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Ozet

Ruhsal bozukluklarin erken tanisi, tedavisi ve izlenmesi, belirtilerin 6znel
dogasi ve geleneksel klinik yontemlerin 6lglim sinirhiliklart nedeniyle giigtiir.
Bu boliim, isitsel, gorsel ve gok-kipli verilerden nesnel biyobelirtegler elde

etmeyi amaglayan hesaplamali yaklagimlar1 sinyal isleme ve makine 6grenmesi
perspektifinden ele almaktadir. Veri kaynaklari, klinik degerlendirme
Olgekleri, 6n igleme adimlari, ses ve goriintii verileri igin 6znitelik ¢ikarim

yontemleri, siniflandirma mimarileri ve ¢ok-kipli flizyon stratejileri teknik
diizeyde incelenmektedir. Bu teknik ¢ergeve son yillarda belirli yontemler
ve hedefler ¢evresinde yogunlagan ve ozellikle COVID-19 sonrasi dénemde
hizla genigleyen kapsamli bir literatiire dayanmaktadir. Bu yontem ve hedef

yogunlagmasi iginde depresyon tespiti baskin aragtirma hedefi olarak 6ne
gikng, evrigimli sinir aglart (CNN) ise temel mimari haline gelmistir. Oznitelik
diizeyinde gergeklestirilen ses-goriintii fiizyonu, tek-kipli ¢oziimlere kiyasla
kayda deger dogruluk kazanimlari saglamigtir. Boliimde ayrica temsili yiiz ve
ses tanima mimarileri, temel ve yardimer siniflandirma yontemleri arasindaki

ayrim ile uzaktan ve siirekli degerlendirme, mahremiyeti koruyan girisimsel

olmayan izlem ve kaynak erisiminin sinirlt oldugu kosullara uyarlanabilirlik

gibi ger¢ek yagam uygulamalari tartisilmaktadir. Bununla birlikte kiiltiirel
ve dilsel gesitlilikten yoksun veri kiimeleri, tani ile tedavi arasindaki bogluk
ve modellerin yorumlanabilirlik eksikligi alandaki yeniliklerin klinik etkiye
doniismesinin 6niindeki baglica engeller olmayi stirdiirmektedir. Dolayistyla bu
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engellerin agilmasi alanin 6nceliklerini dogrudan sekillendirmektedir. Yapilan
aragtirmalar model dogrulugunu artirmanin 6tesinde, bu alanda gesitlilik igeren
ve uzun vadeli veri kiimeleri olusturulmasinin, modellerin tiim klinik siirecini
kapsayacak sekilde genisletilmesinin ve klinik ihtiyaglar1 dogrudan karsilayan,
yorumlanabilir sistemler gelistirilmesinin gerekli oldugunu ortaya koymustur.

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme hiyerarsisi Klinik ¢iktilar ve gérevler
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Grafik Ozet. Isitsel-gorsel vevilerle rubsal bozukluklarm hesaplamaly analizine genel
bakag, yontem hiyerarsisi, klinik ¢iktidar ve gorevier. (Ozgiin sekil; yazariar tarafindan
olusturulmustur.)

1. Girig

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) ruh saghgmi, bireyin yeteneklerinin
tarkinda oldugu, olagan yasam stresleriyle bag edebildigi, verimli bigimde
caligabildigi ve topluluguna katki sunabildigi bir iyilik hali olarak tanimlar
(WHO, 2022b). Buna karsin ruhsal sorunlar, fiziksel hastaliklar kadar gortiniir
olmamalar1 nedeniyle giderek biiyiiyen bir halk saghg: yiikiine dontigmiistiir.
Global Hastalik Yiikii (Global Burden of Disease, GBD) 2019 analizine
gore diinyada her sekiz kisiden biri (yaklagik 970 milyon birey) bir ruhsal
bozuklukla yagamaktadir. Bunlarin yaklagik 280 milyonu depresyon, 301
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milyonu ise anksiyete bozuklugu tanisi tagimaktadir (GBD 2019 Mental
Disorders Collaborators, 2022; WHO, 2022c¢). Ruh saglig1 sorunlarinin
olusturdugu yiikiin ekonomik boyutu da carpicidir. Nitekim Ingiltere’de
pandemi 6ncesinde ruhsal bozukluklar sebebiyle ortaya ¢ikan yillik ekonomik
ve toplumsal maliyetin 105 milyar sterline ulagtig1 raporlanmugtir (Adcock ve
Parkin, 2016). Bu maliyetin gerisinde, yalmzca bozuklugun kendisi degil, ona
erigimi ve tedaviyi giiglestiren etkenler de yer almaktadir. Ruhsal bozukluklar
bireyin iyilik hali, egitim ve ¢caligma yagsamu ile sosyal iliskileri iizerinde olumsuz
etkiler dogurur. Tan1 ve tedavi siireglerine erigimdeki giigliikler ve uzun bekleme
siireleri ise bu etkileri agirlagtirmakta ve saghk sistemleri tizerindeki yiikii daha
da artirmaktadir. Nesnel, 6l¢eklenebilir ve erisilebilir degerlendirme araglarina
duyulan ihtiyag bu yapisal sorunlar ger¢evesinde belirginlesmektedir.

COVID-19 salgini hem talebi nicel olarak artirmig hem de talebin
dogasini degistirmistir. Salginin ilk yilinda kiiresel anksiyete yayginliginda
%25,6 ve depresyon yayginliginda %27,6 oraninda bir artig bildirilmigtir
(Santomauro vd., 2021; WHO, 2022a). Yiiz yiize terapi modellerinin
kesintiye ugramasi, uzaktan erisilebilir ve lgeklenebilir dijital ¢o6ziimlere
yonelik acil bir ihtiya¢ dogurmustur. Bu ihtiyag, duygusal hesaplama (aftective
computing) aragtirmalarinin ulagtigi teknolojik olgunlukla birlesince, ses ve
yiiz temelli hesaplamali yontem aragtirmalarini belirgin bi¢gimde hizlandirmigtir
(He, Niu, vd., 2022; Low vd., 2020). Bu donemde ulusal ve uluslararas:
fon kuruluglarinin dijital ruh saghg: teknolojilerine sagladig: biiytik 6lgekli
kaynaklar, yapay zeka ve makine 6grenmesi uzmanlarinin dikkatlerini bu alana
¢ekmigtir. Boylece toplumsal talep, teknolojik olgunluk ve kurumsal tegvik
alanin hizla geniglemesinin zeminini hazirlamgtir.

Geleneksel psikiyatrik degerlendirmenin temel kisit1 biiyiik olgiide 6znel
belirti bildirimine ve klinik gozleme dayanmasidir. Bu noktada konugma sinyalleri
ve yiiz ifadeleri gibi gozlemlenebilir davranigsal ve fizyolojik ipuglarindan
nesnel biyobelirtegler (biomarker) ¢ikarmayr amaglayan hesaplamali yontemler
onem kazanmistir (He, Niu, vd., 2022; Low vd., 2020). Bu boliim, alani
bir miihendislik problemi olarak ele alir ve {i¢ temel eksende yapilandirir.
Ilk olarak yliz ve ses analizlerinin erken taniya katkilar1, ardindan makine
ve derin 6grenme tekniklerinin tani ile tedaviyi desteklemedeki etkinligi,
son olarak da bu tekniklerin tani, tedavi ve takip siirecini iyilegtirme yollar1
degerlendirilmektedir.

Bu boliimiin ele aldigr yaklagimlar salt teknik ¢oziimler degil, daha genis
bir kuramsal doniigiimiin pargasidir. Yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme,
elle tasarlanmig kurallar yerine temsilleri dogrudan veriden hiyerargik bigimde
ogrenmeyi miimkiin kilarak goriintii, ses ve dil islemede paradigma degistirici
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bir rol tstlenmigtir (LeCun vd., 2015). Bu modellerin giicii biiyiik 6lgiide
veri 6lgegine bagh oldugundan yiiksek hacim, hiz ve gesitlilik gosteren veri
kiimelerini niteleyen biiyiik veri (big data), saglik ile davranig bilimlerinde
giderek merkezi bir rol kazanmigtir (Monteith vd., 2015). Saglik ve davranig
verisinin dijitallesmesiyle ortaya ¢ikan bu veri yiginlari, 6grenme temelli
yontemlerin itici giicti haline gelmigtir. Bu 6grenme paradigmasi ve biiyiik veri
birikimi, ruh saglig: alaninda iki gelismede somutlagir. Birincisi hesaplamali
psikiyatrinin (computational psychiatry) gelisimidir. Beyin ve davranist
matematiksel modellerle ele alan bu yaklagim, nérobilim ile klinik uygulama
arasinda veri ve kuram temelli bir koprii kurar (Montague vd., 2012; Huys
vd., 2016). Ikincisi ise dijital fenotiplemedir (digital phenotyping). Akilli
telefon ve giyilebilir cihazlarin yayginlagmasi bireyin giinlitk davranigini siirekli
ve nesnel bi¢gimde 6lgen biiyiik 6lgekli veri akiglar1 dogurarak bu kavrami
ortaya ¢ikarmugtir (Insel, 2017). Biiyiik veri, 6grenme paradigmasi ve klinik
gereksinimin kesisiminde olan makine 6grenmesi, psikiyatrik degerlendirmeyi
Oznel bildirimden nesnel 6l¢lime tagima potansiyeli tagir (Dwyer vd., 2018).
Isitsel ve gorsel veriler, davranigsal bilgi agisindan zengin ve en az girigimsel
kaynaklar arasinda yer aldigindan bu boliimiin odagini olusgturur.

Bu odak dogrultusunda boliimde veri kaynaklari, veri igleme hatti,
performans degerlendirmeleri ve flizyon stratejileri, ger¢ek yagam uygulamalari
ve klinik entegrasyon, tartigma ve sinirliliklar ile sonug ve oneriler derinlemesine
incelenmistir.

2. Veri Kaynaklari ve Klinik Olgekler

Bu alandaki ¢aligmalar hem agik kaynak hem de aragtirmacilarin kendileri
tarafindan toplanmug olan veri kiimelerine dayanur. En sik kullanilan agik kaynak
kiimeleri klinik goriigme videolar1 igeren DAIC-WOZ (Gratch vd., 2014) ve
AVEC serisidir (Valstar vd., 2013; Valstar vd., 2016). Bu kiimeler ¢ok-kipli
ve dogrudan ruhsal bozukluklara odaklandiklari igin tercih edilirler. DAIC-
WOZ veri kiimesi bir sanal goriigmecinin yiiriittiigii yar1 yapilandirilmig klinik
gortismelerden olugur ve PHQ-8 etiketleriyle birlikte sunulur. AVEC serisi ise
2013’ten bu yana depresyon tanisini bir alt yarigma olarak ele almig ve alana
standart bir kiyaslama zemini kazandirmigtir (Valstar vd., 2013; Valstar vd.,
2016). Bunlarin yaninda gok-kipli MODMA, etkilesimli duygusal IEMOCAP
ve vlog temelli D-Vlog gibi kiimeler de kullanilmug, yalnizca goriintii igeren
CK+, yalnizca ses igeren ISED ve RAVDESS (Livingstone ve Russo, 2018)
ile metin temelli ISEAR gibi daha 6zellegmis kaynaklar tekil ¢aligmalarda yer
bulmustur. Hastalik siddeti agirlikli olarak Hasta Saghigi Anketi (Patient Health
Questionnaire, PHQ-8) ve Hamilton Depresyon Derecelendirme Olgegi
(Hamilton Depression Rating Scale, HAMD) gibi standart klinik 6lgeklerle
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etiketlenmistir. Bazi ¢aligmalarda mevcut 6lgeklerin tani igin yetersiz kaldigi
gerekgesiyle Zung Kendini Degerlendirme Depresyon Olgegi (Self-Rating
Depression Scale, SDS) gibi alternatifler tercih edilmistir (Xie vd., 2021).

Mevcut veri kiimelerinin sundugu zaman tasarrufu ve etik kolayliga kargilik,
bu kiimeler 6zellestirilemez ve belirli dillerle sinirhidirlar. Bu nedenle bazi
aragtirmacilar psikiyatrik degerlendirme sirasinda ¢ekilen video kayitlarindan
kendi kiimelerini olugturmustur. Ornekler arasinda yiiksek ¢oziiniirliiklii
ger¢ek zamanli analiz igin toplanan kiimeler (Gilanie vd., 2022), duygusal
uyaran sunumuna dayali gorevlerle desteklenen tasarimlar (Liu vd., 2024)
ve farkll dil ve popiilasyonlara yonelik kiimeler (Hall vd., 2024; Kim vd.,
2023; Mahayossanunt vd., 2023) yer alir. Bu egilim, agagida tartigilacag:
tizere, dilsel ve kiiltiirel ¢esitlilik agisindan 6nemli bir sinirhlik yaratmaktadir.
Kendi verisini toplayan aragtirmacilar uyaran temelli gorevler ya da yiiksek
¢oziintirliiklii kayit diizenekleriyle depresif belirtileri daha belirgin bigimde
ortaya ¢ikarmay1 amaglamugtir. Bu ¢abalar degerli olmakla birlikte, 6rneklem
siurliligr ve standart digi protokoller sonuglarin karsilagtirilabilirligini ve
yeniden iiretilebilirligini sinirlandirmaktadir.

3. Veri Isleme Hatt1

Hesaplamali yontemlerin biiyiik gogunlugu 6n isleme (preprocessing),
oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirmadan olugan ti¢ asamali klasik bir hatt1 izler.
Ses ve goriintii kollarinin 6znitelik diizeyinde birlestigi bu ii¢ asamali igleme
hattinin genel gortiniimii $ekil 1°de gosterilmektedir.

On isleme Oznitelik
Ham Ses VAD, giriiltt bastirma, (MFCC, log-Mel, STFT,
ornekleme normalizasyonu SSL)
Oznitelik Diizeyinde Siniflandirma Klinik Cikti
Cok Kipli Fizyon (CNN, RNN/LTSM, (tani, siddet,
ses+gorintl Transformer) izlem/niiks)
On isleme & "
e = 5 znitelik
Ham Gérinti Yz saptama, hizalama,
normalizasyon {FBU, B aENRy

Sekil 1. Isitsel-gorsel rubsal bozukluk analizinde veri isleme hattu; ses ve goviintii kollary
oznitelik diizeyinde biviesir.

3.1. On Igleme

On igleme, ham ses ve video kayitlarini 6znitelik ¢ikarimina uygun,
giiriiltiiden arindirilmig ve normalize edilmis bir temsile doniistiirtir. Tipik
adimlar konugma etkinligi tespiti (Voice Activity Detection, VAD), yiiz saptama
ve hizalama, gergeve se¢imi ile Olgek ve aydinlatma normalizasyonunu igerir.
Gergek-zamanli uygulamalarda yiiksek video ¢oziiniirliigii ince kas hareketlerinin
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ve mikro-ifadelerin (micro-expression) daha belirgin yakalanmasina olanak
tanir (Gilanie vd., 2022). Ses tarafinda bu hazirhik giirtiltii bastirma, sessiz
boliimlerin konugma etkinligi tespitiyle ayiklanmasi ve 6rnekleme oraninin
standartlagtirlmasini kapsar. Goriintii tarafinda ise yiiz isaret noktalarina (facial
landmarks) gore hizalama, ilgi bolgesinin kirpilmasi ve poz ile aydinlatma
tarklarinin dengelenmesi 6ne gikar. Bu adimlardaki bir hata sonraki katmanlara
dogrudan tasindigindan, 6n igleme kalitesi nihai siniflandirma basarisinin
goriinmeyen ama belirleyici bir bilegenidir.

3.2. Ogznitelik Cikarimi

Oznitelik gikarimi, el yapimi 6znitelikler ve 6grenilmis derin temsiller
olmak iizere iki temel yaklagima dayanir. Goriintii tarafinda 6grenilmis derin
temsil yaklagimi kendi iginde ikiye ayrilir. Bir ugta ResNet, VGG, SeNet ve
ti¢ boyutlu evrigimli aglar gibi mimariler ham goriintiiden ugtan uca 6znitelik
ogrenir. Diger ugta OpenFace ve FaceReader gibi ara¢ takimlari iki agamali bir
hat kurar. Bu araglar goriintiiden 6nce yiiz igaret noktalar1, bakig yonii ve yiiz
hareket birimi yogunluklar1 gibi yorumlanabilir orta diizey 6znitelikler ¢ikarir,
sonraki ag ise bu zenginlestirilmis temsiller iizerinde ¢alisir. Yorumlanabilir
ciktilar1 nedeniyle OpenFace ve FaceReader en sik bagvurulan araglar arasinda
yer alir. Bu ikinci yol alanin ham pikselleri tek asamada islemekten gok agamali
ve yiiksek diizeyli temsillere yonelimini yansitir. Ayni yonelimin bir uzantist
olarak derin mimarilere dikkat mekanizmas: (attention mechanism) ve gok
olcekli temsil iireten Ozellik Piramit Aglari (Feature Pyramid Networks) gibi
bilesenler eklenerek daha soyut ve goreve 6zgii temsiller hedeflenir (Xu vd.,
2024). Ugtan uca 6grenme ile arag temelli yiiksek diizeyli temsil gikarimi
arasindaki se¢im, yorumlanabilirlik (interpretability) ile esneklik arasindaki
dengeye ve veri biiytikliigiine gore yapilir. Ugtan uca derin aglar daha esnek
ancak yorumlanmasi gii¢ temsiller tiretirken, arag temelli betimleyiciler daha
yorumlanabilir olup az veriyle daha kararli sonug verir.

El yapimi goriintli betimleyicileri ¢ogunlukla bu yorumlanabilir uca
konumlanir. Bunlarin baginda, yiiz ifadelerinin anatomik temelini dogrudan
yansittig igin yiiksek agiklanabilirlige sahip Yiiz Hareket Birimleri (Facial
Action Units, FAU) gelir. Nitekim OpenFace gibi araglarin trettigi temel
cikt1 da bu birimlerdir. Doku temelli Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary
Patterns, LBP) ve dinamik bir betimleyici olan Hacimsel Yerel Yonelimli
Yapisal Oriintii (Volume Local Directional Structural Pattern, VLDSP) (Uddin
vd., 2022) ile mikro-ifade analizine dayali yontemler (Gilanie vd., 2022) bu
aileyi tamamlar. Bu gegsitlilik, el yapimi1 betimleyicilerin yorumlanabilirligi
ile 6grenilmig temsillerin esnekligini birlestiren hibrit tasarimlara olan ilgiyi
yansitir.
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Ses tarafinda benzer bir ayrim gegerlidir. Ham dalga bigimini ugtan uca
isleyen 1B artik aglarin yani sira, el yapimi akustik 6znitelikleri girdi alan hibrit
veri igleme hatlar1 (pipeline) yaygindir ve bu hatlar daha az veriyle daha kararli
sonug hedefler. El yapimi akustik 6znitelikler arasinda Mel-Frekans1 Kepstral
Katsayilar1 (Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) en yaygin spektral
temsildir ve siklikla CNN tarafindan iiretilen spektrogram 6znitelikleriyle
birlestirilir (Das ve Naskar, 2024). COVAREP gibi arag takimlar1 standart
akustik 6znitelik kiimeleri saglarken (Degottex vd., 2014), 6grenilebilir zaman-
uzami filtre bankalari (learnable time-domain filterbanks) sabit betimleyiciler
yerine veriden optimize edilen bir ara ¢6ziim sunar (Yang vd., 2023). Bu
cekirdek temsillerin yaninda Log-Mel spektrogram, Bark ol¢egi ve esdeger
dikdortgensel bant genigligi gibi diigiik frekansa odakli temsiller ile Kisa-
Zamanl Fourier Doniigiimii (ShortTime Fourier Transform), Kepstrum,
Gabor doniigtimii ve yiiksek mertebeli spektral analiz (Higher-Order Spectral
Analysis) gibi doniigiim temelli 6znitelikler de kullanilir.

Tablo 1. Ses ve goriintii icin bashica oznitelik ciharim aileleri ve temsil eden ornek

calsmalar.
Oznitelik ailesi Baslica yontemler Ornek caligma
CNN tabanl ResNet, VGG, SeNet, 3B CNN (ugtan (Xu vd., 2024)
gorlntii uca); OpenFace, FaceReader (iki agamalt

arag); dikkat ve Ozellik Piramit Ag
(mimari bilegen)

CNN tabanli ses 1B artik aglar (ham dalga bigimi), (Das ve Naskar,
spektrogram-CNN hibrit hatlari, 2024)
ogrenilebilir filtre bankalar

El yapimu ses MEFCC, log-Mel spektrogram, STFT, filtre  (Yang vd., 2023)
bankalar1

El yapimi goriintii  Yiiz Hareket Birimleri (FAU), LBR, (Gilanie vd., 2022)

VLDSP, mikro-ifadeler

Oznitelik ailelerinin temsil tiirii (el yapimi, 6grenilmis) ve kip (ses, goriintii)
ckseninde siniflandiriimasi Sekil 2°de 6zetlenmektedir.
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Ses Gorunti

MFCC, log-Mel spektrogram,
El Yapimi STFT, Bark/ERB 6lgedgi, yliksek Ylz Hareket Birimleri (FAU), LBP,
yorumlanabilir mertebeli spektral analiz, filtre VLDSP, mikro-ifadeler
bankalari
ﬁgrenilmig Derin 1B artik aglar, spektrogram-CNN ResNet, VGG, SeNet, 3B CNN,
Temsil (CNN tabanli) hibrit hatlari, 6grenilebilir filtre OpenFace, FaceReader, Dikkat
esnek bankalari, SSL ve Ozellik Piramit Agi

Sekil 2. Oznitelik ¢iharuma taksonomisi: temsil tiivii (el yapuma | dfvenilmis) X kip (ses
Joriintii).

Bu 6znitelik ailelerinin somut mimari kargiliklari literatiirde belirgindir. Yiiz
dinamiklerini degerlendirmek igin degigken ¢ekirdek boyutlari kullanan Cok-
Olgekli Uzamsal-Zamansal Ag (Multiscale Spatiotemporal Network, MSN),
tekdiize gekirdekli C3D gibi modellere kiyasla ince yiiz degisimlerini daha
verimli yakalamugtir (de Melo vd., 2020). DepNet ise video temelli analizde
yiiz ifadelerinin zamansal 6zniteliklerini modelleyerek dogrulugu artirmistir
(He, Guo, vd., 2022). Yorumlanabilirlik agisindan kritik bir 6rnek, kiiresel
ortalama havuzlama (global average pooling) katmani igeren bir derin evrigimli
ag ile Depresyon Etkinlestirme Haritalar1 (Depression Activation Maps) tireten
DepressNet’tir. Bu haritalar, depresyon siddetine dair anlamli bilgi tagiyan
yiiz bolgelerini igaretleyerek sonuglarin klinik yorumunu giiglendirmigtir
(Zhou vd., 2020). Ses tarafinda sesli ve sessiz harf diizeyinde fonem temelli
bir CNN mimarisi olan AudVowelConsNet (Muzammel vd., 2020) ile ii¢
boyutlu evrisimli aglar (Wang vd., 2021) konugmanin klinik agidan ayirt edici
ortintiilerini yakalamaya yonelik tamamlayici yaklagimlardir.

3.3. Simiflandirma Mimarileri

Smiflandirma katmaninda evrigimli sinir aglar1 (Convolutional Neural
Network, CNN) baskin mimaridir. CNN, goriintii ve ses verisinde otomatik
Oznitelik gikarimi ve siniflandirma igin temel arag haline gelmigtir. Dikkat
mekanizmalari (attention mechanism), modelin odagini girdideki ayirt edici
bolgelere yonlendirerek daha derin ve ayrintili temsiller tretir ve giderek
daha sik tamamlayici bilesen olarak kullanilir (Othmani vd., 2022; Xu vd.,
2024). Donmug duygulanim veya konugma hizindaki yavaglama gibi zamansal
dinamiklerin modellenmesinde ise yinelemeli aglar (Recurrent Neural Network,
RNN, LSTM, Bi-LSTM) 6ne gikar (Uddin vd., 2022). Genel egilim, statik
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ortintiileri yakalayan temel modellerden, zamansal dinamikleri modelleyen
aglara ve nihayetinde kararini gerekgelendirebilen agiklanabilir yapay zeka
(Explainable AI, XAI) yaklagimlarina dogru bir evrimdir (Mahayossanunt vd.,
2023; Xie vd., 2021). Bu mimari gesitliligin altinda pratik bir gerekge yatar.
Evrigimli aglar gorece az veriyle giiglii uzamsal 6znitelikler 6grenebildikleri igin
baskin omurgay1 olugtururken, yinelemeli aglar ardigik gergeveler arasindaki
bagimliliklart modelleyerek konugma temposu ve ifade gegisleri gibi zamansal
ipuglarini yakalar. Evrigimli ve yinelemeli aglarin bu rol paylagimi diginda kalan
mimariler de belirli sinirliliklar agmak tizere denenmistir. Cizge sinir aglar
(Graph Neural Networks, GNN) ve karigim modelleri kipler arasi iligkileri
daha esnek temsil edebildikleri i¢in nig senaryolarda sinanmig, Transformer
(doniigtiiriicli) mimariler ise yinelemeli aglarin zorlandig1 uzun menzilli
bagimliliklar1 dikkat agirliklariyla modelleyerek yeni bir yon agmugtir. Her
farkli mimari belirli bir ihtiyaca yanit verdiginden mimari se¢imi tek bir
olgtite degil; veri biiyiikliigli, yorumlanabilirlik beklentisi ve hesaplama biitgesi
arasindaki dengeye dayanir.

Bu mimariler tek tek ele alinmalarinin yani sira, tani siirecinde tistlendikleri
role gore de siniflandirilabilir. Tani destegi saglayan bu modeller yardimei
bir mekanizma kullanip kullanmamalarina gore iki gruba ayrilabilir. Temel
yaklagimlar, tek bagina bir CNN veya geleneksel makine 6grenmesi modeliyle
dogrudan siniflandirma yapar. Yardimcr yaklagimlar ise bu omurgay: dikkat
mekanizmalari, uzamsal-zamansal modiiller veya ¢ok-kipli fiizyon (multimodal
fusion) ile gii¢lendirir. Ornegin yiiz ifadesi ile g6z bebegi tepkisini bir 6z-dikkat
(self-attention) aginda birlestiren (Liu vd., 2024) ya da dikkat mekanizmasini
bir 6znitelik piramidiyle eglestiren (Xu vd., 2024) ¢aligmalar, ayirt edici
bolgelere odaklanarak bagarimi artirmay1 amaglar. S6z konusu ayrim, model
karmagiklig1 ile yorumlanabilirlik ve veri verimliligi arasindaki 6diinlesimi de
gortiniir kilar. Pratikte yardimecr mekanizmalarin katkisi, eklenen karmagikhigin
getirdigi veri ve hesaplama maliyetiyle birlikte ve veri biiyiikliigiine gore
degerlendirilmelidir. Nitekim kiiglik 6rneklemlerde sade bir omurga, asir1
uyum riski nedeniyle daha giivenilir sonug verebilir.

Ses temelli tanima yaklagimlar1 da benzer bir gesitlilik gosterir. Mel-Frekans:
Kepstral Katsayilari ile CNN tarafindan tiretilen spektrogram ozniteliklerini
birlestiren melez modeller yaygin bir baglangi¢ noktasidir (Das ve Naskar,
2024). Ogrenilebilir zaman-uzamu filtre bankalari ise sabit el yapin filtreler
yerine veriden Ogrenilen, dikkatle yonlendirilen temsiller sunar (Yang vd.,
2023). Fonem diizeyinde uzmanlagmis mimariler (sesli ve sessiz harfleri ayr1
aglarla isleyen AudVowelConsNet gibi) konugmanin ince akustik yapisini
hedeflerken (Muzammel vd., 2020), ii¢ boyutlu evrisimli aglar zaman ve
frekans eksenlerini birlikte modelleyerek depresif konugma Oriintiilerini
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yakalamaya ¢aligir (Wang vd., 2021). Bu yaklasgimlarin ortak amaci, depresif
konugmanin diisiik perde, monoton tonlama ve yavaglamig tempo gibi ayirt
edici Oriintiilerini, dile ve konugmaciya olabildigince bagimsiz bir bigimde
temsil etmektir.

Bu CNN-merkezli manzara, son yillarda 6z-denetimli 6grenme (self-
supervised learning, SSL) temelli konugma temel modellerinin (foundation
models) yiikseligiyle degismektedir. wav2vec 2.0 (Baevski vd., 2020), HuBERT
(Hsuvd., 2021) ve WavLM (Chen vd., 2022) gibi, etiketsiz biiyiik konugma
veri kiimeleri tizerinde 6nceden egitilen modeller, sinirh klinik veriyle dahi
giiglii akustik temsiller sagladiklar igin el yapimi 6zniteliklerin ve sifirdan
egitilen CNN’lerin yerini hizla almaktadir. Bu modeller tipik olarak ince
ayar (fine-tuning) veya dondurulmug gomme (frozen embedding) ¢ikarimi
yoluyla kullanilir ve veri kisit1 olan ortamlarda transfer 6grenme yoluyla
bagarimi artirdiklar1 gosterilmistir (Wu vd., 2023; Zhang vd., 2024).
Giincel yonelim, sabit spektral betimleyiciler yerine bu 6grenilmig temsilleri
CNN-Transformer melez mimarileriyle veya dikkat-havuzlamali yinelemeli
katmanlarla birlegtirmektir. Dolayisiyla alandaki mimari 6zet, CNN’in baskin
omurga oldugu bir enstantanenin Otesine gegerek, onceden egitilmig temel
modellerin ve dikkat tabanli mimarilerin giderek merkezi rol iistlendigi bir
gegls donemini yansitmaktadir.

Veri kaynaklarindan 6n igleme, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirmaya uzanan
bu isleme zinciri, paradigma katmani ve agiklanabilirlik bilegenleriyle birlikte
Sekil 3’te biitiinlesik bir hesaplamali psikiyatri gergevesi olarak sunulmaktadr.
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Hesaplamali Psikiyatri I l Duygusal Hesaplama l l Dijital Fenotipleme
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Oznitelik Cikarim
el yapimi veya 6grenilmis temsiller

Cok Modlu Fiizyon
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Aciklanabilirlik
(XAI)
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Tahmin ve Karar Basi (Head)
tani igin siniflandirma, siddet icin regresyon
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Performans
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Klinik Ciktilar
tani, siddet, izlem/niiks

Sekil 3. Isitsel ve gorsel vevilevie rubsal bozukluk analizinde biitiinlesik hesaplamals
psikiyatri gergevesi

4. Performans Degerlendirmesi ve Cok-Kipli Flizyon

Bir tan1 sisteminin bagarimu tek bir sayrya indirgenemeyecek kadar ¢ok
boyutlu oldugundan, degerlendirme agamasinda birbirini tamamlayan gesitli
Olgiitlere bagvurulur. Modeller, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarhlik (recall) ve F1 skoru gibi karigiklik matrisi (confusion matrix) temelli
olgiitlerin yan1 sira ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE) ve
kok ortalama kare hata (Root Mean Square Error, RMSE) ile degerlendirilir.
Bunun yaninda ROC egrisi (ROC curve) ve AUC, k-katlamali gapraz
dogrulama (k-fold cross-validation) ile korelasyon katsayilar1 kullanilir. Klinik
baglamda ozgiilliik (specificity) ozellikle kritiktir. Saglikli bir bireyin hasta
olarak simiflandiriimas (yanhs pozitif), gereksiz ilag kullanimina, psikolojik
strese ve toplumsal damgalanmaya yol agabilir. Bu nedenle tanisal modellerin
yalnizca duyarliligr degil, yanhs pozitifleri azaltan olgiitleri de gozetmesi gerekir.
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Calismalarin ¢ogu, dogrulugun yaninda 6zgiilliigii, ROC egrisi altindaki alani
ve k-katlamali gapraz dogrulama sonuglarini birlikte raporlar. Siirekli ¢ikts
tireten modellerde ise Uyum Korelasyon Katsayist (Concordance Correlation
Coefticient, CCC) ve Pearson korelasyonu tercih edilir. Metrik se¢imindeki
bu bilingli ¢esitlilik, modellerin yalmzca ortalama bagarisini degil, farkli alt
gruplardaki kararhligini, genellenebilirligini ve klinik giivenligini de goriiniir
kilmay1 amaglar.

Tablo 2. Boliimde atifls segilmis calismalarm raporlanan basaruna.

S Kip / . Raporlanan
Calisma Veri kiimesi (N) Oznitelik Hedef Dogrulama -~
Ses + goriintli | Dosruluk
Othmani vd. |DAIC-WOZ flizyon Tkili (niiks/ LOSO o 8g7 4 Fl
(2022) (189) (FAU + depresyon) ol
’ %82,3
spektrogram)
Dogruluk
Muzammel vd. DAICWOZ Ses (fonem- PHQ-8 ikili Egitim-test | %86,06; AUC
(2020) (189) diizeyi CNN) bolmesi 0,83; ort. F1
%385,85
) Ses (MFCC Dogruluk
Do ve Noskar | DA% poNN- kil CARZ 9090 (DAIC
( ) spektrogram) s ve MODMA)
Kim vd. Korece, kendi Ses (log-Mel | 1kili (MDB/ Dogruluk
5023 318 CNN Kontrol 10-kath CV  %78,14; ort.
(2023) (318) ) kontrol) AUC 0,86
Goriintii MAE 6,21;
Zhou vd. .. BDI-II AVEC RMSE 8,39
(2020) AVEC2013/2014 | (¢ok-bolgeli regresyon protokolii (AVEC2014)
ResNet) ¥

T Zhow vd. (2020) degerleri ikincil karvsiastuwma kaynaklavimdan almmastw: Tablodaki
calismalar favkls bedef, dogrulama stratejisi ve orneklem kullandyymdan dogrudan bir
dogruluk swalamasi olarak okunmamalidw:

S6z konusu Olgiitler tek bir kipe dayali modellerin ulagtigr sinirlar:
gortiniir kildikga, aragtirmacilari farkls veri kiplerini birlestiren flizyon temelli
yaklagimlara yoneltmigtir. Othmani ve arkadaglari, vokal ve gorsel ipuglarina
dayali yeni bir biyobelirteg¢ tanimlayan ve major depresit bozuklukta niiks
olasiligini 6ngdren bir Normallik Modeli (Model of Normality, MoN)) gergevesi
geligtirmigtir. Videodan yiiz hareket birimi 6znitelikleri, konugmadan ise
spektrogram 6znitelikleri ¢ikarilmig ve 6znitelik diizeyinde gergeklestirilen
ses-goriintii flizyonu yalnizca sese dayali modele kiyasla belirgin bir bagarim
artig1 saglamigtir. En iyi sonug bir denek digarida birakma (Leave-One-
Subject-Out, LOSO) stratejisiyle %87,4 dogruluk ve %82,3 F1 skoru olarak
raporlanmugtir (Othmani vd., 2022). Benzer bigimde Uddin ve arkadaslari,
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biri ses (LSTM tabanl) digeri video igin iki uzamsal-zamansal ag tasarlamus,
video aginda 6zel VLDSP betimleyicisini kullanmig ve 6znitelikleri Zamansal
Dikkatli Havuzlama ile 6zetleyip ¢ok-kipli ¢arpanlara ayrilmug gift dogrusal
havuzlama teknigiyle birlestirmistir (Uddin vd., 2022). Bu Ornekler basit
bir 6znitelik birlestirmenin dahi ¢ok-kipli modellerin dogrulugunu belirgin
bigimde artirabildigini ortaya koymaktadir. Tanidan tedavi ve takibe uzanan
ornekler sinirli olmakla birlikte yon gostericidir. Psikotik bozukluklar tizerine
yiriitiilen bir ¢aligmada yiiz ifadeleri FaceReader tabanl bir duygu tanima
algoritmasiyla gikarilmug ve ifadelerin zaman igindeki gegisleri Grup Yinelemeli
Coklu Model Tahmini (Group Iterative Multiple Model Estimation, GIMME)
ag modelleriyle incelenmistir. Psikotik grupta notr ifadeden mutluluga gegislerin
belirgin bigimde daha zayif oldugu Cohen’in d degeriyle raporlanmistir (Hall
vd., 2024). Vokal ve gorsel ipuglarina dayali Normallik Modeli gergevesi ise
niiks olasiligini 6ngorerek taninin Otesinde bir izlem perspektifi sunmugtur
(Othmani vd., 2022). Bu ¢aligmalar, modellerin pasif tan1 araglarindan dinamik
klinik karar destek sistemlerine evrilme potansiyelini somutlastirmaktadr.

Cok-kipli modellerin bu kazanimlarinin ardinda kiplerin hangi agamada
birlestirildigine iligkin bir tasarim tercihi yatar. Cok-kipli makine 6grenmesinin
klasik taksonomisi flizyonu, erken ve geg flizyon ile bu ikisini birlestiren melez
(hybrid) fizyon olarak ayirir (Baltrusaitis vd., 2019). Derin 6grenme literatiirii
ise buna, kiplerin 6grenilmig ara temsillerini agin orta katmanlarinda birlegtiren
ara (intermediate) fiizyonu ekleyerek fiizyonu erken, ara ve geg olmak iizere
ti¢ diizeyde ele alir (Stahlschmidt vd., 2022). Erken fiizyon (early fusion) ham
veriyi ya da diiglik diizeyli 6znitelikleri tek bir ortak temsilde birlestirip tek
bir model egitir. Kipler aras1 ince etkilesimleri yakalayabilir ancak zamansal
hizalama ve boyut uyumsuzluguna duyarhdir. Geg fiizyon (late fusion) her
kip i¢in ayrt modeller egitip yalmzca karar diizeyinde, 6rnegin olasiliklarin
birlestirilmesiyle biitiinlestirir. Kip kaybina karg1 dayanikli ve uygulamasi
kolaydir, fakat kipler aras1 tamamlayicr bilgiyi biiyiik Ol¢iide g6z ardr eder.
Ara flizyon (intermediate fusion) ise kiplerin 6grenilmis ara temsillerini
agin orta katmanlarinda, ¢ogunlukla dikkat ya da gift dogrusal havuzlama
gibi mekanizmalarla birlestirir ve iki ug arasinda denge kurar. Othmani ve
arkadaglarinin 6znitelik diizeyinde birlestirme yaklagimi erken flizyona, yiiz
ve goz bebegi temsillerini bir 6z-dikkat aginda biitiinlestiren tasarim (Liu vd.,
2024) ile ¢ok-kipli ¢ift dogrusal havuzlama (Uddin vd., 2022) ise ara flizyona
kargilik gelir. Geg fiizyona Ornek olarak, ses, goriintii ve metin kiplerinin her
biri igin ayr1 egitilen modellerin tahminlerini agirhikl ortalamayla birlegtiren
AVEC 2016 topluluk sistemi verilebilir (Williamson vd., 2016). Genel egilim
erken ya da ge¢ flizyondan kipler aras: etkilesimi 6grenen dikkat tabanli ara
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fiizyona dogrudur. Erken, ara ve gec fiizyonun sematik kargilagtirmasi Sekil
4’te verilmektedir.

Erken fiizyon (early fusion) Ara fiizyon (intermediate fusion) ' Geg fiizyon (late fusion)

I Ses Oznitelikleri I I Gorintd Oznitelikleri I
[ Ses Oznitelikleri l I Goérantd Oznitelikleri I
I Ses Oznitelikleri I I Gorintii Oznitelikleri I
T = I I
[ Ses Karar Modeli l [Gan'.'lmii Karar Model!l
Ses Agl Goranti Agl
Birlesik Temsil
Gznitelik birlestirme ile I Ara Temsli ] [ Ara Temsill l l l
I Ses Karari ] I Gorintu Karart ]
Blrlulk Temsil
Karar Modeli ¢apraz dikkat ya da gift dogrusal havuzlama
gibi 6grenilmis bir operatérie
Karar birlestirme
Karar Modeli
Fiizyon Sonrasi Bas

Sekil 4. Cok-kipli fiizyon stratejileri. Evken (0znitelik diizeyi), ava (ogrenilmis ava
temsil diizeyi) ve ge¢ (karar diizeyi) fiizyon.

Fiizyon stratejilerindeki yonelim COVID-19 salgini sonrasinda belirgin
bigimde hizlanan ve alanin genelini saran biiylime ve olgunlagmanin da bir
pargasidir. Bu biiyiime alanin ulastig1 teknolojik olgunlukla da uyumludur
(He, Niu, vd., 2022; Low vd., 2020). Bu olgunlagmanin ardinda ruh saglhig:
bilimlerindeki iig¢ agamali yapisal doniigiim yatar. Bu siireg gelencksel ve belirti
merkezli yaklagimlardan matematiksel ve hesaplamali modellerle galigan
Hesaplamali Psikiyatri’'ye (computational psychiatry) gegisle baglamigtir.
Akabinde duygu tespitine dayali Duygusal Hesaplama modellerinin yiikselisiyle
stirmiig ve son olarak akilli cihazlarla siirekli veri toplamayr miimkiin kilan
Dijital Fenotipleme (digital phenotyping) ¢agina ulagmugtir. Benzer egilim
AVEC yarigma serisinin on y1l iginde temel duygu tanimadan klinik agidan
daha anlamli problemlere (depresyon ve bipolar bozukluk tanima) evrilmesinde
de goriiliir (Valstar vd., 2013; Valstar vd., 2016). Sekil 5’te goriildiigii gibi
bu ii¢ evre birbiriyle iliskilidir. Giiniimiiz ¢aligmalar1 gogu zaman her iig
paradigmanin araglarini birlikte kullanir. Nitekim klinik goriigme verisinden
ogrenen modeller ile akilli cihaz akiglarini birlestiren hibrit tasarimlar hem
laboratuvar denetimini hem de ekolojik gegerliligi ayn1 gat1 altinda toplama
egilimindedir.

Hesaplamali Psikiyatri Duygusal Hesaplama Dijital Fenotipleme
(matematiksel ve hesaplamali modeller) (duygu tespiti temelli modeller) (akilli cihazlarla siirekli élgiim)

Sekil 5. Hesaplamaly vub saglyymda vic-asamals pavadigma evrimi.
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5. Ger¢ek-Yasam Uygulamalari ve Klinik Entegrasyon

Hesaplamali yontemlerin 6nemi klinik akiga entegrasyonlariyla olgiiliir.
Literatiir {i¢ pratik kullanim alanina isaret etmektedir.

5.1. Uzaktan ve Siirekli Degerlendirme

Yiiz yiize goriigmenin pandemi veya cografi mesafe nedeniyle miimkiin
olmadig1 durumlarda akilli telefon ve web tabanli uygulamalar hasta ile
klinisyenin eszamanli veya eszamansiz etkilesimine olanak tanir (Uddin vd.,
2022; Xie vd., 2021). Yiiz ve ses teknolojileriyle siirekli izlem, bireyin ruhsal
durumundaki ani degisimleri (intihar riski veya ani duygulanim dalgalanmalari
gibi) erken saptayarak hizli miidahaleye olanak verir (Othmani vd., 2022; Wang
vd., 2021). Telefon tabanh uygulamalar ise giinliik ruh hali ve belirti takibini
miimkiin kilarak hastanin kendi tedavisine etkin katilimini saglar (Prabhu
vd., 2022). Boylece hastayi siirecin edilgen bir nesnesi olmaktan gikarip aktif
bir paydaga doniigtiirerek tedaviye baglilig: giiglendirir. Bu uygulamalarda
psikiyatrik degerlendirme klinik digina taginir ve kigisellestirilmisg, proaktif
bir izlem paradigmasi dogar. Stirekli izlem klinik ziyaretler arasindaki uzun
bosluklarda belirti dalgalanmalarinin gézden kagmasini engelleyerek erken
uyari Uretebilir ve tedavi planinin zamaninda uyarlanmasina olanak tanur.

5.2. Girigimsel Olmayan Izlem ve Mahremiyet

Kamera ve mikrofon temelli yontemler kan testi veya beyin goriintiileme
gibi girigimsel yontemlere kiyasla daha hizli, diisiik maliyetli ve mahremiyeti
koruyan bir alternatif sunar (Gilanie vd., 2022; Prabhu vd., 2022). Bu yaklagim,
damgalanma kaygis1 yasayan hastalar igin tedaviye erisimi kolaylastirir ve
geleneksel yontemlerin yarattigi psikolojik engelleri azaltir. Ses ve video temelli
sistemlerin klinik dogrulugu korumanin yaninda mahremiyeti 6nceliklendirmest,
uzun vadeli izlem igin giiven, erisilebilirlik ve etik temelli yeni bir standardin
habercisi olarak degerlendirilebilir (Gilanie vd., 2022). Girigimsel olmayan
bu yaklagim, 6zellikle diigiik sosyoekonomik diizeydeki bolgelerde yiiksek
maliyetli laboratuvar altyapisina olan bagimlilig1 azaltir. Bununla birlikte
kamera ve mikrofon verisinin siirekli toplanmast, riza yonetimi ve veri giivenligi
konularinda dikkatli protokoller gerektirir. Aksi halde mahremiyet avantajt
hizla bir risk kaynagina doniigebilir.

5.3. Farkli Kiiltiirler ve Kisitli Kaynaklar

Yiiz ifadeleri dil bariyerinden biiyiik 6l¢iide bagimsiz bir gosterge sunarken
(Mahayossanunt vd., 2023), ses temelli analizle birlestirildiginde farkl kiiltiirel
baglamlarda daha etkili sonuglar elde edilebilir (Das ve Naskar, 2024). Akilli
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telefon, diigiik ¢oziintirliiklii kamera ve temel mikrofon gibi yaygin cihazlarla
caligabilen modeller klinik uzman kaynagiin kisith oldugu bolgelerde ruh
saghgt hizmetlerine erigsimi artirma potansiyeli tagir (Gilanie vd., 2022; Xie
vd., 2021). Bu yoniiyle yapay zeka destekli sistemler yalnizca geligmis saglik
altyapisina sahip bolgelere degil, kaynaklar: kisith topluluklara da uyarlanabilir.
Diigiik bant genigligine ve sinirli donanima uyum saglayan hafif modeller
bu erisilebilirligin teknik 6nkoguludur. Ayrica yerel dillere ve kiiltiirel ifade
bicimlerine uyarlanmis modeller kiiresel 6lgekte adil ve temsil edici bir hizmet
sunabilmek igin kritik 6neme sahiptir.

5.4. Agiklanabilirlik ve Klinik Giiven

Klinik kabul i¢in modelin yalnizca dogru degil, gerekgesinin de denetlenebilir
olmasi gerekir. Bu gereksinim, agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemlerini
klinik uygulamalarin merkezine tagir (Tjoa ve Guan, 2021). XAI yontemleri iki
ana gruba ayrilir. Birinci grup, karari sonradan agiklayan post-hoc yontemlerdir.
Bunlar arasinda evrigimli aglarin hangi goriintii bolgelerine baktigini 1s1
haritalariyla gosteren siif etkinlestirme haritalar1 ve Grad-CAM (Selvaraju
vd., 2017) ile her bir 6zniteligin karara katkisini oyun teorisine dayanan Shapley
degerleriyle niceleyen SHAP (Lundberg ve Lee, 2017) 6ne ¢ikar. Nitekim bu
boliimde ele alinan DepressNet’in tirettigi Depresyon Etkinlestirme Haritalar
bu sinif etkinlestirme soyagacinin ruh saghigina uyarlanmig bir 6rnegidir
(Zhou vd., 2020). Ikinci grup, agiklamayr modelin yapisina gémen igsel
(intrinsic) yontemlerdir. Dikkat agirliklarinin gorsellestirilmesi ve biitiinlegik
gradyanlarla beslenen yorumlanabilir mimariler bu gruba girer ve depresyon
tespitinde dogrudan uygulanmugtir (Mahayossanunt vd., 2023; Xie vd., 2021).
Klinik baglamda XAI’nin degeri giiven, giivenlik ve diizenleyici olmak tizere
ii¢ diizeyde agiklanabilir. Giiven diizeyinde, klinisyenin modelin kararini
sorgulayip dogrulamasina olanak tanir. Giivenlik diizeyinde, modelin klinik
dig1 yapay ipuglarina dayanip dayanmadigini ortaya ¢ikararak yanhhig goriiniir
kilar. Diizenleyici diizeyde ise biyometrik veriyle ¢aligan tani sistemlerinin onay
stiregleri igin gerekli seffafligr saglar. Bununla birlikte post-hoc agiklamalar,
kararin gergek nedenini her zaman sadik bigimde yansitmayabilecegi, dolayisiyla
agtklama yontemlerinin kendisinin de dogrulanmasi gerektigi unutulmamalidir
(Tjoa ve Guan, 2021).

6. Tartisma ve Sinirliliklar

Literatiirdeki en belirgin oriintii tematik yogunlagmadir. Aragtirmalar
agirhikli olarak depresyona odaklanmug; psikoz ¢ok az ¢aligilmig (Hall vd.,
2024), anksiyete bozukluklar1 ise neredeyse hig ele alinmamigtir. Bunun
nedenleri arasinda depresyonun ses ve yiizde gorece kolay yakalanabilen
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izler birakmasi (diigiik vokal ton, monoton prozodi, yavag konugma hizi,
azalmig mimik ve goz temasi) ile AVEC (Valstar vd., 2013; Valstar vd.,
2016) ve DAIC-WOZ (Gratch vd., 2014) gibi standart, erigilebilir kiimelerin
aragtirmay1 bu yone ¢ekmesi yer alir. Nitekim DAIC-WOZ anksiyete igin
de tasarlanmug olsa da pratikte yalmzca depresyon ve TSSB (travma sonrasi
stres bozuklugu) etiketleri yaygin bi¢gimde kullanilmigtir. Bu yogunlagma,
depresyon modellerini giderek olgunlagtirirken, anksiyete, bipolar bozukluk ve
sizofreni gibi belirtileri kismen ortiigen durumlar i¢in hesaplamali yontemlerin
gelisimini zorlagtirmaktadir. Oysa bu bozukluklarda da depresyondakine
benzer davranigsal ve fizyolojik gostergeler bulundugundan tanilar aras: ortak
ortintiileri yakalayabilen modellere ihtiyag vardir. Depresyonla klinik agidan en
sik i¢ ige gegen bozukluklardan biri olan anksiyete, bu oriintiilerin modellenmesi
bakimindan kendine 6zgii sorunlar barindirir.

Anksiyetenin otomatik tespitini giiglestiren bu sorunlar dort baglik altinda
toplanabilir:

e Anksiyete belirtileri baglama bagli ve epizodiktir. Ornegin, sosyal
anksiyetesi olan bireyler diigtik stresli ortamlarda normal goriiniip
yalnizca belirli tetikleyiciler altinda klinik belirti gosterebilir. Bu da tek
seanslik verinin tansal gegerliligini sinirlar.

* Agir1 endige ve ruminasyon gibi ¢ekirdek belirtiler biiyiik olgtide igsel
biligsel stireglerdir. Depresyonun daha belirgin somatik belirtilerinin
aksine, bu gizli nitelikler otomatik tespiti zorlagtirir.

* Es tanili (komorbid) depresyon-anksiyete tablolarinda, anksiyetenin
perdeyi yiikseltme egilimi depresyonun perdeyi diigiirme etkisini
maskeleyebilir. Bu da algoritmalari yamiltan, kargilikli ortiigen akustik
sinyaller {iretir.

* Kamera ve kayit cihazlar bir gézlemci paradoksu (observer paradox)
yaratir. Kaydedilmek, sosyal anksiyetenin ¢ekirdegindeki ‘degerlendirilme
korkusunu’ tetikleyerek agir belirtili hastalarin katilimini engelleyebilir
ve veriyi yanlt hale getirebilir.

Ikinci 6nemli sorun tani-tedavi boglugudur. Meveut modeller agirlikh
olarak taniya odaklanirken, gergek klinik ve ekonomik yiik, uzun vadeli
tedavi yonetimi, belirti izlemi ve niiks riski tahmininde yatar. Bu boglugun
kapatilmas li¢ diizeyde engelin agilmasini gerektirir. Teknolojik diizeyde, derin
ogrenmenin ‘kara kutu’ niteligi klinisyenlerin kararlarin ardindaki sinyalleri
anlamasini engelleyerek modellerin klinik kabuliinii giiglestirir. Bu nedenle
yorumlanabilir ve agiklanabilir mimariler kritik 6nemdedir (Mahayossanunt
vd., 2023; Xie vd., 2021). Etik ve yasal diizeyde, yiiz goriintiisii ve ses kaydi



128 | Isitsel ve Gorsel Verilerle Rubsal Bozulluklarin Hesaplamal Analizinde Veri Isleme Hatlars...

gibi biyometrik veriler GDPR ve HIPAA kapsaminda oldukga hassastir. Verileri
toplama, saklama ve kurumlar aras1 paylagim tizerindeki sinirlamalar ham
veri paylagimini kisitlayarak metodolojik duraganlik riski yaratir. Yontemsel
diizeyde ise kesitsel tasarimlar tedavi yaniti, belirti seyri ve niiks riski gibi
boylamsal sorular1 yanitlayamaz. Bunun yerine hastalar1 haftalar veya aylar
boyunca izleyen zaman serisi verilerine ihtiyag vardir. Anksiyete gibi az ¢aligilan
alanlarda veri stmirliligini agmak igin baglama duyarl protokoller, sanal gergeklik
temelli uyarim ve akilli cihazlarla pasif algilama 6nerilmektedir. Depresyon-
anksiyete eg tanisi igin ise goklu etiketli ve standartlagtiriimig modelleme
gergeveleri gereklidir.

Ugiincii sorun veri kiimelerinde ¢esitliligin eksikligidir. Yaygin kiimeler
biiyiik 6lciide Ingilizce ve agirhikli olarak batih popiilasyonlardan olugur.
Oysa dil, etnik koken ve kiiltiiriin depresyon belirtilerinin goriiniimiinii
degistirebildigi bilinmektedir. Bu bosgluga yanit olarak kimi aragtirmacilar
Korece (Kim vd., 2023), Tayca (Mahayossanunt vd., 2023) ve Cince (Yang vd.,
2023) veri kiimeleri olugturmustur. Psikotik bozukluklar tizerine ¢aligan ekipler
ise kendi popiilasyonlarina 6zgi kiimeler toplamak zorunda kalmigtir (Hall
vd., 2024). Bu durum yetersiz temsil edilen bozukluklar i¢in erisilebilir verinin
ne denli sinirh oldugunu agikga gostermektedir. Bu agig1 kapatmaya yonelik
bir bagka yaklagim RAVDESS (Livingstone ve Russo, 2018), CREMA-D
(Cao vd., 2014) ve eNTERFACE’05 (Martin vd., 2006) gibi profesyonel
oyunculardan olugturulan duygusal ifade kiimelerini 6rnek alarak mahremiyet
ve ham veri erigimi sorunlarini azaltan denetimli kiimeler tiretmektir. Dil, kiiltiir
ve etnik koken agisindan dengeli, boylamsal ve ¢ok bozukluklu kiimelerin
gelistirilmesi modellerin genellenebilirligi igin belirleyici olabilir.

Bu smurhiliklarin 6nemli bir kismi, alanin biiyiik veri ve temel model
(Foundation Model) ¢agina gegisiyle yeniden ger¢evelenmektedir. Temel
modeller etiketsiz devasa veri kiimeleri iizerinde 6z-denetimli bi¢imde 6nceden
egitilen ve ¢ok sayida alt goreve uyarlanabilen genel amagli modellerdir
(Bommasani vd., 2021). Tipta bu yaklagim, farkli kipleri tek bir modelde
birlestiren genel tibbi yapay zeka vizyonuna dogru ilerlemektedir (Moor vd.,
2023). Ruh saghg igin bu gegis iki yonlii bir firsat sunar. Bir yandan konugma
ve goriintii temel modelleri sinirli klinik veriyle dahi giiglii temsiller saglayarak
veri kisiti sorununu hafifletebilir ve dijital fenotipleme akiglarindaki biiyiik
Olgekli, etiketsiz veriyi degerlendirilebilir kilabilir (Insel, 2017; Dwyer vd.,
2018). Ote yandan bu modeller yeni riskleri de beraberinde getirir. Egitim
verisindeki demografik dengesizlikleri 6l¢ekleyerek pekistirilebilir, hesaplama
maliyetleri nedeniyle kaynaklar1 kisith ortamlar igin erigilemez hale gelebilir
ve kararlarinin yorumlanmas: giiglestiginden agiklanabilirlik gereksinimi
kargilanamayabilir. Dolayisiyla temel modeller gesitlilik, mahremiyet ve
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yorumlanabilirlik sorunlarini ortadan kaldirmaz. Aksine, bu sorunlar1 daha
biiylik 6lgekte yeniden tiretme riski tagidiklarindan dikkatli bir degerlendirme
gerektirir.

7. Sonug ve Oneriler

Bu alandaki, 6zellikle depresyon tespitindeki hesaplamali yontemler kayda
deger bigimde olgunlagmugtir. Ancak bu birikimin klinik etkiye doniigmesi
i¢in agilmasi gereken yapisal giigliikler vardir. Bu giigliiklerin agilmasinda dort
stratejik yonelim 6ne ¢ikmaktadr.

* Hedeflenmis ve temsil giicii yiiksek veri kiimeleri gelistirilmelidir. Yalmzca
daha gesitli degil, anksiyete, psikoz ve bipolar bozukluk gibi yeterince
temsil edilmeyen durumlari hedefleyen, kiiltiirler aras1 ve boylamsal
kiimelere oncelik verilmelidir. Federe 6grenme gibi mahremiyet koruyan
yaklagimlar ya da RAVDESS (Livingstone ve Russo, 2018), CREMA-D
(Caovd., 2014) ve eNTERFACE’05 (Martin vd., 2006) gibi kiimeleri
ornek alarak profesyonel oyuncularla tiretilen kiimeler etik kisitlarla
bilimsel ilerleme arasindaki gerilimi azaltabilir.

* Arastirma kapsamu klinik siireklilige genisletilmelidir. Tek seferlik tan
modellerinden tedavi yanitin1 6ngoren, belirti siddetini dinamik olarak
izleyen ve niiks riskini degerlendiren modellere gegilmelidir (Othmani
vd., 2022). Boylece bu teknolojiler kigisellestirilmis tedaviyi destekleyen
aktif klinik karar destek sistemlerine doniigebilir.

* Klinik kullanim i¢in yorumlanabilirlik 6nceliklendirilmelidir. Bir modelin
klinige ge¢isi yalmizca dogruluguna degil, giivenilirligine ve seffafligina
da baghdir. Bu nedenle agiklanabilir yapay zeka yontemleri standart
bir uygulama olarak tegvik edilmelidir (Mahayossanunt vd., 2023;
Xie vd., 2021).

* Cok-kipli temel modeller ve doniistiiriicii mimariler, alanin umut
vadeden gelecek yonelimlerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Dikkat
mekanizmasina dayanan doniigtiiriicii mimari (Vaswani vd., 2017)
uzun menzilli zamansal bagimhliklar1 ve kipler arasi etkilesimleri tek
bir ¢catida modelleyebildiginden ses, goriintii ve metin ortak bir temsil
uzayinda birlestiren gok-kipli doniistiirticiiler (multimodal transformers)
i¢in dogal bir zemin olugturur (Xu vd., 2023). Etiketsiz biiyiik veride
onceden egitilip klinik goreve uyarlanan temel modellerle birlestiginde
bu mimariler, veri kisit1 sorununu azaltma ve tek bir modelle birden
¢ok ruhsal bozuklugu ve klinik agamay1 kapsama potansiyeli tagir
(Bommasani vd., 2021; Moor vd., 2023). Ancak bu yonelimin yukarida
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vurgulanan yanhlik, hesaplama maliyeti ve agiklanabilirlik kosullariyla
birlikte ilerlemesi gerekir.

Sonug olarak, bu alandaki bir sonraki biiylik atilim yalnizca model
dogrulugunu artirmaya degil, aragtirma odagini daha dengeli kilmaya,
metodolojik ve etik giigliiklere yaratici ¢oztimler tiretmeye ve en 6nemlisi, klinik
ihtiyaglart dogrudan karsilayan giivenilir ve yorumlanabilir sistemler inga etmeye
dayanmahdir. Bu doniigiim yalmizca teknik bir ilerleme degil, miihendislik,
klinik bilimler ve etik arasinda stirdiiriilebilir bir ig birligi gerektiren disiplinler
aras1 bir olgunlagma stirecidir. Alanin kendi bagarisini 6l¢me bigimini dogruluk
odakh olgiitlerden klinik fayda odakh 6lgiitlere kaydirmasi, bu olgunlagmanin
belirleyici gostergesi olabilir. Nihayetinde isitsel ve gorsel verilerden elde edilen
nesnel biyobelirteglerin degeri laboratuvar bagarimiyla degil, gergek hastalarin
tani, tedavi ve izlem yolculuguna kattig1 somut iyilesmeyle 6lgiilebilir.
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