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KISA OZET

Duygusal reaksiyonlarin fizyolojik deneyim 6rnekleme ile analizi

Giilin DOGAN

Stres, modern toplumumuzun ayrilmaz bir pargasi haline geldi. Geligmekte olan
teknolojinin sagladig1 akilli cihazlarin yaygin bir sekilde kullanilmasi, bu cihazlarla
stresi algilama ve hafifletme amaciyla kullanilmasi aragtirma konusunu haline
gelmistir. Son zamanlarda géze carpmayan giyilebilir cihazlarin ekolojik ortamlarda
aragtirmalara katki saglamasi amaciyla kullanimi baglamistir. Bu cihazlarin
sagladiklari veriler ile duygu ve bilisin izlenmesi, deneyim ve baglama 6zgii uygulama
olanaklar1 icin yeni firsatlar saglamistir. Bu cihazlar, giinlilk yasamdaki cesitli
alanlardan ¢ok miktarda yiiksek oranda ¢oziilmiis ve kisisel verilerin toplanmasini
saglayan deneyim ornekleme metodolojisi kullanilarak ¢oklu sensorler, kayit kanallar
ve uygulama tabanli degerlendirme firsatlar1 ile donatilmistir.

Calismanin amaci, deneyim Ornekleme metodu ile toplanan goriintli, ses ve
fizyolojik sinyaller ile derin 6grenmeye dayali duygu tahmin etme sistemlerinin
olusturulmasidir. Caligmaya katilan 20 katilimci tarafindan 7 giin siiresince 6 defa
olmak tizere 15 dakikalik oturumlar olacak sekilde, 175 saatlik fizyolojik sinyal, 111
goriintli ve 68 ses kaydi toplanmistir. GOriintli verileri kullanilarak ses verilerinin
desteklenmesi sayesinde ¢oklu modelleme duygu analizi gerceklestirildi. Flizyon
verileri i¢in goriintii verilerinden duygu tahmini yapilabilme %83 oraninda, ses
sinyallerinde duygu tahmini ise %74 oraninda basari ile tahmin edildi. Calisma
kapsaminda toplanan fizyolojik sinyallerin tiimiinlin sentezlenmesi i¢in gelistirilen
optimum performansa sahip modelin basari orant %94 olarak tespit edilmistir.
Toplanan fizyolojik sinyallerin ¢esitli kombinasyonlar1 transfer 6grenimi tekniginin
ardindan optimum model ve optimum zaman pencereleri kullanarak stres tahmini
gerceklestirildi. Ikili ve iiclii fizyolojik sinyal kombinasyonlar1 sonucunda EDA ve
BVP sinyallerinin stres tespitinde etkin rol oynadigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Deneyim Ornekleme, Stres, Makina Ogrenimi, Sinyal
isleme
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ABSTRACT

Experience sampling application to analyze emotional reactions
Gulin DOGAN

Stress has become an integral part of our modern society. The widespread use of
smart devices provided by developing technology and the use of these devices to detect
and relieve stress has become a research topic. Recently, the use of inconspicuous
wearable devices has begun to contribute to research in ecological environments.
Tracking emotion and cognition with the data these devices provide has opened up
new opportunities for experience and context-specific application possibilities. These
devices are equipped with multiple sensors, recording channels, and application-based
assessment opportunities using experience sampling methodology that enables the
collection of large amounts of highly resolved and personal data from various areas of
daily life.

The aim of the study is to create emotion prediction systems based on deep
learning with photographs, audio and physiological signals collected by experience
sampling method. In the study, 175 hours of physiological signals, 111 images and 68
audio recordings were collected by 20 participants in 6 times 15-minute sessions over
7 days. Multi-model sentiment analysis was performed using photographic data and
supporting audio data. For fusion data, emotion estimation from photographic data was
predicted with a success rate of 90%, and emotion estimation in audio signals with a
73% success rate. The success rate of the model with optimum performance, which
was developed to synthesize all of the physiological signals collected within the scope
of the study, was determined as 94%. Stress estimation was performed using the
optimum model and optimum time windows following the transfer learning technique
of various combinations of the collected physiological signals. As a result of double
and triple physiological signal combinations, it has been seen that EDA and BVP
signals play an active role in stress detection

Keywords: Experience Sampling, Stress, Machine Learning, Signal processing



1.GIRIS

Giiniimiizde stres faktérlerini dnlemek neredeyse imkansiz bir haledir. insanlar
hem isyerinde hem de sosyal ¢evrelerinde ¢esitli tiirlerde ve degisen derecelerde strese
maruz kalirlar. Literatiirde stres, yasam rutininde degisiklige neden olan, kisinin
giivenli alan1 disina ¢ikmasina tepki olarak meydana gelen igsel bir deneyim [1] olarak
tanimlanmaktadir. Stres durumuna maruz kalinmasi kisinin hem duygusal, hem
fiziksel sorunlar yasamasina hatta kalici hastaliklara yakalanmasina neden
olabilmektedir. Diinya Saglik Orgiitii [2], 2021 yilina kadar stres faktoriiniin islev
bozuklugu probleminin en &nemli nedenlerinden biri olacag:i ongdriiliiyor. Islev
bozukluklar1 kaynakli kronik stres, azalan refah seviyesi, artan hastalik oranlari,
tikenmislik sendromu ve depresyon gibi strese bagli bozukluklari gelisim
gostermistir.

Stres, gevresel uyaranlara kars1 kisinin fizyolojik ve psikolojik bir tepkisi [3]
olarak karsimiza cikabilir. Bu uyaranlar, duygusal ve fiziksel agidan insan sagligini
tehdit etmesi sonucunda hayat kalitesini olumsuz yonde etkiler. Stres, is, aile ve
arkadas ortami gibi bir¢ok farkli alanda kisileri baski altinda hissettirebilir [4].
Colligan ve Higgins [5] isyerindeki stres faktorlerinin ¢alisanlarin refahi i¢in zararlh
oldugunu belirtmislerdir. Kisinin is yerinde stres diizeyinin artmasi, orgiitsel islev
bozukluguna neden olur. Ayni zamanda calisanlarin is performanslarinit olumsuz
yonde etkiler. Gevseme ve yoga gibi stres yonetimi metotlarinin, hem psikolojik stresi
[6] hem de is stresini [7] azalttig1 gdzlemlenmistir. Ayn1 zamanda, bu metotlarin, stres
ile baga ¢ikma konusunda dogrusal bir iliskisi oldugunu tespit edilmistir [8].

Stres, hayatin her alanlarinda insanlar1 baski altina alarak olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu etkileri incelemek ic¢in deneyim ornekleme metodu olarak da
bilinen ekolojik anlik degerlendirme [9], giinliik akis igerisinde mevcut baglam ve
psikolojik durum degerlendirmesi yapan bir giinliik tutma teknigi kullanilmaktadir. Bu
teknik, genellikle akilli cihaz tabanli uygulamalar araciligi ile ¢esitli sorulari rastgele
veya belirli zamanlarda katilimcilara yonlendirerek anlik deneyimleri ger¢ek zamanl
olarak yakalama imkan1 sunar. Ayrica bu teknik, bagimlilik yapict davraniglar [10],
[11], [12] agr1 [13], [14], [15] psikolojik hastaliklar [16], [17], yorgunluk [18], [19] ve

1



yakin zamanli tibbi degerlendirmelerde [20], [21], [22], [23], [24] veri toplamak
amaciyla da siklikla kullanilmaktadir.

Onerilen calisma kapsaminda duygusal reaksiyonlari analiz etmek icin deneyim
ornekleme metodu kullanilmistir. Bu baglamda is stresini algilama iizerine deneyler
yapilmis ve fizyoloik sinyal, ses ve goriintii tabanli bir tespit metodu gelistirilmistir.

Calismanin literatiire katkilar1 asagida listelenmistir:

v Coklu sensor sinyalleri, yiiz goriintiisii ve ses kayd1 verilerinden olusan
flizyon veri tabani olusturulmus ve benzer ¢aligmalara destek olabilmek
icin herkese acik bir platformda paylasilmistir.

v' Yedi temel duygu olan 6fke, tiksinme, korku, mutluluk, tiziintii, sasirma
ve nétr duygularinin taninmast i¢in goriintii ve sinyal tabanli bir derin
O0grenme mimarisi olusturulmustur.

v" Cesitli derin 6grenme mimarileri, ¢oklu sensor verileri {izerinden stres

algilama yetenekleri kiyaslanmistir.



2.Genel Bilgiler

Deneyim o6rnekleme metodu tabanli stres arastirmamiz istatistiki ¢ikarimlar,
goriintii verilerinin duygusal analizi ve goriintii verilerinden elde edilen duygu
tahminlerinin ses sinyallerini desteklemesi, ¢oklu sensorlerle toplanan c¢esitli
fizyolojik sinyallerin incelenmesi ve yapay sinir aglart ile tahmin edilmesi ile
gerceklesen duygu analizi agsamalarindan olusmaktadir. Bu nedenle literatiir taramasi

onemli anahtar kelimeler lizerinden arastirilmistir.

2.1. Deneyim Ornekleme Calismasi

Deneyim 6rnekleme metodu (ESM), insan davranislarini incelemekle ilgili anket
tabanli kullanict deneyimlerini toplayan bir yontemdir [25]. ESM ¢aligmalarinda,
katilimcilarindan giinliik yasamlarindaki etkinlikleri veya duygular1 hakkinda giinde
bir¢ok kez 6z-degerlendirme yapmalari istenir. Bu 6z-degerlendirmeler, sinyal tabanl
[26], zaman tabanli [27], olay tabanli [28] veya birden ¢ok 06z-degerlendirmeler
uygulamasi [29] ile toplanabilir. Oz-degerlendirmeler, laboratuvar ortaminin aksine
dogal ortamda toplandig1 icin, katilimcilarin dogal davraniglari sayesinde daha
gercekei veriler elde edilir.

ESM deneyimini gelistirmek i¢in gegmisten glinlimiize kadar ¢esitli cihazlar ile
katilmer deneyimleri toplanmistir. En sik kullanilan cihazlardan bazilar, dijital
yardimcilar (PDA) [30], cagr1 cihazlari, kagit kalem, kameralar [31] ve ses kayit
cihazlari olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayn1 zamanda katilimcilarin kisisel cihazlarina
indirebilecekleri uygulamalar araciligiyla, veri toplamak da tercih edilir bir veri
toplama yonetimidir [32], [33]. Bunun temel faydalasi, insanlarin kisisel cihazlarini
izerinde tagima ve bu cihazlarla bilgi alip gondermeye hali hazirda alismis olmalaridir.

Arastirmacilar, katilimcilardan veri toplama i¢in zaman bi¢imini segerken,
zaman tabanli, rastgele, olay tabanli veya hibrit mekanizmalar tercih edebilir. Veri

toplama, katilimcinin bilgisi dahilinde belli zamanlarda, Ongoriilemeyen rastgele



zamanlarda, belirli bir olay meydana geldiginde veya arastirmacinin planladigi birden
cok tetikleme bi¢iminin hibrit bir yapida kullanilmasi sonucunda gergeklestirilebilir.
Zaman tabanli veri toplama, katilimcilarin belirli zamanlarda veri kaydetme
gorevlerinin bilincinde olmasi sayesinde drneklemeleri zamaninda gergeklestirebilir.
Ancak bu yontem katilimcilarin bilgisi dahilinde gerceklestigi i¢in yonteme karsi
tepkisellik 6nemli 6l¢lidedir [34]. Diger bir yontem, rastgele zamanlarda veri toplama,
katilimcilarin bir sonraki sinyalin ne zaman ortaya ¢ikacagini dngdremedikleri igin
yonteme kars1 tepkisellik onemli 6l¢iide azaltilmis olur [34]. Olay tabanli veri toplama,
azaltilmis yabanci yanitlar ve iyilestirilmis 6rnekleme dogrulugu gibi avantajlar saglar
[35]. Hibrit yontemlerle veri toplama bigimi, sistem tasarimcisina bagli olarak ¢esitli

avantaj ve dezavantajlara sahip olabilir.

2.2. Anket Tabanh Calismalar

Anket tabanli arastirmalarda motivasyon kaynagi, katilimcilarin birtakim
anketlere vermis olduklar1 cevaplar ile istatistiki ¢ikarimlarda bulunmaktir. Yapilan
arastirmalar [36], stresin insan1 baski altinda hissettirmesi sonucunda ¢alisma planinin
olumsuz yonde etkileyerek performansini diisiirecegini savunur. Bu alanda yapilan
caligmalardan birisi Remus Ilies ve arkadagslarina [37] aittir, ¢alisma kapsaminda anlik
olumlu ve olumsuz olaylarin, ¢aliganlarin ruh halini incelemek amaciyla anketler
uygulanmis ve kisinin stres altinda ¢aligabilme yetenegi ile duygusal dayanikliliga
sahip olmasinin, is tatmini ve performansi acgisindan 6nemli oldugunu destekleyen
sonuclar bulmuslardir. Ayn1 zamanda is ortaminda artan stres, ¢alisanlart olumsuz
yonde etkileyerek orgiitsel islev bozukluguna da neden olabilmektedir [38]. Hem
psikolojik stresi [39] hem de mesleki stresi [40] azaltmak icin ¢esitli farkindalik
miidahaleleri gelistirilmistir. Yapilan ¢alismada, kurumsal ortamlar i¢in farkindalik
miidahaleler (MBI) gelistirilmistir. Bununla birlikte, MBI larin calisan bireyler
izerinde psikolojik sikintiy1 azaltma konusunda gevseme ve yoga gibi stres yonetimi

miidahalelerinden daha etkili oldugunu gosteren ¢ok az kanit bulunmustur [40].



2.3. Ses Sinyali Tabanh Calismalar

Ses sinyalinden stres tespiti [41], geleneksel [42] veya modern yontemler [43]
kullanilarak gerceklestirilebilir. Geleneksel yontemler, ses sinyalinden 6zellik
cikarimi yapilmasinin ardindan bu 6zelliklerden stres tahmini yapilmasi amaciyla
cesitli algoritmalarin kullanilmasi prensibine dayanir [44]. Modern yontemler ise
kendi i¢inde ikiye ayrilir: bunlardan ilki makine 6grenmesi algoritmalar1 [45] ile
gerceklerinken digerleri derin 6grenme [46] tabanli olup her iki yontemde de 6zellik
cikarimi asamasi otomatik olarak olusturulan model tarafindan gerceklestirilir [47].

Bu alanda geleneksel yontemler ile yapilan c¢alismalarina bakildiginda, ses
sinyali ilk olarak 6n-islemden gecer, ardindan ses sinyallerinden 6zellik ¢ikarimlar
yapilir, bu 6zellik ¢ikarimlart sonucunda duygu siiflandirmasi gergeklestirilir [48].
Ses verileri toplandiktan sonraki ilk adim 6n islemedir. On isleme teknikleri, kayit da
bulunan giirtiltiilerin duygu tanima siirecini etkilememesi i¢in ses Ozelliklerini
normallestirmek gibi amagclarla kullanilir [49]. On-isleme asamasindan gegen ses
sinyali, farkli ses 6zelliklerini algilayabilmek i¢in bircok 6zellik ¢ikarma tekniginden
gecer. Bu teknik, ses teli titresimlerindeki frekans ve genlik degisimini algilayabilmek
amaciyla perde ve titresim gibi akustik 6l¢timleri kullanmaktadir [50].

Modern yontemler, ses sinyalini 6nisleme adimindan gegirdikten sonra derin
ogrenme algoritmalarina gdndererek duygu tahmini gerceklestirir [51]. On-isleme
asamalar1 geleneksel yontemler de oldugu gibi bu yontemde de ses sinyalini
temizlemek amaciyla gergeklestirilir. Modern yontemler, ses sinyallerini yapay sinir
aglar1 iizerinden egitilmesi ve ardindan test edilmesi temeline dayanir. Bu yapay sinir
aglari, Evrisimsel sinir aglari [52], Rekiirsif sinir aglari [53] gibi popiiler algoritmalar

ile tahmin siireci gergeklestirilir.

2.4. Goriintii isleme Tabanh Cahsmalar

Gorilintli isleme ¢aligmalari, duragan veya devamli goriintiilerin analizleri ve s6z
konusu goriintiilerden anlamli bilgiler ¢ikarilasi temeline dayanir. Fotograf verilerin
kullanilmasi ile yiiz ifadelerinden duygu analizi ¢alismalar1 da karsimiza ¢ikmaktadir.
Geleneksel yontemlerden faydalanarak yiiz ifadelerinden duygu tahmini yapabilmek

icin ylizdeki ipuglar1 kullanilir. Bu ipuglar yiiz ifadelerinden 6zellik ¢ikarimlari yolu



ile elde edilir. Elde edilen bu 6zellikler evrigimli sinir ag1 modelleri lizerinden duygu
tahminini gergeklestirir. Binh Nguyen ve arkaglarmin [54] calismasi yiiz
goriintiilerinde 6zellik ¢ikarip duygu tanimaya bir 6rnektir. Calismada ger¢ek zamanl
olarak tasarlanmis ve yaklasik 9%70,65 ortalama dogruluk ile duygu
algilayabilmektedir. Ayrica, goézlerin konumu, agiz aktivitesi, bas hareketi
parametrelerinden yararlanilan kamera tabanl bir ¢alismada da ise [55], K-en yakin
komsgular (KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Naive Bayes ve AdaBoost
algoritmalar1 kullanilmis ve %91,68 dogruluk elde etmislerdir.

Modern yontemlerde ise derin Ogrenme metodlarina dayali modellerin
olusturulmasi ile duygu tahmini yapilmaktadir. Modern yontemlerle yiiriitiilen bir
caligmada [ref], katilimcilarin yiiz ifadelerinden ve yiiz hareketlerinden faydalinarak
iki seviyeli stres algilama ag1 (TSDNet) ile harici bir 6zellik ¢ikarma asamasi
olmaksizin %85.42 lik bir dogruluk elde etmislerdir. Yiiz ifadelerinin video
goriintiileri aracilifiyla stres algilamada, yiiz ifadesi fotograflarina gore, %7 daha
basali oldugu tespit edilmistir [56].

Bu alanda yapilan ¢aligmalar, anksiyete [57] ve depresyon [58] gibi psikolojik
rahatsizliklarin  analiz ~ edilebilmesinde de kullanilabilmektedir.  Psikolojik
rahatsizliklarin yani sira meme kanseri [59] gibi hastaliklarda gorsel/video verileri
yolu ile karar destek sistemleri olusturulabilir [60], [61]. Ayrica termal goriintiilleme
teknigi ile video kayitlarindan solunum bozukluklarinin teshisinde de kullanilabilecegi
gbézlemlenmigtir [62]. Bu g¢alismada, termal ve derinlik kameralarinin, solunum
orlintiilerini yakalamak i¢in ¢ok modlu (multimodal) tekniginin kullanilabilecegi

dogrulamaktadir [62].

2.5. Fizyolojik Sinyal Tabanh Calismalar

Stresli durumlar, otonom sinir sisteminde dinamik degisikliklere neden
olabilir. Bu degiskenler, sempatik sistemde artan aktivite ve parasempatik sistemde
azalmig aktivite olarak yansimaktadir [63]. Galvanik cilt tepkisi (GSR) [64],
elektrokardiyogram (EKG) [65] ve elektroensefalogram (EEG) [66] gibi fizyolojik
sinyaller stres tespiti i¢in kullanilan baslica sinyaller arasinda yer alir. Ozellikle kalp

atis hiz1 [67] otonom sinir sistemi aktivitelerini tespit etmek i¢in yaygin olarak



kullanilan non-invaziv bir gostergedir. Bu gosterge, bircok izleme sisteminde stres
tespiti [68], [69] i¢in birincil dlgiit olarak kullanilmigtir.

Veri madenciligi perspektifinden cesitli fizyolojik sinyaller ilizerinden stres
tanimlama ve siiflandirma problemi siklikla ele alinmaktadir [64]. Dogal ortamlarda
giyilebilir sistemler araciligi ile toplanan fizyolojik veriler[70] bu kapsamda yogun
olarak kullanilmaktir. Bu baglamda yapilan bir ¢alismada [64], yalnizca kalp ritmi ve
galvik cilt iletkenligi sinyalleri ile stresin belli bir dereceye kadar saptayabilir
oldugunu sonucuna varilmistir. Coklu fizyolojik sinyaller ile stres tahmini, bulanik

mantik [64] ve makina 6grenimi [71] yontemler kullanilarak da tespit edilebilmektedir.

2.6. Fiizyon Veri Tabam Calismalari

Coklu sensorlerden elde edinen verilerle olusturulan fiizyon veri tabani ile
yapilan ¢alismalarda [72, 73], birden fazla modalitenin entegrasyonunu ile sistem
performansini iyilestirmek amaglanir. Veri isleme asamasinda en biiyiik sorun,
verilerin ayr1 ayr1 islenmesi ve birbirinden bagimsiz olarak degerlendirilmesidir. Oysa
ozellikle duygu tespiti sozkonusu ise yiiz goriintiilerinin yaninda sesi ve/veya
fizyolojik de analiz etmek modeli tahminin Gtesinde bir noktaya tasiyabilmektedir.
Genel fiizyon mimarilerinde ve modalitelerin ortak iglenmesi [74], [75] glincel bir
konudur. Coklu kaynaklar tarafindan elde edilen sinyallerin ¢esitli analizlerini
gerceklestirebilmek icin, bu sinyallerin birbirine bagimli oldugu da degerlendirmeye
alinmalidir. Bu nedenle, girdi sinyalleri ortak bir 6zellik uzayinda ve baglama bagli bir
modele gore iglenir [76].

Yapilan ¢alismada [77] farkli kanallardan gelen bilgilerle olusturulan fusion veri
seti ile duygu siniflandirma ve tahmin etmek i¢in ¢oklu modelleme (multimodel)
yaklagimi Onerilmistir. Duygu tahmini igin cesitli veri kaynaklari olsa da bu
kaynaklarin  sentezlenmesiyle duygu tahmini  sistemlerinin  basarisinin
iyilestirilebilecegi savunulmustur. Coklu ¢oziiniirliikk yaklasimi kullanilarak olgiilen
fizyolojik sinyallerden duyguyu tanimak ve tahmin etmek amaci ile ¢esitli fizyolojik
sinyaller kullanilmistir. Yapilan ¢alismada ¢oklu sensorlerden elde edilen fizyolojik
sinyaller, elektroensefalogram (EEG), galvanik cilt yanitt (GSR), kan hacmi basinci,
solunum, cilt sicakligi, elektromiyogram (EMG) ve elektrookiilogram (EOG) olarak

karsimiza c¢ikmaktadir. Duygu tanima kapsaminda her bir sinyali ayri ayr



modellemenin yaninda ¢oklu sinyal ile bir yontem gelistirmekte hali hazirda
yogunlukla calisilan alanlardan biridir. Coklu sinyal kullanan bir ¢alismada [77], dort
farkli algoritma ile smiflandirma yapilmigtir. Destek Vektér Makinalart (SVM),
Hareketli Morfable Bilesen (MMC), Cok Katmanl Algilayic1 (MLP) ve K-En Yakin
Komsu (KNN) siniflandiricilart i¢in dogruluk degerleri siralamast %81.45, %75.94,
%74.37 ve %57.74'tir. Duygu siniflandirmasi ve tahmininde [78] hem galvanik cilt
tepkisi (GSR) hem de konusma verilerinin birlikte kullanilmasi ile bir sistem
gelistirilmistir. KNN (K en yakin komsu), GMM (Gauss Karisim Modeli), SVM
(Destek vektdr makinesi) ve karar agaci algoritmalari ile stres siiflandirmalari
yapilmustir. Her iki 6zellik seti ayr1 ayr1 ve bir arada kullanilarak stres siniflandirmasi
yapilmistir. SVM siniflandiricisi, her stres testi i¢in en iyi makina §grenimi algoritmasi

olarak tespit edilmistir.

2.7. Stres Tespiti

Stres belirtilerinin hem Ol¢iimlenmesi hem de gézlemlenmesi miimkiindiir.
Sempatik sinir sistemi, stres reaksiyonunu tetikleyerek psikolojik, fizyolojik ve
davranigsal semptomlara neden olur [78]. Stresi 6l¢cmenin psikolojik yolu, bir psikolog
ile goriismek veya 6z raporlamak metodu uygulamaktir. Stres tespitinin ikinci yolu ise,
fizyolojik sinyalleri degerlendirmektir. Tez kapsaminda ilgilenilen fizyolojik veriler
arasinda elektrodermal aktivite (EDA), kan hacmi (BVP), cilt sicaklig1 ve ivmedlger
sinyalleri bulunur. Ancak bunun disinda elektrokardiyogram [79] ve tiikiiriik [80]
verileri de stres analizinde kullanilabilir.

Stres tespitinin bir bagka yolu ise davranigsal degisikliklerin alaniz edilmesi
yoluyla olabilir . Stres, bireyin davranislarini etkiler. Bu davranigsal degiskenlikler,
tus vurus siddeti, fare kullanimi, cep telefonu kullanimi, konugma giigliikleri, yiiz
ifadeleri, yiiriime gibi davranislardan olusur. Stres tespiti i¢in kullanilabilen son 6zellik
tipi, baglamsal bilgilerdir: konum ve takvim etkinlikleridir. Bu boliimde, stres tespiti

icin 6nemli fizyolojik sinyaller ele alinacaktir.

2.7.1. Fizyolojik Sinyaller

Insan beyninde bulunan hipotalamus, bir tehdit karsisinda stres hormonu salgilar

[81]. Stres hormonu, acil bir durumda hizli tepki vermek ve insan viicudunu korumak
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icin tasarlanmustir [81]. Insan fizyolojisi, stres faktorlerine kars1 kaslar tetikleyerek
her an yanit vermek i¢in hazir hale getiren, kalp ritmini ve nefes alma hizin1 artiran
hormonlari salgilayarak tehdit olusturan duruma yanit vermek i¢in tasarlanmistir [82].
Bu hormonlarin insan viicudu iizerindeki etkilerinin 6l¢limlenebilmesi igin ¢esitli

yontemlerle sayisal degerlere doniistiiriilerek sinyal formlar1 elde edilir.

2.7.1.1 Elektrodermal Aktivite

Galvanik cilt tepkisi (GSR) olarak da bilinen elektrodermal aktivite, uyarim
durumlarindaki genel degisiklikleri yansitir [83]. Devamliligi olmayan, anlik durum
bazinda calisan ve uyaranlara karsi kisa siireli tepkisel fizyolojik sinyalleri tanimlamak
icin kullanilir. EDA sinyali, psikolojik ve fizyolojik uyarilart kiigiik bir akimdan
faydalanarak cilt iletkenligi yoluyla iiretir [84]. Calisma prensibi temel olarak, duygusal
uyarilma aninda artan terlemeyle birlikte cilt iletkenliginin algilanmasina dayanir [85].
Diyabet, parkinson, sizofreni ve depresyon gibi hastaliklarin teshis ve tedavisinde EDA
Ol¢iimlerinden faydalanilmaktadir. Yapilan ¢alismada sizofreni ve depresyon hastalarinin
uyaranlara kars1 daha az yanit verdigi goriilmiistiir. Ancak deri iletkenliginin yiiksek veya

diisiik olmasi, uzmanlar tarafindan devam etmekte olan bir tartisma konusudur [86].

2.7.1.2 Kan Hacmi

Kan hacmi sinyali, kalp atisinda meydana gelen kan hacmindeki degisimdir.
Kalp atisinda damarlarin boyutlarinda meydana gelen degisiklikleri dlgmek igin
fotopletismografi (PPG) yontemi kullanilir. Bu yontem, 151k yayan bir LED ve bir foto
detektor kullanarak cilt altindaki kan hacmi degisikligini, degisen 151k yogunlugu ile
Olger [87].

2.7.1.3 Cilt Sicaklhigr

Cilt sicaklig, stres de dahil olmak {izere ¢esitli etkenlere bagl olarak degisiklik
gosterebilir. Normal erigkin bir insanin cilt sicakligi, (-) 12.7 ve (+) 60 °C arasinda

dayanikliliga sahiptir [88].



2.7.1.4 Ivmeélcer

Ivmedlger, cismin hareketini ve kuvvetini 6lgmek amaciyla kullanilan
elektromekanik bir aractir. Tek ve c¢ok eksenli ivmedlger cihazlar, ivmenin hem
biiyiikliigiinii hem de yoniinii algilayabilir [89]. [vmedlgerler, telefon ve benzeri akilli

cihazlar i¢in navigasyon sistemlerinde kullanilmaktadir [90].

2.7.2 Davramssal Tepkiler

Davranigsal stres, zorlama, kisitlama ve engelleme gibi durumlar karsisinda

vermis oldugumuz tepkilerin tiimiinii igerir.

2.7.2.1 Konusma

Yiiz ifadelerinden dudak, goz ve kaslarin pozisyonlarina gére duygusal durum
tahmin ger¢eklestirilebilir. Ancak saka ile karisik kizginlik gibi durumlarda duygusal
durum fark edilemez. Bu nedenle gorsel tepkilerin yani sira ses verilerinin de analiz
edilmesi gerekir. Konugma esnasinda kullanmakta oldugumuz ses, ¢ogu zaman
duygulariniz1 yansitir. Konugma hizi ve spektral 6zellikleri, istemsiz olarak stresli
olaylardan etkilenir. Konusma esnasindaki ses sinyali, kontrollii ve sessiz ortamlarda

kolay veri toplama imkan1 saglamasi nedeni ile tercih edilmektedir [91].

2.8. Duygu Analizi

Duygu analizi, ¢ok ¢esitli yontemlerle yapilmakta olup insanlarin sdyledigi veya
sOylemedigi duygularinin disavurum bi¢imini arastirarak duygularini tespit etmeyi
saglayan bir analizdir. Duygu analizi, fizyolojik sinyal, ses sinyali veya yiiz ifadesi
yontemleri ile yapilabilir. Bu yontemlerin ortak noktasi, insanlarin nasil hissettiklerini

kesfetmektir.

2.8.1. Ses Sinyali

Konusmak, insanlar arasindaki en énemli iletisim aracidir. Insan sesi, parmak izi
gibi biyometrik bir 6zellik olup, kisinin anlik duygu durumunu da yansitmaktadir.
Yapilan ¢alismalarda [92] [93], sesin niteligine bagli olarak duygusal iceriklerin tespiti
gerceklestirilmistir.
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Ses sinyalinin islenebilmesi icin sayisallagtirilmasi gerekmektedir [94]. Diisiik
frekansli ses sinyalleri, istenmeyen ortam seslerini azaltmak icin diislik gecisli bir filtre
kullanilarak, bu ses sinyali filtrelenir. Ayrica ses sinyalindeki sesli ve sessiz noktalar1
ayirmak gerekmektedir. Bu durumda tek bir ses etkinligi algilama ydntemi
kullanilmamalidir [95]. Bu gibi durumlarda amaca uygun birtakim ayirt edici 6zellik
¢ikarimlari elde edilmelidir. Ozellik ¢ikarma yéntemi olarak, kepstral katsayilar1 gibi

yontemler kullanilabilir [96].

2.8.1.1. Mel-frekans Kepstral Katsayilart

Mel-frekans Kepstral Katsayilart (MFCC), insan koklamasini taklit ederek
birtakim iglemler sonucunda ses sinyalini doniistlirlip kisa vadeli spektrumlari
biciminde gosterilmesidir [97]. Ses sinyalinin nitelik vektorii, kepstrum katsayilari
kullanilarak elde edilir. MFCC, bu nitelik vektorlerindeki degisimlerin, kisa zamanli

giic spektrumu iizerinde gosterir [94].

2.8.1.2. Mel Frekansi

Insanlarin ses frekanslarini algilamasi, lineer bir skalada ger¢eklesmez. Bu
nedenle Mel-spektogramin logaritmik formu, duygularin daha iyi anlagilmasina
yardimci olur. Ses sinyalleri, “mel” skalas1 hesaplamalari ¢ikarilir. Bu hesaplamalar,
ses sinyalinin zamana kars1 frekans temsilidir. Bu frekans temsili, farkli kategorideki
her duygu i¢in farkli gii¢c yogunluklarini iceren Mel spektrum goriintiileri elde edilir

[97].
2.8.2. Yiiz ifadesi Analizi

Yiiz ifadeleri, duygu analizinde en 6nemli ipuclarini veren veri tiirii olarak kabul
edilmistir  [98]. Geleneksel yontemlerle yiiz ifadesinden duygu analizi
gerceklestirilebilmesi i¢in 6ncelikle birtakim islemler uygulanmalidir. i1k adim, yiiziin
belirlenmesidir [99]. Yiiz goriintiileri, 6lgek, aydinlatma ve poz faktorleri gibi
istenmeyen birtakim durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in 6n islemden gegirilerek
normalize edilir [100]. Yiiz tespitinden sonra yiiz ifadesi 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi

gerekmektedir. Son adimda elde edilen Oznitelikler ile yiiz ifadelerini tanimlamak
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amaciyla uygun algoritmalarin kullanilmasidir [101]. Ytz ifadesi analizinin genel

yapist Sekil 2.3'de gosterilmektedir.

Yiiz ifadesi
7\ siniflandirma

Sekil 2.1: Yiiz ifadesi tanima protokolii

Geleneksel yontemlerde, goriintiideki yiiziin dogru bir sekilde tespit edilmesi,
siniflandirma islemi ile dogrudan iliskilidir. Bu nedenle kullanilan yiiz belirleme
algoritmalari, ifade siniflandirmada kullanilan yontemler kadar dnemlidir [98]. Yiiz
belirleme yontemleri bilgi, 6znitelik, sablon ve goriiniim tabanli olarak dort kategoride
simiflandirilmaktadir [101]. Bilgi tabanli yiiz belirleme ydntemleri; yiiz bilgisini
kodlamadaki birtakim kurallara dayandirmaktadir. Bu kurallar, yliz o6zellikleri
arasindaki iliskileri ele alarak olusturulur. Ornek olarak, bir yiiziin goriintiisii birbirine
simetrik olarak iki goz, iki goziin ortasinda bir burun ve agiz olarak ifade edilebilir.
Gozler, burun ve agzin konumlar1 ve aralarindaki mesafeler, yiiziin belirlenmesi i¢in
kodlama kurallar1 olarak kullanilabilir. Oznitelik tabanli yiiz belirleme y&ntemleri; yiiz
goriintiistindeki bakis acisi, poz veya aydinlatma durumlart degisken olsa bile
degismeyen yapisal 6zellikleri tespit etmeyi amaglamaktadir. Bazi yontemler de sag
cizgisi, kaslar, gozler, burun ve agiz gibi yiiz nitelikleri kenar algilayicilar kullanilarak
belirlenir. Cikarilan nitelikler, istatistiksel modellere uygun bir yiiz olup olmadigini
tespit etmek i¢in kullanilir. Sablon esleme ile yiiz belirleme yontemleri; dnceden
tanimlanmis standart bir 6n cephe yiiz sablonuna dayanmaktadir. Yiiz sablonu, bir
biitiin veya ayr1 ayr1 olacak sekilde yiiz 6zellikleri tanimlanabilir. Y{iz tespiti i¢in, giris
goriintiisii ile olusturulan sablon veya sablonlar arasinda korelasyon hesaplanarak,
girig gdriintiisiiniin yiiz olup olmadig1 ortaya ¢ikarilir. Gorliniim tabanli yiiz belirleme
yontemleri; yiiz modellerinin, goriintii egitim veri setlerinden 6grenilmesi ile ¢alisir.
Egitim veri setlerinden 6grenilen Oznitelikler genellikle diskriminant fonksiyonlar
veya dagilim modelleri seklinde ifade edilir. Bu asamada yliz algilama etkinligini
saglamak ve model performansini artirmak ic¢in boyut azaltma algoritmalari

uygulanabilmektedir
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Yiiz gorlintiileri biiylik miktarda veri barindirdigr i¢in, dncelikle bu verileri
analiz ederek Ozellik uzayr ¢ikarilmalidir. Yiz ifadesi analizinde, tahmin
performanslar1 6zellik uzayr ile dogrudan iliskilidir. Ozellik uzaymin, anlamli
verilerden olugmasi sistem performansiyla birlikte sistem giivenilirligini de
artirmaktadir [102]. Ozellik ¢ikarimi igin, geometrik 6zellikler ve goriiniim tabanl
ozellikler olmak tiizere iki temel yaklasim kullanilabilir [103]. Geometrik 6zellikler
yaklasimi, kas, goz, burun ve agiz gibi yiiz bilesenlerinin konum ve sekil bilgilerini
kapsayan verilerden olusur. Yiiz bilesenlerinin konum ve sekil bilgilerini elde etmek
icin yiliz geometrisinden faydalanilmaktadir. Bu yaklagim, insan yiiziinde ve bedeninde
dogru kabul edilen belirli oranlardan yola ¢ikarak yiiz 6zelliklerini elde eder. Gozlerin
bas yiiksekliginin tam ortasinda bulunmasi; iki goz arasindaki uzakliin bir goziin
uzunlugu kadar olmasi, yiiz yliksekligi/genisligi, burun genisligi, agiz uzunlugu gibi
altin oranlar yiiz Ozelliklerinin elde edilmesinde kullanilan oranlardan bazilaridir
[102]. Buna ornek olarak, Optik Akis [105] ve Aktif Sekil Modeli [106] 6rnek
verilebilir. Gorliniim tabanli 6zellikler, agiz ve g6z etrafinda olusan cilt dokusunda
meydana gelen izler esas alinir. Yiiz dokusu lizerinde goriilen bu izler, ifade
siniflandirmak i¢in kullanilir.

Ik olarak, yiiz ifadelerindeki yiiziin tamamindan veya belirli bdlgelerinden
ozellikler ¢ikarilarak bir 6zellik vektorii olusturulur [107], [108]. Gabor Filtresi [110]
ya da Yerel Ikili Oriintii Operatorii [111] gibi teknikler, yiiz 6zelliklerini tespit ederek
ozellik vektorii olusturmak i¢in kullanilan yontemlerden bazilaridir.

Son agamada yiiz ifadelerini tanimlamak i¢in bir 6nceki adimda elde edilen yiiz
ifadelerine ait Ozellik vektorleri kullanilir. Bu 6zellik vektorleri ile yiiz ifadeleri
arasinda benzerlikler sayesinde bir siniflandirma islemi gergeklestirilir. Siniflandirma
yontemleri olarak Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Sakli Markov Modeli (HMM)
gibi pek cok yontem kullanilabilir. Siniflandirma isleminde, 6nce etiketli verilerden
olusan bir egitim veri seti hazirlanmalidir. Egitim veri seti kullanilarak model egitimi
gerceklestikten sonra egitilen model, test veri setindeki yiiz ifadelerine gore belirli sinif
etiketleri ¢ercevesinde yiiz ifadelerini tahmin etmeye calisir [109].

Geleneksel yontemler yerine, giiniimiizde ¢ok biiylik veriler ile egitilmis yapay
sinir aglarina dayanan modern yontemler yer almistir. Yiiz ifadesi analizi i¢in en

yaygin kullanilan derin 6grenme yontemi, evirisimli sinir aglaridir. Derin 6grenme
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yontemlerinin avantaji, bliylik miktarda veriler ile egitilmesi sonucunda modelin
ogrenebilme yetenegidir. Derin 6grenme yontemlerinin dezavantaji, yeterli varyasyon

iceren verilerin, ¢cok biiyiik veri sayis1 gerektirmesidir.

2.9. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglari, insan beynindeki ndronlar1 ve sinirleri taklit eden, 6grenme,
hatirlama ve genellestirme yapma gibi yeteneklere sahip bir bilgi isleme sistemidir.
Yapay sinir aglari, 6grenme yeteneginin yaninda bilgiler arasinda iliski kurabilme ve
ezberleme 6zelliklerine de sahiptirler. Beynin 6grenme bigimini taklit eden sinir aglari,
girdi bilgisini derleme, derlenen bilgiden ¢ikarim yapma, 6grenmis oldugu ¢ikarimlari
saklama ve ¢ikarimlart biitiin veriler i¢in genelleme kabiliyetine sahip bir iglemci
olarak gosterilebilir [112]. Yapay sinir aglari, siniflandirma, 6riintii tanima ve tahmin
uygulamalar1 basta olmak tizere bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Biyolojik sinir hiicreleri, insan beyninin ¢aligmasin1 saglayan en temel
birimlerini barmdirir. Milyarlarca sinir hiicresinin birlesmesi ile biyolojik sinir aglari
olusmaktadir. Biyolojik sinir aglari, duyu organlari ile gelen bilgileri algilayabilme ve
gelen bilgiyi anlama mekanizmalarini kullanarak olay ve durumlar arasindaki iligkileri
ogrenebilme yeteneklerine sahiptir.

Biyolojik sinir hiicresi, li¢ katmandan olusmaktadir. Katmanlar; ¢evreden gelen
sinyalleri elektriksel sinyallere doniistiiren alici sinirler, beynin olusturdugu sinyalleri
uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirleri ve tepki sinirleri arasinda siirekli ileri geri
besleme ile uygun sinyalleri lireten merkezi sinir sisteminden olusmaktadir. Sinir
sisteminin temel elemanlar1 dendritler, aksonlar, hiicre gdvdesi ve sinapslardir.

Yapay sinir ag1, biyolojik sinir agina benzer sekilde, insan beyninin ¢alisma
prensibini Ornek alarak bilgiyi igler. Yapay sinir ag1 ile biyolojik sinir sistemi
arasindaki benzerlikler Tablo 1’de verilmistir. Yapay sinir aglari, birbiri ile dogrusal

veya dogrusal olmayan baglar ile olusturulan bir¢gok elemandan meydana gelir.
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Tablo 1: YSA ile biyolojik sinir hiicrelerinin benzesmesi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir aglarinin temelini olusturan kii¢lik birimlere, yapay sinir hiicresi

denir. Sekil 2.4’de gorildigli gibi girdiler, agirliklar, birlestirme

fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes ana bilesenden olugsmaktadir.

Toplama Aktivqsyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

X1 [T\r
@ > fz\ > | f0 | Ty

Girdiler Agirliklar |

Bayes
Degeri

Sekil 2.2: Yapay sinir hiicresi

Girdi verileri, cevreden gelen verileri sinir hiicresine getirir.

kendinden onceki sinirlerden veya dogrudan dig diinyadan sinir

Bu veriler,

agina giris

yapabilmektedir. Agirlik degerleri, yapay sinir hiicresinden alinan giris verilerine 6zgii

olarak dnem derecesi belirten katsayidir. Toplama fonksiyonu, girdi ve agirlik katsay1

verilerinin iglenmesinden sorumludur. Toplama fonksiyonu olarak ¢esitli fonksiyonlar

bulunmaktadir. En sik kullanilan, Agirlikli Toplam fonksiyonudur. Agirlikli Toplam

fonksiyonunda, her girdi degeri kendine 6zgii agirlik degeri ile ¢arpilarak hesaplama

yapilir. Her bir girdi verisi i¢in hesaplanan degerlerin toplami1 alinir (denklem (1)).

Toplam Fonksiyonu = ).Gi X Ai X ni

(1)

Denklemdeki, Gi girdileri, Ai sistemin agirliklarini, ve ni ise hiicreye gelen

toplam girdi sayisin1 gostermektedir.
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Aktivasyon fonksiyonu, toplam fonksiyonu sonucunda aktarilan veri karsisinda
iiretecegi ¢ikt1 verisini belirleyen fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunda da toplama
fonksiyonundaki gibi farkli formiiller kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, yapay sinir aginda en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu
aktivasyon fonksiyonu, dogrusal ve dogrusal olmayan durumlar arasinda denge
saglayan ve siirekli artan bir fonksiyondur. Hiicrenin ¢ikt1 degeri, O ile 1 araliginda
deger almaktadir.

Yapay sinir ag1 modelinin smiflandirma dogrulugunu degerlendirmek igin
karigiklik matrisi olusturulur. Bu matrisin satir ve siitun sayisi, sinif sayisina esittir.
Ornek olarak, iki smifi bulunan bir karmasiklik matrisi Sekil 2.5°de gosterilmistir.
Buna gore, siniflandirma yapan modelin tahminleri x ekseninde gosterilirken gercek
smif etiketleri y ekseninde gosterilir. TP, gercek sinifi pozitif olan ve sistemin tahmin
ettigi sinif degerinin de pozitif olmasi durumudur. TN, gercek sinif degerinin negatif
olmasi ve sistemin tahmin ettigi sinif degerin de negatif olmas1 durumudur. FN, ger¢ek
siif degerinin pozitif olmasi, sistemin tahmin ettigi sinif degerinin negatif olmasi
durumudur. FP, gercek smif degerinin negatif olmasi ve sistemin tahmin ettigi sinif
degerin pozitif olmas1 durumudur. Buna bagli olarak, TP ve TN sinif degerleri modelin
dogru tahminlerini gosterirken FN ve FP sinif degerleri modelin yanlis tahminlerini

gosterir.

Tahmin Edilen

Pozitif Negatif
Pozitif TP
Gergek FN
Negatif FP TN

Sekil 2.3: Karmagiklik matrisi

Karmagiklik matrisine bagli olarak modelin genel basarisi, dogru tahmin edilen

verilerin toplaminin, tahmin edilen tiim veri sayisina boliinmesi ile elde edilir

(denklem (2)) .

ACC = TP+TN

T TP+TN+FP+FN

)

Yapay sinir aglarinda, belirli problemleri ¢6zmeye yonelik cesitli algoritmalar

gelistirilmistir. Goriintii isleme uygulamalarinda kullanilan popiiler bir yontem olan
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evirisim sinir ag1 (CNN), girdi verisini kiigiik parcalara ayirarak, bu parcalar
birbirinden ayirt edebilen derin 6grenme algoritmasidir. Evirisim sinir ag1, dogal dil
isleme, goriintii isleme ve ses analizi gibi alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu
algoritmanin ¢aligsma prensibi Sekil 2.4 de gosterilmistir. Buna gore girig katmanindan
gelen veri, evirisim katmanma giderek 6zellik ¢ikarimi yapilmasini saglar. Evirisim
katmania gelen kare matris seklindeki verilerden 6zellik ¢ikarimlart dgrenilerek
pikseller arasindaki iliskiler kurulur. Birlestirilmis katmanlar, énemli 6zellikleri
koruyarak her goriintiiniin boyutunu kiigiiltiir. Dlizenlenen veriler, yapay sinir agina
girdi olarak verilir. Bu veriler modellenen yapay sinir agindaki gizli katmanlarda

islenerek ¢ikt1 verisini olusturur [113].

Evrigimli Katmanlar

Birlestirilmis Katmanlar
Girig Verisi

%

Sekil 2.4: CNN algoritmasi

Sirali verilerin tahmin edilebilme problemi, uzun kisa siireli bellek (LSTM)
algoritmasindan faydalanilarak gelistirilen yapay sinir aglari ile ¢ézlimlenebilir. Bu
sinir aglari, bir zaman serisindeki olaylar arasinda bilinmeyen gecikme siireleri
olabileceginden, zaman serisine dayali olarak verileri isleme, siniflandirma ve tahmin
yapmak i¢in uygun bir yontemdir. LSTM mimarisi, Sekil 2.5’de gosterildigi gibi,
tahmin verilerinin tekrar tekrar sinir agina geri verilmesi temeline dayanir. LSTM
mimarisi, tahmin verilerinin, beklenen tahmin veriler disina ¢ikilmasi durumunda
normal verilerin korunmasi i¢in gérmezden gelme katmaninda verileri diizenler.
LSTM sistemi, hafizasindaki dnemsiz verileri unutup yeni verileri hatirlamak i¢in
unutma ve hafiza katmanlarina sahiptir. En son, hafiza ve tahminlerin verilerini ayirt
edilebilmesi i¢in iglenen veriler, veri se¢imi katmanindan gecirilir. Bu katmanlar,
temelde yapay sinir ag1 modelleri ve aktivasyon fonksiyonu islemlerini igerir. Bu
algoritmanin c¢aligma prensibine gore sisteme giren yeni bilgiler, egitilmis modelden
gegerek veri tahmin olasiliklarini olusturur. Normalin digindaki tahminler, gormezden

gelme katmanindan gegerek tahmin olasiliklarindan ¢ikarilir. Elde edilen filtrelenmis
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olasiliklar, unutma ve hafiza katmaninda, bir kopyasi ¢ikarilarak mantiksal kapilama
islemi yapilir. Mantiksal kapilama islemi, verinin bir sonraki adima ne Olgilide
gececegini hesaplanmasi islemidir. Toplanmis olasiliklar, hafiza ve tahmin verilerini
icerdiginden bu bilgilerin ayirt edilebilmesi i¢in se¢im katmani kullanilarak tahmin
verileri elde edilir. Bu tahmin verileri tekrar sisteme verilerek, istenen tekrar sayisi

kadar dongii olusturularak tahmin yapilabilir [113].

e Se
Bl %
AT s Ol
‘ Topl 15 Ola
o33 (O tnume X rp
R % Haf =
) lit s Olasilikl
e Gel
) 78 = WX
P a
Olasiliklar
J % gitilr
e

Sekil 2.5: LSTM algoritmas1

Sirali verilerin tahmin edilebilmesi i¢in gelistirilen ve LSTM algoritmasinin
caligma prensibine benzeyen bir diger algoritma da gecitli tekrarlayan iinite (GRU)
algoritmasidir. Gegitli tekrarlayan iinite (GRU), siral1 veriler ile ardisik modellemede
uzun siireli iliskileri etkin bir sekilde koruyabilir. GRU, hiicreler aras1 bilgi akigini
kontrol etmek ve yonetmek i¢in gecit mekanizmalarini kullanir. Bu algoritma,
bulundugu dizinin dnceki boliimlerindeki bilgileri unutmadan biiyiik veri dizilerinden
iligkileri uyarlamali olarak yakalar [114]. Gegitleme kapilari, her adim da atilacak ve
saklanacak bilgilerin diizenlenmesinden sorumludur. GRU hiicresi Sekil 2.6'daki gibi

gosterilmistir.
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Clktt

Giincelleme
Yeni gizli katman

Gizli katman

Sifirama

Girdi

Sekil 2.6: GRU hiicre yapisi
GRU hiicresinde iki ge¢it mekanizmast mevcuttur. Bunlar, glincelleme
geciti ve sifirlama  gegitleridir. GRU algoritmasinda bulunan kapilar, LSTM
algoritmasindaki kapilar gibi gerekli bilgileri korurken, gereksiz bilgileri secerek
sistemden uzaklastirma prensibiyle calisir. Bu kapilar, 0 ve 1 arasinda degerler
iceren ve giris verileri ile gizli durum verilerinin carpilmasi ile elde edilen
vektorlerdir. Kapt vektorlerinde, 0 verinin 6nemsiz oldugunu ve sifirlanacagini

belirtirken 1 degeri ise verilerin onemli oldugu ve saklanacagini belirtir [114].

LSTM algoritmasinda, hafiza katmani, bir Onceki hiicre durumunun hangi
boliimlerinin  saklanacagini belirlerken, girdi kapis1 eklenecek yeni bellek alanint
belirler. Bu iki kapi birbirinden tamamen bagimsizdir. GRU, giincelleme gecidi,
onceki bellekten hangi verilerin kullanacagindan ve eklenecek yeni bellegi kontrol
etmekten sorumludur. Bunun anlami, GRU algoritmasinda hafizada saklanacak
verilerin ve hafizaya eklenecek yeni bilgilerin birbirinden bagimsiz olmadigi anlamina
gelir. GRU ve LSTM algoritmalar1 arasinda bulunan bir diger fark ise, LSTM
algoritmasinda, uzun siireli bellegin hiicre durumunda ve kisa siireli bellegi gizli
katmanda saklarken, GRU algoritmasinda, her ikisini de tek bir gizli katmanda
saklanmalidir. GRU algoritmasindaki iki kapt LSTM algoritmasinda bulunan ii¢

kapiya kiyasla, islem yiikiiniin daha az olmas1 ile daha hizli egitilmesini saglar [115].

2.9.1 Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi, bir problem iizerinde egitilmis modelin, ilgili ikinci bir
problem iizerinde calisabildigi bir siirecin bu problem i¢in kullanilmasidir. Derin
ogrenmede transfer 6grenimi yontemi, bir problemin yapay sinir ag1 modeli ile

¢cozlimiinden Once, bu probleme benzer bir problem modeli {lizerinden egitildigi bir

19



yontemdir. Egitilen modeldeki bir ya da daha fazla katman, sonradan olusturulan yeni

modele entegre edilerek kullanilabilir.

Bu yontemde istenen bilgileri 6gretmek icin kendi modellerimizi veya hazir
modellerden yararlanilabilir. Genellikle uygulamalarda ikinci yontem tercih edilir.
Derin 6grenme ve Artik Sinir Agina (ResNet) modeli iizerinden transfer 6grenimi
tabali, kaynak penetrasyonunun ugtan uca tahmini yapilmistir [116]. Bu ¢alismada, bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) tasarlanmasi sonucunda, siniflandirma basarisi %92,70 olarak
elde edilir. Egitim hizin1 ve smiflandirma bagarisin1 artirmak amaci ile ResNet agina
dayali bir transfer 6grenimi yakasimi gelistirilmistir. Bu yaklasim ile smiflandirma

basarisinin %96,35'e yiikseldigi ve egitim siirecinin hizlandig1 gorilmiistiir.
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3. METHOD

Calismanin amaci, deneyim 6rnekleme metodu tabanli toplanan goriintii, ses ve
fizyolojik sinyaller ile derin 6grenmeye dayali duygu tahmin etme sistemlerinin
olusturulmasidir. Bu kapsamda katilimcilardan toplanan anket verilerinden istatistiki
cikarimlar yapilirken, goriintii, ses ve c¢esitli fizyolojik sinyal verileri ile yapay sinir
ag1 modellerinden duygu tahminlemesi iizerinde ¢alismalar yapildi. Ayrica, eszamanl
toplanan goriintii ve ses verilerinin birlikte kullanilmasi ile stres tahminlerini

destekleyen bir sistem kuruldu.

3.1. Deneyim Ornekleme Metodu

Deneyim o6rnekleme metodu, giinde 7 bildirim olmak {izere sabah 10.00 ve
aksam 20.00 arasinda yar1 zaman tabanl yari rastgele olacak sekilde tasarlanmistir.
Giin i¢inde 6 defa, anlik anket doldurulmasi ve eszamanli olarak dijital saat (Empatica
E4) kaydi baslatilmasi i¢in katilimcilarin akilli telefonlarma bildirim goénderildi.
Dijital saat kaydi, her oturumda 15 dakika boyunca katilimcilarin elektrodermal
aktivite, kan basinci degisimi, cilt sicakligi ve 3 yonlii ivmedlger verilerini kayit altina
alir. Ayn1 zamanda, giinde 1 defa rastgele olarak yogun duygular hissettikleri anlarda

deneyim paylasimi i¢in bir kisisel goriintii ¢ekimi ve ses kaydi yapmalar1 hatirlatildi.

3.2. Veri Toplama Protokolii

Deneyim 6rnekleme metoduna dayanan ¢aligmamizda, fizyolojik sinyallerin ve
anket verilerinin eszamanli olarak toplanmasi planlanmistir. Dijital saat kaydi,
katilimcilarin elektrodermal aktivite, kan basinci degisimi, cilt sicakligt ve 3 yonlii
ivmedlger verilerini her kayit oturumu i¢in 15 er dakika siireyle kaydetmektedir.
Fizyolojik sinyaller ile eszamanl olarak anlik anket verileri mobil uygulama aracilig1
ile toplanmistir. Anlik anket sorulari, duygu durumunu en dogru bigimde yakalamak

icin kisa ve net 6 sorulardan olusturulmustur. Anlik anket haricinde, 10 maddelik
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Uluslararas1 Pozitif ve Negatif Etki Cizelgesinin Kisa Formu [117] ve 20 maddelik
Sweet Briar Universitesi Akademik Kaynak Merkezi’nden alinis genel stres testi [118]
verilerinin de toplanmasi saglanmigtir. Deneyler sirasinda katilimcilarim yogun
duygular hissettikleri anlarda, goriintii ve ses kaydi paylasimlarini sunulan mobil

uygulama araciligi ile paylasmalari istenilmistir.

Calisma kapsaminda 20 katilimer i¢in 7 giin siiresince 6 defa 15 dakikalik
oturumlar olacak sekilde 4 ayr1 fizyolojik sinyalin 210 saatlik kayidin ger¢eklenmesi
planlandi. Bu siiregte toplanan fizyolojik sinyaller ile eszamanli olarak kisa anlik
anketlerden de toplam 4.788 cevap elde edilmesi gerektigi hesaplanmistir. PANAS

Olgegi ve genel stres testi, birer defa cevaplanmasi gereken anketlerdir.

Calismada katilimcilardan  veri toplamak i¢in kullanilacak uygulama
gelistirilmeden Once birtakim diyagramlar ile sistem modelinin ortaya ¢ikarilmasi
planland1. Bu diyagramlar, mobil uygulamanin gelistirilmesinde analiz/¢coziimleme ve
tasarim stireclerinin belirlenmesinde 6nemli rol oynar. Bu sekilde gercek sistemin

resmi ¢izdiginden, sistem eksiklikleri ve 6zellikleri daha kolay anlasilir.

Sistemin genel isleyisinde, uygulamaya giren katilimcinin, mevcut bir hesabi
yoksa hesap olusturma ekranindan yeni bir hesap olusturduktan sonra sistem
katilmceryr giris sayfasina tekrar yonlendirir. Katilimcimin hesabi mevcut ancak
sifresini hatirlamiyor ise sifre yenileme ekranindan mail yoluyla sifre yenilendikten
sonra giris ekranina yonlendirilir. Uygulamaya basarili sekilde giris yaptiginda, ilk
karsilagilacak ekran katilimer bilgileri ekranidir. Katilimer bilgilendirme ekranindan,
profil, anlik anket, giiclii duygu ani, genel stres testi, PANAS 06l¢egi ve ayarlar
ekranlarina gecis yapabilir. Profil bilgilerinde, katilimcilara EK A da bulunan sorular
yoneltilir. Anlik anket, katilimcinin anlik duygu durumunu 6lgmek amaciyla
tasarlanmigtir. Bu ankette, EK B deki sorular katilimecilar tarafindan cevaplanmasi
beklenir. Genel stres testinde, giinliikk olaylar karsisinda katilimemin genel duygu
durumu 6l¢mek igin 20 soruluk bir anket kullanilir. Bu anket EK C deki sorulardan
olusur. Sistem, genel stres testi sonunda likert dlgekli sorularin cevaplarina karsilik
gelen puanlarin toplanmasinin ardindan katilimeilara geri bildirimde bulunur. Giiglii
duygu ani, katilimcilarin gii¢lii duygular hissettikleri anlarda goriintii ve ses kaydi

gorevlerini yerine getirmesi i¢in tasarlanmistir. Goriintii, katilimeinin anlik bulundugu
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duygu durumunu yansitan bir kisisel ¢ekim yapmasi; Ses kaydi, katilimcinin
bulundugu durumu sesli bir bi¢imde anlatmasi ile tamamlanir. PANAS 6l¢egi,
katilimcimin 5 pozitif ve 5 negatif duygu degerlendirmesi temeline dayanir. Bu dlgek,
EK D deki duygulardan olugur. Ayarlar ekranindan, oturum kapatma ve sifre yenileme
islemleri yapilabilir. Mobil uygulamanin genel isleyis bicimi, Sekil 3.2-A’da

gosterilmektedir.

Yeni Kayit Olustur
=/ Kimlik Dogrrulama _———

Profit Genell Stres Testi Aniik Anket Gl Duygu Ani PANAS Ayarlar ——

y i |

u
/\ Fotograf J/
Ekle Giincelle \J/

Ses Kaydi Oturum Kapat

Sekil 3.2: Mobil uygulamanin genel isleyis bigimi

3.3. Deneyim ornekleme uygulamasinin gelistirilmesi

Katilimeilarin anlik verilerini toplamak igin gelistirilen deneyim o6rnekleme
uygulamasi, react native ile ger¢eklenmistir. React Native, Facebook tarafindan agik
kaynakli bir mobil uygulama ortamidir. Bu ortamda, Android, iOS ve Web i¢in
uygulamalar gelistirilebilir [119]. React bilesenleri, mevcut yerel kodu sarmalayarak
katilimct araytiiz paradigmasi ve javaScript araciligi ile yerel API’larla etkilesime girer.
Bu baglamda, ekiplerin yerel uygulama gelistirmesine ve mevcut yerel ekiplerin daha
hizli ¢alismasini saglar [119].

Uygulamanin giris ekrant Sekil 3.3.1-A da gosterilmistir. Her bir katilimcinin
verilerisini diizenli takip edebilmek i¢in kullanici girisi olacak sekilde tasarim karari
alimmigtir. Katilimcinin heniiz bir hesab1 yoksa Sekil 3.3.1-B’deki ekrana giderek
hesap olusturabilir. Katilimer sisteme kayith fakat sifresini unuttu ise Sekil 3.3.1-

C’deki ekrana giderek sifre sifirlama iglemi gergeklestirebilir.
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Sekil 3.3.1: Deneyim drnekleme uygulamasina ait a) girisi ekran1 , b) kayit ekrani ve c¢) Sifre yenileme ekrani

Katilime, bagarilt bir sekilde sistemde giris yaptiginda, katilimci bilgi ekranina
yonlendirilir. Bu béliimde katilimer demografik bilgileri bulunmuyorsa oncelikle
kisisel bilgilerini kaydeder. Bu islemin ardindan, genel stres testi ve PANAS Olgegi
gorevlerinin tamamlanmasi istenir. Katilime1 bilgi ekrani, Sekil 3.3.2-A’da
gosterilmektedir.

Katilime1 meniiden profil, anlik anket, giiclii duygu ani, genel stres testi, PANAS
Olcegi ve ayarlar ekranlarina gecilebilir. Profil ekrani, katilimecinin demografik
bilgilerini icerir. Genel stres testi, glinliik olaylar karsisindaki katilimcinin stresi
Olemeye yonelik 20 soruluk bir testtir. Deneyim boliimii, katilimcinin anlik durum
degerlendirmesi amaciyla uygulanan kisa bir ankettir. Yogun duygu ani, katilimecinin
bulundugu duruma baglaminda bir kisisel goriintii ve bir ses kaydi gorevlerini yerine
getirmesiyle tamamlanir. PANAS 6lcegi, katilimeinin pozitif ve negatif duygularini
Olemeyi amaglayan 10 soruluk bir dlgektir. Ayarlar ekranindan sifre yenileme ve

oturum kapama iglemi yapilabilir. Menii Sekil 3.3.2-B’de gdsterilmektedir.
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Profil Bilgileriniz Mevcut Degil.
Liitfen Oncelikle Profil Bilgilerinizi
Giriniz. Devaminda Genel Stres Testi
ve PANAS Olgegini Tamamlayin.
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Sekil 3.3.2: Deneyim drnekleme uygulamasina ait a) Katilimei bilgi ekrani, b)Menti

Katilimeilarin ilk olarak yerine getirmesi gereken gorev, 11 demografik
sorulardan olugan profil bilgilerini doldurmasidir. Katilimci, demografik bilgilerini

kaydedebilir ve glincelleyebilir. Profil, Sekil 3.3.3-A’da gosterilmektedir.

Genel stres testi ekranindan, katilimcinin genel anlamda stres seviyesini 6lgmek
amaciyla Sweet Briar Koleji Akademik Kaynak Merkezinden alinan Stres Diizeyi
Testi uygulanir. Bu test de 4°li likert 6l¢egi kullanilmistir. Bu anket sonucunda,
verilen cevaplarin sayisal degerleri toplanarak stres puant hesaplanir. Eger toplam stres
puani, 20-30 arasindaysa hayatinizi canlandirmaya ihtiyaciniz var; 31-50 arasinda ise
stresle basa ¢ikma konusunda iyi durumdasiniz; 51-60 arasinda ise stres diizeyi
normalin lizerinde ve asir1 gergin olmanin sinirindasiniz; 61 ve iizerinde ise, kalp
hastaligina yakalanma ihtimaliniz yiiksek uyarilarini verir. Anket sonucu olarak elde
edilen toplam stres puanina gore katilimer bilgilendirilir. Genel stres testi, Sekil 3.3.3-

B’de gosterilmektedir.

Anlik anket ekrani, katilimcinin anlik durum degerlendirmesi yapmasi i¢in 6

sorudan olusan bir ankettir. Anlik anket, Sekil 3.3.3-C’de gosterilmektedir.

Katilimeilardan, bir defa kisa PANAS 06lcegini tamamlamasi istenir. Bu dlgek,
10 soruluk bir pozitif ve negatif etki ¢izelgesidir. PANAS 0lcegi, Sekil 3.3.3-D’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.3.3: Deneyim 6rnekleme uygulamasina ait a) Profil, b) Genel Stres Testi, ¢) Anlik Anket, d) PANAS
Olgegi

Katilimeilar giin i¢inde giiclii duygu durumu yasadiklar1 esnada, kisisel
goriintli ve ses kaydi gorevlerini tamamlamasi istenir. Bu goriintii, anlik moral durumu
cergevesine gore cekilmelidir. Bu gorev Sekil 3.3.4-A’da gosterilmektedir. GOriintii
gorevinden sonra “Sizi etkileyen olay neydi?”’ sorusuna sesli cevap verilmelidir. Ses

kaydi ekrani, Sekil 3.3.4-B’de gosterilmektedir.

457 @O 4 - o=

Sizi Etkileyen Durum Nedir?

<

Lo

Sekil 3.3.4: Deneyim 6rnekleme uygulamasina ait a) Goriintii, b) Ses Kaydi

3.4. Fiizyon Veri Seti

Calisma kapsaminda c¢oklu kaynaktan beslenen bir veri seti olustulmustur. Bu
veriler anket sorularinin cevaplama anlarinda anlik olarak mobil cihaz ve akilli saat
(Empatica E4) yardimi ile toplanmistir. Empatica E4, insan fizyolojisi iizerine

aragtirma yapan bilim insanlar1 ve hekimler i¢in tasarlanmis bir cihazdir. Fizyolojik
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sinyallerin ger¢ek zamanli takibi i¢in masaiistii uygulamasinin yant sira hem Android
hem de 108 isletim sistemini destekleyen mobil uygulamasi da bulunmaktadir [120].

Calisma kapsaminda toplanan veriler, Istanbul Kiiltiir Universitesi 2020.29
numarali etik kurul izni ile toplanmistir. Calismaya katilan 20 kisiden %35°I kadin,
%065°1 erkek, yas ortalamalar1 38,7 ve yas ortalamalarinin standart sapmasi 15.05
olarak tespit edilmistir. Katilimecilarin meslekleri incelendiginde, dort bilgisayar
miithendisi, iki aragtirma gorevlisi, iki hakim, iki avukat, iki doktor, iki arastirma
gorevlisi adayi, bir pazarlamaci, bir isletmeci, bir akademisyen, bir sekreter, bir mantar
iireticisi ve bir O0grenci calismaya katilmistir. Katilimcilarin c¢aligtiklart ortamlar
incelendiginde %60°1 6zel sektoriinde, %30’u kamu sektdrde caligmaktayken %10
ise caligmamaktaydi. Katilimcilarin aligkanliklari incelendiginde, %75°1 sigara
kullanmiyorken %25°1 sigara kullanmaktadir. Saglik durumlar1 gézlemlendiginde,
%20 hastalik durumlarini belirtirken, %80 saglikli oldugunu belirtmistir. Belirtilen
hastaliklar arastirildiginda, iki kisi egzama probleminden bahsederken, bir kisi kalp
problemi oldugundan ve bir kisi ise sadece hastalik durumunun mevcut oldugundan
bahsetmistir. Ayrica ¢aligmaya dahil olan 1 katilimc1 ¢alismay1 tamamlayamamistir bu
sebeple veri setinden c¢ikarilmistir.Bunlar 6rneklem setinden ¢ikarilmis ve analize
dahil edilmemistir.

Calismadaki 20 katilimeinin, 175 saatlik fizyolojik sinyal verisi toplanirken,
4.200 anlik anket sorularinin cevaplandigi goriilmiistiir. PANAS 6l¢egi ve genel stres
testi, tiim katilimcilar tarafindan birer defa tamamlanmistir. Fizyolojik sinyalin
yanisira katilimcilardan 111 adet goriintii ve 68 adet ses kaydi toplanmistir. Toplanan
gorlintli ve ses verileri, 7 kategoride (sinirli, tiksinme, korku, mutlu, lizgiin, sasirmas,
notr) etiketlenmistir. Toplanan goriintii verilerinden 6rnek bir kesit Sekil 3.4’'de

gosterilmistir.

Sekil 3.4: Deneyim 6rnekleme sirasinda toplanan goriintii verisi 6rnekleri
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3.5. Harici Veri Setleri

Katilimcilardan toplanan veriler haricinde birkag popiiler veri seti de ¢alisma
kapsamina dahil edilmistir. Ses analizinde, SAVEE veri tabant [121], Surrey
Universites’'ndeki dort yiiksek lisans 6grencisi tarafindan, TESSS veri seti [122],
Northwestern Universitesinde yapilan arastirma kapsaminda iki katilimci tarafindan
ve RAVDESS [123], 24 farkli katilimci tarafindan toplanan ses kayitlarindan
faydalanilmistir. Yiiz analizinde kullanilan Fer2013 [124] veri seti, 48x48 piksel gri
tonlamal1 yiiz ifadeleri ve Cohn-Kanade [125] veri seti, 640x480 piksel ¢oziiniirliikte
gri tonlamal1 yliz ifadeleri, yedi kategoride (kizgin, asagilama, tiksinme, korku, mutlu,
tizgiin, siirpriz) etiketlenmis veri setleridir. Fer2013 veri setinin 6rnek kesiti Sekil 3.5-

"'da, Cohn-Kanade veri setinin 6rnek veri kesiti Sekil 3.5-"'de gdsterilmistir.

2| A | g ¥

Sekil 3.5-A: Fer2013 veri setinden drnek veri kesiti

alalalalalels

Sekil 3.5-B: Cohn-Kanade veri setinden 6rnek veri kesiti

Son olarak, sentezlenen yiiz ifadelerinden olusan veri setinde, 5.098 adet sinirli,
723 adet tiksinme, 5.200 adet korkmus, 9.118 adet mutlu, 6.203 {izgiin, 4.261 adet
sasirmis ve 6.307 adet notr veri olmak iizere toplamda 36.910 adet yiiz ifadeleri
bulunmaktadir. Sentezlenen ses kaydi veri setinde ise 655 adet sinirli, 650 adet
tiksinme, 655 adet korkmus, 655 adet mutlu, 684 iizgiin, 650 adet sasirmis ve 618 adet

ndtr veri olmak tlizere toplamda 4.567 adet ses kaydi bulunmaktadir.

3.6. Veri Seti On Isleme

Toplanan yiiz gorselleri, 1152x2048 piksel ¢oziiniirliikte olup RGB renklerde
kodlanmigtir. RGB renkli goriintiiler, veri isleme kolayli§i amaciyla gri

renklendirmeye (gray scale) doniistiiriilmiistir. Gorilintli ¢oziintirliikleri, ¢alismaya
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kapsamindaki en kiiciik gorlintii ¢oziinilirliigline indirgenerek ¢oziiniirliikleri
esitlenmistir.

Ses sinyallerinin 6n islem adimlari, iki farkli ydntem kullanilarak
gerceklestirilmistir. Birinci yontemde sinyaller, ikili skaladaki (binary scale) giic
spektrumlart ¢ikarilirken, ikinci yontemde ise sinyallerin mel spektrumlari elde
edilmisgtir.

Toplanan fizyolojik sinyaller ise farkli ornekleme frekanslarinda olmasi
nedeniyle asagi Ornekleme (downsampling) metotu kullanilarak Ornek sayilari
esitlenmistir. Asag1 6rnekleme metodu, yliksek frekansli bir sinyali, diisiik frekansh
sinyale indirgeme islemidir. Fizyolojik veriler, 4 Hz, 32 Hz. ve 64 Hz frekanslara sahip
sinyaller. 4 Hz frekansmna indirgemistir. Ornekleme sayilar1 esitlenen sinyaller,

polinom 6zellik doniisiimii ile ikinci dereceden 6zellik doniigsiimiine tabi tutulmustur.

3.7. Onerilen Cok Kaynakh Fiizyon Veri Tabanl Derin Ogrenme Modeli
(DEEP-FUS)

[k bakista, birden ¢ok veri kiimesini veri diizeyinde birlestirmek en iyi sonucu
vermesi gerektigi diisiiniilebilir. Fakat pratikte, altta yatan fenomenin karmasik ve
bilinmeyen dogasi, ¢esitli faktorler ve spesifik arastirma sorularinin olusu, veri
kiimelerini daha yiiksek bir soyutlama diizeyinde ve belirli basitlestirme ve azaltma
adimlarindan sonra birlestirmeyi uygun kilar. Cok disiplinli bir yaklagim olan bu
yontem, kaynak verilerinin performansini artirmak veya veri siniflandirmasindaki
belirsizligi azaltmak amaciyla birbiriyle iliskili bilgilerin birden fazla modaliteden
cikarilmasi ve entegrasyonu i¢in ¢ok modlu bilgi flizyonu kullanilabilir. Biz flizyon
veri tabani olustururken bir veya daha fazla modalitenin bir digerini kisitlamak i¢in
kullanildig1, ardisik isleme modalitelerini kullanmay tercih ettik. Bu yaklasim ile
gorsel verileri, ses sinyallerinden 6nce islenecek sekilde grupladik ve buna bagli olarak
ses sinyallerini islememizde destek saglayacak ikinci veri grubunu olusturduk. Anket
tabanli veriler ise gerceklestirilen iglemlerin ardindan dogrulama ve kiyaslamalarda
kullanilmak {izere {igiincii veri grubunu olusturur. Boylelikle verilerin birbiri ile
etkilesime girmesine imkan saglayacak gercek bir flizyon ¢aligmasi belirlendi.

Bu ¢alisma kapsaminda bir¢ok kaynaktan toplanan goriintii verileri, 6n isleme

asamasinda yeniden boyutlandirma, renklendirme ve temizlenme adimlari
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uygulanarak yapay sinir aglar ile olusturulan modele verilir. Goriintii verileri igin
egitilen model, ses sinyalleri i¢in yeniden egitilerek ses verilerinin duygu analizinde
kullanilmistir.

Cesitli sensorler araciligi ile farkli tiirlerde veriler toplanmigtir. Bu verilerden,
fizyolojik sinyaller ¢esitli zaman pencerelerin baglaminda incelenmistir. Birinci yapay
sinir ag1, swrali bir model olmak {izere normal dagilima sahip kernel
initializer (baglangi¢ agirliklar1) parametresiyle 14 girdi verisinin relu aktivasyon
fonksyonlu ve birbirinden farkli néron sayilarma sahip 3 gizli katmandan gecerek
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir ¢ikt1 verisi {iretir.

Ikinci yapay sinir ag1, birinci yapay sinir agindan farkli olarak sirasiz (nan
Sequential) bir yapiya sahiptir. Bu modelde, normal dagilima sahip kernel
initializer (baslangi¢ agirliklari) ile 14 girdi verisinin relu aktivasyon fonksyonlu ve
birbirinden farkli néron sayilarina sahip 4 gizli katmanin birlesmesi sonucunda
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir ¢ikt1 verisi elde eder.

Uciincii yapay sinir ag1, 14 girdi verisinin sirali bir bigimde 120 néronlu bir
LSTM algoritmasinda her bir tekrar sirasinda 0.2 unutma orani (recurent drop) ile
gecip, diizenleme katmaninin (Flatten) ardindan sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanarak bir ¢ikt1 verisi iretmesine dayanir.

Dordiincii yapay sinir ag1, sirasiz ¢alisan ¢ift yonli bir LSTM modelidir. Bu
model girdi katmaninin ardindan iki adet ¢ift yonlii LSTM katmanina dallanir. Bu
katmanlardan biri 20 digeri 60 norona sahiptir. iki ayr1 ¢ift yonlii LSTM katmanindan
gelen veriler birleserek sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegerek bir ¢ikti verisi
uiretir.

Besinci yapay sinir agi, ligiincii yapay sinir agina benzer sekilde sirali bir model
olup, 14 girdi verisinin 120 néronlu bir GRU algoritmasindan gegerek diizenleme
katmaninin (Flatten) ardindan sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir ¢ikti
verisi liretmesi ile sonuglanir.

Tiim modellerde, adam optimizasyon algoritmasi kullanilirken kategorik kros
entropi kayip fonksiyonu ve kategorik basart metrigi parametreleri kullanilmistir.
Fizyolojik veriler, karisik bir bicimde 150 parti boyutunda (batch_size) 45 iterasyon

(epoch) sayilar1 stres tahmini yapmaiglardir.
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Bu dort yapay sinir ag1 modeli iizerinden fizyolojik sinyallerin stres analizi
performanslar1 kiyaslanmistir. Sirali ve sirasiz iki farkli caligama prensibi ile
tasarlanan modellerde, LSTM ve GRU algoritmalarindan faydalanilmistir. Bu
modellerden optimum performansa sahip model mimarisi, Sekil 3.8.4 de
gosterilmistir. Bu sekle gore, fizyolojik veriler 6n islemden gecerek modelin giris
katmanina gelir. Model, 6 gizli katmandan olusur. Bu gizli katmanlar sirasiz bir sekilde
birbirine baglanir. Bu gizli katmanlardan gelen 4 girdi verisi, bir birlesim katmanindan

elde edilen verinin, ¢ikti1 katmanina verilerek tahmini verisini olusturur.
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Sekil 3.8.4: Onerilen fizyolojik sinyal tabanli model mimarisi

Fizyolojik sinyallerin ikili ve iicli kombinasyonlart lizerinden 50 katmanli
ResNet [126] agindan faydalanilarak transfer Ggreniminin ardindan fizyolojik
sinyaller i¢in Onerilen model iizerinden stres tahminleri gerceklestirildi. Gorsel ve
isitsel toplanan, fizyolojik veriler dogrudan algilanabilmesine ragmen, duygu
analizinde giiclii bir sekilde rol oynayip oynamadiklar: arastirilmak istenmistir. Bu
nedenle, goriintii ve ses sinyal veriler ile bir fiizyon ¢alismasi yapildi. Onerilen model,
CNN algoritmasi kullanilarak, kategorik ¢apraz entropi optimizasyonu ile kayip (loss)

degerlerinin hesaplanmasina dayanan bir yapay sinir ag1 modelidir.
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4. BULGULAR

Coklu sensorlerden gelen fizyolojik sinyaller ve mobil uygulamadan elde edilen
anket, goriintii ve ses verileri, duygusal tepkileri aragtirmak amaci ile incelenmistir.
Goriintii ve ses verileri, yedi duygu etiketiyle incelenirken, olumlu duygularin stressiz,
olumsuz duygularin da stresli durumlar1 yansittigi diisiiniiliir. Fizyolojik sinyaller ile
stres tahmini sirasinda, katilimcilarin anlik duygu ifadeleri, olumlu/olumsuz duygusal

ifadeler olarak diisiiniilerek stressiz/stresli olarak etiketlenmistir.

4.1. Istatistiki Bulgular

Katilimcilardan toplanan anlik anket verilerinde, olumsuz duygular (sinirli,
gergin, kizgin, endiseli, mutsuz, lizgiin) hissettikleri anlardaki yaptiklar: aktiviteler
incelenmistir. Katilimeilarin en olumsuz hissettikleri 3 aktivite incelendiginde, %43
calisma, %19 is ve %19 sohbet aktiviteleri tespit edilmistir. Sekil 4.1°de, yapilan

aktiviteye bagl olumsuz duygu oranlar1 gosterilmistir.

Miizik dinl  Temizlik yapmak

lar ile
3% 3% sohbet etmek
19%

Yemek/igmek
9%

Sosyal medya
etkilesimi
4%

Calismak
62%

Sekil 4.1: Yapilan aktiviteye bagli olumsuz duygu oranlari

Genel stres testi cevaplari, spearman korelasyonu ile incelenmistir. Bu

cevaplarin korelasyon degerleri, %71 ve iistiinde bir deger ise degiskenler arasinda
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yiikksek diizeyde dogrusal bir iliski oldugunu sdyleyebiliriz. Bu baglamda
katilmecilarin en sik yaptiklari aliskanlik, trafik de kirmizi 151k yanmak tizere iken
araba ile ge¢cmeye calismak oldugu %75 korelasyon degeriyle tespit edildi. Ikinci
olarak katilimcilarin siklikla yaptiklar1 aliskanlik, hizli konusma ve sohbeti
hizlandirma egilimleri, %73 korelasyon degeriyle tespit edildi. Ayni zamanda
katilmecilar, %74 korelasyon degeriyle “kendini gecinilmesi zor biri” olarak
tanimlamiglardir.

Viicut kitle indeksi, kilogram cinsinden agirligin, metre cinsinden boy
uzunlugunun karesine bdliinmesi ile elde edilir. Katilimcilarin  demografik
bilgilerinden elde edilen beden kitle indeksleri ile genel stres testi puanlar1 arasinda
%84 oraninda yiiksek bir korelasyon degeri yakalanmistir. Katilimcilarin uzun siire
strese maruz kalmasi, strese bagli yeme bozukluguna neden olabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu baglamda uzun siireli stres durumu, beden kitle indeksinde artis
ve buna bagli obezite hastaligina yol agabilecegi diistintilmektedir.

Kisa PANAS 6l¢egi, 5'li likert 6lgek kullanilarak 5 olumlu ve 5 olumsuz duygu
degerlendirmesi yapmay1 amaglar. Genel stres testi puanlari, 60 puan altinda ise stres
diizeyi normal, iistiinde ise yiiksek olarak degerlendirilmistir. Genel stres puani ile
PANAS ol¢eginde bulunan duygular arasinda bir korelasyon olup olmadig1 spearman
korelasyonu ile hesaplanmistir. PANAS 0lcegindeki davranislar ve genel stres
puanlar1 arasinda iliski olup olmadigini gosteren spearman korelasyon degerleri Tablo
2’de gosterilmistir. Bu tabloya gore sinirli olma durumu, dikkatli olma durumu,
diismanlik duygusu ve mutsuzluk duygusunun stres ile yiiksek oranda iligkili oldugu
goriilmiistiir. Stres, kisa vade de odaklanma konusunda fayda saglasa da, uzun vade
de, sinirlilik, mutsuzluk ve diismanlik gibi olumsuz duygularin, insanlar {izerinde

psikotik rahatsizliklara neden olabilir.

Tablo 2: Genel stres puan1 ve PANAS 0dlcegi parametrelerinin korelasyon degerleri
Duygular Stres ile Korelasyon
(Spearman Korelasyon)

AKktiflik %66
Kararhhik %61
Dikkat %79
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ilham %18

Uyanmik %55
Korku %354
Sinir %71
Mutsuzluk %93
Diismanhk %85
Utang %45

4.2. Yiiz ifadesi Bulgular

Yiiz ifadesi goriintiileri, CNN modeli ile 7 duygu ifadesi tahmin edilmistir. Sekil
4.2.1 de, test verileri lizerinden gergeklestirilen duygu tahminlerinin 6rnek bir kesiti
gosterilmektedir. Buna gore, birinci katilimeinin yiiz ifadesi mutlu, ikinci katilimcinin

yiiz ifadesi nétr ve {igiincli katilimcinin yiiz ifadesi sinirli olarak tahmin edilmistir.

Sekil 4.2.1: Yiiz ifadesi goriintiileri ve duygu tahmini

Yiiz ifadelerinin duygu tahmini, %83 basar1 ile gerceklestirilmistir. Ayni
zamanda modelin karmagiklik matrisi Sekil 4.2.2'de gosterilmektedir. En iyi tahmin
edilen veriler, mutlu etiketine sahip veriler, en kotii tahmin edilen verileri ise tiksinmis
etiketlerine sahip verilerdir. Tahmin basarisi, veri setinde bulunan verilerin say1 ile
dogru orantilidir. Bu baglamda modele yeterli sayida veri saglanamamasi, modelin iyi

egitilmemesi ve buna bagli tahmin basarisinin diismesine neden olur.
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Karmasiklik Matrisi

Sinirli {220 7 74 17 76 4 19 600
Tiksinmis { 53 89 17 10 16 0 35 500
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Tahmin Etiketi

Sekil 4.2.2: Yiiz ifadesi goriintiilerinin duygu tahminleri gergeklestirmesi sonucunda

karmagiklik matrisi

4.3. Ses Bulgulan

Katilimcilardan toplanan ses veriler, goriintii verileriyle eszamanli olarak
toplanmakta olup, acik kaynakli ses verileri ile sentezlenmistir. Olusturulan yeni ses
verileri, 7 duygu ifadesi ile etiketlenmistir. Bu duygu ifadeleri sinirli, tiksinmis,
korkmus, mutlu, lizgiin, sasirmis ve notr etiketlerinden olugsmaktadir. Ses sinyallerinin
giic spektrumlart ve mel spektrumlar1 elde edilerek 2 farkli yontem ile duygu
tahminleri gergeklestirilmistir. Korku ve iiziintii etiketine sahip ses sinyalleri, Sekil
4.3.1°deki gibi gii¢ spektrumlar1 ve mel spektrumlarina birer 6rnek gosterilmistir. Ses
sinyalleri, 6fke, korku ve seving duygularini belirtirken daha yiiksek ve daha genis bir
perde araliginda, iiziintli ve yorgunluk gibi duygular belirtirken daha yavas ve daha

diistik perdeli sinyaller tiretildigi goriilmiistiir.

Korku ses verisi igin dalga alani Korku duygusu ses spektrogrami

H

Uzgin ses verisi igin dalga alani

Uzgan duygu verisi igin spektrogrami

Sekil 4.3.1: Korku ve {izgiin durumlarda kaydilen 6rnek ses veri kesiti

Ses sinyallerinden elde edilen gii¢ spektrum goriintiilerini, goriintii verileriyle

egitilen CNN modeli iizerinden tekrar egitilmesi sonucunda duygu tahminlerindeki
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ortalama basar1 %66 olarak tespit edildi. Gii¢ spektrum goriintiilerinden elde edilen
duygu tahminlerinin karmasiklik matrisi Sekil 4.3.2 de deki gibi gosterilmektedir. Bu
grafige gore, x eksenindeki veriler modelin duygu tahminlerini gdsterirken y

eksenindeki verileri ise dogru duygu etiketlerini gosterir.

sinirti JRRPE] 8 13 9 15 PY) 2 160

140
Tiksinmis
120

Karkmus
100

Mutl
utiv L a0
Uzgun L 60
40
Sasirmis
20
Nétr
T —0
& & 5 N & S 5
& & & ¢ &
oF & 5 W S N
«i“'\ & ¥ @

Sekil 4.3.2: Ses sinyallerinden gii¢ spektrumlar elde edilerek duygu tahminleri

gergeklestirmesi sonucunda karmasiklik matrisi

Mel spektrum gortintiileri, goriintii verilerinin egitildigi model ilizerinden tekrar
egitilmesi sonucunda ortalama %74 oraninda dogru tahmin edilmistir. Bu modelin
karmagiklik matrisi, Sekil 4.3.3 de gosterilmistir. Bu sekle gore, x eksenindeki veriler
modelin duygu tahminlerini gosterirken y eksenindeki verileri ise dogru duygu
etiketlerini gosterir. En basarili duygu tahmini, sinirli etiketine sahip ses kayitlari, en

basarisiz duygu tahmini ise sasirmis etiketine sahip ses kayitlaridir.

Sinirl 2 8 8 0 4 0
inirk 160
Tiksinmis 15 3 - 2 6 1 140
120
Karkmus 16 2 129 13 4 n 0
100
Mutlu 30 6 9 140 5 27 3
80
Uzgun 19 10 12 17 17 5 L 60
Sasirmis 13 3 21 17 4 0 40
20
Notr 1 6 8 9 6 4
T T —L0
& g $ & & & &
& & & & ¢ & F
¥ @ P

Sekil 4.3.3: Ses sinyallerinden mel spektrumlari elde edilerek duygu tahminleri

gergeklestirmesi sonucunda karmasiklik matrisi
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Sonu¢ olarak, ses sinyalinden duygu analizi sirasinda mel spektrum
gorilintiilerinin giic spektrum goriintiilerinden daha basarili sonuglar verdigi tespit

edilmisgtir.

4.4. Fizyolojik Sinyal Bulgular

Katilimcilarin, strese karsi verdikleri tepkileri aragtirmak igin sempatik sinir
sistemini etkileyen birtakim fizyolojik sinyaller incelendi. Katilimcilarin fizyolojik
sinyalleri, stressiz ve stresli olmak iizere iki kategoride incelenmistir. Sekil 4.4.1°de
fizyolojik sinyallerin stres dagilimlar1 gosterilmistir. Bu sekle gore, katilimeilardan
%65,9 stressiz, %34,1 stresli fizyolojik sinyaller toplanmistir. Incelenen fizyolojik
sinyaller, elektrodermal aktivite, kan basmci degisimi, cilt sicakligt ve 3 yonlil
ivmedlger sinyalleridir. Cihaz elektrotlarinin, kayit sirasinda viicut iizerindeki konumu

ve ¢evresel kosullar tarafindan etkilenebilecegine dikkat edilmelidir.

Stressiz

Stresli

Sekil 4.4.1: Fizyolojik sinyallerin stres oranlar1

Elektrodermal aktivite (EDA), 4 Hz sabit drnekleme oranina sahip olup bu ii¢
ana bilesenden vardir. Bu bilesenler, cilt iletkenlik seviyesi, fazik ve tonik bilesendir.
Cilt iletkenlik seviyesi, esik zaman damgasi olarak 0.05 pS civarinda ayarlidir.
Devamliligt olan elektriksel aktiviteler tonik parametreler olarak adlandirilir.
Devamliligr olmayan ve herhangi bir uyarana kars1 tepki olarak ¢ikan, kisa siiren
aktiviteler, fazik parametreler olarak adlandirilir. Bu bilesenler, uyarilma sirasindaki
fizyolojik tepkileri yansittig1 diisliniilmektedir. Sekil 4.4.2'de, stresli ve stressiz EDA
sinyallerine birer 6rnek gosterilmistir. Bu sekle gore, stresli sinyalin énemli fazik
aktivite ve diislik tonik faza sahipken, stressiz sinyalin diisiik fazik aktivite ve yiiksek

tonik faz 6zelliklerine sahip oldugunu sdyleyebiliriz.
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Her Kategoriden Bir Sinyal

Genlik
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Sekil 4.4.2: Stresli ve stressiz duygu durumlarina ait EDA sinyalleri

Cilt sicakligi, 4 Hz sabit 6rnekleme oranina sahiptir. Bu veriler, santigrat (°C)
cinsinden gosterilir. Sekil 4.4.3'de stresli ve stressiz durumlardaki cilt sicakligi
sinyallerine birer 6rnek gosterilmistir. Bu sekle gore, stresli durumlar karsisinda,
stressiz durumlara oranla daha degisken cilt sicakligi verileri gozlemlendi. Bu

baglamda gozlenen veriler, stresin insan fizyolojisinde cilt sicakligini arttirdigt

yoniindedir.

Her Kategoriden Bir Sinyal

Genlik

35,66

04
Zaman

Sekil 4.4.3: Stresli ve stressiz duygu durumlarina ait cilt sicaklig1 sinyalleri

BVP sinyali, 64 Hz sabit 6rnekleme oranima sahiptir. PPG sensoriinden elde
edilen kan basinct degisimleri Sekil 4.4.4'de gosterilmektedir. Bu sekle gore, kan
basinci verileri, stresli durumlarda stressiz durumlara oranla daha yiiksek frekansl ve

daha yiiksek genlikte oldugu gézlemlenmistir.

Her Kategoriden Bir Sinyal

stresli

\/\ N W [k A N ‘ [\ f
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0 2 s 6 8 10 2 1
Zaman

Genlik

Sekil 4.4.4: Stresli ve stressiz duygu durumlarina ait BVP sinyalleri
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ACC sinyali, 64 Hz sabit ornekleme oranina sahiptir. Bu sinyal, li¢ uzaysal
boyutun her birine uygulanan siirekli yer¢ekimi kuvvetini 6l¢en 3 eksenli bir veri
tiiriidiir. Stressiz olarak tanimlanan bir durumdaki 6rnek bir ivmedlger sinyali, Sekil
4.4.5°deki gibi gosterilmistir. Stresli olarak tanimlanan bir durumdaki 6rnek bir

ivmedlcer sinyali, Sekil 4.4.6’daki gibi gosterilmistir.
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Sekil 4.4.5: Stressiz bir durumdaki ACC sinyali ~ Sekil 4.4.6: Stresli bir durumdaki ACC sinyali

Son olarak, calismada kullanilan tiim veriler, flizyon veri taban1 [128] olarak bu
alanda yapilan ¢aligmalara katkida bulunmak amaciyla herkese acik bir platformdan

paylastlmistir.

Calisma kapsaminda toplanan tiim fizyolojik sinyaller, 15 saniye, 30 saniye ve
60 saniyelik sinyaller olacak sekilde zaman pencerelerine ayrildi. Bu zaman
pencereleri baglaminda dort yapay sinir ag1 modelinin stres tespiti bagarimlart ve kayip
degerleri Tablo 3 de kiyaslanmistir. En iyi performans, en yiiksek basari1 ve en diisiik

kay1p oranlart ile elde edilir.

Tablo 3: Yapay sinir ag1 modellerinin performanslari

Zaman 15 saniyelik zaman 30 saniyelik zaman 60 saniyelik zaman
pencerelleri pencereleri pencereleri pencereleri
Modeller Basarim Kayip Basarim Kayip Basarim  Kayip
Sirali DNN %88 0.27 %92 0.19 %091 0.20
Sirasiz DNN %091 0.23 %94 0.15 %093 0.18
Sirali LSTM %73 0.49 %84 0.35 %87 0.28
Sirasiz Cift %84 0.36 %88 0.28 %86 0.32
Yonlii LSTM

Sirali GRU %86 0.33 %91 0.21 %92 0.18
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Tablo 3 de, cesitli veri pencereleri baglaminda olusturulan modeller
kiyaslanmistir. Bu tabloya gore, tiim veri pencereleri i¢in optimum sonuglar, Sirasiz
(non sequential) DNN modeli ile elde edilmistir. Bu model, paralel ¢aligma prensibi
sayesinde diger modellere gore daha iyi tahminler yapmigtir. Optimum modelin zaman
pencereleri baglaminda incelenmesi sonucunda, 15 saniyelik veya 60 saniyelik veri
pencerelerin yerine 30 saniyelik zaman pencerelerinin optimum siire oldugu tespit
edilmigtir. En basarili tahmin sonuglarin1 elde eden sirasiz DNN modelinin 30

saniyelik zaman pencereleri baglaminda, basar1 ve kayip grafikleri Sekil 4.4.7 de

verildi.
Model Basansi Model Kaybi
10 I I 061 — Egitim
/7_/_. — - Test
081 0.5 \
e \
- 06 a
5 5 \
3 0.4 03 \
N
\
0.2 0.2 \
—— Egitim -
~——
0.0 Test 0.1
P o 2 %0 P 0 10 20 30 a0
itereasyon tarasyon

Sekil 4.4.7: Optimum modelin en bagarili zaman penceresi baglaminda basar1 ve kayip grafikleri

Tablo 4: Fizyolojik sinyallerin {i¢lii kombinasyon performanslari

Fizyolojik Sinyaller Basarim
EDA, BVP, TEMP %068
BVP, TEMP, ivmedlger %63
EDA, TEMP, Ivmeélcer %66
EDA, BVP, Ivmeolcer %67

Fizyolojik sinyallerin ¢esitli kombinasyonlar1 lizerinden stres tahmini yapmak
icin transfer 6grenimi tekniginden yararlanilmistir. Optimum model ve optimum
zaman penceresi lizerinden ¢esitli fizyolojik sinyal kombinasyonlar1 olusturularak bu
teknik uygulanmistir. Bu baglamda, fizyolojik sinyallerin {i¢lii kombinasyon
performanslari, Tablo 4 de incelenmistir. Buna gore, en iyi iki bagarili fizyolojik sinyal

kombinasyonlar1 incelendiginde, EDA sinyalinin ortak oldugu tespit edildi. Ayrica
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ivmedlcer sinyali kullanilan fizyolojik sinyal kombinasyonlarinda, model basarilarinin

diisiik oldugu goriildii.
Tablo 5: Fizyolojik sinyallerin ikili kombinasyon performanslari
Fizyolojk Sinyaller Basarim
EDA, BVP %70
BVP, TEMP %69
EDA, TEMP %70
TEMP, ivmedlger %65
EDA, fvmeélcer %67
BVP, Ivmeélcer %70

Fizyolojik sinyallerin ikili kombinasyon performanslari, Tablo 5 de
incelenmistir. Buna gore, yliksek basarilara ulasan fizyolojik sinyal kombinasyonlari

incelendiginde, EDA sinyali goze ¢arpmaktadir.
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5. TARTISMA

Gegmiste yapilan deneyim drnekleme metoduna dayanan fizyolojik sinyallerin
tahmin edilmesi ile ilgili ¢aligmalar incelenmistir. Anket verilerini toplamak i¢in kagit-
kalem, goriisme, cep telefonu gibi yontemlerin kullanildigi, fizyolojik sinyallerin
toplanmasi i¢in dijital saat, fMR cihazi, holter cihaz1 gibi cihazlarin kullanildigi
goriildli. Toplanan veri tiirler ise elektrodermal aktivite, kan basinci degisimi, cilt
sicakligi, ivmedlger, likert veya agik uclu soru yanitlari elde edilmistir. Yapilan
caligmalarda, zaman tabanli, hibrit ve rastgele olmak tizere ¢esitli uygulama metotlar1
kullanilmistir. Bu parametrelere gore, yaniltici olabilecegi diisiiniilen noktalara dikkat
edilerek en giivenli calisma modeli tasarlandu.

Gecmis caligmalarda kagit-kalem ile toplanan verilerin katilimeilar tarafindan
zamaninda doldurulmamasi, yaniltici verilere neden oldugu gézlemlenmistir. Bu
nedenle, veri toplama agsamasinda, veri giivenligi ve kolay uygulanabilirligi agisindan
cep telefonlar: kullanildi.

Calismanin zaman tabanli uygulama bigimi, katilimcilarin Ongorebilecek
zamanlarda toplanmasi, giinliik olagan akisini etkileyecegi diisiilmektedir. Bu nedenle
caligma kapsaminda toplanan veriler, hibrit bir yapida olacak sekilde toplanmaigtir.

Ozetle calismanin yontemi, elektrodermal aktivite, kan basing degisimi, cilt
sicakligl ve ivmedlger verilerinin toplanmast i¢in dijital cihaz kullanilirken goriintii,
ses ve anket verilerinin toplanmasi icin ise cep telefonu kullanilmistir. Calismanin
uygulama sekli, yar1 zaman tabanli yar1 rastgele olarak hibrit tabanl
gerceklestirilmistir. Fizyolojik sinyaller zaman tabanli, goriintii ve ses kaydi verileri
ise rastgele olarak toplanmistir. Bu c¢alismada, c¢oklu sensor verilerinden

faydalanilarak, ¢esitli veri tiplerinin toplanmasi ile fiizyon veri tabani olusturulmustur.
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6. SONUC

Bireyin fizyolojik ve psikolojik diizenini bozan her sey bir stres faktorii olabilir.
Stres faktorleri, genellikle bireyler {izerinde olumsuz davraniglar ile etkisini
gostermektedir. Stresin bireyler iizerinde yarattigi baski, kontrolsliz davranislara
neden olabilmektedir. Bu baglamda stres, bireyin sosyal iliskilerini de etkileyebilir.
Stres igyerinde, iletisim eksiklikleri nedeni ile is aksakliklarina neden olmaktadir.
Orgiitsel stres, kurumsal verimlili§in azalmasi, iiretimin diismesi, calisan ve
yoneticilerin is tatminsizligi yasamasina neden olan bir etkendir. Ayn1 zamanda
orgiitsel stresin en fazla meydana geldigi yerlerden bir digeri ise trafiktir. Trafikte
meydana gelen stres, sinirlilik hali gibi olumsuz duygulan tetikleyerek saldirgan
davraniglara neden olabilir. Stres faktorlerinin, birey lizerinde baski olusturmaya
devam etmesi, bireyin fizyolojisini de etkileyerek cesitli rahatsizliklara yol agabilir.

Bu rahatsizliklardan bazilari strese bagli yeme bozuklugu ve obezite hastaligidir.

Bu ¢alismanin amaci, deneyim 6rnekleme metodu ile toplanan verilerden duygu
analizi yapmaktir. Eszamanli toplanan goriintli ve ses sinyalleri ile olusturulan flizyon
sonucunda, en yliksek dogrulukla duygu tahminleri sirasiyla %83 ve %74 olarak tespit
edilmistir. Katilimeilarin, strese karsi verdikleri tepkileri aragtirmak i¢in sempatik sinir
sistemini etkileyen birtakim fizyolojik sinyaller incelendi. Katilimcilarin fizyolojik
verileri, stresli ve stressiz olmak {izere iki kategoride ayrilmistir. Elektrodermal
aktivite sinyalleri arastirilirken, stresli bir ruh halinde 6nemli fazik aktivite ve diisiik
tonik faz, stressiz bir ruh halinde iken diisiik fazik aktivite ve yliksek tonik faz
ozelliklerine sahip sinyaller gozlemlenmistir. Cilt sicaklig sinyalleri incelendiginde,
stresli bir ortam cergevesinde stressiz bir ortama oranla daha degigken cilt sicakligi
sinyalleri ile karsilasildi. Kan basinci sinyalleri agisindan, stresli durumlarin stressiz
durumlara oranla daha yiiksek frekansli ve daha yiliksek genlikte sinyaller oldugu

gbzlemlenmistir.
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Fizyolojik sinyaller, 15 saniye, 30 saniye ve 60 saniye olmak iizere ¢esitli zaman
pencerelerine boliinmiistiir. Tiim zaman pencerelerine bdliinen veriler igin dort farkl
yapay sinir ag1 modeli ile stres tespit ¢aligmasi yapildi. Optimum performansa sahip
model, sirasiz (non sequential) DNN modeli, 60 saniyelik fizyolojik sinyal zaman
pencerelerine gore en iyi stres analizini gerceklestirmistir. Optimum model basarisi ve
kay1p degeri sirastyla %94 ve 0.15 olarak tespit edilmistir. Optimum modele gore, 30
saniyelik verilerin, 15 saniyelik ve 60 saniyelik verilere oranla basari-kayip
sonuclarinin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ikili ve iiglii fizyolojik sinyal
kombinasyonlari, 60 saniyelik zaman pencereleri baz alinarak, gorsellestirilerek
ResNet transfer 6greniminin ardindan optimum model iizerinden stres tahminleri
degerlendirilmistir. Bu baglamda, tiglii kombinasyonlarda en iyi iki basarili fizyolojik
sinyal kombinasyonlar1 incelendiginde, EDA sinyalinin ortak olarak yer aldig: tespit
edildi. Ikili kombinasyonlarda ise en yiiksek basarilara ulasan fizyolojik sinyal
kombinasyonlarinin, EDA ve BVP sinyalleri oldugu goze carpmaktadir. Bu
kombinasyonlara gore, fizyolojik sinyallerden stres tespiti i¢in EDA ve BVP

sinyallerinin birlikte kullanim1 modellemeye pozitif etkisi olmustur.
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7. SINIRLAMALAR VE GELECEK CALISMA

Mevcut calismanin bazi smirlamalar1 bulunmaktadir. Bu sinirlamalardan
birincisi, katilimeilarin belli bir siire bu calisma i¢inde yer almalar1 ve birtakim
gorevleri yerine getirmeleri gerektiginden, katilimci bulma zorlugu yasanmistir. Bu
nedenle, calismaya katilmak istemeyen katilimeilar: ikna etmek i¢in ¢esitli tesvik edici
yontemlere bagvurulabilir. Ikinci bir sinirlama ise, veri giivenligi nedeni ile biyometrik
verilerin paylagimi yapilmamistir. Bu nedenle goriintii ve ses verilerinde yasanan veri
eksikligi, acik kaynakli veri setleri ile desteklenmistir. Ancak goriintii ve ses
verilerinden gergeklestirilen duygu tahminleri, deneyim Ornekleme metodunu
yeterince yansitmamaktadir. Son sinirlama, Covid-19 salgini nedeni ile hastalik
durumuna bagh olarak katilimcilarin ¢aligmaya katilma planlari iptali edildi. Bu
nedenle Covid-19 salgini sonrasi elverisli sartlar saglandig1 bir donemde daha ¢ok

sayida katilimct ile bu ¢aligsma tekrarlanabilir.
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10. EKLER

10.1. EK A. Profil Anketi

Adi
Cinsiyet
DogumTarihi
Kilo

Boy

Medeni Durum
Meslek

Calistig1 Sektor

Hastalik

10. Kullanilanl ilag

A S B AT R R o A

11. Sigara

10.2. EK B. Anlik Anket

Su anda nasil hissediyorsunuz?

Su anda ne yapiyorsunuz?

Su anda yaninizda kim var?

Su anda sizi rahatsiz eden bir durum var m1?

Su anda baska bir yerde olmak ister miydin?

AN A e

Bugiin bagka bir i yapabilecek enerjiyi kendinizde hissediyor musunuz?
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

10.3. EK C. Genel Stres Testi

Birgok farkl1 isi kisa zamana sigdirmaya ¢alistyor musunuz?
Is aksakliklar1 veya gecikmeler durumunda sabirsizlantyor musunuz?

Eglenme amacgli da olsa oynadigimiz oyunlarda hep kazanmak zorunda
hissediyor musunuz?

Trafikte kirmiz1 151k yanmak iizereyken arabanizla hemen ge¢meye calisiyor
musunuz?

Yaptiginiz bir iste yardima ihtiyaciniz olsa da sormaktan kag¢iniyor musunuz?

Stirekli olarak baskalarinin hayranligini kazanmak ve saygi duyulma ihtiyaci
hissediyor musunuz?

Baskalarinin islerini yapma bi¢imlerini siklikla elestiriyor musunuz?
Siklikla saate bakar misiniz?

Basarilariniz1 ve pozisyonunuzu yiikseltme konusunda asir1 hirs yaptiginiz
oluyor mu?

Zamanin size yetmedigi diisiincesine kapiliyor musunuz?

Bir anda birden ¢ok is yapma aligkanliginiz var midir?

Siklikla gergin veya sinirli hissediyor musunuz?

Hobilerinize ve kendinize vakit ayirmakta zorlaniyor musunuz?
Cabuk konusma veya sohbetleri hizlandirma egiliminiz var midir?
Kendinizi geginilmesi zor biri olarak kabul ediyor musunuz?

Arkadas veya akrabalariniz sizinle ge¢inmenin zor oldugunu sdylerler mi?

62



17. Birden fazla projede yer alma egiliminiz var midir?
18. Kendinize siklikla isinizi bitirme tarihleri koyuyor musunuz?

19. Dinlenmeye ayirdiginiz veya bos oturdugunuz vakitlerde kendinizi suglu
hissediyor musunuz?

20. Kendinize ¢ok fazla sorumluluk yiiklediginiz oluyor mu?

10.4. EK D. PANAS Olgegi

Aktiflik
Kararlilik
Dikkat
[Tham
Uyanik
Korku
Sinir

Mutsuzluk

X N kWD =

Diismanlik

[S—
e

Utang
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