seti
hazirlandi. Kullanilan yontemlerin ses ve goriintii verisinden anksiyete analizi kullanilan
yontemlerin basarilar1 ROC (Receiver Operating Characteristic) Egrisi yontemi ile

gosterilerek oranlar ytlizdelik olarak ifade edildi.
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4. BULGULAR

4.1. Saghk Cahsanlarinin Anket Formuna Yonelik Bulgular

4.1.1. Saghk Cahsanlarmin Tammlayici istatistikleri

Tablo 5. Saglik ¢alisanlarinin demografik bilgileri

n %
33.16+
Ort.£S. Sapma
Yas 8.66
Min.-Max. 19-54
o Erkek 27 435
Cinsiyet
Kadin 35 56.5
Acil Servis 29 46.8
Poliklinik/Danigma/Arsiv Veri Girig Personeli 12 19.4
Yogun Bakim Unitesi 8 129
Calisilan Boliim Radyoloji/Laboratuvar Boliimii 7 113
Anjiyo Katater Laboratuvari 2 32
Evde Bakim Personeli 2 32
Ortopedi Teknikeri 2 32
Hemgire 20 323
Saglik Teknisyeni/Teknikeri (ATT, Paramedik
. 19 30.6
dahil)
Meslek Veri Girig/Kayit Kabul Personeli 16 25.8
Doktor 4 65
Saglik Memuru 3 48
Evde 38 613
) 08-16 mesaisi 13 21.0
Formu Doldurma Yeri .
16-08 mesaisi 6 97
24(08-08) mesaisi 5 81
COVID-19 Tamsi Alan Hasta Bakimmna EVel 31 500
Katilm Durumu Hayir 31 50.0
COVID -19 Hastahgina Yakalanma Evet 45 726
Durumu Hayir 17 274
Toplam 62 100.0
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Arastirmaya katilan 62 kisinin yas ortalamasinin 33.16+£8.66 ve 19-54 yas arasi
kisilerin katilim sagladiklari; %43.5’ inin erkek, %56.5” inin kadin oldugu; %46.8’ inin acil
servis, %19.4’ tiniin poliklinik/danigsma/arsiv veri giris personeli, %12.9° unun yogun bakim
tinitesi, %11.3’ niin radyoloji/laboratuvar boliimii, %3.2° sinin anjiyo katater laboratuvar
boliimii, %3.2” sinin evde bakim personeli ve %3.2” sinin ortopedi teknikerligi boliimlerinde
gorev yaptiklari; %32.3’ {inlin hemsire, %30.6” sinin saglik teknisyeni/teknikeri, %25.8” inin
veri girisi/kayit kabul merkezi, %6.5" inin doktor ve %4.8' inin saglik memuru olarak goérev
yaptiklari; %61.3’ tiniin evde, %21.0° inin 08-16 mesaisi, %9.7’ sinin 16-08 mesaisi, %8.1°
inin 24 (08-08) mesaisinde formu doldurduklar; %50.0 sinin COVID-19 tanis1 alan hasta
bakimina katildiklart ve %72.6” sinin COVID-19 hastaligina yakalandiklar1 tespit edildi
(Tablo 5).

4.1.2. Saghk Cahsanlarinin DSKO’ye Yonelik Tamimlayia: Istatistikleri

Durumluk ve siirekli kaygi puanlarina iliskin tanimlayici istatistik sonuglar1 Tablo

6°da goriilmektedir.

Tablo 6. DSKO Puanlarmna iliskin tanimlayicr istatistik sonuglar

N=62 Ort. S.Sapma  Min. Max. Carpikhik  Basikhik
Durumluk Kaygi 41.48 4.64 31.00 52.00 0.58 0.21
Siirekli Kayg: 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 kaygi puan ortalamasinin 41.48+4.64 ve siirekli kaygi puan ortalamasinin
45.10+£5.74 oldugu saptandi. Field ve dig. (2013), carpiklik ve basiklik degerlerinin £1.5
araliginda ise verilerin normal dagilim gosterdigini ifade etmistir. Bu durumda durumluk ve
stirekli kaygi carpiklik ve basiklik degerleri +1.5 araliginda oldugundan veriler normal
dagilim gostermektedir.

Durumluk ile siirekli kaygi puanlar arasindaki korelasyon sonuglar1 Tablo 7°de yer

almaktadir.
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Tablo 7. DSKO Puanlar arasindaki Korelasyon sonuglar

N=62 Durumluk Kaygi Siirekli Kaygi
r 1 0.39
Durumluk Kaygi
p 0.00*
r 039 1
Siirekli Kaygi
p 0.00*

r: Pearson Korelasyon, *p<0.01: Diizeyinde Anlaml

Durumluk kaygi ile siirekli kaygi puanlar1 arasinda pozitif yonde zayif diizeyde
anlamli bir iliski oldugu tespit edildi (r=0.39; p<0.01). Elde edilen bulgular neticesinde

kisilerin durumluk kayg1 diizeyleri arttikga siirekli kaygi diizeylerinin de arttig1 diistiniildii.
4.1.3. Saghk Cahsanlarimin Tamimlayic1 Ozelliklerine Gore Karsilastirmalar

Yas ile durumluk ve siirekli kaygi puanlar1 arasindaki korelasyon sonuglar1 Tablo

8’de yer almaktadir.

Tablo 8. Yas ile DSKO Puanlar arasindaki Korelasyon sonuglari

N=62 Yas
r -0.02
Durumluk Kaygi
Y 0.89
Siirekli K r oot
iirekli Kaygi
ve p 0.94

r: Pearson Korelasyon, *p< 0.05: Diizeyinde Anlaml

Yas ile durumluk kayg1 (r=-0.02, p> 0.05) ve siirekli kaygi (r=0.01, p> 0.05) puanlar1

arasinda anlaml bir iliski olmadig1 saptandi.

COVID-19 hastaligina yakalanma durumuna gore durumluk ve siirekli kaygi

puanlariin karsilastirma sonuglar1 Tablo 9’da yer almaktadir.
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Tablo 9. COVID-19 (+), tanist alma ile DSKO puanlarinin karsilastiriimasi

COVID-19
_ Hastahigina

N=62 vakalanma n Ort. S. Sapma T p
Durumu
Evet 45 42.02 4.99

Durumluk Kaygi 1.500 0.14
Hayir 17 40.06 3.29
Evet 45 45.31 5.82

Siirekli Kaygi 0.475 0.64
Hayir 17 44.53 5.68

T: Bagimsiz Orneklem T Testi, *p<0.05: Diizeyinde Anlamli

COVID-19 hastaligina yakalanan kisilerin durumluk kaygi puan ortalamasi 42.02,
COVID-19 hastaligina yakalanmayan kisilerin durumluk kaygi puan ortalamasi 40.06 olup,
COVID-19 hastaligina yakalanan ve yakalanmayan kisilerin durumluk kaygi puanlari
arasinda anlamli bir farklilik olmadig tespit edildi (p> 0.05).

COVID-19 hastaligina yakalanan kisilerin siirekli kaygi puan ortalamasi 45.31, COVID-19
hastaligina yakalanmayan kisilerin siirekli kaygi puan ortalamasi 44.53 olup, COVID-19
hastaligina yakalanan ve yakalanmayan kisilerin siirekli kaygi puanlar1 arasinda anlamli bir

farklilik olmadig tespit edildi (p>0.05).

Cinsiyete gore durumluk ve siirekli kaygi puanlarinin karsilastirma sonuglar1 Tablo

10’da yer almaktadir.

Tablo 10. Cinsiyete gére DSKO puanlarinin karsilastirilmasi

N=62 Cinsiyet n Ort. S.Sapma T p
Erkek 27 41.74 4.98

Durumluk Kaygi 0.380 0.71
Kadin 35 41.29 4.43
Erkek 27 4493 5.51

Siirekli Kaygi -0.204 0.84
Kadin 35 45.23 6.00

T: Bagimsiz Orneklem T Testi, *p<0.05: Diizeyinde Anlamli
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Erkeklerin durumluk kaygi puan ortalamasi 41.74, kadinlarin durumluk kaygi puan
ortalamas1 41.29 olup, erkek ve kadinlarin durumluk kaygi puanlar1 arasinda anlamli bir

farklilik olmadigi tespit edildi (p> 0.05).

Erkeklerin siirekli kaygi puan ortalamasi 44.93, kadinlarin siirekli kaygi puan ortalamasi
45.23 olup, erkek ve kadinlarin siirekli kaygi puanlart arasinda anlamli bir farklilik olmadig:

saptand1 (p> 0.05).

Calisilan boliime gore durumluk ve siirekli kaygi puanlarinin karsilastirma sonuglari

Tablo 11°da yer almaktadir.

Tablo 11. Calisilan boliime gére DSKO puanlarinin karsilastirilmasi

N=62 Calisilan Boliim n Ort. S.Sapma T p
Acil Servis 29 42.76 5.67

Durumluk Kaygi 2.081 0.04*
Diger 33 40.36 3.20
Acil Servis 29 44.83 5.26

Siirekli Kaygi -0.344 0.73
Diger 33 45.33 6.21

T: Bagimsiz Orneklem T Testi, *p<0.05: Diizeyinde Anlamli

Acil serviste calisanlarin durumluk kaygi puan ortalamasi1 42.76, diger boliimde
calisanlarin durumluk kaygi puan ortalamasi 40.36 olup; acil serviste calisanlarin, diger
boliimde c¢alisanlara kiyasla durumluk kaygi puanlarinin daha yiiksek olmasi istatistiksel

olarak anlamli bulundu (p<0.05).

Acil serviste calisanlarin siirekli kaygi puan ortalamasi 44.83, diger boliimde
calisanlarin siirekli kaygi puan ortalamasi 45.33 olup, acil serviste ve diger boliimde
calisanlarin siirekli kaygi puanlari arasinda anlamli bir farklilik olmadig: tespit edildi

(p>0.05).

COVID-19 tanist alan hasta bakimina katilim durumuna gore durumluk ve siirekli

kayg1 puanlarinin karsilastirma sonuglar1 Tablo 12°de yer almaktadir.
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Tablo 12. COVID-19 hastalarmin bakimma katilim ile DSKO puanlarmin karsilastiriimasi

COVID-19 Tanis1 Alan

N=62 Hasta Bakimina Katilim n Ort. S.Sapma T p
Durumu
Evet 31 42.55 5.28

Durumluk Kaygi 1.840 0.07
Hay1r 31 40.42 3.70
Evet 31 44.45 5.28

Siirekli Kaygi -0.883 0.38
Hayir 31 45.74 6.19

T: Bagimsiz Orneklem T Testi, *p<0.05: Diizeyinde Anlaml1

COVID-19 tanisi alan hasta bakimina katilan kisilerin durumluk kaygi puan

ortalamas1 42.55, COVID-109 tanis1 alan hasta bakimina katilmayan kisilerin durumluk kaygi

puan ortalamast 40.42 olup, COVID-19 tanis1 alan hasta bakimina katilan ve katilmayan

kisilerin durumluk kaygi puanlari arasinda anlamli bir farklilik olmadig: saptandi (p>0.05).

COVID-19 tanis1 alan hasta bakimina katilan kisilerin siirekli kaygi puan ortalamasi 44.45,

COVID-19 tanist alan hasta bakimina katilmayan kisilerin stirekli kaygi puan ortalamasi

45.74 olup, COVID-19 tanisi alan hasta bakimina katilan ve katilmayan kisilerin siirekli

kayg1 puanlari arasinda anlaml bir farklilik olmadig: tespit edildi (p>0.05).

Formu doldurma yerine gore durumluk ve siirekli kaygi puanlarinin karsilastirma

sonuglart Tablo 13°te yer almaktadir.

Tablo 13. Formu doldurma yerine gére DSKO puanlarinin karsilastiriimasi

N=62 Formu Doldurma Yeri n Ort. S.Sapma F p Fark
a. Evde 38 41.76 4.55

Durumluk Kaygi b. 08-16 mesaisi 13 41.38 547 249 0.78 -
c. 16-08/24(08-08) mesaisi 11 40.64 4.25
a. Evde 38 46.55 5.79

Siirekli Kaygi b. 08-16 mesaisi 13 42.62 482 3.420 0.04* a>b
c. 16-08/24(08-08) mesaisi 11 43.00 5.31

F: Tek Yonlii Varyans Analizi, *p<0.05: Diizeyinde Anlaml

45



Formu evde dolduran kisilerin durumluk kaygi puan ortalamas: 41.76, 08-16
mesaisinde dolduran kisilerin durumluk kaygi puan ortalamasi 41.38, (16-08) /24 (08-08)
mesaisinde formu dolduran kisilerin durumluk kaygi puan ortalamasi 40.64 olup; durumluk
kaygi puanlar1 formu doldurma yerine gore anlamli bir farklilik gostermedigi tespit edildi

(p> 0.05).

Formu evde dolduran kisilerin siirekli kaygi puan ortalamasi 46.55, 08-16 mesaisinde
dolduran kisilerin siirekli kaygi puan ortalamasi 42.62, (16-08)/ 24 (08-08) mesaisinde
formu dolduran kisilerin stirekli kaygi puan ortalamasi 43.00 olup; stirekli kaygi puanlari
formu doldurma yerine gore anlamli bir farklilik gosterdigi saptandi (p<0.05). Elde edilen
bulgular neticesinde evde formu dolduran kisilerin 08-16 mesaisinde formu dolduran kisilere

kiyasla siirekli kaygi diizeyleri daha yiiksek bulundu.

Meslege gore durumluk ve siirekli kaygi puanlarinin karsilastirma sonuglar1 Tablo

14°te yer almaktadir.

Tablo 14. Meslege gore DSKO puanlarmin karsilastiriimasi

N=62 Meslek n Ort.  S. Sapma F p
Hemsire 20 4290 5.64
Saglik Teknisyeni/Teknikeri (ATT, Paramedik dahil) 19 40.53 3.37

Durumluk Kaygi 0.992 0.40
Veri Girig/Kayit Kabul Personeli 16 41.25 491
Doktor/Saglik Memuru 7 4057 3.69
Hemsire 20 45.25 4.49
Saglik Teknisyeni/Teknikeri (ATT, Paramedik dahil) 19 45.05 6.72

Siirekli Kaygi 0.747 0.53
Veri Girig/Kayit Kabul Personeli 16 46.19 6.81
Doktor/Saglik Memuru 7 4229 2.69

F: Tek Yonlii Varyans Analizi, *p<0.05: Diizeyinde Anlamli

Hemsirelerin durumluk kaygi puan ortalamasi 42.90, saglik teknisyeni/teknikerlerin
durumluk kayg1 puan ortalamasi 40.53, veri giris/kayit kabul personellerin durumluk kaygi
puan ortalamasi 41.25 ve doktor/saglik memurlarin durumluk kaygi puan ortalamasi 40.57
olup; durumluk kaygi puanlart mesleklere gore anlamli bir farklilik gostermedigi saptandi

(p> 0.05).
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Hemgirelerin siirekli kaygi puan ortalamasi 45.25, saglik teknisyeni/teknikerlerin
stirekli kaygi puan ortalamasi 45.05, veri giris/kayit kabul personellerin siirekli kaygi puan
ortalamas1 46.19 ve doktor/saglik memurlarin siirekli kaygi puan ortalamasi 42.29 olup;

stirekli kaygi puanlart mesleklere gore anlamli bir farklilik géstermedigi bulundu (p> 0.05).

4.2. Saghk Calisanlarinin Ses Verilerine Yonelik Bulgularn

Ses verilerine yonelik analizde ilk dort soru i¢in 248 adet duygu ifadesi elde edildi.
(Ses kayitlarindaki dengesiz dagilim sebebiyle drneklemin en kiigiik duygu igeren pargasi
dikkate alinarak ifadeler ~2 saniyelik pargalara boliindii.). Bunun sonucunda 7 duygu
kategorisinde 299 duygu ses ve goriintii verisi elde edildi. Anksiyete yonelik son iki soru

icin 113 adet veri elde edildi.

4.3. Saghk Cahsanlarinin Makine Ogrenmesine Yonelik Bulgular

CNN tabanli bir siniflandirma algoritmasi gelistirmek i¢in, 2 adet veri setti kullanildi.
1. Veri seti duygulart igeren veri seti 7 adet duyguya ait 299 adet ses kaydi bulunmaktadir.
2. Veri seti ise 4 anksiyete durumu i¢in 113 adet veriden olusan. Bu ¢alismadaki temel amag
duygularinin belirlenmesi ve olusturulan anksiyete modelinin basarisini test etmektir. Derin
O0grenme yontemlerinde en iyi modelin bulunmasi igin farkli hiper parametrelerden
yararlanildi. Optimizasyon algoritmalari, 6grenme orani, epoch sayisi gibi parametreler ile

ag lizerinde egitim yapilmis en 1yi siniflandirma modelleri secilmistir.

1 boyutlu CNN vyapisi ile olusturulmus duygu tanimlama modelinin egitim ve test

dogrulugu Tablo 15°teki gibidir.
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Tablo 15. Duygu modelini egitirken farkli hiper parametreler ve dogruluk oranlari

Model Epoch Optimizasyon Dogruluk Oram Hata Oram
Sayis1 Yontemi
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 egitilirken Rmsprop optimizer’1 se¢ildi. En iyi model 50 epoch’ta 128
batch boyutunda calisildi. Ogrenme orani ise (Ir= 0.0005)’tir. Epoch sayis1 arttikca modelin
basaris1 artmakta ve ayni oranda hata orani da artmaktadir. Agin egitim siiresi de ayni oranda
arttig1 gézlemlenmistir. Diisiik 6grenme oranlarinda ise agin dogrulugu azalmakta ve hata

orani artmaktadir.
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Tablo 16. Anksiyete modelini egitirken farkli hiper parametreler ve dogruluk oranlari

Model Epoch Optimizasyon Dogruluk Orani Hata Oram
Sayisi Yontemi
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 egitilirken Rmsprop optimizer’1 secildi. En iyi model 100 epoch’ta
128 batch boyutunda ¢alisildi. Ogrenme orani ise (Ir= 0.0005)’tir. Epoch sayis1 arttikca
modelin bagaris1 artmakta, bir siire sonra azalmaya ve ayni oranda hata ortani da artmaktadir.
Agin egitim siiresi de ayn1 oranda arttig1 gézlemlenmistir. Diisiik 6grenme oranlarinda ise

agin dogrulugu azalmakta ve hata orani artmaktadir.
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Resim 14. Modelin Dogrulugu epochs=50, batch size=128’da %63.7°dir. Hata orani
1.59°dur.
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Resim 15. 1D CNN yapist ile olusturulmus duygu tanimlama modelinin karmagiklik
matrisi
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Resim 16. Modelin Dogrulugu epochs=100, batch size=128’da %73.5’dir. Hata orani
1.59°dur.
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Resim 17. 1 boyutlu CNN yapisi ile olusturulmus anksiyete tanimlama modelinin
karmasiklik matrisi
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Resim 18. Anksiyete analizinde 100 Epoch degerinde ResNet50 modelinin dogruluk ve
test grafigi

Anksiyete analizinde en basarili model ResNet50 modeli 200 Epoch’tan olusan batch
size= 32, optimizer olarak Softmax se¢ilmistir. Test verisinin kiigiikliigiinden dolay1 test
verisinin dogrulugu %47.8 olarak kalmistir. AlexNet ve VGG-19 yontemlerinin dogruluklar
%350’nin altinda kalmistir. Duygu siniflandirmasi igin en basarili modelde 60, anksiyete
smiflandirmasi i¢in 23 6rnek ile F1 skoru 0.30 (Duygu), 0.35 (Anksiyete) gibi degerlerde

kaldigindan tablo halinde degerlendirilmemistir.

Tablo 17. Duygu analizinde farkli CNN Algoritmalarinin dogruluk ve hata oranlari

Model Epoch Optimizasyon Dogruluk Oram Hata Oram
Sayisi Yontemi

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 farkli CNN algoritmalarinin dogruluk ve hata oranlari

Model Epoch Optimizasyon Dogruluk Oram Hata Oram
Sayisi Yontemi

AlexNet 100 Adam 26 1.62

ResNet50 100 Adam 52 1.05

VGG 100 Adam 56 1.45

Goriintii temelli gelistirilen metotlar farkli epoch sayilari, farkli optimizasyon

yontemleri kullanarak denenmistir. En bagarili modeller 100 ve Adam optimizer olarak

kullanarak bulunmustur. Algoritmalar1 denemek

icin Google Colab uygulamasi

kullanilmigtir. Goriintii temelli modellerin agdaki egitim siireleri Jupyter Notebook

uygulamasinda yapilan 1D CNN modeline gore uzun daha uzun stirmektedir.

Tablo 19. Duygu model ¢iktilart (Ham test verisi)

Kesinlik Duyarhhk F1 skoru Ornek
Endiseli 0.43 0.33 0.38 9
Korkmus 0.50 0.50 0.50 4
Kizgin 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
Uzgiin 0.56 0.38 0.45 13
Dogruluk 0.43 61
Makro Ortalama 0.42 0.38 0.39 61
Agirhikh Ortalama 0.45 0.43 0.43 61
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Tablo 20. Anksiyete model ¢iktilar1 (Ham test verisi)

Kesinlik Duyarlihk F1 skoru Ornek

Durumluk 0.10 0.50 0.17 2
Anksiyete var

Durumluk 0.33 0.10 0.15 10
Anksiyete yok

Siirekli 0.00 0.00 0.00 3
Anksiyete var

Siirekli 0.38 0.38 0.38 8
Anksiyete yok

Dogruluk 0.22 23
Makro Ortalama  0.20 0.24 0.17 23
Agirhikh Ortalama 0.28 0.22 0.21 23

Tablo 19 ile Tablo 20’de verilen sonuglara gére ham test verileri dikkate alindiginda

modelin basarisi her iki model i¢inde 0.50’nin altinda kalmstir.
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Tablo 21. Siniflandirict model ¢iktilar: (Duygu)

Kesinlik Duyarhhk F1 skoru Ornek
Endiseli 0.83 0.53 0.65 19
Korkmus 0.53 1.00 0.69 9
Kizgin 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
Uzgiin 0.62 0.50 0.55 16
Dogruluk 0.64 91
Makro Ortalama 0.60 0.52 0.52 91
Agirhikh Ortalama 0.66 0.64 0.63 91
Tablo 22. Siniflandirict model ¢iktilari (Anksiyete)
Kesinlik ~ Duyarhhk F1 skoru Ornek
Durumluk 0.83 0.83 0.83 6
Anksiyete var
Durumluk 0.69 0.75 0.72 12
Anksiyete yok
Siirekli 0.80 0.67 0.73 6
Anksiyete var
Siirekli 0.70 0.70 0.70 10
Anksiyete yok
Dogruluk 0.74 34
Makro Ortalama 0.76 0.74 0.75 34
Agirhikh Ortalama 0.74 0.74 0.74 34
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Tablo 23. En basarili modellerin siniflandirici model ¢iktilar1 (Duygu-Anksiyete)

Kesinlik Duyarlihk  F1skoru Hassasiyet Ozgiillik Ornek

Anksiyete 0.79 0.74 0.76 0.73 0.91 34
Analizi
Duygu 0.52 0.63 0.63 0.63 0.94 91
Analizi

Toplanan verilerden olusturulan veri setine 6zellikler eklenerek veriler cogaltilmistir.
Cogaltilan verilerden olusturulan 1 boyutlu CNN modelinde modelin dogrulugu, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru tabloda incelenmistir (Tablo 23). Sonuglara gore anksiyete analizi
icin toplam ortalama hassasiyet 0.73 ve toplam ortalama 6zgiilliik 0.91; duygu analizi i¢in
ise toplam ortalama hassasiyet 0.63 ve toplam ortalama 6zgiilliik 0.94’tiir. Anksiyete analizi
icin algoritmanin test verisinin 34 6rneginin 26'sin1 dogru tahmin ettigi, duyarlilik oraninin
ise 74% oldugu gorilmektedir. F1 skoru 0.76 olarak ol¢lilmiistiir. Duygu analizi igin,
algoritmanin 91 G6rnegin 47'sini dogru tahmin ettigi, duyarlilik oraninin ise 63% oldugu

goriilmektedir. F1 skoru 0.63 olarak 6l¢iilmiistiir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu boliimde arastirma verilerinin istatistiksel analizi sonucunda elde edilen bulgular
literatiir 1s181nda incelenmistir. Caligmaya katilan 62 saglik ¢alisaninin yas ortalamasi
33.16+£8.66 (Min.-Max.:19-54); %56.5” inin kadin oldugu; %46.8’ inin acil serviste gorev
yaptiklari; %32.3” iniin hemsire olarak goérev yaptiklar;; %61.3” {iniin evde formu
doldurduklari; %50.0° sinin COVID-19 tanis1 alan hasta bakimina katildiklar1 ve %72.6’
sinin COVID-19 hastaligina yakalandigi seklinde dagilim gostermektedir. Ses analizi
sonucunda toplamda 299 adet duyguya, 113 adet anksiyeteye yonelik veri elde edildi.
Toplanan ses verileri, duygu analizi igin 7 kategoride 299 veri, anksiyete analizi i¢in 4
kategoride 113 adettir. Bu veriler ¢esitli yontemlerle arttirilmis sekli ile 909 duygu
verisinden 91°i test, 339 anksiyete verisinden 34’ test olmak tizere rastgele ayrilmistir.

DSKO analizleri sonucunda katilimcilarin durumluk kaygi puan ortalamasinin
41.48+4.64 ve siirekli kaygi puan ortalamasmin 45.10+5.74 oldugu saptandi. Bu veriler
saglik ¢alisanlarinin kaygi diizeylerinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Pandemiye bagh
kayg1 diizeylerinin degerlendirildigi calismalarda saglik calisanlarinin daha c¢ok ruhsal
problem yasadigi tespit edilmistir (86, 87, 88, 89). Que ve ark. (2020)’nin COVID-19
pandemisinin saglik calisanlari iizerine etkisini inceledigi ¢alismada, saglik calisanlarinin
yilksek oranda anksiyete yasadigi ve saglik c¢alisanlarinin anksiyete diizeyleri
karsilastirildiginda en st sirada hemsirelerin oldugu tespit edilmistir (90). Lai ve ark.
(2019)’nin saglik galisanlar1 lizerine yaptigi ¢alismada Oue ve ark. (2020) ile benzer
sonuglara ulagsmis olup ek olarak en yliksek anksiyeteyi dogrudan hastalara temas edenlerin
yasadigini ortaya koymustur (91). Bu sonug bizim ¢aligmamizi, acil serviste ¢alisan saglik
calisanlarinin durumluk kaygi puan ortalamasi (42.76), diger boliimde ¢alisanlarin durumluk
kaygi puan ortalamasina (40.36) kiyasla daha yiiksek olmasi sonucunu destekler niteliktedir.
Acil serviste calisan saglik calisanlarinin kaygi diizeylerinin yiiksek olmasi belirsiz hasta
karsilama ve belirsiz siireyle hastaya temas etme sebeplerine baglanabilir. Anket formunu
evde formu dolduran katilimeilarin 08-16 mesaisinde formu dolduran kisilere kiyasla siirekli
kaygi diizeyleri daha yiiksek oldugu saptandi. COVID-19 pandemisi sirasinda evde kronik
hastalig1 olan birinin varlig1, vardiya sonrasinda temas edilen hasta sayisinin fazla olmasi ve
evde COVID-19 belirtilerini fark edip tedirgin olma, belirsiz vardiya diizeni, evde koruyucu
ekipman olmamasi gibi problemlerle karsilasilmasi ile evde sorumluluklarin artmasi ve buna
bagl olarak kaygi diizeyinin de artmasina sebep olabilecegi diisiiniilebilir. COVID-19 (+)

hastalarin  bakimmna katilma durumuna goére bakima katilim saglayan ve katilim
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saglamayanlar arasinda herhangi bir fark saptanmadi. COVID-19 (+) hastaya bakim verirken
temas etme durumu temas etme riskini ortadan kaldirmaz. Bu sebeple tiim saglik ¢alisanlari
dogrudan veya dolayl1 yoldan risk altindadir.

Calismamizin sonuglar literatiirdeki ¢alismalara benzerlik gostermektedir. Calisma
saatinde artig, is yiikii fazlaligi, tanisi belli olmayan vakalar, pandemiye yonelik bilgi
eksikligi, bilinmezlik ve damgalanma, gelecege yonelik belirsizlik gibi durumlar saglik
calisanlarinin kaygi diizeylerinin artmasina neden oldugu distiniilmektedir. Pandemi
siirecinin en biiyiik etkilerinden biri de teknolojiyi kullanarak etkilesim kurmanin artisidir.
Bu siirecte temastan kacinilmasi sebebiyle artan kaygi diizeylerinin de teknoloji aracilig ile
tahmin edilebilecegi diistiniilmektedir. Dolayisiyla duygu durumu belirleyen 6lgeklerin ses

verisi ile yapilabilirligini ortaya konulmaya ¢aligilmstir (92).

Derin 6grenme yontemlerinden birisi olan CNN, en ¢ok tercih edilen siniflandirma
modeli olan 1D CNN, VGG-16, ResNet ve AlexNet gibi yontemler caligmamizda
kullanilmistir. Duygu ve anksiyete tahmini modellerinde en basarili model 1D CNN modeli
olmustur. 1D CNN modelinin basarili olmasinin sebebi direk olarak ses verisi tizerinde
calisma avantaji oldugu diisiiniilebilir. Literatiirdeki calismalara bakildiginda yapilan
calismalar genellikle bir kiitiiphane (RAVDESS, TESS, CREMA, EMODB) verileri lizerine
yapilan ¢alismalar oldugu goriilmektedir. Demirtas ve Hakdagl tarafindan (2022) yapilan
bir ¢calismada hazir kiitiiphaneler ve Tiirkce dizi, film ve kisa videolardan olusturulmus veri
seti lizerinde yapilan ¢aligmada %85 dogruluga ulasilmistir (93). Atila ve Sengiir (2021)
tarafindan 3D CNN-LSTM modeli kullanilarak tasarlanan ¢alismada en yiiksek dogrulugu
%98.33 sakin ses ve en diisiik dogruluk %75 ile kizgin seste bulunmustur (94). Michael ve
Kandali (2022) tarafindan MFCC y6ntemi kullanilarak yapilan ¢aligmada ise mutlu, lizgiin
ve kizgin duygularinin dogrulamasinda %80 tahmin basarisina ulagtigi goriilmistiir (95).
Pandey ve ark. (2019) tarafindan yapilan ve MFCC ile BLSTM mimarisi ile tasarlanmis
CNN yontemi kullanilan ¢aligmada basari orant %82.35’tur. IEMOCAP veri seti igin
sonuglar ve EMO-DB veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada ise %92.02 dogruluk ile basar1
oranina ulasilmigstir (96). Balaha ve ark. tarafindan 2020 yilinda 11 veri seti ile 14.416 6zellik
kullanilarak yapilan c¢alismada CNN ve makine Ogrenmesi yoOntemleri hibrit olarak
kullanilarak model tasarlanmistir. Ekstra Aga¢ Siniflandirict (ETC) ve Rastgele Orman
Siniflandirict (RFC) %100’¢ CNN yontemi kullanilarak 99.17% dogruluga ulasilmistir (97).
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Gelistirilen CNN modelimizde, 91 duygu test verisi i¢in %64 dogruluk, %52
kesinlik, %63 duyarlilik, %94 6zgiilliikk degerleri; 34 anksiyete test verisi igin %74 dogruluk,
%79 kesinlik, %74 duyarlilik, %91 6zgiillik degerleri elde edilmistir. Toplam sonuglar
incelendiginde anksiyete analizi i¢in ortalama hassasiyet 0.73 ve ortalama 6zgiilliik 0.91;
duygu analizi igin ise ortalama hassasiyet 0.63 ve ortalama ozgiillik 0.94’tiir.
Olusturdugumuz CNN modelinde ag egitilirken “mutlu ve korkmus” gibi siniflandirma
yontemlerinde en iyi basari saglanmasina ragmen “yorgun ve kizgin” gibi siniflarda dengesiz
veri dagilimindan 6tiirii basar1 orami diisiiktiir. Anksiyete analizinde kesinligin daha yiiksek
¢ikma sebebi 4 degisken olmasina (duygu analizinde 7 degisken mevcut), duygu analizinde
duyarliligin daha yiiksek olmasinin sebebi ise 7 degisken olmasina baglanabilir. Bu ¢aligsma,
anksiyete analizinde duygu analizine gore daha iyi performans gosteren bir algoritmanin
oldugunu gostermektedir. Tiim sonuglara bakildiginda, her iki modelin de modelinin
Ozgiilliik oraninin yiiksek ¢ikmasi, modellerin negatif sinifi dogru bir sekilde tanimladigi
anlamina gelir ve modellerin negatif siniftaki ornekleri yanlis pozitif olarak etiketleme
egiliminde olmadigin1 géstermektedir. Hassasiyetin yliksekligi, gergek anksiyete sinifina ait
olan 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde tanimlandigin1 gosterir. Her
iki modelimiz birbiri arasinda karsilastirildiginda model anksiyete analizi i¢in daha hassas
ve duygu analizi i¢in daha Ozgiildiir. Anksiyete analizinde kullanilan yontemler kismi
farkliliklar gostermekle beraber ¢alismamizla yakin sonuglara ulagilmistir. Ham verilerin
secildigi modelde basar1 oraninin diisiik olmasinin sebebi dengesiz veri seti ve yetersiz test
verisinin oldugu diisliniilmektedir. Konusma yapis1 ve dil 6zelliklerinin ¢ikarildigi bir
modelle gelistirilmis makine 06grenmesi yontemine gore anksiyete ve depresyon
siniflandirilmasi yapilmis depresyon i¢in 0.58'den 0.63'e ve anksiyete i¢in 0.54'ten 0.57'ye
F1 skoruna ulagilmistir (98). Calisma da anksiyete tahmininin depresyon tahmininden daha
zorlu bir simiflandirma oldugu sonucuna ulagilmistir. 2021°de Nath ve ark.’nin yaptig
calismada ruhsal hastaliklarin teshisi i¢in 60-80 yas araliginda 41 saglikli yash yetiskinden
(26 kadin ve 15 erkek) veriler toplanmis olusturulmus, bu veri seti ile depresyon ve anksiyete
siddetini 6l¢mek i¢in ses bilimi ve dilbilimsel 6zellikleri igeren bir makine §grenmesi modeli
tasarlanmugstir. Elektrodermal aktivite ve fotopletismogram gibi basit bileklik sensdrlerini ve
bir baglam temelli 6zelligi kullanarak yash yetiskinlerde anksiyete tespiti ve DSKO ile
algilanan anksiyete verilerinden elde edilen modelle daha yiiksek F1 skoruna ulasilmistir.
Bu ¢aligmayla makine 6grenmesi yonteminde basar1 yakalanmistir (99). Espinola ve ark.

(2022) ses, akustik analiz ve makine Ogrenme yoOntemini kullanarak major depresif
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bozukluk, bipolar bozukluk, sizofreni ve genellestirilmis anksiyete bozuklugunun teshisini
desteklemek i¢in bir yontem Onermistir. 18 yasin lizerindeki major depresif bozuklugu olan
28; sizofrenisi olan 20; bipolar bozuklugu olan 15; genellestirilmis anksiyete bozuklugu olan
4 ve 12 saglikli (kontrol grubu) katilimci ile toplamda 78 kisilik 6rneklem bes gruba
ayrilarak incelenmistir. Veriler {izerinde ses 0zellik ¢ikarim algoritmasi ve farkli makine
ogrenimi smiflandirma teknikleri ile denemeler yapilmistir. 300 agaclh rastgele orman
yontemi ile major depresif bozukluk, sizofreni, bipolar bozukluk ve genellestirilmis
anksiyete bozuklugunun ayni anda tespiti i¢in en yliksek simiflandirma performansini
dogruluk i¢in %75.27, Kappa i¢in %69.08, hassasiyet i¢in %75.30 ve 6zgiilliik i¢in %93.80
saglamistir (100).

Literatiirde duygu ¢ikarimi iizerine yapilan calismalarda CNN smiflandirma
yontemlerinin basarili oldugu gortilmistiir. Anksiyeteye yonelik makine Ogrenmesi
calismalarinda benzer sonuglar yakalanmistir. Calismamizda yer alan kisitlarla benzer
sekilde kisitlar yakalanmistir. Calismamizda benzer sekilde CNN siniflama yontemi basarili
bulunmus olsa da diger ¢aligmalara kiyasla basar1 orani diisiikk seyretmektedir. Bunun
sebebinin arastirmanin sinirliliklart oldugu diisiilmektedir. Aragtirma siirecinde katilime1
bulmanin zorlugu, katilimcilarin COVID-19 pandemi sirasinda aktif alanda ¢alisan saglik
calisanlar1 olmasi, ses kaydi esnasinda zamanin yetersiz olmasi veya arka planda giiriiltii
oldugunda kaydin tekrarlanmasi, arastirmanin zamanin kisitli olmasi ve tek merkez ile sinirl
kalmasi, 6lgek kullanimi sebebiyle se¢im yanlili§inin olmasi, ses tonu ve konusma sekli ile
duygu durumu anlagilmaya ¢alisilsa da katilimeiyr mimik, yiiz ifadesi gibi katilimcinin
duygu durumu destekleyici davraniglarin 6lglilememesi, katilimcinin anket formunu hangi
ortam baglaminda doldurdugu bilgisinin alinamamasi ve bu durumun ses tonu ve sozciik
secimi lizerine etkisinin bilinememesi, katilimcilarin pandemi siirecinin yiiz ylize goriigmeye
izin vermemesi ve bu siiregte katilimcilarin duygu durumunun degisken olmasi gibi
durumlar arastirmanin sinirliliklarn olarak distiniilmiistiir. Bu ¢alismanin temelini amag
sadece ses verisi ile duygu durumu smiflandirabilmek veya yazili/sozli 6lgek/nitel verilere
ihtiyac duymadan o6l¢ebilmek olusturmaktadir. Daha dogru bir smiflandirma yontemi
yapilmasi i¢in daha biiyiik veri seti, giiriiltiiden uzak ses kayitlar1 ve kullanicilara sabit
sorular sorulmasi gibi 6zellikler ¢ikarilarak bir model hazirlanmasi 6nerilmektedir. Veri seti
egitimi i¢in secilen katilimcilarin anksiyete veya herhangi bir ruhsal hastalik tanisi almis
olmast modelin veri kiimesini genisleterek daha kararli bir sistemin ortaya ¢ikmasina
yardimci olacaktir.
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Ayrica bu g¢alismada ses verisi lizerinde anksiyete duygusunun Tirk¢e dilinde
konusmacilardan olusan veri seti ve CNN modeliyle siniflandirdigi makine &grenmesi
alaninda oncii ¢alismalardandir. Bununla birlikte gelistirilen modelin gelecek ¢alismalarda
goriintii ve video kaydi gibi yontemlerle desteklenmesi modelin basarisini arttiracagi

ongoriilmektedir.
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Ek-1: Veri toplama formu

Bu caligmaya katilmay: kabul ederseniz, sizin [ 20 dakikanizi ] alacak bir anketi
cevaplamaniz istenecektir. Bu caligma ile elde edilecek tiim veriler anonim olup, tamamen
gizli kalacaktir. Elde edilen veriler akademik bir yayin igin kullanilacaktir. Higbir veri bagka
bir formatta bagka bir amagla yayinlanmayacaktir. Veriler giivenli bir ortamda saklanacak
ve sadece aragtirmaci erigime sahip olacaktir. Katilime: hakkinda herhangi bant kaydi veya
yazili metin, aragtirmaci tarafindan caligma tamamlandiginda yok edilecektir. Bu calismaya
katilim génlladir. Eger katilmamaya karar verirseniz, istediginiz zaman ayrilma hakkina
sahip olup tim verilerinizin tahrip edilmesini talep edebilirsiniz. E-Mail adresi, herhangi bir
eksik veriniz olmasi durumunda sizinle irtibat kurulmast icin istenilmektedir. isim ve soy
isim verisi de verileri sniflandirmak icin sadece aragtirmaci tarafindan kullanilacaktir.

iletigim ve Sorular iin ltfen Mehmet Yigit (0535 223 9342 - mehmettygt@gmail.com) ile
irtibata geginiz. Ordu Egitim Arastirma Hastanesi Acil Servis Hemsiresi,
Karadeniz Teknik Universitesi Biyoistatistik ve Tip Biligimi A.B.D

E-mail Adresiniz nedir?

isim-Soy Isim (Eger isminizin gizligini 5nemsiyorsaniz bir rumuz
kullanabilirsiniz.)

Yasiniz

Bir sayi girin.
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Ek-1. (Devam)

Hastanede hangi béliimde caligmaktasiniz?
(Acil Servis, Cerrahi Servisi, Yogun Bakim Unitesi ...)
Metin Y.

Cinsiyetiniz Nedir

Birini Se¢

Mesleginiz nedir?

Birisini
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Ek-1. (Devam)

Su an nerede bu formu dolduru

Birini Seg

COVID-19 pandemisinde AKTIF olarak COVID-19 tanisi alan hastalarin bakimina
dogrudan katildimiz mi? (Mart 2020 Tarihinden itibaren siirekli olarak.)

COVID-19 hastaligina yakalandiniz mi?

Birini Se
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Ek-2: Ses yanith sorular

ek

Su an kendinizi nasil hissediyorsunuz?

Bir saglik caligani olarak caligmak size nasil hissettiriyor. Maksimum bir dakikalik ses
kaydinizi yiikleyebilir misiniz?

Pandemi siirecinde hastanede saglk calisani olarak calismak sizi nasil
hissettiriyor?

© Zaman sinin

010

$ Kayt

Caligtiginiz klinikte ¢aligma ortaminiz nasildir? (Eger stresli bir ortamda galigiyorsaniz.
Stresle bag ederken ne gibi ydntemlere bagvurursunuz?)

© Zaman sinn
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Ek-2. (Devam)

Asagida verilen metni sesli bir bicimde okuyunuz.

""Her seyden dnce maskesiz nefes alabildigime seviniyorum. Eve gittigimde rahatlikla
yemek yiyip, su i¢ebildigime seviniyorum. Bunlar cok basit geyler gibi duruyor ama bize
gelen hastalar ciddi nefes darligiyla geliyor. Birgogu yemek yerken bile zorlaniyor. Burada
hasta kaybettikge gok fazla {iziiliiyoruz. insanlarin evlerinde sevdikleriyle zaman gegirme
firsat varken, hastaneye gelmeleri ¢ok tiziicii oluyor."

i kendi yorumunuzu katmadan nasil hissediyo yle okuyunu.

© Zaman sinin

0100

& Kayit

Asagida verilen metni sesli bir bicimde okuyunuz.

“Daha fazlasina sahip oldugunuzda daha mutlu olacaginizi diigiinliyor olabilirsinizama
sunu bilin; diinyada bir yerlerde kendini biitiin isteklerinden arindirmig biri sizden daha
mutlu.”

© Zaman sinin
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Ek-3: Durumluk ve Siirekli Kayg Olcegi (DSKO)

Isim: I Cinsiyet:
Yas........... Meslek .o Tarih:...../..... ...

YONERGE Asagida kisilerin kendilerine ait duygularnni anlatmada kullandiklari bir takim
ifadeler verilmistir. Her ifadeyl okuyun, sonra da o anda nasil hissettiginizi ifadelerin sag
tarafindaki parantezlerden uygun olanini isaretlemek suretiyle belirtin. Dodru ya da yanlis
cevap yoktur. Herhangi bir ifadenin Gzerinde fazla zaman sarfetmeksizin aninda nasil
hissettiginizi gosteren cevabi isaretleyin.

=

N z

o 2% |2

== o) | =
1. |Su anda sakinim LW @B @
2. |Kendimi emniyette hissediyorum [BIEBIESINE)
3 |Su anda sinirlerim gergin D@3 @
4 |Pismanlik duygusu icindeyim L 23] @
5. |Su anda huzur icindeyim [ IR RENINC))
6 |Suanda hi¢ keyfim yok M @3 @
7 |Basima geleceklerden endise ediyorum O @3] @
8. |Kendimi dinlenmis hissediyorum O] @ 3] @
9 [Suanda kaygiliyim (O INeINEN I C))
10.|Kendimi rahat hissediyorum 23] @
11.|Kendime glvenim var M @3 @
2 |Su anda asabim bozuk (OIRCIEOIRC)
13 | Cok sinirliyim W@ B @
14 | Sinirlerimin cok gergin oldugunu M@ G @

hissediyorum
15. | Kendimi rahatlamis hissediyorum O] @ 3] @
16.|$u anda halimden memnunum @3] @
17 | Su anda endiseliyim ISR N
18 |Heyecandan kendimi saskina dénmis @3 @
hissediyorum

19_|Su anda sevincliyim D@3 @
20.|Su anda keyfim yerinde. M@ 3] @
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Ek-3. (Devam)

£ g
c -
2E 5|2
5= < 8| &%
528 |5 |58
I c|m O InN
21. | Genellikle keyfim yerindedir (1) 23| @
22 [ Genellikle cabuk yorulurum (1) D[ @
23 | Genellikle kolay aglarim (1) [ERESINT)
24 | Baskalan kadar mutlu olmak isterim (1) 2D || @
25 | Cabuk karar veremedigim icin firsatlan kacirinm (1) 23| @
26. | Kendimi dinlenmis hissediyorum (1) [EIEIRG)
27. | Genellikle sakin, kendine hakim ve sogukkanliyim (1) [ERESINT)
28 | Gucluklerin yenemeyecedim kadar birikiigini hissederim | (1) 23| @
29 | Onemsiz seyler hakkinda endiselenirim (1) 23| @
30. [ Genellikle mutluyum (1) [EIEIRG)
31 |Herseyi ciddiye alir ve endiseleninm (1) 23| @
32 | Genellikle kendime givenim yoktur (1) [DIIESIEE)
33. | Genellikle kendimi emniyetie hissederim 48] D3| @
34 [ Sikintilh ve gic durumlarla karsilasmaktan kacinirim (1) D3| @
35 | Genellikle kendimi hiizanli hissedenm (1) 23| @
36. | Genellikle hayatimdan memnunum (1) [DIIESIEE)
37 | Olur olmaz disanceler beni rahatsiz eder (1) D3| @D
38 | Hayal kirikliklanini éylesine ciddiye ahnm ki hic (1) D3| @
unutamam
39. | Akli basinda ve kararl bir insanim (1) |G| @
40 [ Son zamanlarda kafama takilan konular beni tedirgin [§5) [SRESREE)

ediyor
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