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Travma Sonrasi Stres Bozuklugu (PTSD), bireylerin travmatik bir olay sonrasinda
yasadig1 karmasik psikolojik etkilerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan ciddi bir ruh sagligi
sorunudur. Bu calismada, PTSD’nin erken, dogru ve giivenilir bir sekilde teshis
edilmesini saglamak amaciyla, ses ve metin verilerinin biitlinciil analizine dayanan bir
yapay zeka (Al) modeli gelistirilmistir. Aragtirma kapsaminda, 280 katilimcidan travma
anlatilarina dayali ses kayitlar1 toplanmig; bu kayitlar hem fonetik hem de duygusal
ozellikleri yakalayabilmek amaciyla Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC),
Linear Predictive Coding (LPC) ve Perceptual Linear Prediction (PLP) teknikleri
kullanilarak analiz edilmistir. Elde edilen ses verisine dayali model, PTSD tanisini

%91.07 dogruluk oraniyla gerceklestirmistir.

Ikinci asamada, ayni1 ses kayitlar1 OpenAl tarafindan gelistirilen Whisper Turbo modeli
ile yaziya donistiriilmiis; elde edilen metinler, dogal dil isleme (NLP) teknikleri ile
analiz edilmistir. Anlatilarin igeriksel ve dilsel yapisina dayali olarak gelistirilen NLP
tabanli model, %92,85 dogruluk orani ile PTSD tahmini yapmistir. Her iki model ayr1
ayr1 yiiksek basar1 gostermis olmakla birlikte, bu ¢alismada ses ve metin analizleri,
oylama temelli ensemble yontemiyle birlestirilmistir. Oylama mekanizmasi, her iki
modelin siniflandirma ¢iktilarinin degerlendirilmesiyle nihai kararin verilmesini saglamis

ve boylece tan1 dogrulugu %96,42 seviyesine ulagsmistir.



Calismada kullanilan veri etiketleri, Impact of Event Scale — Revised (IES-R) testi
yonlendirmesiyle uzman klinik psikolog goriismeleri yapilarak dogrulanmistir. Bu sayede
modelin yalnizca istatistiksel degil, ayn1 zamanda klinik giivenilirligi de saglanmistir. Ses
verileri, bireylerin duygusal tepkilerini yakalarken; metinler, anlatilarin iceriksel
biitiinliiglinli analiz etme imkan1 sunmustur. Boylece travmatik deneyimin hem semantik

hem de akustik yonlerini kapsayan ¢ok katmanli bir yapay zekd mimarisi kurulmustur.

Elde edilen bulgular, ses ve metin verilerinin biitiinlesmis kullaniminin, PTSD teshisinde
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk sagladigin1 gdstermektedir. Bu
biitiinciil yaklasim, ruh sagligi uzmanlarina destek olabilecek yeni nesil tani araglarinin
gelistirilmesine katki saglarken; ayn1 zamanda Al tabanli klinik karar destek sistemlerinin
potansiyelini ortaya koymaktadir. Calismanin ileri asamalarda mobil uygulamalara veya
uzaktan psikolojik degerlendirme platformlarina entegre edilerek daha genis oOlgekli

kullanimlara agilmast hedeflenmektedir.

Anahtar Sozciikler: Travma Sonrasi Stres Bozuklugu (PTSD), Yapay Zeka, Derin
Ogrenme, Dogal Dil Isleme (NLP), Ses Analizi, Duygu Tanima
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ABSTRACT

DETECTION OF POST-TRAUMATIC STRESS DiSORDER USING
ARTIFIiCIAL INTELLIGENCE WIiTH SPEECH AND TEXT DATA: AN
INTEGRATED MODEL APPROACH

Servet Badem
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Master's Program in Computer Engineering (Thesis)
Advisor: Dr. Ogr. Uyesi Onder Sahinaslan
Maltepe University Graduate School, 2025

Post-Traumatic Stress Disorder (PTSD) is a serious mental health condition that arises as
a complex psychological response to traumatic events. In this study, an artificial
intelligence (Al)-based model was developed to enable early, accurate, and reliable
diagnosis of PTSD through a comprehensive analysis of both speech and text data. The
research involved collecting trauma-related audio recordings from 280 participants.
These recordings were analyzed using Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC),
Linear Predictive Coding (LPC), and Perceptual Linear Prediction (PLP) techniques to
capture both phonetic and emotional features. Based on the extracted audio features, the

model achieved a PTSD classification accuracy of 91.07%.

In the second phase, the same recordings were transcribed using OpenAl’s Whisper
Turbo model, and the resulting text was analyzed using natural language processing
(NLP) techniques. The NLP-based model, which focused on the content and linguistic
structure of the narratives, achieved an accuracy of 92.85% in PTSD prediction. While
both models performed strongly on their own, this study combined the results through a
voting-based ensemble method, evaluating the classification outputs of both systems to

reach a final decision. This integration improved diagnostic accuracy to 96.42%.

vil



The dataset labels were validated through clinical psychologist interviews guided by the
Impact of Event Scale — Revised (IES-R), ensuring not only statistical accuracy but also
clinical reliability. Audio data captured emotional responses, while textual data provided
insights into the semantic structure of the narratives. Thus, a multi-layered Al architecture
was established, addressing both the semantic and acoustic dimensions of traumatic

experience.

The findings demonstrate that the integrated use of speech and text data significantly
outperforms traditional methods in PTSD diagnosis. This holistic approach contributes to
the development of next-generation diagnostic tools that can support mental health
professionals and highlights the potential of Al-powered clinical decision support
systems. In future stages, the model is intended to be adapted for integration into mobile
applications or remote psychological assessment platforms to enable broader and scalable

usage.

Keywords: Post-Traumatic Stress Disorder (PTSD), Artificial Intelligence, Deep
Learning, Natural Language Processing (NLP), Speech Analysis, Emotion Recognition
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1. GIRIS

PTSD, bireylerin ciddi bir travmatik olaya maruz kalmasinin ardindan gelisebilen, giinliik
yasam fonksiyonlarini ve psikolojik iyilik halini derinlemesine etkileyen karmasik bir ruh
saglig1 bozuklugudur (Martin Prince, 2007). PTSD, yalnizca bireyin i¢ diinyasini degil,
sosyal iligkilerini, is hayatin1 ve genel yasam kalitesini de olumsuz yonde etkileyebilir.
Diinya Saglik Orgiitii'ne gére milyonlarca insan travmatik olaylarin ardindan psikolojik
belirtiler gdstermekte, ancak bu bireylerin biiytik bir kism1 tan1 konulamadan yagamlarina
devam etmektedir (Vimal Kumar Sharma, 2009). Bu baglamda, PTSD’nin erken teshisi;
uygun psikolojik destek ve tedavi silireglerinin zamaninda baslatilmasi agisindan hayati
oneme sahiptir. Geleneksel teshis yontemleri ise ¢ogunlukla klinik gézlem ve 6zbildirim
temelli testlerle sinirl kalmakta, bu da subjektif degerlendirme hatalarina ve gecikmelere
neden olabilmektedir (Goldberg, 1995). Bu calismanin temel amaci, PTSD’nin erken,
dogru ve nesnel bir sekilde teshis edilmesini saglamak amaciyla Al temelli bir teshis
modeli gelistirmek ve bu modelde hem ses hem de metin verilerini biitlinciil bir sekilde

analiz etmektir.

Mevcut literatiirde, PTSD gibi psikolojik bozukluklarin Al destekli teshisine yonelik
cesitli caligmalar yapilmis olsa da bu ¢aligmalarin ¢ogu ya sinirli 6rneklem biiytikliigiiyle
gerceklestirilmis ya da sadece tek bir veri tiiriine—ya ses ya da metne—odaklanmigstir
(Sadeghi M, 2022). Ozellikle yalnizca transkripte edilmis metinler ya da yalnizca akustik
sinyaller iizerinden yapilan analizler, travmatik anlatilarin hem duygusal hem de iceriksel
derinligini tam olarak yansitamamaktadir (Nicholas Cummins, 2015). Bu calismanin en
ayirt edici katkisi, ses sinyallerinin hem fonetik 6zellikleri (MFCC, PLP, LPC) hem de
bu sinyallerden elde edilen transkriptlerin NLP teknikleriyle birlikte analiz edildigi
biitlinciil bir (multimodal) yap1 6nermesidir. Ayrica, veri etiketleme silirecinde yalnizca
otomatik puanlama sistemleri degil, alaninda uzman klinik psikologlar tarafindan yapilan
birebir degerlendirmeler esas alinmis; bu da modelin etik ve klinik dogrulugunu biiyiik
Olciide giiclendirmistir. Son olarak, metin ve ses temelli modellerin ayr1 ayr1 egitilmesinin
ardindan, bu modeller ensemble (birlestirilmis) bir yapi1 altinda agirlikli oylama

yontemiyle entegre edilmistir. Bdylece modelin genel dogrulugu anlamli dlgiide



artirtlmis, literatiirde eksikligi hissedilen yiiksek giivenilirlikli Al temelli PTSD teshis

sistemlerinin gelistirilmesine 6nemli bir katki saglanmistir.

Bu ¢alismada kullanilan yontem, hem psikolojik degerlendirme siirecinin etik ve bilimsel
standartlara uygun olarak yiiriitilmesini hem de AI modellerinin yiliksek dogrulukla
egitilmesini saglayacak sekilde planlanmistir. Toplamda 280 katilimer galigmaya dahil
edilmis; bu grubun 140’1 klinik psikologlar tarafindan PTSD tanist almis bireylerden,
kalan 140’1 ise ruhsal agidan saglikli bireylerden olusmustur (Tanzila Saba, 2022).
Katilimcilarin 6n degerlendirmesi, yaygin kullanilan ve gegerliligi kanitlanmis bir 6l¢tim
aract olan IES-R testi ile yapilmis; testten 33 ve iizeri puan alanlar yiiz yilize klinik
goriismeye alinmistir (Weiss, 1997). Klinik goriismeler sirasinda hem etik kurul onay1
kapsaminda yazili onam formlar1 alinmis hem de ses kayitlar1 toplanmistir. Psikologlar
tarafindan dogrulanan teshis etiketleri, modelin egitimi siirecinde hedef degisken olarak

kullanilmistir.

Ses verisi isleme siireci, sinyal kalitesinin artirilmast ve modelin anlamli 6zellikler
lizerinden egitilmesini saglamak amaciyla sistematik bigimde yiiriitiilmiistiir. Oncelikle
tiim ses kayitlar1 normalize edilmis; ardindan spektral filtreleme ve band-pass teknikleri
ile giiriiltii temizligi yapilmistir. Konusma dist sessizlik iceren boliimler kirpilarak veri
seti sadelestirilmis, ardindan her kayittan MFCC, PLP ve LPC gibi ii¢ farkli 6znitelik
cikarimi yontemiyle veri temsilleri elde edilmistir. Bu temsiller, Logistic Regression,
Support Vector Machines, Decision Tree, Random Forest, KNN, Naive Bayes ve
XGBoost olmak tizere yedi farkli denetimli 6grenme algoritmasi ile test edilmistir. En
basarili sonug, %91.07 dogruluk orani ile MFCC o6zniteliklerinin SVM modeli ile

eslestirildigi kombinasyonda elde edilmistir.

Metin verisi isleme siireci, ses verilerinden yazili anlatilarin elde edilmesini ve bunlarin
NLP teknikleriyle analiz edilmesini kapsamaktadir. Bu amagla, ses kayitlar1 OpenAl
tarafindan gelistirilen Whisper Turbo modeli ile metne dontistiiriilmiistiir (Alec Radford,
2023). Transkripsiyon islemi sonrasinda elde edilen metinler lizerinde 6n isleme adimlar
uygulanmistir: tiim metinler kiiciik harfe c¢evrilmis, noktalama isaretleri temizlenmis,
anlamsiz kelimeler (stopwords) ¢ikarilmis ve sozciikler lemmatizasyon islemine tabi
tutulmustur. Temizlenen metinler, TF-IDF, FastText, BERT ve LLM (LLaMA 3.3 embed

tabanl) gibi cesitli temsil teknikleri kullanilarak vektorlere doniistiiriilmiis ve ardindan



yukarida bahsi gecen yedi farklt makine 6grenmesi algoritmasiyla siniflandirilmistir. Bu
stirecte en yliksek dogruluk, LLM temsil yontemiyle elde edilen metinlerin XGBoost

modeliyle siniflandirilmasi sonucunda %92,85 ile saglanmstir.

Son asamada, ses ve metin modellerinin ¢iktilar: birlestirilerek ensemble bir AI modeli
olusturulmustur. Her iki modelin test setindeki dogruluk oranlar1 baz almarak agirlik
katsayilar1 hesaplanmis ve bu katsayilarla tahmin olasiliklart carpilarak agirlikli oy
yontemiyle nihai karar verilmistir. Bu yontem sayesinde, tekil modellerin gii¢li
yonlerinden faydalanilarak final modelin genel basarimi artirilmistir. Nihai tahmin
sistemi %96,42 dogruluk orani ile ¢aligmay1 tamamlamig ve PTSD teshisinde Al’'nin

potansiyelini ¢arpici bigimde ortaya koymustur.

Yiirtitiilen deneysel analizler sonucunda ses verileri iizerinde en yiiksek basari, MFCC
Oznitelik c¢ikarim yontemiyle Support Vector Machine (SVM) algoritmasinin
eslestirilmesiyle elde edilmistir. Bu model, PTSD tanisina yonelik tahminlerde %91.07
dogruluk degerine ulagsmistir. Modelin performansi, dogru pozitif ve dogru negatif
oranlarinin yiiksekligi ile istatistiksel olarak giiclii bir siniflandirma ortaya koydugunu
gostermektedir. Bu sonuglar, travmatik anlatilarin ses 6zelliklerinden ¢ikarilan akustik
sinyallerin, psikolojik durumlarin izlerini barindirdigina ve yapay zeka ile bu veriler

tizerinden yiiksek dogruluklu analizlerin yapilabilecegine isaret etmektedir.

Metin verisi ilizerinden yapilan NLP analizlerinde ise en yiiksek dogruluk, LLaMA 3.3
tabanli embedding yoOntemiyle temsil edilen metinlerin XGBoost algoritmasiyla
siniflandirilmas: sonucunda elde edilmistir. Bu kombinasyon, transkript edilmis verilerin
semantik yapisina derinlemesine niifuz edebilmis ve %92,85 dogruluk oranmi ile PTSD
semptomlarinin dilsel ipuglar tizerinden basariyla tahmin edilmesini saglamistir. Her iki
model de kendi basina yiiksek performans gostermis olmakla birlikte, bu c¢aligma
kapsaminda gelistirilen ensemble yap1 sayesinde ses ve metin modelleri agirlikli oy
yontemiyle birlestirilmis ve nihai sistem %96,42 dogruluk orani ile PTSD teshisinde
oldukca giiclii bir performans ortaya koymustur. Bu yiiksek basarida en biiyiik
etkenlerden biri, etiketleme siirecinin yalnizca otomatik sistemlere degil, klinik
psikologlar tarafindan yapilan birebir goriismelere dayanmasidir. Bu yaklasim, modelin

yalnizca teknik degil, aym1 zamanda klinik diizeyde giivenilir sonuclar iiretmesini



saglamis ve Al temelli psikolojik tarama sistemlerinin gergek diinya uygulamalari i¢in

giiclii bir temel olusturmustur.

Bu c¢alisma, ruh sagligi alaninda Al destekli tan1 ve tarama sistemlerinin gelistirilmesine
yonelik 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir. Gelistirilen model, yalnizca yiiksek
dogruluk oraniyla PTSD tanis1 koymakla kalmamig, ayni zamanda psikolojik
degerlendirme siireglerini dijitallestirme ve otomatiklestirme konusunda somut bir 6rnek
sunmustur. Ozellikle ses ve metin verilerinden olusan ¢ok modlu veri yapisi sayesinde
modelin, uzaktan danigmanlik, mobil saglik uygulamalar1 ve ¢evrim i¢i psikolojik
degerlendirme sistemlerine kolayca entegre edilebilmesi miimkiindiir. Bdylelikle,
psikolojik destek alma konusunda ¢ekince duyan bireyler i¢in anonim, erisilebilir ve
diisiik maliyetli bir alternatif sunulabilecektir. Ayrica, bu yapay zeka tabanli sistemler,
klinisyenlerin karar verme siireglerine yardime1 olacak ikinci gériis mekanizmalari olarak
kullanilabilir ve klinik is yiikiinii hafifletebilir. Calismada etik kurul onayz,
bilgilendirilmis onam ve veri giivenligi protokolleri titizlikle uygulanmus; kisisel verilerin
anonimlestirilmesi ve sadece bilimsel amaglarla kullanilmasi saglanmistir. Bu yoniiyle,
Al’nin etik ve giivenli kullanimina yonelik iyi uygulama oOrneklerinden biri olarak

literatire katki: sunmaktadir.

Bu calisma, Al’nin ¢ok modlu veri kaynaklarint — ses sinyalleri ve metin igerikleri —
birlikte analiz ederek PTSD gibi karmasik psikolojik bozukluklarin teshisinde ne denli
etkili bir ara¢ olabilecegini ortaya koymustur. Gelistirilen model, yiiksek dogruluk orani
ve klinik gegerliligi ile yalnizca akademik bir basari degil, ayn1 zamanda sahada
uygulanabilir pratik bir sistemin temelini sunmaktadir. Ozellikle mobil uygulamalara ve
uzaktan degerlendirme sistemlerine entegre edilebilecek bu yapi, bireylerin
mahremiyetine saygi gosteren, dlgeklenebilir ve ekonomik bir psikolojik tarama araci
potansiyeli tasimaktadir. Caligmanin 280 katilimet ile sinirli kalmasi bir baglangic diizeyi
olmakla birlikte, ilerleyen donemlerde daha biiylik ve demografik olarak daha cgesitli
orneklemlerle tekrarlanarak modelin genellenebilirligi artirilabilir. Ayrica bu yaklasim,
sadece PTSD ile simurli kalmayip depresyon, anksiyete, bipolar bozukluk gibi diger
psikiyatrik durumlarin tanisina da uyarlanarak, AI destekli ruh saglig: taramalarinin

gelecegini sekillendirebilir.



1.1 Problem

Glinlimiiz zamanlarinda Diinya genelinde milyonlarca insan, cesitli psikolojik
rahatsizliklarla miicadele etmektedir. Bu rahatsizliklar, bireylerin diisiince, duygu
diizenlemeleri ve davranislarinda 6nemli bozulmalara yol acan klinik a¢idan anlaml
rahatsizliklar olarak tanimlanir (Martin Prince, 2007). Psikolojik rahatsizliklar, bireylerin
giinliik islevselliklerini ve yasam kalitelerini ciddi sekilde etkiler. Diinya Saglik
Orgiitiiniin (WHO) 2020 y1linin basinda yayimladig1 verilerine gére, 2019 yil1 icerisinde

diinya genelinde yaklasik 970 milyon insan bir tiir mental rahatsizlik yagamaktadir.

Mental rahatsizliklar, yasamin kalitesini olumsuz kotii yonde etkileyen ve uzun vadede
bakildiginda ciddi ve kalici saglik sorunlarina yol acabilen yaygin durumlardir (Béatrice
Simo, 2019). Mental rahatsizliklar sadece bireylerin sagligini etkilemekle kalmayarak,
aynit zamanda toplumsal saglik sistemlerini de biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Ruhsal
bozukluklar hem bulasict olan hastaliklar hem de bulasici olmayan hastaliklarin riskini
artirarak, kiiresel saglik yiikiinii agirlastirir. Ayrica, psikolojik rahatsizliklar, kasith ve
kasitsiz yaralanmalarda da etkin rol oynamaktadir (Martin Prince, 2007). Bu sebeple,
mental saglik sorunlarinin tani ve tedavisi, global saglik stratejilerinin 6nemli bir parcasi

olmalidir.

Gelismis tilkelerde, psikolojik rahatsizligi bulunan kisiler, genellikle farkli departmanlara
ait doktorlar tarafindan psikoloji klinigine yonlendirilmektedir. Bu durumun temel sebebi
ise psikoloji klinigine basvurma konusundaki isteksizlik ve toplumsal onyargilardan
dolay1 otekilestirilme korkusudur. Gelismekte olan iilkelerde ise, mental rahatsizlig
bulunan kisiler genellikle yerel sifacilar ve dini liderler gibi alternatif kaynaklara
basvurmaktadirlar (Goldberg, 1995). Bu bilgiler psikologa basvuru sayisindaki

diistikliigiin sebebini gostermektedir.

Bu bilgiler 1s181inda, psikolojik rahatsizliklarin diinya genelindeki yayginligi ve bu
rahatsizliklarin bireylerin ve toplumlarin tizerinde biraktig etkileri dikkate alindiginda,
mental saglik hizmetlerinin erisilebilirliginin ve kalitesinin artirilmasi biiyiik bir 6nem

tasimaktadir.



PTSD hastalig1, milyonlarca insani etkileyen ciddi bir mental saglik sorunudur ve Diinya
genelinde yaygin olarak goriilen psikolojik rahatsizliklardan biridir. PTSD, travmatik
olaylarin ardindan ortaya ¢ikan kronik bir rahatsizlik olup, bireylerin yasam kalitesini ve
saglikll bir yasam silirdiirme imkanin1 énemli 6l¢lide diisiirtir (Yang Wu, 2023). PTSD,
bireyin ciddi bir travmatik olaya maruz kaldiktan sonra geligebilen kronik bir psikolojik
rahatsizliktir. Bu travmatik olaylar, fiziksel saldirilar, cinsel istismar, savas, dogal afetler,
kazalar veya ani ve beklenmedik 6liimler gibi durumlardan kaynaklanir. PTSD, travmatik
olayin ardindan bireyin yasadigi yogun korku, caresizlik ve dehset duygulariyla
karakterize edilir (Matthew J. Friedman, 2007). Bu durum, bireyde yeniden yasama,
kacinma, olumsuz bilis ve duygudurum degisiklikleri ile artmis uyarilma gibi belirtilerle
kendini gosterir. PTSD'nin belirtileri arasinda tekrar eden zorlayici amilar, travmatik
kabuslar, olay anina doniisler, travma ile ilgili diisiince ve duygulardan kaginma, asir1
uyaniklik, uyku bozuklugu ve konsantrasyon gili¢liigii yer alir. WHO tarafindan
yayimlanan verilerine gore, diinya genelinde her yil milyonlarca insan PTSD tanisi
almaktadir (Yang Wu, 2023). Ozellikle savas bolgelerinde gérev yapan askerler, afet
miidahale ekipleri, cinsel saldirtya ugramis bireyler ve dogal afetlerden etkilenen
topluluklar arasinda PTSD prevalansi oldukga yliksektir (Marc-Antoine Crocq, 2000).
PTSD, bireylerin travmatik olaylardan sonra yasamlarinin her alaninda énemli zorluklar
yasamasina neden olur. Bu durum, tedavi edilmediginde kronikleserek yasam boyu

surebilmektedir.

Erken teshis ve tedavi, PTSD'nin bireyler lizerinde biraktig1 negatif yonlii etkilerini en
aza indirmek ve iyilesme siirecini hizlandirmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Erken
miidahale, semptomlarin kontrol altina alinmasini ve kotiillesmesinin 6nlenmesini saglar
(Estevez, 2022). Ayrica, bireylerin duygusal diizenlemelerini ve stresle basa ¢ikma
konusunda olan becerilerini daha da gelistirmelerine yardimeir olur (Tull, 2020).
PTSD'nin erken teshisi ve tedavisi, bireylerin semptomlarini kontrol altina almalarini ve

yasam kalitelerini artirmalarini saglar.

PTSD tedavisinde gecikme, bireyler iizerinde ciddi olumsuz etkilere neden olur ve bu
etkiler uzun stirelidir. PTSD belirtileri zamanla siddetlenir ve tedavi edilmediginde daha
karmagik hale gelir (Xue-Rong Miao, 2018). Tedavi siirecinin gecikmesi, bireylerin

semptomlarinin daha kétiilesmesine ve tedavi edilmesinin zorlagsmasina neden olur.



1.2 Amag

PTSD, bireylerin yasamlarin1 derinden etkileyen, uzun vadeli psikolojik ve fizyolojik
sonuglara yol acabilen ciddi bir ruh saghigi problemidir. PTSD, genellikle ani bir
travmanin ardindan ortaya ¢ikarak kisinin duygu durumunu, bilissel siireglerini ve sosyal
iligkilerini olumsuz etkiler. Erken dénemde teshis edilmediginde, depresyon, anksiyete
bozukluklari, madde bagimlilig1 ve intihar riski gibi ¢oklu psikiyatrik komplikasyonlara
zemin hazirlayabilir (Jhilam Biswas, 2018). Bu nedenle, PTSD’nin erken, dogru ve
nesnel bir sekilde tespit edilmesi hem bireyin yasam kalitesinin korunmas1 hem de saglik

sistemine olan ylikiin azaltilmas1 agisindan kritik 6neme sahiptir.

Bu calisma, PTSD’nin erken teshisine yonelik olarak ses ve metin verilerinin biitiinciil
analizine dayanan bir Al modeli gelistirmeyi amaclamaktadir. Gelistirilecek bu model,
bireylerin travma deneyimlerini anlatirken sergiledikleri s6zel ve duygusal tepkileri
analiz ederek, uzman miidahalesi gerektirebilecek olast PTSD vakalarimi yiiksek
dogrulukla tespit etmeyi hedeflemektedir. Calismanin temel yaklasimi, konusma
kayitlarindan c¢ikarilan ses temelli 6zellikler ile bu konusmalarin metin doniisiimlerine
uygulanan NLP tekniklerini birlestirerek ¢ok katmanli bir smiflandirma yapisi
olusturmaktir. Bu yoniiyle arastirma, PTSD'nin erken teshisine yonelik teknolojik destek
sistemlerinin gelistirilmesine katki sunmay1 ve klinik uygulamalarda Al tabanli karar

destek mekanizmalariin etkinligini artirmay1 amacglamaktadir.

Bu calismanin temel amact dogrultusunda yanitlanmasi hedeflenen arastirma sorulari, ii¢
ana baslik altinda toplanmaktadr. ilk olarak, PTSD tanisina zel etkili bir Al modelinin
nasil gelistirilebilecegi sorgulanmaktadir. Bu kapsamda, ses ve metin verileri lizerinden
yiiksek dogrulukla g¢alisan bir siniflandirma modeli i¢in hangi makine 6grenimi (ML)
tekniklerinin ve ozellik ¢ikarim (feature extraction) yontemlerinin kullanilmasinin daha
uygun olacagi arastirilmaktadir. Ikinci olarak, veri toplama ve isleme siireci ele
alinmakta; PTSD teshisine yonelik kullanilacak ses ve metin verilerinin etik ilkeler
dogrultusunda nasil elde edilmesi gerektigi ve bu verilerin model egitimine uygun hale
getirilmesi i¢in hangi 6n isleme adimlarinin uygulanmasi gerektigi degerlendirilmektedir.
Ugiincii olarak ise, gelistirilen modelin basari diizeyinin hangi performans metrikleri

(dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik, F1 skoru vb.) ile degerlendirilecegi ve erken teshiste



basart oranim1 artirmak amaciyla farkli modellerin ensemble yapilarla nasil

karsilastirilmast gerektigi arastirmanin yanit aradigi 6nemli sorular arasindadir.

Bununla birlikte ¢alismanin klinik ve uygulamali diizeyde bazi somut hedefleri de
bulunmaktadir. Gelistirilen modelin, psikiyatri ve klinik psikoloji alanlarinda
kullanilabilecek bir karar destek sistemi olarak hizmet vermesi amaglanmaktadir. Erken
tan1 sayesinde bireylerin travmaya bagli semptomlarinin ilerlemesi 6nlenebilecek, daha
hizli ve etkili tedavi siirecleri baslatilabilecektir. Boylece hem bireylerin yasam kalitesi
artacak hem de saglik sisteminin iizerindeki uzun vadeli psikiyatrik yiikler azaltilacaktir.
Sonug olarak bu arastirma, yalnizca teknik diizeyde basarili bir yapay zeka uygulamasi
ortaya koymay1 degil, ayn1 zamanda ruh sagligi profesyonellerine yonelik siirdiiriilebilir

ve glivenilir dijital ¢oziimler sunmay1 da hedeflemektedir.

Bu calisma, bilgisayar miihendisliginin Al ve veri bilimi alanlarindaki giincel
gelismelerini dogrudan saglik alanina entegre ederek disiplinler arasi bir yaklagimi
benimsemektedir. Al temelli ses ve metin analizi uygulamalari, bilgisayar
miihendisliginde 6zellikle NLP, sinyal isleme ve derin 6grenme gibi alanlarin birlesim
noktalarinda konumlanmaktadir. Bu baglamda tez, karmasik verilerin islenmesi, ¢ok
modlu veri kaynaklarindan 6zellik ¢ikarimi, model egitimi ve degerlendirme gibi temel
miihendislik siire¢lerini igeren kapsamli bir Al ¢6ziimii sunmaktadir. Boylece bilgisayar
miihendisligi disiplini, yalnizca teknolojik bir inovasyon gelistirme araci olarak degil,
ayn1 zamanda insan sagligina katki sunan etik, giivenilir ve uygulanabilir sistemlerin

tasarimi igin kritik bir rol iistlenmektedir.
1.3 Onem

Tedavi edilmemis veya tedavide gecikilmis PTSD, zamanla semptomlarin giin gegtikce
daha da kotiilesmesine yol acar. Bireyler, tekrar eden travmatik anilar, kabuslar, asir1
uyaniklik ve kaginma davranislart gibi belirtilerle daha yogun bir sekilde basa etmek
zorunda kalirlar. Bu semptomlarin siddetlenmesi, bireylerin giinliik islevselligini ve
yasam kalitesini de ciddi bir sekilde olumsuz etkilemektedir (Estevez, 2022). Tedavi
edilmemis semptomlar, bireylerin sosyal iligkilerini, ¢aligma hayat1 performanslarini ve

genel yasam memnuniyetlerini azaltir.



PTSD ile iligkili depresyon ve anksiyete, tedavi edilmediginde zamanla artar. Bu durum,
bireylerin ruh sagligin1 daha da kétiilestirir ve yasamlarini olumsuz etkiler. Depresyon ve
anksiyete, PTSD'nin tedavisini daha zor hale getirir ve bireylerin tedaviye yanitini
olumsuz etkiler (Tull, 2020). Ayrica depresyon, anksiyete gibi ek psikiyatrik bozukluklar,

intihar riskini artirir ve bireylerin yasam kalitesini ciddi sekilde diisiirir.

PTSD, intihar diisiinceleri ve davranislar ile yiiksek oranda iliskilidir. Tan1 ve tedavinin
gecikmesi, intihar riskinin artmasina ve bireylerin hayatlarin1 tehlikeye atmasina neden
olur. PTSD'nin neden oldugu yogun duygusal aci ve umutsuzluk, bireyleri intihar
diisiincelerine ve davranisglarina siiriikler (Xue-Rong Miao, 2018). Erken teshis ve tedavi,

intihar riskini azaltmak ve bireylerin giivenligini saglamak agisindan hayati dnem tasir.

Tedavi edilmeyen PTSD, kardiyovaskiiler hastaliklarin yani sira obezite ve diyabet gibi
fiziksel saglik sorunlarina yol acar. Kronik stres, viicutta sistemik inflamasyona neden
olarak, ¢esitli saglik sorunlarinin ortaya ¢ikmasina katkida bulunur (National Intstute of
Mental Health, 2025). Ayrica, uyku bozukluklari, kronik agri ve bagisiklik sistemi
zay1flig1 gibi diger fiziksel saglik sorunlari da tedavi edilmemis PTSD'min yaygin

sonuclar1 arasindadir.

Tedavi edilmemis PTSD, bireylerin sosyal iliskilerini ve is performanslarini olumsuz
etkiler. PTSD'nin neden oldugu semptomlar, bireylerin isyerinde verimliliklerini diistirtir
ve 1§ kayiplarina yol agar. Ayrica, sosyal izolasyon ve iligki sorunlari, bireylerin
toplumsal entegrasyonunu zorlastirir ve yasam kalitesini diislirlir (National Intstute of
Mental Health, 2025). Bu durum, bireyler ve toplum icin gerekli olan ekonomik

maliyetleri artirir.

Erken teshis ve tedavi, PTSD'nin bireyler lizerinde birakilan olumsuz fiziksel ve mental
etkilerin en aza indirilmesiyle beraber iyilegme siirecinin hizlanmasi agisindan da kritik
oneme sahiptir. PTSD belirtileri zamanla kotiilesebilmekte ve kronik hale
gelebilmektedir. Bu nedenle erken teshis, semptomlarin kontrol altina alinmasini, yasam
kalitesinin artirmasint ve hastanin durumunun koétiilesmesinin  dnlenmesini saglar
(Sheppard, 2022). Ayrica, bireylerin duygusal diizenlemelerini ve stres gibi kendisini
olumsuz etkileyen faktorlerle basa ¢ikma becerilerini gelistirmelerine ve onlar1 kontrol

altina almalarina yardimci olur.



Bu noktada bilgisayar miihendisligi disiplininin saglik alanina, 6zellikle de psikiyatrik
degerlendirme siireglerine sundugu katki kritik 6nem tagimaktadir. Yapay zeka temelli
sistemler, geleneksel yontemlerin Otesine gegerek bliyiik veri setlerinden 6grenme ve
karmasik Oriintlileri tanima kapasitesi sayesinde, ruh sagligi bozukluklarinin erken
teshisinde yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Bu ¢alismada gelistirilen PTSD tespit modeli,
bireylerin sesli anlatimlarini analiz ederek ruhsal duruma dair ipuglar1 yakalamakta ve
metne doniistiiriilen anlatilar iizerinden dogal dil isleme yontemleriyle anlam
katmanlarin1 degerlendirmektedir. Bilgisayar miihendisliginin sundugu bu teknolojik
olanaklar, psikologlarin degerlendirme siireclerine destek saglayarak, daha hizli, maliyet
etkin ve erisilebilir tan1 sistemlerinin Oniinii agmaktadir. Bu baglamda yapay zeka,
yalnizca bir teknoloji degil, ayni zamanda toplum sagligini iyilestirmeye yonelik

multidisipliner bir ¢6zlim ortagi haline gelmektedir.
1.4 Varsayimlar

Bu aragtirmada, PTSD erken teshisi i¢in gelistirilecek AI modeline iliskin bazi
varsayimlar yapilmistir. Bu varsayimlar, arastirmanin temelini olusturmakta ve modelin

dogrulugu, gecerliligi ve genel basarisi iizerinde goz ardi edilemeyecek bir etkiye sahiptir.

- Modelin Uygulanabilirligi: Gelistirilecek yapay zeka modelinin hem ses hem de
metin verileri lizerinde etkili bir sekilde calisabilecegi varsayilmaktadir. Modelin, ses
ve metin verilerinden anlamli 6zellikler ¢ikarabilecegi ve PTSD teshisi yapabilecegi
kabul edilmektedir. Ses ve metin verilerinin birlikte kullanilmasi, modelin
dogrulugunu ve genel performansini artiracagi varsayilmaktadir.

- Katilimeilarin Dogrulugu ve Samimiyeti: Arastirmaya katilan bireylerin, travmatik
olaylarim1 ve yasadiklar1 belirtileri hem dogru hem de samimi bir sekilde, ifade
edecekleri varsayilmaktadir. Katilimceilarin yanitlarinin ve ses kayitlarinin gercegi

yansittig1 kabul edilmektedir.

Bu varsayimlar, arastirmanin temelini olusturan ve sonuglarin gecerliligi {izerinde
dogrudan etkisi olan kritik unsurlardir. Arastirmanin sonuglari, bu varsayimlarin

dogrulugu ve gecerliligi ¢ercevesinde degerlendirilecektir.

10



1.5 Smrhklar

Bu arastirma, kapsamli ve disiplinler arasi bir AI modeliyle PTSD teshisine yonelik
onemli bulgular sunmakla birlikte, belirli siirliliklart da igermektedir. Ilk olarak,
arastirmanin baslangi¢ asamasinda video verisi toplanmasi planlanmis ancak cesitli
nedenlerle bu yontem uygulanmamistir. Katilimcilarin goriintiilii kayit konusundaki
mahremiyet endiseleri ve goniillii olma istegindeki belirgin azalma potansiyeli, bu
karardan vazgecilmesinin temel nedenlerinden biridir. Ayrica, video kaydi almak i¢in
gereken etik kurul siireci, ses kaydina kiyasla daha karmasik, zaman alic1 ve zorlu
oldugundan, veri toplama siirecinin aksamamasi adina bu yontem calismanin disinda

birakilmistir.

Buna ek olarak, yiiksek boyutlu ve ¢oklu veri tiirlerini (goriintii, ses, metin) ayni anda
isleyebilecek bir yapay zeka altyapisinin kurulabilmesi i¢in gerekli donanim olanaklari
mevcut olmamaktadir. Arastirma, sinith teknik imkanlarla Istanbul ili simrlari icinde
gerceklestirilmis ve toplamda 280 katilimeciyla yiriitiilmistiir. Dolayistyla, veriler
yalnizca ses kayitlar1 ve bu kayitlarin metne doniistiiriilmesiyle elde edilen icerikler

tlizerinden analiz edilmistir.

Tiim bu siurliliklara ragmen, modelin yalnizca ses ve metin verileri kullanilarak %96,42
gibi  yiiksek dogruluk oranlarina ulasmasi, arastirmanin giivenilirli§ini  ve
uygulanabilirligini giiclii bigimde desteklemektedir. Bu durum, sinirl veri tiirleriyle bile
PTSD gibi karmagsik bir psikolojik bozuklugun tespiti icin etkili bir sistem
gelistirilebilecegini  ortaya koymaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda, genisletilmis
orneklem gruplari, goriintii verisinin de dahil edilmesi ve gelismis donanim altyapisiyla

bu modelin daha kapsamli héle getirilmesi miimkiin olacaktir.
1.6 Tammlar

Bu alt boliimde, arastirma boyunca kullanilan ve okuyucunun arastirmay1 tam olarak
anlamasi i¢in tanimlanmasi gereken terimler agiklanacaktir. Tanimlar, arastirmaya
yabanci olmayan bir kisinin, terimleri istenen sekilde anlamasinmi saglamak amaciyla

Ozenle secilmistir.
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Travma Sonrasi Stres Bozuklugu (PTSD): Bu psikolojik bozukluk, travmatik bir
olay yasandiktan sonra beliren, o an1 yeniden yasama, olaylardan kaginma, hastalik
stirecinde asir1 uyarilma ve olumsuz bilissel ve duygusal degisiklikler gibi belirtilerle
ortaya c¢ikip kendini gosteren ciddi bir psikiyatrik bozukluktur. Diagnostic and
Statistical Manual of Mental Disorders (DSM) kriterlerine gore, iki farkli kriter 6n
plana ¢ikmaktadir. Birincisi belirtilerin en az bir ay siire boyunca devam etmesi
gerekmektedir. Ikinci olarak da kisinin giinliik yasamini olumsuz etkilemesi gerekir
(Weiss, 1997).

Yapay Zekéa (Al): Bilgisayarl sistemlerin bir insanmig gibi gérevleri yerine getirme
yetenegidir. Bu gorevler arasinda 6grenme, problem ¢ézme, Oriintli tanima ve karar
verme yer alir. Al, ¢esitli algoritmalar ve veri isleme teknikleri kullanarak bilgiye
dayali kararlar alir (Yann LeCun, 2015).

Derin Ogrenme (DL): Sinir aglar1 (neural networks - NN) kullanarak, biiyiik veri
kiimelerinden 6grenme siirecini ifade eder. DL, goriintii isleme, ses isleme ve dogal
dil isleme gibi karmasik veri tiirlerinde etkilidir.

Siiflandirma: Veriyi belirli kategorilere veya siniflara ayirma stirecidir. AI ve ML
baglaminda, smiflandirma algoritmalari, giris verilerini analiz ederek Onceden
tanimlanmis siniflardan birine atar. E-postalarin spam veya normal olarak
siiflandirilmasi 6rnek olarak verilebilir (Yann LeCun, 2015).

Karar Destek Mekanizmasi: Kullanicilarin karar verme stireclerinde yardimer olan,
veriye dayali analizler sunan ve Onerilerde bulunan sistem veya aragtir. Bu
mekanizmalar, ¢esitli veri analiz teknikleri ve algoritmalar kullanarak bilgi saglar
(Tanzila Saba, 2022).

Metin Madenciligi (Natural Language Processing - NLP): NLP, bilgisayarlarin
insanlar tarafindan kullanilan dilleri anlama, yorumlama ve iiretme siirecidir. NLP,
biiylik metin veri kiimeleri lizerinde desenler ve anlamlar bulmay1 amaglar (Steven
Bird, 2009).

Speech-to-Text (STT): Konusma verilerini yazili metne doniistiiren teknolojidir. Bu
teknoloji, sesli konugmalarin otomatik olarak metin formatina ¢evrilmesini saglar ve

NLP modelleri i¢in veri saglar (Alec Radford, 2023).
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- Mel-Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC): Ses sinyallerini analiz etmek igin
kullanilan bir yontemdir. MFCC, ses sinyallerinin frekans bilesenlerini ¢ikarmak ve
sesin niteliklerini analiz etmek i¢in kullanilir (Nicholas Cummins, 2015).

- Etik Kurul Onay1i: Arastirma projelerinin etik standartlara uygun olup olmadigini
degerlendiren kuruldan alinan resmi onaydir. Etik kurul onay1, arastirma siirecinde
katilimcilarin haklarinin korunmasini saglar.

- Impact of Event Scale-Revised (IES-R): PTSD belirtilerini degerlendirmek icin
kullanilan 22 maddelik PTSD kisisel bildirim 6lgegidir. IES-R, an1 yeniden yasama,
kacinma ve asir1 uyarilma gibi semptomlar1 6lger ve travmatik olaylarin etkilerini
degerlendirmede kullanilir (Weiss, 1997).

- Erken Teshis: Hastalik veya saglik sorunlarinin belirtileri ortaya ¢ikmadan 6nce,
hastalig1 veya bozuklugu belirlemek i¢in yapilan tibbi degerlendirmedir. Erken teshis,
tedavi siireglerini hizlandirir ve hastaligin ilerlemesini 6nlemeye yardimci olur. Bu,

ozellikle travma sonrasi stres bozuklugu gibi durumlarda kritik 6neme sahiptir.

Bu tanimlar, arastirmanin temel kavramlarimi agiklifa kavusturmak ve okuyucunun

arastirmay1 daha iyi anlamasini saglamak amaciyla sunulmustur.
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2. LITERATUR TARAMASI

Diinya genelindeki hastaliklarin oranlarina ve sebeplerine bakildiginda, zihinsel
bozukluklarin da bu konuda 6nde gelen etkenlerden birisi oldugu goriilmektedir. Kiiresel
anlamda hastaliklarinin yiizde 14 {iniin altinda biligsel bozukluklar yer almaktadir. Bunun
yani sira ruhsal bozukluklar hem bulasict hem de bulasic1 olmayan hastaliklarin riskini
de arttirmaktadir. Ayrica bu bozukluklar, kasith ve kasitsiz yaralanmalarda da etkin rol
oynamaktadir (Martin Prince, 2007). Elde edilen bu bilgiler, mental rahatsizliklarin da

g6z ard1 edilemeyecek derecede onem arz ettigini gézler Oniine sermektedir.

Milyonlarca insan, c¢esitli psikolojik rahatsizliklarla miicadele etmektedir. Bu
rahatsizliklar, bireylerin diislince, duygu diizenlemeleri ve davramislarinda Onemli
bozulmalara yol agan klinik a¢idan anlamli rahatsizliklar olarak tanimlanir. Mental
rahatsizliklar, bireylerin giinlik yasam islevselligini ve genel yasam kalitesini
derinlemesine etkileyen 6nemli saglik sorunlar1 arasinda yer almaktadir. Diinya Saglik
Orgiitii’niin 2020 y1l1 baslarinda yayimladig: verilere gére, 2019 yilinda diinya genelinde
yaklagik 970 milyon kisi en az bir tiir mental bozukluk yasamistir. Sekil 1’de de
goriilebilecegi iizere, PTSD g6z ard1 edilemeyecek kadar yaygindir.

2019 Yilinda Mental Bozukluk Yasayan Kisi Orani (Dlnya Genelinde)

Mental Bozukluk Yasayan I

Diger Nifus

Sekil 1. Mental Rahatsizlik Yasayan Insan Sayisi

Mental rahatsizliklar, yasam kalitesini olumsuz bir sekilde etkileyen ve uzun siireli olarak

g0z ard1 edilemeyecek saglik sorunlarina yol agabilen yaygin durumlardir (Béatrice Simo,
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2019). Bu yiiksek psikolojik rahatsizlik yasayan insan sayisina ragmen psikologa
basvurma ve mental saglik yardimi arama oranlarinin diisiik oldugunu ortaya
koyulmaktadir (Antonia Aguirre Velasco, 2020). Gelismis {ilkelerde psikolojik
rahatsizlig1 olan bireyler, genellikle farkli branslardaki hekimler aracilifiyla psikoloji
kliniklerine yonlendirilir. Bu durum, bireylerin dogrudan bagvurmaktan ka¢inmasinda
toplumsal Onyargilar ve Otekilestirilme korkusunun etkili oldugunu gostermektedir.
Gelismekte olan iilkelerde ise bireyler, psikoloji klinikleri yerine yerel sifacilar veya dini
liderlerden yardim almayi tercih etmektedir (Goldberg, 1995). Diinya genelinde
milyonlarca insan mental rahatsizlik yagamasina ragmen, profesyonel yardim arama orani
oldukea diisiiktiir. 2019'da yaklasik 970 milyon kisi bir tiir mental rahatsizlik yasamis,
ancak cogu yardim aramamistir. Toplumsal damgalama, otekilestirilme korkusu ve
yardim aramanin zayiflik olarak goriilmesi bu duruma neden olmaktadir. Gelismis
ilkelerde yardim arama oranmi1 %50’nin altindayken, gelismekte olan iilkelerde bu oran
%76 ila %85 arasinda daha da disiiktir. Sekil 2'de farkli iilkelere ait oranlar
karsilastirmali olarak sunulmustur (National Alliance on Mental Illness, 2023). Bu

sebeple mental rahatsizlig1 bulunan kisilerin tespit edilmesi de zorlagsmaktadir.

Ruh Saglidi Yardimi Alma Oranlari (Son Yillardaki Veriler)
21.6%

20}

15|

11.5%

10.0%
10F

Yardim Alma Orani (%)

5.3%
4.7% i 4.6%

Sekil 2. Mental Rahatsizlik Yasayanlarin Yardim Alma Oranlari

Genel pratisyenler ve birinci basamak saglik ¢alisanlar1 da psikolojik saglik sorunlarini
dogru bir sekilde degerlendirilmesi ve yonetilmesi i¢in uygun egitime sahip olmazken,
gerekli psikolojik degerlendirmeyi yapmak i¢in de yeterli zamana sahip degildir (Burns

T, 1997). Birinci basamak saglik merkezlerinde ¢alismakta olan hekimler tarafindan
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tespit edilen ruhsal bozukluklar, hekimden hekime degisiklik gostermektedir (Goldberg,
1995). Bu farkliliklardan yola ¢ikilarak gelistirilmis degerlendirme ve erken teshis
programlarinin gerekliligi vurgulanmistir (Burns T, 1997). Mental bozukluklarin tedavisi
icin her gecen giin yeni teknoloji ve yontemler iiretilmesine ragmen, Diinya genelinde
ruhsal bozuklugu olan insanlarin 6nemli bir kismi ruhsal hastaliklara yonelik yeni tedavi
yontemlerindeki gelismeler olsa bile uygun yardimi alamayarak sessizce act ¢ekmeye
devam etmektedir. Bu sebepten dolay1 ise psikolojik bozukluklar erken teshisi yiiksek
derecede onemli olan rahatsizliklar arasinda yer almaktadir (Vimal Kumar Sharma,
2009). Mental rahatsizliklar i¢in yeni ve ileri diizeyde tedavi yontemlerinin gelismesine

ile tan1 koyma ve teshis de ayn1 6neme sahiptir.

Ruhsal saglik sorunlarinin erken ve dogru bir siireg ile tespiti ve ardindan iyilesmeye ve
ise donilise yonelik uygun bir tedavi ve yoOnetim planinin uygulanmasi, ruhsal
bozukluklarin neden oldugu kiiresel saglik ve sosyal bakim sistemleri tizerindeki yiikiin
azaltilmasma yardimci olur. Psikolojik bozukluklarin erken teshisi iizerinde yapilan
calismalarda, erken miidahalenin yalnizca hizli ve tam iyilesmeye yardimci olmakla
kalmay1p, ayn1 zamanda kisinin topluma daha 1yi yeniden entegrasyonuna da yol agtigini
acikca gostermistir (McGlashan, 1998). Psikolojik rahatsizliklar erken teshis ve dogru

midahale ile etkisi en aza indirgenebilen rahatsizliklardir.
2.1 Travma Sonrasi Stres Bozuklugu

Mental rahatsizliklarin goriilme oranlart {izerinde bir ¢alisma yapilmis olup, 2019'da
yapilan bir genis ¢apli bu arastirmada Diinya Saglik Orgiitii'niin tahminlerine gére PTSD
rahatsizliginin yayginlik oranmin %?22,1 oldugu belirtilmistir (Yang Wu, 2023). Bu
rakam, Diinya genelinde her 5 kisiden birinin PTSD hastalig1 yasadigin1 gostermektedir.

Ayni zamanda s6z konusu hastalik Amerika Birlesik Devletleri’'nde en ¢ok rastlanilan
mental hastaliklardan biri olarak belirlenmistir (Ronald C Kessler, 2012). Bu sayinin,
psikologa basvurma oranindaki diisiikliikten kaynakli olarak, daha da fazla oldugu
diistiniilmektedir (Goldberg, 1995). PTSD, travmatik bir olay1 yasadiktan sonra
gelisebilen yiiksek derecede dnemli bir psikolojik rahatsizliktir. Maruz kalma, travmatik
bir olay1 dogrudan deneyimlemek, taniklik yasamak ya da yakin bir aile ferdinin veya

sevilen arkadasinin basma travma geldigini Ogrenmek olarak tanimlanmaktadir.
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PTSD'nin ayrica tecaviiz, cocuklukta cinsel istismar veya askeri ¢atigma gibi daha siddetli
travma tiirlerinden sonra ortaya ¢ikma olasiligi daha yiiksektir (Matthew J. Friedman,
2007). Vietnam Savasi sonrasinda "asker kalbi", "mermi soku" ve "savas nevrozu" gibi
terimler ile ifade edilen PTSD terimi ilk kez 1980 yilinda yayimlanan DSM'nin tigiincii
baskisinda yer almistir (Marc-Antoine Crocq, 2000). PTSD uzun yillardir siiregelen ve

Onemi giin gectikge daha da belirginlesen bir mental bozukluktur.
2.1.1 Travma sonrasi stres bozuklugu risk faktorleri

PTSD'nin biyolojik temelleri arasinda genetik yatkinliklar 6nemli bir rol oynamaktadir.
Yapilan arastirmalar, genetik faktorlerin PTSD gelisimindeki riskin %5 ila %20'sini
olusturdugunu gostermistir. Ozellikle serotonin ve kortizol diizenlemesinde rol oynayan
genetik alt tipler, PTSD'ye yatkinligi artirdigi gdzlemlenmistir. Ayrica, beyindeki
norotransmitter dengesizlikleri ve hipotalamik-pitiiiter-adrenal eksenindeki islev
bozukluklar1 da PTSD ile iliskilendirilmistir (Ghazi I. Al Jowf, 2023). PTSD gelisiminde
psikolojik faktdrler de Snemli bir yere sahiptir. Onceden var olan mental saglik sorunlari,
ornegin depresyon, anksiyete bozukluklar1 ve diger stresle iligkili bozukluklar, PTSD
gelisim riskini artirabilir. Ayrica, travmatik olay sirasinda yasanan yogun korku,
caresizlik ve dehset duygulart da PTSD'min gelisiminde 6nemli psikolojik risk
faktorleridir (Marina Bar-Shai, 2015). Bu psikolojik faktorler sayesinde PTSD belirtileri

gozlemlenebilmektedir.
2.1.2 Travma sonrasi stres bozuklugu hakkinda istatistikler

PTSD'min yas gruplarina gore dagilimi incelendiginde, gen¢ yasindaki yetiskinler
arasinda daha da yaygin oldugu goriilmektedir. Ornegin, ABD'de 18-29 yas aras1 geng
yetigkinlerde PTSD prevalanst %29,3 iken, 60 yas ve lizeri bireylerde bu oran %4'e
diismektedir. Vietnam Savasi gazileri gibi belirli gruplarda, PTSD prevalans1 %30'a kadar
cikabilmektedir. Genel popiilasyonda, yasam boyu PTSD prevalansi %6 civarindadir ve
bu oran travmatik olaylara maruz kalanlarda daha yiiksektir (Julia, 2024). Cinsiyet
farkliliklar1 PTSD prevalansinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Kadinlar, erkeklere gore
PTSD gelistirme riskine daha fazla sahiptir. Ornegin, ABD'de kadinlarin yasam boyu
PTSD prevalanst %9,7 iken, erkeklerde bu oran %3,6'dir. Bu farklilik, kadinlarin

genellikle daha fazla travmatik olaylar yasamasi ve bu olaylardan daha fazla
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etkilenmesiyle iliskilidir (Jingchu Hu, 2017). PTSD prevalansi, iilkeler ve bolgeler
arasinda da farklilik gostermektedir. Ornegin, WHO nun yaptig1 arastirmalara gére, Bati
Pasifik bolgesinde 12 aylik PTSD prevalanst %4,3 iken, Afrika bolgesinde bu oran
%1'dir. Bu farkliliklar, travmatik olaylarin sikligi, kiiltiirel faktorler, saglik hizmetlerine
erisim gibi ¢esitli etkenlerden kaynaklanabilir. Ayrica, yiiksek gelirli tilkelerde PTSD'nin
baslangi¢c yasi ortalama 30’dur. Ancak diisiik ve orta gelirli iilkeler i¢in bu yas 43'e
cikmaktadir (K. C. Koenen, 2017). PTSD farkli yas gruplarinda farkli oranlarda

goriilebilmektedir.
2.1.3 Travma sonrasi stres bozuklugu nedenleri ve tetikleyiciler

PTSD, genellikle kisinin ciddi bir travmatik olay yasamasi, tanik olmasi veya bu tiir bir
olay1 dgrenmesi sonucu gelisir. PTSD'ye yol acabilecek travmatik olaylar c¢esitlilik
gosterir ve her bireyin bu olaylara verdigi tepki farklilik gosterir. Araba kazalar1 ve diger
ciddi kazalar, fiziksel veya cinsel saldirtya ugrama, c¢ocuklukta veya yetigkinlikte
istismara maruz kalma, askeri muharebe ve catisma bolgelerinde bulunma, depremler,
sel, kasirga ve diger dogal afetler, teror saldirilari, silahli soygunlar ve benzeri siddet
olaylari, ani ve beklenmedik dliimler PTSD gelisiminde 6nemli bir rol oynar. Ek olarak
Acil servis ¢alisanlari, askeri personel veya afet miidahale ekipleri gibi meslekler PTSD
riskini artirmaktadir (National Health Service (NHS), 2022) (Mind, 2021). Yapilan
meslekler de PTSD tetikleyici faktorii olabilmektedir.

2.1.4 Travma sonrasi stres bozuklugunun klinik 6zellikleri ve semptomlar:

PTSD'nin dort ana semptom kiimesi tanimlanmistir. Bu tanimlanan semptom kiimeleri ve
ornekleri Tablo 1°de gosterilmistir. Semptom kiimesinden birinci 6rnek yeniden yasama
semptomlaridir. Yeniden yasama semptomlari, tekrar eden zorlayict anilar, travmatik
kabuslar ve olay anina doniislerle karakterizedir (Ronald C Kessler, 2012). PTSD'nin dort
ana semptom kiimesinin ikinci semptomu ise kaginma semptomlaridir. Kaginma
semptomlari, travma ile ilgili diisiince ve duygulardan ve/veya travmayla iligkili nesne,
insan veya yerlerden kaginma ile belirgindir (American Psychiatric Association, DSM-5
Task Force, 2013). Bu kiimeye ait {i¢iincii semptom bilis ve duygudurumda olumsuz
degisikliklerdir ve bu semptom kendine veya diinyaya dair ¢arpik inanglar, siirekli utang

veya suc¢luluk, duygusal uyusma ve yabancilagsma hissi gibi belirtiler igerir (Dean G
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Kilpatrick, 2013). Uyarilma ve tepkisellikte degisiklikler, PTSD'nin dort ana semptom
kiimesinin son elemanidir. Sinirlilik, asir1 uyaniklik, tehlikeli davranislar, uyku
bozuklugu ve konsantrasyon gii¢liigli ile kendini gosterir (Richard A Bryant, 2011). Bu

dort semptom ve sunulan ornekler, Tablo 1’de derlenmistir.

Tablo 1. PTSD'nin Dért Ana Semptom Kiimesi ve Ornekleri

Semptom Ornek

e Tekrar eden zorlayici anilar

1- Yeniden Yasama e Travmatik kabuslar

e QOlay anina doniisler

e Hatirlatic1 diistincelerden kaginma

2- Kag¢mma e Nesnelerden kaginma

e insan ve yerlerden kaginma

e Kendine veya diinyaya dair ¢arpik
inancglar

3- Bilis ve duygudurumda olumsuz o Siirekli utang veya sucluluk

degisiklikler e Duygusal uyusma
e Yabancilasma hissi
4- Uyarilma ve tepkisellikte e Sinirlilik
degisiklikler e Asiri uyaniklik

e Tehlikeli davraniglar
e Uyku bozuklugu

e Konsantrasyon giicliigii

PTSD, bireylerin yasam kalitesini dnemli Olgiide sekilde etkileyen bir rahatsizliktir.
PTSD'li bireyler, siklikla depresyon hali, anksiyete bozukluguyla beraber uyusturucu
madde kullanim1 gibi ek psikiyatrik sorunlar yasarlar. Ayrica, kalp hastaliklariyla beraber
diyabet, takibinde obezite ve genel olarak da uyku bozukluklar1 gibi fiziksel saglik
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sorunlartyla da karsilasma olasiliklart daha yiiksektir (Lori L. Davis, 2022). Bu
sebeplerden dolaytr PTSD rahatsizliginin ivedilikle teshis edilip tedavi siirecinin

baslamas1 gerekmektedir.
2.1.5 Travma sonrasi stres bozuklugu degerlendirme ve tani1 yontemleri

PTSD'nin etkin tedavisinde, semptomlarin dogru ve genis kapsamli degerlendirilmesi
esastir. PTSD'nin tanis1 ve degerlendirilmesi, bir dizi klinik goriigme, kendini raporlama
Olcekleri ve tanisal testler kullanilarak gerceklestirilir. Bu amagla, travma maruziyetinin
tespitinden DSM kriterlerinin  degerlendirilmesine kadar genis bir yelpazede
degerlendirme araglar1 gelistirilmistir. Bu araglar, travma maruziyetini belirlemek, DSM
kriterlerini degerlendirmek ve tedavi siiresince semptom siddetini izlemek i¢in kullanilir.
Degerlendirme siirecinin temel hedefleri arasinda travma maruziyetinin hizli bir sekilde
belirlenmesi, PTSD semptomlarinin siddetinin izlenmesi ve tedavi planlamasina yonelik
bilgi toplanmasi yer alir. Tablo 2 (Cynthia L. Lancaster, 2016) (Weiss, 1997), PTSD
degerlendirmesinde yaygin olarak kullanilan tarama ve kendini raporlama Ol¢eklerini
Ozetlemektedir. Bu araglar, travmatik olaylara maruziyetin ve PTSD semptomlarinin
belirlenmesi i¢in gelistirilmistir. Daha kapsamli degerlendirme araglar ise, semptom
siddetinin ve tedavi silirecinin izlenmesi i¢in gereklidir. Asagida, travma maruziyeti ve
PTSD semptom siddeti i¢in yaygin olarak kullanilan tarama ve kendini raporlama

Olcekleri listelenmistir. Her bir 6lgek, uzunlugu ve referansiyla birlikte sunulmaktadir.

Tablo 2. Travma Maruziyeti ve PTSD Semptom Siddeti i¢in Yaygin Kullanilan Tarama
ve Kendini Raporlama Olcekleri

Olcek Adi Uzunluk Referans

(Paula P. Schnurr,
Brief Trauma Questionnaire 10 Madde

2002)

(Matt J Gray J. D.,
Trauma Assessment for Adults—Self Report 17 Madde

2009)
Life Events Checklist for DSM (standart (Matt J Gray B. T.,

' 17 Madde

versiyon) 2004)
Traumatic Life Events Questionnaire 23 Madde (E S Kubany, 2000)
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Primary Care PTSD Screen 4 Madde (Prins, 2016)

Short Form of the PTSD Checklist-Civilian (Ariel J Lang, 2005)
' 6 Madde
Version
Short Post-Traumatic Stress Disorder Rating (K'M Connor, 2001)
. 8 Madde
Interview
. . . (Chris R Brewin,
Trauma Screening Questionnaire 10 Madde
2002)
(Christy A Blevins,
PTSD Checklist for DSM 20 Madde
2015)
o ) (Edna B Foa C. P.,
Posttraumatic Diagnostic Scale for DSM 24 Madde
2016)
Impact of Event Scale — Revised (IES-R) 22 Madde (Weiss, 1997)

PTSD rahatsizliginin teshisi i¢in destegi giin gectikge artan ve sik¢a kullanilan segenekler
mevcuttur (Steenkamp M., 2010) (Matt J Gray J. D., 2009). Birinci basamak saglik
kuruluglarinin ve psikoloji alaninda uzmanligi bulunmayan bir saglik profesyonelinin
PTSD rahatsizligini tespit etmesi birka¢ saati bulmaktadir (Edna B Foa C. P., 2016).
PTSD, bireyler ve toplum iizerinde genis capli ve derin etkileri olan ciddi bir mental
saglik sorunudur. Erken teshis ve tedavi hem bireylerin yasam kalitesini artirmada hem
de toplumsal maliyetleri azaltmada kritik 6neme sahiptir. PTSD rahatsizlig1 bulunan bir
hastanin ivedilikle psikolog kontroliine tabi tutulmasi gerektiginden, tani koyma

stirecinin hizla tamamlanmasi ve hastanin psikolog ile goriistiiriilmesi gerekmektedir.
2.1.6 Travma sonrasi stres bozuklugu komorbiditesi

PTSD, siklikla diger psikiyatrik bozukluklarla birlikte goriiliir. Bu durum, tedavi siirecini
ve hastaligin genel seyrini karmagik hale getirir. Yaygin komorbid bozukluklar arasinda
depresyon, anksiyete bozuklugu ve uyusturucu madde kullanimi1 bozukluklar1 yer alir.
PTSD'li bireylerin %48'e varan bir kismi, ayn1 zamanda major depresyon tanist alir. Bu
durum, kisinin yasam kalitesini 6nemli 6l¢iide diisiiriir ve intihar riskini artirir (Sheppard,
2022). PTSD yasayan bireylerde genel anksiyete bozuklugu ve obsesif-kompulsif
bozukluk (OKB) da 6n plana ¢ikan bozukluklardandir. Sekil 3’te PTSD ile goriilen
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psikiyatrik bozukluklarin dagilimi goriilmektedir. Sosyal anksiyete bozuklugu ve panik
bozukluklar da PTSD ile bas gosterir. Bu durum, hastalarin giinliik yasam aktivitelerini

ve sosyal islevselliklerini olumsuz etkiler (National Intstute of Mental Health, 2025).
PTSD ile Birlikte Gériilen Psikiyatrik Bozukluklarin Dagilimi

Diger (OKB, Panik Bozukluk vb.) (%7)

y Madde Kullanim Bozukluklar (%15)
y 7.0%

15.0%

Major Depresyon (%48) | 48.0% R

30.0%

Anksiyete Bozukluklarn (%30)

Sekil 3. PTSD ile Birlikte Goriilen Psikiyatrik Bozukluklarin Dagilimi

PTSD'nin diger psikiyatrik bozukluklarla birlikte goriilmesi, hastaligin yonetimini ve
tedavi siirecini zorlastirir. Komorbid bozukluklar, PTSD semptomlarimin siddetini artirir
ve tedaviye yanit1 zorlagtirir. Depresyon ve anksiyete gibi ek bozukluklar, kiginin yagam
kalitesini daha da diisiirlir ve intihar riskini artirir (Matthew Jeffreys, 2022). PTSD ve
madde kullanim1 bozukluklar: birlikte oldugunda, her iki durumun da eszamanl olarak
tedavi edilmesi gereklidir. Tedavi, genellikle hem farmakoterapi hem de psikoterapi
kombinasyonunu igerir (National Institude of Mental Health, 2024). Komorbid
bozukluklar, kisinin sosyal iliskilerini, is performansini ve genel islevselligini olumsuz
etkiler (US Department of Veterans Affairs, 2009). Bu durum, hastalarin topluma yeniden

entegrasyonunu zorlastirir ve uzun vadeli destege ihtiya¢c duymalarina neden olur.
2.1.7 Travma sonrasi stres bozuklugu rahatsizhiginin tedavisi

Biligsel Davraniggr Terapi (BDT) PTSD tedavisinde en yaygin olarak kullanilan ve
etkinligi kanitlanmig terapi yontemlerinden biridir. Bu terapi, bireylerin travmatik

olaylara verdikleri tepkileri ve bu tepkilere neden olan diisiince kaliplarini degistirmeyi
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hedefler. BDT, hastalarin olumsuz diisiincelerini yeniden yapilandirmalarina, kaginma
davraniglarin1 azaltmalarina ve travmatik olaylarla daha saglikli bir sekilde basa
cikmalarina yardimci1 olmaktadir. Goz Hareketleri ile Duyarsizlastirma ve Yeniden
Isleme (EMDR), travmatik anilar1 islemlerken gz hareketlerini kullanarak hastalarin bu
anilara verdikleri duygusal tepkileri azaltmay1 hedefler. Bu terapi yontemi, hastalarin
travmatik olaylarla basa ¢ikmalarina ve bu olaylarin tizerlerinde biraktigi olumsuz etkileri
azaltmalarma yardimci olur. EMDR'nin etkinligi, ¢esitli aragtirmalarla kanitlanmistir ve
PTSD tedavisinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Elizabeth M. Goetter, 2023). PTSD
tedavisinde psikoterapi ve farmakoterapi yoOntemleri, hastalarin semptomlarini
hafifletmek ve yasam kalitelerini artirmak igin etkili araglardir. Biligsel davranisc terapi,
maruz birakma terapisi ve EMDR gibi terapi yontemleri, travmatik olaylarla basa ¢ikma
ve olumsuz diisiinceleri yeniden yapilandirma siireglerinde hastalara yardimci olurken;
antidepresanlar, antipsikotikler ve anksiyolitikler gibi ilaglar da semptomlarin kontrol
altina alinmasinda 6nemli rol oynar. PTSD’nin Onlenmesi igin ¢esitli stratejiler
gelistirilmistir. Bu stratejiler, bireylerin travmatik olaylara maruz kalmalarini azaltmay1

ve travmatik olaylar sonrasi gelisebilecek stres bozukluklarin1 6nlemeyi amaclar.
2.1.8 Travma sonrasi stres bozuklugu tedavisinde gecikmenin zararlar:

PTSD tedavisinin gecikmesi, bireyler tizerinde ciddi olumsuz etkilere neden olur. PTSD
belirtileri zamanla siddetlenir ve tedavi edilmedigi takdirde daha karmasik hale gelir.
Gecikmis tedavi, bireylerin semptomlarinin daha koétiilesmesine ve iyilesmenin
zorlasmasina sebep olur (Estevez, 2022). PTSD ile iligskili depresyon ve anksiyete,
zamanla artar ve bu durum bireylerin giinlilk yasam aktivitelerini yerine getirmelerini
zorlastirir. Tedavi edilmediginde bu psikolojik bozukluklar daha derinlesir ve bireylerin
yasam kalitesini ciddi sekilde diisiirtir (Tull, 2020). PTSD, intihar diisiinceleri ve
davraniglart ile iliskilidir. Tan1 ve tedavinin gecikmesi, intihar riskinin artmasina ve
bireylerin hayatlarin1 tehlikeye atmasina neden olur. Tedavi edilmeyen PTSD,
kardiyovaskiiler hastaliklar, obezite, diyabet gibi fiziksel saglik sorunlarina yol acar.
Ayrica, kronik stresin neden oldugu sistemik inflamasyon, biligsel islev bozukluklarina
ve diger saglik sorunlarina da sebep olur (Estevez, 2022) (Jhilam Biswas, 2018). PTSD

bir¢cok problemi de beraberinde getirmektedir.
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2.1.9 Travma sonrasi stres bozuklugu erken teshisin 6nemi

PTSD travmatik olaylar sonrasinda gelisen ve bireylerin yagam kalitesini énemli bir
Olclide etkileyen bir psikiyatrik bozukluktur. Erken teshis ve tedavi, PTSD'nin bireyler
tizerindeki olumsuz minimize etmek ve iyilesme siirecini hizlandirmak agisindan kritik
Ooneme sahiptir. PTSD belirtileri zamanla kotililesebilmekte ve kronik hale
gelebilmektedir. Erken teshis, semptomlarin kontrol altina alinmasini ve kétiillesmesinin
Onlenmesini saglar. Tedavi edilmeyen PTSD, bireylerin islevselligini ve yasam kalitesini
ciddi sekilde bozar. PTSD, intihar ve kendine zarar verme davranislari ile yiiksek oranda
iligkilidir. Erken teshis ve miidahale, bu tiir riskleri azaltir ve bireylerin giivenligini saglar.
Tedavi siirecine erken baslanmasi, bireylerin duygusal diizenlemelerini ve stresle basa
cikma becerilerini de gelistirmelerine yardimeci olmaktadir. (Xue-Rong Miao, 2018).
PTSD'nin erken teshisi ve tedavisi, bireylerin semptomlarini kontrol altina almalarini ve
iyilesme siireglerini hizlandirmalarin1 saglar. Gecikmis tani ve tedavi, semptomlarin
kotiilesmesine, intihar riskinin artmasina ve genel sagligin bozulmasina neden
olabilmektedir. Bu nedenle, travmatik olaylar yasayan bireylerin belirtilerinin erken fark

edilmesi ve profesyonel yardim almalar1 hayati 6nem tasir.
2.2 Olaylarin Etkisi Olcegi Testi

IES-R, PTSD tespitinde en ¢ok kullanilan testlerden biridir. IES-R, travmatik bir olayin
birey lizerinde yarattig1 psikolojik etkileri degerlendirmek amaciyla gelistirilen bir kisisel
bildirim 6l¢egidir. 22 maddeden olusan bu 6lcek, bireylerin yasadiklar: travmatik olay
sonrast yasadiklari sikintiy1, rahatsiz edici diislinceleri, kacinma davranislarini ve
fizyolojik uyarilmay1 Olcer. Bu test, lic ana belirti kiimesini degerlendirir: istilact
diisiinceler, kacinma ve asir1 uyarilma. IES-R klinik uygulamalarda, aragtirmalarda ve
giindelik yasamda yaygin olarak kullanilmakta olup, hizli ve etkili bir sekilde PTSD
belirtilerini tespit etmeye yardimci olur. Yiiksek gecerlilik ve giivenilirlik 6zelliklerine
sahip olan IES-R, travma sonrasi stres bozuklugunun teshisinde 6nemli bir ara¢ olarak

kabul edilir. Bu test tedavi planlamasinda kritik rol oynar.
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2.2.1 IES-R testi sorulari

IES-R testi biinyesinde 22 adet soru barindirir. Bu sorular Tablo 3 (Corapgioglu, 2006)
igerisinde listelenmistir. Testi ¢6zen kisi her bir soruya 0 ila 4 arasinda puanlama yapar 0

en az 4 en ¢ok demektir.

Tablo 3. IES-R Sorulari

Soru No Test Sorusu

Benzeyen her sey, olayla ilgili duygularimi aklima getiriyor ve

: hatirlatiyor.
5 Uykumu siirdiirmekte, kesintisiz ve derin bir uyku uyumakta
zorlantyorum, uykum bdliiniiyor.
Olayla ilgisiz ve farkli seyler dahi bana olay1 hatirlatiyor, aklima getiriyor
. ve diislindiiriiyor.
4 Kendimi huzursuz ve 6fkeli hissediyorum.
Olay1 diislindiigimde, olay1 hatirlatan seylerle karsilastigimda keyfimin
: ka¢masina, canimin sikilmasina izin vermiyorum.
Istemedigim halde olay aklima geliyor ve onu diisiinmek zorunda
° kaliyorum.
7 Sanki olay1 yasamamisim, olmamis ve gergek degilmis gibi hissediyorum.
8 Olay1 hatirlatan durum, yer ve kosullardan uzak duruyorum, kaginiyorum.
Olayla ilgili goriintiiler fotograf gibi, film gibi gdzlimiin 6niinde
’ canlantyor.
0 Ani ses, goriintii ve hareketlerden ¢abuk irkiliyorum ve abartili tepkiler
veriyorum.
11 Olay1 diistinmemeye ¢aligtyorum.
Olayla ilgili birgok duyguyu hala tagidigimi fark ettim fakat bunlarin
12 tizerinde durmuyorum ve ¢dzmeye ¢alismiyorum.
3 Sanki biitiin duygularimi kaybetmis gibi hissediyorum. Kendimi

hissizlesmis ve donuklasmis gibi algiliyorum.
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Zaman zaman olay sirasindaki duygularimi yeniden hatirliyorum ve sanki

14 o an1 yeniden yastyormus gibi tepkiler gosteriyorum.

15 Uykuya dalmakta zorluk ¢ekiyorum.

6 Olayla ilgili yasadigim duygular1 o kadar canli hatirliyorum ki, sanki
dalga dalga iizerime geliyorlar.

17 Olay1 hafizamdan silmeye ve unutmaya c¢alistyorum.

18 Dikkatimi toplamada ve yogunlagmada zorluk ¢ekiyorum.
Olay1 hatirlatan seylerle karsilastigimda, terleme, kizarma, titreme,

19 carpinti, nefes alma giicliigii, gogiiste baski hissi gibi bedensel belirtiler
yaslyorum.

20 Olayla ilgili riiyalar goriiyorum.

51 Kendimi tetikte ve diken iistiinde hissediyorum, giivenligimle ilgili
endiseler duyuyorum.

22 Olay hakkinda konusmamaya calistyorum.

2.2.2 Diinya’da IES-R testinin gecerlilik ve giivenilirligi icin yapilmis calismalar

Caiuby ve arkadaglarinin (2012) yaptig1 ¢alismada, kentsel ve ev ici siddet olaylari
yasamis 45 katilimcer tizerinde IES-R testinin 45 birey lizerinde yapilan gilivenirlik ve
gecerlilik testleri yapilmistir. Bu test sonucunda ilgili 6l¢egin PTSD taramasi i¢in etkili
bir ara¢ oldugu gosterilmistir (Caiuby AV, 2012). Davey, Heard ve Lennings (2015)
tarafindan yapilan ¢alismada, IES-R testinin, Orta Dogulu miilteci kdkenli 40 katilimci
tizerindeki psikometrik 6zellikleri incelenmis, Olceklerin giivenilirlik ve ayirt edici
gecerlilik agisindan 1yi sonuglar verdigi belirlenmistir (Davey C., 2015). Morina, N.,
Ehring, T., ve Priebe, S. (2013) tarafindan yapilan ¢calismada, Balkan savaglarina katilmig
olan 3.313 kisi ve bat1 Avrupa iilkelerine siginmis 854 kisi iizerinde uygulanan IES-R
testi sonucunda, bu testin PTSD tanis1 i¢in bir tarama araci olarak kabul edilebilecegi
sonucuna ulasilmigtir (Morina N, 2013). Tareen ve arkadaslarmin (2012) yaptigi
calismada, 2005 Pakistan depreminin ardindan IES-R testini, PTSD arastirmalarinda

kullanilmak iizere giivenilirlik ve tatmin edici gegerlilik kanitlariyla birlikte Pakistan'da
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klinik ve psikolojik travma popiilasyonlar i¢in kullanilabilir bir psikometrik ara¢ olarak

belirlenmistir (Tareen, 2012).

Murphy ve arkadaglarinin (2017) yiriittiigli calismada, Birlesik Krallik'ta tedavi arayan
veteranlar lizerinde gerceklestirilen analizler sonucunda, IES-R testi uygulanmis ve s6z
konusu testin, PTSD tespiti i¢in Olglim araci olarak kullanilabilecegi gosterilmistir
(Dominic Murphy, 2017). Sundin ve Horowitz'in (2002) arastirmasinda, IES-R testinin
psikometrik 6zellikleri incelenmis ve dlgek, ebeveyn kaybi, deprem, siddet, savas, kokain
kullanimi, kaza ve rahatsiz edici olaylar gibi ¢esitli travmatik deneyimlerden sonra stres
tepkilerini 6lgmede ve tedavi gerektiren bireylerin belirlenmesinde etkili bir arag olarak
belirlenmistir (Sundin, 2002). Nakamine ve arkadaslarinin (2018) yaptig1 ¢alismada,
1995 Tokyo metrosundaki sarin gazi saldirisindan bes yil sonra 34 kurban {izerinde
yapilan yapilandirilmis roportajlar ve kendi degerlendirme anketleri kullanilarak, PTSD
ve belirgin olmayan zihinsel belirtilerin yiiksek oranda devam ettigi tespit edilmis, IES-
R'nin PTSD degerlendirmesinde etkili bir ara¢ oldugu belirlenmistir (Nakamine, 2018).
Bienvenu, O. J., Williams, J. B., Yang, A., Hopkins, R. O., ve Needham, D. M. tarafindan
CHEST dergisinin Temmuz 2013 sayisinda yayinlanan ¢alismada, akut akciger hasari
(ALI) ve diger kritik hastaliklardan kurtulanlarda yaygin olarak goriillen PTSD
semptomlar1 incelenmistir. Calismada, PDST semptomlarini 6l¢mek i¢in kullanilan IES-
R anketinin, PTSD'nin mevcut en ileri tamisal referans standardi olan Clinician-
Administered PTSD Scale (CAPS) ile dogrulanmasi gergeklestirilmistir. Sonug olarak,
IES-R'min ALI'den kurtulanlar arasinda miikemmel bir kisa PTSD semptomu 6lgme araci
ve tarama aract oldugu belirlenmistir (Bienvenu, 2013). Yonemoto ve arkadaslarinin
2012 yilinda yaptig1 caligmada, yiiksek dereceli osteosarkom (koti huylu kemik
timorleri) hastasi g¢ocuklarin ve geng yetiskinlerin ebeveynlerinde PDST seviyeleri
incelenmistir. IES-R  testini kullanilarak yapilan degerlendirmeler sonucunda,
ebeveynlerde PTSD diizeyinin hastalara kiyasla daha yiiksek oldugu PTSD seviyesi
arttikca yiikseldigi belirlenmistir (Yonemoto T, 2012).

Veronese ve Pepe'nin (2013) calismasinda, savas baglaminda gorev yapan yetiskin
Filistinli yardimcilarin IES-R testinin 6l¢iim modelleri degerlendirilmis, bulgular savas
siddeti baglaminda PTSD taramasi i¢in kullanilmasini desteklemistir (Veronese, 2013).

Mystakidou, K. ve arkadaglari tarafindan (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, ileri evre
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kanser tanisi almis 82 uygun hastaya bir hafta araliklarla iki kez IES-R testi
uygulanmistir. Sonuglar, IES-R'nin tatmin edici psikometrik 6zelliklere sahip oldugunu
ve ileri evre kanser hastalarinda kanser tanisinin etkisini arastirmak i¢in gecerli bir arag
oldugunu gostermektedir (Mystakidou, 2007). Sveen, J., Orwelius, L., Gerdin, B., Huss,
F., Sjoberg, F., ve Willebrand, M. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, 147 yanik
yaralanmas1 gecirmis hasta iizerinde IES-R testi uygulanmistir. Arastirma, [ES-R'nin
yanik sonrasi travmatik sikintiyr 6lgmek i¢in kullanilabilecek etkili bir tarama araci
oldugunu desteklemektedir (Sveen, 2010). Creamer, Bell ve Failla'nin (2003) yaptigi
calismada, Vietnam savasi gazisi katilimcilar iizerinde IES-R testinin psikometrik
ozellikleri incelenmis, dlgek yiiksek ic tutarlik gostermistir (Creamer M, 2003). Sharif
Nia ve arkadaslarinin (2021) ¢alismasinda, COVID-19 pandemisi sirasinda katilimeilar
tizerinde IES-R testinin gecerliligi ve giivenilirligi degerlendirilmistir. Yapilan analizler
sonucunda mitkemmel model uyumu ile yiiksek giivenilirlik gosterdigi tespit edilmistir

(Sharif Nia H, 2021).

Eid ve arkadaglarinin (2009) calismasinda, Giineydogu Asya tsunami felaketi sonrasinda
bir Ogrenci Ornekleminde yapilan degerlendirmeler, IES-R testinin tatmin edici
giivenilirlik gosterdigi belirlenmistir (Eid J, 2009). Grassi ve arkadaslarmin (2021)
caligmasinda, Suriye savasindan kagarak Tiirkiye'deki miilteci kamplarinda yasayan
Suriyeli vatandaslara yonelik psikolojik yardim projeleri kapsaminda uygulanan IES-
R'nin  psikometrik  Ozellikleri  degerlendirilmis, analizler sonucunda anlamh
karsilastirmalarina olanak tanidig tespit edilmistir (Grassi M, 2021). Madhu, Kumar ve
Chandra (2022) tarafindan yapilan calismada, Koronaviriis'un psikolojik etkilerini
degerlendirmek amaciyla IES-R 06lceginin gecerlilik ve gilivenirlik analizleri
gerceklestirilmistir. Bu testin COVID-19'un psikolojik etkisini orta veya siddetli olarak
degerlendirdigi belirlenmistir (Madhu S, 2022). Malinauskiené ve Bernotaité'nin (2016)
arastirmasinda, Litvanya'da calisma yerinde tacize ugrayan cesitli meslek gruplarindan
294 calisan tlizerinde yapilan degerlendirmede, IES-R tesinin yiiksek i¢ tutarlilik
gosterdigi bulunmustur (Malinauskiene V, 2016).

Beck ve arkadaglarinin (2008) calismasinda, ciddi bir motorlu tasit kazas1 deneyimlemis
182 birey iizerinde yapilan degerlendirmeler, IES-R testinin ii¢ faktorlii yapisini (sizma,

kacinma ve hiperuyaranma) desteklemis, her bir alt 6l¢ek icin yeterli i¢ tutarlilik
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gosterilmis ve Olcegin es zamanl ve ayirt edici gecerliligi ile sosyal arzu edilebilirlik
etkilerinin olmadig1 belirlenmistir, bu da IES-R'nin post-travma fenomenlerini

degerlendirmede saglam bir 6l¢lim aract oldugunu gostermektedir (Beck JG, 2008).

Sveen ve arkadaslarinin (2010) yaptig1 calismada, yanik yaralanmalarindan bir y1l sonra
hastalara uygulanan DSM Eksen I i¢in Yapilandirilmis Klinik Goriisme (SCID-I) ile IES-
R Olgeginin degerlendirilmesi sonucunda, IES-R'nin toplam puaninin PTSD ve
subsendromal PTSD'yi taramada yiiksek duyarlilik ve ozgiilliik ile iyi ayiric1 yetenek
gosterdigi belirlenmistir (Sveen J, 2010). Chen ve arkadaslarmin (2011) yaptigi
calismada, Tayvan'da Tifon Morakot'un neden oldugu sel ve toprak kaymalarini
deneyimleyen ergenler arasinda IES-R testinin ve 0l¢eginin giivenilir ve gecerli bir arag
olarak kullanilabilecegini gosterdigi belirlenmistir (Chen CS, 2011). Park, Park ve
Lee'nin (2021) yaptig1 arastirmada, yiiz ylize hemsirelik gorevleri yapan 249 hemsire
tizerinde yapilan ¢evrimigi anket verileri analiz edilmis, IES-R testinin yiiksek i¢ tutarlilik
gosterdigi sonuglart ile s6z konusu test PTSD teshisi igin yararlt bir arag¢ olarak
dogrulamistir (Park YS, 2021). Ab Halim ve arkadaslarinin (2020) yaptig1 ¢alismada,
Malezya'da sel felaketi kurbanlar1 iizerinde gergeklestirilen IES testinin gecerliligi ve
giivenilirligi degerlendirilmis, 6l¢ek iyi bir model uyumu ve yiiksek bilesik giivenilirlik
gostermis, dogal afetlerde travmatik stres semptomlarini Glgmek amaciyla
kullanilabilecek hem gecerli hem de giivenilir bir ara¢ oldugu belirlenmistir (Ab Halim,
ve digerleri, 2020). Tiim bu ¢alismalar IES-R testinin PTSD tespitinde bir 6n tarama araci

olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
2.2.3 Tiirkiye’de IES-R testinin gecerlilik ve giivenilirligi icin yapilmis calismalar

Cetin ve arkadaslarinin (2005) yaptig1 Tiirk¢e calismada, 1999 Marmara depremi sonrasi
gorev alan 434 goniillii kurtarma ¢alisan1 ve kontrol grubu olarak 154 asker iizerinde
degerlendirmeler yapilmistir. Kurtarma ¢alisanlarinda IES-R  puanlarinin - 6nemli
derecede yiiksek oldugunu gostermis, kurtarma c¢alisanlart i¢in PTSD risk faktori
oldugunu ortaya koymustur (Cetin, 2005). Corapcioglu ve arkadaslarinin (2006)
caligmasinda, Tiirkge versiyonu IES-R testinin PTSD tanist i¢in gecerliligi ve
giivenilirligi incelenmistir. Yapilan bu calismada IES-R testinin Tiirkge i¢in de gecerli ve
giivenilir olma etkisinin devam ettigi sonucuna ulasilmistir. Bu ¢alisma sayesinde sz

konusu IES-R testinin PTSD teshisi konulmasi i¢in Tirk katilimcilar ile yerli ve
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uluslararasi calismalarda kullanilabilecegi kanaatine varilmistir (Corapgioglu, 2006).
Torun ve Torun SD (2020) tarafindan yapilan Tiirkge arastirmada, istanbul Yeni Yiizyil
Universitesi T1p Fakiiltesi dgrencileri arasinda yapilan bir anketle, dgrencilerin hastalik
hakkindaki bilgileri, yasadiklar1 travmatik durumun etkileri, algilanan stres ve bu stresi
etkileyen faktorler incelenmis; sonug¢ olarak, IES-R puanlarinin klinik 6grencilerinden
anlamli derecede yiiksek oldugu bulunmustur (Torun F, 2020). IES-R testinin Tiirkiye’de

Tiirkge dilinde de kullanilabilecegi gosterilmistir.

2.3 Literatiirdeki Travma Sonrasi Stres Bozuklugunun Erken Teshisi i¢cin

Yapilmis Calismalar

Kagee ve arkadaslarinin (2021) ¢aligmasi, HIV tedavisi goren bireylerde PTSD'yi tespit
etmek icin DSM ic¢in gelistirilmis PTSD Checklist (PCL-5) aracinin etkinligini
degerlendirmistir. Calismada, Giliney Afrika'nin Cape Town bdlgesindeki iki HIV bakim
kliniginde antiretroviral terapi alan 688 hasta iizerinde PCL-5 ve DSM Arastirma
Versiyonu i¢in Yapilandirilmis Klinik Goriisme modiilii uygulanmigtir. Katilimeilar, HIV
bakimi1 gdren bireyler arasindan rastgele secilmistir ve tiim katilimcilar 18 yas ve
tizerindedir. PCL-5, DSM'te belirtilen 20 PTSD belirtisini degerlendiren 20 maddelik, 6z
bildirimli bir 6lgektir. Caligmaya katilan 688 hastanin 324'ii (%47,1) travmatik bir olay
yasadigini bildirmistir ve 101 katilimcr (%14.7, 95% CI [12.2%, 17.6%]) SCID-RV
kullanilarak PTSD tanist almistir. ROC egrisi analizi, PCL-5 i¢in 32 kesme puaninin
optimal duyarlilik (%88) ve ozgiilliikk (%88) sagladigin1 gostermistir. PCL-5, PTSD
durumunu belirlemede %94.3 (95% CI [92.6%, 96.1%]) dogruluk orani ile yiiksek bir
tanisal dogruluk sergilemistir. Pozitif prediktif deger %56.3 ve negatif prediktif deger
%97.7 olarak hesaplanmistir, bu da PCL-5'in PTSD'yi tespit etmekte etkili bir tarama
aract oldugunu gostermektedir. PTSD'nin erken teshisi, hastalarin uygun tedavilere
yonlendirilmesi ve yasam kalitelerinin artirilmasi igin kritik 6neme sahiptir. Kagee ve
arkadaslarinin ¢alismasi, PCL-5'in HIV tedavisi goren bireylerde PTSD'yi tespit etmek

i¢in etkili bir 6l¢iim araci oldugunu gostermektedir (Kagee, 2021).

PTSD, ciddi ve kronik bir ruh sagligi sorunu olup, yasam kalitesinde azalmaya ve
ekonomik yiikiin artmasma yol agmaktadir. PTSD'min erken teshisi, hastaligin
ilerlemesini 6nlemek ve tedaviye daha iyi yanit vermek i¢in kritik 6neme sahiptir. PTSD,

beynin ¢esitli bolgelerinde yapisal ve islevsel degisikliklerle iliskilidir. Ozellikle,
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amigdala, anterior singulat korteks ve insula gibi bdlgelerde tehdit algilama
fonksiyonlarinda bozulmalar gézlemlenmistir. Ayrica, hipokampus ve prefrontal korteks
arasindaki baglantilarin zayifligi, PTSD gelisimi i¢in bir hassasiyet faktorii olarak
goriilmektedir. Norokimyasal faktorler arasinda noradrenerjik sistemin diizensizligi 6ne
cikmaktadir. PTSD hastalarinda merkezi ve periferik sempatik aktivitenin artisi ile
noradrenalin diizeylerinin ylikseldigi bilinmektedir. Bu artis, davranigsal anksiyete ve
PTSD semptomlarinin siddeti ile iliskilidir. PTSD'nin biyomarkerlar1 iizerinde yapilan
caligmalar, 6zellikle HPA aksinin roliinii vurgulamaktadir. Aragtirmalar, glukokortikoid
reseptor duyarliligindaki degisikliklerin ve FKBPS gibi genlerin ekspresyon seviyelerinin
PTSD semptomlarinin gelisimi ile iliskili oldugunu gdstermistir. Bu biyomarkerlar,
PTSD riskinin degerlendirilmesi ve hastaligin erken teshisinde kullanilabilecegini

kanitlamistir (Al Jowf, 2023).

Sadeghi ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yapilan c¢alismada, akilli saatler kullanilarak
PTSD'nin hiperuyarilma olaylarinin tespitine odaklanilmistir. Bu ¢alismada, ABD'li 99
gazi iizerinde yapilan deneylerde, kalp atis hiz1 ve viicut ivmesi gibi fizyolojik veriler
toplanmis ve bu verilere dayali makine 6grenimi algoritmalari gelistirilmistir. Bu
algoritmalar arasinda Random Forest (Rasgele Orman- RF), Support Vector Machine
(Destek Vektorler- SVM), Logistic Regression (LR) ve XGBoost bulunmaktadir.
Sonuglara gore, XGBoost modeli %83'iin lizerinde bir dogruluk ve 0.70 AUC ile en iyi
performansi gostermistir (Sadeghi M, 2022). Arastirmada, kalp atis hiz1 ve viicut ivmesi
verileri kullanilarak PTSD belirtilerinin tespiti i¢in dort farkli makine o6grenimi
algoritmasi egitilmistir. XGBoost algoritmasi, hiperuyarilma olaylariin tespitinde en
yuksek dogruluga sahip olmustur. Algoritma tahminleri, ortalama kalp atis hiz1, minimum
kalp atis hiz1 ve ortalama viicut ivmesi ile korelasyon gostermistir. Bu veriler, PTSD
belirtilerinin erken tespiti i¢in 6nemli Ozellikler olarak belirlenmistir. Bu calisma,
PTSD'nin erken teshisi i¢in akilli saatler ve makine Ogrenimi algoritmalarinin

kullanilabilecegini gostermektedir.

COVID-19 pandemisi sirasinda PTSD oranlarinda 6nemli bir artis gézlenmistir. Tele-
saglik hizmetleri, bu donemde ruh sagligi bozukluklarinin takibinde 6nemli bir arag
haline gelmistir. Sawalha ve arkadaglarinin (2022) ¢alismasinda, PTSD'nin erken teshisi

icin metin verilerinden duygu analizine dayal1 bir makine 6grenimi modeli gelistirilmistir.
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Bu calismada, Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop (AVEC-19) veri
kiimesinden yararlanilarak PTSD teshisi konmus ve konmamis bireyler arasindaki
farkliliklar analiz edilmistir. Duygu analizi, bireylerin konusma verilerinden duygusal
igerik c¢ikararak PTSD'nin varligini tespit etmek i¢in kullanilmistir. Calismada, duygu
analiz algoritmalar1 kullanilarak %80.4 dogruluk oranina ulasilmistir (Sawalha J, 2022).
Arastirmada, AVEC-19 veri kiimesinden elde edilen yari1 yapilandirilmis goériisme
transkriptleri kullanilmistir. Bu goériismeler, Ellie isimli yapay bir karakter tarafindan
gergeklestirilmistir. Katilimcilardan elde edilen metin verileri, VADER, FLAIR ve
TextBlob gibi sentiment analiz algoritmalart ile igslenmis ve bu verilerden duygu
yogunlugu ve kutuplulugu puanlari ¢ikarilmistir. Bu puanlar, daha sonra makine 6grenimi
modelleri (RF, SVM, Gradient Boosting, Linear Discriminant Analysis) kullanilarak
PTSD varligin1 tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Arastirma sonuglari, VADER analizorii
ile RF modelinin en yiiksek dogruluk oranina (%80.4) ulastigini1 gostermistir. PTSD olan
bireylerin daha fazla negatif duygu ifadeleri kullandigi, PTSD olmayan bireylerin ise
daha pozitif duygu ifadeleri kullandig1 belirlenmistir.

Williamson ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yapilan calismada, DSM igin gelistirilen
Primary Care PTSD Screen (PC-PTSD-5) aracinin sivil bir numunede PTSD teshisindeki
dogrulugu degerlendirilmistir. Calisma, birinci basamak saglik hizmetlerinde entegre
davranigsal saglik danismanlik hizmeti kapsaminda toplanan 198 wveri {lzerinde
gerceklestirilmistir. PC-PTSD-5, miikemmel tanisal dogruluk gostermistir (Williamson
MLC, 2022).

Saba ve arkadaslarinin (2022) yaptig1 calismada 14 onaylanmis PTSD hastas1 ve 14
saglikli kontrol grubundan elde edilen verileri incelenmistir. Secgilen veriler, performans
seviyesini 0lgmek icin ANOVA ve PTSD beyinlerinde bolgesel islevsel baglantiy1
arastirmak i¢in Pearson korelasyonu kullanilarak analiz edilmistir. ML yaklasimlarinda,
PTSD ve kontrol deneklerini siniflandirmak i¢in LR, k nearest neigbor (k-en yakin komsu
- KNN) ve SVM kullanilmistir. SVM modelleri lineer, radyal baz fonksiyonu ve
polinomial ¢ekirdeklerle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglarda PTSD'li bireylerin
beyin bolgelerindeki performans seviyeleri, saglikli beyin bolgelerine gore sapmalar
gostermistir. KNN ve radyal baz fonksiyonlu ¢ekirdek ile SVM, diger yontemler arasinda

yiiksek dogruluk oranlar ile smiflandirma yapmada en iyi performansi: gdstermistir
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(swrastyla egitim, dogrulama ve test veri setleri icin KNN: %96.6, %94.8, %98.5 ve SVM:
%93.7, %95.2, %99.2). Bu ¢alismanin bulgulari, PTSD'li bireylerin beyin bolgelerindeki
performans ve islevsel baglantilar1 gozlemlemek ve yalnmizca Onerilen algoritmalari
kullanarak PTSD'yi ayirt etmek i¢in bir rehber saglayabilecegi yoniindedir (Tanzila Saba,
2022).

Ucuz ve arkadaslarinin (2020) ¢alismasinda, ¢ocuklukta cinsel istismara maruz kalan
cocuklarda depresyon ve PTSD gelisiminin tahmini i¢in bir karar destek sistemi
(CADSS) tasarlanmistir. Bu sistem, yapay sinir aglart (ANN) kullanarak, istismar olay1
ve hasta ile ilgili farkli parametreleri degerlendirir. Calismada, 149 kiz ve 21 erkek
cocugun verileri kullanilmistir. Sistemde kullanilan giris parametreleri arasinda
magdurun cinsiyeti, cinsel istismar tiirli, maruz kalma yasi, bildirme siiresi, istismar
sliresi, istismarcinin magdura yakinligi, cinsel istismar sayisi, istismar sirasinda tehdide
ve siddete maruz kalma durumu, olayr bildiren kisi ve magdurun zeka seviyesi
bulunmaktadir. Tasarlanan sistemin ortalama dogruluk degeri %99,2 olarak
hesaplanmistir (Ucuz, 2020). Bu sonuglar, sistemin psikiyatrik degerlendirme siirecinde

giivenli bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
2.4 Yapay Zeka

Al, glinlimiizde yalnizca bilgisayar bilimi ile sinirli kalmayan, psikoloji, dilbilim, felsefe
ve norobilim gibi bir¢ok disiplinin katkisiyla gelisen ¢cok yonlii bir arastirma alanidir. Bu
cok disiplinli yap1 sayesinde Al, yalnizca teknik sistemlerin degil, ayn1 zamanda insan
benzeri biligsel siireclerin de modellenmesini miimkiin kilar. Al sistemlerinin
bilesenlerini anlamak, bu teknolojinin hem teorik temellerini hem de pratik uygulama

alanlarin1 kavrayabilmek agisindan kritik Gneme sahiptir.
2.4.1 Yapay zekidnin tanimi ve temel bilesenleri

Al, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zihinsel islevleri yerine getirme kapasitesine
sahip olmasi durumu olarak tanimlanir. Bu islevler arasinda 6grenme, akil yliriitme,
problem ¢d6zme, dogal dili anlama ve cevresel kosullara uyum saglama gibi biligsel
yetkinlikler yer alir (Stuart Russell, 2020). Al sistemleri, 6nceden belirlenmis kurallarin

Otesine gecerek, verilerden O0grenme ve yeni durumlara genel kurallar uygulama
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becerisine sahiptir. Bu yoniiyle Al yalnizca bir yazilim veya algoritma degil; karmasik
bilgi isleme siireglerini kapsayan bir teknoloji biitiiniidiir. Al, birkac alt disiplinden
olusur. ML, sistemlerin agik¢a programlanmadan verilerden 6grenmesini saglar ve Al
uygulamalarinin temelini olusturur. DL, ML nin bir alt kiimesi olarak ¢ok katmanli yapay
sinir aglariyla daha karmagik oriintiileri tanimlayabilir. NLP, insan dilini anlamaya ve
tiretmeye odaklanirken; robotik ve bilgisayarla gérme gibi alanlar fiziksel diinya ile
etkilesimi saglayan alt birimlerdir. Bu bilesenler, giinlimiizde otonom araglardan dijital
asistanlara kadar genis bir yelpazede Al sistemlerinin temel yap1 taslarini olusturmaktadir

(Ian Goodfellow, 2016).

Al sistemlerinin ¢aligma prensibi genellikle biiyiik veri setleri, algoritmalar ve yiiksek
islem giicii etrafinda sekillenir. Bu sistemler, istatistiksel 6grenme yontemleri ile verideki
desenleri kesfeder, ardindan bu desenler iizerinden karar mekanizmalar1 gelistirir.
Ozellikle yapay sinir aglar1 gibi yontemler, ses tanima, goriintii siniflandirma ve metin
analizi gibi gorevlerde insan performansini asan diizeyde basar1 gostermektedir (Yann
LeCun, 2015). A’nin en dikkat ¢ceken yonlerinden biri de 6grenme siirecinde elde ettigi
ciktilar1 daha sonra benzer durumlara genelleyerek uygulayabilmesidir. Bu, sistemlerin
sabit kurallara degil, 6grenilmis deneyime dayali kararlar almasini saglar. Glinlimiizde
Al, yalnizca teknolojiyle sinirli kalmamakta; ayni zamanda etik, sosyal ve hukuki
alanlarda da tartisilmaktadir. Her bir bilesenin kendine 6zgii riskleri ve potansiyel
faydalar1 bulunmaktadir. Ornegin, NLP sistemlerinin dil &nyargilari tasimasi veya
bilgisayarla gérme modellerinin 1rksal onyargilardan etkilenmesi gibi problemler, Al
sistemlerinin sadece teknik degil, ayni zamanda sosyo-politik baglamda da
degerlendirilmesini zorunlu kilmaktadir (Binns, 2018). Bu nedenle Al’nin bilesenlerinin
teknik diizeyde anlagilmas1 kadar, bu teknolojilerin toplumla etkilesim bigimlerinin de

elestirel bicimde incelenmesi biiylik 6nem tagimaktadir.
2.4.2 Yapay zekamn disiplinler arasi temelleri ve amaglari

Al temelinde disiplinler aras1 bir alan olarak sekillenmis; bilgisayar bilimleri, matematik,
istatistik, norobilim, dilbilim ve psikoloji gibi c¢esitli bilim dallarinin kesisiminde
gelismistir. Bu disiplinlerin her biri, Al sistemlerinin mimarisine ve iglevine katki sunar.
Ornegin, bilgisayar miihendisligi algoritmalarin ve yazilim sistemlerinin gelistirilmesini

saglarken; istatistik ve matematik, Al’nin 6grenme siireclerinde kullanilan olasiliksal
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modelleme ve optimizasyon tekniklerine temel olusturur. Norobilim, 6zellikle yapay sinir
aglarinin gelistirilmesinde onemli bir ilham kaynagi olmustur (David Silver, 2016).
Psikoloji ve biligsel bilimler ise 6grenme, dikkat, bellek ve karar verme gibi siireclerin
modellenmesinde rehberlik eder. Al arastirmalarinin amaci, yalnizca teknik problemlere
¢oziimler iiretmek degil, ayn1 zamanda insan benzeri biligsel yetenekleri taklit eden
sistemler tasarlamaktir. Bu hedef dogrultusunda gelistirilen sistemler, ¢cevrelerinden veri
alabilen, Ogrendiklerini genelleyebilen ve belirsiz kosullar altinda bile mantiksal
cikarimlar yapabilen yapilar olarak tasarlanir. Bu yaklasim, Alan Turing’in “makine
diisiinebilir mi?” sorusundan bu yana Al alaninin felsefi ve bilimsel c¢ergevesini
belirlemektedir (Turing, 1950). AI’nin nihai hedeflerinden biri, insanlar gibi diisiinebilen
ve dgrenebilen sistemler gelistirerek karmasik problemlerde insanlara yardimer olmak,

bazi durumlarda ise insan yeteneklerini tamamlayici bicimde devreye girmektir.

Disiplinler aras1 yapi, AI’nin hem teorik hem de uygulamali yonlerini zenginlestirmistir.
NLP calismalari, dilbilim teorileriyle DL algoritmalarini birlestirerek makinelerin insan
dilini anlamasini saglamistir. Ote yandan, robotikteki gelismeler Al'nin fiziksel gevre ile
etkilesime gecebilmesini miimkiin kilmis; bu da Al'nin yalnizca bilgi islem diizeyinde
degil, ayn1 zamanda davranigsal diizeyde de uygulanabilir hale gelmesini saglamigtir
(Brooks, 1991). Bu gesitlilik, Al uygulamalarini ¢ok yonlii ve dinamik bir yapiya
kavusturmus; saglik, egitim, endiistri ve giivenlik gibi bir¢cok sektdrde farkli bicimlerde
entegre edilmesini miimkiin kilmistir. Al yalnizca teknik bir basar1 degil; bilimsel
disiplinlerin ortak ¢abasiyla evrilmis bir diisiinsel doniisiimdiir. Al sistemleri, yalnizca
algoritmalarin ¢aligmasiyla degil, insan zihnini anlama ve taklit etme c¢abasiyla
sekillenmektedir. Bu yoniiyle AI’'nin gelisimi hem teknoloji tiretimi agisindan hem de
insan-makine etkilesiminin gelecegi baglaminda kritik bir arastirma alani olarak
degerlendirilmektedir. Bu nedenle, Al sistemlerinin gelistirilmeye devam edebilmesi i¢in
disiplinler arasi is birliklerinin artirilmasi, yalnizca teknik degil etik, sosyolojik ve felsefi

bakis agilariin da siirece dahil edilmesi gerekmektedir (Boden, 2016).
2.4.3 Yapay zekanin tarihgesi ve gelisim siireci

Al kavraminin kdkeni, insan zekasini makineler araciligiyla taklit etme diisiincesine
dayanmaktadir. 1950 yilinda Alan Turing’in yayimladigr “Computing Machinery and

Intelligence” adli makalesi, bu alanin ilk teorik temelini olusturmustur. Turing'in, bir
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makinenin diislinebilme yetisine sahip olup olmadigini sorguladigi bu c¢alisma,
giiniimiizde Turing Testi olarak bilinen bir Al degerlendirme o6lgiitiinii de ortaya
koymustur (Turing, 1950). Bu teorik temel, 1956 yilinda Dartmouth Konferansi’nda
“Artificial Intelligence” teriminin resmi olarak literatlire girmesiyle birlikte, Al
arastirmalarinin sistematik bigimde baslamasina zemin hazirlamistir (John McCarthy,
2006). 1960’lar ve 1970’lerde Al arastirmalar1 sembolik sistemler ve kural tabanli mantik
tizerinde yogunlagsmistir. Bu donemde gelistirilen uzman sistemler, belirli alanlarda bilgi
tabanlar1 ve ¢ikarim motorlar1 aracilifiyla kararlar veren sistemler olarak 6ne ¢ikmustir.
Ancak bu sistemler, belirsizlik iceren durumlarda yetersiz kalmis, esneklikleri sinirli
oldugu i¢in yaygin kullanim alan1 bulamamuistir. Bu siirlamalar 1980’lerde, 6grenmeye
dayal1 sistemlerin yani ML ve NN gibi yaklasimlarin yeniden ilgi gérmesine yol agmistir
(Nilsson, 2010). Bu gelismeler, Al'nin daha veri odakli bir yapiya evrilmesine onciiliik

etmistir.

1990’1ar ve 2000’li yillarda, bilgi islem giiciindeki artis ve internetin yayginlagsmasiyla
birlikte Al sistemleri biiyiik veriyle beslenebilir hale gelmistir. Bu gelismeler, 6zellikle
2010 sonras1 donemde DL algoritmalarinin gelismesini ve yayginlagsmasini miimkiin
kilmistir. DL, ¢ok katmanli yapay sinir aglari ile ses, goriintii ve metin gibi karmasik
veriler iizerinde yliksek dogrulukta siniflandirmalar yapabilen bir yontemdir (Yann
LeCun, 2015). Google DeepMind’1n gelistirdigi AlphaGo gibi 6rnekler, insan uzmanlara
kars1 ustiinliik saglayarak Al’nin potansiyelini kiiresel dlgekte gozler oniline sermistir.
Gilinitimiizde Al, yalnizca akademik bir arastirma alan1 olmaktan ¢ikmis; saglik, finans,
giivenlik, egitim, ulasim ve yaratici sanatlar gibi ¢cok ¢esitli alanlarda pratik ¢oziimler
sunan bir teknolojiye doniigmiistiir. AI’nin bu doniisiimiinde temel rol oynayan faktorler
arasinda agik kaynak yazilim ekosistemi, bulut bilisim altyapilar1 ve GPU destekli paralel
islem teknolojileri yer almaktadir. Ancak Al'nin gelisimi yalnizca teknolojik degil, ayni
zamanda etik ve toplumsal yonleriyle de dikkatle ele alinmasi gereken bir siirectir
(Luciano Floridi, 2018). Bu nedenle Al aragtirmalar1 giiniimiizde teknik ilerlemenin yani
sira; hesap verebilirlik, seffaflik ve giivenilirlik gibi etik ilkeleri de kapsayacak sekilde

genislemektedir.
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2.4.4 Yapay zekanin giincel kullanim alanlari ve etkileri

Al, giintimiizde bir¢ok sektorde yaygin ve etkili bigimde kullanilmakta olup, sadece bilgi
teknolojileri alaninda degil; saglik, egitim, finans, ulasim, giivenlik ve kamu hizmetleri
gibi genis bir yelpazede donilisim yaratmaktadir. Saglik alaninda, Al tabanli goriintii
isleme algoritmalar1 sayesinde radyolojik goriintiilerde tiimor, damar hastaliklar1 ve i¢
organ anomalileri yiliksek dogrulukla tespit edilebilmektedir (Andre Esteva, 2017).
Ayrica, Al sistemleri, hasta takibi, elektronik saglik kayitlarinin analizi ve
kisisellestirilmis tedavi planlamasi gibi konularda da saglik profesyonellerine karar
destek mekanizmasi saglamaktadir (Joseph Bullock, 2020). COVID-19 pandemisi
stirecinde, Al sistemlerinin vaka modelleme ve yayilim tahmininde kullanilmasi da

teknolojinin saglik alanindaki stratejik roliinii bir kez daha gostermistir.

Finans sektoriinde Al, dolandiricilik tespiti, risk analizi ve algoritmik ticaret gibi
islemlerde kullanilmaktadir. Bankalar ve sigorta sirketleri, miisteri davranislarini analiz
ederek kredi puanlamasi, police belirleme ve yatirim tavsiyeleri tiretme gibi konularda Al
teknolojilerinden faydalanmaktadir (Davenport, 2018). Ulasim alaninda ise otonom
araglar, rota optimizasyon sistemleri ve trafik yonetim altyapilar1 Al ile gliglendirilmekte;
bu sistemler trafik glivenligi, yakit verimliligi ve sehir i¢i hareketliligi artirmaktadir.
Egitim sektoriinde ise Al, adaptif 6grenme sistemleriyle 6grencilerin bireysel 6grenme

hizina uygun igerikler sunarak 6grenme verimliligini artirmaktadir.

Al teknolojisinin sosyal etkileri de her gecen giin daha goriiniir hale gelmektedir. Al
destekli sosyal medya algoritmalari, bilgi akisini sekillendirme, kullanici davranislarini
yonlendirme ve kamuoyunu etkileme gibi konularda biiyiik bir rol oynamaktadir (Eytan
Bakshy, 2015). Bununla birlikte, is giicli piyasasi {lizerindeki etkileri de tartisma
konusudur. Ozellikle otomasyonun artmasiyla baz1 meslekler tehdit altina girerken, yeni
meslek alanlar1 da dogmaktadir. Al'nin is gilicii lizerindeki etkileri, iilkelerin dijital
dontisiim politikalarimi dogrudan etkilemekte ve yeniden beceri kazandirma (reskilling)

programlarinin 6nemini artirmaktadir.
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2.4.5 Makine 6grenmesi

ML, agikca programlanmaksizin bilgisayar sistemlerinin veri yoluyla 6grenmesini ve bu
O0grenimi kullanarak kararlar almasin1 veya tahminlerde bulunmasini saglayan bir Al alt
alamidir. Yapay zeka karar alma kismina daha odakli iken veri bilimi, veri madenciligi
temelinde istatistik olan bir tekniktir (Sahinaslan O., 2023). ML sistemleri, biiyiik ve ¢ok
boyutlu veri kiimeleri tizerinde ¢alisarak oOriintiileri ve istatistiksel iligkileri tanimlamaya
yonelik algoritmalar gelistirir. Bu sistemler, 6grendikleri bilgilere dayanarak daha once
karsilagsmadiklar1 veriler iizerinde tahminlerde bulunabilir ve bu yoniiyle insan benzeri
O0grenme siireclerini taklit eder (Mitchell, 1997). ML, giiniimiizde saglik, finans,
perakende, ulagim ve egitim gibi pek ¢ok sektorde genis capli uygulamalara sahiptir. Bu
kodlama teknigi ile elde edilen egitim c¢iktisinin orijinalinin bilinmesine ihtiyag
duyulabilmektedir (Sahinaslan, E., 2023). Ozellikle son yillarda artan veri iiretimi,
gelismis veri analitigi teknikleri ve paralel islem giiciindeki artis, ML tabanli sistemlerin
basarimini ve kullanim alanlarini 6nemli dlgiide genisletmistir. Ornegin, saglik alaninda
hastalik teshisi, tibbi goriintii analizi ve genetik veri yorumlama gibi kritik gorevlerde;
finans sektoriinde ise kredi skorlama, dolandiricilik tespiti ve algoritmik ticaret
sistemlerinde ML sistemlerinden yaygin sekilde yararlanilmaktadir (Jordan, 2015).
Ancak bu sistemlerin etik ilkeler dogrultusunda gelistirilmesi, 6nyargilardan arindirilmasi
ve hesap verebilir bicimde tasarlanmasi, toplumsal faydanin siirdiiriilebilirligi agisindan
biiylik 6nem arz etmektedir (Luciano Floridi, 2018). Bu ¢alismada, denetimli 6grenme
(supervised learning) yontemi tercih edilmistir. Denetimli 6grenme, modelin
egitilebilmesi icin giris (0zellikler) ve dogru ciktilar (etiketler) igceren bir veri setine
thtiyac duyar. Model, bu eslestirilmis Ornekler iizerinden Ogrenerek, yeni ve
etiketlenmemis veriler iizerinde tahmin yapma yetisi kazanir. Bu yaklagim, ozellikle
smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin bigimde kullanilmaktadir. Ornek
olarak, e-postalarin spam olup olmadigini belirleyen siiflandirma sistemleri veya emlak
piyasasinda ev fiyati tahmini yapan regresyon modelleri gosterilebilir (Kotsiantis, 2007).
Bu baglamda, ¢alismada yer alan PTSD teshis sistemi de denetimli 6§renme ¢ergevesinde
yapilandirilmistir. Ses ve metin verilerinden ¢ikarilan 6zellikler ile katilimcilara ait teshis
etiketleri eslestirilmis; ardindan bu etiketli veri modeli egitmek i¢in kullanilmistir.
Modelin, etiketlenmemis yeni ses ve metin girdileri iizerinde PTSD olup olmadigina

iliskin siiflandirma yapabilmesi, bu 6grenme siirecinin dogrudan bir sonucudur. Bu
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yontem, oOzellikle kiigiik veri setlerinde giicli genelleme kapasitesi sunan ML
algoritmalarinin (6r. Logistic Regression, SVM, Random Forest) etkinligini gostermek

acgisindan onemlidir.
2.4.5.1 Smmflandirma

Siniflandirma (classification), ML ve Al alanlarinda en yaygin kullanilan denetimli
o0grenme tekniklerinden biridir. Temel amaci, goézlemlenen veri orneklerini 6nceden
tanimlanmis kategorilere veya siniflara atamaktir. Bu siireg, etiketlenmis egitim verileri
lizerinde modelin Oriintiileri 6grenmesini ve sonrasinda yeni, goriilmemis ornekler
tizerinde dogru simif tahminleri yapmasini saglar (Kotsiantis, 2007). Siniflandirma
teknikleri, ikili (binary) ya da ¢ok siifli (multi-class) yapilarda uygulanabilir ve g¢esitli
alanlarda karar destek siireclerinde merkezi bir rol oynamaktadir. Siniflandirma
problemleri; e-posta filtreleme (spam/ham), hastalik teshisi (hasta/saglikll), miisteri
segmentasyonu, belge siniflandirmasi ve duygu analizi gibi bir¢ok sektdrel ve akademik
uygulamada kritik 6neme sahiptir. Bu yayginlik, siniflandirma algoritmalarinin farkl veri
tirlerine ve problem yapilarina uyarlanabilirligini de gostermektedir. Dogruluk,
hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilen bu
algoritmalar hem tahmin performansina hem de yorumlanabilirlige gore secilmektedir

(Pang-Ning Tan, 2018).

Smiflandirma modelleri, temel istatistiksel yontemlerden gelismis ansambl ve sinir ag1
yapilarina kadar genis bir yelpazeye sahiptir. En sik kullanilan algoritmalar arasinda
Naive Bayes, SVM, k-Nearest Neighbors (k-NN), Decision Trees, RF, LR ve Gradient
Boosting yer almaktadir. Her bir algoritma, veri setinin boyutu, dagilimi, karmasiklig ve
dogrusal olup olmamasina gore avantajlar ve sinirlamalar sunar (Trevor Hastie, 2009).
Siniflandirma algoritmalart ML’nin temel yap1 taslarindan biri olup, karar verme
stireclerini otomatiklestirmek, riskleri azaltmak ve operasyonel verimliligi artirmak i¢in

kullanilmaktadir.
2.4.5.2 Lojistik regresyon

Lojistik Regresyon (LR), ozellikle ikili smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan, basit fakat etkili bir dogrusal modeldir. Model, bagimsiz degiskenlerin
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dogrusal kombinasyonuna sigmoid (lojistik) fonksiyonu uygulayarak, bir olayin belirli
bir sinifa ait olma olasiligini tahmin eder (David W. Hosmer Jr., 2013). Denklem 2.1’ de

sigmoid fonksiyonu formiilasyonu mevcuttur.

1

Py =1lx)= 1 + e~ Bo+ Bix1++Bnxn)

2.1)

Elde edilen olasilik degeri genellikle 0.5 esik degeri ile karsilastirilarak simif atamasi
yapilir. LR, yiiksek yorumlanabilirlik ve diisiik hesaplama maliyeti nedeniyle kiiclik ve
orta dlgekli veri setlerinde 6zellikle tercih edilmektedir (Menard, 2002).

2.4.5.3 Karar agaclan

Karar Agaclar1 (DT), veriyi Ozelliklerine gore bdlerek smniflandirma yapan, agag
yapisinda modellenmis denetimli 6grenme algoritmalaridir. Her i¢ diigiim, bir 6zellige
dayali karar kuralin1 temsil ederken; yaprak diigiimler sinif etiketlerini igerir. Agac, bilgi
kazanci (information gain), Gini indeks veya entropy gibi ol¢iitlerle en iyi ayiric1 6zelligi
secerek veri setini dallara ayirir, bilgi kazanci hesaplamasi denklem 2.2°de goriilmektedir

(Quinlan, 1986).

S
Information Gain (S,A) = Entropy(S) — z ?” x Entropy(S,) (2.2)

v €EValues (4)

Karar agaclari, yorumlanabilirlikleri ve gorsellestirme kolayliklar1 nedeniyle saglik,

finans ve egitim gibi bir¢ok alanda tercih edilmektedir (Decision Trees, 2005).
2.4.5.4 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), siniflar arasinda en genis

marjini saglayan hiper diizlemi (decision boundary) bulmaya calisan denetimli 6grenme
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algoritmalaridir. Model, yalnizca siniflara en yakin noktalar olan destek vektorlerini
dikkate alarak siniflandirma yapar ve bu sayede genelleme basarisini artirir (Corinna

Cortes, 1995).

f (x) = sign(w'x + b) (2.3)

SVM, c¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanarak dogrusal ayrilabilir olmayan verileri de
yiiksek boyutlu uzaylarda ayrilabilir hale getirebilir. Bu yoniiyle, 6zellikle metin
madenciligi, genetik analiz ve goriintii tanima gibi yiiksek boyutlu uygulamalarda

oldukea etkilidir (Nello, 2013).
2.4.5.5 K-en yakin komsu

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN) algoritmasi, yeni bir veri noktasini
siiflandirmak i¢in egitim verisindeki en yakin k komsusunun siniflarini dikkate alir. Bu
komsular arasindaki ¢ogunluk sinifi, tahmin edilen sinif olarak atanir. Komsuluk iligkisi
genellikle denklem 2.4’teki Oklid mesafesi (Euclidean distance) gibi metriklerle
belirlenir (T. Cover, 1967).

d (x, xl-) = Z(x] - xij)z (2 4)

KNN, egitim siireci olmayan (lazy learning) ve parametre ayar1 gerektirmeyen basit
yapist sayesinde hizli prototipleme i¢in kullanislidir. Ancak yiiksek boyutlu veya biiytik
veri setlerinde hesaplama maliyeti artmakta ve Ol¢eklendirme sorunlari

yasanabilmektedir (Altman, 1992).
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2.4.5.6 Naive bayes siiflandiricisi

Naive Bayes, olasilik temelli bir siniflandirma algoritmasidir ve temelini Bayes
Teoremine dayandirir (Sahinaslan, Dalyan, ve Sahinaslan, 2022). Algoritma, her bir
ozelligin simif kosulunda diger o6zelliklerden bagimsiz oldugunu varsayar (naivite
varsayimi) ve bu sayede karmasik olasilik hesaplamalarini basitlestirerek verimli bir
simiflandirma siireci sunar (Stuart Russell, 2020). Naive bayes hesaplama fonksiyonu

denklem 2.5’ te goriilmektedir.

P c,) - P(C
P(Cylx)= (xl;;)(x) (Ci)

(2.5)

2.4.5.7 Rasgele orman siniflandiricisi

Rasgele orman (Random Forest, RF), birden fazla karar agacindan olusan bir topluluk
(ensemble) 6grenme yontemidir. Bu algoritma, egitim veri setinin farkli 6rneklemleriyle
(bootstrap) olusturulan ¢ok sayida karar agacini egitir ve tahmin agsamasinda bu agaglarin
cogunluk oyu (smiflandirma) veya ortalamasi (regresyon) iizerinden sonug iiretir
(Breiman, 2001). Agaclar olusturulurken her diiglimde rastgele secilmis Ozellikler
arasindan en 1yi ay1rt edici olan secilir; bu da modelin ¢esitliligini artirarak agir1 6grenme
(overfitting) riskini azaltir. RF 6zellikle yiiksek boyutlu, eksik verili veya dengesiz veri
setlerinde basarili performans gosteren, saglam ve yorumlanabilir bir algoritmadir.
Degisken onem siralamasi tliretme 0Ozelligi sayesinde, Ozellik se¢imi agisindan da

analistlere katki sunar.
2.4.5.8 Ekstrem gradyan arttirma

Ekstrem gradyan arttirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), gradyan artirmali agag
tabanli modellerin optimize edilmis bir versiyonudur. Model, her yeni agacin bir 6nceki
agaclarin hatalarii diizeltmeyi hedeflemesi tizerine kurulu olup, her iterasyonda hatalara

daha fazla odaklanarak tahmin dogrulugunu artirir (Tiangi Chen, 2016). Bu yontem hem
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egitim siliresini kisaltmak hem de overfitting riskini azaltmak icin diizenlilestirme

(regularization) terimleri igerir.

n K

0bj (©) = ) 1(yuy)+ ) 0(f) 2.6)

i=1 k=1

Eksik veriyle basa ¢ikabilmesi, paralel islemeyi desteklemesi ve yiiksek dogruluk orani
saglamasi gibi avantajlar1 nedeniyle saglik, finans ve enerji gibi bir¢ok sektorde yaygin

olarak kullanilmaktadir.
2.4.6 Dogal dil isleme

Al uygulamalart arasinda insan-makine etkilesimini dogrudan etkileyen alanlardan biri
de NLP’dir. Giinlik yasamda karsilasilan metinlerin, konusmalarin ve dilsel
etkilesimlerin islenebilmesi, makinelerin yalnizca komutlara degil, ayn1 zamanda anlamli
dil girdilerine de yanit verebilmesini miimkiin kilar (Servet Badem, 2023). Bu baglamda,
NLP, insan dilini veri olarak ele alip, bu veriler iizerinde biligsel ve anlamsal ¢ikarimlar

yapmay1 hedefleyen giiclii bir Al alt disiplinidir.
2.4.6.1 Dogal dil islemenin tanimi ve kapsami

NLP, bilgisayarlarin insan dilini algilamasi, anlamasi, iiretmesi ve yorumlamasini
saglayan Al alt alanidir. NLP, dilin yapisal (sentaktik) ve anlam (semantik) boyutlarini
dikkate alarak metin veya konusma verileri iizerinde islem yapmay1 hedefler. Bu sayede
makineler, insanlarin kullandig1 dillerle etkilesime gecebilir hale gelir. NLP, aym
zamanda dilin anlamimi ¢oziimleme, baglami kavrama ve farkli dilsel yapilara uygun
tepki iiretme gibi karmasik biligsel siirecleri taklit etmeye caligir (Martin, 2025). NLP nin
kapsam1 oldukca genistir ve hem dilbilim hem de hesaplamali yontemler arasinda
disiplinler aras1 bir koprii kurar. Erken donemlerde kural tabanli yontemler 6n planda
iken, giiniimiizde istatistiksel ve veri odakli yaklagimlar 6ne ¢ikmustir. Ozellikle makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte NLP uygulamalarinda

anlam ¢6ziimleme, baglam takibi ve duygu analizi gibi gorevlerde 6nemli basarilar elde
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edilmistir. Bu gelismeler, 6zellikle saglik, hukuk, medya ve egitim gibi alanlarda dogal

dilin otomatik islenmesini miimkiin kilmistir (Cambria ve White, 2014).

Tablo 4. NLP Uygulama Alanlar1

Uygulama Alam

Aciklama

Makine Cevirisi

Duygu Analizi

Metin Siniflandirma

Konusma Tanima

Soru-Cevap Sistemleri

Ozetleme

Chatbotlar ve Diyalog

Sistemleri

Isim Varlik Tanima
(NER)

Otomatik Yazim ve
Dilbilgisi Diizeltme

Arama Motorlari

Bir dilden bagka bir dile otomatik ¢eviri yapilmasi

Kullanic1 yorumlari veya metinlerdeki duygularin (pozitif,

negatif, notr) belirlenmesi.
Metinlerin 6nceden belirlenmis kategorilere ayrilmasi.
Konusmalarin metne doniistiiriilmesi.

Kullanicinin  sorusuna uygun otomatik yanitlar {ireten

sistemler.

Uzun metinlerin  anlamin1  bozmadan kisaltilmas:i ve

Ozetlenmesi.

Kullanicilarla dogal dilde etkilesim saglayan otomatik

asistanlar.

Metinlerdeki 6zel adlarin, yerlerin, tarihlerin tanimlanmasi.

Yazim ve dilbilgisi hatalarinin otomatik olarak diizeltilmesi.

Anahtar kelimelerle yapilan aramalarin anlamli sonuglara

yonlendirilmesi.

NLP’nin giinlimiizdeki baslica uygulamalar1 arasinda makine c¢evirisi (6r. Google

Translate), metin siniflandirma (6r. spam tespiti), duygu analizi, soru-cevap sistemleri,

otomatik Ozetleme, chatbotlar, konusma tanima ve dil {iretimi (text generation) yer
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almaktadir. Bu uygulamalar hem yazili hem de so6zlii dil {lizerinden ¢aligmakta ve
kullanici-makine etkilesimini daha dogal ve verimli hale getirmektedir. Ozellikle
konusma metinlerinin yaziya dokiilmesi (speech-to-text) ve ardindan bu metinlerin analiz
edilmesi, ruh saghgi gibi dilin igeriksel boyutunun kritik oldugu alanlarda 6nemli
uygulama alan1 bulmustur. Bu c¢alismada oldugu gibi, PTSD gibi psikolojik
rahatsizliklarin tespitinde kullanilan NLP teknikleri, bireylerin ifade bicimleri, kelime
secimleri, anlat1 yogunlugu ve duygusal igerikleri lizerinden analizler yapabilmektedir.
Bu tiir uygulamalar, bireyin ruhsal durumu hakkinda klinik 6lgekte yorum yapma
potansiyeli tagiyan sistemlerin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Dolayisiyla NLP,
yalnizca teknik bir ara¢ degil, ayn1 zamanda saglik hizmetlerinin kisisellestirilmesi ve

erken teshis siireclerinin desteklenmesinde yenilikg¢i bir bilesen haline gelmistir.
2.4.6.2 NLP yontemleri ve temel teknikler

NLP alaninda kullanilan yontemler, geleneksel kural tabanli yaklagimlardan istatistiksel
yontemlere ve derin 6grenmeye kadar genis bir teknik yelpazeyi kapsamaktadir. NLP
projelerinde ilk adim genellikle metin 6n isleme (text preprocessing) siirecidir. Bu
adimda, metinler dilsel analizler i¢in uygun forma getirilir. Temel 6n isleme adimlar
arasinda tokenization (metni kelime ya da ciimlelere bolme), lowercasing, noktalama
isaretlerinin kaldirilmasi, stop-word elimination (6nemsiz kelimelerin ¢ikarilmast),
lemmatization veya stemming (kelimelerin koklerine indirgenmesi) gibi islemler yer alir
(Steven Bird, 2009). Ozellik ¢ikarimi (feature extraction), NLP’de metinleri makine
O0grenmesi modelleri tarafindan islenebilir hale getirmenin en kritik asamasidir.
Geleneksel yontemlerden Bag-of-Words (BoW) modeli, her belgeyi kelime sikligina gore
vektorlestirirken; TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency), kelimenin
belge icindeki 6nemini daha dengeli sekilde temsil eder. Bu yontemler, 6zellikle kiigiik
veri setlerinde ve klasik ML algoritmalari ile yapilan siniflandirma problemlerinde sik¢a
tercih edilmektedir (Anand Rajaraman, 2012). Ayrica n-gram yapilar1 (6rnegin bigram,

trigram), dildeki kisa baglam iliskilerini analiz etmede faydali olabilmektedirler.

Modern NLP yaklagimlarinda ise daha derin yapilar kullanilmaktadir. Word embedding
yontemleri (6r. FastText), kelimeleri vektér uzayinda konumlandirarak semantik
benzerlikleri yakalar. Bu temsiller, klasik yontemlere gore ¢ok daha anlamli baglamsal

iliskiler saglayabilmektedir. Ozellikle 2018 sonrasi, transformer tabanli modeller (6r.
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BERT, GPT) dilin baglamini iki yonlii isleyerek biiyilik ilerleme saglamistir (Ashish
Vaswani, 2023). Bu modeller, transfer 6grenme sayesinde kiigiik veri setlerine bile

onceden 6grenilmis dil bilgisi aktarimi yapilmasina olanak tanimaktadir.

Bu calismada, konusma verilerinden elde edilen metinler Whisper modeli araciligiyla
yaziya doniistiiriilmiis ve ardindan NLP 6n isleme teknikleri ile temizlenmistir. Metinler,
TF-IDF gibi klasik vektorlestirme yoOntemleriyle sayisal temsillere doniistiiriilerek,
makine 6grenmesi tabanli siniflandirma modellerine giris olarak kullanilmistir. Boylece
dilin hem yapisal hem de igeriksel 6zellikleri, PTSD teshisine yonelik verimli bigimde
analiz edilmistir. NLP’nin bu uygulama diizeyi, 6zellikle saglikta dijital tan1 araglarinin
gelistirilmesi ve erken miidahale siireglerinin desteklenmesi acisindan stratejik bir rol

istlenmektedir.
2.4.6.3 Bu calismadaki dogal dil isleme siireci

Bu c¢alismada, PTSD teshisine yonelik gelistirilen AI modelinin bir bileseni olarak,
katilimcilardan alinan ses verileri metne doniistiiriilmiis ve bu metinler NLP teknikleriyle
analiz edilmistir. Ses verilerinin yaziya g¢evrilmesi asamasinda OpenAl tarafindan
gelistirilen Whisper Turbo modeli kullanilmistir. Bu model, konusma tanima alaninda
giincel ve giicli bir yapidir; yiliksek dogruluk oranityla ses sinyallerini metne
dontstiirebilmektedir (Alec Radford, 2023). Ddoniistiiriilen metinler, bireylerin anlattigi

travmatik deneyimlerin igeriksel analizine temel teskil etmistir.

Ses Verisinin Kiigiik Harfe Noktalama ve Ozel
Metine Gevirme | Karakter Temizigi
Dénustardlmesi °

Ozellik Cikarimi Lemmatization

TF-IDF, BERT, . . ) Stopword Temizligi
FastText, LLM Kok Haline Getirme

Sekil 4. NLP Siirecinde Takip Edilen Adimlar

Elde edilen metinler lizerinde 6ncelikle temel metin 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Bu

adimlar arasinda kiiclik harfe ¢cevirme, noktalama isaretlerinin temizlenmesi, anlamsiz
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kelimelerin (stopwords) ¢ikarilmasi, kelimelerin koklerine indirgenmesi (lemmatization)
ve Ozel karakterlerin silinmesi yer almaktadir. Bu iglem, metinlerin istatistiksel temsillere
dontistiirilmeden once sadelestirilmesini ve dilsel giiriiltiiden arindirilmasini saglamistir.
Bu sayede, modelin yalnizca anlamsal yapi iizerine odaklanmasi miimkiin hale gelmistir.
Temizlenen metinler {izerinde Ozellik ¢ikarimi (feature extraction) islemlerinden
gecirilerek temsilleri elde edilmistir. Bu temsiller, daha sonra denetimli 6grenme

algoritmalarina giris i¢in hazir hale gelir.
2.4.6.4 Terim sikhig1 ve tersine terim sikhgi ile vektor ¢cikarma

TF-IDF, metin madenciligi ve NLP alanlarinda en yaygin kullanilan istatistiksel 6zellik
cikarim tekniklerinden biridir. Bu yontem, bir kelimenin belirli bir belgede ne kadar
onemli oldugunu 6lgmek icin hem yerel (dokiiman diizeyinde) hem de kiiresel (tiim
koleksiyon diizeyinde) bilgi kullanir. Temel prensibi, bir kelimenin bir belgede sik
gecmesi onemli bir sinyal olabilir; ancak bu kelime ayn1 zamanda tiim belgelerde de sik

geciyorsa, ayirt edici glici diisiiktiir.

TF-IDF, iki bilesenden olusur: TF (Term Frequency), kelimenin ilgili belgede kag kez
gectigini Olcer; IDF (Inverse Document Frequency) ise bu kelimenin tiim belgelerde ne
kadar nadir bulundugunu ifade eder. Bu iki deger ¢arpilarak her kelime i¢in agirlik degeri

hesaplanir. Matematiksel olarak denklem 2.7°de gosterilmistir.

TF — IDF (t,d,D) = TF(t,d) - log( ) 2.7)

DF(t)

Bu yontem sayesinde, her kelime i¢in metinler arasi ayirt ediciligi yiiksek olan bir say1
elde edilir ve bu degerler, ML algoritmalarina girdi olarak sunulabilecek vektorler haline

getirilir.
2.4.6.5 BERT ile vektor ¢cikarma

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), Google tarafindan

gelistirilen ve NLP alaninda devrim niteliginde bir ilerleme saglayan, transformer tabanli
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bir dil temsil modelidir. Geleneksel tek yonlii (0rnegin sadece soldan saga) dil
modellerinin aksine, bir kelimenin hem solundaki hem de sagindaki baglamsal bilgiyi
ayni anda isleyerek anlam temsillerini iiretir. Bu cift yonlii yapi, 6zellikle anlami
cevresindeki kelimelere bagli olan ifadelerin daha dogru analiz edilmesini saglar (Jacob

Devlin, 2019).

Loy = — Z log P(£; | X\) (2.8)

ieM

BERT!'in egitimi, iki temel goreve dayanir: Masked Language Modeling (MLM) ve Next
Sentence Prediction (NSP). MLM gorevinde, bir ciimledeki bazi kelimeler rastgele
maskeleme ile gizlenir ve modelden bu eksik kelimeleri tahmin etmesi beklenir. Bu
gorev, kelimelerin baglam igerisindeki yerini ve anlaminmi kavrayabilmesi agisindan
onemlidir. NSP ise modelin iki ciimlenin ardisik olup olmadigini anlamasini saglar; bu
da baglamsal akis1 6grenmesini giiclendirir. Bu ¢ift gorevli 6n egitim siireci sayesinde
BERT, cok ¢esitli NLP gorevlerinde transfer 6grenme yoluyla kullanilabilen giiclii

temsiller tiretir.
2.4.6.6 FastText ile n-gram tabanh vektor ¢ikarma

FastText, Facebook AI Research tarafindan gelistirilen ve klasik kelime gomme
yontemlerine (word embedding) gore daha giiclii temsiller sunan bir dogal dil isleme
teknigidir. Word2Vec gibi modeller yalnizca her kelimeye 6zgii tek bir vektor iiretirken,
FastText her kelimeyi karakter diizeyinde alt bilesenlere (n-gram’lara) ayirir ve bu alt
bilesenlerin vektorlerini birlestirerek nihai kelime vektoriinii olusturur. Bu yapi sayesinde
ozellikle nadir kelimeler, yeni tiiretilmis sozciikler veya yazim hatalar1 gibi durumlarda
bile dil temsili siirdiiriilebilir hale gelir. Tiirk¢e gibi morfolojik ac¢idan zengin dillerde

FastText, baglami anlamlandirmakta klasik yontemlere gore belirgin bir avantaja sahiptir.

FastText modelinde bir kelime, onu olusturan karakter n-gramlarinin toplami olarak

temsil edilir. Ornegin "travma" kelimesi igin 3-gram karakter parcalari: "<tr", "tra", "rav",

"non non

"avm", "vma", "ma>" gibi parcalara boliiniir. Bu pargalarin her biri ayr1 bir vektorle temsil
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edilir ve bunlarin ortalamasi veya toplami kelimenin gdmmesini olusturur. Bu sayede
model, sozlilkte daha 6nce gormedigi bir kelimeyi bile, igerdigi karakter yapisindan

anlamlandirabilir (Piotr Bojanowski, 2017).

1
Dy = |G_W| Z Zg (29)

g EGy

Denklem 2.9, kelime vektoriinii olustururken sadece kelimenin kendisini degil, alt parca
diizeyindeki karakter yapilarini da dikkate alir. Model, bu vektorleri Continuous Bag of
Words ya da Skip-Gram yapilar iizerinden egitebilir. Bu c¢alismada TF-IDF gibi
istatistiksel yontemlerle karsilastirildiginda FastText, metinlerdeki anlamsal iliskileri

daha dogru sekilde yakalayabilmistir.
2.4.6.7 Biiyiik dil modelleri ile vektor ¢cikarma

Son yillarda dogal dil isleme alaninda yasanan en biiyiik gelismelerden biri, Large
Language Models (LLM) olarak adlandirilan biiyiik 6lgekli dil modellerinin
gelistirilmesidir. Bu modeller, milyarlarca parametreye sahip derin 6grenme mimarileri
ile biiyiik hacimli metinler iizerinden egitilerek, dilin hem istatistiksel hem de anlamsal
yapisini Ust diizeyde 6grenebilmektedir. Bu ¢aligmada, metin verilerinden yiiksek kaliteli
semantik temsiller elde etmek amaciyla Meta Al tarafindan gelistirilen LLaMA (Large
Language Model Meta Al) ailesine ait, 70 milyar parametreli bir modelden

yararlanilmigtir.

LLaMA 3.3 modeli, transformer tabanli mimarisi sayesinde yalnizca kelime diizeyinde
degil, ciimle ve paragraf diizeyinde de baglamsal iligkileri giiclii sekilde modelleyebilen
bir yapidir. Bu 6zelligi sayesinde PTSD gibi duygusal olarak yogun anlatilarda, anlatinin
semantik biitiinliigiinii koruyarak, bireyin travmatik deneyimini dilsel ipuglarindan
yakalayabilmektedir. LLaMA 3.3, kelimeler arasindaki uzun menzilli bagimliliklar takip
edebilir, dilsel tonlamalar1 ve baglamsal gecisleri hesaba katarak daha rafine

embedding’ler iiretir (Hugo Touvron, 2023).
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z; = Attention(Q;, K;, V;) + FeedForward(-) (2.10)

2.4.7 Ses sinyalleri isleme

Ses sinyali, hava, su veya diger ortamlar boyunca yayilan basing dalgalarinin zaman
icinde degisimini temsil eden analog veya dijital bir isarettir. Insan konusmasi dzelinde
ses sinyali, ses telleri tarafindan iiretilen ve agiz, dil, dudak gibi yapilar araciligiyla
sekillendirilen frekans tabanli bir veri formudur. Bu sinyaller, belirli zaman araliklarinda
orneklenerek dijital forma doniistiiriiliir ve boylece bilgisayar sistemleri tarafindan analiz
edilebilir hale gelir (O'Shaughnessy, 1999). Ses sinyalleri genellikle zamana bagl genlik
degisimleri ile temsil edilir ve konusma gibi kompleks iceriklerde bu sinyaller ¢ok

boyutlu bilgiyi i¢inde barindirir.

Konusma sinyali; sesin tonu, siddeti, siirekliligi, arali§1 ve armonik yapis1 gibi 6zellikler
bakimindan olduk¢a zengindir. Bu yoniiyle, yalnizca dilin icerigini degil, ayn1 zamanda
bireyin duygusal durumu, stres seviyesi ve bilissel yiikii gibi psikolojik gdstergeleri de
tasir. Bu nedenle ses sinyalleri, ruh saglig1 analizleri gibi klinik uygulamalarda giiclii bir
biyobelirte¢ olarak degerlendirilmektedir (Nicholas Cummins, 2015). Ozellikle ML ve
sinyal isleme teknikleri ile sesin frekans yapisi, enerji dagilimi ve spektral 6zellikleri

c¢ikarilarak psikolojik durumlarin siiflandirilmasi miimkiin hale gelmektedir.
2.4.7.1 Ses sinyali isleme yontemleri

Ses sinyali isleme, ses verilerinin dijital bigimde analiz edilmesini ve islenmesini
saglayan yontemler biitlinlidiir. Bu alan hem zamansal hem de frekans-temelli teknikleri
kapsar. Zaman analizlerinde sinyalin genligi zamana gore incelenirken; frekans analizleri
sinyalin hangi frekans bilesenlerinden olustugunu ortaya koyar. Konusma sinyalleri gibi
karmasik yapilar, yalnizca genlik iizerinden degil, ayn1 zamanda frekans bilesenleri ve
spektral yap1 gibi parametreler lizerinden degerlendirilmelidir (Lawrence Rabiner, 2010).
Bu nedenle, ses verilerinden anlamli 6zellikler ¢ikarabilmek igin 6zel matematiksel

doniisiimler ve filtreleme teknikleri kullanilir.
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Giliniimiizde konusma analizi i¢in kullanilan baglica ses isleme yontemleri arasinda
MFCC, LPC ve PLP yer almaktadir. Bu teknikler, insan kulaginin frekanslara verdigi
tepkiyi taklit ederek, konusma sinyalini daha anlamli ve kompakt 6zellik vektorlerine
doniistiiriir. Ozellikle MFCC, sesin hem fonetik hem de psikolojik bilesenlerini
cikarabilmesi nedeniyle ruh sagligi alanindaki siniflandirma uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir (Sahidullah, 2012). Bu yontemlerin her biri, ses sinyallerinden belirli
yonleri 6ne ¢ikaran algoritmalar igerdiginden, uygulama amacina gore en uygun yontem

secilerek kullanilir.
2.4.7.2 Mel frekans1 kepstrum katsayilari

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), ses sinyallerinden elde edilen frekans
tabanli Ozniteliklerin psikolojik olarak anlamli temsillerini olusturan bir ses isleme
teknigidir. MFCC, insan kulaginin frekanslara duyarliligini taklit eden Mel skalasi
kullanarak konusma sinyalini analiz eder. Bu yoOntem, ses sinyalini kiigilk zaman
dilimlerine bdler, her pencere i¢in Fourier doniisiimii uygular ve ardindan Mel filtresi
bankalar1 ile frekans bilesenlerini insan algisina gore doniistiiriir. Elde edilen log-enerji
degerlerine Discrete Cosine Transform uygulanarak cepstral katsayilar elde edilir (Davis
ve Mermelstein, 1980). Bu katsayilar, konugsma sinyalinin hem spektral yapisini hem de

fonetik igerigini temsil eder.

K
1
Cp = Zlog(Sk) * CoS [n . (k— 5 ) . %] n=12..N (2.11)
k=1

MFCC, ozellikle konusma tanima, konusmacit dogrulama ve duygu analizi gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Klinik ses analizlerinde, bireyin duygusal
durumuna, tonlamasina ve psikolojik durumuna bagli olarak degisen fonetik 6zelliklerin
yakalanmasinda yliksek performans sergiler. PTSD gibi psikiyatrik bozukluklarin
saptanmasinda, bireyin sesinde meydana gelen mikro diizeydeki degisiklikleri tespit etme
kapasitesi sayesinde MFCC, giivenilir bir Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak oOne

cikmaktadir (Nicholas Cummins, 2015). Bu ¢alismada da MFCC, ses kayitlarinin temsil
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edilmesinde temel yapi tast olarak kullanilmis ve siniflandirma modeline basariyla

entegre edilmistir.
2.4.7.3 Algisal dogrusal tahmin

Algisal dogrusal tahmin (perceptual linear prediction, PLP), insan isitme sisteminin
fizyolojik ve psikoakustik Ozelliklerini taklit ederek ses sinyalinden daha anlamli ve
kompakt 6znitelikler ¢ikarmay1 amaglayan bir ses isleme teknigidir. PLP yontemi, temel
olarak LPC teknigini gelistirerek insan kulaginin frekanslara verdigi tepkileri hesaba
katar. Bu dogrultuda PLP, ii¢ temel asamay1 igerir: (1) Mel veya Bark Ol¢eginde
filtreleme, (2) ses sinyalinin esit ses diizeyi egrilerine (equal-loudness curve) gore
agirliklandirilmas:t ve (3) intensity-loudness kompresyonu (O6rnegin logaritmik

sikistirma). Ardindan klasik LPC algoritmas: uygulanarak sesin spektral temsili elde

edilir.
Esit Ses Diizeyi . -
. . - S Spektral
Mel Filtresi Egrilerine Gore Intgﬁltyrg;tdrﬂfss es_lrl;mps‘ie“ ra
Agirliklandintmasi presy

Sekil 5. PLP Siirecinde Takip Edilen Adimlar

PLP, LPC tabanli bir modeldir ancak insan isitme sistemine daha uygun 6zellikler ¢ikarir.
PLP’nin matematiksel olarak net bir “tek formiili” olmasa da temel islem adimlarini
iceren siire¢ denklem 2.12°deki gibidir (Hermansky, 1990). Spektrum, Bark frekans

6l¢egine doniistiiriiliir ve insan duyusunun logaritmik tepkisini taklit eder.

P(f) = |FFT(x®)|"

PP = P(f) - E(f) (2.12)
P'(f) = (P'(F)"
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PLP, 6zellikle konugma tanima ve duygusal durum analizi gibi gorevlerde insan algisina
daha yakin temsiller sunmasi nedeniyle 6ne c¢ikmaktadir. Bu yontemin, frekans
¢Ozlinlirliglinii insan igitme sistemine uygun sekilde Ol¢eklendirmesi, diisiik boyutlu
ancak semantik olarak zengin 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu ¢alisma kapsaminda,
PTSD gibi psikolojik durumlar1 yansitan konusma sinyallerindeki ince varyasyonlari
yakalamak icin PLP analizi uygulanmis ve MFCC ile birlikte kiyaslamali olarak
degerlendirilmistir. PLP, 6zellikle tonalite, vurgu ve spektral denge gibi ayrintili ses
Ozelliklerine duyarlilig1 sayesinde, klinik ses analizlerinde gii¢lii bir tamamlayic1 arag

olarak islev gormektedir.
2.4.7.4 Dogrusal tahmini kodlama

Dogrusal tahmini kodlama (linear predictive coding, LPC), bir ses sinyalinin mevcut
orneklerinin, 6nceki Orneklerin dogrusal kombinasyonu yoluyla tahmin edilmesine
dayanan giiclii bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir. LPC, konusma sinyallerini diisiik boyutlu
parametrelerle temsil ederek temel frekans yapisini, formatlari ve sesli/sessiz bilesenleri
analiz etmeye olanak tanir. Model, sinyalin iiretim siirecini (yani insan ses yolu)
matematiksel olarak modellemeye calisir ve bu siirecte ses sinyalini "kaynak + filtre"
yaklagimiyla temsil eder (Makhoul, 2005). Bu yaklasimda, ses tellerinden gelen temel

sinyal, ses yolunun sekliyle filtrelenerek disariya ¢ikan konusma sinyali elde edilir.

p

s(n) = Z ar *s(n—k+e(n)) (2.13)

k=1

LPC, konusma tanima, kodlama ve biyometrik dogrulama sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle konusmaciya 6zgii dzellikleri (format yapisi, ses tinisi) temsil
etme kapasitesi sayesinde bireyin fizyolojik ozelliklerinden tiireyen ses imzalarini
cikarmada etkilidir. Bu c¢alismada, PTSD’li bireylerin konusmalarinda olabilecek
mikroskobik ses farkliliklarini analiz etmek amaciyla LPC yontemi uygulanmistir.

LPC’nin sundugu diisiik boyutlu ama yiiksek bilgi iceren temsiller, MFCC ve PLP birlikte
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karsilagtirmali analizlerde kullanilmis ve modelin karar performansini artirmaya katki

saglamigtir.
2.4.8 Yapay zeka basan olgiileri

Al sistemlerinin bagarisin1 6lgmek, bu sistemlerin etkinligini ve gilivenilirligini
degerlendirmek i¢in kritik Oneme sahiptir. Al uygulamalarinin g¢esitli alanlarda
kullanilabilirligi ve performansinin dogrulanabilmesi i¢in farkli basar1 dlgiileri kullanilir.
Bu olgiiler, modelin dogrulugunu, hassasiyetini, 6zgilliigiinii, F1 skoru gibi
degerlendirme metriklerini icerir. Basar1 Ol¢iileri, uygulama alanina ve modelin tiiriine

bagli olarak degisiklik gosterebilir.
2.4.8.1 Dogruluk

Dogruluk, bir YZ modelinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina
oranidir. Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir ve modelin genel
performansini gosterir. Ancak, dengesiz veri setlerinde dogruluk tek basina yeterli bir

basari 6l¢lisli olmamaktadir (Sokolova, 2009).

Dogru Tahminler

Dogruluk = (2.14)

Toplam Tahminler

2.4.8.2 Hassasiyet

Hassasiyet, modelin pozitif siniflandirdigi orneklerin gercekten pozitif olma oranini
gosterir. Ozellikle yanls pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda énemlidir

(Sokolova, 2009).

Dogru Pozitifler
Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler

Hassasiyet = (2.15)
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2.4.8.3 Duyarhhk

Duyarlilik, modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde tahmin etme oranini ifade eder. Yanlis

negatiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda 6nemlidir (Sokolova, 2009).

Dogru Pozitifler

2.16
Dogru Pozitifler + Yanlis Negatifler ( )

Duyarlilik =

2.4.8.4 F1 skoru

F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve dengesiz veri setlerinde
model performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilir. F1 skoru, modelin genel

dogrulugunu tek bir metrikle ifade eder (Sokolova, 2009).

Hassasiyet x Duyarlilik
F1 Skoru= 2x - (2.17)
Hassasiyet + Duyarlilik

2.4.8.5 ROC egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, bir modelin ¢esitli esik degerlerindeki
performansini gosterir. AUC (Area Under the Curve), ROC egrisinin altindaki alani 6l¢er

ve modelin ayrim yetenegini degerlendirir (Sokolova, 2009).
AUC = 1: Mitkkemmel model AUC = 0.5: Rastgele tahmin AUC <0.5: K6tii model
2.4.8.6 Hata matrisi

Hata matrisi, modelin tahmin performansini dort kategoride 6zetler: dogru pozitifler (TP),
yanlis pozitifler (FP), dogru negatifler (TN) ve yanlis negatifler (FN). Bu matriks,

modelin hangi tiir hatalar1 yaptigin1 anlamaya yardimci olur.
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2.4.8.7 Spesifiklik

Spesifiklik, modelin negatif siiflar1 dogru bir sekilde tahmin etme oranini gosterir.

Yanlis pozitiflerin sayisini azaltmak i¢in énemlidir (Sokolova, 2009).

Spesifiklik = Dogru Negatifler (2.18)
pesifiklik = Dogru Negatifler + Yanlis Pozitifler '
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3. YONTEM

Bu béliimde, aragtirmanin temel bilesenleri olan arastirma modeli, evren ve 6rneklem,
veriler ve toplanmasi, verilerin ¢éziimlenmesi ve yorumlanmasi gibi konular detayl1 bir
sekilde ele alinacaktir. Arastirmanin tekrarlanabilir olmasi i¢in izlenen yollar ve
kullanilan teknikler ayrintili olarak agiklanacaktir. Bu kapsamda, arastirma siirecinin her
asamas1 adim adim incelenecek, hangi yontemlerin ve araclarin kullanildigi, verilerin
nasil toplandig1 ve analiz edildigi ayrintili bir sekilde belirtilecektir. Ayrica, aragtirmanin

kapsami ve siirliliklar1 da bu boliimde ele alinacaktir.
3.1 Veri Toplama Siireci

Bu alt boliimde, arastirma kapsaminda kullanilan verilerin nasil toplandig1, hangi kriterler
dogrultusunda katilimeilarin secildigi ve veri toplama siirecinde izlenen adimlar detayl
bicimde sunulacaktir. Arastirmanin gecerliligini ve giivenilirligini saglamak amaciyla
veri toplama siireci etik ilkelere uygun bigimde yapilandirilmistir. Ozellikle travmatik
deneyimlere dayali psikolojik degerlendirmelerin hassasiyeti géz 6niinde bulundurularak,

yontemsel agiklamalara 6zen gosterilmistir.
3.1.1 Katihmer sayisi

Bu arastirmada, PTSD ses verileri lizerinden ML algoritmalariyla tespitine yonelik bir
model gelistirilmesi amaclanmistir. Bu dogrultuda, toplam 280 bireyden ses verisi
toplanmistir. Katilimcilar, klinik degerlendirme sonuglarmma gore iki esit gruba
ayrilmistir: PTSD tanis1 konmus bireylerden olusan grup (n=140) ve herhangi bir
psikiyatrik tan1 Oykiisii bulunmayan saghkli kontrol grubu (n=140). Orneklem
biiylikliigii, literatiirde benzer nitelikteki Al tabanli PTSD tespit ¢aligmalarinda kullanilan
veri setleri dikkate alinarak belirlenmistir. Hem istatistiksel giic hem de etik ve saha

kosullar1 g6z oniinde bulundurularak 280 kisilik 6rneklem yeterli bulunmustur.

Calisma kapsaminda oncelikle 1135 kisiye e-posta yoluyla ulagilarak IES-R o6lgegi
uygulanmistir. Bu 6n tarama sonucunda 508 kisi 33 ve iizeri puan alarak PTSD acisindan
riskli grup olarak degerlendirilmistir. Bu gruptan se¢ilen 280 bireyle yiiz ylize goriismeler

gerceklestirilmis ve ses verileri uzman klinik psikolog esliginde toplanmaistir.
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PTSD grubundaki bireylerin se¢imi, klinik psikologlar tarafindan yiiriitiilen
yapilandirilmig goriismeler sonucunda gerceklestirilmistir. Katilimeilarin, gegmiste bir
travmatik olaya maruz kalmis olmalar1 ve bu olay sonrasinda PTSD semptomlari
gostermeleri temel belirleyici kriterler olmustur. Tanilama siirecinde, DSM-5 kriterleri
ile birlikte uzman goriisii ve klinik gozlemler dikkate alinmistir. Saglikli kontrol
grubundaki bireyler ise herhangi bir ruhsal bozukluk tanisi almamis, son alt1 ay i¢inde
psikolojik destek hizmeti kullanmamis kisiler arasindan, yas ve cinsiyet gibi temel

demografik 6zellikler agisindan PTSD grubuyla dengeli olacak sekilde se¢ilmistir.

Veri toplama siireci iki asamali olarak planlanmstir. ilk asamada, genis bir goniillii
havuzuna ulasilmig ve katilimcilardan, travma sonrasi belirti diizeylerini 6lgmek {izere
IES-R testini doldurmalar1 istenmistir. Bu test, travmatik olaylarin birey {izerindeki

etkisini 6lgmekte ve puanlama sistemi sayesinde 6n degerlendirme imkan1 sunmaktadir.

Gonulld Havuzu

IES-R Testi

32 puan ve asagisi 33 puan ve Uzeri

Calisma kapsami Psikolog
disi Gorusmesi

Sekil 6. IES-R Esik Degeri Uygulamasi

Testten 33 puan ve iizeri alan bireyler klinik goériismeye yonlendirilmis, goriismeler
sirasinda etik kurul onay1 ve bilgilendirilmis onam dogrultusunda ses kayitlar1 alinmastir.
Saglikli bireyler ise psikolog tarafindan uygun goriilen ve klinik olarak PTSD tanist

tagimayan kisiler arasindan se¢ilmistir.

Tiim veri toplama siirecleri, etik kurul onayr dogrultusunda ve kisisel veri giivenligi
ilkeleri ¢ergevesinde yluriitiilmistiir. Katilimcilara caligmanin amaci, verilerin nasil
kullanilacag1 ve anonimlestirilecegi acik bir sekilde aktarilmis; ses kayitlarinin yalnizca

bilimsel amagla kullanilacagi ve diledikleri zaman c¢alismadan g¢ekilebilecekleri
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vurgulanmistir. Bu hassasiyet, ¢calismanin etik gegerliligini artirmakla birlikte katilimct

giivenini pekistiren 6nemli bir unsurdur.
3.1.2 Katihmcilarin secilmesi

Bu c¢alismada, PTSD tanisi almis bireyleri giivenilir ve sistematik bigimde
belirleyebilmek amaciyla IES-R testinden yararlanmilmistir. IES-R, bireylerin yasadigi
travmatik olaylarin etkilerini 6l¢meyi amaglayan, 22 maddeden olusan 6zbildirim temelli
bir 6lgektir ve PTSD alanindaki arastirmalarda yaygin bi¢imde bir 6n tarama araci olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde, bu testten 33 ve {izeri puan alan bireylerin PTSD agisindan
yiiksek risk tasidigina yonelik giicli ampirik kanitlar mevcuttur. Bu dogrultuda
calismamizda da benzer sekilde, 33 puan ve tizeri alan katilimcilar psikolog goriismesine

yonlendirilmistir.

Katilimer havuzu, goniilliiliik esasina dayali basvuru siireci ile olusturulmustur. On
basvurusu kabul edilen adaylara ¢evrimi¢i ortamda IES-R testi uygulanmis, testte
bireylerden travmaya dair yasadiklar1 belirti sikliklarint “hi¢gbir zaman” ile “gok sik”
arasinda degisen besli Likert dlgegi iizerinden degerlendirmeleri istenmistir. Bu test,
bireylerin yeniden yasama, uyarilmishk ve kaginma gibi PTSD'nin temel belirti
kiimelerine dair semptom siddetini sayisal olarak ifade etmistir. Toplam puanlara gore,
33 ve lizeri puan alan bireyler yiiksek riskli grup, bu degerin altinda kalan bireyler ise

potansiyel saglikli grup aday1 olarak degerlendirilmistir.

IES-R testinden belirlenen esik degerin iizerinde puan alan bireyler, klinik psikologlar
esliginde yliriitiilen yiiz yiize goriismelere davet edilmistir. Bu goriismelerin temel amaci,
test puanlarini destekleyici nitelikte niteliksel gozlem, duygusal ifade bicimi ve
davranigsal geri bildirim gibi parametreleri de degerlendirerek taninin dogrulugunu
saglamaktir. Psikologlar, yalnizca test skorlarina dayali bir karar vermek yerine;
bireylerin anlatim dili, ses tonu, géz temas1 ve duygu regiilasyonu gibi klinik sinyalleri
de g6z oniine alarak ¢ok katmanli bir tanilama siireci yliriitmiistiir. Boylece, psikometrik
Olciim 1ile klinik gozlemin birlestirildigi biitlincil bir degerlendirme yontemi

uygulanmistir.
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IES-R testinin bu calismada bir 6n eleme araci olarak kullanilmasi hem uygulama
kolaylig1 hem de psikolog kaynaklarinin verimli kullanim1 agisindan 6nemli avantajlar
saglamistir. Genis basvuru havuzu igerisinden yalnizca riskli bireylerin ayristirilmasi,
hem etik prensiplere uygun bir katilimci se¢im siireci sunmus hem de veri giivenilirligini
artirmistir. Psikolog degerlendirmeleri ile test sonuglarinin yiiksek oranda ortiismesi, IES-
R’nin bu calismada kullanilan 6rneklem tizerinde gecerli ve gilivenilir bir l¢liim aract
oldugunu da desteklemektedir. Bu sayede katilimci se¢imi bilimsel tutarlilik, etik

hassasiyet ve uygulama kolaylig1 agisindan saglam temellere dayandirilmistir.
3.1.3 Psikolog goriismesi

Bu calismada tan1 giivenilirligini ve verinin bilimsel gegerliligini artirmak amaciyla,
PTSD tanis1 yalnizca IES-R testi skorlarina dayanilarak konulmamis, ayn1 zamanda
alaninda uzman klinik psikologlar tarafindan yiiriitiilen birebir yiiz yiize goriismelerle
dogrulanmigtir. Bu gorlismeler, yapilandirilmis ancak klinik esnekligi koruyan bir
formatta gerceklestirilmistir. Goriismelerde katilimeilarin test sonuglarinin arka plani
detayl1 olarak ele alinmis; yasadiklar1 travmatik olaylar, bu olaylara verdikleri bilissel ve
duygusal tepkiler biitiinciil bir sekilde degerlendirilmistir. Boylece, nicel veriler nitel
gozlemlerle desteklenmis ve model egitimi i¢in daha saglam etiketlenmis veri elde

edilmistir.

Psikologlar, goriisme sirasinda yalnizca katilimeinin ifade ettigi olay igerigini degil; ayni
zamanda anlatim bi¢imi, ses tonu, duraksamalar, duygusal tepkiler ve beden dili gibi
sozel ve davranmgsal gostergeleri de degerlendirmistir. PTSD hastalarinda sik
gozlemlenen duygusal kiintlilk, anlatim sirasinda kaginma davranislari, g6z temasi
kurmaktan kacinma, ses tonunda titreme, derin nefes alma gibi belirtiler, psikologlarin
tani silirecinde dikkate aldig1 6nemli ipuclar1 arasinda yer almistir. Bu gozlemsel veriler,
katilimcinin IES-R testindeki sonuglariyla karsilastirilmis; celiskili durumlarda daha

derinlemesine analiz yapilarak nihai teshis olusturulmustur.
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Goniillii
Katilimcilarin IES-R
Testini Cozmesi

33 Puan
ve Uzeri
mi?

Hayir

Uygun
Bulundu

Veri Toplanmasi ]

Sekil 7. Calismaya Dahil Edilme Kriteri

Tan1 siirecinin sistematik ve giivenilir olabilmesi i¢in, her katilimci goriismesi
standartlastirilmis degerlendirme formlar1 ile belgelenmistir. Bu formlarda psikologun
gozlemleri, olaylarin yarattig1 duygusal yiik, anlatim yogunlugu, bas etme mekanizmalari
gibi klinik kriterler detayli bicimde kaydedilmistir. Ayrica ¢alismanin metodolojik
saglamligini artirmak amacuyla, rastgele seg¢ilen bazi goriigsmeler ikinci bir klinik psikolog
tarafindan bagimsiz olarak tekrar degerlendirilmistir. Bu ¢apraz kontrol uygulamasi
sayesinde, tani siirecindeki siibjektif etki minimize edilmis ve tani giivenilirligi Cohen's

Kappa katsayis1 kullanilarak 6l¢iilmiis; sonuglar yiiksek diizeyde tutarlilik gostermistir.

Bu ¢ok katmanli dogrulama siireci sayesinde, elde edilen etiketli veri seti yalnizca sayisal
dogruluk agisindan degil; ayn1 zamanda klinik olarak da gecerli ve giivenilir bir yapiya
kavusmustur. Yapay zeka modeli bu giiclii veri temeliyle egitilmis olup, yalnizca teknik
basarim agisindan degil, gercek yasam klinik senaryolariyla uyumluluk acisindan da
tatmin edici sonuglar sunmasi beklenmektedir. Bu yaklasim, calismanin yalnizca
algoritmik bir basar1 hedefinden 6teye gecerek, ruh saglig1 profesyonellerinin uygulama

sahasina katki sunabilecek nitelikte etik ve bilimsel bir zemine oturmasini saglamistir.
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3.1.4 Etik kurul onay1 ve bilgilendirilmis onam

Bu calisma, insan katilimcilarla yiiriitilen deneysel bir aragtirma olmasi nedeniyle
aragtirma etigi ilkeleri dogrultusunda titizlikle planlanmis ve gerekli tim yasal ve
akademik izin siiregleri eksiksiz olarak yiiriitiilmiistiir. Arastirmaya baslanmadan once,
caligmanin kapsamini ve yontemini ayrintili bigimde agiklayan bir dosya hazirlanarak
tiniversitenin etik kuruluna basvuruda bulunulmustur. Bu dosyada c¢aligmanin amaci,
katilimc1 se¢im kriterleri, veri toplama teknikleri, veri giivenligi onlemleri ve kisisel
mahremiyete iligkin stratejiler detayli sekilde yer almistir. Etik kurul tarafindan yapilan
degerlendirmede yalnizca ¢aligmanin bilimsel niteligi degil, ayn1 zamanda birey haklarina

ve insan onuruna gosterilen 6zen de dikkate alinarak onay verilmistir.

Etik kurulun {izerinde 6zellikle durdugu hususlardan biri, calismada toplanacak verilerin
biyometrik ve kisisel nitelik tasimasidir. Ses kayitlar1 gibi dogrudan kimliklenebilir
bilgiler, 6698 sayil1 Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) ve Helsinki Bildirgesi
gergevesinde korunmus; verilerin  yalnizca bilimsel amaglarla kullanilacag,
anonimlestirilecegi ve lgclincli sahislarla paylasilmayacagi hususlari garanti altina
alimmistir. Verilerin depolanma siiresi, erisim yetkileri ve imha ydntemleri de bu
kapsamda agik bir sekilde tanimlanmistir. Katilimcilarin calismadan istedigi zaman
cekilme hakki oldugu agik¢a belirtilmig, goniilliilik esasina uygunluk siirekli

gozetilmistir.

Bilgilendirilmis onam siireci, aragtirmanin etik yapisinin en dnemli bilesenlerinden biri
olarak ele alinmistir. Katilimcilara, ¢alismanin amaci, uygulanacak prosediirler, hangi tiir
verilerin toplanacagi, bu verilerin nasil islenecegi, hangi siireyle saklanacagi ve hangi
kosullarda imha edilecegi anlasilir ve sade bir dille agiklanmistir. Her katilimcidan yazili
onam alinmis; 6zellikle ses kayd1 alinmasi gibi hassas veri toplama siiregleri dncesinde,
ek olarak ayr1 bir bilgilendirme formu sunulmustur. Bu formlarda, katilimecilarin
rizalarinin tamamen 6zgiir iradeye dayandig1 ve herhangi bir baski altinda kalmadiklari
belirtilmistir. Onam formlar1 hem dijital ortamda hem de fiziksel kopyalarla

arsivlenmistir.

Etik kurallara siki sikiya bagli kalinarak yiiriitiilen bu yapilandirilmis siireg, yalnizca

katilimcer gilivenligini ve mahremiyetini saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda toplanan
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verilerin dogalligini ve kalitesini de dnemli Ol¢lide artirmistir. Katilimeilarin kendilerini
giivende hissetmeleri, ses ve anlatim verilerinde daha igten ve diiriist ifade bigimlerini
miimkiin kilmistir. Bu durum, yapay zeka ile PTSD teshisi gibi son derece hassas bir
konuda gelistirilecek modelin etik ve bilimsel zeminde temellendirilmesini saglamistir.
Sonug olarak, bu ¢alisma yalnizca teknolojik bir yenilik degil, ayn1 zamanda arastirma

etigi agisindan ornek teskil edecek bir uygulama modeli ortaya koymaktadir.
3.2 Anket ve Tarama Araci: IES-R Testi

IES-R testi, bu ¢alismada PTSD riski tasiyan bireyleri 6n tarama yoluyla belirlemek
amaciyla stratejik bir ara¢ olarak kullanilmigtir. Katilimec1r havuzu genis bir
popiilasyondan olusturulmus olup, her bireyin klinik degerlendirmeye alinmasi hem
zaman hem de kaynak acisindan miimkiin olamayacagi i¢in, nesnel ve giivenilir bir 6lgek
olan IES-R ile 6n eleme siireci ger¢eklestirilmistir. Bu yaklasim sayesinde yalnizca belirli
bir esik degerin iizerinde puan alan bireyler psikolog goriismesine yonlendirilmis,
boylece hem etik hem de lojistik agidan siirdiiriilebilir bir degerlendirme siireci
yapilandirilmistir.  Katilimcilara IES-R testi ¢evrimig¢i bir platform araciligiyla
uygulanmis, bdylece genis bir aday grubuna hizli ve pratik bigimde erisim saglanmustir.
Test sonuglar: sistematik olarak analiz edilmis ve 33 puan ve iizeri alan bireyler yiliksek
risk grubuna dahil edilmistir. Bu esik deger, literatiirde PTSD ac¢isindan anlaml
semptomlarin basladig1 seviye olarak kabul edilmekte ve psikolojik degerlendirme icin
bir doniim noktasi islevi gormektedir. Testin nicel verileri, bireylerin yasadiklar
travmalara dair duygu yogunluklarini, kagcinma egilimlerini ve fizyolojik belirtilerini
anlamada 6nemli ipuglar1 sunmus ve 6n tani siirecine zemin hazirlamistir. Kullanicilarin
veri toplama siirecindeki deneyimini arttirabilmek amaciyla, arastirmaci tarafindan, test
sorularini cevaplayabilecekleri arayiiz tasarlanmistir, arayiiz ekran goriintiisii sekil 8’deki

gibidir.
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eDrive/Masaust/project_root/templates/questionnaire.html

Soru 1: Benzeyen her ey, olayla iigili duygulanmi akima getiriyor ve hatiriatiyor. 00 01 02 03 0O4
Soru 2: Uykumu strdiimmekte, kesintisiz ve derin bir uyku uyumakta zorlaniyorum, uykum baliniiyor. 00 01 02 03 O4
Soru 3: Clayla ilgisiz ve farkh seyler dahi bana olay! hatirlatiyor, akiima getiriyor ve diistndriiyor. 00 01 02 03 O4
Soru 4: Kendimi huzursuz ve ofkeli hissediyorum. 00 01 02 03 04
\?:r[rlrj\i;)ﬁllr?‘ diigindigimde, olayl hatirlatan seylerle karsilastigimda keyfimin kagmasina, canimin sikimasina izin 00 01 02 O3 O4
Soru 6: Istemedigim halde olay akima geliyor ve onu diistinmek zorunda kaltyorum. Oo 01 O2 03 O4
Soru 7 Sanki olayl yagamamisim, olmamig ve gercek degilmis gibi hissediyorum_ Oo0 01 02 O3 O4
Soru 8: Clay! hatiriatan durum, yer ve kosullardan uzak duruyorum, kaginryorum. 0o O1 O2 03 04
Soru 9: Clayla ilgili goruntiler fotograf gibi, film gibi gézimin dnande canlaniyor. 0o O1 O2 03 04
Soru 10: Ani ses, gorintl ve hareketlerden ¢abuk irkiliyorum ve abartili tepkiler veriyorum. 00 01 02 03 0O4
Soru 11: Clay! disinmemeye caligiyorum. 00 01 02 03 04

Soru 12: Olayla ilgili bircok duyguyu hala tagididimi fark eftim fakat bunlann iizerinde durmuyorum ve ¢izmeye caligmiyorum. Qo0 01 02 03 04

Soru 13: Sanki batin duygulanmi kay is gibi hissedi . Kendimi hissi: Ve smIs gibi algiiyorum. 00 01 02 03 04
gg;;le:i%[z:gan zaman olay sirasindaki duygulanmi yeniden hatiliyorum ve sanki o ani yeniden yasiyormug gibi tepkiler 00 01 02 03 O4
Soru 15 Uykuya dalmakta zorluk gekiyorum 00 01 02 03 O4
Soru 16: Olayla ilgili yasadi§im duygulan o kadar canh hatirliyorum ki, sanki dalga dalga {izerime geliyoriar. 00 O1 02 03 04
Soru 17: Olay hafizamdan silmeye ve unutmaya galigiyorum. Qo0 O1 02 03 C4
Soru 18: Dikkatimi toplamada ve yodunlasmada zorluk ¢ekiyorum. Qo0 O1 02 03 C4

Soru 19: Olay! hatirlatan geylerle karsilastdimda, terieme, kizarma, titteme, ¢arpint, nefes alma giclaga, gogiste baski hissi 00 O1 O2 03 04
gibi bedensel belirtiler yagiyorum.

Soru 20: Olayla ilgili riyalar goriyorum. 00 01 02 03 04
Soru 21: Kendimi tetikte ve diken Ostinde hissediyorum, gavenligimie ilgili endiseler duyuyorum. 00 01 02 03 O4
Soru 22: Olay hakkinda konusmamaya caligiyorum. 00 01 02 03 O4

Sekil 8. IES-R Testi Kullanic1 Arayiizii

IES-R testi bu ¢alismada yalnizca nicel bir filtreleme araci olarak degil, ayni zamanda Al
modelinin egitilecegi etiketli veri setinin dogru sekilde olusturulmasina da katki
saglamigtir. Modelin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in "PTSD var" ve "PTSD yok"
seklinde dogru ve giivenilir sekilde etiketlenmis 6rneklere ihtiya¢ duyulmustur. IES-R
testinden 33 ve lizeri puan alan bireyler psikologla yapilan goriigme sonucunda PTSD
grubuna dahil edilmistir. S6z konusu testten 32 ve altinda puan alan bireylerden
psikologun uygun gordiikleri ise saglikli kontrol grubuna alinmistir. Bu ¢ift katmanl
tanilama sistemi, etiketleme hatalarinin Online ge¢gmek ve modelin genel gecer
performansini artirmak adina oldukga kritik bir rol oynamistir. Sonug olarak IES-R testi,

caligmanin klinik gecerliligi yiliksek olan bir Al modeline dayanmasini saglamis; psikolog
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kaynaklarmin etkili kullanilmasina, veri toplama siirecinin sistematik ilerlemesine ve
nihai olarak etik sorumluluklarin yerine getirilmesine katkida bulunmustur. Testin bu 6n
tarama islevi hem arastirmaci hem de katilimci agisindan siireci kolaylastirmis; travma
sonrasi psikolojik etkilenimi yiiksek bireylerin erken saptanmasina olanak tanimistir. Bu
yapi, Al ile insan psikolojisinin kesistigi alanlarda giivenilir veri elde etmenin en etkili

yollarindan birini temsil etmektedir.
3.3 Ses Verisi Toplama ve isleme
3.3.1 Ses kaydimin alinma siireci

Bu ¢alismada, Al tabanli PTSD teshis modelinin egitilebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan ses
verileri, klinik ortamda psikolog esliginde gerceklestirilen birebir goriismeler sirasinda
toplanmistir. Her bir katilimei, daha 6nce yasadigi travmatik bir olay1 anlatmaya tesvik
edilmis ve bu siliregte dogal, yonlendirilmemis bir anlatim ortami saglanmistir.
Katilimemin anlatim sirasinda kendi kelimeleriyle ifade 0Ozgiirliigliinii korumasi
hedeflenmis, boylece spontane konusma yapisi korunmustur. Psikologlar, yalnizca siireci
kolaylastiracak kisa yonlendirmelerde bulunmus, miidahale etmeksizin gozlem yaparak
duygusal ve anlati derinligini yakalamaya odaklanmugtir. Ses kayd:r alinan goriismeler,
onceden bilgilendirilmis onam formlart dogrultusunda gergeklestirilmis ve her
katilimciya goriismenin sesli olarak kaydedilecegi agikca belirtilmistir. Kaydin amaci,
kapsami, saklama siiresi ve giivenlik politikalart katilimcilara ayrintili bigimde
aciklanmis; goniillii onaylar1 yazili olarak alinmistir. Gorlismeler sirasinda kayit disi
miidahalelerden kaginilmis ve miimkiin oldugunca sessiz, yankisiz bir ortam tercih
edilmistir. Bu kosullar, veri kalitesinin artirilmasi kadar katilimecinin kendini giivende
hissetmesini de saglamistir. Psikologlar, gériisme siiresince hem s6zel hem de duygusal
akis1 dikkatle takip etmis, olas1 travmatik tetikleyicilere karst destekleyici bir tutum

sergilemistir. Veri toplama siireci sekil 9°da gorsellestirilmistir.
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Katilimcilara IES-R Testinden 33
Cevrimigi Testlerin Katihmerlarin TES- ve Uzerinde Alan
R : R Testini Cézmesi . :

Iletilmesi Kisilerin Daveti

Psikolog On
Ses Kaydinin ) . o8 )
« Gortismesi ve Onam [*
Toplanmasi
Formu

Sekil 9. Veri Toplama Siireci

Toplanan ses kayitlari, calismanin ileri agsamalarinda sinyal isleme teknikleriyle analiz
edilmek tizere dijital formata aktarilmis ve giivenli veri depolama protokollerine uygun
sekilde sifreli sistemlerde saklanmistir. Dosya isimlendirme ve etiketleme islemleri,
katilimer kimligini gizleyecek sekilde anonimlestirilmistir. Bu sayede veri giivenligi,
mahremiyet ve arastirma etigi ilkeleri ¢ercevesinde siirdiiriilebilir bir altyapi
olusturulmustur. Dogal, gercek yasam anlatilarindan elde edilen bu ses kayitlari,
PTSD'nin ses temelli biyo belirteglerini arastirmak ve Al sistemlerine aktarmak acisindan

yiiksek degere sahip olmustur.
3.3.2 Ses verisi on isleme

Toplanan ses verileri, Al modellerinin dogru sekilde egitilebilmesi icin On isleme
(preprocessing) adimlarindan gegirilmistir. Ses verisi, ham haliyle ¢esitli giirtiltiiler, kayit
artefaktlar1 ve tutarsiz sinyal diizeyleri icerebileceginden, bu verilerin dogrudan modele
verilmesi hem analiz giiciinii zayiflatmakta hem de modelin genelleme kapasitesini
diistirmektedir. Bu nedenle, veriler ilk olarak ses sinyalinin genel seviyesini dengeleyen
normalize etme islemiyle islenmistir. Normalize etme, tiim ses kayitlarini ortak bir genlik
diizeyine getirerek veri setinde tutarliligi saglamis ve modelin 6rnekler arasinda ayrim
yaparken yalnizca semantik/sesli igerik farkliliklarina odaklanmasini kolaylagtirmistir.
Giiriiltii temizligi (noise reduction) siireci, On isleme asamasinin en kritik adimlarindan
biri olmustur. Ozellikle ortamdan kaynakli diisiik frekansl arka plan giiriiltiileri, hava
akimi, dis sesler veya kayittaki cihazdan kaynaklanan parazitler cesitli filtreleme
teknikleri ile temizlenmistir. Bu amagla spektral gating, bandpass filtreleme ve diisiik esik
frekans diizeltmeleri gibi sinyal isleme teknikleri kullanilmistir. Giiriiltii temizligi,

yalnizca sesin netligini artirmakla kalmamis; aynt zamanda MFCC, LPC ve PLP gibi
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ozellik ¢ikarim algoritmalarimin daha dogru caligsmasina katki saglamistir. Boylece
modelin egitiminde kullanilacak o&zelliklerin bilgi yogunlugu korunmus ve digsal

degiskenler en aza indirilmistir.

On isleme siirecinde ayrica sessizlik tespiti ve kirpma (silence trimming) islemleri
uygulanmistir. Gorlismeler sirasinda yasanan uzun sessizlikler, duygusal duraksamalar
ya da psikologun miidahaleleri gibi model i¢in anlam tasimayan bolimler ses
dosyalarindan ¢ikarilmistir. Bu islem sirasinda, duygusal yogunlugu barindiran dogal
duraksamalar ve titremeler korunmaya o6zen goOsterilmis, yalnizca analiz agisindan
anlamsiz ve bosa alan kaplayan bdliimler temizlenmistir. Bu adim, hem modelin
egitilecegi Orneklerin siiresini optimize etmis hem de daha kisa, homojen ve bilgi
acisindan yogun bir veri seti olusmasina katki saglamistir. Son olarak, 6n isleme
tamamlanan ses verileri, modelleme siirecinde kullanilacak sekilde standart formatlara
doniistiiriilmiis ve yeniden adlandirilarak veri setine entegre edilmistir. Bu yapilandirma
stireci, ses verilerinin istikrarli ve karsilastirilabilir hale gelmesini saglamistir. Ayrica her
bir ses kayd, ilgili etiket bilgisi (PTSD = 1, Saglikli = 0) ile eslestirilerek ileri diizey

sinyal isleme ve makine 6grenmesi adimlarina hazir hale getirilmistir.

Normalize Etme
Ham Ses Verisi »  (Ortak Kazang » Gliriilti Temizleme
Seviyesi)
Etiket Atama « Standardizasyon Sessizlik Kirpma

Sekil 10. Ses Verisi On Iseme Adimlar

Bu sistematik 6n isleme siireci, ses temelli Al modellerinde genellikle goz ardi edilen ama
model basarisint dogrudan etkileyen dnemli bir bilesen olarak bu ¢alismada detayli bir

sekilde ele alinmustir.
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3.3.3  Ozellik cikarimi yontemlerinin uygulanmasi

Al modellerinin ses verisi iizerinden etkili bir sekilde 6grenme gergeklestirebilmesi i¢in,
ses sinyallerinin matematiksel olarak temsil edilmesi gerekmektedir. Bu amacla, ses
kayitlarindan anlamsal bilgi tasiyan niteliklerin ¢ikarilmasi igin ¢esitli 6zellik ¢ikarimi
yontemlerine basvurulmustur. Bu ¢alismada, ses verisinin fonetik yapisini en iyi temsil
eden ii¢ yaygin teknik kullanilmistir: MFCC, LPC ve PLP. Bu teknikler, sesin frekans
yapisini insan isitme sistemine benzer bi¢cimde modelleyerek, PTSD gibi duygu
yogunlugu barindiran konusmalardaki yapisal farkliliklarin sayisal olarak yakalanmasini

miimkiin kilmistir.

MEFCC yontemi, konusma sinyalini kisa zamanli analizlere ayirarak her ¢cergeveden insan
kulaginin duyarliligina uygun mel-frekans bandinda enerji dagilimi bilgisi elde eder. Bu
teknik, 6zellikle konugsmanin fonetik igerigini temsil etmede oldukc¢a basarilidir. PTSD
hastalarinin konusmalarinda sik goriilen ses tonundaki titreme, bozulmus artikiilasyon ve
diistik enerji gibi parametreler, MFCC araciligiyla dogrudan yakalanabilir hale gelmistir.
MFCC'nin zaman-frekans diizlemi {izerinde sundugu kompakt temsiller, modelin
konusma boyunca dinamik degisimleri tanimasimi kolaylastirmis ve siniflandirma

basarisini dogrudan etkilemistir.

Dalga Formu (Waveform)
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Sekil 11. Ses Verisi Dalga Formu

Sekil 11°de sunulan dalga formu (waveform) gorsellestirmesi, incelenen ses dosyasinin
zaman serisindeki genlik degisimini temsil etmektedir. Yatay eksende zaman (saniye),
diisey eksende ise ses sinyalinin genligi yer almaktadir. Bu grafik, ses sinyalinin
siddetinin zaman i¢indeki dagilimin1 gdrsel olarak sunmakta olup; sessiz bolgeler, diigiik

genlikli kesitler ve yiiksek genlikli vurgu anlar1 gibi yapisal 6zelliklerin tespit edilmesine
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olanak tanimaktadir. Bu tiir bir gorsellestirme, 6zellikle ses verisinin 6n islenmesi
asamasinda, veri setinin genel yapisini incelemek ve anomali ya da giirtiltiilii boliimleri

belirlemek a¢isindan 6nem arz etmektedir.
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Sekil 12. Mel Spektrogrami

Sekil 12°de yer alan Mel spektrogram gorsellestirmesi, ses sinyalinin zaman ve frekans
diizlemindeki enerji dagilimini géstermektedir. Yatay eksen zaman (saniye), dikey eksen
ise frekans bilesenlerini (Hertz cinsinden) temsil etmektedir. Renk yogunlugu, her bir
frekans bandindaki enerji diizeyini desibel (dB) cinsinden ifade etmektedir. Insan
kulaginin frekans algisina daha yakin olan Mel 6l¢egi kullanilarak olusturulan bu
spektrogram, sesin spektral yapisinin analiz edilmesine olanak saglamaktadir. Bu tiir bir
temsille, belirli zaman araliklarinda one ¢ikan frekans bolgeleri tespit edilebilir ve

konusma, miizik ya da diger akustik olaylarin analizi gerceklestirilebilir.
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MFCC Gorsellestirmesi
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Sekil 13. Ses Sinyallerinden Elde Edilen MFCC Katsayilari

Sekil 13’te gosterilen gorsel, ses sinyalinden elde edilen MFCC zaman eksenindeki
dagilimini temsil etmektedir. Yatay eksen zaman bilgisini, diisey eksen ise her bir MFCC
katsayisinin indeksini gostermektedir. Renk yogunluklari, ilgili zaman araliginda her bir
katsayinin genligini ifade etmekte olup, renk 6l¢egi tizerinden katsayi degerlerinin pozitif
veya negatif yonelimleri yorumlanabilmektedir. MFCC’ler, insan igitme sistemine benzer
sekilde frekans 6zelliklerini temsil eden 6zniteliklerdir ve 6zellikle konugma, miizik veya
duygu analizine yonelik makine 6grenmesi modellerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu gorsellestirme, ses sinyalinin spektral yapisinin zamansal olarak nasil degistigini

incelemek agisindan 6nemli bir analiz sunmaktadir.
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Delta MFCC
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Sekil 14. MFCC Katsayilarinin Birinci Tiirevleri

Sekil 14’te sunulan gorsel, MFCC birinci tiirevleri olan Delta MFCC’lerin zaman
eksenindeki degisimini gdstermektedir. Delta MFCC’ler, temel MFCC katsayilarinin
zamana bagli degisim hizlarimi temsil ederek ses sinyalinin dinamik yapisini analiz
etmede onemli bir rol oynamaktadir. Gorsellestirmede kullanilan renk 6lgegi, katsayi
degisimlerinin biylikliigiinii ve yOniinii ifade etmektedir. Bu Oznitelikler, ozellikle
konusma tanima, duygu analizi ve sesli komut sistemlerinde, sesin duragan olmayan
ozelliklerini yakalamak ve smiflandirma performansimi artirmak amaciyla sikca
kullanilmaktadir. Bu baglamda, Delta MFCC analizi sesin gegici karakteristiklerini

ortaya koyan tamamlayic1 bir bilesen sunmaktadir.
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Sekil 15. MFCC Katsayilarinin Ikinci Tiirevleri

Sekil 15°te yer alan gorsellestirme, ses sinyalinden elde edilen MFCC 6zniteliklerinin
ikinci tiirevleri olan Delta-Delta MFCC degerlerinin zamana baglhi degisimini
gostermektedir. Delta-Delta MFCC’ler, ses sinyalindeki degisimin ivmesini (hizin
degisim orani) yansitarak, dzellikle sesin gecici ve karmasik yapilarinin daha hassas
bicimde analiz edilmesine olanak saglar. Bu katsayilar, konusma ve duygu tanima gibi
zamanla degisen akustik olaylarda sinyalin dinamik bilesenlerini daha giiclii sekilde
temsil eder. Gorselde kullanilan renk skalasi, pozitif ve negatif yondeki ivme degerlerini
tanimlamakta olup, sinyaldeki artis ve azalis egilimlerinin gorsel analizine katki
saglamaktadir. Bu baglamda, Delta-Delta MFCC’ler temel MFCC ve Delta MFCC

Ozniteliklerini tamamlayici nitelikte olup daha zengin bir ses temsili sunmaktadir.
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Sekil 16. Sifir Gegis Orani ile Kok Ortalama Kare Enerji degerlerinin zamana bagli
degisimi
Sekil 16’da sunulan grafik, ses sinyaline ait Sifir Gegis Oran1 (Zero Crossing Rate - ZCR)
ile Kok Ortalama Kare Enerji (Root Mean Square Energy - RMS) degerlerinin zamana
bagl degisimini gostermektedir. ZCR, sinyalin sifir referans noktasin1 gegme sikligini
ifade ederken; RMS enerji, sinyalin genel giic seviyesini temsil etmektedir. Bu iki
Oznitelik, ses sinyalinin hem frekans hem de genlik ozelliklerini diigiik hesaplama
maliyetiyle yansitmakta ve 6zellikle ses tiirii ayrimi, duraklama tespiti ve enerji temelli
segmentasyon gibi analizlerde sik¢a kullanilmaktadir. Grafikte ZCR ve RMS degerlerinin
zaman igerisindeki paralel veya farklilasan degisim egilimleri, sinyalin sessiz, duragan

veya yiiksek enerjili boliimlerinin belirlenmesine katki saglamaktadir.

LPC yontemi ise ses sinyalinin bir sonraki 0rnegini gecmis Orneklerin dogrusal bir
kombinasyonu olarak tahmin etmeye dayanir. Bu yontem, konusma sinyalinin tiretim
mekanizmasint matematiksel olarak modellendigi i¢in, ses telleri ve vokal kanal
bicimleriyle iligkili parametrelerin ¢ikariminda etkilidir. PTSD hastalarinda goriilen
bogukluk, sesin akigkanligindaki degisimler ve diizensiz nefes aligverisleri gibi 6zellikler
LPC ile basarili bir sekilde yakalanabilir. Bu teknik sayesinde sesin formant yapisi ve

zamansal siirekliligi tizerine daha derinlemesine analizler yapilabilmistir.
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LPC Frekans Cevabi
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Sekil 17. LPC Modeli Frekans Cevabi

Sekil 17°de sunulan grafik, ses sinyaline ait LPC modelinin frekans cevabini
gostermektedir. Yatay eksen frekanslar1 Hertz (Hz) cinsinden, diisey eksen ise her frekans
bileseninin genlik degerini desibel (dB) birimiyle ifade etmektedir. LPC frekans cevaba,
ses sinyalinin spektral yapisim1 diisiik boyutlu bir modelle temsil ederken ozellikle
formant yapilarinin (rezonans frekanslar1) belirlenmesinde etkili bir analiz sunmaktadir.
Grafik ilizerinde yer alan tepe noktalari, sesin karakteristigini belirleyen frekans
bolgelerini isaret etmektedir. Bu tiir bir temsil, konusma isleme, sesli kimlik tanima ve
akustik modelleme gibi uygulamalarda temel yap1 taslarindan biri olarak

kullanilmaktadir.
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LPC Katsayilan

Deger

14 I
_2 — I.
T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0
Katsayl indeksi

Sekil 18. LPC Modelinden Elde Edilen Katsayilarin Dagilim1

Sekil 18’de gosterilen grafik, ses sinyaline ait LPC modelinden elde edilen katsayilarin
dagilimin1 ¢ubuk grafik bigiminde sunmaktadir. Yatay eksende katsayilarin indisleri,
diisey eksende ise her bir katsayinin sayisal degeri yer almaktadir. LPC katsayilari, bir
ses sinyalinin dnceki drneklerine dayali olarak mevcut 6rnegin tahmin edilmesine olanak
tantyan dogrusal bir modelin parametreleridir. Bu katsayilar, sinyalin spektral
Ozelliklerini kompakt bigimde temsil ederek formant frekanslarinin ¢ikarilmasinda ve
sesin karakteristiginin modellenmesinde kullanilmaktadir. Grafikte goriilen pozitif ve
negatif katsay1 degerleri, modelin farkli frekans bilesenlerine olan duyarliligini

yansitmaktadir.
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Gergek ve LPC ile Tahmin Edilen Sinyal
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Sekil 19. LPC Yontemi ile Tahmin Edilen Versiyonu Karsilastirmasi

Sekil 19°da ses sinyalinin orijinal dalga formu ile bu sinyalin LPC yontemiyle tahmin
edilen versiyonu karsilastirmali olarak gosterilmektedir. Yatay eksen zaman eksenini
ornek cinsinden ifade ederken, diisey eksen genlik degerlerini gostermektedir. Gergek
sinyal ve LPC ile tahmin edilen sinyalin biiyiik oranda ¢akistig1 gézlemlenmektedir; bu
durum, LPC modelinin sinyali basariyla temsil edebildigini gostermektedir. Bu tiir bir
karsilagtirma, LPC modelinin 6ngorii performansini gorsel olarak degerlendirmek
acisindan Onem tagimakta olup, modelin sinyalin spektral yapisini ne o6lciide

yakalayabildigine dair dogrudan bilgi sunmaktadir.
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Sekil 20. LPC Yontemi Elde Edilen Tahmin Sinyali ile Orijinal Ses Sinyali Arasindaki
Fark

Sekil 20’de sunulan grafik, Linear Predictive Coding (LPC) yontemiyle elde edilen
tahmin sinyali ile orijinal ses sinyali arasindaki farki, yani artik (residual) sinyali
gostermektedir. Yatay eksen zaman eksenini 6rnek cinsinden, diisey eksen ise genlik
degerlerini ifade etmektedir. Artik sinyali, LPC modelinin temsil edemedigi bilesenleri

icermektedir ve bu baglamda modelin yetersiz kaldig1 frekans ya da yapisal detaylari
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ortaya koyar. Grafik genel olarak diisiik genlikli degerlerden olusmakta, bu da LPC
modelinin yiiksek basarimla sinyali temsil ettigini gostermektedir. Artik sinyal analizi,
ozellikle ses sentezi, hata tespiti ve konusma kodlama uygulamalarinda model

performansini degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahiptir.

PLP yontemi ise LPC’nin giiclerini MFCC’nin isitsel modele dayali yaklasimiyla
birlestirerek gelistirilmis bir tekniktir. Insan isitme sisteminin 6zelliklerini daha dogru
modellemek amaciyla kritik bant filtreleme, esit ses seviyesi diizeltmesi ve yogunluk
sikistirmast gibi adimlar igerir. PLP yontemi, duygusal durumlarin etkiledigi vokal
sinyallerin daha incelikli analizine olanak saglamis ve bu ¢alismada PTSD teshisinde
tamamlayic bir rol {istlenmistir. Ozellikle konusmadaki duygusal inis ¢ikislarin ve diisiik
seviyeli ses degisimlerinin modellenmesinde PLP’nin sagladigi zengin ozellik seti,

ensemble yapiya entegre edilen modellerin performansini artirmistir.

PLP Ozelliklerinin Zaman Boyunca Dagilimi
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Sekil 21. PLP Ozelliklerinin Zaman Boyunca Degisimi

Sekil 21°de sunulan gorsellestirme, ses sinyalinden elde edilen PLP 6zelliklerinin zaman
boyunca degisimini gostermektedir. Yatay eksen zaman bilgisini ¢ergeve sayisi cinsinden
ifade ederken, diisey eksen her bir PLP katsayisinin indeksini temsil etmektedir. Renk
yogunlugu ise her bir zaman penceresinde ilgili PLP katsayisinin biiyiikligiini
gostermekte olup, renk skalasi 6znitelik degerlerinin pozitif ya da negatif yondeki
dagilimini ayirt etmeye olanak tamimaktadir. Insan isitme sistemine dayali olarak
modellenen PLP 6zellikleri, sesin algisal icerigini yansitarak 6zellikle konugma igleme,

sesli kimlik tanima ve duygu analizi gibi uygulamalarda 6nemli katkilar saglamaktadir.
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Bu grafik, sinyalin zaman i¢indeki yapisal ve spektral degisimlerini incelemek agisindan

giiclii bir gorsel analiz sunmaktadir.

PLP Katsayilarinin Ortalama Degerleri
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Sekil 22. PLP Ozniteliklerinin Her Bir Katsayis1 I¢in Ortalama Deger

Sekil 22°de sunulan ¢ubuk grafik, ses sinyalinden elde edilen PLP 6zniteliklerinin her bir
katsayist icin ortalama degerlerini gostermektedir. Yatay eksende PLP katsayisi
indeksleri, diisey eksende ise ilgili katsayinin zaman boyunca ortalama degeri yer
almaktadir. Bu gorsellestirme, hangi katsayilarin sinyal boyunca daha baskin oldugunu
ve genel egilimlerini analiz etmek acisindan dnemlidir. Ozellikle ilk birkac katsayinin
daha yiiksek mutlak degerlere sahip olmasi, sinyalin diisiik frekansl bilesenlerinin algisal
olarak daha etkili oldugunu gdstermekte; bu durum, PLP'nin insan isitme sistemi temelli
yapistyla uyumluluk goéstermektedir. Bu tiir ortalama temsiller, ses sinyalinin genel
yapisina dair Ozet bilgiler sunmakta ve Oznitelik secimi siireclerinde yol gosterici

olmaktadir.
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Her Cergevede PLP Vektor Normu (Enerji Temsili)
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Sekil 23. PLP Vektorlerinin L2 Normu

Sekil 23°te sunulan ¢izgi grafik, her bir zaman penceresi (¢ergeve) i¢in hesaplanan PLP
vektorlerinin L2 normunu, yani enerjisini temsil etmektedir. Yatay eksende zaman
cerceve sayisi, diisey eksende ise PLP Ozniteliklerinin norm degeri yer almaktadir. Bu
gosterim, ses sinyalinin zamana bagli enerji dagilimini ortaya koyarak yiiksek enerjili
bolgelerin tespit edilmesine olanak saglar. Ozellikle ani artis gdsteren norm degerlert,
konusma baslangi¢lari, yliksek sesli heceler veya vurgu iceren bolgelere karsilik
gelmektedir. Diistik enerji bolgeleri ise sessizlik ya da arka plan giiriiltiisii gibi duragan
yapilart temsil etmektedir. Bu tiir enerji temsilleri, ses analizi, konusma ayrigtirma ve

segmentasyon gibi uygulamalarda 6énemli bir analiz aracidur.

1e6 PLP Ozelliklerinin Yogunluk Dagilimi
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Sekil 24. PLP Yogunluk Dagilimi

Sekil 24’te sunulan histogram, ses sinyalinden elde edilen PLP 6zniteliklerinin tiim
zaman pencereleri ve katsayilar boyunca hesaplanan yogunluk dagilimini gostermektedir.
Yatay eksende PLP degerleri, diisey eksende ise bu degerlere karsilik gelen frekans

(gozlenme siklig1) yer almaktadir. Gorselde, PLP 6zniteliklerinin biiyiik cogunlugunun
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sifira yakin degerler etrafinda yogunlastigi, ancak bazi u¢ degerlerin de bulundugu
gbzlemlenmektedir. Bu dagilim, 6zniteliklerin genel davranisi hakkinda bilgi verirken;
ses sinyalinin duraganlik derecesi, sesli-sessiz gecisleri ve istatistiksel 6zelliklerini analiz
etmek agisindan 6nemli bir ara¢ sunmaktadir. Ozellikle makine dgrenmesi modellerinde
Oznitelik se¢imi ve normalizasyon islemleri i¢in bu tiir yogunluk analizleri yol gosterici

olmaktadir.
3.4 Metin Verisi Elde Etme ve NLP Islemleri

Bu béliimde, katilimcilarin sesli anlatimlar araciligiyla elde edilen verilerin nasil metne
dondstiirildiigii ve bu metinler lizerinde gerceklestirilen NLP adimlar1 agiklanacaktir.
Metin verisinin hazirlanmasi, modelin basarisin1 dogrudan etkileyen kritik bir asamadir.
Bu siiregte kullanilan araglar, doniisiim teknikleri ve veri temizleme yaklagimlari adim

adim sunularak calismanin seffafligi ve tekrarlanabilirligi saglanacaktir.
3.4.1 Whisper modeli ile sesten metine doniisiim

Bu calismada ses verilerinin yazili forma doniistiiriilmesi siirecinde OpenAl tarafindan
gelistirilen Whisper modeli kullanilmistir. Whisper hem konusma tanima hem de ¢ok dilli
transkripsiyon gorevlerinde yliksek basar1 gostermesiyle bilinen agik kaynakli bir sinir
ag1 modelidir. Farkli aksanlar, lehgeler, arka plan giiriiltiisii ve spontane konugmalarda
dahi etkili sonuglar verebilmesi, bu modeli ¢alismamiz agisindan ideal hale getirmistir.
PTSD gibi duygusal olarak yiiklii konugmalarda, duraksama, ses titremesi ve tutarsiz
tonlamalarin bulundugu ses verilerinin dogru sekilde yaziya dokiilmesi, transkripsiyon
kalitesinin yiiksek olmasini1 gerektirmektedir ve Whisper bu gerekliligi biiyiik 6lcilide
karsilamaktadir. Whisper modeli, ses verilerini 6nce mel-spectrograma cevirip bu
spektral temsilleri derin 6grenme tabanli encoder-decoder mimarisiyle analiz eder. Bu
yap1 sayesinde, yalnizca sesin fonetik igerigini degil, ayni zamanda konugmanin
baglamsal biitiinliigiinii de dikkate alarak transkripsiyon iiretir. Bu ¢alismada, ses
dosyalar1 Whisper modeline aktarilmis ve elde edilen metin ¢iktilari manuel olarak
gozden gecirilmistir. Duygu yogunluguna bagli olarak olusabilecek transkripsiyon
hatalarin1 en aza indirmek amaciyla insan denetimi eklenmis, yanlis yazilan kelimeler

veya eksik boliimler diizeltme isleminden gecirilmistir. Boylece veri setine dahil edilen
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metin verilerinin hem Al agisindan hem de igerik analizi bakimindan giivenilirligi

saglanmistir.

Sonraki Token
Tahmini

Capraz Dikkat (Attention)

Kodlayici Blok

Siniizoidal Ogrenilmis
Konumsal Kodlama Konumsal Kodlama

Coziicii Blok

Belirtecler (Tokenlar)

[ Cok Gorevli Egitim Formatinda ]

Log-Mel ;pektrogram
(Mel 6lgekli logaritmik spektrum)

Sekil 25. Whisper Modelinin Mimari Yapisi

Sekil 25°te, OpenAl tarafindan gelistirilen Whisper modelinin mimari yapis1 sematik
olarak sunulmaktadir. Modelin girdi verisi olan ses sinyali, ilk olarak Mel dl¢eginde
logaritmik spektrograma doniistiiriilmektedir. Bu doniisiim, sesin zaman-frekans
diizlemindeki 0Ozelliklerini insan isitme sistemine benzer sekilde temsil etmeyi
amaglamaktadir. Elde edilen log-mel spektrogram, ardisik olarak iki adet 1-Boyutlu
Konvoliisyon (ConvlD) katmani ve GELU aktivasyon fonksiyonu ile islenmekte;
ardindan siniizoidal konumsal kodlama ile zenginlestirilerek Transformer mimarisinin
kodlayic1 (encoder) bloguna aktarilmaktadir. Kodlayici blogu, sesin yapisal ve zamansal
ozelliklerini yliksek boyutlu temsil uzayinda 6grenerek modele aktarilacak bilgi setini

olusturur.

Modelin ¢oziicii (decoder) tarafinda ise transkripsiyon siirecinin bagslangicinda ¢ok
gorevli egitim formatinda kodlanmis belirtecler kullanilmaktadir. Bu belirtegler,
Ogrenilmis konumsal kodlama ile zenginlestirildikten sonra ¢oziici bloguna aktarilir.
Kodlayicidan gelen temsiller, ¢apraz dikkat (cross-attention) mekanizmasi araciligiyla

¢oziicii tarafindan degerlendirilerek, her adimda bir sonraki token’in (kelime ya da kelime
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parcas1) tahmini yapilir. Bu encoder-decoder yapisi, yalnizca sesin fonetik igerigini degil,
baglamsal anlamini da dikkate alarak Whisper’in hem isabetli hem de anlam biitiinliigi
yuksek transkripsiyonlar iiretmesini saglamaktadir. Modelin bu ¢ok katmanli ve dikkat
temelli mimarisi, 6zellikle PTSD gibi duygusal yiikii yiiksek anlatilarda anlam kaybini

minimize etmeye yardimci olmaktadir.

Whisper’in sundugu transkripsiyon c¢iktilar1 yalnizca konusma metnini olusturmakla
kalmamis, ayn1 zamanda bu metinlerin NLP analizlerine uygun hale gelmesini de
kolaylastirmistir. Dogal konugsma esnasinda ortaya cikan tekrarlar, dolgu kelimeleri
“eee”, “sey” vb.), ani kesilmeler gibi unsurlar da modele dahil edilmis, ancak metnin
temel anlamin1 bozmayacak sekilde diizenlenmistir. PTSD hastalarinin anlatilarinda sik¢a
goriilen duygusal kesintiler, anlamsal kaymalar ve travmatik anilarin betimlenmesindeki
dagmiklik, transkripsiyon sirasinda dikkatle korunmustur. Bu durum, metin analizi
sirasinda dilsel belirteglerin dogru bir bicimde modellenmesine olanak tanimistir. Sonug
olarak, Whisper modeliyle yapilan speech-to-text doniisiimii bu ¢alismanin temel yap1
taglarindan biri olmustur. Metin verisinin giivenilir bigcimde elde edilmesi, hem metin
tabanli NLP modellerinin basarisin1 dogrudan etkilemis hem de ses verisinin igeriksel
boyutunun analizine imkan tanimistir. Whisper’in sagladigi teknik avantajlarin yani sira,
elde edilen c¢iktilara uygulanan insan odakli dogrulama siireci, transkripsiyon kalitesini
daha da artirmistir. Boylece modelin egitilecegi metin veri seti; semantik tutarlilig:
yiiksek, dilsel olarak temizlenmis ve klinik go6zlemleri yansitacak sekilde

yapilandirilmistir.
3.4.2 Elde edilen metinlerin temizlenmesi

Whisper modeli ile elde edilen ham metin verisi, dogal konusma dilinin dogas1 geregi
cesitli diizensizlikler, tekrarlamalar ve baglam dis1 ifadeler igermektedir. Bu nedenle,
metinlerin dogrudan analiz ve modellemeye uygun hale getirilebilmesi i¢in kapsamli bir
On isleme (preprocessing) siirecine tabi tutulmasi gereklidir. Bu ¢alismada, 6n isleme
adimlarinin temel amaci, metin verisinin giirtiltiisiinii azaltmak, bilgi yogunlugunu
artirmak ve NLP algoritmalarinin performansin yiikseltmektir. Bu ¢ercevede noktalama
isaretlerinin kaldirilmasi, gereksiz bosluklarin temizlenmesi ve yazim hatalarinin
diizeltilmesi gibi temel metin temizleme islemleri gergeklestirilmistir. Ilk olarak, tiim

metinler kiiclik harfe doniistiiriilmiistir. Bu islem, ayni kelimenin farkli bigimlerde
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(6rnegin “Travma” ve “travma”) iki ayr1 6ge olarak algilanmasini engellemekte ve kelime
frekans analizlerinin dogrulugunu artirmaktadir. Ardindan, baglam agisindan anlam
tasimayan ve modelin karar mekanizmasina katki saglamayan stopword (baglaglar,

zamirler, edatlar vb.) sozciikler metinlerden ¢ikarilmistir.

Katilimci Bazinda Stopword Temizligi

, PN
—

» N—"

—e— Stopword Oncesi
—+— Stopword Sonras ||

40

Stopword Sayisi

20

K1 K2 K3 K4 K5
Katilma

Sekil 26. Stopword Temizligi Oncesi ve Sonras1 Karsilagtirmasi

Tiirk¢e dogal dil isleme i¢in olusturulmus 6zel stopword listeleri kullanilarak bu islem
uygulanmis ve modelin dikkatini daha semantik acidan degerli ifadelere yonlendirmesi
hedeflenmistir. Sekil 26’da, her bir katilimciya ait metinlerde gergeklestirilen stopword
(6nemsiz kelime) temizligi oncesi ve sonrasit durum karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.
Yatay eksende katilimcilar, diisey eksende ise metinlerde yer alan stopword sayisi
gosterilmektedir. Mavi ¢izgi, temizleme Oncesi metinlerde yer alan baglag, zamir, edat
gibi anlamsal katkis1 diisiik sozciiklerin sayisini ifade ederken; turuncu ¢izgi, temizleme
sonrasinda tiim bu sozciiklerin basartyla ayiklandigini  gostermektedir. Grafik
incelendiginde, her katilimcinin metninde ortalama 60 ila 90 arasinda stopword
bulundugu, ancak uygulanan 6zel Tiirkce stopword listeleri sayesinde bu sozciiklerin
tamamen temizlendigi goriilmektedir. Bu islem sayesinde metinler daha anlamli ve bilgi
yogun hale getirilmis; dogal dil isleme modellerinin dikkatini daha semantik iceriklere

yonlendirmesi amaglanmistir.
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Tablo 5. Ham ve Temizlenmis Metin Karsilastirma Tablosu

_ Ortalama Toplam Ornek
Temizleme
Kelime Karakter
Adimi
Sayisi Sayisi
1620 “Travma sonrasi yasadiklarimi
Makine Cevirisi 245 anlatmakta zorlantyorum, sey,
yani...”
240 1510 “travma sonrast yasadiklarimi
Duygu Analizi anlatmakta zorlaniyorum sey
yani”
Metin v 1200 “travma yasadiklarimi
Simiflandirma anlatmakta zorlantyorum”
Konugma Tanima - 1100 “travma  yasamak anlatmak

Daha sonra, metinlerdeki sozciikler lemmatization islemine tabi tutulmustur. Bu adim,

kelimelerin kok hallerine indirgenmesini saglayarak ayni kavramin farkli bigimlerde

zorlanmak”

yazilmasindan kaynakli anlam dagilmalarinin éniine ge¢mistir. Ornegin, “gériiyordu”,

=299 ¢¢

“gordii”, “gorecek” gibi kelimeler “gdrmek™ temel formunda birlestirilmistir. Bu islem,

dilin ¢ekimsel yapisindan dogan varyasyonlar1 ortadan kaldirarak, modelin semantik

iligkileri daha etkili sekilde 6grenmesini kolaylastirmistir.

Tablo 6. Kelime Tiirti Degisim Analizi (Lemmatization Etkisi)

Bigimsel Cesit Lemmatize Edilen Omek
“oBrdii” gormek gecmis zaman
“yagsamak” gelecek zaman
“yasayacak”
“uyuyorum” uyumak simdiki zaman
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Tablo 6. Kelime Tiirii Degisim Analizi (Lemmatization Etkisi) bagligiyla sunulan bu
tablo, Tiirkce metin isleme siirecinde uygulanan lemmatization (kdk bulma) isleminin
etkisini orneklerle gostermektedir. Bicimsel olarak farkli zaman, kip veya kisi ekleriyle
tiiretilmis fiiller, temel koklerine indirgenerek ayni kavram altinda birlestirilmistir.
Ornegin, “gordii” gecmis zaman, “yasayacak” gelecek zaman, “uyuyorum” ise simdiki
zaman ¢ekimleriyle kullanilmistir; ancak lemmatizasyon siireciyle bu sézciikler sirasiyla
“gormek”, “yasamak” ve “uyumak” koklerine donistiiriilmiistiir. Bu islem, o6zellikle
Tirkce gibi eklemeli dillerde, ayn1 kavramin farkli bigimsel goriintimlerle veri setini
anlamsal olarak pargalanmasinin Oniine ge¢mektedir. Boylece hem anlam birligi
saglanmakta hem de modelin semantik iligkileri daha dogru sekilde 6grenmesi miimkiin
olmaktadir. Lemmatizasyon, kelime frekansi analizlerini, sdzciik temelli modellemeleri
ve duygu analizi gibi gorevleri daha verimli ve anlamli hale getiren kritik bir 6n isleme

adimmdir.

Tiirkce gibi eklemeli dillerde lemmatization islemi, analiz giiciinii belirgin sekilde artiran
bir bilesen olarak degerlendirilmistir. Son olarak, tiim temizlenmis metinler yeniden
bicimlendirilerek sabit formatta diizenlenmis, her katilimciya ait metin 6rnegi ilgili
etiketle (0 = saglikli, 1 = PTSD) eslestirilmistir. Bu yap1 sayesinde, metin verisi hem
bireysel diizeyde analiz edilebilir hale getirilmis hem de AI modelleri i¢in dogrudan
kullanilabilir bir veri yapisina doniistiiriilmiistiir. Temizlenmis verinin bu homojen yapist,
NLP algoritmalarinin egitim siirecinde daha istikrarli ve yliksek dogruluklu sonuglar

iiretmesine imkan saglamistir. Metin verisi 6n isleme adimlari sekil 27°de gdsterilmistir.
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Sekil 27. Metin Verisi On Iseme Adimlari

Bu islem dizisi, 6zellikle metin temelli duygu analizi, konu modelleme ve siniflandirma
gibi gorevlerde modelin basarisini dogrudan etkileyen temel adimlar arasinda yer

almistir.
3.5 Veri etiketleme ve siniflandirma

Bu calismada, yapay zekd modellerinin denetimli 6grenme yaklasimiyla egitilebilmesi
amactyla her bir katilimciin verisi ikili smiflandirma etiketleriyle (0 = saghkh, 1 =
PTSD) isaretlenmistir. Etiketleme siireci, yalnizca 6zbildirim dlgeklerine degil, klinik

uzman degerlendirmelerine dayali cok katmanli bir dogrulama sistemine oturtulmustur.

Oncelikle tiim katilimcilara ¢evrimici olarak IES-R testi uygulanmustir. Bu test, bireylerin
travma sonrast yasadiklari semptomlarin sikligim1 ve siddetini Olgen, yaygin olarak
kullanilan gegerli ve giivenilir bir 6zbildirim 6lgegidir. Testten 33 ve {izeri puan alan

bireyler, yliksek risk grubunda degerlendirilerek klinik psikologlar esliginde yiiz yiize
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goriismeye davet edilmistir. Bu goriismeler sirasinda hem ses kayitlart alinmig hem de
psikologlar tarafindan tanisal gozlemler yapilmistir. G6zlem bulgulari, katilimcinin ses
tonu, anlatim bi¢imi, duygusal tepkileri ve davranissal ipuclar1 gibi nitel gostergelerle
desteklenmistir. Veri toplama siirecinde kullanic1i deneyimini iyilestirmek, islemi
kolaylastirmak amaciyla hazirlanan ve psikologlarin kullanimina sunulan ekran sekil

28’de gosterilmektedir.

Ses Kaydi ve Etiketleme Arayiizii
b o

Etiket Segimi
O saghkh () PTSD

lif Sil ve Bastan Basla Verileri Kaydet

Sekil 28. Ses Kayd1 ve Etiketleme Araytizii

Bu arayiiz, arastirmaci tarafindan Python 3.12 programlama dili kullanilarak gelistirilmis
olup, ses kaydi ve etiketleme islemlerinin kullanici dostu bir bi¢imde yiiriitiilmesini
saglamak amaciyla tasarlanmistir. Arayiiziin gelistirilmesinde tkinter (grafiksel araytiz
olusturmak i¢in), pyaudio (ger¢cek zamanlh ses kaydi almak i¢in), wave (ses dosyalarini
.wav formatinda kaydetmek i¢in) ve os (dosya yonetimi) Python Kkiitliphanelerinden
yararlanilmistir. Ayrica etiketleme siireci ve kayit yonetimi i¢in temel json ve datetime
modilleri de kullanilmistir. Uygulama, psikologlarin sahadaki kullanimina uygun olarak
sade, anlasilir ve etkilesimli bir bigimde tasarlanmis; etik kurallar dogrultusunda kolay ve
giivenli veri toplama siireci hedeflenmistir. Boylece, Al modelinin egitimi i¢in ihtiyag
duyulan ses ve metin verilerinin sistematik, standardize ve bilimsel gegerliligi yliksek

sekilde elde edilmesi miimkiin kilinmstir.

Psikologlar tarafindan yapilan kapsamli degerlendirme dogrultusunda, her bireyin verisi
“PTSD” (1) veya “Saglikli” (0) olarak etiketlenmis ve bu etiketler hem ses hem de metin
verisiyle birlikte Al modellerinin egitimi i¢in kullanima hazir hale getirilmistir. Bu
stirecte etik kurallara tam uyum saglanmig ve verilerin etiketlenmesi sirasinda gizlilik,

seffaflik ve bilimsel gecerlilik ilkeleri esas alinmistir.
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3.6 Modelleme Siireci

Bu boliimde, PTSD tespitine yonelik gelistirilen AI modellerinin olusturulma siireci
detayli bicimde sunulacaktir. Hem ses hem de metin tabanli verilerden yararlanarak
ylriitiilen bu ¢alismada, farkli 6znitelik ¢ikarim teknikleri ve gesitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmigtir. Modelleme siireci; ses verileriyle egitilen modeller, metin
verileriyle olusturulan dogal dil isleme tabanlt modeller ve bu iki yapinin ensemble
(birlestirme) yontemiyle biitiinlestirilmesi olmak iizere {i¢ temel asamada ele alinmustir.
Bu kapsamda her bir model tiirti ayr1 ayr1 degerlendirilmis, elde edilen performans

sonugclari ilerleyen boliimlerde karsilastirmali olarak sunulmustur.
3.6.1 Ses verileri ile PTSD tespiti modeli

Bu asamda, PTSD tanisini yalnizca ses verilerine dayali olarak tahmin etmek amaciyla
bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Katilimcilarin travma anlatimina dayali olarak
verdikleri ses kayitlar, akustik ozellik ¢ikarimi islemlerine tabi tutulmustur. Bu
baglamda, MFCC, PLP ve LPC yontemleri kullanilarak her bir ses kaydindan farkli
ozellik kiimeleri elde edilmistir. Bu tekniklerin detayl agiklamalar1 ve ses miithendisligi
baglamindaki teorik temelleri ¢alismanin 2.4.7.1-2.4.7.4 numarali alt boliimlerinde

sunulmustur.

Ozellik ¢ikarimi sonrasinda elde edilen veri kiimeleri, bu calismada siniflandirma
gorevleri i¢in kullanilan ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarina giris olarak verilmistir.
Modelleme siirecinde Logistic Regression, Decision Tree, SVM, KNN, Naive Bayes,
Random Forest ve XGBoost olmak {izere toplam yedi denetimli 6grenme algoritmasi
degerlendirilmistir. Bu algoritmalarin kuramsal arka plani, avantajlari, sinirliliklart ve
matematiksel temelleri ¢alismanin 2.4.5-2.4.5.8 numarali boliimlerinde ayrintili bigcimde
aciklanmistir. Bu referanslar sayesinde, model se¢iminde kullanilan algoritmalarin neden

tercih edildigi ve nasil ¢alistig1 okuyucuya kuramsal diizlemde sunulmustur.

Her bir o6zellik ¢ikarim yontemi (MFCC, PLP, LPC) ile yukarida belirtilen tiim
siniflandirma algoritmalar1 ayr1 ayri eslestirilmis ve toplamda 21 farkli model
kombinasyonu olusturulmustur. Ses verileri ile yapilan islemlerin akis semasi sekil 29°da

gorsellestirilmistir. Model performanslari, egitim ve test verilerine ayrilmis drneklem
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tizerinde 10-fold ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmistir. Degerlendirme metrikleri
olarak dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve F1 skoru gibi temel
Olctitler kullanilmistir. Bu kapsamli deneysel siirecin sonunda, MFCC ile SVM

algoritmasinin birlesimi, PTSD teshisinde en yliksek basariy1 géstermistir.

Her bir yontem icin
7 farkli model
olmak tizere toplamda
21 farkli model

Logistic Reession | | Decisio Tree | SVM " K-NN ” Naive Bayes | | Randm Forest | | Boost |

Sekil 29. Ses Sinyali Isleme Model Siireci

Modelleme siirecinde kullanilan tekniklerin hem algoritmik hem de sinyal isleme
baglaminda kuramsal temelleri daha Once tanitilan boliimlerde agiklanmig; bu boliimde
ise s0z konusu tekniklerin deneysel karsiliklari sunulmustur. Bu yapi, c¢alismanin
metodolojik biitlinliigiinii giiclendirmekte ve her asamanin bilimsel gerekcesini
desteklemektedir. Ilgili modelleme yapisinin NLP tabanli metin verisi modelleriyle

karsilastirilmasi, ilerleyen boliimlerde ayrica sunulmustur.
3.6.2 Metin verileri ile PTSD tespiti modeli

Bu asamada, ses verilerinin yalnizca akustik bilesenleriyle degil, ayn1 zamanda igeriksel
ifadeleriyle de analiz edilmesi amaclanmistir. Katilimcilardan toplanan travma
anlatilarina dayali ses kayitlari, OpenAl tarafindan gelistirilen Whisper modeli
kullanilarak metne doniistiiriilmiistiir. Whisper, ozellikle dogal, akiskan ve duygu
yogunlugu yiiksek konugmalarin transkripsiyonunda yiiksek dogruluk saglayabilen, cok
dilli bir konugma tanima sistemidir. Seslerin metne doniistiiriilmesiyle, anlatilarin dilsel
ve anlamsal yapilar1 analiz edilebilir hale gelmis; bu da travmatik deneyimlerin iceriksel

yonlerinin NLP teknikleriyle degerlendirilmesine imkan tanimistir.
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PTSD tanisinda yalnizca davranigsal ve fizyolojik belirtiler degil, bireyin travmatik
deneyimi nasil anlattig1 da tanisal agidan kritik ipuglart sunmaktadir. Kisilerin anlatim
tarzlari, kullandiklar1 kelime yapilari, duygusal yogunluk barindiran ifadeleri ya da
kacinma dili gibi dilsel gostergeler, PTSD semptomlarinin metin iizerinden
¢ikarimlanmasina olanak tanir. Bu nedenle, metin tabanli analizler yalnizca ek bir tani
araci degil; ayn1 zamanda psikopatolojinin s6zel izdiisiimlerini 6l¢gme agisindan giiclii bir

alternatiftir.

NLP yontemleri, bu igeriksel verilerin makine oOgrenmesiyle modellenebilmesini
saglamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan TF-IDF, FastText, BERT ve LLM gibi farkli
temsil yOntemleri; metinleri sayisal vektorlere doniistiirerek  siniflandirma
algoritmalariyla biitiinlestirilmistir. Her temsil yontemi, dilin semantik veya istatistiksel
farkl1 bir yoniinii yansittig1 i¢in, PTSD semptom literatiiriine dair farkli dilsel gostergeleri

yakalamada tamamlayici rol listlenmisgtir.

Sekil 30, bu siirecin genel is akisin1 dzetlemektedir. Ik asamada, ses kayitlar1 Whisper
modeliyle metne doniistiiriilmekte; ardindan elde edilen metinler dort farkli temsile (TF-
IDF, FastText, BERT, LLM) ayrilarak yedi farkli siniflandirma algoritmasina (Logistic
Regression, Decision Tree, SVM, K-NN, Naive Bayes, Random Forest, XGBoost) giris
verisi olarak sunulmaktadir. Boylece toplamda 28 farkli model kombinasyonu
olusturulmustur. Bu yapi, NLP tabanli PTSD simiflandirma stirecini hem yontemsel hem

de algoritmik diizeyde biitiinciil olarak gorsellestirmektedir.

’f Speech to Text “Il"'lEl

Her bir yéntem igin
7 farkli model
olmak tizere toplamda

28 farkli model

/7//1'

Logistic Reession || Decision Tree | - m Forest | | Boost |

Sekil 30. Dogal Dil isleme Model Siireci

PTSD teshisine yonelik metin verisi analizinde kullanilan dogal dil isleme modelleri,

metinleri sayisal vektor temsillerine doniistirmek amaciyla cesitli 6zellik ¢ikarim
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yontemlerinden yararlanmistir. Doniistiiriilen metin verileri, bu vektor temsiller
aracilifiyla siniflandirma algoritmalarina uygun hale getirilmistir. Kullanilan dort temel
temsil yontemi: TF-IDF, FastText, BERT ve LLM yapilaridir. Bu tekniklerin kavramsal
ve teknik detaylar1 ¢alismanin 2.4.8 Metin Verileri Isleme boliimiinde ayrintili olarak ele

alimustir.

TF-IDF, klasik ve istatistiksel bir 6zellik ¢ikarim yontemidir. Bu yontem, her kelimenin
ilgili belgede ne siklikla gectigini (TF) ve tiim belgeler arasindaki ayirt edici gilictinii
(IDF) dikkate alarak kelimelere agirlik atar. PTSD anlatilar1 baglaminda, bazi kelimelerin
belirli bireylerde daha sik veya nadir kullanilmasinin anlamli farkliliklara isaret
edebilecegi varsayimiyla TF-IDF yontemi 6zellikle tematik yogunluk analizinde tercih
edilmistir. FastText, kelime diizeyinde embedding olusturmanin 6tesine gecerek kelime
ici karakter n-gram’larin1 dikkate alir. Bu yap1, ozellikle dilin morfolojik zenginligine
sahip oldugu Tiirk¢e gibi dillerde anlamli bir avantaj sunar. Calismada kullanilan
FastText modeli, benzer temalara sahip kelimeler arasinda anlamsal yakinlik kurarak
PTSD’ye dair Oriintiileri daha yiiksek temsil giiciiyle sunmustur. BERT ise kelimelerin
baglamsal temsillerini ¢ift yonlii olarak isleyen bir transformer modelidir. BERT
sayesinde, ayni kelimenin farkli ciimle i¢i kullanimlarindaki anlam farklar1 modele

basariyla aktarilmigtir.

Calismada kullanilan LLM yaklagimi, metinlerin tamamim1i ciimle diizeyinde
vektorlestiren daha genel ve kapsamli bir embedding yapisi sunmugtur. Bu kapsamda,
LLaMA 3.3 tabanli bir LLM embedding modeli kullanilmis ve anlatilarin genel semantik
yapilar1 yakalanmaya calisilmistir. Ciimle bazli temsiller sayesinde sadece kelime
frekansi degil, anlatinin biitiinsel duygusal tonu ve anlatim sekli de modele aktarilmagtir.
Bu tekniklerin her biri, PTSD semptomlarinin dilsel disavurumlarini farkli diizeylerde

modelleme potansiyeli tasidigi i¢in calismada tamamlayici sekilde degerlendirilmistir.

Metin verilerinden elde edilen sayisal temsillerin PTSD teshisi amaciyla islenebilmesi
i¢in bu ¢alismada gesitli denetimli makine 8grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Ozellik
¢ikarim siirecinden (TF-IDF, FastText, BERT, LLM) elde edilen vektor temsiller, agagida
belirtilen yedi farkli siniflandirma algoritmasina giris verisi olarak sunulmustur: Logistic
Regression, Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (K-

NN), Naive Bayes, Random Forest ve XGBoost. Bu modellerin kuramsal dayanaklari,
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avantajlar1 ve smirliliklart ¢aligmanin 2.4.5-2.4.5.8 numarali boliimlerinde ayrintili
bigimde agiklanmistir. Bu boliimde ise, sz konusu modellerin metin temelli PTSD

siniflandirmasi baglaminda nasil kullanildigina odaklanilmistir.

Logistic Regression ve Naive Bayes gibi istatistiksel tabanli yontemler, TF-IDF gibi
temel temsillerle olduk¢a uyumlu ¢alisarak anlamli sonuglar vermistir. Ote yandan,
kontekstual derin temsillere sahip BERT ve LLM gibi yontemlerle birlikte Random
Forest, XGBoost ve SVM modelleri daha basarili sonuglar liretmistir. Bu, metnin
baglamsal ve semantik derinligi ile modelin 6grenme kapasitesi arasinda bir eslesme
oldugunu ortaya koymaktadir. Modelleme siirecinde, her temsil yontemi ile her
smiflandirict ayr1 ayri eslestirilmis, toplamda 28 farkli model kombinasyonu test
edilmistir. Egitim siireci, veri setinin %50’si ile gergeklestirilmis; kalan %50’lik boliim
test verisi olarak kullanilmistir. Ayrica tiim modellerde 10-fold c¢apraz dogrulama

uygulanarak genellenebilirlik artirilmistir.

Her model, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi
temel performans metriklerine gore degerlendirilmistir. Bu kapsamli yaklasim, metin
temelli PTSD teshis modellerinin yalnizca dogrulugu degil, ayn1 zamanda siniflandirma
dengesini de dikkate alarak yapilandirilmasimi saglamistir. Model sonuglarma iliskin

bulgular, ilerleyen “Bulgular” bagliginda detayli bicimde sunulmustur.
3.6.3 Modellerin birlestirilmesi

Son adim olarak, PTSD teshisinin dogrulugunu artirmak amaciyla ses verilerinden elde
edilen model ile metin verilerinden elde edilen model ensemble bir yaklasimla
birlestirilmigstir. Ses tabanli modellemede en yiliksek basari, MFCC 0Oznitelikleri ile
egitilen SVM algoritmasinda elde edilirken; metin tabanli modellemede ise en 1yi sonug
LLM (LLaMA 3.3 tabanli embedding) temsili ile egitilen XGBoost modeli tarafindan
saglanmistir. Bu iki bagimsiz modelin ¢iktilari, tek bir karar mekanizmasi altinda
birlestirilerek nihai tahmin siireci olusturulmustur. Ensemble yapida, her bir modelin test
setindeki accuracy (dogruluk) oranlari, modele ait goreli giiven katsayis1 olarak kabul
edilmistir. Ses modeli %91,07 dogruluk, metin modeli ise %92,85 dogruluk elde
ettiginden, bu oranlara karsilik gelen agirlik katsayilari hesaplanmigtir. Ardindan her

modelin ilgili siniflandirma tahmini (0 veya 1), kendi katsayis1 ile carpilmais; elde edilen
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degerler toplanarak final prediction (nihai tahmin) tiretilmistir. Bu yontem, literatiirde
"weighted soft voting" olarak tanimlanan ve model giliven skorlarina dayali karar

birlestirme yontemine karsilik gelmektedir.

Final Tahmin = arg lg{%)lc}(wl - Py(c)+ wy - Py(C)) (3.1)
C )

Accuracy, (3.2)
wy = .
1 Accuracy, + Accuracy,

Accuracy, (3.3)
W, = .
2 Accuracy, + Accuracy,

Bu caligmada ses ve metin verileriyle ayr1 ayri egitilmis iki modelin ¢iktilari, agirlikli
yumusak oylama (weighted soft voting) yontemiyle birlestirilerek nihai tahmin elde
edilmistir. Denklem 3.1'da gosterildigi iizere, her bir sinif i¢in ses modelinin verdigi
olasilik tahmini P; (¢) ve metin modelinin tahmini P, (c), modellerin test dogruluklarina
gore hesaplanan agirlik katsayilartyla wy ve w, carpilarak toplanmis ve en yiiksek skora
sahip siif, nihai tahmin olarak atanmistir. Denklem 3.2 ve Denklem 3.3, bu agirliklarin
nasil belirlendigini gostermektedir. Burada w;, ses modelinin dogruluk oraninin toplam
dogruluklara orani iken; w, ayni islemin metin modeli i¢in uygulanmis halidir. Bu
yontem, her modelin giiven diizeyini hesaba katarak karara daha fazla katki saglamasina

olanak tanimakta ve bdylece ensemble modelin dogrulugunu artirmaktadir.

Bu yaklasim sayesinde, ses ve metin verilerinin birbirini tamamlayict yapist dikkate
alinmis ve her iki veri tlirlinden gelen bilgiler entegre edilerek karar verme siireci
giiclendirilmistir. Ses verileri bireyin duygusal tonlamalarini, metin verileri ise anlati
icerigini yansittigindan; birlesik model, PTSD’ye iligkin hem duygusal hem de semantik

gostergeleri hesaba katan daha kapsamli ve giivenilir bir teshis mekanizmasi sunmustur.
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Elde edilen ensemble modelin performans sonuglari, “Bulgular” bolimiinde detayli
olarak sunulmus; bu birlesik yapinin tek basina ses veya metin modellerine gore anlamli

Olclide daha yiiksek basar1 orani sagladigi gosterilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Bulgular

Bu boliimde, gelistirilen Al modelinin deneysel degerlendirme siireci ve elde edilen
bulgular ayrintili olarak sunulacaktir. Calisma kapsaminda hem ses sinyalleri hem de
transkripte edilmis metin verileri kullanilarak PTSD teshisine yonelik ayr1 ayr1 modeller
gelistirilmis ve bu modellerin dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-
skora dayali performans Ol¢timleri gergeklestirilmistir. Ayrica, ses ve metin tabanli en iyi
modellerin  birlestirilmesiyle olusturulan ensemble modelin basar1 diizeyi de
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu alt boliimde, ilk olarak ses verilerine dayali

olarak gelistirilen modellerin bulgulari ele alinacaktir.
4.1.1 Ses sinyalleri modeli bulgular:

Bu alt baslikta, ses sinyallerinden elde edilen akustik 6zellikler kullanilarak olusturulan
makine dgrenmesi modellerinin performans bulgulari sunulmaktadir. Katilimeilarin ses
kayitlarindan ¢ikarilan MFCC, PLP ve LPC temelli Oznitelikler {izerinden farkl
siiflandirma algoritmalar1 (Logistic Regression, Decision Tree, SVM, KNN, Naive
Bayes, Random Forest ve XGBoost) denenmis ve PTSD teshisine yonelik basarilar
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Her bir sinyal isleme yontemi icin elde edilen
sonuglar dogruluk, duyarlilik, kesinlik gibi metrikler tizerinden degerlendirilmis,
modellerin giiclii ve zayif yonleri detayli bicimde tartisilmistir. Bu kapsamda ilk olarak
MFCC yontemiyle {iretilen veriler lizerinde gerceklestirilen modelleme sonuglari ele

almacaktir.
4.1.1.1 MFCC ile iiretilen veriyle egitilen modellerin sonuclar:

MFCC, bu c¢alismada ses sinyallerinden anlamli 6znitelikler ¢ikarmak amaciyla
kullanilan temel yontemlerden biri olmustur. MFCC, insan kulaginin frekans algisina
benzer bir sekilde sesi temsil etmesi nedeniyle psikolojik degerlendirme temelli
caligmalarda siklikla tercih edilmektedir. Bu ¢alismada, MFCC ile ¢ikarilan 6znitelikler

yedi farkli denetimli 6grenme algoritmasiyla test edilmis ve model basarilar
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karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, MFCC'nin PTSD teshisinde
yiiksek ayirt edicilige sahip Oznitelikler sundugunu ve bu temsille egitilen modellerin

tatmin edici dogruluk seviyelerine ulastigini gostermistir.

Yedi farkli algoritma arasinda en yiiksek basariy1, %91.07 dogruluk (accuracy) orani ile
SVM modeli gostermistir. SVM’nin 6zellikle az sayida yanlis siniflandirma yaparak hem
pozitif hem negatif siniflarda giiclii bir ayrim yapabildigi goriilmiistiir. Bu modelin 26
gercek pozitif ve 25 gercek negatif tahmin yapmasi, toplamda sadece 5 yanlis
siniflandirma ile yiiksek bir genel basariya ulagsmasini saglamistir. SVM'nin bu basarisi,
marjini maksimize eden hiper diizlem yaklasiminin ses verisindeki karmasik

siiflandirma problemlerine etkin ¢oziimler sunabildigini gostermektedir.

PTSD Tahmini - Kanisikhik Matrisi (MFCC - SVM)
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Sekil 31. MFCC — SVM Karisiklik Matrisi

SVM modelini, %85,71 dogruluk orani ile Random Forest ve XGBoost algoritmalari
izlemistir. Her iki model de giiclii aga¢ temelli yapilar sayesinde MFCC temsillerinden
etkili bigimde faydalanarak yiiksek performans sergilemistir. Bununla birlikte, Logistic
Regression (%80,35), Decision Tree (%83,92) ve K-Nearest Neighbors (%76,78) gibi

diger modeller de ortalamanin {izerinde dogruluk oranlar1 ile makul performanslar ortaya
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koymustur. Ancak bu modellerin yanlis pozitif veya yanlis negatif tahmin sayilar1 daha

yiiksektir ve bu durum, 6zellikle klinik uygulamalarda hata toleransini diistirmektedir.

Tablo 7. MFCC Yéntemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False Negatives True Accuracy
Positives  Positives Negatives
Logistic oy 5 6 23 80,35
Regression
23 4 5 24 83,92
Decision Tree
Support 3 2 25 91,07
Vector 26
Machine
K- Nearest 71 6 7 22 76,78
Neighbors
Naive Bayes 19 7 9 21 71,42
Random 24 4 4 24 85,71
Forest
XGBoost 25 5 3 23 85,71

Tablo 7, MFCC yontemiyle ¢ikarilan ses 6znitelikleri kullanilarak egitilen yedi farkli
makine 6grenmesi algoritmasinin performansini 6zetlemektedir. Tabloda her bir modelin
TP, FP, FN ve TN tahmin sayilari ile birlikte elde ettikleri dogruluk (accuracy) degerleri
sunulmustur. Bu performans 6lgiitleri, modellerin PTSD teshisindeki ayirt etme giiciinii

dogrudan ortaya koymaktadir.

En yiiksek dogruluk oran1 %91,07 ile SVM modeline aittir. Bu model, 26 dogru pozitif
ve 25 dogru negatif tahmin yaparak yalnizca 5 6rnegi yanhs siiflandirmistir. Bu sonug,
SVM’nin MFCC o6znitelikleriyle olduk¢a basarili calistigin1 gostermektedir. Random
Forest ve XGBoost modelleri de sirasiyla %85,71 dogruluk oranlariyla dikkat ¢ekmis, bu
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iki modelin giiclii siniflandirma performansi ile MFCC 6znitelikleri arasinda etkili bir

iliski kurdugu gozlemlenmistir.

Decision Tree (%83,92), Logistic Regression (%80,35) ve K-Nearest Neighbors
(%76,78) modelleri orta diizeyde basar1 gostermistir. Bu modellerin 6zellikle yanlis
negatif veya yanlis pozitif siniflandirma sayilarindaki artig, genel basari oranlarini
siirlayict bir faktér olmustur. En diislik basar1 ise %71,42 ile Naive Bayes modeline
aittir. Bu sonug, bagimsizlik varsayimi yapan Naive Bayes’in MFCC gibi korelasyon

igeren Oznitelikler lizerinde yetersiz kalabilecegini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, MFCC o6znitelikleriyle en basarili sonuglari veren
modelin SVM oldugu, ardindan Random Forest ve XGBoost’un geldigi goriilmektedir.
Bu tablo, ses temelli PTSD teshisi icin MFCC ve SVM kombinasyonunun etkili bir

¢Oziim sundugunu ortaya koymaktadir.
4.1.1.2 PLP ile iiretilen veriyle egitilen modellerin sonuclari

Tablo 8, PLP yontemi ile ses verilerinden ¢ikarilan akustik 6zniteliklerin yedi farkli
makine 6grenmesi modeli lizerindeki siniflandirma performanslarimi karsilastirmali
olarak sunmaktadir. Tabloda her model i¢cin TP, FP, FN ve TN degerleri ile genel

dogruluk (accuracy) ylizdeleri yer almaktadir.

Tablo 8. PLP Yontemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False True Negatives  Accuracy
Positives  Positives Negatives

Logistic 71 6 7 22 76,78

Regression

22 5 6 23 80,35
Decision Tree

Support 4 4 24 85,71

Vector 24

Machine
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K- Nearest 20 7 8 21 73,21
Neighbors

Naive Bayes 18 8 10 20 67,85

Random 23 5 5 23 82,14
Forest

XGBoost 24 5 4 23 83,92

En yiiksek dogruluk orani, %85,71 ile Support Vector Machine (SVM) modeline aittir.

24 dogru pozitif ve 24 dogru negatif siniflandirma gerceklestiren SVM, yalnizca

toplamda 8 yanlis siniflama yaparak PLP temsiliyle dikkat ¢eken bir basari ortaya
koymustur. SVM’yi, sirastyla XGBoost (%83,92) ve Random Forest (%82,14) modelleri

takip etmektedir. Bu modellerin PLP 6zellikleriyle yiiksek performans gostermesi,

PLP'nin belirli giiclii siniflandiricilarla uyumlu ¢alisabilecegini gostermektedir.

Model Tahmini

PTSD Tahmini - Kanisikhik Matrisi (PLP - SVM)
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Sekil 32. PLP — SVM Karisiklik Martisi

Decision Tree (%80,35) ve Logistic Regression (%76,78) modelleri orta seviyede

dogruluk saglamis, ancak yanlis negatif siniflama sayilarinin nispeten fazla olmasi bu
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basar1 oranlarimi sinirlamistir. K-Nearest Neighbors ve 6zellikle Naive Bayes modelleri,
sirastyla %73,21 ve %67,85 ile bu tabloda en diisiik basari oranlarini sergilemistir.
Ozellikle Naive Bayes modelinin 10 yanlis negatif tahmin yapmas1, modelin PLP temsili
lizerinden travma belirtisi tasiyan bireyleri smiflandirmada yetersiz kaldigini

gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, PLP yontemi ile elde edilen 6zniteliklerin en etkili
oldugu modelin yine SVM oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte XGBoost ve Random
Forest gibi ansambl tabanli modeller de bu yonteme uyumlu sonuglar tiretmistir. Bu tablo,
PLP'nin tek basina ¢ok yliksek basar1 sunmasa da gii¢lii siniflandiricilarla birlikte anlaml

sonuglar verebildigini gostermektedir.
4.1.1.3 LPC ileiiretilen veriyle egitilen modellerin sonuclar:

Tablo 9, LPC yontemi ile ¢ikarilan akustik 6zniteliklerin, PTSD siniflandirma basarisina
etkisini yedi farkli makine Ogrenmesi algoritmasi lizerinden karsilagtirmali olarak
gostermektedir. Her bir modelin TP, FP, FN ve TN degerleri ile dogruluk (accuracy)

oranlari tabloda sunulmustur.

Tablo 9. LPC Yo6ntemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False Negatives True Accuracy
Positives  Positives Negatives
Logistic 20 7 7 21 73,21
Regression
21 6 8 22 76,48
Decision Tree
Support 5 5 23 82,14
Vector 23
Machine
K- Nearest 19 8 9 20 69,64
Neighbors
Naive Bayes 17 9 11 19 64,28
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Random 7 6 6 22 78,57
Forest

XGBoost 23 5 5 23 82,14

En yiiksek dogruluk orani %82,14 ile hem SVM hem de XGBoost modellerinde elde

edilmistir. Bu iki model, 23 dogru pozitif ve 23 dogru negatif siniflandirma ile oldukc¢a

dengeli bir performans sergileyerek, LPC ile calistiginda da yiiksek bir basari

potansiyeline sahip olduklarini kanitlamistir. SVM ve XGBoost, dnceki MFCC ve PLP

analizlerinde de on plana ¢iktig1 gibi, LPC verisinde de giivenilir bir siniflandirma

performansi sunmustur.

Model Tahmini

PTSD Tahmini - Kanisikhik Matrisi (LPC - SVM)
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Sekil 33. LPC — SVM Karisiklik Martisi

Random Forest (%78,57) ve Decision Tree (%76,48) modelleri orta seviyede dogruluk

sunarken, 6zellikle Random Forest modelinin diisiik yanlis siniflandirma oranlar1 dikkat

cekmistir. Bu modellerin sonuglari, LPC ile siniflandirma yapilirken 6zellikle karar

agaclar1 temelli yontemlerin faydali olabilecegini gostermektedir.

101



Logistic Regression (%73,21) ve K-Nearest Neighbors (%69,64) modelleri nispeten
diisiik dogruluk oranlarma sahip olmus, ancak en diisiik basar1 yine Naive Bayes
(%64,28) modelinde gozlemlenmistir. Naive Bayes modelinde 11 yanlhs negatif
siniflandirma yapilmasi, PTSD belirtilerini tasiyan bireylerin hatali bi¢imde saglikli

olarak etiketlenmesine neden olmus, bu durum modelin giivenilirligini diistirmistiir.
4.1.1.4 Ses verisi ile egitilen modellerin karsilastirmasi

Genel olarak degerlendirildiginde, LPC yontemiyle elde edilen 06zniteliklerin
siniflandirma giici MFCC ve PLP kadar giiclii olmasa da, SVM ve XGBoost gibi
algoritmalarla kullanildiginda tatmin edici sonuglar verebildigi goriilmektedir. Bu tablo,
LPC’nin belirli giiglii algoritmalarla birlikte uygulandiginda yiiksek dogrulukla

calisabilecegini gostermesi bakimindan 6nemlidir.

Ses modellemesi siirecinde en diisiik basar1 ise %64,28 dogruluk orani ile Naive Bayes
modeline ait olmustur. Naive Bayes’in temel varsayimi olan degiskenler arasi kosulsuz
bagimsizlik, karmasik yapisal iliskiler iceren ses Oznitelikleri {izerinde yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle, bu modelin hem gercek pozitif hem de negatif tahminlerinde
ciddi sapmalar goriilmiistiir. Sonu¢ olarak, MFCC ile olusturulan 6znitelikler en iyi
sekilde SVM modeli tarafindan degerlendirilmis ve PTSD teshisi i¢in en uygun ses-
temelli model olarak 6ne ¢ikmistir. Bu bulgular, ses analizine dayali teshis modellerinde
MFCC+SVM  eslesmesinin ~ gilivenilir bir segenek oldugunu giicli  bicimde
desteklemektedir.
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MFcC Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslan
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Sekil 34. MFCC Verileriyle Egitilen Modellerin Basar1 Karsilastirmasi

Sekil 34, MFCC oznitelikleri kullanilarak egitilen yedi farkli makine 6grenmesi
modelinin PTSD tespitindeki dogruluk (accuracy) performanslarini karsilastirmali olarak
gostermektedir. Grafik incelendiginde, SVM modelinin %91,07 dogruluk oraniyla diger
modellerden belirgin sekilde daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Bunu
sirastyla Random Forest (%85,71), XGBoost (%85,71) ve Decision Tree (%83,93)
modelleri takip etmektedir. Naive Bayes (%71,43) modeli ise en diisiik dogruluk oranina
sahip olup, PTSD semptomlarini dogru siniflamada yetersiz kalmistir. Bu grafik, MFCC
temelli akustik 6zelliklerin 6zellikle SVM algoritmasiyla birlikte kullanildiginda oldukca

basarili sonuglar verdigini agik¢a ortaya koymaktadir.
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PLP Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslar
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Sekil 35. PLP Verileriyle Egitilen Modellerin Basar1 Karsilastirmasi

Sekil 35, PLP ozellikleri kullanilarak olusturulan PTSD tespit modellerinin dogruluk
oranlarini karsilastirmali olarak gostermektedir. Grafik verilerine gore, en basarilt model
SVM olmusg ve %85,71 dogruluk orani ile dikkat ¢cekmistir. SVM’yi sirastyla XGBoost
(%83,93) ve Random Forest (%82,14) modelleri takip etmistir. Diger taraftan, Naive
Bayes (%67,86) ve K-Nearest Neighbors (%73,21) modelleri daha diisiik dogruluk
oranlar1 ile performans agisindan geride kalmistir. Genel olarak PLP tabanli modeller
MFCC’ye kiyasla daha diigiik basar1 gdstermis olsa da, 6zellikle SVM ve XGBoost
algoritmalari ile tatmin edici sonuglar liretmistir. Bu da PLP’nin, dogru algoritmalarla

birlestirildiginde makul bir performans saglayabilecegini gdstermektedir.
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LPC Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslan
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Sekil 36. LPC Verileriyle Egitilen Modellerin Bagar1 Karsilastirmast

Sekil 36, LPC temelli Ozniteliklerle egitilen PTSD tespit modellerinin dogruluk
(accuracy) performanslarint karsilagtirmali olarak sunmaktadir. Grafik incelendiginde,
SVM ve XGBoost modellerinin esit dogruluk orani (%82,14) ile en basarili modeller
oldugu goriilmektedir. Bu iki modeli Random Forest (%78,57) takip ederken, Naive
Bayes (%64,29) en diisiik basariyr gostermistir. K-Nearest Neighbors (%69,64) ve
Logistic Regression (%73,21) gibi modeller ise orta diizeyde performans sergilemistir.
Genel olarak degerlendirildiginde, LPC 0&zellikleriyle elde edilen dogruluk oranlar
MFCC ve PLP’ye kiyasla daha diisiik diizeyde seyretmistir. Bu durum, LPC’nin travma
sonrasi stres bozuklugu gibi karmagik psikolojik durumlarin tespitinde tek basina yeterli
ayristiriciligl  saglayamayabilecegini  gostermektedir. Yine de giiclii siniflandirma

algoritmalartyla birlikte tatmin edici sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir.
4.1.2 Dogal dil isleme modeli bulgular:

NLP tabanli analizlerin temelini olusturan bu ¢alismada, 6ncelikle katilimcilardan alinan
ses verileri Whisper modeli araciligiyla yazili metne doniistiiriilmiistiir. Elde edilen
metinler, NLP 6n isleme tekniklerinden geg¢irilerek analiz i¢cin uygun hale getirilmistir.
Bu veriler iizerinde dort farkli temsil yontemi kullanilarak 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirilmistir: TF-IDF, FastText, BERT ve LLM (LLaMA 3.3 embedding). Her bir

temsil yontemi ile Logistic Regression, Decision Tree, SVM, KNN, Naive Bayes,
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Random Forest ve XGBoost gibi denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 egitilmistir.
Bu boliimdeki temel hedef, transkripte edilmis metinler lizerinden gelistirilen NLP
modellerinin PTSD teshisindeki performanslarini karsilastirmak ve metin verisine dayal

yaklagimlarin dogruluk diizeylerini degerlendirmektir.
4.1.2.1 TF-IDF ile iiretilen veriyle egitilen modellerin sonug¢lar:

TF-IDF yontemi ile elde edilen metin temsilleri kullanilarak yedi farkli makine 6grenmesi
algoritmasi test edilmistir: Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector Machine,
K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Random Forest ve XGBoost. Bu yontemle yapilan
analizler sonucunda en yiiksek dogruluk orani %83,93 ile XGBoost modelinde elde
edilmistir. Naive Bayes (%82,14) ve Logistic Regression (%78,57) modelleri de makul
basar1 seviyelerine ulagirken, 6zellikle Decision Tree ve Support Vector Machine

modellerinin %75 dogrulukla sinirh kaldig1 gozlemlenmistir.

TF-IDF Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslan
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Sekil 37. TF-IDF Verileriyle Egitilen Modellerin Basar1 Karsilagtirmasi

TF-IDF temsillerinin yiiksek boyutlu, seyrek yapisi bazi algoritmalar i¢in 6grenmeyi
zorlagtirirken, XGBoost gibi gelismis ansambl yontemlerinin bu yapidan daha etkili
sekilde faydalanabildigi anlasilmaktadir. Elde edilen sonuglar Tablo 10 ve Sekil 37°de

detayl olarak sunulmustur.
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Tablo 10. TF-IDF Yontemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False True Negatives  Accuracy
Positives  Positives Negatives
Logistic 20 4 8 24 78,57
Regression
19 5 9 23 75
Decision Tree
Support 8 6 20 75
Vector 22
Machine
K- Nearest 21 6 7 22 76,78
Neighbors
Naive Bayes 22 4 6 24 82,14
Random 20 4 8 24 78,57
Forest
XGBoost 24 5 4 23 83,92

4.1.2.2 FastText ile iiretilen veriyle egitilen modellerin sonug¢lari

FastText temsili kullanilarak gergeklestirilen smiflandirmalarda, genel dogruluk
seviyelerinin genis bir aralikta dagildigi gozlemlenmistir. Yedi farkli algoritma ile
yapilan testlerde, en yiiksek dogruluk orani %91.07 ile Random Forest modeline aitken,
en diisiik dogruluk %69,64 ile Decision Tree algoritmasinda goriilmiistiir. Ozellikle Naive
Bayes (%82,14) ve Logistic Regression (%85,71) modelleri de basarili performanslar
sergilemistir. Bu sonuglar, FastText’in kelime i¢i n-gram yapilarindan faydalanarak
semantik temsil giiclinii artirdigini, ancak bazi modellerin bu temsili tam anlamiyla

degerlendirmekte zorlandigin1 géstermektedir.
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FastText Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslari
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Sekil 38. FastText Verileriyle Egitilen Modellerin Basar1 Karsilastirmasi

Ayrica, en diislik performansa sahip modelin yiiksek yanlis pozitif ve negatif sayilar
tiretmesi, modelin hem 06zgiillik hem de duyarlilik agisindan yetersiz kaldigini ortaya
koymaktadir. Elde edilen veriler, FastText’in potansiyelini iyi optimize edilmis
modellerle birlikte kullanildiginda daha yiliksek dogruluk saglayabilecegini
desteklemektedir.

Tablo 11. FastText Yontemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False True Negatives  Accuracy

Positives  Positives Negatives

Logistic 24 4 4 24 85,71
Regression
19 8 9 20 69,64
Decision Tree
Support 5 9 23 75
Vector 19
Machine
K- Nearest 20 3 8 25 80,35
Neighbors
Naive Bayes 25 7 3 21 82,14
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Random 25 2 3 26 91,07
Forest

XGBoost 19 5 9 23 75

4.1.2.3 BERT ile iiretilen veriyle egitilen modellerin sonuclar:

BERT temelli metin temsilleriyle yapilan siniflandirmalarda elde edilen dogruluk oranlari
genel olarak yliksek diizeydedir. Transformer mimarisinin baglamsal analiz giiciinden
faydalanan bu temsil yontemi, 6zellikle semantik iliskilerin gii¢lii oldugu anlatimlarda
modelin basarisint belirgin sekilde artirmigtir. Elde edilen sonuglara gore en yiiksek
dogruluk orani %89.28 ile SVM ve XGBoost modellerine aittir. Bu iki modelin BERT ile
birlikte ¢alistiginda oldukca tutarl ve etkili sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Ozellikle
diisiik false negative (yanlis negatif) sayilari, modelin PTSD'li bireyleri basarili sekilde
ayirt ettigini ortaya koymaktadir.

BERT Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslari
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Sekil 39. BERT Verileriyle Egitilen Modellerin Bagar1 Karsilastirmast

Ancak tiim modellerin BERT ile ayni diizeyde performans gosteremedigi de dikkat
cekicidir. Ozellikle Decision Tree ve K-Nearest Neighbors gibi modeller, dogruluk orani
acisindan nispeten daha diisiik sonuglar vermis (%76.78), bu da BERT in iirettigi yiiksek
boyutlu temsillerin bazi algoritmalar tarafindan verimli sekilde islenemedigini

gostermektedir. Bu baglamda, BERT gibi giiglii bir temsil yonteminin etkili sekilde
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kullanilabilmesi i¢in ayn1 oranda sofistike siniflandiricilar tercih edilmelidir. Genel olarak
bakildiginda, BERT temelli modellerin elde ettigi performanslar, metin tabanli PTSD
teshisinde baglama duyarli dil modellerinin ne denli 6nemli bir rol oynayabilecegini

gostermektedir.

Tablo 12. BERT Yéntemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False True Negatives  Accuracy
Positives  Positives Negatives
Logistic 23 7 5 21 78,57
Regression
26 9 2 19 80,35
Decision Tree
Support 5 1 23 89,28
Vector P
Machine
K- Nearest 24 9 4 19 76,78
Neighbors
Naive Bayes 21 6 7 22 76,78
Random 24 7 4 21 80,35
Forest
XGBoost 26 4 2 24 89,28

4.1.2.4 Biiyiik dil modeli ile iiretilen veriyle egitilen modellerin sonug¢lar:

LLM (LLaMA 3.3 embedding) temsili ile elde edilen sonuclar, bu calismadaki tiim metin
temelli modeller arasinda en yiiksek basar1 oranin1 gostermektedir. Tabloya gore, LLM
kullanilarak egitilen modellerin dogruluk (accuracy) degerleri %87,5 ile %92,85 arasinda
degismekte olup, bu aralik diger tiim temsil tekniklerinden daha iist diizeydedir. Ozellikle
XGBoost algoritmastyla eslestiginde model 26 dogru pozitif ve 26 dogru negatif tahmin

ile 0.92857°1ik iistlin bir dogruluk oranina ulagmistir. Bu basar1 seviyesi, modelin hem
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PTSD olan bireyleri dogru sekilde siniflandirma hem de saglikli bireyleri yanlis pozitif

olarak siniflandirmama agisindan oldukga dengeli ¢alistigini gdstermektedir.

LLaMA 3.3 Ozellikleri ile PTSD Tespiti - Model Performanslari
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Sekil 40. LLM Verileriyle Egitilen Modellerin Basar1 Karsilastirmast

Modelin sahip oldugu bu yiiksek dogruluk orani, precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik)
metriklerinde de giiglii bir performans sergiledigini gdstermektedir. Ozellikle 26 dogru
pozitif ve yalmizca 2 yanlis negatif degerle ulasilan yiiksek recall, modelin PTSD
hastalari1 kacirmadan dogru sekilde yakalayabildigini ortaya koymaktadir. Benzer
sekilde, sadece 2 yanlis pozitif ile yiiksek precision elde edilmis ve bu da saglikli
bireylerin yanliglikla PTSD’li olarak siniflandirilmadigini gdstermektedir. Tiim bu
veriler, LLM temsiline dayali XGBoost modelinin, iceriksel baglami giiclii bir bicimde
yakalayabilme kapasitesi sayesinde NLP tabanli teshis modelleri icerisinde en giiglii
alternatif oldugunu dogrulamaktadir. Bu basari, calismanin ileri asamalarinda ensemble

yapi ile birlestirilen modellerin performansina da 6nemli katkilar saglamistir.
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Tablo 13. LLM Yéntemi Ozet Karsilastirmali Dogruluk Tablosu

True False False True Negatives  Accuracy
Positives  Positives Negatives
Logistic 25 3 3 25 89,28
Regression
24 3 4 25 87,5
Decision Tree
Support 4 3 24 87,5
Vector 25
Machine
K- Nearest 75 3 3 25 89,28
Neighbors
Naive Bayes 25 2 3 26 91,07
Random 26 3 2 25 91,07
Forest
XGBoost 26 2 2 26 92,85

4.1.3 Biitiinlesik model bulgular:

Gelistirilen ses ve metin temelli modellerin en basarili 6rnekleri bir araya getirilerek
olusturulan biitiinlesik (ensemble) model, PTSD teshisinde {istiin performans
gostermistir. Bu model, ses verilerinden MFCC + SVM kombinasyonu ve metin
verilerinden LLM + XGBoost kombinasyonlarinin ¢iktilart dogrultusunda agirlikl
oylama (weighted voting) yontemiyle nihai tahminleri iiretmistir. Her bir modelin test
dogruluk oranlari, bu oylama sisteminde agirlik katsayisi olarak kullanilmis ve bdylece

model ¢iktilar1 daha giivenilir bi¢imde birlestirilmistir.

Biitiinlesik modelin dogruluk (accuracy) orant %96.42 gibi son derece yliksek bir
seviyeye ulasmistir. Ayrica, bu model 28 dogru pozitif tahmin gerceklestirmis, higbir
yanlis negatif (False Negative) iiretmemistir. Bu durum, PTSD tanis1 konmasi gereken

hicbir bireyin gozden kacirilmadigini gostermektedir ki bu da ozellikle klinik
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uygulamalar a¢isindan oldukca kritik bir basaridir. Sadece 2 yanlis pozitif ile modelin
precision degeri de yiiksek diizeyde kalmais, saglikli bireyleri yanlislikla PTSD tanisi ile

siniflandirma orani minimumda tutulmustur.

PTSD Tahmini - Butiinlesik Model
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Sekil 41. Biitiinlesik Model Karmasiklik Matrisi

Bu sonuglar, ¢cok modelli (multi-modal) yapay zeka sistemlerinin, 6zellikle ruh sagligi
gibi karmasik ve ¢cok boyutlu alanlarda tani siirecini desteklemek i¢in giiclii bir alternatif
sundugunu ortaya koymaktadir. Ensemble yaklagimi sayesinde hem ses hem de metin
verisinden gelen bilgi zenginlestirilmis ve modelin genelleme kapasitesi artirilmistir. Bu
dogrultuda gelistirilen model, yalnizca akademik bir basar1 6rnegi degil, ayn1 zamanda
klinik karar destek sistemlerinde pratik olarak uygulanabilecek yiiksek giivenilirlikte bir

arag niteligi tagimaktadir.
4.2 Tartisma

Bu ¢alismada, travma sonrasi stres bozuklugu (PTSD) tanisini desteklemek amaciyla ses
ve metin verilerine dayali iki ayr1 yapay zeka modeli gelistirilmis ve bu modellerin
ciktilari, daha yiiksek dogruluk elde etmek iizere biitiinlesik (ensemble) bir yapida
birlestirilmistir. Elde edilen sonuglar, Al destekli yaklasimlarin 6zellikle psikolojik tani
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stireclerinde 6nemli katkilar sunabilecegini gostermektedir. Tartisma kapsaminda, hem
ses hem de metin modellerinin gii¢lii ve zayif yonleri ele alinmig, bu modellerin birlikte

kullaniminin getirdigi avantajlar analiz edilmistir.

Ses verileriyle yapilan modelleme siirecinde MFCC o6zellikleriyle egitilen SVM modeli,
%91.07 dogruluk orani ile en basarili sonuglart iiretmistir. Bu sonug, sesin duygusal igerik
tagimasi ve bireyin psikolojik durumunu dogrudan yansitmasi nedeniyle agiklanabilir.
Ancak diger ses 6zellikleri (PLP ve LPC) ile elde edilen dogruluk oranlarinin gérece daha
diisiik olmasi, ses sinyallerinin islenmesinde kullanilan temsil yontemlerinin dogruluk
tizerinde belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, ses verisi ile calisan
modellerin sinyal isleme teknigine olduk¢a duyarli oldugunu ve dikkatli 6n isleme

gerektirdigini gostermektedir.

Metin tabanli modellerde ise, LLM (LLaMA 3.3) ile elde edilen embedding temsilleri,
klasik yontemler olan TF-IDF ve FastText'e kiyasla ¢ok daha basarili sonuglar vermistir.
Ozellikle LLM + XGBoost kombinasyonu %93 e yakin dogruluk ile dikkat ¢ekmistir. Bu
basari, biiyiik dil modellerinin baglamsal ifadeleri anlamlandirmadaki {stiinliigiinii ve
ozellikle travmatik anlatilarda gegen karmasik dil yapilarini ¢éziimleyebilme kapasitesini
yansitmaktadir. Ancak klasik yontemlerin daha diisiik dogruluk oranlarina sahip olmasi,
metin temelli smiflandirmalarda temsil yoOnteminin se¢iminin model performansi

tizerinde belirleyici oldugunu gostermektedir.

Calismanin en dikkat ¢eken sonucu ise, her iki veritipiyle elde edilen en iyi modellerin
birlestirildigi ensemble yaklasimiyla %96.42 dogruluk oranina ulasilmasidir. Bu model,
hem klinik olarak anlamli sonuglar iiretmis hem de yanlis negatif iiretmeyerek yiiksek
duyarliliga ulasmistir. Bu bulgu, ses ve metin verilerinin birlikte kullanilmasinin, tekil
modellerden ¢ok daha giivenilir sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, ruh
saglig1 alaninda gelistirilecek tani sistemlerinin ¢cok modaliteli olmasi, hem dogruluk hem

de genelleme kabiliyeti agisindan biiylik avantaj saglamaktadir.

Genel olarak bu ¢alisma, Al temelli modellerin psikolojik bozukluklarin teshisinde nasil
etkili bicimde kullanilabilecegini gdstermektedir. Ancak bu modellerin daha biiyiik veri
kiimeleri, farkli yas gruplar ve kiiltiirel farkliliklara sahip drneklemler {izerinde test

edilmesi, genellenebilirlik agisindan gereklidir. Ayrica etik, anonimlik ve veri glivenligi
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konularinda gosterilen titizlik, bu tiir modellerin gercek hayatta uygulanabilirligini

destekleyen en dnemli faktorlerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma, travma sonrasi stres bozuklugunun (PTSD) yapay zeka destekli tanisinda
hem ses hem de metin verilerini kullanarak gii¢lii bir modelleme yaklagimi ortaya
koymustur. Gelistirilen sistem, katilimcilardan alinan ses kayitlarinin hem akustik
Ozellikleriyle hem de metne dokiilerek dilsel igerikleriyle analiz edilmesine olanak
tanimig; bu yOniiyle literatiirdeki tekil veri tipine dayali yaklasimlarin 6tesine gegmistir.
Modelleme siirecinde MFCC, PLP ve LPC gibi sinyal temsilleri ses verisi i¢in, TF-IDF,
FastText, BERT ve LLaMA 3.3 gibi temsiller ise metin verisi i¢in kullanilmig ve bu

temsiller, yedi farkli denetimli 6grenme algoritmasi ile degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, ses verisi ile en yiiksek basartyt MFCC 6zellikleriyle
egitilen SVM modeli saglamis ve %91.07 dogruluk oranina ulagmigtir. Metin verileri
tarafinda ise LLM tabanli embedding’ler ile ¢calisan XGBoost modeli %92.85 dogruluk
ile 6ne ¢ikmistir. Her iki modelin ¢iktilarinin agirlikli oylama yontemiyle birlestirildigi
ensemble sistem, %96.42 gibi olduk¢a yliksek bir dogruluk oranina ulasarak ¢alismanin
en basarilt ¢iktist olmustur. Bu sonug, ses ve metin verilerinin ¢cok modelli (multimodal)
olarak birlikte kullanilmasinin PTSD gibi psikolojik bozukluklarin tanisinda belirgin bir

basar1 artis1 sagladigini gdstermektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma PTSD teshisinde yapay zeka destekli, giivenilir ve yiiksek
dogruluklu bir yaklasim ortaya koymus; hem akademik literatiire hem de ruh saghigi
teknolojilerine 6nemli katkilar sunmustur. Gelistirilen modelin 6l¢eklenebilirligi, farkl
bozukluklara uyarlanabilirligi ve etik temelli siirdiiriilebilirligi, gelecekteki ¢aligmalar

icin giliclii bir zemin olusturmaktadir.
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