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OZET

Derin Ogrenme Yontemi Kullanarak Psikiyatri Kliniginde Siddet ve Intihar
Girisimi Davranislarinin Tespiti

OZTURK AKDENIZ, Ceyda
Doktora Tezi, Psikiyatri Hemsireligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ayse OKANLI
Subat 2025

Bu arastirmanin amac psikiyatri yatakli servisinde intihar ve siddet davranislarimin
derin 6grenme yontemi kullanarak tespitini saglamaktir. Arastirma Goztepe Prof. Dr.
Stileyman Yalcin Sehir Hastanesi Eriskin Erkek Psikiyatri Kliniginde Mayis-Temmuz
2024 tarihleri arasinda ytirtitilmistiir. Arastirma https:/ /clinicaltrials.gov/ adresine
kayit edilmistir (ClinicalTrials.gov Identifier: NCT06421480). Arastirma kapsaminda
siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi olmak tizere {i¢ sinif tanimlanmistir. Siddet ve
siddetsizlik smuflarina ait egitim verileri igin Life Violence Situations Dataset
kullanilirken, as1 yoluyla intihar girigimi verileri 6zel olarak olugturulmustur. Ug sinifa
ait test verisi igin ise 6zgtin bir veri seti olusturulmustur. Gortinttiler, dokuz oyuncu
yardimiyla kamera kaydi yontemiyle toplanmis; OpenPose algoritmas: kullanilarak
ac1 ve pozisyon degisiklikleri hesaplanmistir. Bu 6zellikler, azimutal yer degistirme
yonteminin uygulanmasiyla elde edilerek LSTM (Uzun Kisa Dénem Hafizasi) agina
girdi olarak sunulmustur. Dogruluk orani %95 olan modelin gercek zamanlh uyar1
mekanizmasi, Telegram ve bilgisayar ekrani tizerinden “violence detected” veya
“suicide attempt detected” mesajlarini iletecek sekilde tasarlanmistir. Gergek zamanli
degerlendirme asamasinda 4 tiyatro/drama oyuncusunun yardimi alinmistir.
Oyuncular gece ve giindiiz stirelerince ii¢ sinifa ait tim eylemleri gerceklestirmis ve
kamera kayd: yapilmistir. Kaydedilen gortintiiler tizerinden ti¢ saghk calisaninin
gorusti almarak meydana gelen her siddet ve intihar eyleminin baslangic ve bitis
zamanlarimi ortak bir degerlendirmeyle yazmasi istenmistir. Modelin calismasi
bittiginde olusan log dosyasi saglik calisanlarinin belirttigi baslangic ve bitis
sureleriyle kiyaslanarak hem gercek zamanli etkinligi hem de insan goziiyle
kiyaslandiginda ki etkinligi degerlendirilmistir. Gece ¢ekimlerinde model 51 uyar:
vermis; bunlarin ticli gercekte siddet icermemesine ragmen “siddet” seklinde
etiketlenmistir. Yiize yastik kapama ve tekme atma davranislarinda uyar1 vermesi
gerekirken, vermemistir. Giindiiz ¢ekimlerinde 122 uyar:1 alinmis, model gerceklesen
her siddet eylemi icin uyar1 vermistir. Siddetsiz eylemlerde 37 yanhs siddet uyarist
gozlenmistir. Bu degerlendirme sonucunda gece ve giindiiz siirelerince hemen hemen
tiim siddet ve intihar girisimi eylemlerinin tespit edildigi sonucuna varilmstir.

Anahtar Kelimeler: Siddet, Siddetsizlik, Intihar Girisimi, Derin Ogrenme, Psikiyatri
Klinigi
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ABSTRACT

Detection of Violence and Suicide Attempt Behaviors in Psychiatry Clinic Using
Deep Learning Method

OZTURK AKDENIZ, Ceyda
Doctoral Thesis, Department of Psychiatric Nursing
Advisor: Prof. Dr. Ayse OKANLI
February 2025

The purpose of this study is to detect suicidal and violent behaviors in an inpatient
psychiatric setting using a deep learning approach. The research was conducted
between May and July 2024 at the Adult Male Psychiatry Clinic of Goztepe Prof. Dr.
Stileyman Yalgin City Hospital and registered at https://clinicaltrials.gov
(ClinicalTrials.gov Identifier: NCT06421480). Within the scope of the study, three
classes were defined: violence, non-violence, and attempted suicide. While the Life
Violence Situations Dataset was employed for training data concerning violence and
non-violence, an additional dataset for attempted suicide by hanging was specifically
created. An original dataset was then constructed for testing across all three
classes.Video data were collected using camera recordings of nine actors, after which
angle and position changes were computed via the OpenPose algorithm. The resulting
features, obtained by applying azimuthal displacement, were subsequently fed into an
LSTM (Long Short-Term Memory) network. The model achieved an accuracy rate of
95% and was equipped with a real-time alert mechanism that provides “violence
detected” or “suicide attempt detected” notifications via Telegram and computer
screens.During the real-time evaluation phase, four theater/drama actors performed
all three classes of actions (violence, non-violence, and attempted suicide) both day
and night, while their behaviors were recorded. Three healthcare professionals then
reviewed these recordings and jointly determined the start and end times of each
violent and suicidal act. Upon completion, the model’s log file was compared against
these reference times to evaluate both real-time performance and agreement with
human observation. During nighttime recordings, the model issued 51 alerts, with
three falsely labeled as violence, and failed to detect covering the face with a pillow
and kicking behaviors. In daytime recordings, 122 alerts were generated, capturing all
actual violent incidents but mistakenly labeling 37 non-violent acts as violent. Based
on this assessment, it was concluded that nearly all violent and suicidal behaviors were
successfully detected in both daytime and nighttime sessions.

Keywords: Violence, Non-violence, Suicide Attempt, Deep Learning, Psychiatry Clinic
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BOLUM 1. GIRIS

1.1. Problemin Tanimi ve Onemi

Psikiyatri kliniginde yatan hastalarin giivenligini saglamak, siddet ve intihar gibi riskli
davraniglar1 tespit etmek saglik calisanlarinin birinci sorumluluklar1 arasindadir. Ozellikle
psikiyatrik hastaliga sahip bireyler arasinda intihar kanita dayali en 6nemli risk etmenidir ve
hasta giivenligini tehdit eden en 6nemli unsurlarin basinda gelmektedir (Harmanci, 2015).
Intihar girisimi kliniklerde siklikla karsilasilan bir kriz durumudur. Yatan hastalarda intihar
girisimi oraminin 5-10 kat arttign bilinmektedir. Intihar girisimlerinin yam sira siddet
davraniglar1 da yatarak tedavi goéren hastalarin oldugu kliniklerde siklikla karsimiza
¢ikmaktadir (Woottiluk et al., 2020). Ulkemizde Kizilirmak (2014) yaptig1 calismada sizofreni
ve diger psikotik bozukluga sahip bireylerde siddet potansiyelinin yiiksek oldugu belirlenmistir.
Intihar girisimi oranlarinin major depresyon, bipolar bozukluk, sizofreni ve diger psikotik
bozukluklarin varliginda anlamli diizeyde artti§1 sonucuna varilmistir. Literatiir tarandiginda
psikiyatri kliniklerinde siddet ve intihar davraniginin 6nlenmesinin iilkemizde ve Diinya’da
onemli bir konu oldugu anlagilmaktadir.

Bu arastirmada tespit edilmesi istenen davraniglar siddet (tokat atma, arkadan bogazini sikma,
kafa atma, sert bir cisimle vurma, sa¢ cekme, tekme atma, yumruk atma, itme, duvara yaslama,
bogusma, ylize yastik kapama) ve as1 yoluyla intihar davraniglaridir. As1 eyleminin yiiksek
oranda Oliimle sonuclanmasi ve bazi lilkelerde giderek daha yayginlagsmasi nedeniyle Diinya
capinda Oncelikli bir sorun haline gelmistir. Ast yoluyla intihar girisimi sonrasi sag kalan
bireylerde miyokardiyal hasar, fel¢ ve hipoksik beyin hasar1 gibi durumlar tespit edilmistir. As1
yoluyla intiharlarda baglama noktalarinin ve araglarinin tamami yok edilememesi sebebiyle
asilarak intihar1 azaltmak i¢in 6nleme alaninda daha az firsat mevcuttur (Sabrinskas et al., 2022;
Naghavi, 2019). Christl et al. (2022) yaptig1 calismada psikiyatri kliniklerinde yatarak tedavi
goren hastalarda asi yoluyla intihar en sik karsilagilan intihar yontemi oldugu ve ¢ogunun
oliimle sonug¢landigi tespit edilmistir.

Psikiyatri kliniklerinde gorev yapan hemsireler, hasta giivenligini saglamak ve terapdtik
iliskileri siirdiirmek gibi 6nemli sorumluluklar1 yerine getirmektedir (Slemon et al., 2017). Bu
baglamda, psikiyatri hemsireleri 6zellikle siddet ve intihar davraniglarinin 6nlenmesi amaciyla
risk degerlendirme, psiko-egitim, kriz miidahalesi ve onleyici giivenlik stratejileri gibi kapsamli
girisimler uygulamaktadirlar (American Psychiatric Nurses Association, 2022; Svensson,
2022). Ayrica, intihar riski yiiksek olan hastalarla ¢alisirken koruyucu 6nlemleri alma (6rnegin
as1 girisiminde kullanilabilecek materyallerin kontrolii) ve bu hastalara 6zel bakim planlari
diizenleme sorumlulugu da hemsirelerin gorevleri arasindadir. Psikiyatri kliniklerinde siddet ve
intihar davraniglarinin belirlenmesi ve hasta/¢alisan giivenliginin saglanmasi amaciyla Saglik
Hizmetleri Genel Miudirliigii (2023) saglikta kalite standartlar1 kapsaminda, psikiyatri
kliniklerinde yatan hastalarin kamerayla gozlemlenmesine iliskin onlemler yer almaktadir.
Ancak bu 6nlemler tamamiyla sorunu ¢6zmede yeterli degildir. Psikiyatri kliniklerinde hastanin
takibi bir hemsirenin siirekli olarak bilgisayar ekranindan odalara yerlestirilen kamera
goriintiilerini takip etmesiyle saglanmaktadir. Ozellikle gece nébetlerinde daha az sayida
hemsire ¢aligmaktadir. Bu durum hem gece nobetlerinde kamera takibinin yapilmasin
zorlagtirmakta hem de hasta gilivenligi acgisindan problem olusturmaktadir. Ekran takibi
yapilamadig1 anlarda meydana gelebilecek olumsuz davranislar gézden kacabilmektedir. Bu
nedenle yapay zeka ve veri analizinde giin gectik¢e daha yaygin kullanilmaya baglayan derin



O0grenme yontemi siddet ve intihar gibi olumsuz durumlar1 6nlemek amaciyla kullanilmistr.
Derin 06grenme mevcut verilerden anlamli sonug¢/tahmin c¢ikarmaya calisan yapay zeka
algoritmalarinin 6zellesmis bir alt dalidir. Saglik alaninda derin 6grenme yoOntemi sikca
kullanilmaktadir ve psikiyatride bu alanlardan birisidir. Literatiir incelendiginde psikiyatri
alaninda derin 6grenme genellikle hastaliklarin dogru teshisi, hastaligin seyri ve tedaviye yanit
konusunda kullanilmigtir. Ruhsal hastaliga sahip bireylerde beden hareketlerinden duygulari
tanimak ve siniflandirmak amaciyla yapilan ¢alismada % 90 nin lizerinde basar1 elde edilmistir
(Ahmed et al., 2019). Park ve arkadaslarinin (2016) yaptigi bir ¢alismada genel insan
hareketlerini tanimaya yonelik bir ¢alisma yapmis ve % 95 {izeri bagar1 elde etmistir. Bagka bir
calismada intihar eyleminin tam zamanli tespitine yonelik yliksek basar1 elde edilmistir
(Bouachir et al., 2018). Bu aragtirmada derin 6grenme yontemi kullanarak psikiyatri kliniginde
tedavi goren hastalarin siddet ve intihar girisimi davranislarinin tespitini saglamak birincil
amacimizdir. Psikiyatri klinikleri bu davranislarin sik meydana geldigi kliniklerdir. Arastirma
kapsaminda yer alan davraniglarin tespiti derin 6grenme yontemi ve OpenPose uygulamasi
kullanilarak beden hareketlerinden saglanmistir. OpenPose insan viicudunun iskelet yapisini
yiiksek dogrulukla tespit ederek uzamsal bir temel sunmaktadir. Geleneksel ham goriintii
verilerine gore giiriiltliye ve ortamsal degisimlere kars1 daha dayaniklidir. OpenPose gorsel
icerigi iskelet noktalarina indirgeyerek bu sayede daha az boyutlu ancak zengin bir veri temsili
saglamaktadir. Ancak, sadece anlik pozlar1 yakalamak, dinamik siiregleri tam anlamiyla
cozlimlemek icin yeterli olmamaktadir. LSTM (Long Short-Term Memory) gibi zaman serisi
analizine odaklanan derin 6grenme yontemleri, bu iskelet verilerinin zaman igindeki ardigik
degisimlerini yakalaylp anlamlandirmaya olanak tanir. OpenPose, LSTM modelleriyle
birlestirildiginde, modelin farkli bireylerin hareketlerini, farkli ortam kosullarinda dahi tutarl
bir bicimde yorumlayabilmesine imkéan taniyabilmektedir. Bu olumlu 6zellikler nedeniyle
OpenPose ve LSTM modeli ¢calismada tercih edilmistir.

Psikiyatri kliniginde siddet ve intihar davranislarinin erken tespitinin saglanmasi, hemsirelerin
hasta bakim1 ve giivenligi konusundaki rollerini kolaylastirabilmektedir. Kamera izleme gibi
mevcut yontemler tek basina yeterli olmadiginda, gelismis yapay zeka ve derin 6grenme tabanl
sistemler, hemsgirelerin is yiikiinii hafifleterek daha genis kapsamli bir hasta degerlendirmesine
olanak tanimaktadir. Arastirma sonucunda saglik calisanlarinin ekran takibi yapamadigi
durumlarda yapay zeka destekli akilli uyar1 sistemi sayesinde arastirma kapsaminda yer alan
davraniglarin  tespitinin  saglanmasi ve kliniklerde giivenli ortamin desteklenmesi
amaclanmaktadir. Arastirma alanda yapilacak yeni ¢alismalar icin bir kaynak ve destek niteligi
tagimaktadir.

1.2. Arastirmacinin Amaci

Bu calismanin amaci psikiyatri kliniklerinde yatarak tedavi goren hastalarda derin 6grenme
yontemi kullanarak siddet ve intihar davranislarinin tespitini saglamaktir.

1.3. Arastirmanin Hipotezleri

H 0-1: Gelistirilen model siddet eyleminin tespitine yonelik % 80 ve {izeri accuracy(dogruluk)
oranina sahiptir.

H 0-2: Gelistirilen model intihar girisimi eyleminin tespitine yonelik % 80 ve iizeri
accuracy(dogruluk) oranina sahiptir.



BOLUM 2. GENEL BiLGILER
2.1. Siddet Davramsi ve Tiirleri

Siddet kavrami1 DSO (Diinya Saglik Orgiitii) tarafindan, “fiziksel gii¢ veya iktidarin kasitli bir
biciminde bir bagkasina, kendisine veya bir topluluga uygulanmasi sonucunda, maruz kalan
kiside yaralanma, 6liim ve psikolojik zarara yol agan ya da agma olasilig1 bulunan eylem”
olarak tanimlanmaktadir (WHO, 2002). Yasamin bir¢ok alaninda karsimiza ¢ikan siddet giin
gectikce artmakta, bireylerin yasam kalitesini, huzurunu ve sagligint olumsuz yodnde
etkilemektedir. Uluslararas1 bir toplum sagligi problemi olarak adlandirabilecegimiz siddet
kavrami birgok 6liim ve sakatliga neden olabilmektedir (ince, 2024).

Siddetin bircok tiirii vardir. Siddetin uygulanis bigimine gore bes tiir mevcuttur:
1. Fiziksel siddet

2. Cinsel siddet

3. Duygusal siddet

4. Ekonomik siddet

5. Siber siddet

2.1.1. Fiziksel Siddet: Fiziksel siddet, zarar verme veya yaralama amaciyla fiziksel gii¢ iceren
bir dizi saldirgan davranisi kapsamaktadir. Vurmak, tokatlamak, tekmelemek, itmek, bogmak,
isirmak ve cinsel saldirt gibi eylemler fiziksel siddetin kapsami icerisindedir. Arastirmalar,
fiziksel siddetin siklikla psikolojik ve cinsel siddet gibi diger siddet bigcimleriyle i¢ ice gecerek
karmagik bir zarar agi olusturdugunu gostermistir. Fiziksel siddetin etkileri uzun siireli
olabilmekte, depresif belirtiler, travma sonrasi stres bozuklugu, anksiyete ve intihar diislinceleri
gibi saglik sorunlarma yol agabilmektedir (Sun et al., 2017; Pico-Alfonso et al., 2006).

2.1.2. Cinsel Siddet: Cinsel siddet genellikle erkek fail kadin magdur seklinde alisilagelmis
olsa da her iki cinsiyette cinsel siddet magduru olabilmektedir. Tecaviiz girisimi veya
tamamlanmis tecaviiz, cinsel baski, istenmeyen temas, taciz gibi durumlarin hepsi cinsel siddet
kapsaminda yer almaktadir. Cinsel siddete maruz kalmis bireylerde saldirinin ardindan sok,
korku, ajitasyon, kafa karigikli§i ve sosyal geri ¢ekilme yasayabilmektedir. Uzun vadede
depresyon, TSSB, yaygin anksiyete, alkol/madde bagimliligi, uyku sorunlar1 gibi ciddi ruhsal
problemler yaganabilmektedir (Jordan et al., 2010).

2.1.3. Duygusal Siddet: Duygusal siddet yasam boyunca en sik karsilasilan ve farkedilmesi en
zor siddet tiiriidiir. Fiziksel ve cinsel siddet gibi bedensel kanitlarla gozlemlenemez. Ancak
fiziksel ve cinsel siddete maruz kalan bir kisi duygusal siddete de ugramaktadir. Duygusal
siddet uygulayan kisinin amac1 bireyi duygusal olarak manipiile etmek 6zsaygisini diigiirmek,
yildirmak ve yapilan davranist uygun olarak gostermektir (Polat, 2016; Aytag vd., 2016).

2.1.4. Ekonomik Siddet: Ekonomik siddet, magdurun "kaynaklari edinme, kullanma ve
stirdiirme yetenegini kontrol eden, boylece ekonomik giivenligini ve kendi kendine yeterlilik
potansiyelini tehdit eden" davranislari igerir. Ekonomik siddet sonucunda kisi finansal agidan
bagimli hale gelmekte veya maddi agidan zor durumda kalmaktadir. Bireyin kazandigr maddi
kaynaklara el konulmasini kapsadigi gibi calistirllmamast ve maddi kazang elde etmesinin
onlenmesi olarak da karsimiza ¢ikabilmektedir (Adams et al., 2008; Stylianou, 2018).
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2.1.5. Siber Siddet: Dijital araclarin yayginlagmasiyla giin gegtikce daha sik karsilagtigimiz
siber siddet internet aracilifiyla gerceklestirilen bir saldirganlik ve istismar tiiriidiir. Kisi veya
gruplarin, belirli kisi veya gruplara zarar vermek amaciyla, internet yoluyla saldiriya ugrayan
bireylerin sosyal degerini diislirecek, kisilik, miilkiyet ve bilgi edinme hakkini ihlal edecek
sekilde davraniglarda bulunmasini ifade etmektedir. Siber siddetin failleri genellikle
anonimlerdir ve bu nedenle saldirilarin1 ¢ekinmeden yapabilmektedirler. Kurbanlara gece
giindiiz, kendi evlerinde veya baska herhangi bir yerde zarar verilebilir ve onlar internetten
ayrildiklarinda bile bu zarar1 devam ettirebilirler. Siber siddet magdurlar1 siklikla depresyon,
anksiyete ve kendine zarar verme belirtilerinden intihara kadar uzanan ruhsal problemler
yasayabilmektedirler (Sharma et al., 2021; Kresic Coric et al., 2020).

2.2. Psikiyatri Kliniklerinde Siddet Davramsi

Yataklt psikiyatri kliniklerinde siddet sorunu neredeyse psikiyatri alan1 kadar eskidir.
Psikiyatrik bozukluklar ile siddet igeren davranislar arasindaki iligkiler her zaman bir tartigma
konusu olmustur. Epidemiyoloji Yakalama Alan1 (ECA) calismasi, psikiyatrik bozukluklari
(sizofreni, mani, major depresyon ve bipolar bozukluk) olan hastalarin dahil oldugu siddet
olaylarmin goriilme sikliginin, genel popiilasyona gore bes kat daha yiliksek oldugunu
belirlemistir. Giintimiizde psikiyatri klinik ortamlardaki siddetin kesin oranlarim1 belirlemek
zordur (Cornaggia et al.,2011).

Psikiyatri kliniginde yatan bireyler hastane personeline, diger hastalara, aile liyelerine veya
klinikteki nesnelere zarar vererek siddet davranisi sergileyebilmektedirler. Siddet 6nlenmesi ve
kontrol edilmesi zor bir durum olmakla birlikte kliniklerde yasanan bu gibi olaylar siddet
magduru hastalarin tedavisinin etkinligini engellemektedir. Psikiyatri kliniginde c¢alisan
hemsireler de siddet konusunda risk grubunda yer almaktadir ve kariyerleri siiresince hastalarin
en az bir kere fiziksel saldirisina ugramaktadir. Bu da hem ¢alisma ortaminda giivensizlik
yaratmakta hem de mesleki ve kisisel yagantilarini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Binil ve
arkadaslarinin (2017) yaptig1 calismada psikiyatri kliniklerinde hastalar arasinda siddet
yaygmlhiginin % 16 oldugu, erkek cinsiyete sahip olmak ve alkol/madde kullanim &ykiisiiniin
varliginin da bu siklig1 etkiledigi bulunmustur. Ayrica kalabalik klinikler, hemsire basina diisen
hasta sayisinin fazlaligi, personelin bilgi eksikligi de siddet davranislarinin sikligin
etkilemektedir (Anderson & West., 2011; Binil et al., 2017).

Akut psikiyatri servislerinde fiziksel siddet hastalar ve personel icin yaralanmaya yol
acabilmekte, terapdtik ortami bozarak tedaviyi kotii etkileyebilmektedir. Fiziksel siddete maruz
kalmanin diger yatan hastalar lizerindeki duygusal etkileri 6fke, sok, korku, depresyon, kaygi
ve uyku problemlerini igermektedir (Iozzino et al., 2015). Dack ve arkadaslar1 (2013) akut
psikiyatri servisleri de dahil olmak iizere ¢ok cesitli yatan hasta ortamlarinda saldirganlik veya
siddet ile iligkili faktorlere iliskin caligmalarin bir meta-analizini gergeklestirmis ve
saldirganligin geng yas, erkek cinsiyet, istemsiz bagvuru, evli olmama, sizofreni tanisi, daha
once basvuru sayisinin fazla olmasi, siddet Oykiisii, kendine zarar verme Oykiisii, madde
kullanim &ykiisii ve uyku bozukluklari ile iligkili oldugunu belirtmiglerdir.

Psikiyatri hastalariin yattig1 kliniklerde 6fke, diigmanlik, saldirganlik ve siddet hepsi birbiriyle
baglantilidir ve bu durumlarla sik¢a karsilagilmaktadir. Psikotik bozuklugun akut donemi,
paranoid sizofreni, alkol ve uyusturucu bagimliligi, antisosyal kisilik bozuklugu, yatis siirecinin
uzamasi, sigara icememe gibi durumlarin varligt nedeniyle psikiyatri kliniginde yatan
hastalarda siddet davranisi artis gostermektedir. Psikiyatri kliniklerine hasta yatisinin 6nemli
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nedenlerinden biri de tedaviye yardimci olacak giivenli bir ortam yaratmaktir ancak siddet
eylemlerinin varlig1 bu ortamin olugmasini engelleyebilmektedir (Sy et al., 2019).

Kliniklerde siddetin azaltilmasina yonelik geleneksel yontemler, hastalara yonelik fiziksel
kisitlama, sedasyon ve tecridi igermektedir. Bu tlir 6nlemlerin modern versiyonlar1 arasinda el
bilegi, ayak bilegi ve bel kisitlamalari, haloperidol gibi ilaglarla sedasyon ve tecrit odalar
olarak adlandirilan odalarda izolasyon yer almaktadir. Bununla birlikte, kisitlama, tecrit ve
benzeri 6nlemlerin hem hastalar hem de personel i¢in psikolojik olarak travmatik olabilecegi
ve hatta fiziksel olarak tehlikeli olabilecegi belirlenmistir (Bach, 2018).

Psikiyatri kliniklerinde yatan hastalarda en fazla sozel siddet uyguladiklar1 bilinmektedir.
Bireyin kendine, diger bireylere veya nesnelere yonelik zarar verici davraniglarin timi siddet
kapsaminda degerlendirilebilir. Siddetin yonetiminde hastanin i¢gdrii kazanmasi, tedaviye
uyumunun iyi olmasi, klinik belirtilerde diizelmelerin olmasi, saldirganlifa neden olan
faktorlerin bilinmesi, uygun miidahalelerin yapilmas: 6nemlidir (Umut vd., 2012).

2.3. Psikiyatri Kliniklerinde intihar Davrams

Intihar, kisinin kendi hayatim kasitl olarak sona erdirmeye yonelik davranislarda bulunmasi
olarak tanimlanmaktadir ve 15-29 yas aras1 genglerde tigiincii 61iim nedeni olarak bilinmektedir.
Yapilan ¢alismalar intihara tesebbiis olaylarinin tamamlanmis intihara gére 20 kat daha fazla
oldugunu gostermektedir. Ozellikle diirtiisellik ve sinirda kisilik belirtilerinin varlig intihar igin
onemli risk etmenidir. Bu nedenle intiharin 6nlenmesi ve buna yonelik ¢alismalarin yapilmasi
olduk¢a 6nemlidir (Bhatt et al., 2018; WHO, 2024). Psikiyatrik ve tibbi komorbidite, hastaneye
yatis, tekrarlanan intihar girisimleri, yoksulluk, kronik stres, damgalanma gibi olumsuz ve uzun
vadeli sonuglar intiharla iliskili olabilmektedir. Ge¢misteki intihar oykiisii, mevcut ruh hali,
kaygi, madde kullanimi ve travma sonrasi stres bozukluklari, gelecekteki intihar eylemine
yonelik riski artirmaktadir. Intihar diinya ¢apinda saglik bakimi icin ciddi bir sorun teskil
etmektedir. Her y1l Diinya’da 720.000'den fazla kisi intihar nedeniyle yasamini yitirmektedir.
Intihar her yas grubunda ve her iilkede goriilmektedir ancak diisiik ve orta gelirli iilkelerde
Diinya capindaki intiharlari %73’ ger¢eklesmektedir. DSO tarafindan yayimlanan 2013-2030
Ruh Saghigi Eylem Planinda intihar oranlarinin azaltilmasi acil kabul edilmis ve
onceliklendirilmistir. DSO’niin intihara yonelik hedefleri arasinda, intiharin 6nde gelen 6liim
nedenleri arasinda yer almasini 6nlemek ve intihar girisimi olan veya intihari diislinen bireylerin
gerekli yardimi rahat¢a almasini saglamaktir. DSO bu amagla LIVE LIFE adinda ulusal intihar
Onleme stratejisi olsun ya da olmasin tiim iilkeler i¢in bir kilavuz yayimlamistir. Bu kapsamda
Tiirkiye’de de faaliyetler baglamstir. Intihar1 6nleme il komiteleri kurulmus ve tiim iller kendi
intihar1 6nleme programini gelistirmistir (WHO, 2024; WHO, 2021; Goldman-Mellor et al.,
2014). Psikiyatrik hastaliga sahip bireylerde intihar genel popiilasyona oranla sik goriilse de
psikiyatrik hastalig1 olanlarin kiigiik bir kism1 intihar girisiminde bulunmaktadir. intihar riski
ve intihar yoniinden en riskli ruhsal hastaliklar duygudurum bozukluklart ve psikotik
bozukluklardir. Psikososyal stres etkenleri, cocuklukta istismar Oykiisii ve akut stres psikiyatri
hastalarinda intihar riskini artirmaktadir (Chung et al., 2017; Olfson et al., 2016). Roaldset
(2016), psikiyatri kliniklerinde intiharin 6nleme stratejilerini gelistirmek icin personelin acil
intihar riskini tespit etmek amaciyla klinik degiskenlere odaklanmasi gerektigini, 6zellikle de
hastanin intihar diisiincelerini, degersizlik duygusunu ve diger klinik belirtileri dinlemeye
odaklanmas1 gerektigini 6nermektedir. Oquendo ve arkadaslarinin (2024) yaptig1 ¢alismada
kanitlar, intihar davranisinin, eslik eden psikiyatrik bozukluklar1 olmayan bireylerde de ortaya



cikabilecegini One siirerek, intihar diislince ve davraniglarini dogrudan ele alan hedefe yonelik
miidahalelerin gerekliligini vurgulamaktadir. Neuner ve arkadaslariin (2008) tarafindan
yapilan ¢aligmada bir psikiyatri hastanesinde yatan hasta intiharlarinin yaygmligr ve risk
faktorleri 10 yillik siire boyunca arastirilmistir ve bu siire igerisinde meydan gelen 41 intihar
analiz edilmistir. Onemli risk faktorleri arasinda psikofarmakolojik tedaviye direng, daha dnce
intihar girisiminde bulunulmasi, siddetli yan etkiler oldugu belirlenmistir.

Intihar girisiminin geng yetiskinlerde ve kadinlarda gériilme orani daha yiiksektir. As1 yoluyla
intihar ve intihar girisimi yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Asilma, boyun ¢evresinde bir
bag kullanarak kendini Sldiirme eylemidir. As1 tam olabilecegi gibi (her iki ayak yerden
kesilmis bir sekilde serbestce asilarak) kismi de olabilmektedir (diz ¢okerek, oturarak, uzanarak
veya bir veya iki ayak yerde veya baska bir ylizeyde kalarak). Asi eyleminin yiiksek oranda
oliimle sonuglanmasi ve bazi lilkelerde giderek daha yayginlagmasi nedeniyle Diinya ¢apinda
oncelikli hale gelmistir. As1 yoluyla intihar girisimi sonrasi sag kalan bireylerde miyokardiyal
hasar, felg ve hipoksik beyin hasari gibi durumlar tespit edilmistir. Ozellikle yash bireylerde
kadin ve erkek fark etmeksizin en sik karsilagilan intihar tliriidiir. Bunu kadinlarda
intoksikasyon ve yiiksekten atlama, erkeklerde ise atesli silah kullanimiyla intihar takip
etmektedir (Naghavi, 2019).

Asi, zehirlenmeye kiyasla bireyin kendi bedenine yonelik siddet i¢eren bir intihar yontemi olup
genellikle 6liimle sonuglanmaktadir. As1 yoluyla intihar girigimi i¢in tahmini 6liim oraninin
%85 oldugu tahmin edilmektedir. Hayatta kalan %15'inde ise ciddi komplikasyonlar
geligebilmekte, hastanede acil degerlendirme ve tedaviye ihtiyaci olabilmektedir (Cai et al.,
2022). Bir bireyin gii¢clii bir intihar niyeti varsa ve atesli silahlara erisim hiikiimet mevzuati
tarafindan kisitlanmigsa as1 yoluyla intihara yonelebilmektedir. Cogu asilma vakasi 6liimciil
oldugu ve 6zel miilkte gergeklestigi icin asi1 vakalarinin 6nlenebilmesi sinirlidir. Asi yoluyla
intiharda 6liim boyun damar sisteminin tikanmasi, trakeanin sikigsmasi, karotis siniisiiniin
baroreseptorlerine baski yoluyla kalbin vagal inhibisyonu ve boyun omurlarinin kirilmasina
bagh gelisebilmektedir (Sauvageau et al., 2010; Gunnell et al., 2005).

Intihar 6nlemeye yonelik eylemler diisiiniildiigiinde genellikle dliimciil araglarin veya belirli bir
yonteme erisimin kaldirilmasi ve kisitlanmast 6nemli bir intihar 6nleme stratejisidir (WHO,
2014). Bunlar arasinda ev gazi, bocek ilaglari, recetesiz satilan ilaglar ve atesli silahlar gibi
potansiyel intihar yOntemlerine erisimin kisitlanmasi yer almaktadir. Araglara erisim
kisitlandiginda, yalnizca bu araglarla iligkili intiharlarin azaltmakla kalmadigi, ayn1 zamanda
baz iilkelerde genel intihar oranlarmi da azaldig1 bulunmustur. Intihar davranisinda bulunan
cogu kisi, yasamak veya 6lmek konusunda kararsizlik yasamakta ve birgok intihar, akut stres
faktorlerine bir yanit olarak yani diirtiisel ger¢eklesmektedir (genellikle 30 dakikadan kisa siiren
diisiinceden sonra). Oliimciil intihar araclarinin zor ulasilabilir hale getirilmesi, sikint1 i¢indeki
kisilere, Oliimciil eylemde bulunulmadan once akut krizlerin gegmesi igin zaman
saglayabilmektedir (Lee, 2021; WHO, 2021)

Ast yoluyla intiharlarda baglama noktalarinin ve araglarinin tamami yok edilemeyecegi i¢in
asilarak intihar1 azaltmak i¢in 6nleme alaninda daha az firsat mevcuttur. Erken miidahale, biiyiik
olglide as1 eyleminin en etkili dnleme ¢abasidir ve bireyin intihar yontemi olarak asiy1 segcme
kararini neye gore verdigini anlama ¢abasin1 kapsamaktadir (Sabrinskas et al., 2022).

Ruhsal bozuklugu olan bireylerde intihar genellikle hastane diginda meydan gelirken
kliniklerde tedavi goren hastalarda da hayatini kaybeden bireyler olabilmektedir. Flynn ve
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arkadaglar1 (2017) gozlem altinda yatan hastalarin intiharlarini rapor etmisler ve siirekli gdzlem
altinda bile hastalara yonelik intihar onleme tedbirlerinin tamamen koruyucu olmadigini
sonucuna varmislardir.

2.4. Makine Ogrenmesi Yontemi

Son on yilda, yapay zeka (YZ) hem bilimsel topluluk i¢inde hem de disinda popiiler bir konu
haline gelmis, bu alanda teknoloji ve teknoloji dis1 dergilerde ¢ok sayida makale yaymlanmstir.
Makine 6grenmesi yonteminin olusmasina giden siire¢ yapay zekanin kesfi ile baslamistir. Bir
grup bilgisayar bilimcisi tarafindan 1956 yilinda, bilgisayarlarin diisiinmek ve akil yiiriitmek
lizere programlanabilecegini, "0grenmenin her yoniiniin veya zekanin herhangi bir baska
ozelliginin, prensipte, bir makinenin bunu simiile edebilecegi kadar kesin bir sekilde
tanimlanabilecegini" One siirmiislerdir. Bu prensibi "yapay zeka" olarak tanimlamislardir.
Yapay zeka herhangi bir "6grenme" bi¢imini igermeyen yaklasimlardan olusur. Yapay zekanin
bir alt dali olan sembolik YZ, agik¢a tanimlanmis mantiksal problemleri ¢6zmede yetenekli
olsada, konugma tanima veya goriintii siniflandirmas1 gibi daha yiiksek seviyeli desen tanima
gerektiren gorevlerde siklikla basarisiz olmaktadir. Bu karmasik alanlarda makine 6grenmesi
(ML) ve derin 6grenme (DL) daha etkili sonuglar ortaya koymaktadir (Brown et al., 2018;
Moor, 2006).

Makine 6grenmesi, bir veri kiimesini en iyi sekilde temsil eden algoritmalar gelistirerek YZ'nin
ogrenme yoniine odaklanan bir alandir. ML, ilk prensiplerden tiiretilebilenlerden farkli veya
yeni Ozellik ve agirlik kombinasyonlar1 kullanabilen bir algoritma olusturmak i¢in veri alt
kiimelerini kullanmaktadir (Choi et al., 2020).

Makine 6grenmesinde farkli islevleri gerceklestirmek i¢in kullanilan dort yaygin yontem vardir.
Bunlar;

Supervised Learning
Unsupervised Learning
Semisupervised Learning
Reinforcement Learning

2.4.1. Supervised Learning (Gozetimli Ogrenme): Gozetimli 6grenme, bilinen bir ¢iktiy
veya hedefi tahmin etme amaci tagimaktadir. Bu 6grenme yontemi yeni bir veri 6rnegini en iyi
sekilde tanimlamak i¢in alt gruplar arasinda se¢im yapmay1 igeren siiflandirmaya ve
bilinmeyen bir parametreyi tahmin etmeye odaklanir. Bunlar arasinda el yazisi tanima (el yazisi
rakamlar1 tanima gibi), nesnelerin goriintiilerini siniflandirma (6rnegin bu bir kedi mi yoksa bir
kopek mi?) ve belge siniflandirmasi (6rnegin bu kalp yetmezligiyle ilgili bir klinik deney mi
yoksa bir finansal rapor mu?) bulunmaktadir. Ozellikle, bunlarin hepsi egitimli bir kisinin iyi
yapabilecegi gorevlerdir ve bu nedenle bilgisayar genellikle insan performansini yaklasik
olarak tahmin etmeye ¢alisir (NVIDIA, 2018).

2.4.2. Unsupervised Learning (Gozetimsiz Ogrenme): Gozetimsiz 6grenme, etiketli ¢iktilar
kullanilmadan verilerdeki kaliplar1 ve yapilar1 belirlemeye odaklanan bir makine 6grenimi
dalidir. Modellerin bilinen etiketlere sahip veri kiimeleri iizerinde egitildigi gozetimli
ogrenmenin aksine, gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 verilerin kendisindeki dogal yapilari,
iligkileri veya kiimeleri kesfetmek i¢in giris verilerini analiz eder. Bu yaklagim, etiketli verilerin



yetersiz veya mevcut olmadig1 senaryolarda 6zellikle degerlidir ve ham verilerden i¢gdriiler
cikarilmasina olanak tanir. Gozetimsiz 6grenmede kullanilan birincil tekniklerden biri, veri
noktalarin1 benzerliklerine gore gruplamay1 igeren kiimelemedir. Gézetimsiz makine 6grenimi
yaklagimlarinin, dnceden tanimlanmis etiketler olmadan veri kiimelerinin soyut temsillerini
yorumlayabilecegini, 6grenebilecegini ve anlamli kaliplara kiimelenmesini saglayabilecegi
bilinmektedir. Bu yontem, karmasik veri kiimelerinin altinda yatan yapinin anlasilmasinin
olduk¢a ©nemli oldugu ila¢ kesfi ve biyoenformatik gibi alanlarda kullanilabilmektedir
(Scheeder et al., 2018).

2.4.3. Semisupervised Learning (Yar1 Gozetimli Ogrenme): Yar1-gozetimli 6grenme (SSL),
gozetimli ve goOzetimsiz OZrenme paradigmalart arasindaki boslugu kapatan makine
ogreniminde temel bir yaklasimdir. Ogrenme siirecini gelistirmek icin hem etiketli hem de
etiketsiz verileri kullanmaktadir. Bu yontem 6zellikle etiketli veri edinmenin pahali veya zaman
alic1 oldugu senaryolarda daha degerli hale gelmektedir. SSL'nin temel onciilii, 6grenmeyi daha
biiylik bir etiketsiz veri havuzundan yonlendirmek icin siirl etiketli 6rnekleri kullanmak ve
boylece kapsamli etiketleme g¢abalarina gerek kalmadan model performansini iyilestirmektir
(Kingma et al., 2014; Sun & Xie, 2016).

2.4.4. Reinforcement Learning (Takviyeli Ogrenme): Takviyeli 6grenme (RL), makine
Ogrenimi icerisinde, ajanlarin kiimiilatif 6diilleri en iist diizeye ¢ikarmak icin bir ortamda nasil
eylemde bulunmalart gerektigine odaklanan 6nemli bir alandir. Bu paradigma temelde, bir
ajanin ¢evresiyle etkilesime girerek, odiiller veya cezalar seklinde geri bildirim alarak karar
vermeyi Ogrendigi deneme-yanilma Ogrenmesi kavramina dayanmaktadir (Sweetser &
Aitchison, 2020). Ogrenme siireci genellikle, her durum-eylem g¢ifti igin beklenen getiriyi
tahmin eden ve bdylece etkenin kararlarimi ydnlendiren bir deger fonksiyonunun tahmin
edilmesini icermektedir (Charlier et al., 2020). RL'deki son gelismeler, derin 6grenme
tekniklerinin entegrasyonundan 6énemli 6l¢lide etkilenmis ve derin takviyeli 6grenmenin (DRL)
ortaya ¢ikmasina yol agmigtir. DRL, derin sinir aglarinin temsili giiciinii takviyeli 6grenmenin
karar alma yetenekleriyle birlestirerek etkenlerin yiiksek boyutlu girdi alanlarini etkili bir
sekilde ele almasini saglamaktadir (Mnih et al., 2015).

2.5. Derin Ogrenme

Makine 6grenimi teknolojisi modern toplumu giiclendiren bir¢ok teknolojik {iriiniin i¢inde
mevcuttur. Resimlerdeki nesneleri tanimlamak, konusmayir metne doniistiirmek, haber
ogelerini, gonderileri veya triinleri kullanicilarin ilgi alanlariyla eslestirmek ve aramanin ilgili
sonuglarin1 segmek gibi uygulamalar makine Ogreniminden faydalanmaktadir. Ancak
geleneksel makine 6grenimi teknikleri, dogal verileri ham halleriyle isleme yetenekleri
bakimindan sinirhidir.  Bu nedenle ham verilerden daha nitelikli 6zellik ¢ikarilmasini
gelistirmek amaciyla onlarca yil siiren miihendislik ¢alismalari sonucunda derin 6grenme
gelistirilmistir. Derin 6grenmenin gelismesiyle olusan sistem sayesinde girdilerdeki desenler
algilanabilir ve siiflandirilabilir hale gelmistir. Derin 6grenme bir temsil 6grenimi yontemi
olup, her bir temsili daha soyut ve daha yiiksek seviyedeki bir temsile doniistiirme yetenegine
sahiptirr. Bu tlir donlisiimlerin yeterince birlestirilmesiyle c¢ok karmasik islevleri
ogrenilebilmektedir. Bu gelismeler sayesinde YZ’nin uzun zamandir ¢oziimleyemedigi
problemlerde 6nemli yol katetmistir. En basarili oldugu alanlar arasinda goriintii tanima ve
konusma tanima yer almaktadir (LeCun et al., 2015; Krizhevsky et al., 2012). Derin 6grenme
(DL), makine 6grenimi alaninda ilk olarak 2006 yilinda ortaya ¢ikan yeni bir ¢aligma alanidir.



Anlamli 6zellik ¢ikarma ve temsil, makine 6greniminin amaglanan goérevlerini yerine getirme
kapasitesinin temelleridir. Teknik adi "derin sinir ag1 6grenimi" olarak da bilinen "derin
ogrenme", hizla gelisen ve oldukea etkili sonuglar veren son teknoloji bir ¢alisma alanidir. Derin
ogrenme yapay sinir aglarinin birden fazla gizli katmanimi igermektedir. Calisma metodolojisi,
biiylik veri tabanlarinda yiiksek diizeyde dogrusal olmayan doniisiimler ve model soyutlamalari
iizerine kurulmustur. Derin 6grenme, derin sinir aglart (DNN) olarak bilinen ¢ok katmanli
yapay sinir aglarint kullanarak verilerdeki karmasik oriintiileri modellemek i¢in gelismis bir
makine 6grenmesi yontemidir. Bu yaklasim, ham verilerden 6zellik gosterimlerini otomatik
olarak 6grenme yetenegi ile ayirt edebilmektedir. Bu yoniiyle goriintii tanima, dogal dil isleme,
saglik hizmetleri ve robotikteki cesitli uygulamalar gibi goérevlerde Onemli iyilestirmeler
saglamaktadir (Hu et al., 2021; Boldrini et al., 2019). Derin 6grenme modellerinin mimarisi,
biiytlik veri kiimeleri i¢indeki karmasik iligkileri yakalamalarini saglayarak gerceklesmektedir.
Bu yoniiyle geleneksel makine 6grenme yonteminde verilerin karmasikligi ve hacmi nedeniyle
zorlanabilecegi alanlarda onlar1 6zellikle etkili hale getirmektedir (Hu et al., 2021). Derin
ogrenmenin evrimi, 6zellikle kapsamli veri kiimeleri iizerinde biiyiik modellerin egitilmesini
kolaylastiran grafik isleme birimlerinin (GPU) kullanim1 yoluyla gelisim gdstermistir (Langer
et al., 2020). Ayrica, donanim maliyetlerindeki azalma, derin 6grenmeyi daha erisilebilir hale
getirerek arastirmacilarin ve uygulayicilarin ¢esitli mimariler ve egitim metodolojileriyle
denemeler yapmasina olanak tanimistir (Hu et al., 2021). Sonug olarak, derin 6grenme, tibbi
goriintiilerin otomatik olarak segmentasyonu ve hasta sonuglarinin tahmini modellemesi gibi
gorevlerde kullanildig1 tip da dahil olmak tizere ¢cok sayida alanda doniistiiriicii bir gli¢ haline
gelmistir. Derin 6grenmenin daha az miihendislik ¢abasi gerektiren mevcut hesaplama yontemi
ve veri artiglarindan kolayca faydalanabilmesi sayesinde yakin gelecekte ¢ok daha fazla
basariya ulasacagi diistiniilmektedir (LeCun et al., 2015).

2.6. Derin Ogrenme ve Psikiyatri Alaminda Kullanimi

Ruhsal bozukluklar, her yastan milyonlarca insan1 etkilemeye devam etmektedir. Bu nedenle
derin 6grenme teknolojisi de bu hastaliklarin teshis ve tedavisi iizerine yogunlagsmistir. DL esas
olarak psikiyatride hasta ve normal gruplar arasinda ayrim yapmak, yiiksek riskli bir grupta
bozukluk gelistirme riskini tahmin etmek ve tedaviye yaniti tahmin etmek i¢in bir model olarak
kullanilmaktadir. Psikiyatrik hastaliklarda erken teshis ve miidahale saglamak, hastaligin
bireylerin yasam kalitesi lizerindeki olumsuz etkisini azaltmak ve daha ciddi uzun vadeli etkileri
onlemek i¢in 6nemlidir. Derin 6grenme, biiylik veri setlerini analiz etme yetenegi sayesinde,
psikiyatrik bozukluklarin taninmasi ve tedavisinde iyi islev gorebilmektedir. Psikiyatri alani
nesnel tanit konulmasimi destekleyen herhangi bir biyobelirtege sahip degildir. Biyobelirteg
gelistirmek amaciyla son yillarda norogoriintileme verilerini kullanarak psikiyatrik
bozukluklarin smiflandirilmasi iizerine yapilan caligmalar, bu alandaki en umut verici
gelismelerden biridir (Quaak et al., 2021; Vieira & Pinaya, 2017). Mehltretter ve arkadaslarinin
(2019) yaptig1 ¢aligmada depresyon tanisina sahip bireylerde kisiye uygun antidepresan
seciminin yapilmasinda derin 6grenme tekniklerinden faydalanilmaya calisilmistir. Calisma
sonucunda derin 6grenmenin ¢esitli tedavi se¢enekleri arasindan se¢im yaparken antidepresan
yanitinin bireye 6zgii se¢iminde etkili oldugu kanitlanmigtir.

Lew ve arkadaglarinin (2023) yaptigi c¢aligmada alzheimer hastaliginda amiloid-tau-
ndrodejenerasyon siniflandirmasi i¢in PET yerine zararsiz bir yontem olan MRI yontemini daha
kullanilabilir hale getirmeyi hedeflemislerdir. Derin 6grenme algoritmasi, MRI ve diger mevcut



tan1 verilerini kullanarak (hastanin demografik bilgileri, biligsel puanlari, APOE gen durumu,
hipokampal hacim) degerlendirildiginde, alzheimer teshisinde PET e yakin sonuglar vermistir.

Derin 6grenme tabanli bir dil modeli olan GPT’nin de psikiyatri de kullanimi 6nemlidir.
Ozellikle dogru bir psikoterapi siireci yiiriitebilmek gelecekteki hedefler arasinda yer
almaktadir. Ancak mevcut durumda empati, duygu tanima, kisilik degerlendirmesi ve ruh
saglig1 uyar1 isaretlerinin tespitini igeren gelismelere ihtiya¢ duymaktadir (Cheng et al., 2023).

Derin 6grenme algoritmalari biiyiik miktarda veriyi hizla isleyebilmekte ve bunu yaparken de
yorgunluk, dikkatsizlik gibi insani durumlar yasamamaktadir. Karar verme mekanizmalari
veriye dayali oldugu i¢in tamamen objektif olabilmektedir. Bu yoniiyle bagimsiz bir sekilde
karar verme unsuru olmasindan ziyade, is ylikiinii azaltan, tani/tedaviye karar vermede hizli ve

dogru karar verme siirecini destekleyen bir uygulama olmasi hedeflenmektedir (Akalin &
Veranyurt, 2021).
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BOLUM 3. GEREC VE YONTEM

Calismada derin 6grenme yontemi kullanarak psikiyatri kliniklerinde ger¢cek zamanl siddet ve
as1 yoluyla intihar tespitinin saglanmas1 hedeflenmektedir. Caligmada siddet, siddetsizlik ve
intihar girisimi olmak iizere ii¢ sinif yer almaktadir. Calismanin sonunda siddet ve intihar
girigimi sinifi i¢in uyart veren bir model olusturulmasi hedeflenmektedir. Uyarilar i¢in gergek
zamanli mesajlagsma uygulamasi olan Telegramdan faydalanilmistir. Ayrica olusan her uyari
bilgisayar ekranina yansimaktadir. Siddet ve siddetsizlik sinifina ait egitim veri seti i¢in
Soliman ve arkadaglar1 (2019) tarafindan gelistirilen Real Life Violence Situations Dataset
kullanilmistir. Bu veri seti siddet tespiti modellerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi
amactyla olusturulmus kapsamli bir video koleksiyonudur. Igeriginde 1.000 gercek sokak
kavgast ve 1.000 siddet icermeyen durumu igeren toplam 2.000 video klipten olugsmaktadir.
Videolar, YouTube gibi platformlardan toplanarak, makine &grenimi modellerinin
dayaniklihgini artirmak icin cesitli ortam ve kosullar1 kapsayacak sekilde secilmistir. intihar
eylemine yonelik agik kaynak bir veri seti bulunmadigi i¢in as1 yoluyla intihara yonelik bir
egitim veri seti olusturulmustur.  Kaydedilen goriintiilerden 6zellik ¢ikarmak amaciyla
OpenPose uygulamasi kullanilmistir. Ozellikleri ¢ikarilan goriintiilerin azimutal yer degistirme
kullanilarak ac1 ve pozisyon degisiklikleri hesaplanmistir. Sonrasinda t karesindeki anahtar
noktalar t+1 karesiyle karsilastirilarak bir gradyan vektorii elde edilmistir. Gradyan vektoriiniin
biiylikliigii ve acisi, yer degistirme hizini ve hareketin yoniinii sirasiyla gostermektedir. Modelin
mimarisi i¢in bir derin O0grenme yoOntemi olan uzun kisa siireli bellekten (LSTM)
faydalanilmistir. Gelistirilen modeli test etmek igin 6zgiin bir test veri seti olusturulmustur.
Gelistirilen model bu veri seti lizerinden ¢alistirilmis ve accuracy, F1 score gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Modelin ger¢cek zamanli degerlendirmesi igin gece ve giindiiz siirelerince
siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi sinifina ait davranislar rastgele bir sekilde (her davranis
icin 30 sn-1 dk siiresince) ve kesintisiz olarak uzun siireli video halinde kaydedilmistir.
Gelistirilen modelin anlik uyarilari i¢in sistem Telegrama entegre edilmistir. Ayrica gelisen her
siddet ve intihar girisimi eylemi i¢in bilgisayar ekraninda uyar1 olusturulmustur. Daha sonra
goriintiiler lizerinde saglik ¢alisanlarinin yaptig1 degerlendirmelerle modelin log ve telegram
ciktilar1 karsilastirilarak uyarilarin dogrulugu ve niteligi uzman goriisiiyle model ¢iktisini
kiyaslama yontemiyle belirlenmistir.
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3.1. Is Akis Diagramu:
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3.2.Veri Seti Olusturma

Veriler Goztepe Prof. Dr. Siileyman Yal¢in Sehir Hastanesi Eriskin Erkek Psikiyatri Kliniginde

sorumlu aragtirmaci tarafindan video kaydi yontemiyle toplanmistir. Calismanin etik kurul
onay1 (EK 1) ve kurum izinleri (EK 2) alinmigtir Arastirmanin verileri Mayis-Temmuz 2024
tarihleri arasinda toplanmistir. Arastirmada siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi olmak {izere
ti¢ sinif yer almaktadir. Bu siniflarda yer alan davranislara yonelik test ve egitim video veri seti
olusturulmus ve veri setinin olusturulmasi agamasinda 9, gercek zamanli degerlendirme igin
videolarin olusturulmasinda 4 oyuncu olmak iizere toplam 13 oyuncunun yardimi alinmistir.
Oyuncular geng eriskin (18-30 yas) arasit kadin ve erkeklerden olusmaktadir. Arastirmaya
katilmaya goniillii olan, tiyatro/drama oyuncusu olan ve istenilen hareketleri yapmasini
engelleyecek bir saglik problemi olmayan herkes arastirmaya dahil edilmistir. Arastirma
siiresince Ezviz C3X marka 4 adet kamera kullanilmigtir. Kameranin 4 adet olmasinin nedeni
dort farkli yonden davranisin goriinmesini saglamak, daha ¢ok video verisi ve sistemi dogru
egitebilecek 6zellikte videolar elde etmektir. Kameralar odanin her bir kdsesine yerlestirilerek
dort farkli agidan goriintii kaydi saglanmistir. Bu sekilde davranislarin birgok perspektiften
goriintli Ozellikleri ¢ikarilabilmistir. Kullanilan kamera akilli ¢ift lens, renkli gece goriis,
gomiilii Al derin 6grenme algoritmasi, insan/arag sekil algilama, sesli uyari sistemi 6zelliklerine
sahiptir (Ezviz, 2024).

Veri toplama siirecinin ilk asamasinda intihar eylemine yonelik kullanilabilecek kamuya agik
bir video veri seti olmadigindan intihara yonelik bir veri seti olusturulmustur. Intihar eylemine
yonelik bu veri seti i¢in kameralar odanin her bir kdsesine 35° egim agisina sahip bir sekilde
yerlestirilmistir. Etkili bir viicut pozisyonu tahmini saglamak i¢in, oyuncu ile her bir kamera
arasindaki mesafenin yaklasik olarak 2 m ile 5 m arasinda tutulmustur. Veri setini olugturmak
icin oyuncularda su senaryo gerceklestirmeleri istenmistir.

Oyuncular, diiglim yapilmis ve sabit bir noktaya yerlestirilmis olan ipin altinda sandalyeye
cikmalari, ipi baglarindan gegirmek i¢in tutup agmalari ve baslarindan gegirmeleri istenmistir.
Bu eylem i¢in yaklasik iki erkek bir kadin olmak iizere ii¢ oyuncunun destegi alinmistir. Bu
sekilde yaklasik 250 tekrar ile dort farkli kamera agisindan 1000 adet as1 yoluyla intihar videosu
elde edilmistir. Siddet eylemleri ve siddetsizlik eylemleri i¢in Soliman ve arkadaslar1 (2019)
tarafindan gelistirilen Real Life Violence Situations Dataset adl1 veri seti kullanilmistir. Bu veri
seti arastirmamiz i¢in gerekli olan 1000 adet siddet ve 1000 adet siddetsizlik eylemlerine
yonelik YouTube lizerinden toplanan videolar1 icermektedir.

Calismanin ikinci agamasi olan test asamasinda oyunculardan ¢aligma kapsaminda yer alan
(siddet, siddetsizlik, intihar girisimi) tiim davraniglart sergilemeleri istenmistir. Cekimler
esnasinda odada {i¢ yatak, iki koltuk, bir sandalye ve cekilecek eylemi gergeklestirecek sayida
oyuncu mevcuttur. Hastanedeki herhangi bir psikiyatri klinik yapisina benzer bir ortam
olusturulmus ve her bir eylem sergilenmeden 6nce oyunculardan istenilen davranisin sekli
hakkinda bilgi verilmistir. Oyunculara eylemler sirasinda hareketin hizinin, beden/eklem
konfigiirasyonun ©6nemi anlatilmis ve istenilen performansin ne oldugu agiklanmistir.
Oyuncular eylemleri sergilerken bilgisayar ekranindan performanslari takip edilmistir. Caligma
kapsamina gelistirilen modelin ¢alisma prensibi eklem hareketlerinden davranis tespitine
odaklandig1 i¢in yiiz ifadeleri 6nem arz etmemektedir. Cekimler gece ve giindiiz siirelerince
yapilmis, giindiiz saatlerinde yer alan her eylem gece de ayni sekilde sergilenmis ve video
kaydina alimustir. Test veri seti tamamlandiginda tiim eylemler istenilen sekilde sergilenmistir.
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Oyuncularin sergileyecegi davranislar hakkinda sorumlu aragtirmaci gerekli yonlendirmeyi
yapmustir. (Davranigin ka¢ kere yapilmasi gerektigi, hangi davranigin yapilmasi gerektigi,
stiresi, sekli gibi konularda). Test asamasi i¢in veri toplamada (80/20) yani 80 egitim, 20 test
verisi oranina ulasilmast amag¢lanmistir. Bunun i¢in her davranisin bes dakika boyunca odanin
farkli yerlerinde farkli sekillerde sergilenmesi istenmistir (odanin koselerinde, ortasinda,
yatarken, otururken, yiirlirken vb.). Veri setinin toplanmasi ve test asamasinda tiyatro
oyuncularinin davraniglarinin uygunlugu ve tekrar sayilari izlenmistir. Bu sayede eksik ve
yetersiz bir ¢ekim yapilmasinin Oniine geg¢ilmistir. Tiim asamalar heniiz hasta yatig1 olmayan
erkek psikiyatri kliniginde tamamlanmistir. Video kaydi OBS studio lizerinden dort farkl
kamera acistyla senkronize sekilde gerceklesmistir.

Test veri setinin olusturulmasi i¢in ii¢ erkek, ii¢ kadin olmak {izere alti oyuncudan yardim
alimmistir. Eylemler gece ve giindiiz seklinde kaydedilmistir. OBS studio ile veri seti
olusturulurken 30 FPS hizinda video goriintiileri elde edilmistir.

Veri setindeki siniflar arasinda siddetsizlik siifina ait 6rneklerin sayisi, siddet veya intihar
girisimi smifina kiyasla daha az ornek igermektedir. Ancak caligmanin ana hedefi intihar
girigimi ve siddeti tespit etmek oldugu icin, siddet icermeyen 6rneklerin sayisinin daha diisiik
olmasi kabul edilebilir olarak degerlendirilmektedir.

3.3. OpenPose Uygulamasiyla Beden Ozelliklerinin Cikarimi

Openpose insan-bilgisayar etkilesimi dahil olmak iizere cesitli alanlarda sik¢a kullanilan,
gercek zamanl ve iki boyutlu (2D) poz tahmini liretmeye yarayan bir uygulamadir. OpenPose,
viicut, ayak, el ve yiliz anahtar noktalar1 dahil olmak iizere insan viicudundaki anahtar noktalar1
tespit etmek i¢in parca yakinlik alanlarini kullanir ve bu sayede cesitli ortamlarda ve
uygulamalarda etkili bir sekilde calismasini saglar (Cao et al., 2021).

Calismada OpenPose algoritmasi kullanilarak asi yoluyla intihar, siddet ve siddetsizlik
eylemlerinin 6zellikleri ¢ikarilmistir. As1 yoluyla intihar, intihar girisimi olarak etiketlenmistir.
Siddet eylemleri (tokat atma, arkadan bogazini sikma, kafa atma, sert bir cisimle vurma, sa¢
cekme, tekme atma, yumruk atma, itme, duvara yaslama, bogusma, ylize yastik kapama) siddet
eylemleri olarak etiketlenmistir. Siddetsizlik sinifinda yer alan davraniglar (su igme, yemek
yeme, sa¢ tarama, kitap okuma, yatma, konusma, giyinme, soyunma, yiiriime, disarty1 izleme)
siddetsizlik olarak etiketlenmistir. Tiim bu eylemlerin 2D goriintiisii OpenPose uygulamasiyla
cikarilmigtir. Asagida siddet ve intihar girisimi veri grubuna ait OpenPose uygulamasinin birkag
ornek ¢iktist sunulmustur.

Sekil 2: OpenPose Uygulamasinin Siddet ve Intihara Yonelik Eylemlerde Viicut Anahtar
Noktalarimin Cikti Ornekleri

Kafa Atma Bir Cisimle Vurma
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Tekme Atma Duvara Dayamak
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3.4. Veri On Islemesi

Bu agsamada azimutal yer degistirme yontemi kullanilmigtir. Azimutal yer degistirme yontemi
hareket eden bir nesnenin veya viicut parcasinin 2D diizlemdeki agisal pozisyonundaki
degisimleri (azimutal agilar) zaman icinde izleyebilmektedir. Bu yontem, ozellikle hareketin
yoniinii ve hizin1 analiz etmek icin kullanilmaktadir. Video verilerinden ¢ikarilan anahtar nokta
koordinatlar1 azimutal yer degistirme hesaplamalarinda temel girdilerdir. Bu islem, bir
hareketin baslangi¢c noktasindan belirli zaman araliklarindaki ac1 ve pozisyon degisikliklerinin
hesaplanmasiyla gerceklesmektedir. Bir yer degistirme gradyani vektorii elde etmek igin t
karesindeki anahtar noktalar t+1 karesiyle karsilastiriimaktadir. Bu vektor daha sonra azimutal
koordinatlara doniistiiriilmiistir. Bu doniisiim, anahtar noktanin konumu yerine yer
degistirmeyi dikkate almaktadir. Bu sayede her bir eylem konum ve ol¢ek degismezine
doniistiriilmektedir. Gradyan vektoriiniin biiylikligli ve acisi, yer degistirme hizim1 ve
hareketin yoniinii sirasiyla gostermektedir. Bu da bu ¢aligmada eylem tanima, yani siddet ve
intihar tespiti i¢in anahtar noktalarin ham koordinatlarindan daha anlamli oldugunu
kanitlamaktadir. OpenPose ile elde edilen anahtar noktalar {izerinden bu tiir bir koordinat
doniisiimii yapmak, ham koordinatlardan daha anlamli bir veri sunarak LSTM'nin eylem tanima
ve siddet tespiti gibi gorevlerde daha basarili olmasini saglayabilmektedir. Azimutal yer
degistirme yontemi hareketin detayli ve hassas analizini saglamaktadir ve modelin hesaplama
yiikiinli azaltmaktadir. Ciinkii her bir anahtar noktanin koordinatlarinin direkt kullanimi yerine
acisal yer degistirme verileri islenmektedir. Geleneksel goriintii tabanli analizlerin aksine bu
yontemde 151k degisimlerine daha az duyarli olan anahtar nokta koordinatlar1 kullanilmaktadir.
Bu durum o6zellikle gece c¢ekimleri gibi diisiik 151k kosullarinda ydntemin performansini
artirmaktadir. Azimutal yer degistirme ile viicut boliimlerinin zaman igindeki agisal ve
pozisyonel degisikliklerini dogru bir sekilde 6lgmek miimkiin olmaktadir. Bu durum karmagik
ve siirekli hareketlerin analizi i¢in oldukca avantajlidir. Azimutal koordinatlar, konum ve yon
bilgilerini daha net bir sekilde sunarak, 6zellikle uzamsal hareketlerin ve agisal degisimlerin
anlamlandirilmasini kolaylagtirmaktadir (Partika., 2022; Kim et al., 2020).

3.5. Data Augmentation (Veri Artirma)

Modelin performansint ve farkli video kosullarina uyarlanabilirligini iyilestirmek igin veri
artirma teknikleri uygulanmistir. Bunlara ¢oziintirliik ayarlamalar1 ve trapezoidal bozulmalari,
kamera acis1 ve perspektifindeki degisiklikleri simiile etmek de dahildir. Bu artirma, kamera
kurulumlarindaki ve psikiyatri hastanelerinde tipik olarak bulunan c¢evre kosullarindaki
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degisiklikleri hesaba katarak sistemin ger¢ek diinya senaryolarma daha iyi genelleme
yapmasini saglamaktadir.

Derin 6grenme ¢ercevesi olarak TensorFlow kullanilmistir. TensorFlow, agik kaynakli ve farkl
seviyelerde yapay zeka sistemleri gelistirmeye olanak taniyan bir yazilim kiitliphanesidir.
Ozellikle TensorFlow, derin dgrenme modellerinin gelistirilmesinde ve saglik gibi kritik
alanlarda goriintii igsleme, hastalik teshisi gibi uygulamalarda siklikla tercih edilmektedir
(Selguk vd., 2021).

Overfitting ile miicadele etmek i¢in burada veri artirma (data augmentation) yontemi
kullanilmistir. Bu, modelin egitim sirasinda asir1 6grenmesini ve egitim verisine asiri uyum
saglamasini (overfitting) onlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Veri artirma,
mevcut egitim verilerini ¢esitli donilistimlerden (6rn. dondiirme, dl¢cekleme, ayna yansimasi,
parlaklik degisiklikleri vb.) gecirerek veri kiimesindeki cesitliligi artirmaktadir. Bu sekilde
model, ayn1 veri iizerinde farkli perspektiflerden egitilerek daha genel bir 6grenme elde
etmektedir ve bu da overfitting riskini azaltmaktadir. Ayrica, bu tiir veri artirma teknikleri
sayesinde modelin genel performansi iyilestirilebilmektedir, ¢linkii model, daha fazla ¢esitlilik
iceren verilere maruz kalarak daha genel bir hale gelmektedir. Calismada karsilasilan overfitting
sorunu veri artirma yontemiyle ¢oziilmiistiir.

3.6. Modelin Mimarisi

Sistemin mimarisi daha 6nce Partika (2020) tarafindan gelistirilen gercek zamanli siddet tespit
yontemine dayanmaktadir. Ancak ek olarak intihar girisimi smifin1 ele alacak sekilde
uyarlanmistir ve gercek zamanli degerlendirmesi saglanmistir. OpenPose tarafindan 6zellik
¢ikarimindan sonra, veriler birka¢ analiz asamasi i¢eren bir islem hattindan islenmistir.

LSTM'ler, intihar girisimi veya siddet iceren bir davranigi gosterebilecek hareketin kademeli
olarak artmasi gibi zaman igindeki ince davranis kaliplarint OpenPose'dan ¢ikarilan girdi
ozelliklerini isleyen bir dizi 1D evrisimsel katmandan 6nce tespit etmek icin uygundur. Bu
evrisimsel katmanlar 6zellik azaltma gerceklestirmektedir ve ¢ikarilan poz verilerinin en
onemli yonlerini vurgulayarak LSTM'ye daha alakali ve 6zli girdiler saglamaktadir. LSTM
sinir ag1, bilgiyi uzun siireler boyunca depolamak icin 6zel modiilasyon mekanizmalarini
kullanmaktadir. Bu nedenle, mevcut video karesinin ge¢mis kareler baglaminda
degerlendirilmesi gereken karmagsik gorsel isleme igin potansiyel olarak uygundur. Son
arastirmalar LSTM'nin video verilerindeki insan eylemlerini (6rnegin kogma, el sallama) etkili
bir sekilde taniyabildigini ve smiflandirabildigini gdstermistir (Grushin et al., 2013).
LSTM'lerin mimarisi, ii¢ kapryla birlikte bilgileri uzun siireler boyunca koruyabilen bellek
hiicrelerini igerir: giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi. Bu kapilar, bellek hiicresine giren
ve ¢ikan bilgi akigini diizenleyerek, agin hangi bilginin saklanmasi gerektigini ve hangisinin
atilabilecegini 6grenmesini saglamaktadir (Deng et al., 2017).

Evrisimsel 6n isleme ve LSTM tabanli zamansal modellemenin bu birlesimi, sistemin kritik
eylemleri ger¢ek zamanli olarak yiiksek hassasiyetle algilanmasini saglamaktadir. LSTM'den
sonra, tamamen bagli yogun katmanlar {i¢ olas1 eylem i¢in bir olasilik puani tiretmektedirler.
Bunlar siddetsizlik, siddet ve intihar girisimi eylemlerini igermektedir.

Cikarim icin AWS Lambda'y1r kullanmak sistemin Olc¢eklenebilirligine daha fazla katkida
bulunmaktadir. AWS Lambda, sunucu saglama ve yonetme ihtiyact olmadan yazilan kodu
calistirmaya yarayan sunucusuz bilgi islem hizmetidir. Yazilan kodu yiiksek kullanilabilirlige
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sahip bir altyapida calistirir, sistem bakimi, kapasite ve otomatik dl¢eklendirme, monitoring,
loglama gibi islemlerin tiimiini kendi gerceklestiri. AWS, Cloud’da ki hesaplama
gereksinimlerini  yonetmektedir ve bu da yerinde pahali donanim ihtiyacin1 en aza
indirmektedir. Cloud altyapisinin esnekligi, ek islem giicii, sirket i¢i cihazlar ylikseltmeden
saglanabildiginden, sistemi daha biiyilik ortamlara 6l¢eklenebilir hale getirmektedir (Amazon,
2024).

Calismanin mimarisi, OpenPose'dan ¢ikarilan 6zellikleri azimutal yer degistirme ve merkez
mesafelerine ¢evirmek i¢in tek boyutlu evrisim, bath normalizasyonu, maksimum pooling ve
dropoutun iki dizisini kullanmaktadir (Cao et al., 2021). Ayrica ¢alismanin mimarisi tek boyutlu
evrisimlerin iki katmanini, LSTM'yi ve yogun katmanlar1 ve ayrica [JICVIP.304462.f07 uzaysal
boyutlarini iceren ag mimarisini igermektedir.

Sekil 3: Bir boyutlu evrisimlerin iki katmanini, LSTM'yi ve yogun katmanlari ve ayrica onun
uzaysal boyutlarini iceren ag mimarisi

Input Layer
(44, 50)
BatchNorm
(42, 64) ConvlD
128 filters
(19, 128)
MaxPoollD
ConvlD (9, 128) Dense + Dropout
64 filters (64,)
(42, 64) MaxPoollD
(21, 64)
BatchNorm
(19, 128)
LSTM
128 units
(128,) Output

(3,)

Tek boyutlu evrisim, evrisim yalnizca zaman boyutu iizerinde gerceklestiginden diigiik bir
hesaplama maliyetiyle ¢ok etkili bir 6zellik ¢ikarma yontemi saglamaktadir (Kiranyaz et al.,
2020).

Evrisimin karmagiklik derecesinin O fonksiyonu oldugunu ve KxK c¢ekirdegi olan bir NxN
goriintilisiine sahip oldugunu varsayarsak, bir ve iki boyut arasindaki karmasiklik karsilastirmasi
su sekildedir:

« Tek Boyut IJCVIP.304462.m02
« iki Boyut IJCVIP.304462.m03
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Bu iki boyut, normalizasyon ve maksimum pooling dizisi, ikinci katmanin daha yiiksek bir
soyutlama diizeyinde ¢aligmasina olanak tanir ve en alakal1 bilginin daha kompakt bir temsilinin
iiretilmesine olanak saglamaktadir (Krizhevsky et al., 2012).

Daha sonra bu kompakt temsil, LSTM agin1 besler ve kaybolan gradyanlar gibi diger
tekrarlayan sinir aglarindaki yaygin sorunlardan etkilenmeden uzun vadeli zamansal
bagimliliklar1 yakalama yetenegini arastirir (Mahasseni & Todorovic, 2016; Yu et al., 2019).

Bu mimarideki son katman, LSTM c¢iktisini siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi olmak {izere
son li¢ sinifa yerlestirerek son smiflandirmay1 gergeklestiren tam baglantili bir katmandir
(Caetano, 2020; Peixoto et al., 2019).

Bu calismada, siddet ve intihar girigimi tespiti i¢in genisletilmis LSTM tabanli modelin verimli
bir sekilde egitilmesini ve optimum performansini saglamak i¢in 6nemli hiperparametreler
sunlardir:

- Ogrenme Orani: Ogrenme orani, hem yakinsama hizin1 hem de model dogrulugunu optimize
eden deneysel bir aramanin ardindan 0,001 olarak belirlenmistir. Cilinkii daha yiiksek bir
ogrenme orani (0rnegin 0.01) modelin optimizasyon siirecinde kararsizliga neden olmus, daha
diisiik oranlar (6rnegin 0.0001) ise yakinsama siirecini yavaslatmistir. 0.001 6grenme orant,
modelin kayip fonksiyonunu hizli ve istikrarli bir sekilde minimize etmesine olanak saglamistir.
Bu oran, dogruluk ve egitim siiresi arasinda bir denge olusturmustur.

- Batch Boyut: Hesaplama verimliligi ve bellek sinirlamalari dengelenerek 64'liik bir batch
boyutu se¢ilmistir. Bunun nedeni 64°liik bir batch boyutu, model egitimi sirasinda bellegi etkili
bir sekilde kullanmak ve hesaplama yiikiinii dengelemek icin tercih edilmistir. Daha kiiciik
batch boyutlar egitim siiresini uzatmis, daha biiyiik boyutlar ise bellek sinirlamalarina neden
olmustur. 64°liikk boyut, hem egitim siirecinin hizin1 artirmis hem de modelin genel dogrulugunu
optimize etmistir.

-LSTM Birimlerinin Sayisi: LSTM katmani 128 birim i¢ermektedir. Bu sayi, asirt uyumu en
aza indirirken sirali verilerdeki zamansal bagimliliklar1 yeterince yakalamak igin se¢ilmistir.
Zamansal bagimliliklar1 yakalamak ig¢in yeterli bir kapasite saglamis, aynt zamanda asiri
ogrenme riskini en aza indirmistir. Daha az birim (0rne8in 64), modelin uzun vadeli
bagimliliklar1 anlamada yetersiz kalmasina neden olmus, daha fazla birim (6rnegin 256) ise
gereksiz karmagiklik yaratmistir. 128 birim dengeli bir performans sunmustur.

-Dropout Orani: Asirt uyumu azaltmak ve modelin goriilmemis verilere iyi bir sekilde
genellestirilmesini saglamak icin 0,5'lik bir dropout orani uygulanmistir. 0.5’lik bir dropout
orani, asir1 6grenmeyi 6nlemek ve modelin genelleme yetenegini artirmak i¢in uygulanmustir.
Bu oran, modelin dogruluk ve kayip degerlerini sabit tutmus, daha diisiikk oranlar asirt
ogrenmeye yol acarken, daha yiiksek oranlar modelin 6§renme kapasitesini diistirmiistiir.

- Epoch Sayisi: Model 65 epoch i¢in egitilmistir ¢linkii donem sayisindaki daha fazla artis
performansta 6nemli bir artis saglamamis ve asir1 uyum riski dogurmustur. Model 65 epoch
boyunca egitilmis, ¢linkii bu noktadan sonra ek epochlar performansta énemli bir iyilesme
saglamamis ve asir1 6grenme riskini artirmigtir. Epoch sayisi, erken durdurma yontemiyle
birlikte kullanilmis ve modelin gereksiz yere egitim gdrmesinin oniine gegilmistir.

Calismanin egitim siireci, veri setini 80/20 oraninda egitim/dogrulama setlerine bdlmeyi
icermektedir. Bu oran, modelin genelleme yetenegini 6lgmek igin yeterli veri birakmustir.
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Model, her parametre i¢in 6grenme oranini uyarlayan ve verimli yakinsamaya yol acan saglam
bir optimize edici olan ‘Adam Optimizer’ kullanilarak egitilmistir. Adam optimizasyon
algoritmasi, parametre giincellemeleri i¢in 6grenme oranini adapte ederek kayip fonksiyonunu
etkili bir sekilde minimize etmistir. Sorunun ¢ok sinifli dogasi nedeniyle kategorik capraz
entropi kaybi islevi kullanilmistir. Kategorik ¢apraz entropi kayip fonksiyonu, ¢ok smifli bir
problem olan bu calismada, her sinif i¢in dogru bir siniflandirma olasiligi hesaplamistir.
Dogrulama kaybi 10 epoch boyunca iyilesmediginde egitim sonlandirilmis, bu da asir
O0grenmenin Oniine ge¢mistir. Bes katli ¢capraz dogrulama yontemi, modelin farkli veri alt
kiimelerinde nasil performans gosterdigini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Bu, sonuglarin
genel olarak saglam oldugunu gostermistir.

Dogrulama i¢in, dogrulama kaybini izlemek ve asirt uyumu 6nlemek i¢in erken durdurma
kullanilmigtir. Dogrulama kayb1 10 ardisik epoch boyunca iyilesmediyse, egitim
sonlandirilmistir. Ek olarak, modelin saglamligini saglamak i¢in bes kath bir ¢apraz dogrulama
gerceklestirilmis ve performans degerlendirmesi i¢in hassasiyet, geri cagirma ve F1 puani gibi
ol¢iitler kullanilmistir.

3.7. Davramsin Siiflandirilmasi

Davranig smiflandirilmasi siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi olmak iizere {li¢ kategoriyi
icermektedir. Siddet sinifinda tokat atma, arkadan bogazini sikma, kafa atma, sert bir cisimle
vurma, sa¢ ¢cekme, tekme atma, yumruk atma, itme, duvara yaslama, bogusma, yiize yastik
kapama eylemlerini igermektedir. Siddetsizlik sinifi su igme, yemek yeme, sa¢ tarama, kitap
okuma, yatma, konusma, giyinme, soyunma, yliriime, disariytr izleme gibi davraniglar
icermektedir. Intihar girisimi smifinda ise as1 yoluyla intihar yer almaktadur.

Model saniyede 15 FPS hizinda ¢aligmaktadir ve 6zellik ¢ikarmak i¢in 3 sn’lik video klipler
kullanilmaktadir. Model (15 FPS X 3 sn= 45 kare) formiiliiyle 45 kare {izerinden tek bir sinif
etiketi ¢ikartyorsa bu, 45 karelik zaman dilimi boyunca gézlemlenen davranisin bir biitiin olarak
bir sinif altinda etiketlendigi anlamina gelmektedir.

3.8. Karsilasilan Zorluklar ve Coziimler

Bu c¢alismada, veri toplama, model gelistirme ve gergek zamanli test siireglerinde cesitli
zorluklarla karsilasilmistir. Asagida bu =zorluklar ve gelistirilen ¢6ziim ydntemleri
aciklanmaktadir.

Veri Seti Toplama Siireci: Intihar girisimi verilerinin agik kaynakli olarak erisimin olmamasi
yeni bir egitim veri seti olusturulmasini gerektirmistir. Bu sorunun iistesinden gelebilmek icin,
goniillii tiyatro/drama oyuncularinin katilimiyla intihar girisimi davraniglarinin simiile edilmesi
saglanmis ve gerekli video verileri elde edilmistir. Bu sayede, calismaya 6zgiin ve giivenilir bir
veri seti olusturulmustur.

Veri Artirma (Data Augmentation): Modelin performansin1 artirmak ve asirt 6grenme
(overfitting) problemini 6nlemek amaciyla veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Simiile edilen
davraniglarin varyasyonlari, modelin egitim setine dahil edilerek, modelin daha genel bir
performans gostermesi saglanmastir.

Giliven Parametrelerinin Optimize Edilmesi: Model performansin1i daha da iyilestirmek
amaciyla giiven parametreleri optimize edilmistir. Bu ayarlamalar, modelin daha yiiksek
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dogruluk orani elde etmesine ve hatali siniflandirmalarin azaltilmasina yonelik olarak
yapilmugtir.

Internet Altyapisindan Kaynakli Problemler: Hastanenin internet agma kurumun giivenlik
onlemleri nedeniyle erisim saglanamamaistir. Bu nedenle, veri aktarimi ve baglanti ihtiyaglarini
karsilamak icin taginabilir internet saglayicisi tarafimizca temin edilmistir. Bu ¢6zlim, baglanti
stirekliligini saglarken arastirmanin kesintisiz olarak siirdiiriilmesine olanak tanimuistr.
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4. BULGULAR

4.1. Modelin Performans Degerlendirmesi

Olusturulan sistem, psikiyatri hastanesinde oyuncularla cekilen test videolar1 kullanilarak
degerlendirilmistir. U¢ davranis (siddetsizlik/siddet/intihar girisimi) kategorisini test edilmis ve
sistem tiim kategorilerde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik gostermistir. Modelin performansi,
cesitli kamera perspektiflerine ve ¢evre kosullarina genellemeyi iyilestiren veri artirma
tekniklerinin kullanimiyla gelistirilmistir.

Intihar girisimi ve siddet tespiti i¢in hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puanlar1 gibi metrikler
tizerinden skorlar elde edilmistir. Bu scorelar neticesinde sistemin gercek diinya senaryolarinda
etkili oldugunu dogrulamistir. AWS Lambda'nin entegrasyonu, sistemin yanit verme yetenegini
onemli dlctide iyilestirdigi belirlenmistir. Bu, sistemin gecikmeden ayn1 anda birden fazla video
akisini isleyebilmesini saglayarak gercek zamanli izleme icin ideal hale getirmistir.

F1 Score: Smiflandirmada, F1 puani, Recall ve Precision modelin performansin
degerlendirmek i¢in popiiler bir dlgiittiir. Recall, modelin tiim pozitif 6rnekleri yakalama
kapasitesini degerlendirirken, precision modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu
incelemektedir. Bir modelin performansinin kapsamli bir degerlendirmesi, recall ve precision
harmonik ortalamasi olan F1 puani tarafindan saglanmaktadir. Bu metrik 0 ile 1 arasinda
degismektedir, burada 1 miikkemmel precision ve recall, 0 ise zayif performansi gdstermektedir.
F1 Score hesaplamasi su sekildedir:

Formiil 1: F1 Score Hesaplama

Precision XRecall
Fi= 2%

Precision + Recall

Accuracy: Siniflandirma i¢in en sik kullanilan 6lgiitlerden biridir. Accuracy, bir dl¢limiin
gercek degere yakinligini tanimlamak icin kullanilir. Asagidaki denklemle hesaplanabilir:

Formiil 2: Accuracy Hesaplama

True Positives + True Negatives

Accuracy =
True Positive + True Negatives + False Positives + False Negatives

Recall: Smiflandiricinin  tiim pozitif 6rnekleri bulma yetenegidir. Formiilii su sekilde
gosterilebilir:

Formiil 3: Recall Hesaplama

True Positives
Recall =

True Positives + False Negatives

22



Precision: Siiflandiricinin negatif bir 6rnegi pozitif olarak etiketlememe yetenegidir. Su
formiille gosterilmektedir:

Formiil 4: Precision Hesaplama

True Positives
Precision =

True Positives + False Positives

Tablo 1: Siniflandirma Raporu (Sinif 0: Siddetsizlik, Sinif 1: Siddet, Sinif 2: Intihar Girigimi)

166 Performance Metrics for Behavioral Classification

BN Precision
B Recall
Emm F1-Score

0.95¢

0.90 1

0.80F

0.75¢

0.70

Non-Violence Violence Suicide Attempt
Classes
Classification Report
Precision | Recall F1-Score Support
0.88 0.92 0.90 639
1 0.96 0.93 0.94 1294
2 0.98 0.99 0.99 1346
Accuracy 0.95 3279
Macro Avg 0.94 0.95 0.94 3279
Weighted 0.95 0.95 0.95 3279
Avg
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Macro Average (macro avg) :

Her siifin precision, recall ve F1-score degerlerinin esit agirlikli ortalamasidir. Modelde macro
avg genel olarak iyi bir performans gostermistir ve her sinifta benzer dogruluk seviyeleri
yakalanmuigtir.

Weighted Average (weighted avg):

Her sinif i¢in Slgiilen metriklerin (precision, recall, F1 score) agirlikli ortalamasidir, sinifin veri
setindeki 6rnek sayisina gore agirliklandirilir. Weighted avg hesaplamasinda, biiyiik siniflar (1
ve 2) daha fazla agirlik tasimaktadir. Sif 0'in precision degeri biraz daha diisiik olmasina
ragmen, siniflar arasindaki 6rnek dagilimi dengeli bir sonug vermistir. Bu nedenle model, biiyiik
veri kiimelerinde de iyi bir performans sergilemektedir.

Support:

Her siif i¢in veri setindeki gergek drnek sayisidir. Yani, modelin tahmin etmeye calistig1 sinifin
veri setinde ne kadar bulundugunu gosterir. Siniflandirma raporlarinda, her sinifin gergek drnek
sayisint gosterir ve weighted avg hesaplamalarinda kullanilir. Siddetsizlik eylemi ic¢in 639
saylyla en az ornek, intihar girisimi 1346 sayiyla en ¢cok drnege sahiptir.

Classification Report Yorumlanmasi

Simif 0 (Siddetsizlik):

Precision (Kesinlik): Siddetsizlik sinifinda yer alan davranislarin %88 inin gercekten siddet
icermedigi anlamina gelmektedir.

Recall (Duyarhlik): Gergekten siddet icermeyen verilerin %92'si dogru sekilde siddetsizlik
olarak siniflandirilmitir. Geri kalan %8 ise siddet ya da intihar girisimi smiflarina yanlis
atanmuistir.

F1-score: Precision ve Recall’un dengeli bir birlesimi olan bu skor, siddetsizlik sinifi i¢in %
90 olarak belirlenmistir. Bu da siddetsizlik sinifinda modelin performansin dengeli ve iyi
oldugunu ifade etmektedir.

Siif 1 (Siddet):

Precision: Modelin siddet olarak siniflandirdig1 verilerin %96'simin gergekten siddet icerdigi
anlamina gelmektedir.

Recall: Gergekten siddet iceren verilerin %93'li dogru sekilde siniflandirilmastir.

F1-score: Precision ve Recall’un dengeli bir birlesimi olan bu skor, siddet sinifi i¢in %94
oranindadir. Bu, modelin siddet sinifinda giiclii bir performans sergiledigini gostermektedir.

Sinif 2 (intihar Girisimi):

Precision: Modelin intihar girisimi olarak siniflandirdigi verilerin % 98'i gercekten intihar
girigimi davranigi olarak belirlenmistir.

Recall: Gergekten intihar girisimi olan verilerin % 99'u dogru siniflandirilmigtir. Model, intihar
girisimi sinifina ait 6rnekleri neredeyse tamamina yakin yakalamistir ve sadece %1'lik bir
kacirma orani vardir.
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F1-score: Precision ve Recall'un birlesimi olarak intihar girisimi sinifi i¢in %99 oranindadir.
Model bu simif i¢in oldukga basarili sonug¢ gostermistir

Tablo 2: Confusion Matrix

Confusion Matrix for Behavioral Classification

Non-Violence - 589 43 7

n
]
7}
8 Violence - 77
)
S
=
Suicide Attempt - 2
Non—Vilolence Violclence Suicide Attempt
Predicted Classes

0 1 2
589 43 7
77 1201 16
2 12 1332

False Positives (FP):  [79 55 23]
False Negatives (FN): [50 93  14]
True Positives (TP): [ 589 1201 1332]
True Negatives (TN):  [2561 1930 1910]

Confusion Matrix Yorumlanmasi:

Siddetsizlik sinifi i¢in dogru siniflandirilan 589 veri vardir, 43 veri yanlislikla siddet (1) ve 7
veri intthar girisimi (2) olarak smiflandirilmistir. Siddet smmifinda 1201 veri dogru
siniflandirilmistir, ancak 77 veri yanliglikla siddetsizlik (0) ve 16 veri intihar girisimi (2) olarak
etiketlenmistir. Intihar girisimi smifinda 1332 veri dogru siniflandirilmustir, 12 veri siddet (1)
olarak siniflandirilmis ve 2 veri siddetsizlik (0) olarak etiketlenmistir.

Yanhs Pozitifler (False Positives)

Model 79 kez siddetsizlik sinifinda olmayan bir veriyi yanhslkla siddetsizlik olarak
siiflandirmigtir.  Siddet igermeyen verilerden 55 tanesi yanlighkla siddet olarak
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siniflandirilmistir.  Intihar girisimi  olmayan veriler 23 kez intihar girisimi olarak
siniflandirilmas.

Yanhs Negatifler (False Negatives):

Siddetsizlik sinifina ait olan bir veri 50 kez siddet veya intihar girisimi olarak siniflandirilmistr.
Siddet smifinda olan 93 veri yanlighkla siddetsizlik veya intihar girisimi olarak
siniflandirilmustir. Intihar girisimi olan 14 veri siddet veya siddetsizlik olarak siniflandirilmistir.

Bu calisma, orijinal siddet tespit yontemini intihar girisimlerinin tespitini de icerecek sekilde
genigleterek psikiyatri kurumlari i¢in daha kapsamli bir ¢6ziim haline getirmeyi
amaglamaktadir. AWS Lambda gibi Cloud tabanli hizmetlerden yararlanarak sistem hem uygun
fiyathilik hem de dlgeklenebilirlik elde edilerek ve pahali yerinde donanima ihtiya¢ duymadan
gercek zamanli isleme olanak saglamaktadir. Sistemin yiiksek dogrulugu, Telegram {izerinden
gercek zamanli bir uyar1 sistemi entegrasyonuyla birlestiginde, saglik calisanlarina kritik
olaylar1 gergek zamanli olarak izlemek ve bunlara yanit vermek i¢in bir ara¢ sunmaktadir. Bu
genisletilmis yaklasim, hassas ortamlarda siddet ve intihar girisimlerinin ger¢ek zamanl video
tabanli tespitinin potansiyelini gdstermektedir. Ruh sagligi bakim ortamlarinda hasta giivenligi
icin Olceklenebilir, uygun fiyatl ve etkili bir ¢6ziim saglamaktadir. Model genel anlamda tiim
siniflarda iyi performans sergilemektedir. Intihar girisimi simifinda en iyi basari saglanirken,
siddetsizlik sinifinda model daha fazla yanlis pozitif ve yanlis negatif yapma egilimindedir.
Siddet sinifinda da model iyi performans sergilemektedir, ancak yanlis negatif oran1 siddetsizlik
siifina gore biraz daha yiiksektir. Modelin genel accuracy (dogruluk) orani %95’dir. Bu da
modelin biiylik dl¢lide dogru siniflandirmalar yaptigi anlamina gelmektedir.

4.2. Ger¢cek Zamanh Degerlendirme

Calisma kapsaminda yer alan davranislar gece ve giindiiz ayr1 olacak sekilde her biri yaklagik
30-60 sn siiresince kesintisiz bir sekilde ardisik olarak kaydedilmistir. Kameralar saniyede 15
FPS hizinda ¢alismaktadir ve 6zellik ¢ikarmak i¢in 3 sn’lik video klipler kullanilmistir. Model
(15 FPS X 3 sn= 45 kare) formiiliiyle 45 kare lizerinden tek bir sinif etiketi ¢ikarmaktadir.
Uyarilar bu 45 karenin degerlendirilmesiyle bilgisayar ekranina ve telegrama yansitilmaktadir.
Oyuncular bu siiregte her davranisi belirtilen saniye araliginda odanin farkli yerlerinde
sergilemislerdir ve bu asamada dort oyuncunun yardimi alinmigtir. Cekimler esnasinda oda
icerisinde li¢ yatak, iki koltuk, bir sandalye ve ii¢ oyuncu mevcuttur. Bu sekliyle hasta yatist
olan klinik odasiyla benzer bir yap1 olusturulmustur. Cekimler esnasinda iki kisi veya tek kisi
caligma kapsaminda yer alan herhangi bir davranisi sergilerken odada ki diger kisi veya kisilerin
farkll bir eylem sergilemesi istenmistir. Bu sayede birden ¢ok farkli hareketin yer aldig: bir
ortamda modelin nasil ¢alisacagi test edilmistir. Eylemler birden ¢ok kez karma bir sekilde art
arda tekrar edilmistir. Davranislar1 sergilerken oyunculardan odanin her noktasini kullanmalar1
istenmistir. Bu sayede gercek bir klinik ortaminda meydana gelebilecek olast durumlar
senaryolastirilmistir. Caligma kapsaminda Onemli olan oyuncularin beden hareketlerinin
davraniga uygun bir sekilde sergilenmesidir. Bunun i¢in oyunculara test verisinde yer alan 6rnek
birka¢ video izletilmis ve benzer sekilde eylemleri sergilemeleri istenmistir. Her bir eylemin
siiresi ve uygunlugu bilgisayar ekranindan takip edilmis oyunculara gerekli yonlendirmeler
saglanmistir. OpenPose modeli beden hareketlerinden anahtar noktalarin ¢ikarilarak ¢aligmasi
prensibine dayandig: i¢in kisilerin jest ve mimikleri 6nem arz etmemektedir. Cekimler gece ve
giindiiz siirelerinde yapilmis, gece i¢in hemen hemen tiim eylemlerin sergilendigi 21.11 dk’lik
video kaydedilmistir. Giindliz i¢in tim eylemlerin sergilendigi 17.35 dk’lik video
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kaydedilmistir. Gelistirilen modelin degerlendirilmesi kaydedilen bu video goriintiilerinden
saglanmigtir. Modelden beklenilen performans her siddet eyleminde ve intihar girisiminde
bilgisayar ekrania ve anlik mesajlasma uygulamasi olan telegrama uyar1 vermesidir. Bunun
icin gelistirilen model telegrama da entegre edilmistir. Ger¢ek zamanli degerlendirme amaciyla
en az hemsirelik lisans son smif diizeyinde egitim goren ve en az lisans mezunu olan {i¢
hemsirenin yardimi alinmistir. Kaydedilen goriintiiler iizerinden ii¢ saglik ¢alisaninin meydana
gelen her siddet ve intihar eyleminin baslangi¢ ve bitis zamanlarini ortak bir siire belirleyerek
yazmalart istenmistir. Sonrasinda model kaydedilen goriintiiler {izerinde bir bilgisayar
miihendisinin yardimiyla ¢aligtirilarak sorumlu arastirmaci tarafindan eylemlerin ve uyarilarin
degerlendirilmesi saglanmistir. Modelin ¢aligmasi bittiginde olusan log dosyasi saglik
calisanlarinin belirttigi baglangic ve bitis siireleriyle kiyaslanarak hem gercek zamanli etkinligi
hem de insan goziiyle kiyaslandiginda ki etkinligi degerlendirilmistir ve su sonuglara
varilmistir.

Gece ¢ekimlerinde model tarafindan 51 uyar1 gelmistir. Bu uyarilardan 4’ as1 yoluyla intihar
eylemine yoneliktir. Siddet eylemi bulunmamasina ragmen {ii¢ tane yanlis siddet uyarisi
gelmistir. Yiize yastik kapama ve tekme atma davraniglarinda siddet uyarisi gelmesi gerekirken
uyart gelmemistir. Giindiiz ¢ekimlerinde model tarafindan 122 uyar1 gelmistir. Bunlardan 4’1
ast yoluyla intihara yoneliktir. Model gerceklesen her siddet eylemi i¢in uyart vermistir.
Konugma, kitap okuma ve yemek yeme gibi siddetsizlik sinifinda yer alan davraniglarda model
37 yanlis siddet uyarisi olusturmustur. Bu degerlendirme modelin verdigi uyarilar ve
siireleriyle, saglik calisanlarinin her bir davranis icin belirttigi baslangic ve bitis siireleri
karsilastirilarak saglanmistir. Her davranis i¢in saglik ¢alisanlarinin belirttigi baslangi¢ ve bitis
stiresi igerisinde model tarafindan uyar1 verme durumu ve kag uyar1 verdigi dikkate alinmustir.
Saglik calisaninin belirttigi siire icerisinde model bir veya daha fazla uyar1 verdiyse bu durum
uyarinin dogru kabul edilmesini desteklemistir. Modelin uyarilarinda saglik ¢alisani tarafindan
verilen siirenin +10 sn ve -10 sn sapmalar olmas1 kabul edilebilir olarak degerlendirilmistir.
Bunun nedeni gercek zamanli degerlendirmede uzun siireli ve birbirinden farkli eylemlerin
kesintisiz bir video akis1 igerisinde gergeklesmesidir. Model 15 FPS hizinda ve her 3 sn’de bir
siiflandirma yapmaktadir. Egitim ve test sirasinda ise eylemlerin oldugu kesin zaman dilimleri
mevcuttur. Gergek zamanli calistirildiginda eylemler egitim ve test siirecindeki zaman
dilimleriyle her zaman Ortiisememektedir.
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Sekil 4: Sistemin Gercek Zamanl Akis Diagrami

Video Girigi
(Onceden Kaydedilmis)

Video Karelerinin
Okunmasi & Akis

a ™N

Beden Ozelliklerinin
Cikariimasi (OpenPose)

Veri On Isleme &
Ozellik Hazirlama

Normal

LSTM Modeline
AWS Lambda ile
Veri Gonderimi

Davranis
Siniflandirma

\

Kritik Durum
Kontrol

Kritik Durum

|

Bildirim Gonderimi

(Telegram)

Sistem test agsamasinda 6nceden kaydedilmis videolarla ¢alistirilmistir, ancak gercek zamanl
video akisi ile ¢alisacak sekilde tasarlanmustir.
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Video Girisi (Kaydedilmis Veri): Sistemin degerlendirilmesi i¢in gercek zamanli bir kamera
akis1 yerine, onceden kaydedilmis bir video dosyasi kullanilmistir.

Frame by Frame Isleme: Video akis1 gercek zamanliymus gibi kare kare okunmustur ve her kare
tekil bir zaman adimi olarak islenmistir.

Beden Ozelliklerinin Cikarilmasi: OpenPose uygulamasiyla insan iskelet noktalar1 (keypoints)
tespit edilmistir.

Veri On Isleme ve Ozellik Hazirlama: Bulunan iskelet noktalart model girisine uygun formata
getirilmistir (6l¢eklendirme, normalizasyon vb.).

Model inferensi (LSTM + AWS Lambda): Hazirlanan veriler LSTM tabanli modele
gonderilmis ve siniflandirma sonucu aninda geri alinmistir.

Davranig Siniflandirma: Modelin ¢iktisina gdre her kare i¢in davranig etiketi belirlenmistir.
(6rnek:violence detected, suicide attempt detected).

Bildirim Gonderimi: Son olarak siniflandirma sonucunda kritik bir durum tespit edildiginde,
sistem Telegram lizerinden uyar1 mesaji1 gondermistir.
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Tablo 3: Ger¢cek Zamanli Degerlendirme Tablosu

GECE (Meydana Gelen
Eylem)

Baslangic

Bitis

Bilgisayar Log Ciktilar1/51 uyari

Yatma

0.0

0.50

Uyarn Yok

Yiize Yastik Kapama

0.58

1.28

Uyan Yok

Oturma

1.50

2.12

Uyarn Yok

Tokat Atma

2.37

3.15

Violence detected at 2m 50s

Giyinme

3.40

4.19

Uyarn Yok

Arkadan Bogazin1 Sikma

4.26

4.48

Violence detected at 4m 35s
Violence detected at 4m 38s

Soyunma

5.05

5.35

Uyarn Yok

Sa¢ Cekme

5.54

6.25

Violence detected at Sm 59s
Violence detected at 6m 2s

Su I¢me

6.51

7.27

Uyarn Yok

Yiriime

7.39

8.15

Violence detected at 7m 50s

Yumruk Atma

8.17

8.49

Violence detected at 8m 26s
Violence detected at 8m 29s
Violence detected at 8m 32s
Violence detected at 8m 35s
Violence detected at 8m 38s
Violence detected at 8m 41s
Violence detected at 8m 44s

Duvara Dayama

8.53

9.38

Violence detected at 8m 56s
Violence detected at 8m 59s
Violence detected at 9m 2s

Violence detected at 9m 5s

Violence detected at 9m 8s

Violence detected at 9m 11s
Violence detected at 9m 14s
Violence detected at 9m 17s
Violence detected at 9m 20s
Violence detected at 9m 23s
Violence detected at 9m 26s
Violence detected at 9m 29s

Itme

10.18

11.00

Violence detected at 10m 29s
Violence detected at 10m 32s
Violence detected at 10m 35s
Violence detected at 10m 38s
Violence detected at 10m 47s

Bir Cisimle Vurma

11.21

11.50

Violence detected at 11m 44s
Violence detected at 11m 47s
Violence detected at 11m 50s

Violence detected at 12m 2s

Intihar

13.10

14.37

Suicide attempt detected at 14m S5s

Suicide attempt detected at 14m 8s
Suicide attempt detected at 14m 11s
Suicide attempt detected at 14m 14s

Sa¢ Tarama

15.05

15.58

Uyar Yok
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Kafa Atma

16.10

16.50

Violence detected at 16m 8s

Violence detected at 16m 11s
Violence detected at 16m 20s
Violence detected at 16m 23s
Violence detected at 16m 26s
Violence detected at 16m 29s
Violence detected at 16m 32s
Violence detected at 16m 35s
Violence detected at 16m 38s

Violence detected at 16m 56s

Pencereden Bakma

17.03

18.00

Uyar Yok

Tekme Atma

18.00

19.15

Uyan Yok

Bogusma

19.54

20.40

Violence detected at 20m Ss
Violence detected at 20m 8s
Violence detected at 20m 11s

GUNDUZ  (Meydana
Gelen Eylem)

Baslangic

Bitis

Bilgisayar Log Ciktilary/ 122 uyar

Yatma

0.0

0.40

Uyarn Yok

Violence detected at 0m 41s
Violence detected at 0m 44s

Bir Cisimle Vurma

0.49

1.19

Violence detected at Om 47s
Violence detected at 1m 17s
Violence detected at 1m 20s
Violence detected at 1m 23s

Yiriime

1.36

2.07

Uyarn Yok

Sa¢ Cekme

2.07

2.38

Violence detected at 2m 14s
Violence detected at 2m 29s
Violence detected at 2m 32s

Sa¢ Tarama

247

3.17

Uyar Yok

Konusma

3.30

4.03

Violence detected at 3m 29s
Violence detected at 3m 38s
Violence detected at 3m 41s
Violence detected at 3m 44s
Violence detected at 3m 47s
Violence detected at 3m 50s
Violence detected at 3m 53s
Violence detected at 3m 56s
Violence detected at 3m 59s

Tokat Atma

4.04

4.34

Violence detected at 4m 8s

Violence detected at 4m 17s
Violence detected at 4m 20s
Violence detected at 4m 23s
Violence detected at 4m 26s
Violence detected at 4m 29s

Arkadan Bogazin1 Sikma

4.38

5.15

Violence detected at 4m 41s
Violence detected at 4m 44s
Violence detected at 4m 53s
Violence detected at 5Sm 8s

Violence detected at 5Sm 11s
Violence detected at S5Sm 14s
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Violence detected at Sm 17s

Su I¢me

5.30

6.10

Uyarn Yok

Giyinme

6.20

6.50

Uyar Yok

Digartya Bakma

7.00

7.35

Uyar Yok

Violence detected at 7m 47s
Violence detected at 7m 50s
Violence detected at 7m 53s
Violence detected at 7m 56s

Yumruk Atma

8.00

8.37

Violence detected at 7m 59s
Violence detected at 8m 2s

Violence detected at 8m 5s

Violence detected at 8m 8s

Violence detected at 8m 11s
Violence detected at 8m 14s
Violence detected at 8m 17s
Violence detected at 8m 26s
Violence detected at 8m 29s
Violence detected at 8m 32s
Violence detected at 8m 35s
Violence detected at 8m 38s

Violence detected at Sm 41s
Violence detected at Sm 44s
Violence detected at Sm 47s

Yiize Yastik Kapama

09.07

09.48

Violence detected at 9m 8s

Violence detected at 9m 11s
Violence detected at 9m 14s
Violence detected at 9m 17s
Violence detected at 9m 20s
Violence detected at 9m 29s
Violence detected at 9m 41s
Violence detected at 9m 44s
Violence detected at 9m 47s

Itme

09.48

10.40

Violence detected at 9m 59s
Violence detected at 10m 2s
Violence detected at 10m 38s

Soyunma

10.54

11.17

Uyar Yok

Yemek yeme

11.38

12.20

Violence detected at 11m 44s
Violence detected at 11m 56s
Violence detected at 11m 59s
Violence detected at 12m 2s
Violence detected at 12m 5s
Violence detected at 12m 8s
Violence detected at 12m 17s

Duvara Dayama

12.25

13.03

Violence detected at 12m 29s
Violence detected at 12m 32s
Violence detected at 12m 35s
Violence detected at 12m 38s
Violence detected at 12m 41s
Violence detected at 12m 44s
Violence detected at 12m 47s
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Violence detected at 12m 50s

Tekme Atma

13.03

13.40

Violence detected at 13m 8s

Violence detected at 13m 11s
Violence detected at 13m 14s
Violence detected at 13m 17s
Violence detected at 13m 20s
Violence detected at 13m 23s
Violence detected at 13m 26s

Violence detected at 14m 23s

Intihar

14.30

15.10

Violence detected at 14m 38s

Suicide attempt detected at 14m 47s
Suicide attempt detected at 14m 50s
Suicide attempt detected at 14m 53s
Suicide attempt detected at 14m 56s

Kitap Okuma

15.28

16.02

Violence detected at 15m 38s
Violence detected at 15m 41s
Violence detected at 15m 50s
Violence detected at 15m 53s
Violence detected at 15m 56s
Violence detected at 15m 59s
Violence detected at 16m 2s

Violence detected at 16m 5s
Violence detected at 16m 8s
Violence detected at 16m 11s

Kafa Atma

16.16

16.55

Violence detected at 16m 14s
Violence detected at 16m 17s
Violence detected at 16m 20s
Violence detected at 16m 23s
Violence detected at 16m 26s
Violence detected at 16m 29s
Violence detected at 16m 32s
Violence detected at 16m 35s
Violence detected at 16m 44s
Violence detected at 16m 47s
Violence detected at 16m 50s
Violence detected at 16m 53s

Bogusma

16.57

17.35

Violence detected at 16m 56s
Violence detected at 16m 59s
Violence detected at 17m 2s

Violence detected at 17m 5s

Violence detected at 17m 8s

Violence detected at 17m 11s
Violence detected at 17m 20s
Violence detected at 17m 23s
Violence detected at 17m 26s
Violence detected at 17m 29s
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Sekil :5 Giindiiz Gelen Uyarilarin Grafigi

GUNDUZ Eylemleri ve Uyanlar

I oo Eyiemi ‘
B e
B s o
slddet Icermeyen e
B Givinme
- Disarfya Bakma

Bir Cisim{e Vurma
Sag Cekme
Konusma
Tokat| Atma
Arkadan Bogazim Stkma
Yumfuk Atma
siddet icererf Yijze Yastik Kapama
Itme Eylemi
Yemek Yeme
Duvara Dayara
Tekme Atma

Kitap Okuma
afa Atma

Bogusma

Intihar

Sekil 6: Gece Gelen Uyarilarin Grafigi

GECE Eylemleri ve Uyanlar

R v e
B vize pasok Kapania
B o
B e
B sorioms
B s ke
B s e
B 7cocerecen Bakma
_ Tekme Ama Eyler

Arkadan Bojate
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Sekil 7: Giindiiz Sergilenen Davranislara Ait Ist Haritasi

Glinduz - Eylem Turiine ve Dakikaya Gore Tum Olaylar Yogunlugu

Arkadan Bogazini Stkma -
Bir Cisimle Vurma -
Bogusma -

Duvara Dayama - -
Disariya Bakma -

Giyinme -

Kafa Atma - -

Kitap Okuma - -
Konusma - -

Sag Tarama -
Sa¢ Cekme -

Soyunma -

Eylem Turi

Su igme -

Tekme Atma - -
Tokat Atma - -

Yatma -

Yemek yeme -

Yumruk Atma - -

Yirime -

Yize Yastik Kapama - -

intihar -

Itme -

Dakika

Sekil 8: Gece Sergilenen Davranislara Ait Ist Haritast

Gece - Eylem Turline ve Dakikaya Gore Tum Olaylar Yogunlugu

Arkadan Bogazini Sikma -
Bir Cisimle Vurma -
Bogusma -

Duvara Dayama - .

Giyinme -

Kafa Atma - .
Oturma -
Pencereden Bakma -
Sag Tarama -
Sag Cekme -

Soyunma -

Eylem Tur(

Su icme -
Tekme Atma -
Tokat Atma -
Yatma -
Yumruk Atma - .
Yarime -

Yiize Yastik Kapama -
intihar - .
itme - -
' ' ' ' ' ' ' ' ! ! ' ' ' ' ' ' ' ' '

I T T T T T o S O S I W )
Dakika
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Yukarida yer alan 1s1 haritasi, eylem tiirlerini (dikey eksende) ve zaman dilimlerini (yatay
eksende) bir arada gostererek, sistemin hangi eylemlerin hangi zaman araliklarinda daha yogun
uyart verdigini gostermektedir. Renk yogunlugu artan alanlar, tam olarak hangi zaman
dilimlerinde hangi eylemler i¢in daha fazla uyari verildigini belirtmektedir.

Sekil 9: Gergek Zamanh Degerlendirmede Gece Kaydindan Telegrama Gelen Uyarilarin Ekran

Goriintiisii

e

| 2024-07-2118-15-07 kayit
3 mix_night3.mp4 - Violence detected
at 2m 50s Bt

' 2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 4m 35s 214

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 4m 38s 214

2024-07-2118-15-07 Kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 5m 69s i

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected

2024-07-2118-16-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 7m 50s

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 8m 26s 2148

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 8m 29s

LUzsmUr£ IO 19T Ray

at11m 50s

2024-07-2118-16-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at12m 2s 2

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Suicide attempt
detected at 14m 5s

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Suicide attempt
detected at 14m 8s 5550

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Suicide anempt
detected at 14m 11s

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Suicide attempt
detected at 14m 14s

2024-07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at16m 8s

2024-07-2118-15-07 kayii
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at16m 11s

at 6m 2s oy

214

3_mix_night3.mp4 - Violence detected

s f 2024-07-2118-15-U/ Kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
& at8m32s

\'\Q 2024-07-21 18-15-07 kayit
| 3 _mix_night3.mp4 - Violence detected
(; at 8m 35s ds

. @ 2024 07-2118-15-07 kayit
3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 8m 38s 21:49

~ — -

‘ 3_mix ntghtSmpA Vlolencedelecied

T IR
3 _mix_night3.mp4 - Violence detected
© atom29s

2149

2151

2024 07-2118-15-07 kayit
f 3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at9m 8s

-,5

B @ 2024-07-2118-15-07 kayit B
3_mix_night3.mp4 - Violence detected o
at9m14s

oD
| 2024-07-2118-15-07 kayit

~ 3_mix_night3.mp4 - Violence detected
at 10m 29s

f 2024-07-2118-15-07 kayit
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5. TARTISMA

Arastirmada derin 6grenme yontemi kullanilarak psikiyatri kliniklerinde siddet ve as1 yoluyla
intihar davraniglarinin tespitini saglayabilecek nitelikte bir yapay zeka modeli gelistirilmeye
calisilmistir. Bu boliimde arastirma sonuglart literatlirde var olan uygulamalar dogrultusunda
tartisilmigtir.

5.1. Siddet Tespitine Yonelik Sonu¢larin Tartisilmasi

Arastirma sonucunda siddet sinifina yonelik F1 score (0.94) ve accuracy (0.95) olarak
bulunmustur. Bu da modelin, ger¢eklesen eylemin ne oldugunu yiiksek oranda dogru tahmin
ettigini gostermektedir. Arastirmanin sonuglari degerlendirildiginde H 0-1 hipotezi dogru
olarak kabul edilmektedir. Literatiirde yer alan derin 6grenme kullanilarak gerceklestirilen
siddet tespitine yonelik giincel ¢aligmalar taranmistir. Zhou ve arkadaslarinin (2018) yaptigi
calismada BoW modeli kullanilarak siddet davraniglarinin tiim ortamlarda tespitine yonelik bir
calisma yapmislardir. Bunun i¢in hokey oyuncularinin oyun sirasindaki goriintiilerinden olusan
Hokey Doviisleri veri seti, herhangi bir sokaktaki goriintiden BEHAVE veri seti ve
kalabaliklar1 iceren goriintiilerden olusan Crowd Violence veri setlerinden faydalanmiglardir.
Bu c¢alismanin sonucunda kapali ortamlar i¢in tanimlanan Hockey veri setiyle siddet
davraniglarinin tespitine yonelik yapilan ¢alismada accuracy %91.90 olarak belirtilmistir.
BEHAVE i¢in basart %87.17 ve Crowd icin %89.78 accuracy belirlenmistir. Peixoto ve
arkadaslarinin (2020) yaptig1 calismada siddet tespiti i¢cin gorsel ve isitsel ipuglarindan
yararlanilmigtir. Calisma sonucunda siddet tespiti gorsel 6gelere dayali C3D algoritmasiyla
yapildiginda accuracy %68.3, LSTM ile yapildiginda %63.6 olarak bulunmustur. Isitsel olarak
siddet tespiti sonucunda accuracy %72.8 olarak saptanmistir. Gao (2023) yaptig1 ¢alismada
IoT'da (nesne interneti) tabanli Yolo (derin 6grenme algoritmasi) ile yapilan siddet tespitine
yonelik bir ¢caligmada siddet ve siddet icermeyen goriintiiler kullanarak siddet tespiti i¢in bir
model olusturulmustur. Calisma sonucunda accuracy degeri % 91 olarak belirlenmistir. Mohod
ve arkadaslarimin (2024) ger¢ek zamanli siddet tespitine yonelik yaptigi calismada
MobileNetV2 modeli kullanilmis ve %88 accuracy elde edilmistir. Literatiir tarandiginda
yapilan ¢alismalar genel olarak siddet ve siddetsizlik sinifi olmak {izere iki sinif icermektedir.
Yaptigimiz calisma iic sinif icermesine ragmen sonuglar literatiirdeki calismalardan daha
yiiksek basar1 gostermistir.

Halder ve Chatterjee (2020) tarafindan akilli gbzetimde siddetin tespitine yoOnelik yapilan
calismada CNN (Evrisimsel Sinri Ag1) tabanli BILSTM algoritmasi kullanilmistir. Bu model,
yaygin olarak kullanilan standart Hokey Ddviigleri, Filmler ve Siddet Akislar1 video veri
kiimeleri i¢in sirastyla %99,27, %100 ve %98,64 accuracy saglamistir. Calismamizda ise LSTM
modeli kullanilmisttr. CNN-BILSTM modeli hem zamansal hem de mekansal 6zellikleri
dikkate alarak veriyi islemektedir. Videolardaki ardisik karelerin hem onceki karelerle hem de
sonraki karelerle karsilastirilmasi, olaylarin sirasini daha dogru tahmin etmeye olanak
saglamaktadir. Sadece LSTM kullanimi bu tiir ¢ift yonlii bilgi akisini saglamadigi i¢in modelin
dogrulugunu sinirlamis olabilecegi diisiiniilmektedir. LSTM olaylarin sirasini belirlemek igin
yalnizca onceki karelere dayanirken CNN-BILSTM modeli iki yonlii analiz yapmaktadir.
LSTM modelleri veriyi sadece ileri yonlii islemekte ve gegmis durumlari dikkate almaktadir.
Ornegin bir olaymn zaman icinde ilerlemesi gibi durumlarda LSTM, ge¢mis durumlardaki
bagimliliklar1 6grenir. Ancak gelecekteki durumlara dair bilgiyi kullanmaz. Ayrica BILSTM iki
yonlii bilgi akis1 sagladigindan LSTM’ye gore daha fazla hesaplama gerektirir. Bu da modelin
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islem siiresi agisindan bir yiik olusturmaktadir. Calismamizda intihar ve siddet tespiti igin
geemis durumlart dikkate alan ve veriyi ileri yonli isleyen LSTM kullanilmistir. Ciinkii bu
davraniglarin sonrasinda meydan gelecek davraniglar anlamli olmayacagi diisiiniilmiistiir ve
hesaplama yoniinden daha az maliyetlidir. Bu da gercek zamanli davranis tespiti i¢cin daha
uygun bulunmustur.

Elkhashab ve Behaidy (2023) tarafindan daha 6nce egitilmis bir modelin siddet tespit diizeyi
yiikseltilmeye calisilmistir. Bunun i¢in Hockey veri setinin DenseNet121 kullanilarak
videolarin uzay zaman 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra LSTM agiyla beslenmis ve accuracy
orani %94 ten %96 ya ¢ikarilmistir. Vijeikis ve arkadaslarinin (2022) siddet tespiti i¢in yaptigi
calismada veri seti icin RWF-2000 kodlayici olarak MobileNetV2, ozellik ¢ikarma ve
siniflandirma i¢in LSTM’yi kullanmislardir. Calisma sonucunda accuracy degeri % 82 olarak
belirlenmistir. More ve arkadaslarinin (2024) yaptig1 calismada gercek zamanli silah ve siddet
tespitine odaklanilmis, mekansal 6zelliklerin ¢ikarilmasinda CNN, zamansal bagliliklar1 ve
dinamik dizileri ¢ikarmak i¢in BILSTM kullamlmstir, silah tespiti icin bir nesne tespit
algoritmasi olan YOLO’dan faydalanilmistir. Calismanin sonucunda accuracy orani % 89.12
olarak belirlenmistir. Literatiir tarandiginda test ve egitim i¢in hazir veri setleri kullanilmistir.
Bu veri setleri genellikle spor miisabakalarindaki ve filmlerdeki doviis sahnelerini icermektedir.
Ancak bir psikiyatri kliniginde siddet daha anlik olabilmekte bu da ©onceden tahmin
edilebilmesini zorlagtirabilmektedir. Calismalarda genellikle tercih edilen Hockey veri seti ve
film doviisleri veri seti ortak davranisi icermektedir. Bu davraniglar genel olarak iki kisi
birbirine yavasca yaklagtiginda baslar ve kameranin tam merkezinde yer alir. Genellikle iyi
aydinlatilmis bir ortam kullanilarak hazirlanmislardir. Bu da goriintiiniin daha net algilanmasina
olanak tanimaktadir. Ancak kliniklerde gece 1siklar kapali halde olmaktadir. Modelin test
edilmesinde 15181n az oldugu gece saatlerinden de faydalanilmistir ve yiiksek basari elde
edilmistir. Calismamizda ii¢ siif yer almaktadir. Ug smifl1 bir siniflandirma siniflar arasindaki
ayrimi daha zor hale getirmektedir. Ozellikle intihar sinifinin digerlerinden ayrilmasi daha zor
olmaktadir. Ciinkii intihar girigimi yapis1 geregi siddet eyleminden ¢ok farklidir. Birey bu
eylemi tek basina gergeklestirmekte ve herhangi bir siddet goriintiisti olusturmamaktadir. Bu
nedenle tahmin edilmesi ve modelin egitimi daha farklidir. Bu da birbirinden farkli bir¢cok
eylemin model tarafindan taninmasi ve siniflandirilmasi gerektigi anlamina gelmektedir.
Literatiir tarandiginda ¢alismamizin accuracy(dogruluk) orani bir¢ok caligmada elde edilmis
basar1 oranindan daha yiiksek oldugu gortilmistiir.

5.2. Intihar Girisimi Tespitine Yonelik Sonuclarin Tartisilmasi

Calisma kapsaminda as1 yoluyla intihar girisimi tespiti yapilmaya ¢alisilmis ve sonucunda F1
score (0.99), accuracy (0.95) olarak belirlenmistir. Arastirmanin sonuglar1 degerlendirildiginde
H 0-2 hipotezi dogru olarak kabul edilmektedir. Son yillarda, o6zellikle asilarak intihar
girisimlerinin tespiti derin 6grenme metodolojilerinin ortaya ¢ikmasiyla daha dikkat ¢ekici hale
gelmigtir. Cesitli ¢aligmalar, zamaninda miidahale ve onleme i¢in kritik 6neme sahip olan
intihar davraniglarii belirlemede makine 6grenimi ve bilgisayarlt gorme tekniklerinin
etkinligini vurgulamaktadir. Literatiir tarandiginda intihar tespiti biiyiik cogunlukla intihar riski
tastyan bireylerin tespitine odaklanmaktadir. Derin 6grenmeyi kullanarak yapilan bu ¢aligmalar
sosyal medya gonderileri, klinik kayitlar ve beyin goriintiileme gibi ¢esitli veri kaynaklarinin
analizine dayanmaktadir. Du ve arkadaslarinin (2018) yaptig1 ¢alismada Twitter gibi gercek
zamanl bilgi paylasim akis1 olan bir uygulama kullanilmis ve intihara yonelik Tweetlerden
olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti CNN tabanli bir algoritma kullanilarak islenmis
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ve sonucunda %83 F1 score ulasilmigtir. Bouchair ve arkadaglarimin (2018) tarafindan
hapishanelerde asi yoluyla intihar eyleminin tespitine yonelik bir model olusturulmaya
caligilmistir. Bunun igin as1 yoluyla intihara yonelik RGB-D kamera kullanarak bir veri seti
olusturmuslardir ve bu veri setindeki karelerin 6zelliklerini Shotton ve arkadaslar1 (2013)
tarafindan gelistirilen 3D nesne tanima stratejilerinden faydalanarak gelistirmislerdir. Bu
caligmada ikili siniflandirict (RBF-SVM) modeli kullanilmistir ve veri setindeki dengesizlikler
giderildiginde %100 dogruluk orami elde edilmistir. Li ve arkadaglarinin (2017) yaptigt
calismada RGB-D kamerayla hapishane hiicresinde as1 yoluyla intihara yonelik veri seti
olusturulmus ve LDA smiflandiric1 kullanilarak poz ve hareket verilerini siniflandirmistir.
Calisma sonucunda intihar girisimlerini %100 dogruluk oraniyla tespiti saglanmis ancak,
giinliik hareketler sirasinda (6rnegin, giysi giyip ¢ikarma) yanlis alarmlar (false positive)
meydana gelmistir. Calisgmamizda LSTM modeli kullanilarak ger¢ek zamanli intihar tespitinde
yiiksek basar1 elde edilmistir. Bouachir ve arkadaslart (2018) ve Li ve arkadaglarinin (2017)
yaptig1 calismada hapishane gibi gilines 1s18inin olmadigi bir ortamda RGB-D kamera
kullanilarak basarisi test edilmistir. Bu kamera giines 1s1gindan etkilenebilmekte ve derinlik
algis1 bozulabilmektedir. Yapilan calismada hapishane hiicrelerinin yapay 151k kullanilarak
aydinlatilmasi ve penceresiz olusu bu faktorii ortadan kaldirmistir. Ayrica siniflandirma sadece
giinliik davranislar ve as1 yoluyla intihara odaklanmaktadir. Calismamizdaki model giin 15181n1n
yogun oldugu giindiiz ve gece saatlerinde test edilmis ve eylemlerin daha zor tespit edilebildigi
gece saatlerinde de iyi bir basar1 saglamistir. Model siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi olmak
iizere li¢ kategoriye ayrilmaktadir. Bu da model tarafindan daha ¢ok eylemin taninmasi ve
siiflandirilmas: gerektigi anlamina gelmektedir. Bu faktorler goz Oniine alindiginda model
intihar tespiti konusunda oldukga iyi bir basar1 yakalamigtr.

Literatiir tarandiginda ger¢ek zamanli intihar tespitine yonelik calismalar olduk¢a sinirh
sayidadir ve bu ¢aligmalarin bircogu beden hareketlerinden ger¢ek zamanli intihar tespitine
dayanmamaktadir. Calismamizda beden hareketlerinden gercek zamanli intihar tespitine
yonelik yiiksek bir basar1 elde edilmis ve siniflandirma siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi
olarak ii¢ siif iizerinden gerceklesmistir.

5.3. Psikiyatri Hemsireligi ve Giivenli Ortam Uzerine Etkilerinin Tartisilmasi

Psikiyatri kliniklerinde giivenli ortam olusturmak olduk¢a onemlidir ve bir zorunluluktur.
Siddet davraniglart iyi yonetilmediginde hastalar, calisanlar ve terapodtik ortam olumsuz
etkilenebilmektedir. Psikiyatri kliniklerinde siddet ve intihar davranislarinin belirlenmesi ve
hasta/¢aligan giivenliginin saglanmasi amaciyla Saglik Hizmetleri Genel Miidiirliigii (2023)
saglikta kalite standartlar1 kapsaminda, psikiyatri kliniklerinde yatan hastalarin kamerayla
gozlemlenmesine iligkin Onlemler yer almaktadir. Ancak bu Onlemler tamamiyla sorunu
cozmede yeterli degildir. Psikiyatri kliniklerinde hastanin takibi hemsirelerin kliniklere
yerlestirilen kamera goriintiilerini bilgisayar ekranindan takip etmesiyle saglanmaktadir.
Ozellikle gece ndbetlerinde daha az sayida hemsire caligmaktadir. Bu durum hem gece
nobetlerinde kamera takibinin yapilmasini zorlastirmakta hem de hasta giivenligi agisindan
problem olusturmaktadir. Ekran takibi yapilamadigi anlarda meydana gelebilecek olumsuz
davraniglar gozden kacabilmektedir. Kameralar bazi hastanelerde hasta odalarina
yerlestirilirken bazi hastanelerde hasta mahremiyeti nedeniyle sadece ortak alanlar ve gozlem
odalarinda kullanilmaktadir (TIHEK, 2024; TIHEK, 2018). Ancak kameralarin ortak alan ve
gbzlem odalariyla sinirli kalmasinin hasta odalarinda gelisebilecek olumsuzluklarin tespitini
giiclestirecegi diisliniilmektedir. Gelistirilen sistem as1 yoluyla intihar ve siddet eylemini tespit
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ettiginde telegram iizerinden uyar1 vermektedir. Hasta odasina ait kamera goriintiileri bilgisayar
ekranindan anlik olarak izlenemedigi durumlarda, sistemin meydana gelebilecek siddet ve
intihar eylemlerine yonelik uyar1 vermesi hem hasta mahremiyetini hem de gilivenli ortami1
destekleyecektir. Ancak derin 6grenme sistemleri miikemmel degildir. Bu nedenle meydana
gelebilecek olan yanlis pozitif (gercekte sorun olmadigi halde uyar1 verme) ve yanlis
negatiflerde (gergek riski atlama) yanlis uyar1 verme olasilig1 mevcuttur. Yanlis pozitif uyarilar,
saglik calisanlarinin zaman ve ¢abasini gereksiz yere harcamasina, yanlis negatifler ise gergek
risklerin gdzden kagmasina yol acabilecegi gz 6niinde bulundurulmalidir.

Calisma kapsaminda siddet ve intihar davranisini igceren video kaydi ger¢ek zamanl olarak
calistirtlmis ve saglik ¢alisanlarinin degerlendirmeleriyle kiyaslanmistir. Bu sonuglara gore
yavas internet hizi ve sunucularin uzak bir konumda olmasina ragmen siddet eyleminin ve
intihar eyleminin erken agamada tespiti saglanmistir. Ayrica derin 6grenme algoritmalar biiyiik
miktarda veriyi hizla isleyebilmekte ve bunu yaparken de yorgunluk, dikkatsizlik gibi insani
durumlar yasamamaktadir. Karar verme mekanizmalar1 veriye dayali oldugu icin kanita dayali
bir yaklagim sunmaktadir (Akalin & Veranyurt., 2021). Bu yoniiyle de psikiyatri hemsirelerinin
is yiikiinii azaltan ve kanita dayali bakim vermesini destekleyen bir yapiya sahiptir.

(Calisma kapsaminda kullanilan kamera sistemi yapay zeka destekli, gece goriis ve uyar1 verme
ozelliklerine sahip gelismis bir yapidadir. Ancak hastanelerde kullanilan her kamera sistemi bu
ozellikleri karsilayamamaktadir. Bu nedenle hastanelerin mevcut kamera sistemlerinin, gerekli
ozelliklere sahip sekilde yapilandirilmasi onemlidir. Giivenli ortami ve sistemin basarisini
etkileyebilecek bir diger 6nemli faktorde kliniklerde kamera goriis alaninin disinda yer alan
bolgelerin azaltilmasidir. Klinigin tiim alanlarinda hem saglik calisanlarinin hem kamera
sisteminin hastalar1 rahatlikla gézlemleyebilecek yapida bir mimariye sahip olmasi oldukga
onemlidir. Yapilacak yeni hastane tasarimlarmin ve psikiyatri kliniklerinin bu dogrultuda
tasarlanmasi giivenli ortama olumlu yonde katki saglayacaktir.

Psikiyatri kliniklerinde intihar eylemi de gilivenli ortami bozan durumlar arasinda yer
almaktadir. Asiyoluyla intihar yaygin olarak kullanilan bir ydontemdir. Ast yoluyla intiharlarda
baglama noktalarinin ve araglarinin tamami yok edilemeyecegi i¢in asilarak intihar1 azaltmak
icin Onleme alaninda daha az firsat mevcuttur. Erken miidahale, biiyiik 6l¢iide as1 eyleminin en
etkili dnleme yontemidir (Sabrinskas et al., 2022). Derin 6grenme yontemi psikiyatri de genel
olarak hastaliklarin tedavisi ve erken teshisine odaklanmaktadir. Ancak anlik olarak intihar
girisiminin tespitinde beden hareketleri olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alisma beden hareketlerinden
intihar ve siddet eylemlerinin tespitine odaklanarak anlik olarak gelisebilen olumsuz
durumlarin engellenmesine yonelik ¢oziim sunmaktadir. Gelistirilen sistem siddet ve intihar
davraniglarini onlerken, intihar girisimi veya saldirgan davranig goriilme olasilig1 yiliksek olan
hastalara daha yakin takip uygulanmasini da desteklemektedir. Bu sayede saglik ¢alisanlar
gelen uyarilar1 degerlendirerek hastalarin tedavi seyri ve psikososyal miidahalelerine de katk1
saglayabilecektir.

Bu ¢aligma kapsaminda olusturulan derin 6grenme sistemi hasta gézlem ve takibinde saglik
calisanlarin1 desteklemek ve hastalarin daha giivenlikli bir ortamda tedavi almasini
hedeflemektedir. Literatiir tarandiginda derin 6grenmenin psikiyatri kliniklerinde ve psikiyatri
hemsireligi alaninda kullanimina iliskin ¢caligsma oldukga kisithidir. Yapilan ¢alismanin mevcut
literatiirii desteklemesi, yapilacak yeni ¢aligmalar icin kaynak ve destek niteligi tagimasi
amaglanmaktadir.
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6. SONUC ve ONERILER

6.1. Sonug¢

Calismada siddet, siddetsizlik ve intihar girisimi siniflar1 arasinda ayrim yapabilen bir derin
ogrenme modeli gelistirilmeye c¢alisilmistir. Calisma kapsaminda tespit edilmesi ve uyari
verilmesi hedeflenen davranislar as1 yoluyla intihar, tokat atma, arkadan bogazini sikma, kafa
atma, sert bir cisimle vurma, sa¢ ¢cekme, tekme atma, yumruk atma, itme, duvara yaslama,
bogusma, ylize yastik kapama eylemlerini iceren siddet davranislaridir. Siddetsizlik sinifi
giinliik yasam aktivitelerinden olugsmaktadir ve su igme, yemek yeme, sa¢ tarama, kitap okuma,
yatma, konusma, giyinme, soyunma, yiiriime, disariy1 izleme gibi davranislari icermektedir. Bu
siiflara yonelik beden hareketlerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda OpenPose uygulamasi
kullanilmigtir. Modelin mimarisinde bir derin O6grenme algoritmasi olan LSTM’den
faydalanilmisgtir.

Calismanin sonucunda modelin accuracy (dogruluk) %95 oraninda bulunmustur. Bu da
modelin, ger¢eklesen eylemin ne oldugunu yiiksek oranda dogru tahmin ettigini gostermektedir.
Modelin gergek zamanli degerlendirmesi gece ve giindiiz zaman dilimlerinde yapilmistir. Gece
cekimlerinde model tarafindan 51 uyar1 gelmistir. Bu uyarilardan 4’ as1 yoluyla intihar
eylemine yoneliktir. Siddet eylemi bulunmamasina ragmen ii¢ tane yanlis siddet uyarisi
gelmistir. Yiize yastik kapama ve tekme atma davraniglarinda siddet uyaris1 gelmesi gerekirken
uyart gelmemistir. Giindiiz ¢ekimlerinde model tarafindan 122 uyar1 gelmistir. Bunlardan 4 i
ast yoluyla intihara yoneliktir. Model gerceklesen her siddet eylemi i¢in uyart vermistir.
Konugma, kitap okuma ve yemek yeme gibi siddetsizlik sinifinda yer alan davraniglarda model
37 yanlis siddet uyarisi olusturmustur. Modelin ¢alismasi bittiginde olusan log dosyas1 saglik
calisanlarinin belirttigi baglangic ve bitis siireleriyle kiyaslanarak hem gercek zamanli etkinligi
hem de insan goziiyle kiyaslandiginda ki etkinligi degerlendirilmistir. Bu degerlendirme
sonucunda gece ve giindiiz siirelerince hemen hemen tiim siddet ve intihar girisimi eyleminin
tespit edildigi sonucuna varilmistir.

6.2. Oneriler

Psikiyatri klinikleri siddet ve intihar gibi olumsuz olaylarin meydana gelebildigi yerlerdir. Bu
gibi durumlarin 6nlenmesinde saglik calisanlarinin 6nemli rolleri vardir. Her hasta yatisinda,
yatan hastalarda ise belirli araliklarla siddet ve intihara yonelik degerlendirmelerin yapilmasi
bu rollerden biridir. Iletisim becerisi yiiksek, hastalik ve kriz durumlarinin ydnetimini iyi
yapabilen, hastalarin siddet ve intihar egilimlerinin farkinda olan, nitelikli ve donanimli
hemsirelerin psikiyatri kliniklerinde ¢alismasi da olduk¢a 6nemlidir. Kliniklerde hasta bagina
diisen hemsire sayisinin yeterli olmast Ozellikle olumsuz olaylarin sik yasandigi gece
nobetlerinde daha fazla sayida hemsirenin ¢alismasi hasta takibini kolaylagtiracaktir. Ancak
ruhsal hastaliklarin  yayginlhigi giderek artmakta bu da mevcut kliniklerin daha da
kalabaliklagmasina neden olmakta ve yeni kliniklere duyulan ihtiyaci artirmaktadir. Mevcut
kliniklerin ve bu alanda yeni agilacak kliniklerin yap1 tasarimlarinin siddet ve intihar gibi
olumsuz durumlar1 6nleyebilecek nitelikte yapilmasi, kor noktalarin azaltilmasi, lavabolarin,
yemek alanlarinin ve sosyal alanlarin hemsirenin rahat¢a gozlemine imkan taniyacak sekilde
tasarlanmasi1 Onerilmektedir. Hasta gozetiminde hastanelerde yaygin olarak kullanilan kamera
ve bilgisayar sisteminin iyi bir goriis saglamasi da olumsuz durumlar1 6nlemede énemli olan
bir diger faktordiir. Tiim bu girisimlere ragmen yasanabilecek olumsuz olaylarin sayisi azalsa
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da tamamen engellemek miimkiin olmamaktadir. Bunun i¢in yapay zeka teknolojilerin son
driinlerinden olan derin 0grenme yontemi goriintii algilama ve islemede iyi bir islev
gormektedir. Caligma sonucunda bir¢ok siddet ve intihar durumunu tespit edebilen bir model
gelistirilmistir. Bu modelin kliniklerde kullanima hazir hale gelmesi i¢in gelistirilmesi gereken
baz1 yonleri vardir. Model siddet ve as1 yoluyla intihar konusunda iyi bir bagar1 gosterse de
klinikte yasanabilecek diger olumsuz durumlar konusunda da gelistirilmesi kliniklere
uygunlugu konusunda katki saglayacaktir. Modelin hasta odalar1 disarinda yer alan alanlarda
da etkinliginin degerlendirilmesi gerekmektedir. Kliniklerde internet hizinin artirilmasi ve
kullanilan kamera sistemlerinin ger¢cek zamanli video islemeye uygun hale getirilmesi de kritik
onemdedir. Ayrica video analiz performansini artirmak amaciyla AWS Lambda sunucularinin
US East bolgesinden Avrupa bolgesine tasinmasi Onerilmektedir. Bu degisiklik, video isleme
stirecinde gecikmeleri minimize ederek analizlerin daha hizli yapilmasini saglayacaktir.
Kamera ve altyap1 iyilestirmeleri sayesinde verilerin anlik olarak analiz edilmesi daha verimli
hale gelecektir. Bunun yani sira, video isleme ve derin 6grenme algoritmalarinin sorunsuz
caligabilmesi i¢in kliniklerdeki bilgisayarlarin performanslarinin artirtlmasi gerekmektedir. Bu
teknik diizenlemeler bir arada uygulandiginda, kliniklerde daha etkin bir izleme ve analiz
sistemi kurulabilecektir. Arastirma sonucunda elde edilen model hasta gdzetiminde saglik
calisanlarina yardim saglamasi ve ekran takibi yapilamadigi anlarda yasanabilecek olumsuz
durumlarin tespit edilmesinin kolaylastirilmasin1 hedeflemektedir. Arastirmamiz yeni yapilacak
caligmalar i¢in kaynak ve destek niteligi olugturmakla birlikte 6zellikle ger¢ek zamanli intihar
tespitine odakli yeni caligsmalara ve veri setlerine ihtiyag¢ vardir.
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almaktadir. Sizden istenilen bilgisayar ekranin takip etmeniz ve her eylemin baslangic/bitisini dk/sn
cinsinden yazmanizdir. Katilim sagladiginiz i¢in tesekkiir ederim.
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