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OZET Amag: Stres her meslek grubunun ve giiniimiiziin en ciddi prob-
lemlerindendir. Hemsirelik en stresli meslek gruplarindandir. Yapay
zekanin sagladigi etkin sonuglar hemsirelerin stres diizeylerinin belir-
lenmesinde ¢agdas yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, hem-
sirelerin stres diizeylerinin yapay zeka uygulamalarindan makine
ogrenme teknikleri ile en etkin sekilde siiflandirilmast amaglanmig-
tir. Ayrica bu ¢aligma ile hemsirelik alaninda yapay zekanin kullanim
alanlar1 konusunda bakis agisinin genisletilmesi amaglanmaktadir.
Gereg ve Yontemler: Calismada, hemsirelerde strese neden olabile-
cek durumlar ve stres diizeylerinin yer aldig1 agik erisimli bir veri seti
kullanilmistir. Caligmada hemsirelerin stres diizeylerinin belirlenme-
sinde makine 6grenme tekniklerinden En Yakin Komsu Algoritmasi
[K-Nearest Neighbors (KNN)], Yapay Sinir Aglar1 [Neural Networks
(NN)], Karar Agaci [Decision Three (DT)], Gliglendirilmis Agag [Bo-
osted trees (BT)], Destek Vektor Makineler [Support Vector Machines
(SVM)] modelleri karsilagtirilmistir. Bulgular: Modeller arasinda ya-
pilan karsilastirmada stres diizeyini en iyi siniflandirma performansina
sahip makine 6grenme tekniginin SVM oldugu belirlenmistir. DT, NN
ve BT yontemlerinin de iyi performansa sahip oldugu belirlenmistir.
KNN’nin tutarsiz ve diisiik siniflandirma performansi sergiledigi be-
lirlenmistir. Sonu¢: Hemsirelerin stres diizeylerinin belirlenmesinde
makine 6grenme teknigi SVM kullanilabilir. Alternatif olarak DT, NN
ve BT yontemleri kullanilabilir. Calismamizda hemsirelerin stres dii-
zeylerinin en iyi sekilde belirlenmesi, gerekli onlemlerin alinmasi agi-
sindan fayda saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Hemsirelik; stres; yapay zeka

ABSTRACT Objective: Stress is one of the most serious problems of
every protessional group and today. Nursing is the most stressful pro-
fessions. The effective results provided by artificial intelligence stand
out as a contemporary method in determining the stress levels of nurses.
This study, aims to classify the stress levels of nurses in the most ef-
fective way with machine learning techniques from artificial intelli-
gence applications. In addition, this study, aims to expand the
perspective on the areas of use of artificial intelligence in the field of
nursing. Material and Methods: An open access data set containing
the situations to be cause stress in nurses and their stress levels was
used in the study. In the study, K-Nearest Neighbors (KNN), Neural
Networks (NN), Decision Three (DT), Boosted trees (BT), Support
Vector Machines (SVM) models from machine learning techniques
were compared in determining the stress levels of nurses. Results: In
the comparison between the models, it was determined that the machine
learning technique with the best classification performance of the stress
level was SVM. It was determined that DT, NN and BT methods also
had good performance. It was determined that KNN exhibited incon-
sistent and low classification performance. Conclusion: The machine
learning technique SVM can be used to determine the stress levels of
nurses. Alternatively, DT, NN and BT methods can be used. In our
study, determining the stress levels of nurses in the best way will be
beneficial in terms of taking the necessary precautions.
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Hemsirelik, zihinsel ve bedensel siireglerin sii-
rekli aktif olmasi1 gereken ¢esitli uyaranlarla karsila-
silan, stresli meslek gruplarindan biridir. Diinyada
ruh saglig1 sorunlari saglik ¢alisanlar: arasinda gide-
rek artmaktadir. Hemsireler gesitli sebepler nedeniyle
stres ve tiikenmislik konularinda yiiksek risk altinda-
dir. Yapilan ¢alismalar, hemsirelerin stres diizeyinin
yiiksek oldugunu gostermektedir.!- Literatiirde hem-
sirelerin stres durumlari ile ilgili pek ¢ok ¢aligma bu-
lunmaktadir.*” Bunlar; uzun, vardiyali ve yogun
calisma saatleri, hasta bireylerle bir arada olma, hizli
duygusal gecisler yagama, ¢aligma ortami, siirekli in-
sanlarla iletisim halinde olma, riskli mesleki uygula-
malar, giivenlik problemleri, sorumluluk alma, ekip
uyumu, bilgi ve destek eksikligi hissetme, rol ¢atis-
malar1 ve yetki problemleri, statii uyumsuzlugu, mes-
leki tanimlamalarin yetersizligi, kurumda kiiltiirel
yap1 gibi nedenlerdir.>*° Bunlarm yan1 sira hemsire-
ler arasinda stres faktoriinii; aile ve sosyal yasanti-
daki stresler, deneyimler, stresle bas etme becerileri,
kendi hastaliklar1 gibi bireysel faktorler de etkile-
mektedir.?

Hemsirelik, kadinlarin yogunlukta oldugu bir
meslek grubudur. Literatiirde kadinlarda ruhsal bo-
zukluklar ve depresyon yasama olasiliginin daha yiik-
sek oldugu belirtilmektedir.!®!! Hemgirelik alaninda
yapilan 429 yiiksek lisans tezinin incelendigi ¢alis-
mada; genel olarak stres, depresyon ve koronaviris
hastal1§1-2019 [coronavirus disease-2019 (COVID-
19)] korkusunun kadinlarda yiiksek oldugu, yogun
bakimda calisan hemsirelerin olumsuz alg1 diizeyle-
rinin daha yiksek oldugu belirlenmistir.'> Siddetli
strese maruz kalma, 6zellikle depresyon olmak iizere
kisinin yasam kalitesini etkileyen ruhsal bozukluk-
larla baglantili goriilmektedir. Ayrica pandemi, savas,
gog, depremler gibi kendileri ve ailelerinin de etki-
lendigi durumlarda is yiiklerinin artarak devam et-
mesi hemsireleri daha da stresli bir is yasamina
stiriiklemektedir.® Stres is doyumu, is performansi ve
ise baghilik gibi durumlar etkileyebilmektedir.'
Hemsirelerde ise bagh stres, diisiik is tatminiyle ve
diisiik is yasam Kkalitesiyle iliskili bulunmustur.'*
Chaabane ve ark.nin ¢alismasinda, hemsirelerin is
performansi ve memnuniyeti ile ruhsal/fiziksel sag-
liklar1 ve yasam kaliteleri arasinda negatif bir iligki
bulunmustur.'® Saglik sisteminin sayica biiytik kis-

min1 hemsirelerin olusturdugu dikkate alinirsa, saglik
bakim hizmetlerinin sistematik sekilde ilerlemesi agi-
sindan hemsirelerin stres diizeylerinin belirlenmesi ve
buna yonelik énlemler alinmasi olduk¢a dnemlidir.

Bilisim teknolojileri ve yapay zekanin hizli ge-
lisimi son yillarda her alanda oldugu gibi saglik alani
arastirmalarinda da siklikla gozlenmektedir. Yapay
zeka, bilgisayar sistemlerinin insana benzer sekilde
karar verebilme, belirleme, 6grenme, tahminlerde bu-
lunma gibi zeka ve yeteneklere sahip oldugu yenilik-
lerdir.'® Yapay zeka, derin 6grenme, makine 6grenimi
ve dogal dil isleme gibi alanlar1 igermektedir ve kar-
masik verileri analiz etme yetenegine sahiptir.!”!
Tanyel’in ¢alismasinda, hemsirelerin stres diizeyle-
rini belirlemek i¢in makine 6grenmesi kullanilmagtir.
Olgegin iki alt faktoriinde yapay zeka teknikleri kul-
lanilarak test sonug¢larinin yorumlanmasinda 6lgegin
dogrulugu sorgulanmis, maddelerin 6nem derecele-
rinin belirlenerek sorularin 6ncelendirilmesi saglan-
mustir.!® Yasar’in ¢alismasinda, gesitli is gruplarinda
calisan insanlarin yiiz goriintiileri derin 6grenme tek-
nikleri ile Evrigsimli Sinir Aglar1 (ESA) modeli kulla-
nilarak FER2013 veri seti ile 7 farkli duygu tespiti ve
yliz lizerindeki 68 noktadan goz, agiz, kas aktivite-
leri referans alinarak stres durum belirlenmesi yapil-
mistir.?® Ogrencilerin akademik basaris1 ve stres
arasindaki iligkinin incelendigi bagka bir ¢alismada,
20 alt baslik bulunan stresle ilgili bir veri setinde “ke-
sifsel veri analizi” kullanilmistir. Ayni ¢aligmada ma-
kine 6grenme algoritmalarindan; Rassal Orman,
Karar Agaclari, K-En yakin komsu ve Gaussian
Naive Bayes algoritmalari karsilastirilmig, en iyi 63-
renim gosteren algoritmanin Gaussian Naive Bayes
algoritmasi oldugu belirlenmistir.?! Giyilebilir sen-
sorlii cihazlarla stres takibi i¢in genellestirilebilir ma-
kine 6grenimi kullanilan 33 ¢aligmanin incelendigi
bir calismada; yiiksek stres seviyelerinin ¢esitli biyo-
belirteclerin toplanabilmesi i¢cin miidahale icermeyen
uygun yontemler oldugu bildirilmistir.?* Stresin be-
lirlenmesinde kullanilan biyobelirtegler; kalp atis hizi
ve degiskenleri, elektrodermal aktivite, otonom sinir
sistemi, bagisiklik sistemi gibi fizyolojik reaksiyon-
lardir. Vos ve ark.nin ¢alismasinda, bilege takilan gi-
yilebilir Empatica E4 cihazinin iyi bir biyobelirteg
oldugu ve makine d6grenmesi ile bu alanda daha ¢ok
caligmalara ihtiya¢ duyuldugu belirtilmektedir.??



Yapay zeka ile stresin stirekli tespiti saglanabilir, ki-
siye Ozel geri bildirimler yapilabilir. Boylece zama-
saglanabilir ve saglik
miidahaleleri gelistirilebilir. Yapay zeka destekli ca-

ninda stres yOnetimi
ligmalarin artirilmast stresin dnlenmesi ve azaltilma-
sina da yardimci olabilir.?

Yeni ¢agda teknolojik gelisim ve degisim faali-
yetlerini reddetmek, yenilikleri 6grenmeye ve kul-
lanmaya direng gostermek imkansizdir. Hemsirelerin
son teknolojik cihazlarm siklikla giincellendigi ve ne-
redeyse bazilarmin ilk kullanim yeri olan hastane-
lerde teknolojik yeniligi kabullenme ve teknolojiyi
etkin bir sekilde kullanmalar1 biiyiik dneme sahiptir.
Bu nedenle bireylerin yeni teknolojileri kullanirken
yasadiklar1 stres anlamina gelen teknostres kavrami
giindeme gelmistir.>* Siirekli degisen ve gelisen ci-
hazlar, yazilimlar, barkod kayit sistemi, ilag/malzeme
say1 takipleri, kalite sertifika beklentileri gibi stres
kaynaklari da gz ardi edilmemelidir. Yapay zeka ile
stres diizeyleri belirlenerek uzun stres maruziyetini
engellemek i¢in bu kliniklerle ilgili ¢6ziim 6nerileri
sunulabilir.

Hemsireler bakim tedavi toplumu bilgilendirme,
egitme ve yonlendirme gorevleri ile aktif siirecin ige-
risinde yer almaktadir. Bu nedenle hemsirelerin stres
diizeyleri, saglik bakim hizmetlerinin devamini sag-
lamak ile yakindan ilgilidir. Klinik aragtirmalarda sik-
likla kullanilan Olgekler tek basina
belirlenmesinde yeterli olmayabilir. Cilinkii herkesin

stresin

stresi yansitma ve belirtme istegi farklidir. Yapay
zeka ile stres diizeylerinin belirlenmesi bu asamada
olduk¢a 6nemlidir. Olgekle yapilan calismalarda
anlik veriler elde edilmektedir, bu durumda farkl: et-
kenler stres durumunu etkileyebileceginden, gergek-
leri yansitmada kisith kalabilmektedir. Gergek stresin
diizeyleri ve etkileyen faktorlerin belirlenmesinde
somut ve uzun siireli yapay zeka destekli biyolojik
Ol¢timlerle daha giivenilir sonuglar elde edilebilir. Bu
calisma ile makine 6grenme teknikleriyle hemsirele-
rin yasadig stres diizeylerinin belirlenmesi amaglan-
mistir.

I GEREC VE YONTEMLER
ARASTIRMANIN TURU

Arastirma karsilastirmali tipte yapilmistir.

ARASTIRMANIN EVRENI VE ORNEKLEMIi

Veriler, Hosseini ve ark.nin ¢alismasinda; “The Uni-
versity of Louisiana at Lafayette” hastanesinde ¢ali-
san yaglart 30-55 arasinda degisen 15 kadin
hemsireden elde edilmistir. Calismada kullanilan veri
seti acik erisimlidir.?

VERILERIN TOPLANMASI

Bu arastirmada, “Makine Ogrenimi Tabanli Stres
Tespit Modeli” kullanilmistir.

Makine Ogrenimi Tabanli Stres Tespit Modeli Veri Seti

Bu arastirmada kullanilan agik veri setinde; COVID-
19 salgini sirasinda hastanede aktif ¢alisan 15 hemsi-
reye stres sinyallerini 6l¢iip kayit eden Empatica E4
(bileklik) baskin kolun bilegine takildi. Bu stres sin-
yalleri; elektrodermal aktivitesi, kalp hiz1 ve cilt si-
cakligr gibi fizyolojik degiskenlerdi. Calismada
hemsirenin ¢alisma vardiyasi boyunca (genellikle 8
saat) sinyallerin siirekli olarak toplandigi 1.250 saat-
lik veri toplanmustir. Stresin nedenini belirlemek i¢in
hemsirelerden, tespit edilen stres olaylari sirasindaki
deneyimleri hakkinda bir anket doldurmalar1 isten-
mistir. Hemgirelere stres tespitinden sonra anketleri
tamamlamalar1 i¢in ayni isleve sahip iki yol sunul-
mustur. Bunlardan birisi 6zel bir mobil uygulama di-
geri ise bir web uygulamasidir. Uygulamanin
uygulama magazalarinda mevcut olmamasi ve tele-
fona yiiklenmesinin gerekmesi nedeniyle mobil uy-
gulamanin telefona kurulumunun sakincali oldugu
karar1 verilmistir. Bunun iizerine hemsireler anketi
web uygulamasi tizerinden doldurmuglardir. Empa-
tica E4 ile tespit edilen stres tepkisini dogrulamak
icin hemsirelerin vardiyadan sonra cep telefonlarin-
dan web uygulamas: araciligiyla anket sorularimi ce-
vaplamalar1 saglanmistir. Anket, stresi artirmamak
icin olay sirasinda uygulanmamis, bunun yerine anket
vardiyanin sonunda uygulanmigtir. Anket aracinda,
(model tarafindan) tespit edilen olaylarin listesi ve bu
olaylarin meydana geldigi zaman yer almaktaydi. An-
kette hemsirelerden modelin tespit ettigi stres olay-
larin1 dogrulamalar1 ve model tarafindan tespit
edilemeyen stres olaylarini bildirmeleri istendi. Bu
sinyaller ve hemsgireler tarafindan girilen tiim etiket-
ler, makine 6grenimi tabanli stres tespit modeline ile-
tilmigtir. Makine 6grenimi tabanli stres tespit modeli,



fizyolojik veriler lizerinde ¢alistirilmistir (her vardi-
yanin sonunda E4 bilekliklerinden toplandi). Model
tarafindan tespit edilen olaylar, anket aracinin bir par-
cas1 olarak katilimciya geri iletildi. Ayrica, hemsire-
lerin stres yasadiklari ek zaman dilimlerini, stres
seviyesini ve strese katkida bulunanlar: bildirme se-
cenekleri de mevcuttu. Gergek zamanli stres deger-
altinda olduklar1
durumlar belirtmek i¢in E4 diigmelerini kullanma-
lar1 talimat1 verilirken, hemsirelerin higbiri bunlari
kullanmadi. Yanlig pozitifler, model tarafindan algi-

lendirme hemsirelere, stres

lanan stres olay1 sirasinda aslinda stres altinda olma-
diklarini 6ne siirdiikleri anketle belirlenmistir. Ciinkii
stres aninda gergeklesen kalp atiminin artmasi gibi
fizyolojik degisiklikler, stres olmadan sadece fizik-
sel aktivitenin artmasindan da kaynaklanabilmekte-
dir. Calismada veriler, biyometrik sinyaller ve anket
veri seti ile elde edilmistir. Calismada stressiz, orta
stresli ve yiiksek stresli seklinde etiketler yer almak-
taydi. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti hemsirelere
uygulanan stres anketinden elde edilmistir.?

ARASTIRMANIN ETIGI

Bu ¢alismada, Hosseini ve ark.nin ¢alismasinda hem-
sirelerden toplanan agik erisimli veriler kullanilmis
ve sonuclar makine 6grenme teknikleri ile bilgisayar
ortaminda siiflandirilmigtir.® Bu nedenle ayrica etik
kurul izni alinmasina gerek duyulmamistir.

ARASTIRMANIN ISTATISTIKSEL ANALIZI

Verilerin istatistiksel analizinde; makine 6grenme
modelleri siniflandiricilarinin performans gosterge-
lerinde “minimum-maksimum” degerleri ve “orta-
degerleri  kullanilmistir.
Makine 6grenme tekniklerinin kargilastirmali istatis-

lama-standart sapma”
tiksel sonuglari non-parametrik testlerden Mann-
Whitney U testi ile belirlenmistir.

I BULGULAR

Bu ¢alismada, hemsirelerin stres kaynaklarinin en iyi
yapay zeka modeli ile siiflandirilmasit amaglanmig-
tir. Bu amagla dncelikle uygun modelin se¢imi ya-
pilmistir. Karsilastirllma yapilmasi i¢in uygun
makine 6grenme modeli se¢imi asagida aciklanmis-
tir. Bu ¢alismada, optimum stres diizeyini siniflan-
dirmak i¢in 5 modeli

makine  0grenimi

karsilagtirtlmistir. Bunlar; En Yakin Komsu Algorit-
masi [K-Nearest Neighbors (KNN)], Yapay Sinir Ag-
lar1 [Neural Networks (NN)], Karar Agaci [Decision
Three (DT)], Guiglendirilmis Agac [Boosted trees
(BT)], Destek Vektor Makineleridir [Support Vector
Machines (SVM)].

MODEL SECIMI

Hemgirelerin stres diizeylerinin siniflandirmasini op-
timum diizeyde saglayacak makine dgrenme tabanli
modelin secimi asagida agiklanmistir. Onerilen ma-
kine 6grenme tabanli model Sekil 1 ve Sekil 2°de
gosterilmistir. Bu modelin amact en optimum sinif-
landiriciyt belirlemektir. Tipik bir siniflandirict 6n-
celikle bir veri setiyle egitilir. Bu egitim isleminden
kasit her siniflandiricinin i¢ parametrelerinin opti-
mum bir noktaya getirilmesidir.

Veri setinde bulunan anketteki sorular, hastane
ortaminda hemsirelerin iizerindeki stresi inceleyen li-
teratlir taramasina ve hemsirelerle yapilan goriisme-
lere dayanarak seg¢ilmistir.?3¢ Ankette yer alan
sorularin listesi agagida sunulmaktadir. Bu ankete
gore hemsirelerin maruz kaldigi 14 farkli durum tize-
rinden hemsirelerdeki stres varligi tespit edilmeye ca-
lisilmistir. Calismada elde edilen 171 saatlik verinin
stresli oldugu tespit edilmistir.?

Veri seti asagidaki sekilde diizenlenmistir:

YEgitim

o hata
Xegmm—’ Model Ymodet _

SEKIL 1: Modelin egitilmesi.

Trained
Model

Xtest Ytahmin

SEKIL 2: Modelin test edilmesi.



Cikas verisi:

Y: Stres diizeyi (hemsire tarafindan bildirilen
stres diizeyi)

Giris verileri: Hemsirelerin stresin dogasina
iliskin yanitlari

e X1: COVID ile ilgili

¢ X2: Bir COVID hastasini tedavi etmek
¢ X3: Krizdeki hasta

* X4: Hasta veya hastanin ailesi

* X5: Doktorlar veya meslektaglar

* X6: Idare, laboratuvar, eczane, radyoloji veya
diger yardimc1 hizmetler

e X7: Artan ig yiikii

¢ X8: Teknolojiye bagli stres

* X9: Sarf (a) malzemesi eksikligi
* X10: Dokiimantasyon

e X11: Giivenlik (fiziksel veya fizyolojik tehdit-
ler)

¢ X12: Sarf (b) malzemesi eksikligi

* X13: Fiziksel caligma veya digerleri: is siireg-
leri veya prosediirleri

* X14: Aciklama

Genel olarak bir siniflandirict model (6,x)=y ola-
rak tasarlanir. Modelin i¢ parametreleri € vektoriidiir.
Modelin x bileseni giris vektortdiir, y ise ¢ikis ola-
rak tanimlanir. Genel olarak bir modelin arzu edilen
islemi yapabilmesi i¢in optimum @ degerlerine sahip
olmasi1 gerekmektedir. Optimum @ degerlerini elde
etmek i¢in bir veri setine ihtiyag vardir. Veri seti ¢0-
zlilmeye c¢alisilan problemden elde edilen 6znitelik-
leri barmdiran x=[x; X,....x,,] vektoriine karsilik bir
etikete, bagka bir ifadeyle degerine sahip olmalidir.
Bu etiket ilgili 6zniteliklerden elde edilen durumun
sinanmast i¢in kullanilir. Ornegin tibbi bir veri setin-
deki oznitelikler hastadan alinan kan degerleri, elde
edilen fizyolojik sinyaller, tibbi goriintiiler, patolojik
bulgular ve hastanin bir takim fiziksel 6zelliklerin-
den yola ¢ikilarak olusturulur. Normal kosullarda bir
insan bir konuda birka¢ 6znitelik kullanarak sonuca
varabilir. Bundan dolay1 insan tarafindan yapilan ana-
lizlerin sinirh kalmast s6z konusudur. Ancak bir si1-

niflandirict onlarca, yiizlerce hatta gliniimiizde derin
sinir aglar gibi ¢ok gelismis ve kompleks modeller
yiiksek ¢oziiniirliiklii imgelerin her bir pikselini 6z-
nitelik olarak kullandig1 i¢in giris vektoriiniin boyutu
binlerle ifade edilmektedir. Dolayisiyla yapilan ca-
ligmalarda verinin 6znitelik sayist ve ornek sayisi
model se¢ciminde 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada
uygun modelin nasil belirlendigi {izerinde ayrica du-
rulmustur.

Giris ve ¢ikig parametrelerinin birbirleriyle ara-
sindaki uyumu saglayan optimum 6 degerini bulmak
icin veri seti iki par¢aya boliiniir. Birinci parca
xa®=[xa,? xa,"..xa,”] ve ya” degerlerinden olusur
ve bu parcaya egitim seti denir. ikinci parca ise
xbV=[xb ¥ xb,"..xb, "] ve yb" degerlerinden olu-
sur ve bu ikinci pargaya ise test seti denir. Burada be-
lirtilen n &znitelik sayisi, 7 egitim setindeki drnek
say1si, j ise test setindeki ornek sayisidir. Genel ola-
rak veri setinin yiizde 30’ luk kismi test verisi olarak
geri kalan kismi ise egitim verisi olarak kullanilir. Bu
calismada kullanilan makine 6grenimi siiflandirma
algoritmalar1 asagida aciklanmustir.

1. KNN

KNN denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Bu
algoritmada eldeki verideki her bir 6rnegin sinifi be-
lirlenirken ilgili 6rnegin en yakin k komsusuna baki-
lir. Bu algoritmanin en bilyiikk avantaji egitim
islemine gerek duyulmamasidir. Ancak egitim verisi
test verisinin sinanmast i¢in tanimlanmis ve belirlen-
mis olmasini gerektirir. Yeni bir noktanin sinifi be-
lirlenirken, bu noktanin tiim veri setindeki noktalara
olan uzaklig1 bir denklem yardimiyla bulunur. Bu
noktaya en yakin k-komsu bulunur. Bu k-komsunun
hangi sinifa ait olduguna gore yeni noktanin sinifi be-
lirlenir. Mesafe olgiitli olarak genellikle asagidaki
denklemde oldugu gibi 6klidyen mesafe kullanilir.

dist(x,) = ’Z(" -2

Bu denklemde yer alan ve veri noktalari ise 6z-
nitelik sayisini temsil eder. KNN algoritmasinin en
onemli parametresi k degeridir. Kiiglik bir k degeri
modelin giiriiltiiye kars1 daha hassas olmasina neden



olurken biiyiik bir k degeri siiflar arasindaki ayri-
min kaybedilmesine sebep olur. Teknik olarak k de-
geri 0rnek sayisina kadar artabilir. Bu kosullarda tiim
veri seti ayni sinifa sahip olur. Bazi 6zel durumlarda
agirliklandirma parametresi kullanilir.

2.NN

NN, adindan anlagilacagi lizere canlilarin sinir sis-
temlerinden esinlenilerek olusturulmus matematiksel
bir makine dgrenmesi modelidir. Bu aglar karmasik
veri iliskilerinin 6grenilmesi, tanimlanmasi ve siif-
landirilmasinda siklikla kullanilmaktadir. Bir yapay
sinir ag1 temel olarak ndronlardan (diigiimler) olusur.
Her bir norona bir agirlik ve bir bias degeri giris ola-
rak verilir. Bu giriglere Sigmoid, ReLU ve Tanh gibi
aktivasyon fonksiyonlart uygulanir ve sonuglar bir
sonraki katmandaki ndronlara iletilir. Tipik bir NN
giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olmak
iizere li¢ temel katmana sahiptir. Girig katmani veri-
lerin beslendigi ilk néron grubuna sahiptir. Gizli kat-
man giris katmani ve giris katmanlar1 arasinda olur.
Bu katman birden fazla katmana da sahip olabilir.
Verinin karmagikligia, boyutuna gore katman sayisi
giincellenir ve yapay sinir aginin kapasitesi ve ve-
rimliligi artirilir. Cikis katmani ise son katmandir bu
katmandaki néron sayis1 ugrasilan problemdeki sinif
sayist kadardir. Yapay sinir aginin girigine gonderilen
veriler ileri dogru yayilir. Boylece ilgili giris bir ¢ikti
iretir. Baslangicta bu ¢ikt1 arzu edilen ¢ikistan ¢cok
farklidir. Egitim islemiyle birlikte agin ¢ikis1 arzu
edilen ¢ikisa yakinsar. Egitim isleminde geri yayilim
algoritmasi kullanilir. Bu algoritmanin amaci, ileri
yayilimla olusturulan ¢iktilarin gergek degerlerle kar-
silagtirilarak {iretilen hata degerinin minimuma indi-
rilmesidir. Bu hata zincir kurali kullanilarak her bir
parametreye (agirlik ve bias) gore tiirevlenir. Hata
sinyalleri geriye dogru yayilir, agirliklar ve bias ha-
tay1 azaltacak sekilde giincellenir. Bu hata azaltma is-
lemi bir optimizasyon yontemiyle yapilir. Bu yontem
genellikle gradyan inis algoritmasiyla yapilir.

3.DT

DT smiflandirma ve regresyon problemlerinde yay-
gin bicimde kullanilir. Bu algoritma veri setinden
yola ¢ikarak agaca benzer bir makine 6grenme yon-
temi Onerir. DT algoritmasi temel olarak dort bile-
sene sahiptir. Bunlar kok diigiim, dahili diigimler,

yaprak diiglimler ve dallardan olusur. Kok diigiim
agacin en ustiinii olusturur ve veri kiimesini temsil
eder ilk boliinme islemi bu kisimda gergeklesir. Da-
hili diigiimler kok diigiimden sonra gelen alt dallara
ayrilan diigimlerdir. Her bir diigiim bir 6znitelik kul-
lanilarak veri kiimesinin boliinmesini saglar. Yaprak
diigiimler en son kisimda yer alip etiket degerlerini
ifade eder. Dallar ise diiglimler arasindaki baglari
temsil ederken veri kiimesinin bir 6znitelige gore ay-
rilan veri noktalarini gosterir. DT algoritmasinda veri
kiimesini bolmek i¢in entropi bazli bir 6l¢iim olan
bilgi kazanc1 veya verinin safligini belirleyen gini in-
deksi kriteri kullanilir. Kok diiglimden baslayarak
agac¢ en iyi boliinme kriterine gore veriyi bolmeye
devam eder. Bu islem maksimum derinlik, her yaprak
icin minimum &rnek sayist vb. gibi belli bir durdurma
kriterine ulasilana kadar devam eder. Agir1 6grenmeyi
engellemek i¢in 6n budama veya sonra budama is-
lemi yapilir.

4.BT

BT zay1f tahmin edici modellerin giiglerinin birlesti-
rilmesiyle giicli siniflandirict modeli olusturulmasi
icin kullanilir. Bu yontem giiclii bir makine 6gren-
mesi teknigi olarak regresyon ve siniflandirma prob-
lemlerinde aktif bi¢imde kullanilmaktadir. En yaygin
algoritmalar AdaBoost, Gradient Boosting ve XGBo-
ost’tur. Boosting genellikle DT yapisinda olan zayif
Ogrenicilerden olusan ensemble yontemidir. Amag
her bir 6greticinin kendinden bir dnceki dgreticinin
siniflandirma performansinin artirilmasi ve hata
oraninin azaltilmasidir. Algoritma isleyis mekaniz-
masi1 bes temel adimda incelenmektedir. Bu adim-
lar:  baslangic modeli, hata hesaplanmasi,
agirliklarin giincellenmesi, yeni modelin egitilmesi,
model birlestirme islemleridir. Baglangi¢ mode-
linde ilk olarak zayif bir DT kullanilarak egitim is-
lemi yapilir. Bu islemden sonra hata hesab1 yapilir.
Sonrasinda ise agirlik giincellenmesi islemine gegi-
lir. Daha fazla hatanin oldugu veri noktalarina daha
yiksek agirliklar verilir. Sonrasinda tekrar birinci
adima doniilerek zayif model agirliklandirilmis ver-
siyonla bir kez daha egitilir. Yani model optimize
edilir, egitim islemi arzu edilen kritere ulasilana kadar
devam ettirilerek model birlestirme asamasi tamam-
lanmis olur.



5.SVM

SVM karmasik veri setlerinin siniflandirilmasinda
kullanilan veri noktalarini ayiran sinirin bulunmasi
icin kullanilan gii¢lii bir makine 6grenme algoritma-
sidir. SVM iki sinifi en iyi bigimde ayiran hiperdiiz-
lemin bulunmasi i¢in kullanilir. Bu hiperdiizlem
verileri siniflara ayiracak en genis marjini bulacak se-
kilde ayirir. Marjin siniflar arasindaki fark: belirle-
yen destek vektorlerinin  hiperdiizleme olan
mesafeleridir. SVM algoritmasinda ilk asama olarak
asagida verilen hiperdiizlem tanimlanmasidir.

wx+b=0

Denklemde verilen w agirliklar1 b ise bias ola-
rak tanimlanir.

Sonraki asamada hiperdiizleme en yakin destek
vektorleri ile en yakin veri noktalar: arasindaki me-
safe maksimize edilir. Marjin mile bulunur. SVM
iiclincii asamada bir optimizasyon problemine donii-
stir. Bu optimizasyon problemi asagidaki gibi tanim-
lanir.

1
Min = lwll*
Subject to y;(wx; + b) =1 Vi

Burada verilen sinif etiketleri (1 veya -1) ve ise
Oznitelikleri temsil eder. SVM algoritmasmda dog-
rusal olmayan veriler i¢in lineer, polinomik, radial
basis gibi ¢ekirdekler kullanilarak smniflandirma per-
formanst artirilir. Nihai modelin olugmasinda rol oy-
nayan destek vektorleri bir bagka ifadeyle karar
sinirini belirleyen ve marjini olusturan veri noktalari
belirlendiginde algoritma sonlanmis olur.

Hemysirelerin stres diizeylerinin yukarida belir-
tilen model {izerinden makine 6grenimi tabanli sinif-
landiricilarin performanslari 6l¢tilmistiir. Sonuglar
Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1’de KNN algoritmasinin siniflandirma
performansi ortalama 59,56, minimum 42,62 maksi-
mum 80,33, standart sapma 7,68 olarak bulunmustur.
KNN algoritmasinin ortalamada diisiik ve yiiksek
standart sapma degerine sahip olmasi algoritmanin
tutarsiz sonuglar verdigini gosterir. NN algoritmasi-

TABLO 1: Siniflandiricilarin performanslari.
Model Minimum-Maksimum XSS
KNN 42,62-80,33 59,56+7,68
NN 68,85-81,97 76,94+3,57
DT 70,49-81,97 79,07+3,03
BT 70,49-81,97 77,63 40
SVM 73,77-81,97 80,33+1,97

SS: Standart sapma; KNN: En Yakin Komsu Algoritmasi; NN: Yapay Sinir Aglari;
DT: Karar Agaci; BT: Glglendirilmis Agag; SVM: Destek Vektor Makineler.

nin siniflandirma performansi ortalama 76,94, mini-
mum 68,85 maksimum 81,97, standart sapma 3,57
olarak bulunmustur. DT algoritmasinin siniflandirma
performanst ortalama 79,07, minimum 70,49 maksi-
mum 81,97, standart sapma 3,03 olarak bulunmustur.
DT algoritmasi ylksek bir siniflandirma bagarimi
gostermistir. BT algoritmasinin siniflandirma perfor-
mans1 ortalama 77,6, minimum 70,49 maksimum
81,97, standart sapma 3,4 olarak bulunmustur. Bu al-
goritma, yliksek dogruluk orani ve diisiik standart
sapma degeriyle iyi bir siniflandirma performansina sa-
hiptir. SVM algoritmasinin smiflandirma performansi
ortalama 80,33, minimum 73,77 maksimum 81,97,
standart sapma 1,97 olarak bulunmustur. SVM’nin en
yiiksek dogruluk yiizdesine sahip oldugu ve en diisiik
standart sapma degerine sahip oldugu belirlenmistir.

Tablo 2’de algoritmalar Mann-Whitney U testi
kullanilarak istatistiksel olarak da karsilastirilmastir.
DT-KNN, DT-NN, KNN-NN, KNN-BT, KNN-
SVM, NN-SVM ve BT-SVM arasindaki perfor-
manslarin  fark:i istatistiksel olarak anlamlidir
(p<0,05). Bunun yaninda DT-BT, DT-SVM ve NN-
BT arasindaki performanslarin farki istatistiksel ola-
rak anlamli degildir (p>0,05). SVMnin simiflandirma
performansi, KNN, NN ve BT ye gore anlaml1 dere-
cede yiiksektir. DT iyi bir simiflandirma basarimi gos-
termesine karsilik, DT nin performansi SVM’ye kars1
istatistiksel olarak anlamli bir fark gdstermemekte-
dir. Modellerin simiilasyon performanslar1 Sekil 3°te
yer almaktadir.

I TARTISMA

Calismada kullanilan veri seti acik erisimlidir.?® Ca-
lismada kullanilan veri seti bir uygulama ile hemsi-
relerin anket yanitlarini toplamak i¢in tasarlanmgtir.



TABLO 2: Makine 6grenme tekniklerinin karsilagtirmali
istatistiksel sonuglar.

Metot z degeri p degeri Sig*
DT KNN 6,3806 0 1
DT NN 2,6156 0,0089 1
DT BT 1,8809 0,06 0
DT SVM -1,8389 0,0659 0
KNN NN -6,2368 0 1
KNN BT -6,2802 0 1
KNN SVM -6,5469 0 1
NN BT -0,644 0,5195 0
NN SVM -4,3053 0 1
BT SVM -3,5209 0,0004 1

*Mann-Whitney-U testi; KNN: En Yakin Komsu Algoritmasi; NN: Yapay Sinir Aglari;
DT: Karar Agaci; BT: Glglendirilmis Agag; SVM: Destek Vektdr Makineler.
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SEKIL 3: Simiilasyon sonuglari.
KNN: En Yakin Komsu Algoritmasi; NN: Yapay Sinir Aglari; DT: Karar Agaci;
BT: Gliglendirilmis Adag; SVM: Destek Vektsr Makineler.

Deney 358 6rnekten olusmaktadir. Veri seti %70 egi-
tim %30 egitim verisi olarak ayrilmistir. Yaklasik
olarak Ornek egitim i¢in Ornek test icin kullanilmig-
tir. Deneyler 30 kere tekrar edilerek istatistiksel ola-
rak adil ve giivenilir bir karsilagtirma yapilmasi
saglanmistir.

KNN algoritmasinin ortalamada diisiik ve ytik-
sek standart sapma degerine sahip olmasi algoritma-
nin tutarsiz sonuglar verdigini gosterir. Her ne kadar
KNN basit ve az sayida parametreye sahip olsa da
diisiik siniflandirma performansindan dolay1 bu al-
goritmanin bu veri setinde kullanilmasi miimkiin de-

gildir. NN algoritma genel anlamda iyi bir perfor-
mansa sahiptir. NN karmasik ve yogun Oriintiilerin
oldugu veri setlerinde basarili sonuglar tiretir. Bu veri
setinde iyi bir siniflandirma performansi gostermistir.
DT algoritmasi yiiksek bir simiflandirma bagarimi
gostermigtir. DT algoritmasinin standart sapmasinin
diisiik olmast ile stabil bir performans gosterdigi, mi-
nimum performansinin diisilk olmasi ile veri setine
bagli olarak bazen algoritmanin performansinda
diislis yasandig1 yorumu yapilabilir. BT algoritmasi
siiflandirma performansinda yliksek dogruluk orani
ve diislik standart sapma degeriyle iyi bir siniflan-
dirma performansina sahiptir. BT, DT ile benzer per-
formanslara sahiptir. Ancak DT, BT den daha iyi bir
performans sergilemistir. Bunun nedeninin BT nin
karmagikliginin verinin karmasikligiyla ortiismeme-
sinden kaynaklandig1 yorumu yapilabilir. SVM algo-
ritmasinin siniflandirma performansinda en yiiksek
dogruluk yiizdesine ve en diisiik standart sapma de-
gerine sahip olmasi en giivenilir yontem oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle hemsirelerin stres dii-
zeylerinin belirlenmesinde yapay zeka modelleme-
sinde kullanilmasi tavsiye edilebilir. Bunun yaninda
DT, NN ve BT’nin siniflandirma performanslari da
tutarlilik ve gilivenilirlik agisindan avantajlara sahip-
tir. Ancak KNN en diisiik siniflandirma performan-
sina sahiptir. Bu ac¢idan boyle bir islem igin
kullanilmas1 tavsiye edilemez (Tablo 1).

Calismamizda, DT-KNN, DT-NN, KNN-NN,
KNN-BT, KNN-SVM, NN-SVM ve BT-SVM ara-
sindaki performanslarin farki istatistiksel olarak an-
lamhdir (p<0,05). DT-BT, DT-SVM ve NN-BT
performanslar arasinda istatistiksel olarak anlamli
farki bulunamamistir (p>0,05). SVM’nin simiflan-
dirma performansi, KNN, NN ve BT ye gore anlamli
derecede yiiksektir (p<0,05). DT iyi bir siniflandirma
basarim1 gostermesine karsilik, DT nin performansi
SVM’ye kars1 istatistiksel olarak anlaml bir fark gos-
termemektedir (Tablo 2). Bu analizler dogrultusunda
SVM’nin en iyi siniflandirma performansina sahip
oldugu yorumu yapilabilir.

Literatiirde SVM ile ilgili caligmalar incelenmis;
makine 6grenmesine dayali akut stresi nesnel olarak
tahmin etmek amaciyla fizyolojik sensor verilerinin
kullanildig1 bir ¢alismada SVM en iyi yontem olarak
tespit edilmistir.?* SVM’nin simiflandirici olarak kul-



lanildig1 bir diger ¢alismada stresi siniflandirabilen
ve pasif olarak azaltabilen ger¢ek zamanli bir sistem
gelistirilmistir.?” Baska bir ¢aligmada konusma ka-
yitlar1 lizerinden stres diizey tespitinin farklr sinif-
landiricilarin karsilastirilmasi yapilmis ve SVM’nin
en iyi siiflandirict oldugu belirtilmektedir.?® Makine
ogrenme tabanli yontemler kullanilarak biyosinyal-
lerden zihinsel stres tespiti yapilan ¢alismada SVM
en iyi yontem olarak belirlenmistir.?’ Calisma sonug-
larimizin literatiirdeki diger caligmalarla uyumlu ol-
dugu gorilmektedir. Bu c¢aligmada ve diger
calismalarda stres diizeyinin belirlenmesinde en ba-
saril1 yontem olarak SVM 06ne ¢ikmaktadir.

0 SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, hemsirelerin stres diizeylerinin belir-
lenmesinde en iyi siniflandirma performansina sahip
makine 6grenme tekniginin SVM oldugu sonucuna
vartlmigtir. SVM ortalama deger acisindan en basarili
siniflandirict olmasinin yaninda en diisiik standart
sapma degeriyle en giivenilir ve stabil yontem olarak
belirlenmistir. Bunun yaninda SVM’nin istatistiksel
acidan da en degerli siiflandirict oldugu sonucuna
varilmistir. SVM’ye alternatif olarak DT, NN ve BT
yontemleri de iyi performansa sahiptir. Ancak KNN
tutarsiz ve diisiik siniflandirma performanst sergile-
digi i¢in hemsirelerin stres diizeylerinin yapay zeka

ile belirlenmesi ¢alismalarinda kullanilmasi 6neril-
memektedir. Bu sonuglar, hemsirelerin stres diizey-
lerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasina yardimei
olabilir. Hemsirelerin yapay zekd modelleri ile ger-
cek stres diizeyleri belirlenerek nedenleri daha kolay
arastirilabilir, stres diizeylerini azaltici etkenler be-
lirlenebilir ve ¢alisma performanslari artirilabilir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma sirasinda, yapilar arastirma konusu ile ilgili dogru-
dan baglantist bulunan herhangi bir ila¢ firmasindan, tibbi alet,
gere¢ ve malzeme saglayan ve/veya iireten bir firma veya herhangi
bir ticari firmadan, ¢alismamn degerlendirme siirecinde, ¢alisma
ile ilgili verilecek kararr olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya

manevi herhangi bir destek almmanugtir.

Cikar Catrsmast

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin
¢tkar ¢attsmast potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiye-
ligi veya iiyeleri ile iligkisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir

firmada ¢calisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlart yoktur.
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