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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENIMi ALGORITMALARI KULLANILARAK EEG
SINYALLERINDEN MATEMATIK OYUN PERFORMANS TAHMINi

Pinar KILIC

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Egitim Teknolojileri Anabilim Dal

Danisman: Prof. Dr. Muhammet DEMIRBILEK

II. Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Durmus KOC

Calismada matematik 6gretim programina yonelik tasarlanan dijital bir oyunun
oynanmas1 sirasinda elde edilen EEG (Elektroensefalografi) verilerinin
kullanilarak oyun performansinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Bu amag
dogrultusunda katilimcilara calisma kapsaminda gelistirilen egitsel dijital bir
matematik oyunu oynatilmis ve es zamanli olarak beyin sinyalleri kaydedilmistir.
Katilmcilar bilgisayar mihendisligi o6grencilerinden elverisli 6rnekleme
yontemiyle secilen 18-25 arasi gontlli erkek deneklerdir. Katilimcilardan elde
edilen veriler birlestirilmis, oyun puanlar1 hesaplanarak etiketlenmis ve veri 6n
isleme siirecine gecilmistir. Veri 6n isleme siirecinde eksik veriler ¢ikarilmis,
normalizasyon ve aykir1 degerler tespiti islemleri uygulanarak giriilti
azaltilmistir. Oznitelik secim siirecinde X? (ki-kare) fonksiyonu kullanilarak en iyi
ayirt edici oznitelikler belirlenmistir. Oyun performansini en iyi ayirt eden
Oznitelikler sirasiyla POW.FC5.Gamma, POW.AF3.Gamma, EEG.01,
POW.P8.Gamma ve POW.AF3.BetaH oldugu tespit edilmistir. Bu 6znitelikler
dikkat, gorsel islemleme ve uzamsal farkindalik gibi bilissel siire¢leri yansitmakta
olup oyun performansiyla dogrudan iliskilidir. Calismada oyun performansinin
tahminlenmesinde k-En Yakin Komsu (kNN), Destek Vektor Makineleri (SVM),
Rastgele Orman (RF), AdaBoost, Gradient Boosting, Sinir Aglar1 (NN) ve Stokastik
Gradyan Inisi (SGD) gibi cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.
Algoritmalarin performansi, AUC (Egri Altinda Kalan Alan) degeri ile 6l¢iilmis ve
Gradient Boosting algoritmas1 % 87.7 ile en yliksek dogruluga ulagsmistir. Elde
edilen bu bulgular sonucunda, EEG verilerinin en iyi ayirt edici 6znitelikleri tespit
edilmis, bu 6zniteliklerin oyuncularin bilissel stireglerini, dikkat seviyelerini ve
gorsel-motor becerilerini dogrudan yansittigl goériilmustiir. Boylece egitsel dijital
oyunlarda ogrencilerin performansini daha dogru ve giivenilir bir sekilde
degerlendirmeye yonelik yenilik¢i bir yontem sunulmus ve egitimde nérobilimsel
verilerin kullanimina 6nemli katkilar saglanmistir.
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

MATH GAME PERFORMANCE PREDICTION FROM EEG SIGNALS USING
MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Pinar KILIC

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Educational Technologies

Supervisor: Prof. Dr. Muhammet DEMIRBILEK

Co Supervisor: Asst. Prof. Dr. Durmus KOC

The study aimed to predict game performance by using EEG
(Electroencephalography) data obtained while playing a digital game designed
for the mathematics curriculum. For this purpose, an educational digital
mathematics game developed within the scope of the study was played to the
participants and their brain signals were recorded simultaneously. The
participants are male volunteers between 18 and 25, selected by convenient
sampling method from computer engineering students. The data obtained from
the participants were combined, game scores were calculated and labeled, and
the data pre-processing process began. During the data pre-processing process,
missing data were removed and noise was reduced by applying normalization
and outlier detection processes. In the feature selection process, the best
discriminant features were determined by using the X? (chi-square) function. The
features that best differentiate game performance are POW.FC5.Gamma,
POW.AF3.Gamma, EEG.01, POW.P8.Gamma and POW.AF3.BetaH, respectively.
These attributes reflect cognitive processes such as attention, visual processing
and spatial awareness and are directly related to game performance. In the study,
various machine learning algorithms such as k-Nearest Neighbors (kNN), Support
Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), AdaBoost, Gradient Boosting,
Neural Networks (NN) and Stochastic Gradient Descent (SGD) were used to
predict game performance. The performance of the algorithms was measured by
the AUC (Area Under the Curve) value and the Gradient Boosting algorithm
reached the highest accuracy with 87.7%. As a result of these findings, the best
distinguishing features of the EEG data were identified and it was observed that
these features directly reflected the cognitive processes, attention levels and
visual-motor skills of the players. Thus, an innovative method has been presented
to evaluate students' performance in educational digital games more accurately
and reliably, and significant contributions have been made to the use of
neuroscientific data in education.
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1. GiRiS

1.1. Problem Durumu

Guniumiuz egitim sistemlerinde, teknolojinin hizla ilerlemesi ve dijital araclarin
yayginlasmasi, 6grenme siireclerine yeni boyutlar kazandirmaktadir. Yapay zeka
(AI) ve mobil teknolojilerin egitim alanina entegrasyonu, 6grencilerin 6grenme
deneyimlerini zenginlestirirken, egitimcilerin de 6grencilerin performansini
daha objektif bir sekilde degerlendirmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle egitsel
dijital oyunlar, Z kusag1 6grencilerinin ilgisini ¢cekerken, bu oyunlarin 6grenme
tizerindeki etkilerinin dl¢iilmesi 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir

(Sahin, 2021).

EEG (Elektroensefalografi) cihazlarinin tasinabilir hale gelmesi, beyin
sinyallerinin egitim ortaminda gercek zamanl olarak izlenmesini ve bu
sinyallerin 0grenme siireglerine olan etkisinin arastirilmasini miimkiin
kilmaktadir (Singh ve Sood, 2018). Beynin belirli durumlar karsisinda yaydigi
elektriksel  sinyaller, 06grenci performansinin objektif bir sekilde
degerlendirilmesinde 6nemli bir veri kaynagi olusturmaktadir. Bu baglamda, EEG
verileri kullanilarak 6grenci performansinin tahmin edilmesi, geleneksel 6znel
degerlendirme yontemlerine alternatif olarak daha giivenilir ve bilimsel bir

yaklasim sunmaktadir.

Bu arastirma, matematik 6gretim programina yonelik gelistirilen egitsel dijital
bir oyun oynama sirasinda katilimcilardan elde edilen EEG verileriyle, makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak oyun performansinin tahmin edilmesini
amaglamaktadir. Bu yenilik¢i yaklasim, egitimde norobilimsel verilerin
kullanimini artirmayr ve o6grenci performansinin daha hassas bir sekilde
degerlendirilmesini saglamay1 hedeflemektedir. Ancak, mevcut literatiirde EEG
sinyalleri ve yapay zeka algoritmalariyla akademik performansin tahmin
edilmesine yonelik ¢alismalar sinirhdir. Bu durum, arastirmanin 6énemini ve

alanyazina katkisini daha da artirmaktadir.



1.2. Arastirmanin Amaci

Beynin nasil ¢alistig, sinir sistemi ile olan baglantisini nasil sagladig, organlara
komutlari nasil verdigi ve farkli durumlar karsisinda verdigi tepkiler gibi heniiz
tam olarak c¢oziimlenemeyen konular norobilim alanina duyulan ilgiyi
artirmaktadir. Bu durum beyin-bilgisayar araytzii (BBA) teriminin siklikla
karsimiza ¢ikmasina yol agmistir. Beyin-bilgisayar arayuzii (BBA), beyinden
alinan sinyallerin bir bilgisayar araciligiyla komut olarak islenmesini saglayan bir
iletisim kanalidir (Almali, 2023). Bu alandaki ilk arastirmalarda sadece,
kaslarinin higbir sekilde hareketini saglayamayan hastalar icin dis diinya ile
iletisim firsati saglayan beyin-bilgisayar araytizleri, makine 6gretimindeki son
gelismelerle birlikte tip disinda 6zellikle egitim alaninda da kullanilabilir hale

gelmistir (Torres vd., 2020).

BBA goriintiileme sistemlerinde en yaygin kullanilan veri toplama aygitlar1 EEG
cihazlaridir. EEG cihazlarinin ilk tiretimlerinin boyut olarak biiyiik olmasi ve
tasinmasinda yasanan giicliikler bu cihazlarin simif i¢i arastirmalardaki
kullaniminda sinirhiliklara sebep olmustur (Millan vd., 2010; Sawangjai vd., 2020;
Garcia-Monge vd., 2023) Guniimiizde ise bu cihazlar tasinabilir hale gelmistir.
Emotiv, NeuroSky, Nihon Kohden, OpenBCI, MindWave ve MUSE gibi bircok farkl
firma istenilen yere kolayca tasinabilen Tasinabilir EEG Teknolojisi (TEEGT) ile
EEG cihazlann gelistirmistir (Sawangjai vd. 2020). TEEGT'nin farkh
arastirmalarda kullaniminin yayginlasmasi ile birlikte egitim alanina nasil
transfer ve entegre edilecegi konusu, arastirmacilarin ve akademisyenlerin
ilgisini ¢ekmis ve veri toplama araci olarak TEEGT kullanilan aragtirmalarin
sayisinda siirekli artan bir degisim gozlemlenmistir (Benitez vd., 2016; Torres
vd., 2020; Raju vd., 2016) TEEGT nin egitim arastirmalarinda kullaniminin uygun
bir ara¢ oldugu arastirmacilar tarafindan belirtilmistir (Xu ve Zhong, 2018;
Sawangjai vd. 2020). Ancak egitim arastirmalarinda TEEGT ile ilgili
calismalardan elde edilen ampirik sonuglar1 daha iyi degerlendirmek igin

tecriibeli egitimcilere ihtiyac duyulmaktadir (Xu ve Zhong, 2018).



Egitsel dijital oyunlarin 6grenme, yaraticilik, dikkat ve motivasyon tizerindeki
olumlu etkileri bir¢cok ¢alismada saptanmistir. Arastirmacilarin iizerinde
durduklar1 diger bir soru dijital oyun oynanmasi sirasinda beyinde ne gibi
degisimlerin gozlemlendigidir (Sitzmann, 2011; Wouters ve Van Oostendorp
2013; Nolan ve Mcbride, 2014; Kocga, 2015; Boyle vd., 2016; Yildirim, 2016;
Sanchez-Mena ve Marti-Parre, 2017; Hussein vd., 2019; Saricam, 2019;
Varinlioglu vd., 2019; Yasar ve Alkan, 2019; Coleman ve Money, 2020; Ozkan,
2021; Savas vd., 2021; Gordillo vd., 2022; Yilmaz, 2022; Liu vd., 2022; Lopez-
Fernandez vd., 2023). Bu dogrultuda c¢alismada, 6grencilerin oyun oynama
siirecindeki beyin sinyalleri analiz edilerek, hangi sinyallerin oyun performansini
en iyi sekilde ongordiigini belirlemek ve bu sinyalleri kullanarak oyun
performansini tahmin etmek i¢cin en etkili makine 68renmesi algoritmalarini
tespit etmek hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda arastirmanin alt
problemleri sunlardir:

v Egitsel dijital matematik oyun performansinin belirlenmesinde en ytiksek
etkiye sahip beyin sinyalleri hangileridir?

v Egitsel dijital matematik oyun performansinin tahminlenmesinde
ogrenenlerin beyin sinyalleri etkili bir sekilde kullanilabilir mi?

v Egitsel dijital matematik oyun performansinin tahmin edilmesinde en

yuksek basariy1 gdsteren makine 6grenmesi algoritmalar: nelerdir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Bu arastirma, egitim alaninda EEG verilerinin kullanimi ile dijital oyun tabanh
o6grenme siireclerinin objektif olarak degerlendirilmesi konusunda literatiire
onemli bir katki sunmaktadir. Geleneksel performans degerlendirme yontemleri,
cogunlukla subjektif kararlara bagh kalmakta ve bu durum, degerlendirme
stireclerinin objektif bir sekilde ilerlemesini zorlastirmaktadir (Nolen-Hoeksema
ve Morrow, 1991; Sitzmann, 2011). EEG verilerinin bir degerlendirme yontemi
olarak kullanilmasi, beyin aktivitesini dogrudan 6lgmesi sebebiyle, 68rencilerin
bilissel ve duyussal durumlarini objektif bir sekilde degerlendirmesini

saglamaktadir (Zheng vd., 2015).



TEEGT’nin smif ici egitim arastirmalarinda kullanimi literatiirde giderek
yogunlasmakta ve bu teknolojinin sinif i¢i arastirmalarda sagladigl avantajlar
farkl arastirmacilar tarafindan vurgulanmaktadir (Xu & Zhong, 2018; Garcia-
Monge vd., 2023). Bununla birlikte, EEG verilerinin oyun performansini tahmin
etmede kullanilmasiyla ilgili calismalar halen sinirhh diizeydedir (Torres vd.,
2020). Literatiirde egitsel dijital oyunlarin da 6grenme siiregleri tizerindeki
pozitif etkileri kanitlanmistir (Sitzmann, 2011; Wouters ve Van Oostendorp,
2013). Ancak, oyun oynama esnasinda oyuncularin bilissel siireclerinde meydana
gelen degisimlerin daha iyi anlasilabilmesi igin nodrobilimsel verilerin
kullanilmasi1 daha faydali olacaktir (Kog, 2015; Sawangjai vd. 2020). Bu
arastirmada oyun sirasinda elde edilen EEG sinyallerinin, katilimcilarin bilissel
durumlar1 hakkinda anlik ve dogru bilgiler saglamasi, bu tiir biyometrik verilerin
egitimde kullanilabilirligine dair yenilik¢i bir bakis agis1 ortaya koymaktadir.
Egitsel dijital oyun performansinin noérobilimsel verilerle iliskilendirilmesi,
ogrencilerin 68renme siireclerine dair daha hassas ve o6zellestirilmis
degerlendirmelere olanak tanimakta; bdylece geleneksel anket ve 0z-

degerlendirme yontemlerinin 6tesine gegcmektedir.

Calisma ayrica, egitim teknolojisi alaninda gelistirilen oyunlarin, 68rencilerin
bilissel siirecleri tizerindeki etkisini derinlemesine incelemeye yonelik yontemler
sunarak ogretim tasarimi alanina katki saglamaktadir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, buiyiik veri kiimeleri tizerinde c¢alisarak, dijital oyunlarin
oynanmasli sirasinda toplanan EEG verilerinden anlaml sonuclar ¢ikarabilme
yetenegine sahiptir (Benitez vd. 2016; Singh ve Sood, 2018). Bu arastirma,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin egitsel oyunlar baglaminda nasil
uygulanabilecegine dair 6nemli veriler sunmaktadir. Calismada kullanilan 6zellik
cikarma ve makine 6grenmesi algoritmalari, farkli yas gruplar1 ve 6grenme
diizeylerine uyarlanabilir yontemler sundugundan, gelecek arastirmalar i¢in
onemli bir referans noktasi olusturmaktadir. Bu yonleriyle arastirma, EEG ve
diger biyometrik o6lciim tekniklerinin, egitim ortamlarinda kullanilmasinin
potansiyel yararlarina dair genis bir ¢erceve ¢izmekte ve literatiirde bu alanda

yapilan sinirli ¢alismalara yenilikgi bir yaklasim eklemektedir.



1.4. Ozgiin Deger

Bu calismanin 6zglin degeri, EEG verileri gibi objektif biyometrik dlciimlerin
kullanilarak egitimde dijital oyun performansinin tahmin edilmesinde yeni bir
yaklasim sunmasinda yatmaktadir. Bu c¢alismanin geleneksel degerlendirme
yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalardan farkli olan 6zelligi 6grenme
streclerinin, 6grencilerin bilissel tepkileri tizerinden dogrudan analiz edilmesine
olanak tanimasidir. Ozellikle, 6grencilerin oyun oynarken gosterdigi bilissel
durumlarin ve dikkat yogunlugunun norobilimsel veriler araciligiyla izlenmesi,
egitimde Kisisellestirilmis geri bildirim saglama ve 68renme stireclerini bireysel
gereksinimlere gore uyarlama imkani sunmaktadir. Bu baglamda, c¢alisma,
egitimde EEG verilerinin kullanilabilirligine dair 6nemli bir kanit sunarak dijital
oyun tabanli 6grenme arastirmalarina 6zgln bir katki saglamaktadir. Ayrica,
kullanilan makine O0grenmesi algoritmalarinin performanslarinin
karsilastirilmasi, EEG destekli 6grenme analizlerinde hangi modellerin daha

etkili oldugunu belirleyerek, ileride yapilacak ¢alismalara 1s1k tutacaktir.

1.5. Simirhiliklar

EEG cihazlarinin kurulumu i¢in elektrotlarin kafa tizerine dogru yerlestirilmesi
ve sinyallerin kesintisiz elde edilmesi gerekmektedir. Mampusti (2011) sag
uzunlugunun, kalinliginin ve yogunlugunun EEG sinyallerini ve EEG kurulum
suresini etkileyebilecegini ifade etmistir. Bu calismada da kadin katilimcilardan
sa¢ uzunlugu ve yogunlugu nedeniyle beyin sinyalleri elde edilememistir.

Katilimcilarin yalnizca erkeklerden olusmasi bu ¢alismanin sinirhiliklarindadir.

Calismada katillmcilarin matematik bilgilerinin birbirine benzer diizeyde
olmasinin saglanmasi amaciyla katihmcilarin 18 yas ilizerinde olmasi ve ayni
O0grenim programinda egitim gormesi saglanmistir. Farkli yas gruplarindaki
bireylerden veri toplanamamasi ¢alismanin sinirhliklari arasinda yer almaktadir.
Calismada tasinabilir EEG cihaz1 olarak Emotiv firmasinin trettigi 14 kanalli

Emotiv Epoch tercih edilmistir. Tasinabilir EEG cihazlarinin kanal sayisi



tasinabilir olmayan cihazlara gore daha azdir. Farkl ve daha fazla kanaldan beyin

sinyali toplanamamasi arastirmanin sinirliliklarindan biridir.

EEG tabanli duygu tanima gorevleri icin, cok kanalli EEG verilerinde giiriiltiiye
neden olabilecek ve duygu tanima sistemlerinin performansini disiirebilecek
pek ¢ok kanal sinyali bulunmaktadir (Zheng vd., 2015). Elektronik amplifikator,
glic hatti paraziti veya harici parazit yoluyla da gurilti gelebilmektedir
(Lievesley vd., 2011). Gurultiiye karsi yiiksek hassasiyete sahip bu cihazlar, veri
toplama surecinde olusabilecek goriiltili veri nedeniyle sinyal kalitesini
bozabilmektedir. Gorultilu veri elde etme olasiliginin yiiksek olmasi bu
calismanin sinirhliklarindan biridir. Calismada bu siirlilik, gortltili veriler
iceren sinyallerin temizlenerek dilizenlenmesi ile ortadan kaldirilmaya

calisilmistur.

Elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi dikkat dagitici, zaman alic1 ve rahatsiz
edici olabilir. Bu siire¢ uzadik¢a, stirekli olarak iyi bir sinyal kalitesi
saglanamayabilir (Debener ve Bleichner, 2019). Rahatsizlik hissi, katilimcinin
duygularim etkileyebilir ve bu durum sistematik hata olusturabilir. Frontal
korteks tizerindeki asimetrik aktivitenin, duygular ve motivasyonla iliskili olmasi
bu etkinin bir kanit1 olarak ifade edilebilir ( Harmon-Jones, 2003 ). Calismada
EEG cihazinin yerlestirilmesi siiresi arastirmanin siirhliklarindan biridir. Bu
sinirliligin arastirma verilerini etkileme durumlarinin ortaya konulmasi ve
gorultili verilerin kapsam dis1 birakilmasi amaciyla ¢alismada katilimcilara bu
durum ile ilgili rahatsiz olma durumlar1 sorulmustur. Katilimcilarin biiytik
cogunlugu Emotiv Epoch tasinabilir EEG cihazinin kullaniminin rahat oldugunu

ve duygularini etkilemedigini belirtmislerdir.

1.6. Varsayimlar

EEG cihazinin, katilimcilarin beyin aktivitelerini dogru bir sekilde kaydettigi ve

bu sinyallerin, katilimcilarin bilissel ve duygusal durumlarini yansitacak kadar

glivenilir oldugu varsayilmaktadir.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0747563217307173#bib23

Katilimcilarin, egitsel dijital oyunu oynarken yeterli motivasyon ve odaklanma
gosterdikleri varsayilmaktadir. Katilimcilarin, oyunu ciddiye aldiklar1 ve oyun
sirasinda beyin aktivitelerini etkileyebilecek dis faktorlerden (rahatsizlik, dikkat
daginikligi vb.) etkilenmedikleri kabul edilmektedir.

Calismada elde edilen bulgularin, benzer demografik 6zelliklere sahip 6grenci

gruplarina genellenebilir oldugu varsayilmaktadir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI CALISMALAR

2.1. Oyun

Turk Dil Kurumu (TDK)’na gore oyun; kabiliyet ve zeka gelistirici, amagl kurallar
olan, hos vakit gecirmeye yarayan, eglenceye dayanan her tiirlii yarisma olarak
tanimlanmaktadir (TDK, 2023). Oyun; insan ve kiiltiirden dnce ortaya ¢ikmis,
kurallara gore kurgulanmis, oOngorilemeyen, herhangi bir yikimlilik
icermeyen, siire ve yer sinirlamalar1 olan, etkilesimli, oynayanlar1 cezbeden,
bazen Olgilebilir bir sonucu olan, toplumun ruhsal ve maddesel 6zellikleri
arasindaki dengeyi saglayan goniillii bir faaliyettir (Salen, 2003; Huizinga, 2015).
insanlar eglenmek, hosca vakit gecirmek ve mutlu olmak i¢in oyun oynayabilirler.
Eglence, insan uygarligindan itibaren baslayan bir olgudur ve bu olgu
canlandirilmak istendiginde akla ilk gelen hep oyun olmustur (Yengin, 2012).
Akin (2008), oyuna bilissel agidan bakmaktadir ve oyunu; duyu organlarinda,
sinir ve kaslarda, zihinsel seviyede olusan, bazen de fiziksel deneyimlerle

tekrarlanan, insanlari mutlu eden bir aktivite olarak tanimlamaktadir.

insan sosyal bir canli olup ¢ocuklarin, genclerin ve yaslilarin oyun oynama nedeni
sosyal etkilesim ihtiyacindan kaynaklanmaktir (Sherry vd. 2003). Tugrul'a
(2014) gore oyun insanlarin cevreden ve birbirlerinden yararlanma firsatidir.
Insanlar; oyun icerisinde konusarak, hareket ederek, yazarak, gozlem yaparak,
duygusal tavirlar sergileyerek oyuna katilmakta ve oyun oynayan bireyler
cevreden etkilenerek birbirlerine benzer davramislar sergilemektedir. Bu
baglamda oyun; bireylerin sosyal ¢evreden gozlem yaparak bilgi, beceri, duygu,
iletisim gibi zihinsel ve fiziksel bircok seyi 6grenmelerine imkan saglayabilen bir

eglence aracidir.
2.1.1. Oyun 6grenme iliskisi
Oyun; sadece bir Kkisi tarafindan oynanabiliyorsa tek oyunculu, birden fazla kisi

ile oynanabiliyorsa ¢ok oyunculu oyun olarak adlandirilmaktadir. Birden fazla

oyuncunun oynadigl oyunlarda bir topluluk bulunmaktadir ve kisi bu oyunla



birlikte o topluluga da girmis olmaktadir. Zamanla kisi o toplulugun tiyesi haline
gelmekte ve toplulugun adiyla anilmaya baslamaktadir (Naidoo, 2020). Aidiyet
duygusunu ortaya ¢ikaran bu faktor, oyuna devamliligi ve baghhgi saglamaktadir
(Bergstrom, 2022). Bir gruba dahil olma, ¢evresellik, birlik ve beraberlik giiduisu
ogrenme surecini ve iceriklerini pekistirmektedir (Forslund, 2018). Bu
dogrultuda, oyunun getirdigi cevreselligin 6grenmeyi olumlu etkileyebilecegi

distintlebilir.

Ogrenme salt beyin etkinligi sonucu meydana gelmeyip, sosyal ve Kkiiltiirel
baglantilar biitiiniiyle olusmaktadir. insanlarin yasamis oldugu tecriibeler ile
ogrenme sekilleri arasinda bir iligki bulunmaktadir (Kolb, 1984). Insanlar, yeni
bilgilerini 6nceki tecriibeleriyle baglanti kurarak olusturmaktadir. Bu tiir bir
iligki, bireylerin yeni bilgiyi anlamlandirmasini saglamaktadir (Gee, 2003). Bu
sebeple oyun, “oyun temelli 68renme” terimi seklinde 6gretim yontemlerinden
biri olarak kullanilmaktadir. Oyun temelli 6grenmede, 6grenenler 6grendiklerini
oyun sirasinda daha rahat ifade edebilmekte, ne disiindiiklerini baskalariyla
paylasabilmekte ve 68renirken daha cesaretli ve giivenli olabilmektedirler.
Dolayisiyla oyun temelli 6grenme deneyimleri keyifli ve ilgi cekicidir (Zhang ve
Shang, 2016). Bu 6zellikleri ile oyun hem arastirmacilarin hem de 6gretmenlerin
ilgisini c¢ekmistir. Egitsel oyunlarla ilgili yapilmis olan c¢alismalar; egitsel
oyunlarin yaraticilik, isbirlik¢i 6grenme, problem ¢6zme becerilerini gelistirme
gibi faydalarina iliskin ¢esitli ampirik ve nitel kanitlar saglayabilmektedir (Barab
vd., 2011). Ogrenenlerin birbiri ile baglantili bilgileri kullanarak kendi bilgisini
olusturma stireci i¢in egitsel oyunlarda 6zellikle o6rtiilii bilgi cok¢a bulunmakta ve
vurgulanmaktadir (Zhang ve Shang, 2016). Egitsel oyunlar, 6grenme amach ve
egitsel gereksinimler baz alinarak, kazanimlar1 karsilayacak ve 6grenenlere

cesitli 68renme deneyimleri saglayacak sekilde tasarlanabilir.

Zhang ve Shang (2011), ogrencilerin yeni bir bilgi veya beceriyi kazanma
yeteneginin ve isteginin gelecekteki basarilarinin gostergesi olabilecegini ifade
etmistir. Ogrencilerin égretmenlerden geri bildirim ve takdir alma sekliyle
karsilastirildiginda, akranlar arasindaki paylasim ve iletisim, 6grencilere yapmak

istediklerini yapma ve sOylemek istediklerini soyleme konusunda daha fazla



ozgiirlik tammaktadir. Ogrenciler, calismalarin1 ve basarilarimi baskalarina
sunma surecinden keyif almaktadir. Oyunlarda aninda verilen geri bildirimlerin
heyecana sebep olmasi 6grencilerin katilimini ve aktifligini arttirmaktadir

(Zhang ve Shang, 2011).

Konsantrasyon ve i¢sel motivasyonunu saglamis, hedefe kilitlenmis insanlarin
yaptiklar1 bir ise odaklandiklarinda, diger hicbir seyin 6nemi yokmus gibi
hissetmeleri “akis teorisi” olarak tanimlamaktadir (Abuhamdeh ve
Csikszentmihalyi, 2012). Ogrenenlerin oyun oynama sirasinda yasadiklar
heyecan nedeniyle 6grenenler, kendilerini oyuna derinden kaptirmaktadirlar. Bu
esnada gelisen kendini kaptirma durumundan O6grenme amach olarak
yararlanilmas1 oyunun gii¢lii yanlarindan birini olusturmaktadir (Zhang ve

Shang, 2011).

Ogrenmeye aktif katithm siiresinin artmasi ve oyuna kendini kaptirma hali,
O0grenmenin verimliligini artirabilir. Bu tiir bir katilim, 6grencilerin oyuna daha
fazla odaklanmalarini saglayarak 6grenmeyi destekler. Arastirmalar, oyunlarin
O0grenme, yaraticilik, motivasyon, ilgi ve dikkat tizerindeki olumlu etkilerini
acikca ortaya koymustur (Sitzmann 2011; Wouters ve Van Oostendorp, 2013;
Nolan ve Mcbride, 2014; Koca, 2015; Boyle vd., 2016; Yildirim, 2016; Sanchez-
Mena ve Marti-Parre, 2017; Hussein vd., 2019; Saricam, 2019; Varinhoglu vd.,
2019; Yasar ve Alkan, 2019; Coleman ve Money, 2020; Ozkan, 2021; Savas vd.,
2021; Gordillo vd., 2022; Yilmaz vd., 2022; Liu vd., 2022; Lépez-Fernandez vd.,
2023). Bu ¢alismalar, oyunlarin 6grenme siirecglerine olumlu katki sagladigini ve

bu katkinin bir¢ok farkli boyutta gozlemlenebildigini gostermektedir.

2.1.2. Dijital oyun

Yabanc literatiirde “video oyunlar1’” seklinde kullanilan bu terim, yerli
kaynaklarda “dijital oyun” olarak isimlendirilmistir (Halagoglu, 2020). Dijital
oyun, bir senaryoya dayanan gorsel-isitsel bazen dokunsal bir ekipman sayesinde
oynanilan bir oyun turuduir (Esposito, 2005). Bu oyunlar, sadece birer oyun

olmanin 6tesinde, ayn1 zamanda kiiltiir, sanat, anlati formu ve egitim araci olarak
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da degerlendirilebilmektedir (Frasca, 2004). Sarpkaya (2021) ise dijital oyunlart;
ayni anda video, dijital ve oyun kavramlarini iceren, kendine 6zgii uygulama ve
icerikleri olan, dijital ve video temelli olmasiyla teknolojik, oyun olmasi sebebiyle
kiiltiirel bir yoni olan, teknolojik araglarla herkes tarafindan oynanabilen oyun

tiirti olarak ifade etmistir.

Dijital oyunlar, oyunun internet baglantisi olan ya da olmayan bilgisayar, tablet,
akilli telefon, konsol gibi araglar sayesinde dijital ortama entegre edilmesiyle
ortaya ¢ikmistir. Dijital oyunlarin icerik olarak aksiyon-macera, platform, doviis,
hizli1 bulmaca, strateji, miizik, nisanci, simiilasyon, rol yapma, spor, ¢evrimigi ¢cok
oyunculu (MMO) gibi tiirleri bulunmaktadir (Adams, 2010; Rogers, 2010). Yengin
(2012) ‘e gore dijital oyun cesitleri; atari oyunlari, bilgisayar oyunlari, konsol
oyunlari, mobil oyunlar ve diger ¢esitleri de icine almaktadir. Oyun i¢in bir alan
gerekli olup bu ortamlar; video tabanli, PC tabanli ve tasinabilir oyunlar seklinde
siniflandirilmaktadir (Varinlioglu vd., 2019). Giircan (2008)’" e gore ise dijital
oyunlar; konsol oyunlar), online oyunlar ve bilgisayar oyunlar1 olarak
siniflandirilmaktadir. “Video Oyunu”, “Mobil Oyun” ve “Bilgisayar Oyunu”
terimleri birbirlerinin yerine transfer edilebilir kavramlar olup oyunun
goruntiilendigi (televizyon, monitor, LCD gibi bir ekran) aygita gore farkh
isimlendirildigi goriilmektedir. Ayrica oyunlarin oynanabilmesi icin kullanilan
aygitlarin (denetleyici, joystick, klavye veya tus takimi) oyuna ve donanim

durumuna gore degistigi goriilmektedir (Kirriemuir, 2002).

Genel olarak dijital oyunlar; eglendirici, egitici, hos vakit gecirme ve rahatlamay1
saglayan yeni nesil oyunlardir. Annetta (2008), yetiskinlerin dijital oyunlari
keyifli bos vakit gecirmek ve alistirma yapmak icin oynadigini, ¢ocuklarin ise
yetiskinlerden daha farkl nedenlerle dijital oyunlar1 oynadigini ifade etmistir.
Griffiths (2002), dijital oyunlarin demografik 6zelliklere (yas, cinsiyet, etnik
koken, egitim durumu vb.) bakilmaksizin hemen herkesin ilgisini ¢ektigini
belirtmistir. Prensky (2001), dijital oyun oynayanlarin se¢cimlerinde cinsiyet, yas,
rekabet ve oyuna yonelik 6nceki bilgilerin etken oldugunu ifade etmistir. Ko¢
(2022) ise dijital oyun oynayanlarin demografik, sosyal, kiiltiirel durumlari ve yas

sinirlamasi oyun tercihini etkiledigini belirtmistir. Bireyin sosyal etkilesimde
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bulundugu gruba gore tercih ettigi dijital oyun cesidi degisebilir. Dijital oyunlar,
oyunu oynayan toplulukla iletisim kurmay: saglamaktadir (Subrahmanyam ve
Greenfield, 1994). Grup olarak oynanan ve birden fazla oyuncu igceren oyunlar,
genelde grubun birbirleriyle etkilesimi sonucunda belirledikleri bir oyuna
yonelebilmektedir. Ayrica kadinlar ve erkeklerin; sosyal ve duygusal agidan farkh
olmasi, eglenceli bulduklar1 alanlarin degiskenlik gostermesi nedeniyle farkl

oyunlari tercih ettikleri diisiintilebilir.

Oyuncularin kendilerine 6zgu karakterleri, ilgi alanlari, oyuna ayirabildikleri
sure, oyunu ne amag i¢in oynadiklar1 da tercih ettigi oyun tiirtint degistirebilir.
Bertens vd. (2017), oyun gelistiricilerin giinlimiizde oyuncu davranisini dogru bir
sekilde tahmin edebilen ve devasa veri kiimelerine olgeklenebilen glivenilir
modellerden faydalanabildikleri icin oyuncular hakkinda ¢ok sayida bilgiye sahip
olarak oyun tasarlayabildiklerini belirtmistir. Dijital oyunlar bilgiyi; goriinti,
video, grafik ve ses gibi farkli medya bigimleriyle sundugu i¢in bilgi, canli hale
gelmekte ve bu sayede oyuncularin dijital oyun silirecindeki deneyimleri
somutlagsmaktadir (Karahisar, 2013). Sanal diinyayla etkilesim, oyuncularin
sanal diinyaya niifuz edebilecegini ve ondan geri bildirim alabilecegini
gostermektedir ve bu o6zellikleri, dijital oyunlar1 internet ¢aginda etkin hale

getirmektedir (Zhang ve Shang, 2016).

Dijital oyunlar; bes duyu organimizi etkilemekle birlikte en cok gérme, dokunma,
isitme duyularimizda etkilesim ve degisimlere sebep olabilmektedir. Bunun
disinda dijital oyunlar, basari istegi (rekabet), sosyal etkilesim (iletisim kurma,
ekibe ait olma hissi, diger oyunculara yardim etme istegi) gibi his ve isteklere
neden olmakta ve oyuncularin oyun karakter performansini optimize etmek i¢in
temel kurallar1 ve sistemi analiz edebilme imkani oyunlara olan ilgiyi
artirmaktadir (Yee, 2006). Ayrica oyuncularin oyunlara olan ilgi diizeylerini
artiran farkli etkenler de bulunmaktadir. Bunlar oyuncularin oyuna dalarak
ginlik hayatin problemlerinden kagmasi, kolay erisimle her yerden oyun
oynayabilmesi, oyunun ucuz veya iicretsiz olmasi gibi etkenler olabilmekte ve bu
sekilde oyuncularin motivasyonu ve oyun isteginin devami saglanabilmektedir

(Kuss ve Griffiths, 2012). Sonug olarak iyi tasarlanmis dijital oyunlar, oyuna
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devam etmek icin i¢sel bir motivasyon olusturarak akis, katilim ve nese duygulari
yaratmakta ve bu oyunu oynama isteginde streklilik olusturabilmektdir

(Maksatbekova, 2019).

Zhang ve Shang (2016) dijital oyunlarda oyuncularin, gercek ve sanal diinyadaki
avatarlar1 segmelerinin bazi oyuncularin gercek diinyadaki kimlikleri ile oyunda
oynadiklar: sanal karakterler arasinda kopru kurulmasina yardimci oldugunu ve
bu durum neticesinde dijital oyunlarin oyuncularin gercek diinyay1 nasil
okuduklarini, gordiiklerini ve diisiindiiklerini etkileyerek cesitli deneyimler

kazandirdigini ifade etmistir.

Glinlimiizde ludoloji (oyunbilim) arastirmalar artmakta ve geleneksel oyunlar
yerini dijital oyunlara birakmaktadir (Yengin, 2012). Dijital oyunlarla biiyiiyen
cocuklar, kendi etki alanlarinda lider olduklar i¢in kiiltiirel kabul durumlarini
biiytlik 6lciide artirmaktadir (Beggs vd., 2009). Dijital oyunlar, oyun topluluguna
katihm icin bir motivasyon faktéri haline gelecek olan 6z kimligin
gerceklestirilmesine de yardimci olmaktadir (Zhang ve Shang, 2016). Son yillarda
ise ¢cocuklar ve gencler okulda veya okul disindaki kodlama kurslarinda dijital
veya mobil oyun gelistirmeyi 6grenmekte ve kendi oyunlarini gelistirip oyun
platformlarinda varlik gostermektedir. Artik cocuklarin sadece dijital oyun
oynayan bireyler olmaktan ¢ikarak kendi oyunlarini gelistiren bireyler olmalar,
oyun tasarimcist olma yolunda erken yaslarda deneyim kazanmalarini
saglamaktadir. Bu durum, onlarin yaraticiliklarini gelistirirken ayni1 zamanda
teknolojiye olan ilgilerini artirmakta ve gelecekteki kariyer segeneklerini
genisletmektedir. Oyun gelistirme siireci, cocuklarin problem ¢6zme, elestirel
diistinme ve proje yonetimi gibi becerilerini de pekistirerek onlar1 dijital

diinyanin aktif birer treticisi haline getirmektedir.

2.1.3. Dijital oyun tarihcgesi

1947 yilinda “Cathode Ray Tube Amusement Device (Katod Isin Tiipli Eglence
Cihaz1)”, II. Diinya Savasi’'nin radar gostergelerinden esinlenerek icat edilen ve ilk

elektronik oyundur (Ustiin vd., 2022). ilk PC oyunlari, 1950 yili ve sonrasinda
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piyasaya siiriilmeye baslanmistir. 1958 yilinda piyasaya cikan “Tennis for Two”
(Iki Kisilik Tenis) adl analog bilgisayar oyunu, diinya ¢apindaki ilk interaktif
bilgisayar oyunu olarak degerlendirilmektedir (Karahisar, 2013). Dillon (2011),
1952 yilinda “Noughts and Crosses” adl1 oyunun bilgisayarda programlanan ilk
gercek oyun oldugunu ifade etmistir. 1962 yilinda ortaya ¢ikan “Spacewar” ise
ticari ve toplumsal etki yaratan ilk bilgisayar oyunu olarak one ¢ikmaktadir
(Dijital Oyun Sektorii Raporu, 2016). Bu oyun, ayni anda birden fazla bilgisayara
yiiklenen ilk etkilesimli oyundur (TUBITAK, 2022).

1965’te Dartmouth 6g8rencileri, ilk dijital futbol oyununu ¢ikardiktan sonra dijital
oyunlar, arastirmacilarin ilgisini ¢ekmeyi basarmistir. 1968 yilinda piyasaya
cikarillan “Brown Box” adli ilk oyun konsolu ile birlikte ise bilgisayar oyun
fiyatlar1 ucuzlayarak daha ulasilabilir bir seviyeye diismiistiir (Kizilkaya, 2010).
1971 yilinda ilk ticari dijital oyun “Computer Space” piyasaya siiriilmiistiir
(Esposito, 2005). 1972 yilinda ABD’li ilk oyun sirketi Atari, cok genis bir kullanici
kitlesine hitap eden “Pong” adli oyunu piyasaya slirmiistiir (Karahisar, 2013).
“Pong” iki boyutlu bir masa tenisi oyunu olup kisa siirede popiilerlik kazanmistir.
Video oyun konsollar1 ¢ikana kadar en baskin platformlar atari salonlar1 iken
Ralph Baer ve arkadaslar tarafindan 1972 yilinda ilk video oyun konsolu olan
“Magnavox Odyssey” icat edilmesi ile birlikte oyun oynanan ortam popilerliginde
degisiklikler meydana gelmistir (TUBITAK, 2022). 1978 yilinda Japon oyun
firmasi Taito’'nun piyasaya siirdiigii “Space Invaders” isimli oyunun getirdigi

basari oyun endiistrisine yeni bir soluk getirmistir (Fritsch, 2013).

1980 yilinda Namco tarafindan gelistirilen “Pac-Man” dijital oyunu ile birlikte
oyunlarin renkli hale gelmesi ve duygular etkileyen bir diger unsur olan miizigin
oyunlarda kullanilmasi oyunlara olan ilgiyi arttirmistir. Bu oyun, renk ve
miizigiyle kadinlarin da dijital oyunlara ilgisini artirarak dijital oyun pazarinin
genislemesini saglamistir (Kizilkaya, 2010). 1982 yilinda ilk kez kisisel ve gelmis
gecmis en cok satan bilgisayar olan Commodore 64 ¢ikmistir (Yengin, 2012).
1989’da Nintendo, “Gameboy” isimli oyunu piyasaya siirmiis ve “Mario Bros”
oyunu donanimin i¢ine yiiklenmistir (Merdin, 2020). 1990l yillarda ¢ok daha

hizli ve cesitli oyunlar piyasada yerini almistir. “Wolfenstein”, 1992 yilinda
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piyasaya ¢ikan ilk ti¢ boyutlu oyun olmustur. Bu yillarda ¢ikan “Doom” oyunu ise
bilgisayar satislarini fevkalade artirmistir (Karahisar, 2013). 1994 yilinda Sony,
“Playstation” isimli konsol oyununu Japonya’ da ilk kez piyasaya siirmiistiir
(O’Hagan ve Mangiron, 2013). Daha sonra Sony, 2016'da 4K video uyumu olan ilk
konsol oyunu PlayStation 4 Pro’yu satisa sunarak trtne ilgiyi artirmistir. 2017
yilinda Nintendo firmasi1 “Switch” isimli oyun konsolunu satisa sunulmustur.
2017’de Microsoft ilk kez 2001 yilinda ¢ikan Xbox ‘in 4K destekli yeni konsolu
“Xbox One X” isimli konsolu sektore kazandirmistir (TUBITAK, 2022). Bu
dogrultuda dijital oyun sektorii gelisimi arastirmacilar tarafindan dénemlere
ayrilmis ve asagida listelenmistir (Esposito, 2005):

v 1971-1978: Ilk yillar/onciiler,

v 1978-1983: Altin ¢ag/tiir gelisimi,

v 1983-1994: Teknolojinin hizl gelisimi/gugli fikirler,

v 1994-Glunlimiiz: CD-ROM, 3D, PlayStation, PC, biiylik prodiiksiyonlar,

cevrimic¢i oyunlar.

Cep telefonu teknolojisi ile gelisen mobil oyunlarin yolculugu, Nokia cep
telefonlarinda yer alan “Snake (Yilan)” oyunu ile baslamis ve giinlimiizde ¢ok
heyecan verici bir hale gelmistir. 2008 yilinda Android Market'in kullanima
sunulmasiyla cep telefonlarina bir platform vasitasiyla ilk yiiklenebilen mobil
oyun “Sneezies” gelistirilmistir. 2009 yilinda sosyal aglarda “The Sims”, “Zynga”,
“Farmville” gibi oyunlar biiytk ilgi gormustiir. “Battle Royale” gibi oyunlar bu
yillarda popiiler olmustur. 2016 yilinda AR teknolojisinin (Augmented Reality-
Artirllmis Gergeklik) teknolojisinin akilli telefonlarda kullanilmasiyla, ilk basaril
AR destekli mobil oyun olan “Pokemon Go” piyasaya ¢ikarilmistir. 2016 yilinda
tretilen “PUBG”, 2017 yilinda Google Play Store ve App Store gibi mobil
platformlardan indirilerek oynanilabilir duruma gelmistir. 2022 yilinda, Apple
Store’da, “Subway Surfer”, 57 milyon kez indirilmis ve bu sayiyla en ¢ok indirilen
oyun olmustur. Gelir biiytikliigii agisindan ise, Apple Store’da Cinli “Tencent” adli
oyun sirketi ilk iki siray1 birden almis ve sadece ilk siradaki “Arena of Valor”

oyunu 1,8 milyar dolar gelire ulasmistir. (Mobil Oyun Sektort Raporu, 2022).
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1980’li yillarda Ingiltere’de ve Amerika’da baslayan dijital oyun sektorii, tiim
diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de milyonlarin ilgisini ¢eken bir sektor haline
gelmistir. Bilgisayarlarin yayginlasmasi, veri depolama teknolojilerindeki
gelismeler, internet baglanti hizinin artmasi, sosyal medya kullaniminin
yayginlasmasi, akilli telefon ve tabletlerin kullaniminin artmasi gibi faktorler
dijital oyun sektortiniin giinden giine ilerlemesini saglamistir (Karahisar, 2013).
Dijital oyunlara erisimin giintimiizde kolaylasmasi sonucunda bu oyunlar giinliik

hayatimizin bir pargasi haline gelmistir.

2.1.4. Egitsel dijital oyun

Son zamanlarda okullarda kullanilan akilli tahta, tablet, simiilasyon, sanal
laboratuar, MOOC (Katiliml ag¢ik ¢evrim i¢i platformlar) gibi dijital teknolojiler
Birlesmis Milletler'in siirdiirtilebilir kalkinma 2030 giindeminde yer alan herkes
icin kaliteli, kapsayic1 ve esitlikc¢i egitim hedefine ulasmada 6nemli araglar olarak
ortaya c¢ikarak egitimde degisimlere yol agmistir (Haleem vd., 2022). Bu dijital
teknolojilerin egitim ve 6gretime uyarlanmasi ¢ok hizhi gerceklesebilmekle
beraber dijital teknolojiler mevcut egitim yaklasimlarini da etkisi altina almistir.
Hizli internet, yiiksek bant genislikleri ve sanal hizmetler kullanilarak mevcut

egitim yaklasimlari e-6grenmeye dogru ilerlemektedir (Martin vd., 2011).

Etkilesimli tahtalar, mobil cihazlar, tablet ve bilgisayarlar gibi teknolojik
araclarin kullanilmasiyla oyun ve 6grenmeyi bir araya getiren bir kavram olan
“Egitsel Dijital Oyun” kavrami ortaya ¢ikmistir. Dijital oyunlara getirilen egitsel
boyut ile birlikte egitsel dijital oyunun bilissel, sosyal ve duyussal hedeflerinin
olmasi saglanmistir. Egitsel dijital oyun, hedef davranislarin o6rtiik veya acik
sekilde dijital oyunlara yerlestirilmesiyle bireyin 6grenmesine ve yeteneklerini

gelistirmesine olanak sunmustur.

Bu durum dijital oyunlarin egitime entegrasyonunu hizlandirmis, egitim
teknolojilerinin egitim alanindaki varligini daha da giiclendirmis ve buna bagh
olarak dijital oyunlarin egitim ve 6gretimde yayginlasmasini saglamistir (Trust,

2018). Teknolojik 6grenme araglariyla “Nesnelerin Interneti”nin genc beyinleri
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egitmenin en uygun maliyetli yontemlerden biri oldugu kanitlanmistir (Haleem
vd., 2022). Egitsel dijital oyunlar, bireylere etkin ve dinamik 6grenme ortamlari
sundugundan geleneksel yontemlere gore daha etkili olarak kabul edilmekte ve
bu nedenle dijital oyun tabanli 6grenme giintimtizde popiilerlik kazanmaktadir
(Cagiltay, 2007; Salceanu, 2014). Egitsel dijital oyunlarin iceriginde her oyunda
oldugu gibi eglence yer almaktadir. Bu nedenle oyuna ilgi duyan fakat derslere
ayni diizeyde ilgi duymayan ogrencileri egitsel dijital oyunlara yonlendirmek bu

ogrenciler i¢in daha cazip olan alternatif bir 6gretim yontemi olacaktir.

Bloom (1968), uygun kosullar saglandiginda herkesin o6grenebilecegi bir
O0grenme yonteminin oldugunu belirtmistir. Kolb (1984), kisilerin giinliik hayatta
sergiledikleri davranislarin 6grenme esnasinda da ayni sekilde gerceklestigini
ifade etmektedir. Bu nedenle Goézalan ve Kocak (2014), tek bir 6gretim
yonteminin tim egitim durumlarina ya da her bireyin gereksinimlerine tam
anlamiyla uygun olamayacagini, farkli dinamiklerle desteklenmesi gerektigini
savunmustur. Bu arastirmalar, 6gretim yontemlerini gorsel, isitsel ve dikkat
cekici etkinliklerle cesitlendirmenin veya fiziksel aktivite ile oynanan dijital
oyunlarin egitimde kullanilmasinin fark yaratabilecegini 6ne siirmektedir. Bu
baglamda, 6grenenlerin deneyim kazanmalari i¢in ¢oklu ortamlar saglamasinin
yani sira etkilesim kurma ve bilgiyi yeniden yapilandirma firsati sunma yetenegi
ile egitsel oyunlar, 6grenme siireclerinin daha etkin ve kalic1 bir sekilde
gerceklestirilmesinde 6nemli bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir (Zhang ve Shang,

2016).

Egitsel dijital oyunlarin disiplinlerarasi bir aktivite arac1 olmasi sayesinde fen,
teknoloji, mithendislik ve matematik (sirasiyla Science, Technology, Engineering,
and Mathematics kisaca STEM) alanlarinda 6grenme ¢iktilari iizerinde olumlu
etkiler gormiistir (Zahed vd., 2019). Oyunun kendi i¢inde bir¢ok farkl disiplin
barindirmasi sebebiyle, ilgili tiim ana dallarin katilimi zorunlu hale gelmektedir
(Dijital Oyun Calistay Raporu, 2022). Matematik, fen bilimleri, yabanc dil gibi
ayriml disiplin alanlarindaki oyunlar ogrenci motivasyonunu
arttirilabilmektedir ve 6grenilen bilgileri kalic1 hale getirip 6zellikle ilkgretim

cagindaki oOgrencilerin temel matematik, okuma ve dil Kkabiliyetlerini
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ilerletmelerine katki saglayabilmektedir (Dijital Oyun Raporu, 2017). Ayrica
dijital oyunlarin farkl zeka tiirlerine hitap etmesi 6grenmeyi hizlandirmaktadir
(Tugge ve Yesiltas, 2018). Griffiths (2002)’e gore dijital oyunlar, ¢ocuklari
ogrenme deneyimine ¢cekmekte, uzamsal gorsellestirme yetenegi gelistirmekte
ve mekansal beceriyi arttirmaktadir. Bozkurt (2014), dijital oyunlarin
o6grenmede, dikkat ve gorsellik anlaminda degisimlere neden oldugunu ifade
etmektedir. Bu sebeple egitimde dijital oyunlarin kullanilmasi bir¢ok fayda
saglamakta ve ozellikle ogrencilerin derse karsi ilgilerini arttirmaktadir

(Gundiizalp, 2021).

Egitsel dijital oyunlarin, 6grenciye kisa siirede geribildirim verip yanlis 6grenme
kaygis1 yasatmamasi da onemlidir. Egitsel dijital oyunlar, sundugu ortamlar
nedeniyle yaparak ve yasayarak 6grenmeye katki saglamakta ve 6grenmede
kaliciig1 yakalamakta fayda saglamaktadir (Trust, 2018). Glinlimiizde 68renenler
defter, kitap, kalem gibi geleneksel yontemlerle c¢alismak yerine igsel
motivasyonu artiran dijital oyunlar aracilifiyla konuyu tekrarlamay: ve
pekistirme yapmay1 daha ¢ok tercih etmektedirler. Ayrica baz1 egitsel dijital
oyunlarda cevrimigi tartisma platformlar1 da yer almaktadir. Bu tiir platformlar
sayesinde oyuncular, birbiriyle iletisime gecerek bilgi paylasimi yapabilmekte ve
dissal motivasyon kaynaklarini kullanarak 6grenme gerceklesebilmektedir (Sung
ve Hwang, 2013). Ayn1 zamanda bu egitici platformlar; puan alma, siralamaya
girebilme, rozet kazanma, avatar olusturma, sanal esyalar ve koleksiyonlar
edinme, seviye atlama, otomatik dogru-yanlis dontit verebilme gibi 6zellikleriyle

o6grenmeyi hizli, keyifli ve heyecanli hale getirebilmektedir.

Dis motivasyon kaynaklari, hedefler ve psikolojik degiskenler, 6grenme
motivasyonunu etkilemekte ve 6grenme, bu motivasyon giiclii oldugunda daha
etkili gerceklesmektedir (Prensky, 2002). I¢sel motivasyonun &égrenme
tizerindeki etkisi biiyiik oldugundan, dijital oyunlarla egitim bu motivasyonu
artirmak icin o6nemli bir aragtir (Maksatbekova, 2019). Ayrica bagkalari
tarafindan goriilebilme ve basarinin takdir edilmesi, bircok 6grenen icin
motivasyon kaynagidir (Dicheva vd., 2015). Sinif icinde veya baska ortamlarda

kendini gosteremeyen Ogrenenler icin egitsel dijital oyun platformlar faydal
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ortamlar olabilmektedir. Johnson ve Mayer (2010), dijital egitsel oyun
ortamlarinin 68renenlerin, farkli disiplinler hakkindaki 6nyargilarini ve algilarini
degistirmek icin alternatif firsatlar sundugunu ve 6grenenlerin benlik algisina

olumlu katkilar sagladigini belirtmistir.

Dijital oyunlar, kimlikler etrafinda insa edilmis son derece eglenceli ve etkilesimli
bir teknoloji olup benlik algisi, hedef belirleme ve bireysel farkliliklar gibi kisiye
0zgu niteliklerin incelenmesinde bu oyunlardan yararlanilmaktadir (Griffiths,
2002). Ayrica bu oyunlari oynamak, kisisel farkindalig1 gelistirmenin ve kimligi
sekillendirmenin etkili bir yollarindan biridir (Zhang ve Shang, 2016). Zhang ve
Shang (2016) dijital oyunlarin, insanlara sanal diinyada yeni bir kimlik (projektif
kimlik) gelistirme olanag1 sagladigini ve bu sliregte oyuncularin ge¢mis
deneyimlerini yansitarak bireysel beklenti ve duygularini sanal bir kimlige
dontstirebildigini belirtmistir (Zhang ve Shang, 2016). Bu dogrultuda dijital
oyunlarin 6grencilere hedef belirleme, hedef provasi ve geri bildirim saglama,
pekistirme ve davranis degisikligi kayitlarini tutma konularinda yardimci

olabilecegi diistintilebilir.

Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte dérdincii sanayi devrimi olarak
bahsedilen “Endiistri 4.0” anlayisina paralel olarak tim alanlarda dijital
dontisiimler gerceklesmistir. Egitim alaninda da dort ana donlisim yasanmistir
(Oztemel, 2018). 21. yy. becerilerine sahip, teknolojiyi kullanabilen, gelecege
hazir olan o6grenciler yetistirmek “Egitim 4.0” kapsamindadir. “Egitim 4.0”
uyarlanabilir c¢ercevesi, akilli cihazlarla elde edilen bilgilerin faydalarini,
fizyolojik verilerin biyolojik geri bildirimini (biofeedback), 6grencinin kendi
kendini diizenleyen 6grenmesini, 6gretim etkinligini ve saghgini gelistirmek icin
Al (Yapay Zeka/Artificial Intelligance) algoritmalarin1 birlestirmektedir
(Shiohira, 2021).Egitim 4.0 slrecinde yapay zekanin avantajlarindan
yararlanmak, 6grencinin refah ve saghgini iyilestirme, 68rencinin basarisi i¢in
stratejik 6neme sahip Ogeleri tanima ve risk altindaki 6grencileri i¢cin erken
uyaridda bulunmayi miimkiin kilmaktadir. Ancak geleneksel egitim bu
gereklilikleri karsilamakta yetersiz kalmakta ve akademi ile endiistri

gereklilikleri arasinda biiyliyen bir tutarsizlik olusmaktadir (Ciolacu vd., 2020).
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2.1.5. Matematik egitiminde dijital oyun

Matematik; analitik diisiinme becerisi gerektiren, semboller iceren, ardisik
soyutlama ve genellemelerden olusan, birbiriyle iliski bir sistemdir (Australian
Council for Educational Research, 1972; Baykul, 2009). Matematik dogruyu bilme
ve anlama merakindan ortaya c¢ikan diislinsel bir faaliyettir (Altun, 2006).
Matematiksel diisiinme i¢cin matematik 6grenmek zorunludur (Stacey ve Pierce,
2006). Beyin aktivitelerinin yogun kullanildig1 bir disiplin olan matematik,
ogrencilerin "diisinme yetenegini" gelistirmek icin en iyi igeriktir. Ancak mevcut
Ogretim sisteminde Ogrencilerin fikirleri, matematik ders kitaplarina ve smif
O0gretim modellerine baghh oldugu icin disiincelerinin siirlandirilarak
gelismemesine ve zaman kaybina neden olmaktadir (Mali ve Huaxi, 2019). Hazir
bilgiyi alip kendi icinde hi¢ ¢caba gostermeden kabullenen bir 6grenenin oldugu
ve bu sekilde sadece kalem ve defterle yapilan geleneksel bir matematik egitimi,
Ogrenenler icin sikici olabilmekte; ders i¢ci motivasyon ve katilim eksikligi
olusturabilmektedir (Zheng vd., 2022). Ayrica matematik dersinin soyut dogasi,
bazi 6grencilerin algilamasi i¢in zorluk olusturabilmektedir. Kuralli, uzun siiren
islemler ogrencilerin matematige karsi korku gelistirip matematikten uzak
durmalarina neden olabilmektedir. Bu nedenle yeni nesil teknolojilerin
kullanilmasi, bilginin yonetilmesini saglamas1 ve gorsellestirme olanaklar

nedeniyle 6nemlidir (Morrison, 2002).

Giinimiizde egitim ve oOgretim sorunlarinin ¢éziminde, yeni teknolojilerin
kullanilmasi kaginilmaz hale gelmistir (Cankaya ve Karamete, 2008). Yeni nesil
teknolojilerin oyun tabanli 6grenme ile biitiinlestirilmesi ve 6gretime katilmasi,
ogrenciler acisindan avantajli olabilmektedir. Oyun tabanh 6grenme, matematik
dersi agisindan Onyargilar1 kirmakta etkili bir yontemdir (Ahmad vd., 2010).
Ogrencilerin matematik dersine karsi kaygilarinin olabildigince diisiik ve
tutumlarinin  olumlu, motivasyonlarinin yiliksek, derse olan ilgilerinin
stirdiirtilebilir olmasini saglamak amaciyla 2005 yilindan itibaren Tirkiye'de
uygulamaya konmus olan yapilandirmaci yaklasim ve 6grenci merkezli aktif
ogrenme modelleri okullarda uygulanmakta ve egitim sisteminde yer

bulmaktadir (MEB, 2016). FATIH projesi basta olmak iizere, Tiirkiye’de son
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yillarda egitime yonelik teknoloji kullanim1 6nemsenmekte ve bu alanda bir¢ok
yatirim yapilmaktadir. Fakat teknoloji, sadece akilli tahtalar ve tabletlerin
siniflarda kullanilmasi anlamina gelmemektedir, ayn1 zamanda bu teknolojinin
icini dolduracak olan yeni yazilimlar gerekmektedir (Keles, 2018). Glinimuzde
egitim-6gretim alaninda faaliyet gosteren bircok yayin evinin gelistirdigi
uygulamalar mevcuttur. Bu yayinevlerinin dijital kiitiiphanelerini, akilli tahtaya
uyumlu hale getirdikleri ve ¢evrim dis1 olarak derslerde cokca kullanildiklar
gorilmektedir. Ayrica yayin evleri haricinde online, iiyelik gerektiren, oyun
iceren, licretli veya licretsiz ders miifredatlarina uygun birgok egitim icerikli web
sitesi ve Z kitap gibi dijital materyaller mevcuttur. Egitim alaninda faaliyet
gosteren sirketlerden bazilar1 dijital egitsel web sitelerinde ders anlatim
videolarl, online test ve deneme sinavlari ve egitsel dijital oyunlar
barindirmaktadir. Ayrica bu sirketlerden bazilar1 bir 6gretmenin yaptig1 birgok is

ve gorevi yapay zekaya yaptirarak caga uyum saglama halindedir.

Derslerde 6gretmenlerin kullandigi matematik dili baz1 6grencilere soyut ve
sikici gelebilmektedir. Ayrica matematik dilinin 6grenilmesi zor veya zaman alic1
olabilmektedir. Bu durumlarda akrandan 6grenme devreye girebilmektedir. Bazi
ogrenciler, matematik problemlerini 6gretmenlerden veya yetiskinlerden daha
farkli ¢ozebilmektedir; bu da akranin yaptigi ¢6ziimiin yine akrani tarafindan
daha iyi anlasilmasini saglar. Akranlar arasinda kurulan bu bag, bilginin daha kisa
surede edinilmesini ve kalici1 olmasini saglamaktadir (Kim vd. 2014). Dijital
matematik oyunlarinda olusturulan akranlar arasi gruplar, grup ici ve akrandan
o6grenme faktorini gelistirip 6grenmeye olumlu katkida bulunabilmektedir.
Gruba baglilik ve grup ruhu, kars1 grupla olan rekabet, matematik 6grenmeye
yardimct olan bir itici glic olusturabilir. Bunlara ek olarak dijital oyunlarin
kullanilmasi, 6grenci icin matematigi daha zevkli ve ilgi cekici hale getirmektedir

(Ahmad vd., 2010).

Dijital oyunlar, giiniimiizde mobil cihazlar ve internete asina olan Z kusagi i¢in
ders isleme yontemi olarak olduk¢a uygun bir aractir. Egitsel dijital matematik
oyunlari, birden fazla duyuyu harekete gecirdigi icin ¢oklu zekd kuramina

uygundur. Bu sayede matematik 68retiminde kalicilik saglanabilir ve pekistirme
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cok yonlii oldugu icin 6grencilerin 6grendiklerini unutmalari, 6nceki derslerde ne
islendigini hatirlayamamalar: gibi bilgi eksikliklerinden kaynaklanan 6grenme
sorunlar azaltilabilir. Ilgi arttikca gézlem ve derse katihm siiresi artabilir ve
dikkatsizlikten kaynaklanan hatalar en aza indirgenebilir; boylece yanlis
ogrenmelerin neden oldugu zincirleme etkiler de azalabilir. Matematik kaygi
diizeyi yiiksek olan 6grenciler dersteki kazanimlara dikkat gosteremedikleri icin
o6grenme gerceklesmeyebilir. Ders icinde diijital oyun kullanimi ders atmosferini
degistirerek kaygi diizeyini diistirebilir, ayrica oyun sirasinda gerceklesen puan
alimi, seviye atlama gibi bilesenler matematige yonelik hi¢ kaygi tasimayan bir
ogrenciye bile diisiik diizey kaygi olusturarak 6grencinin katilimi saglanabilir.
Ayrica sinav odakli bir egitim benimsenmesi 6gretmen ve 6grenci lizerinde stres
ve baski olusturmaktadir (Kirkpatrick ve Zang, 2011). Bu nedenle, dersle ilgili
kayg1 diizeyini azaltmak i¢in yeni yontemler benimsenmelidir. Dijital oyunlarla
Ogretim bu yontemlerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Dijital oyunlar, 6grenenin
kendi 6grenmesinin sorumlulugunu tasimasini saglayacak en iyi yoldur (Rieber,
1996). Ayrica dijital matematik oyunlar1 hem ders ici hem de ders dis1 bir
O0grenme alternatifi olarak degerlendirilebilir. Colakoglu ve Korkusuz (2022),
egitsel dijital oyunlar ile ilgili en ¢ok arastirma yapilan disiplinin matematik
oldugu belirlenmistir. Bu durum, matematik dersinde yasanabilme ihtimali
yuksek olan 6grenme giicliiklerine ¢6ziim bulabilmek icin egitsel dijital oyunlar
araciligy ile 6grenenlerin bilgiye eglenerek dogrudan kendisinin ulasmasini

saglayabilecegini gostermektedir (Karamete ve Cankaya, 2008).

Beyin aktivitelerinin ¢ok kullanildig1 matematiksel diisiinmenin norofizyolojik
temellerini arastiran c¢alismalarda, matematik becerileri 6n plana ¢ikmaktadir.
Bazi  c¢alismalar, aritmetik stratejilerin  elektroensefalografi  (EEG)
korelasyonlarina odaklanmistir (Grabner ve De Smedt, 2012). Yiiksek
o0grenimdeki basari, dikkat ve c¢alisma hafizas1 kapasitesi gibi beyin
fonksiyonlariyla ve ayni zamanda matematiksel diisiinme gibi biligsel
fenomenlerle ilgili olabilecek o6nceden gelistirilmis matematik becerilerine
dayanmaktadir. Bu kapsamda arastirmalar yapmakta olan Steiner ve Martynova
(2022), matematik yeterliliginin degerlendirilmesinde EEG elde edilen beyin

sinyalleri ile matematik yeterliliginin iliskili olduguna dair bir calismada
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matematiksel dlstinmenin sinirsel temellerine de 1s1k tutabilecegini

belirtmislerdir.

2.2. Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA)

Uluslararasi alanyazinda Brain-Computer Interfaces (BCI) seklinde kisaltilan bu
terim, Tirkce literatiirde Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) olarak ifade
edilmektedir. Beyin; hala tlizerinde calisilan, sinir sisteminin merkezi olan,
organlar1 komutlandirarak bircok gorevi yerine getiren bir derin sinir ag1 olarak
gorulebilir (Sejnowski, 2018). Beyin bilgisayar arayuzi, beyin ile disaridan
etkilesime girip iletisim kanali olusturan, beyin sinyallerini mesaj ya da
komutlara dontistiirebilen, korteksten gelen elektrik sinyallerini isleyerek beyin
aktivitelerini kontrol ve analiz eden harici bir sistemdir (Parki, 2013; Ac1 vd.,
2019; Buytikgoze, 2021; Almali, 2023). BBA, insan beyninin noéral faaliyetleri
hakkindaki bilgilerin kodunu ¢o6zerek, periferik sinirlere ve kaslara bagh
olmaksizin gozlenen 6znenin niyetini veya zihnini cihazin kontrol komutuna
cevirerek beyni dogrudan harici bir cihaza baglayan ve bilginin aktarilmasini

saglayan teknolojidir (Rebsamen vd., 2010; Koo vd., 2014).

BBA’ nin beyin sinyallerini yakalama, alinan sinyalleri isleme, siniflandirma gibi
islevleri bulunmaktadir. Analiz asamasinda ise veri madenciligi yontemleri ve
derin 6grenme teknikleri kullanilarak beyin sinyallerinden anlamh bilgiler a¢iga
cikarilmaktadir. Ayrica BBA sistemleri elde edilen sinyallerin analiz siirecinde
gerekli matematiksel yontemlerin gelistirilmesi i¢in egsiz bir arastirma alani
sunmaktadir (Donoghue, 2002; Bell vd., 2004; Xiao vd., 2009; Song ve Lee, 2018;
Biiylikgoze, 2019a). Abbass vd. (2016), BBA ile Yapay Sinir Aglar1 (YSA) arasinda
organik bir iliski oldugunu ve YSA'nin BBA tabanl siniflandirma sayesinde
kontrolér konumunda oldugunu ifade etmistir. YSA ise insan sinir sisteminden
ilham alip bilgi ileten yapay noéronlara sahip olan, beynin isleyisini baz alarak
kendi kendine 6grenebilen bir bilgi isleme sistemidir (Guo vd., 2010). Son yillarda
ise elektroensefalogram (EEG), beyin aktivitesini somut uygulamalara
dontistirmek icin elektroensefalografik aktivite 6lciim teknolojisini hesaplamali

gelistirmeyle birlestiren bir BBA sistem tiiri olarak ifade edilmektedir
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(Caesarendra vd., 2015; Kannadasan vd., 2024). Bu sistem EEG ile dl¢limlerin
non-invaziv gerceklestirilmesi ve diisiik maliyetli olmas1 nedeniyle veri toplama

araci olarak siklikla kullanilan bir BBA ¢esididir (Guo vd., 2021).

Beyin sinyallerinin ¢ok zayif olmasi nedeniyle sinyallerin 6zelliklerini ¢ikarmak
icin EEG sinyallerine ytkselticiler ile baz1 uzaysal ve spektral filtreler
uygulanmasi gerekmektedir. Tespit edilen EEG sinyalleri, frekanslarin
degismesiyle olusmaktadir. Ornegin istemli diisiinceler sirasinda, sinyallerin
frekanslar1  degismekte ve hareket sirasinda beyin aktivitesinin
senkronizasyonu/desenkronizasyonu gerceklesmektedir (Abiyev vd., 2016). Bu
nedenle BBA'da kullanilan néral veya fizyolojik sinyaller, denekler arasinda

yliksek degiskenlik gostermektedir (Kang vd., 2016).

Geg¢miste norobilim, psikolojik arastirmalar, rehabilitasyon vb. tibbi
uygulamalara odaklanan BBA teknolojisi; bilim insanlarinin meraki ve yeni
teknolojiler gelistirmeleri sayesinde glinlimiizde iletisim, eglence, dijital oyunlar,
yeni nesil araclar (drone vb.) gibi ¢ok cesitli alanlarda tercih edilip gelecegin
teknolojileri arasinda yer almaktadir (Victoria vd., 2010; Kang vd., 2016; Benitez
vd., 2016). Baz1 arastirmacilar, EEG tabanli BBA cihazlarinin diger alanlarin yani
sira, O0gretme-0grenme senaryolarinda ve isyerlerinde performansi optimize
etmek gibi cesitli amaclarla kullanilabilecegini belirtmektedir (Konar, 2015). EEG
cihazini kullanabilen egitimli eleman sayisindaki eksiklik bu teknolojinin egitim
alaninda yeterince yaygin kullanilamamasina neden olmaktadir (Hu vd., 2018).

Gilinimtuzde kullanicilara ait beyin sinyallerinin makine 6grenmesi yontemleri ile
yapay zekaya 68retilmesi ve anlik olarak islenmesi sayesinde fiziksel komutlarla
calisan aygitlarin (fiziksel aygitlar, protezler vb.) bu alanda kullanilabilecegini
gostermektedir. Diinyanin her yerinde oyunlara ilgi duyan, zaman ve paralarini
oyun oynamak i¢in harcayan ¢ok sayida dijital oyuncu bulunmaktadir. Dijital
oyun endistrisinin biiytikligii, oyun uygulamalarinin Google Play Store ve Apple
Store’dan indirilme sayisindan anlasilabilir. Ayrica oyun oynayan bireylere ait
verilerin ve oyun siire¢lerinin analiz edilmesi de giin gectikce 6nem kazanacaktir

(Anwar vd., 2016).
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2.2.1. Duygu ve duyussal hesaplama

Insanlarin zihninden gecen diisiincelerin ve duygularin bir insan tarafindan
sezilebilmesi ¢cok zor olabilmektedir. insanlarin duygularini anlamadaki karmasa
ve insan duygularinin ¢ok degerli olmasi, arastirmacilar1 duygular1 hesaplamaya
yonlendirmis, duyussal hesaplama kavrami ortaya cikmistir (Kog, 2022).
Duyussal hesaplama insan faktoriiyle yapilamadig1 i¢in yapay zeka ve makine
o0grenimi gibi teknolojik kavramlar karsimiza ¢ikmaktadir. Duygu durumlarinin
beyinde uretilen elektriksel aktiviteyle iliskili oldugu, son yillarda yapilan
calismalarda gozlemlenmektedir (Bekkedal, 2011; Tandle vd. 2018). EEG
sinyalleri miikemmel zamansal ¢oziiniirlige sahiptir ve ndronal aktivitenin
dogrudan o6l¢ciimiidiir (Torres vd., 2020). Noronal aktivitenin 6l¢iilebilir olmasi
ise duygu durumlarinin EEG sinyalleri veya farkli BBA sistemleri sayesinde
hesaplanabilir hale gelmesini saglamistir. Bu baglamda EEG sinyallerini
kullanarak gerceklestirilen duygu tanima c¢alismalarinin giivenilir ve kullanish
bir teknik olan BBA arastirmalarinda glincel bir odak noktasi haline gelebilecegi

diistiniilebilir.

Duyussal hesaplamanin temel unsurlarindan biri, duygusal durumlari
davranissal ve fizyolojik tepkilerden tahmin eden otomatik duygu tanima
yetenegidir (Calvo ve D’Mello, 2010). Otomatik duygu tanima, duygusal
hesaplamanin ¢alisma alanlarindan biridir ve bu alan duygularin hesaplamali
modelleri ile bilgisayarlarin duygusal zekasini gelistirmeyi

amaglamaktadir (Picard, 2000).

EEG sinyalleri, simiile edilemeyen ve sahtesi yapilamayan giivenilir bilgilerdir.
EEG'nin kodunu ¢6zmek ve bu sinyalleri belirli bir duyguyla iliskilendirmek
olduk¢a zordur.Duygusal durumlarin spesifik beyin yapilariyla basit bir
haritalamasi yoktur c¢linki farkli duygular, ayni beyin bolgelerini harekete
gecirebilir ya da tam tersi, tek bir duygu bir¢cok beyin bolgesini harekete
gecirebilmektedir. (Torres vd. 2020). Duygularin deneyimlere bagh oldugu
bilinmekle beraber, bir etkenin beklenen duyguyu ortaya c¢ikarip ¢ikarmadigi

kesin olarak ongorilemez. Bu 6ngoritilemez durum ise yapay zeka algoritmalari
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ile mimiklerin taninmasinin kullanimiyla ortaya ¢ikan tim olasi yiz
deformasyonlarinin (agiz, alin, kas, géz kapaklar1) dikkate alinabilecegi sekilde
onceden tanimlanmis belirli bir parametrik model ile giintimiizde kullanilabilir
hale gelmistir (Savran vd., 2006; Karaboyaci, 2009). Bu alandaki arastirmalar,
duygular ile elektroensefalografik (EEG) degisimler arasindaki iliskiyi ¢ozen
sistemler icin girdi gérevi goren beyin sinyallerini yakalamak i¢in uygun fiyath
cihazlarin bulunmasi sayesinde hizla gelismektedir (Torres vd., 2020). Otomatik
EEG tabanli duygu tanima, insanlarin g¢evreleriyle iliskilerini zenginlestirmeye
yardimci olacak ve insan etkilesimi i¢in tasarlanan yapay zeka varliklarinda,

onemli bir rol oynayacaktir (Goenaga vd., 2020).
Sekil 2.1.”de goriildigi lizere duyussal hesaplama ve duygu tanimada BBA
sisteminin kullanilanimda sirasiyla; sinyal elde etme, 6n isleme, 6zellik ¢cikarma,

ozellik secimi, smiflandirma ve performans degerlendirme adimlarn ise

kosulmaktadir.

Uyaran
Modull

Performans

Degerlendirme

Sinyal Ozellik Slmfl.;.mdlmla
Toplama Secme Algoritmalar

Sekil 2. 1. Duygu tanimaya yonelik EEG tabanli bir BBA sisteminin yapisi (Torres
vd., 2020)

Birbirinden farkli BBA tabanli sistemler, duygular1 ortaya c¢ikarmak icin
birbirinden farkli deneysel yontemler ve yaklasimlar kullanmaktadir. Bu nedenle
bu sonuglar1 dogrudan karsilastirmak her zaman dogru sonuc¢ vermeyebilir. EEG
sinyallerini tespit etmek icin gerekli protokoller, veri kiimeleri, 6zelliklerin

cikarilmasi, o6zelliklerin segilmesi, smiflandirma algoritmalarinin kullanilmasi
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genel olarak her uygulamada farkli ayarlar gerektirdiginden ideal yontem,
sistemlerin benzer kosullar altinda test edilmesidir (Torres vd., 2020).

Genetik ve fiziksel a¢idan, erkek ve kadinlarin farkl oldugu bir gercgektir. Bazi
arastirmalarda ortalama erkek beyninin kadin beyninden yaklasik %10 daha agir
oldugu belirtilirken, kadin beynindeki bazi alanlarin erkeklerden daha fazla
noron icerdigi belirtilmektedir (Zaidi, 2010; Marner vd., 2003). Ayrica bazi
arastirmacilar, kadinlarin erkeklere gére daha yogun bir korpus kallozuma sahip
oldugunu ve bu durumun, kadinlarin erkeklere gore karakteristik acidan daha
duygusal davranislari ortaya ¢ikardigini iddia etmektedir (Safri vd., 2018). Ancak
bu c¢alismada kadin denek kullanilmadigindan kadin ve erkek duygu

durumlariyla ilgili herhangi bir karsilastirma yapilmamaistir.

Insan duygularinin tespiti ve takibi; multimedya iiriinlerindeki katihm ve dikkat
Olclimlerinden duyguya duyarh etkilesimli oyunlara, daha insan benzeri
etkilesimlere sahip gelismis multimedya arayiizlerinden duygusal bilisime,
duyguya duyarli otomatik egitim sistemlerinden arastirmaya kadar bircok
potansiyel uygulamaya sahiptir (Savran vd. 2006). EEG tabanli duygu tespit
calismalari, savunma, havacilik, tip gibi ¢ok cesitli alanlarda kullanilmaktadir

(Bano vd., 2022)

2.3. EEG (Elektroensefalogram)

Insan merkezi sinir sisteminde beyin ve omurilik; cevresel sinir sisteminde,
sinirler ve duyu néronlar1 yer almaktadir (Kandel vd., 2000). Merkezi sinir
sistemi ana elemani olan beyin, farkli noktalarda odl¢iilebilen elektrik sinyalleri
tiretmektedir (Alonso vd., 2011). Uretilen sinyallerden bazilari, beynin korku,
liziintli, heyecan, seving gibi olaylarda maruz kaldig1 durumu yansitan beyin
aktiviteleridir (Sakalle vd., 2022). Beyin sinyalleri elektroensefalogram (EEG)
isimli cihazla kaydedilebilmektedir. EEG; cesitli aktiviteler sirasinda beynin
serebral korteks boéliimiinde fliretilen, kafa derisinin dis yiizeyinden ytiksek
zamansal ve wuzaysal c¢ozlnirlikle kaydedilen elektrik sinyallerinin
goriintiilenmesini saglayan bir yontemdir (Hizar, 2023; Yiicel ve Cubuk, 2014).

EEG, beyindeki bilissel degisiklikler sonucunda ortaya ¢ikan elektrik sinyalini
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kaydederek beyin aktivitelerini degerlendirmeyi saglamaktadir (Park vd., 2013).
EEG sinyalleri, beyin aktivitesinin arastirilmasinda 6énemli rol oynamaktadir,
ayrica davranis ve bilisle yakindan iligkili biiyiik 6lceklerde sinaptik eylem

tahminleri saglamaktadir (Nunez ve Srinivasan, 2006; Ngo vd., 2021).

Liverpool'da 6gretim gorevlisi Richard Caton (1842-1926), hayvanlar tizerinde
yaptig1 deneylerde, beynin dis yuzeyinde iki ayr1 noktaya elektrot yerlestirmis ve
degisken yonlerde zayif akimlarin gectigini gozlemlemistir. Boylece ilk EEG
sinyallerinin varlig1 1875’te, Caton tarafindan kesfedilmistir. Ancak EEG, 1929'da
Alman Psikiyatrist Hans Berger tarafindan icat edilmistir. Berger, insan beynine
elektrot baglayarak EEG sinyallerini kaydeden ilk bilim insanidir (Sur ve Sinha,
2009; Ay, 2023). EEG ile ilgili yapilan ilk c¢alismalar labaratuvarda
gerceklesmistir. Bu alanda teknolojinin gelismesi, EEG cihazlarinin
minyatiirlesmesini ve tasinabilirligini saglamistir. Bu nedenle EEG sistemleri,
laboratuvar disinda da kullanilabilmistir. Baz1 ¢alismalar, a¢ik havada serbest
ylriiyis sirasinda bile elde edilen sinyal kalitesinin tek denemeli EEG analizi icin

yeterli oldugunu gostermistir (Debener, 2012).

BBA tlizerine yapilan ¢alismalarda EEG, zihinsel ve bedensel siirecler arasindaki
iliskileri incelemek icin kullanilan bir tiir psikofizyolojik 6l¢ciim yontemi olarak
gorilmektedir (Sawangjai vd., 2019). EEG ¢ogunlukla epilepsi hastaliginda, uyku
bozukluklarinda, dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugunda, bilin¢ ve algi
bozuklugunda, unutkanlik ve bunamada, koma ve beyin o6limi gibi tibbi
arastirmalarda kullanilmaktadir. Ancak giinimiizde EEG'nin kullanim alam
oldukca genislemis ve bilgisayar araytizi tasarimi, bilgisayar oyunu gelistirme ve

noropazarlama gibi alanlarda da yayginlasmistir (Xu ve Zhong, 2018).

EEG sinyallerinin egitimde kullanimi ve analizi, 6grencilerdeki kisisel bilissel
ozelliklerin degerlendirilmesi ve tahmin edilmesi i¢in tesvik edici bir arag
sunabilmektedir. Bu sayede 6grenme ¢iktilar1 hakkinda niceliksel bir i¢gorii elde
edilebilmektedir. Moreno vd. (2021), ylksek ve diisiik frekansh EEG bantlari
analiz edilerek 6grenme sirasinda ogrencilerde devam eden bilissel siirecler

hakkinda bilgi elde edilebilecegini belirtmistir. EEG frekans bantlar1 Delta, Teta,
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Alfa, Beta, Yiiksek Beta, Gama olarak siniflandirilmaktadir. Yiksek frekansh
bantlar; uyaniklig, aktif diistinmeyi, dikkati ve ¢oklu duyusal islem durumlarini
(Gutierrez ve Moreno, 2016), diisiik frekansli bantlar ise gevseme, uyusukluk ve
zihinsel yorgunluk durumlarini yansitabilmektedir (Krishnan ve Yaacob, 2019).
EEG kayitlar,, tim kortikal ylzeyden milisaniye 6lceginde néral elektriksel
aktiviteyi yakalamaktadir (Savran vd. 2006). EEG sistemlerinin en biyiik
avantajlarindan biri ¢ok hizh 6l¢tim alabilmeleridir (Kog, 2022). EEG sinyallerini
ayirt etmek icin en yaygin simiflandirici, Yapay Sinir Aglaridir (YSA). YSA,
biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bir bilgi isleme sistemidir ve 6zel bir
donanim sayesinde hesaplamalari ¢ok ytiksek bir hizda gerceklestirebilmektedir
(Guo vd., 2010). YSA, insan beyni ve onun isleyisini temel alarak kendi kendine
Ogrenebilen bir sistemdir ve insan beyni gibi YSA da birlikte ¢alisarak bilgi
paylasan noronlara sahiptir. YSA; sinyal isleme, oriintli tanima, veri analizi ve
tespit stireclerinde, biyomedikal alanlarda olduk¢a popilerdir (Guo vd., 2010).
EEG; uygulamalarinda agr ve aci ¢ekilmeyen, her yastan bireye uygulanabilen,
diger yontemlere gore daha giivenilir oldugu belirtilen bir cihaz olarak kabul
edilmektedir (Cernea vd., 2011; Badcock vd., 2013; Kuber ve Wright, 2013;
Holewa ve Nawrocka, 2014; Zheng ve Guo, 2015; Benitez vd., 2016; Torres vd.,
2020) En ufak bir uyarana tepki verdigi icin EEG verilerinin degistirilmesi giictiir
ve EEG ile bireylerin dikkatini 6l¢mek tizere yapilan bazi arastirmalar sonucunda,
EEG cihazlarinin katihmailar icin gecerli ve rahat oldugu kanitlanmistir (Alakus
ve Tirkoglu, 2019; Xu ve Zhong, 2018). EEG, 6zellikle tibbi uygulama ve dijital
oyun iceren bir¢ok arastirmada denetleyici olarak kullanilmistir (Hu vd., 2018).
Gegmis egitim arastirmalarinda EEG ile gergeklestirilen arastirmalarda beyin
aktivite deneylerinin cok fazla hazirlik gerektirmesi, EEG kullanabilen ve EEG
verilerinden anlam ¢ikarabilen arastirmaci sayisinin az olmasi, EEG cihazlarinin
biiyiik yapida olmasi, sinif atmosferinde kullanilmasinda giigliikler yasanmasina
sebep olmasi gibi nedenlerle EEG cihazlari ile arastirmalar sinif ortaminda ¢ok
fazla gerceklestirilememistir (Hu vd. 2018; Xu ve Zhong, 2018). Ancak
giiniimiizde teknolojinin hizli ilerleme kaydetmesiyle EEG, zamanla daha portatif
ve minyatiir hale gelmis ve kisa siiren bir 6n hazirlikla beyin sinyaller verileri

toplamak miimkiin olmustur (Xu ve Zhong, 2018).
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Giinlimiizde baglanti tiiri, yazilim ¢esidi ve elektrot sayisi gibi farkliliklar tasiyan
EEG cihazlar piyasaya ¢cikmistir. Egitim arastirmalarinda ise sinif ortaminda
katilimcilara rahatlik saglamasi ve hareketlilik ile sinyalin bozulmamasi gibi
olumlu 6zellikleri nedeniyle genellikle tasinabilir EEG cihazlarinin kullaniminin
tercih edildigi gorilmektedir. TEEGT; ¢esitli davranislar ve zihinsel siirecglerle
iliskili néral bagintilar1 izlemek isteyen arastirmacilara kablosuz, ergonomik,
diisiik maliyetli bir EEG izleme sunmaktadir (Luo ve Sullivan, 2010). Son yillarda
EEG ile gergeklestirilen ¢alismalarda ise yaygin olarak Emotive™ EPOCH ve
NeuroSky MindWave Mobile giyilebilir ve tasinabilir EEG cihazlar1 ile beyin

sinyalleri toplanmis ve analiz edilmistir.

2.3.1. EEG kullanim1

EEG kullanimi sirasinda; elektrotlar kafa tizerinde belirlenmis konumlara,
mekanik ve elektriksel kontaktlarla yerlestirilmekte ve kafa derisindeki elektrik
voltajlart ol¢iilmektedir (Nacke vd., 2011). Beyin sinyalleri, kafa derisine
yerlestirilen bu elektrotlar vasitasiyla alinmaktadir (Kog, 2022). Ara
elektrotlarda iki harf kombinasyonu bulunmaktadir. Cizelde 2.1."de sunuldugu
uizere harfler, elektrotun bulundugu beynin kisimlarini ifade etmektedir. Sekil
2.1./de goruldigi uzere cift sayil elektrotlar (2,4,6,8) kafatasinin sag tarafina ve
tek sayili elektrotlar (1,3,5,7) kafatasinin sol tarafina yerlestirilmektedir (()ztiirk,
2016).

Cizelge 2. 1. Elektrotlarin adlandirilmas: (Oztiirk, 2016)

Elektrotun Beyinde Baghh Bulundugu

Elektrot Adlandirma
Kisimlar

Fp Frontal Kutup

F Frontal (On Lob)

C Central (Merkez)

FC Frontal ve Merkez Elektrotlar Arasi
PO Parietal ve Oksipital Elektrotlar Arasi
Fz Frontal Lob Merkezi

T Temporal (Sakak Lobu)

P Parietal (Yan Lob)

0 Oksipital (Arka Lob)

A Kulak Elektrodu
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Elektrotlar yerlesim diizenlerine goére bir harf ve bir rakam ile birlikte
isimlendirilmektedir. Uluslararasi EEG ve Klinik Norofizyoloji derneklerinin
onerdigi 10-20 sistemine gore elektrotlarin kafa derisine yerlestirilme diizeni Sekil

2.2'deki gibidir.

ON KISIM

ARKA KISIM

Sekil 2. 2. Uluslararasi kabul edilen 10-20 sistemi (Keles, 2023)

Kafanin 6n kismi Nasion, arka kismi Inion olarak da adlandirilir. Cz ise tam ortay1

gostermektedir (Keles, 2023). Daha ayrintili bir dizilim Sekil 2.3’ te verilmistir.
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Sekil 2. 3. Uluslararasi 10-20 sistemine gore elektrot dizilimi (Emotiv, 2023)

EEG sinyalleri, milyonlarca nérondan gelen sinyali yorumlamakta ve elektriksel
aktivitelere dontstiirmektedir. BBA cihazlari, bu elektriksel aktivitelerin ¢esitli
oruntiilerini ve frekanslarin1 6lgerek bunlar1 oyunlar ve uygulamalar igin

kullanilabilir hale getirmek tizere dijital sinyaller haline getirmektedir.

Elektrotlarin kafada iizerindeki konumuna bagh olarak sacl deri ve kafa ici olmak
tzere iki farklh EEG tiri bulunmaktadir (Guo vd. 2010). Bu nedenle EEG
sinyalleri invaziv ve non-invaziv (cerrahi ve cerrahi olmayan) yontemler ile elde
edilebilir ve istenilen sonuca gore sinyallerin uygulamalar1 degisebilmektedir.

Invaziv yontemlerde yiiksek sinyal yogunlugu olup cerrahi bir yontemle kafatasi

bosluguna eklenmesi ve analiz edilmesi i¢cin uzman goriisii gerekmektedir
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(Koksal, 2023). Non-invaziv yontemlerde ise néronal aktivite tarafindan iiretilen
elektrik potansiyelinin degisimini 6l¢gmek icin kafa derisine birka¢ elektrot
yerlestirilmektedir. Bu elektrotlar kullanicinin kafa derisine agrisiz bir sekilde
yerlestirilebildigi icin BBA gelistirmede daha ¢ok tercih edilmektedir (Benitez,
2016). Non-invaziv sistemler, BBA'nii kullandigindan uygulanmasi daha kolaydir
ve diinyada en yaygin kullanilan sistemlerdir (Wang ve Wang, 2021). Her iki
teknigin de avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir ve her ikisi de beyin
aktivitesi hakkinda degerli bilgiler vermektedir (Alakus ve Tirkoglu, 2019). EEG,
genellikle non-invavif bir teknik olarak kabul edilmektedir. Normalde beyin
sinyalleri, kafa tasi tizerinden elektrotlar araciligiyla toplanmaktadir, ancak bazi
durumlarda beyin aktivitesi, amaliyatla yerlestirilen elektrotlarla beynin icinden

izlenmektedir (Kog, 2022).

Diger beyin arastirma yontemleriyle (Manyetoensefalografi-MEG, Fonksiyonel
Manyetik Rezonans Goriintiileme-fMIR, Yakin Kizildtesi Spektroskopi-NIRS,
Pozitron Emisyon Tomografisi-PET vb.) karsilastirildiginda EEG yontemi beyin
aktivitesinin gercek zamanl olarak degerlendirilmesine olanak tanimakta ve
cesitli cevresel kosullar altinda nispeten dustk uygulama maliyetleri ile

saglamaktadir (Holewa ve Nawrocka, 2014).

EEG sinyallerinin genligi; yas, cinsiyet, deneklerin giin i¢cinde uyanikligindaki
degisiklikleri yaninda alkol ve kafein gibi diger faktorlere bagl olarak biyiik
Olciide degisebilmektedir. Boylelikle, bu degiskenligin listesinden gelmek icin
Olciilen degerlerin normallestirilmesi gerekmektedir. Normallesmeye yonelik

yaklasimlar ¢alismanin analiz kisminda agiklanmistir.

EEG cihaz1 6n yiikselteg¢ boliimii, mikro islem b6liimi, veri depolama bélimii ve
veri iletim bolliimiinden olusmaktadir. EEG sistem parcalar ise elektrot,
preamplifikator, ana islemci, veri iletimi ve veri kaydetme kismindan sorumlu
donanim pargalarindan olusmaktadir. Bu sisteme ait parcalar Sekil 2.4te
gosterilmis ve beyin dalgalariyla ilgili genel bilgiler Cizelge 2.2.’de verilmistir
(Parkvd., 2013).

33



Elektrot
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™ Ana islemci
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Sekil 2. 4. EEG Modiil mimarisi b6ltimi (Park vd., 2013)

Biyosinyal islemenin kapsadigi konu yelpazesi olduk¢a genistir. Sandham ve

Hamilton (2006), biysinyal islemenin konu yelpazesini asagidaki ana alanlara

ayirmistir;

1. Fizyolojik sinyallerin kaynagi ve dogasi (EKG, EEG, EMG, ERP),

2. Sinyaller ve sistemler (Dogrusal sistem teorisi; Laplace, Fourier ve Z-Skor
Déntistimleri; Sinyal Dontisimi, DFT ve FFT),

3. Sinyal isleme (Analog Filtreler, Dijital Filtreler, FIR Tasarimi),

4. Gelismis sinyal isleme (Adaptif Teknikler; Zaman-Frekans ve Dalgacik
Analizi, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglar1),

5. Tibbi goriintiilerin kaynagi ve dogasi (CT, MRI, Ultrason),

6. Gorinti isleme (Gelistirme, Geri Ylkleme, Sikistirma, Segmentasyon),

7. Biyosinyal isleme (EKG Analizi, EEG analizi, MRI segmentasyonu vb.).
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EEG sinyalleri frekans birimi Hertz (Hz) ile ifade edilmektedir. Duragan EEG
sinyalleri genellikle 0-100 Hz frekans araligindadir (Verma ve Mangaraj, 2010).
Sinyallerin isimleri ve frekans araliklar delta (1-3 Hz), teta (4-7 Hz), alfa (8-13
Hz), beta (14-30 Hz) ve gama (31-50 Hz) frekans bandindaki salinimlardan
olusmaktadir (Kumar vd., 2016). Sekil 2.5'te EEG dalga tiirleri verilmistir
(Chatterjee vd., 2019).

Gamma

Beta

Alpha

Theta

Delta

Sekil 2. 5. EEG dalga tiirleri (Chatterjee vd., 2019)
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Cizelge 2.2. Beyin dalgalariyla ilgili genel bilgiler (Hall ve Hall, 2020; Saymaz,
2020; Kumar ve Bhuvaneswari, 2012)

Beyin Frekans Hangi Beyinde
Dalga Arahig: Durumlarda Gozlemlendigi Sembolii
ismi (Hz) Gozlemlendigi Bolgeler
Uyaniklik Oksipital
Alfa 8-13 Sakinlik Pariental a
Meditasyon Frontal
Dikat Frontal
Beta 14-30 Odaklanma Pari B
ariental
Derin uyku Frontal
Delta 13 Bilingsizlik Oksipital 5
Rahathik Temporal
Tet3 7 Uykuya gecis Pariental 0
Ogrenme Frontal
Gama 31-50 Yogun Bilissel Temporal Y
Aktiviteler Pariental

2.3.2. Calismada kullanilan EEG cihazi (Emotive™ EPOCH)

Emotive™ EPOCH, beyin aktivitesini 6l¢mek i¢in sinir dokusunun trettigi elektrik
potansiyellerinden yararlanan bir EEG cihazidir. Cihazin metalik elektrotlari,
beyin aktivitesini 6lgmek amaciyla kafa derisine yerlestirilmektedir. Beyin
sinyallerini giriltiisiiz bir sekilde almak igin iletkenligin artirilmasi ve
performanslarin iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu gereklilik ise elektrotlarin
iletken ¢ozeltiyle 1slatilmasi ile yani her elektrotta yeterli miktarda soliisyonun
bulunmasi ile gerceklestirilmektedir. Ayrica elektrotlarin dogru konuma
yerlestirilmis olmasina dikkat edilmelidir (Raju vd., 2016). Emotive™ EPOCH
cihazi beyin sinyallerinin toplandig1 elektrotlar haricinde kafa konumu bilgisi
saglamak icin iki dahili jiroskopa da sahiptir (Benitez vd., 2016). Emotive™
EPOCH’ un bilgisayar ile iletisimi bir USB alicis1 araciligiyla kablosuz olarak
gerceklesmektedir ve Emotiv yazilimi bu iletisimi;

v Beyin sinyallerini islemek, sistemi egitmek ve ndoroheadset'i test etmek

icin grafik araytiziine sahip baz1 paketler veya gelistirilmis uygulamalar ile,
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v Kullanicilarin, noéroheadset ile kullanilacak C veya C++ yazilimini
gelistirmelerine olanak taniyan bir uygulama programlama araytzi (API)

vasitasliyla saglamaktadir.

Emotive™ EPOCH, Delta (0,5-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-14 Hz) ve Beta (14-26
Hz) bantlarindaki beyin dalgalarini yakalayabilmekte ve isleyebilmektedir. Bu
bantlardaki sinyallerden gelen bilgilerle ifade edici eylemler, duyussal durumlar
ve bilissel eylemler tespit edebilmektedir (Alonso vd., 2011). Sistem tarafindan
islenen ve ekrandaki avatar eylemlerine dontstiiriilen gillimseme, goz kirpma
gibi 30 farkli duygu ve eylemi kapsamaktadir (Raju vd., 2016). Sekil 2.6’da Emotiv
EPOCH cihaz1 gosterilmektedir.

Sekil 2. 6. Emotive™ EPOCH mobil EEG cihaz1 (Emotiv, 2023)

Noroheadset, beyin aktivitesini 6l¢gmek i¢in toplam 14 elektrotun yani sira
referans noktasi olarak calisan iki ekstra elektrotla donatilmistir. Elektrotlar,
uluslararasi sistem 10-20'nin 6nerdigi sekilde kafa derisinin kilit noktalarina
konumlandirilmaktadir. EPOCH tarafindan algilanan elektrot konumlari, Ortak
Mod Algilama (Common Mode Sense (CMS)) aktif elektrotu ve referans olarak
Siirilen Sag Bacak (Driven Right Leg (DRL)) pasif elektrodu (P3 ve P4)
icermektdir. Ayrica, Néroheadset bir sinyal amplifikatorii, 0.16 Hz'de bir yiiksek
gecis filtresi (Capacitor-Resistor (CR)), 85 Hz'de bir analog alcak gecis filtresi
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(Analog Low-Pass Filter (ALPF)), yliksek frekansh giiriiltiiniin yani sira elektrik
sebekesinden kaynaklanan giiriiltiiyli notralize etmek i¢in 50 Hz'de bir ¢entik
filtresi icermektedir. Saniyede 128 6rnekte sirali 6rneklemeyi saglayan basit bir
Analog-Dijital Donustiricii icermektedir. Farkli kanallardaki ham beyin
sinyalleri, LabVIEW araciligiyla dogrudan EPOCH cihazinda elde edilebilmektedir
(Benitez vd., 2016). Kaydedilen bu sinyaller, kablosuz teknoloji kullanilarak
bilgisayara iletilmektedir. Ayrica Emotive™ EPOCH, yaklasik 12 saat stirekli
calisma saglayan bir lityum polimer pil ile mobilite, kablosuz ¢alisma 6zelligi ve

hafif bir yapi sunmaktadir (Holewa ve Nawrocka, 2014).

Emotiv Sirketi, EPOCH cihazinin EEG sinyallerini alip isledigini ve bir BBA
oldugunu belirtmektedir (Emotiv, 2023) ve ayrica literatiirde de Emotive™
EPOCH, bir BBA olarak kabul edilmektedir (Ranky ve Adamovich, 2010).
Emotive™ EPOCH sistemi tasarimi i¢in uygulanan asama adimlar1 Sekil 2.7’de,

Neural Impulse Actuator (NIA) ise Sekil 2.8’de sunulmustur.

VERI —
TOPLAMA D BN a—.-..
ISLEME [> OZELLIK
CIKARMA YAPAY SiNiR
4 AGLARI
\
Q TANIMA
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Sekil 2. 7. Emotive™ EPOCH gelistirme asamalar1 (Benitez vd., 2016)
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Sekil 2.8 ‘de Neural Impulse Actuator (NIA) gosterilmistir.

Sekil 2. 8. Neural Impulse Actuator (NIA)(Neurosky, 2023)

Sinirsel Impuls Aktiiatérii (Neural Impulse Actuator (NIA)), OCZ Company
tarafindan oyun uygulamalar1 icin gelistirilen ve tiiketici beyin-bilgisayar
arayiizi cihazlarinda popiiler bir yardimci teknoloji olarak énerilen bir cihazdir.
Emotive™ sistemleri ve NeuroSky™ ile karsilastirildiginda, NIA'nin kullanimi

basittir ve ayrica daha uygun fiyathdir (Hawsawi and Semwal, 2014).

Emotive™ EPOCH; bir kullanicinin katilimini, hayal kirikligini, heyecanim ve
motivasyonunu gergek zamanli olarak algilayabilen 14 kanala sahiptir. Bu
ozellikleri nedeniyle Emotive™ EPOCH akademik arastirmalar i¢in NeuroSky'dan
daha tstlindiir (Xu ve Zhong, 2018; Liorakapis vd., 2014; Maskeliunas, 2016).
Buna Kkarsilik, NIA tek bir cihazdir. Cok elektrotlu bir EEG cihazi, cihazin
maliyetini  artirabilmektedir =~ veya  kullanim  kolayligt  6zelliklerini
azaltabilmektedir. Bu nedenle Emotive™ EPOCH neuroheadset, NeuroSky
cihazindan daha pahalhidir (Xu ve Zhong, 2018). Emotiv, NeuroSky, InteraXon,
OpenBCI kullanim verileri karsilastirilmasi ise Sawangjai vd. (2020) tarafindan

gerceklestirilen calismada incelenmis ve Sekil 2.9’da sunulmustur.
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Sekil 2. 9. Emotiv, NeuroSky, InteraXon, OpenBCI kullanim verileri

(Sawangjai vd., 2020)

Baz1 arastirmalarda, Emotive™ EPOCH neurohead set basliginin giivenilir bir
beyin sinyali algilama araci olarak kullanilabilecegi belirtilmistir (Alonso vd.,
2011; Cernea vd., 2011, Cernea vd., 2012, Holewa ve Nawrocka,2014; Badcock
vd.,2013 ve Kuber ve Wright, 2013; Benitez vd., 2016; Jun vd., 2016). Emotive™
EPOCH’un kullanildig1 diger ¢alismalarda ise, 6grenenlerin dikkat ve duygulari
degerlendirilmis ve bu degerlendirmeler gegerli bulunmustur (Xu ve Zhong,

2018).

Emotive™ EPOCH, 14 kanalli yapiya sahip kablosuz (tasinabilir) bir cihazdir.
Cihazin EEG sinyalleri haricinde duygu metriklerini sunmasi, farkl kanallardan
elde edilen ham sinyalleri Fourier Transform Déniisiimii yaparak hazir hale

getirerek glic spektrumlarini sunmasi ve yiiksek tanimlama dogruluk
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performansi vermesi ve kontrol uyumlulugu saglamasi gibi 6zellikler tasimasi

nedeniyle bu calismada Emotive™ EPOCH tercih edilmistir.

2.3.3. EEG tabanl egitsel oyunlar

Egitimcilerin ve arastirmacilarin, yeni 6gretim yontemlerine ve 6grencilerin
tercih ettigi farkli 6grenme stillerine hizli bir sekilde uyum saglayabilmeleri i¢in
niceliksel bir egitim degerlendirmesi sunan araglar ve metodolojilerin
gelistirilmesi gerekmektedir (Moreno vd., 2021). Kablosuz cihazlar araciligiyla
ogrencilerden alinan canli geribildirim kullanan dinamik dersler ve 6grenci-
O0gretmen etkilesimi icin sosyal medya egitim platformlar1 gibi modern
teknolojileri kullanan yeni 0Ogretim yontemleri, daha geleneksel 0gretim
yontemleriyle Kkarsilastirildiginda o6grenciler tarafindan daha g¢ok kabul

gormektedir (Vatfa, 2015).

Guntuimiizde yararlandigi yeni teknolojiler sayesinde EEG tabanl oyunlar buyiik
ilgi cekmekte ve bu alanda 6nemli miktarda egitsel dijital oyun gelistirilmektedir.
EEG teknolojisi ile yakalanan beyin dalgalarinin anlasilmasi ve izlenmesi,
ogrencilerin 6grenme stilinin belirlenebilmesi ve bilissel becerilerinin analiz
edilmesine katki sunmaktadir (Shadiev vd., 2017). Bazi ¢alismalarda EEG tabanh
egitsel dijital oyunlarin, Ogrenenlerin problem ¢6zme becerilerindeki
performanslarinin degerlendirilmesini saglayabildigi goriilmiistiir (Castafio-

Candamil vd., 2015).

Cok modlu 6grenme analitigi, 6grenme slirecglerinin daha derinlemesine
anlasilmasini saglayan etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Pek ¢ok arastirmaci,
ogrencilerin 6grenme siireclerini genis bir bakis acisiyla degerlendirebilmek
amaciyla ¢cok modlu 6grenme analitigine odaklanmaktadir. Bu analitik veriler,
birbirini tamamlayarak ve dogrulayarak daha biitiinctil bir degerlendirme
sunabilir. Uygun maliyeti, 6lceklenebilirligi ve tasinabilirligiyle dikkat ceken EEG
tabanli oyun teknolojileri, yliksek etkilesim saglama potansiyeline sahip olup,

hizla yayginlasan egitim araclar1 arasinda yer almaktadir (Singh ve Sood, 2018).
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Belirli olay veya uyaranlara yanit olarak beyinde tiretilen sinyallere, “Olaya Bagh
Potansiyeller (ERP-Event-related potentials)” denilmektedir (Blackwood ve
Muir, 1990). Herhangi bir olayin neden oldugu bu beyin sinyalleri, EEG ile
kaydedilmektedir ve farkli duyussal, bilissel veya motor etkenlerle meydana
gelebilmektedir. Klados vd. (2015) tarafindan ytiksek matematik kaygisina sahip
bireylerin EEG o6l¢ctimleriyle yapilan farkli bir calismada ise ¢alisma bellegi ve
matematiksel islemlerle ilgili gorevler sirasinda frontocentral (180-320 ms
arasinda) ve centroparietal bolgelerde (380-420 ms arasinda) ERP voltajlarinin
azaldig: ifade edilmistir. Bu bulgular matematiksel islemler ile beyin sinyalleri

arasinda iliskisel bir siire¢ oldugunu ortaya koymaktadir.

2.4. Yapay Zeka

Yapay (suni), dogadaki drneklerine benzetilerek insan tarafindan iiretilmis olan
anlamina gelmektedir (TDK, 2023). Zeka ise insanin diisiinme, akil ylriitme,
6grenme, degerlendirme gibi becerilerinin tiimiidiir (TDK, 2023). Yapay zeka
kavraminin isim babasi sayillan McCarthy (2004), yapay zekay1 insana
benzetilebilen zeki makineler iretme bilimi ve miihendisligi seklinde
tanimlamistir. Yapay zeka, herhangi bir canlidan faydalanilmadan yapay araglar
ile insana 6zgii duygu, mantik, 6grenme vb. davranislarin gerceklesmesi i¢in
gelistirilen teknolojidir (Nabiyev, 2020). Kisaca yapay zek3, insan zekasini taklit
eden bir temsil olup genis bir agla topladig: bilgilerden yararlanarak kendini
gelistiren sistemdir. Erbay (2019) ise yapay zekadnin bir hiicre olarak
varsayllmasi durumunda c¢ekirdeginin algoritma olarak temsil edilebilecegini
belirtmistir. Algoritma, bir sorunu ¢o6zebilmek i¢in kullanilan deneyimler,

tekrarlar ve fonksiyonlardan olusan bir ¢éziim yoludur (Erbay, 2019).

Yapay zekanin ilk 6rnegi, 14. yiizyilda filozof Raymond Lulle tarafindan ortaya
atilmis (Dursun, 2023), gelisimini siirdiirerek gliniimiize kadar gelmistir.
Bugiiniin yapay zekasi, insan zekasinin yalnizca bir boliimiinii simiile edebilir,
degistirebilir, genisletebilir ancak bilinen c¢alismalarin amacy; akil yiriitme,

yargilama, tanimlama, algilama, diisiinme, tasarlama ve bir soruna ¢6ziim bulma
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gibi faaliyetleri iceren insan benzeri bir zeka liretmek haline gelmistir (Harika

vd., 2022).

1996 yilinda diinya satrang¢ sampiyonu Garry Kasparov ile yapay zeka programi
arasinda gerceklesen karsilasma yapay zekaya olan dikkatlerin yogunlasmasini
saglamistir. Yapay zeka ile insan arasinda gerceklesen bu macta Kasparov
kazanirken, 1997 yilinda gergeklestirilen ikinci macta yapay zeka galip gelmistir
(NTV, 2022). Glinlimiizde yapay zeka, herkes tarafindan bilinen bir kavramdir.
Sagliktan enerjiye, araba kullanimindan sesli asistanlara, chatGPT gibi
uygulamalara, bunlarin yaninda yazilim, egitim ve 6gretim gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Yapay zekanin egitim ve 6gretim teknolojilerinde kullanimi ¢ok
onemli bir gelismedir (Becker vd. 2018). Yapay zeka ayrica not verme,
performans degerlendirme, sinif yonetimi, 68retmenin diger gorev ve islerinde

kullanilabilen egitsel bir teknoloji haline gelmistir (Arslan, 2020).

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt kiimesi olup ortaya ¢ikabilecek bir sorunu
o6nceden haber vermek yerine, gelistirilen algoritmalar ile durumu ¢6zebilecek
tanimlamalar sunmaktadir (Giirsakal, 2014). Bu algoritmalar, deneyim
kazanarak tahminlerden veri gruplari olusturarak duruma uygun c¢oziimler
lretebilmektedir. Yapay zeka teknolojileri ile bu teknolojilerle birarada olan
makine 6grenmesi ise katilim, motivasyon ve yeni teknolojileri 6grenme istegi
gerektiren 6nemli bir alandir (Rattadilok, 2018). Makine 68renmesi, ge¢cmiste
matematiksel altyapi gerektirmesi ve eski donemlerde 6grencilerin bilgisayar
kullanimindaki bilgi eksiklikleri gibi nedenlerle 6grenciler i¢cin 6grenmesi zor bir
aland1 (Reyes vd., 2020). Ancak gliniimiizde bir¢ok farkl alana yoénelik farkh
¢ozim oOnerileri ile hayati kolaylastirmay1 saglayan yapay zeka, egitim ve
Ogretimin olmazsa olmaz yapi taslarindan bir haline gelmis ve bu yap1 tasina
yonelik farkh disiplinlerin de ilgisi artmistir. Bu dogrultuda Tiirkiye’de Yiiksek
Ogretim Kurumu (YOK) énlisans ve lisans programinda yapay zekaya yonelik
programlar, bolimler ve dersler agmay1 {tniversitelerde tesvik etmistir

(Tiretken, 2024).
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Glnlimiizde yapay zekanin egitimde kullanilmasiyla, geleneksel 6gretim hibrit
ogretime dogru evrilmis ve bu sayede 6gretim siirecinde, 6gretmenlerin fiziksel
ogretim materyallerine olan ihtiyaci azalmistir. Ogrenciler, yapay zeka
teknolojilerinin egitimde yayginlasmasi ile her zaman ve her yerde 6grenme,
dersleri ile ilgili gerekli bilgileri 6nceden kavrayabilme, 6zerk 6grenme siirecinde
anlayamadiklar1 konularda ¢evrimici danisma hizmetlerinden faydalanabilme ve
alan uzmanlarina soru sorabilme imkani bulmuslardir (Mali ve Huaxi, 2019).
Ayrica, teknolojideki olas1 gelismelerle birlikte, yapay zeka uygulamalarinin her
disiplin alaninda daha da yayginlagmasi, egitim-68retim alaninda kullanim
alanlarinin genisleyerek c¢esitlenmesi ve bu dogrultuda ilkégretimden
yliksekogretime kadar egitimin her kademesinde vazgecilmez bir unsur haline

gelmesi 6ngoriilmektedir.

2.5. Veri Madenciligi

Veri; bir arastirmanin temeli olan ana 6ge olmakla beraber deney ve gozleme
dayali olan arastirma sonuclaridir (TDK, 2023). Savas (2012), bilginin bir amaca
yonelik olarak islenmis veri oldugunu ve ham veriye ya da ge¢misin bir yansimasi
olan enformasyona dayali karar almanin imkansiz oldugunu belirtmistir.
Verilerin miktar1 ve karmasiklig1 arttik¢ca bu verilerin depolanmasi, alinmasi ve
islenmesi de zorlasmakta ve bu nedenle ¢esitli, hacimli ve dinamik verilerin
islenmesi zorlayici olabilmektedir (Marquardt, 2014). Bu zorlayici durum ise
cesitli algoritmalarin ise kosuldugu veri madenciligi siirecleri ile agilmaktadir.

Dogan ve Tiirkoglu (2007) veri madenciligini, bilgisayar programlar1 kullanarak
biiylik veri yiginlar1 arasindan gelecekle ilgili tahminde bulunmamizi
saglayabilecek baglanti kurma siireci olarak tanimlamistir. Kalikov (2006) ise,
veri tabani sistemleri icerisindeki sakli bilgilerin aciga ¢cikarilmasini saglayan veri
analizi teknigi olarak tammmlamistir. Ozetle veri madenciligi, bilyilk miktarda

veriden anlaml ve gizil bilgiyi kesfetme gorevidir.

Veri madenciligi; algoritma, smiflandirma, kiimeleme, iliskilendirme kurallari,
regresyon, Ozetleme ve anormallik tespiti gibi teknikleri icermektedir. Bu

algoritmalarin verilen veri kiimelerine uygulayip ve bunlar1 analiz edebilecegi
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cesitli tescilli ve lcretsiz acik kaynak kodlu veri madenciligi araclari
bulunmaktadir. Keel, KNIME, RapidMiner, Weka, Tanagra ve Orange gibi
yazilimlar tUcretsiz ve agik kaynakli veri madenciligi araglarina birer 6rnektir.
Ucretsiz ve acik kaynakli yazilimlar, ¢esitli veri kaynaklarini kullanarak verileri
on isleyebilme, farkli teknikleri birlestirebilme, biiyiik veri kiimesi lizerinde
calisabilme, verileri modelleyip gorsellestirebilme, verileri genisletilebilme ve
diger sistemle birlikte calisabilme gibi yetkinliklerin birkacina ya da tamamina
sahip olabilmektedir (Chen vd., 2007). Tescilli ve acik kaynak olmayan SPSS,
KXEN, Microsoft Analysis Services, SAS Enterprise Miner, STATISTICA ve Oracle
Data Mining gibi araglarda mevcuttur (Dol ve Jawandhiya, 2022).

Veri madenciligi stirecleri genellikle asagida sunulan belirli adimlar izlenerek

gerceklestirilmektedir:

1. Seg¢me: Veri madenciligi siireci i¢in ihtiya¢ duyulan bir¢ok farkl ve heterojen
veri kaynagindan verinin se¢ilmesidir.

2. On isleme: Aykirn1 ya da eksik degerlerin bulunarak kaldirilmasini
icermektedir.

3. Dontistim: Verilerin islenmek lizere ortak bir formata
dontstirilmesidir. Veri ve boyut azaltma gibi teknikler, gorultili verilerin
sayisini azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

4. Veri madenciligi: Veri setinden orunti olusturmak icin
gerceklestirilmektedir.

5. Yorumlama/Degerlendirme: Veri madenciligi sonuclarinin kullaniciya
sunuldugu son asamadir (Kovalerchuk ve Vityaev, 2005).

6. Veri madenciliginin etkin ve verimli bir sekilde kullanilmasini saglayan bu

stirece ait adimlar Sekil 2.10’ da sunulmustur.
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Yorumlama Bilgi

Veri madenciligi /'
Model
Donlsim ( ( )

"

On isleme Donlstiralmis veri

>
On islenmis veriler

Secme

Hedef veri

Yorumlama

Ana Veri

Sekil 2. 10. Veri madenciligi siireci (Dol ve Jawandhiya, 2022)

Artan veri tabanlar1 ile paralel hesaplama sistemleri, veri madenciligi
algoritmalarini kullanarak veri madenciligi uygulamalarinda énemli avantajlar
saglayabilmektedir. Veri madenciligi uygulamalari; kiimeleme, siniflandirma ve
birliktelik kurali olarak kategorize edilebilen bilim ve arastirma gibi bir¢ok
alanda kullanilmakta olup, e-ticaret, tip ve duygu analizinde siklikla tercih
edilmektedir (Shukla vd., 2020). 2012 yilinda gerceklestirilen International Data
Corporation (IDC) konferansinda, ¢ok sayida internet uzmani ve akademisyen,
biiytik veri ve veri analizi madenciligi teknolojisinin gelecekte kurumsal gelisimin
temel rekabet giiciinden biri olacagina dikkat ¢ekmistir. Giinlimiizde ise bazi
arastirmacilar biiyik ve cesitli veri bilgilerinin giin gectikge diisiik maliyetli,
verimli ve hizli madencilik yoluyla elde edilebilecegini ifade etmistir (Dong,

2022).

EEG, veri madenciligi kullanarak iki boyut 6grenenlerin bilissel katilimini
makro diizeyde gosterebilmektedir. Daha sonra 6grenme Oriintiilerini bulmak

icin baz1 istatistiksel ve modelleme yontemleri uygulanabilmektedir. Ayrica
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davranissal ve duyussal durumlarla oldukc¢a baglantili olan zihinsel durum da
mikro diizeyde acikliga kavusturulabilmektedir (Feng vd., 2021). Gectigimiz
ylzyila kadar bilissel katilimin, “g6zlemlenemez” olarak ifade edilme durumu,
EEG teknolojileri ile son bulmustur. Artik, video kodlama ve EEG, veri madenciligi
yoluyla hem makro hem de mikro diizeyde kullanilan biitliinlesmis bir gozlem
teknigi olarak arastirmacilar tarafindan cogunlukla tercih edilen teknolojiler

arasinda yerini almistir (Feng vd., 2021).
2.6. Ilgili Alan Arastirmalar:

2.6.1. Dijital oyunlarin egitsel amach kullanimui iizerinde gerceklestirilen

calismalar

Dijital oyunlarin egitsel amagh kullaniminin olumlu etkileri, bu alanda yapilan
arastirmalarin sayisinda belirgin bir artisa yol agmistir. Bu dogrultuda, “Egitsel
Dijital Oyun” ve “Egitsel Video Oyun” anahtar kelimeleri “ya da/and” islemine tabi
tutularak son 20 yilda IEEE akademik veri tabaninda yayimlanan akademik
calismalar taranmistir. Elde edilen yayinlar, beser yillik dénemler halinde
incelenmis ve bu donemlere ait egitsel dijital oyunlar ile ilgili yapilan ¢alismalar
Sekil 2.11’de sunulmustur. Sekil 2.11’den da anlasilacagi iizere, son yirmi yilda
egitimde dijital oyunlarin kullanimi ile ilgili arastirmalarin sayisi giin gegtikce

artis gostermisgtir.

700 676
600
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400 373
300 248
200 I I
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0 [ |

2003-2008 2008-2013 2013-2018 2018-2023

Sekil 2. 11. Son yirmi yilda beger yillik donemler halinde egitimde dijital

oyunlarin kullanimu ile ilgili yapilan arastirma sayisi
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Alanyazinda dijital oyunlarin egitimde kullanimui ile ilgili calismalar incelenmistir.
Hostetter (2002), egitsel dijital oyunlarin; akil yiiriitme, hafiza stratejileri gibi
bilissel becerileri ve el-g6z koordinasyonunu gelistirdigini, miikemmel bir
6grenme araci oldugunu ifade etmistir. Sitzmann (2011), egitim alaninda dijital
oyunlar tercih etmenin 6grenilen bilgilerdeki kaliciligr arttirdigini saptamistir.
Ogrencilerin egitsel dijital oyunlan1 istedikleri kadar oynayabilmelerinin
ogrenme uzerinde olumlu etkilere sahip oldugunu, 6grenenlerin bilgi ve beceri
diizeyini arttirdigini saptamistir. Connolly vd. (2012), egitsel dijital oyunlarin
beceri gelisimi, 6grenme ve derse katilim uzerindeki etkilerini arastirmis ve
dijital oyunlarin bilissel ve davranigsal olarak 6grenmeye onemli katkilari
oldugunu, ayrica 6grenci motivasyonunu artirarak duyussal alanda olumlu
sonuglar sagladigini tespit etmislerdir. Wouters ve Van Oostendorp (2013) ise
dijital oyunlarin 6grenmeye etkisini inceledikleri arastirmada dijital oyunlarin
O0grenmeyi gelistirdigini sonucuna ulasmislardir. Lin ve Lin (2014), egitsel dijital
oyunlarin, o6grenenlerin var olan 0grenme potansiyellerini kolaylastirip
artirdigini belirtmistir. Nolan ve Mcbride (2014) yaptiklari calismada, ilkogretim
ve ortadgretim egitiminde egitsel dijital oyunlarin kullanilmasinin tegvik
edilmesini iceren kavramsal bir ¢cerceve 6nermistir. Seng ve Yatim (2014), egitsel
dijital oyunlarin uygun sekilde kullanildiginda 6grenenler icin kendi kendine
O0grenme ortami olusturabildigini belirtmistir. Alan vd. (2016) egitsel dijital
oyunlarin 6grenenlere isbirlikci 6grenme, problem ¢6zme, elestirel ve stratejik
diisiinme, akil yiirtitme gibi yetenekleri kazandirdigini belirtmistir. Bodnar vd.
(2015), mithendislik 6grencileri tizerinde yaptiklar bir calismada, egitsel dijital
oyunlarin 6grenme ve Ogrenci tutumlar1 iizerinde olumlu etkileri oldugunu
belirtmislerdir. Boyle vd. (2016), egitsel dijital oyunlarin 6grenenlerde sosyal
etkilesim, sosyal beceriler ve empati duygusunu gelistirdigini tespit etmislerdir.
Hainey vd. (2016), 2000 ile 2013 arasinda onyedi farkl1 akademik veri tabaninda
“ciddi oyunlar”, “simiile oyunlar”, “dijital oyunlar” anahtar kelimelerin taranmasi
ile elde edilen arastirmalari inceleyerek Connoly ve ark. 2012 yilinda ve Boyle ve
ark. 2015 yilinda gregeklestirdikleri aragtirmalarin giincellestirerek yeniden yeni
arastirmalar ile yeniden sentezleyerek degerlendirmeler ve c¢ikarimlarda
bulunmuslardir. Connolly ve ark. (2012)'nin yaptig1 calismay1 baz alarak 105 adet

arastirmanin analizi gerceklestirdigi ve analiz sonucunda matematik ve fen
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bilimleri alanindaki oyunlarinin say1 olarak fazla oldugunu ve bu disiplinlerde
daha ¢ok egitsel dijital oyunlarin kullanildig1 sonucuna ulagsmistir. Seow ve Wong
(2016), egitsel dijital oyunlarin o6grencileri pasif bir izleyiciden aktif bir
katilimciya dontstirdigini ve bu oyunlarin 6grencilerin  katilimini,

motivasyonunu ve basar1 puanlarini artirdigini ifade etmislerdir.

Alexiou ve Schippers (2018), egitsel dijital oyunlarin, bireyin bilissel ve duyussal
gelisim alanlarina destek oldugunu belirtirken, Awortwe vd. (2019) bu oyunlarin
soyut kavramlar gorseller ile somutlastirarak anlamayr kolaylastirdigini
vurgulamiglardir. Huang (2019), egitsel dijital oyunlarin, o6grencilerin
motivasyonunu ve sorumluluk bilincini arttirdigini ifade etmistir. Jantakoon
(2021), egitsel dijital oyunlarin 68renenlerin hem eglenmesini hem de bilgilerini
pekistirmesini sagladigin1 belirtirken, Yang ve Chen (2021) bu oyunlarin
Ogrencilerin 6grenme performansini1 yukselttigini ve o6grenilen bilgilerin
kaliciligini artirdigini ifade etmislerdir. Antequera-Barroso vd. (2022), dijital
oyunlar 6grenenlerde olumlu duygulari ortaya ¢ikardigini, Lépez-Fernandez vd.
(2023) ise bu oyunlar 6grenenler igin ilgi cekici ve motive edici oldugunu

belirtmislerdir.

Thai ve arkadaslarn (2022), "My Math Academy" adli oyun tabanl bir 68renme
uygulamasinin anaokulu 6grencileri lizerindeki incelemis ve bu uygulamanin
matematik bilgisi tizerindeki olumlu etkilerini saptamislardir. Deney grubundaki
ogrencilerin basar1 puanlarinin kontrol grubuna goére daha yiliksek oldugu
belirlenmis ve egitsel dijital oyunlarin matematik egitimine katki sagladig,

Ogrencilerin matematige olan ilgilerini ve 6zgtlivenlerini artirdig: tespit edilmistir.

2.6.2. Tiirkiye'de dijital oyunlarin egitsel amach olarak kullanimi iizerine

gerceklestirilen arastirmalar

YOKTEZ veri tabaninda 2024 yih haziran ayinda “Egitsel Dijital Oyun” anahtar
kelimeleri ile yapilan taramada tiim yillarda 16 adet kayit listelenmistir. “Egitsel
Video Oyun” kelimesi ile yapilan taramada hicbir c¢alismanin olmadigl

gorilmiistiir. Dergipark veri tabaninda 2024 yili haziran ayinda “Egitsel Dijital
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Oyun” anahtar kelimeleri ile yapilan taramada ise tiim yillarda 13 adet ¢alisma
listelenmistir. Dergipark veri tabaninda “Egitsel Video Oyun” kelimesi ile yapilan

taramada hig¢bir ¢alismanin olmadig1 gérulmustiir.

Yildirnm (2016), “Dijital oyun tasarim programlarinin egitimde énemi” baslikl
arastirmasinda, Egitim Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenligi ve Teknik Bilimler MYO
Bilgisayar Teknolojileri Bolimii'nde 06grenim goren 177 0Ogrenci ile
gerceklestirdigi ankette, 6grencilerin egitsel dijital oyun tabanli 6gretime yonelik
olumlu goruslere sahip olduklarim1 ve bu tiir oyunlarla 6grenmenin kalicigi
artirdigini belirtmistir. Yurekli ve Sahiner (2017), egitsel dijital oyunlarin
egitimde tercih edilmesinin sonug¢larimi inceledikleri ¢alismalarinda, bu tir
oyunlarin 6grenci motivasyonunu artirdigini tespit etmislerdir. Sarigam (2019)
ise “Dijital Oyun Tabanl STEM (Science, Technology, Engineering, Mathematics)
Uygulamalarinin Ogrencilerin Stem Alanlarina Ilgileri ve Bilimsel Yaraticiig
Uzerine Etkisi” bashkli calismasinda, 6. sinif diizeyi fen bilimleri dersinde egitim
stiirimi iceren Minecraft oyununu kullanarak, egitsel dijital oyun tabanli STEM
uygulamalarinin 6grencilerin bilimsel yaraticiligini ve STEM alanlarina olan

ilgilerini arttirdigini ifade etmistir.

Varinlioglu vd. (2019), Teos Antik Kenti'nde sanal gerceklik uygulamalar
kullandiklar1 mobil oyunla 6grenmenin, farkli egitim gecmislerine sahip ¢ok
sayida kullanici i¢in bile 6grenmeyi gelistirebildigini ortaya koymuslardir. Yasar
ve Alkan (2019), egitimde dijital oyunlarin nasil kullanilabilecegini inceledikleri
calismalarinda, egitsel dijital oyunlarin geleneksel 6gretim yontemlerinin yerini

alarak, 6grenmeyi tesvik ettigini belirtmislerdir.

Koparan (2021), "Yiiksekogretimde dijital oyun tabanli 6grenme ortamindan
yansimalarin incelenmesi" baslikl ¢alismasinda, 28 matematik 6gretmeni aday:
ile gerceklestirdigi ©6zel durum c¢alismasinda, egitsel dijital oyunlarin
matematiksel diistinme, 6gretimde farkli yontemlerin kullanimi ve oyun tabanh
O0grenme ortamlarinin katkilarini inceledigini belirtmistir. Bu calismada, egitsel
dijital oyunlarin matematik 6gretiminde etkili bir 6grenme ortami sundugu ve

tartisma, diisiinme, is birligi gibi firsatlar sagladig1 sonucuna ulasilmigtir.
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Ozkan (2021), "Dijital oyun tabanh o6grenme uygulamalarinin teknoloji
entegrasyonu sirecinde kullanilmas1” bashkl ¢alismasinda, egitsel dijital
oyunlarin sinif i¢ci katiimi ve is birligini artirdigin1 belirtmistir. Savas ve
arkadaslar1 (2021), Mesleki ve Teknik Anadolu Liselerinin bilisim teknolojileri
programinda kullanilmak tizere egitsel bir dijital oyun gelistirdikleri
calismalarinda, dijital materyal hazirlama siireglerine ve bu stireglerin literatiire
katkisina deginmislerdir. Ogretmenlerin dijital oyun materyali tasarlama
konusundaki zorluklarindan ve dijital oyunlarin egitim programlarina
entegrasyonu konusundaki eksikliklerden bahsedilmis, ayrica 0gretmen

egitiminde dijital becerilerin yer almasi gerektigi vurgulanmistir.

Ozer (2022) ise "Yabanci Uyruklu Ilkokul Ogrencilerinin Tiirkge Okuma-Anlama
ve Yazma Becerilerinin Egitsel Dijital Oyun Destekli Ogretim Etkinlikleri ile
Gelistirilmesi" baslikli tez calismasinda, yabanci uyruklu ilkokul 6grencilerinin
Tilrkce okuma-anlama-yazma yeteneklerini gelistirmek amaciyla egitsel dijital
oyunlar kullanmistir. Bu ¢alismada, egitsel dijital oyunlarin Tiirk¢e okuma-

anlama ve yazma yeteneklerini olumlu yonde etkiledigi sonucuna ulagilmistir.

2.6.3. Dijital matematik oyunlarinin egitsel amacla kullanildigi calismalar

Ke (2008)" de yaptigi arastirmada, egitsel dijital oyunlarin 6grencilerin
matematik egitimine olan tutumlarina etkisini inceledigi ¢calismasinda 6grenci
tutumlari iizerinde ¢ok olumlu bulgular elde ettigini belirtmistir. Shin vd. (2011),
yaptiklar1 arastirmada, egitsel dijital aritmetik oyunu oynayan 6grencilerin, kagit
kullanarak aritmetik oyunu oynayan ogrencilere gore daha iyi basarim
gosterdigini saptamislardir. Pratama ve Setyaningrum, 2018'de “GeoGame
Macera” adli egitsel dijital oyununu ortaokul 8.sinif 6grencilerinin sinifta
kullanmasiyla yaptiklar1 arastirma sonucunda, egitsel dijital oyun kullaniminin

matematik sonu¢ puanlarini artirdigini belirtmislerdir.

Tokag vd. (2019), "Oyun Temelli Ogrenmenin Ogrencilerin Matematik Basarisi
Uzerindeki Etkileri: Bir Meta-Analiz" adli calismada, K-12 diizeyindeki
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ogrencilerin derslerinde egitsel dijital matematik oyunlarinin kullaniminin,
geleneksel ders isleme yontemlerine kiyasla matematik basarisini artirdigini

gostermistir.

Di Sun vd. (2021), yaptiklar1 ¢alismada; egitsel dijital oyun kullanilan egitimin,
ogrencilerin aritmetik yetenek, basar1 puanlarnt ve matematige olan ilgilerini
artirdiklarini tespit etmislerdir. Karki vd. (2022), “NanoRoboMath” isimli egitsel
dijital oyununun 5. ve 6.sinif 6grencileri ile yapilan matematik derslerinde
kullanimiyla rasyonel sayilar konusunun oOgretiminin tzerindeki etkilerini
arastirmay1 hedeflemistir. Arastirmacilar egitsel dijital matematik oyunlarinin
rasyonel sayilar konusunun anlasilmasinda olumlu katkilar saptadiklarini

belirtmislerdir.

Pocan (2023) ise "Matematik Egitiminde Dijital Oyun Tabanlh Ogrenme Uzerine
Bibliyometrik Analiz" baslikl arastirmasinda, 1996-2022 yillar1 arasinda Web of
Science veri tabaninda yayimlanmis 177 c¢alismanin bibliyometrik analizini
yapmistir. Bu analizde, egitsel dijital oyunlarin matematik egitiminde
kullaniminin yayginlastigl, bu oyunlarin bilissel ve duyussal etkilerinin
arastirildigi, ancak uygulamalarin sorunsuz bir sekilde gerceklesmesi icin
O0gretmen ve ebeveyn denetiminin gerekli oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica
calismada, "video oyunu" teriminin yerini giderek "dijital oyun" teriminin aldig1

belirtilmistir.

Her ne kadar egitsel dijital oyunlarin 6grenme tlizerinde olumlu etkileri oldugu
alanyazinda yaygin olarak vurgulansa da Tirkiye ve diinya genelinde
egitimcilerin cogunlugunu olusturan Y kusagi ve 6nemli bir kismini olusturan X
kusag1 6gretmenler arasinda dijital becerilerde biiyiik farklhiliklar bulunmaktadir
(OECD, 2020c). Bu durum, dijital oyunlarin egitimde yayginlasmasini
geciktirebilir. Dijital yetenekleri sinirli olan egitimcilerin yan1 sira, birgok
programi kullanabilen ve kodlama bilgisine sahip olan, hatta egitsel dijital oyun
gelistirebilen 6gretmenler de bulunmaktadir. Ancak, egitsel dijital oyunlarin

egitim programlarina ve kazanimlara uyumlu oyun sayisinin azhigi, bu tir
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oyunlarin 6gretimde rutin olarak kullanilmasini zorlastirmaktadir (Sanchez-

Mena ve Marti-Parre, 2017).

Alanyazinda, egitsel dijital oyunlarin bir 6gretim metodu olarak
kullanilmamasinin nedenlerini inceleyen c¢alismalar mevcuttur. Bu calismalar,
egitimcilerin sinif icinde egitsel dijital oyunlar1 ne 6l¢lide rutin hale getirdigini
arastirmakta ve okullarda 6grenme faaliyetlerine uyum saglamak icin daha
guvenilir pedagojik yontem ve yaklasimlar gelistirme arayisinda olduklarini
ortaya koymaktadir (Can ve Cagiltay, 2006; Demirbilek ve Tamer, 2010; De Grove
vd., 2012; Bourgonjon vd., 2013; Emin-Martinez ve Ney, 2013; Graafland vd,,
2012; Hamari ve Nousiainen, 2015; Bado, 2022).

2.6.4. EEG ile ilgili yapilmis calismalar

EEG (Elektroensefalogram) tabanli calismalar; dijital oyunlar, bilissel performans
ve duygusal durumlarin analizi gibi alanlarda ©6nemli sonuglar ortaya
koymaktadir. Chandra ve arkadaslar1 (2016), "Tom Clancy’s Rainbow Six: Vegas
2" adli tek oyunculu aksiyon video oyununu bes oyuncuya oynatarak EEG verileri
toplamis ve oyuncularin bilissel yetenekleri ile performanslarindaki
degisiklikleri analiz etmislerdir. Bu c¢alismada K-En Yakin Komsu (kNN) ve
Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) siniflandiricilart kullanilmis ve elde edilen
veriler, antrenmanin oyuncularin tepki hizlarini artirdigini, bilissel yeteneklerini

gelistirdigini ve stres diizeylerini azalttigini gostermistir.

Raju ve arkadaslar1 (2016), Emotiv néroheadset adli EEG cihazi ile yakaladiklar:
sinyalleri Bluetooth araciligiyla diziistii bilgisayara aktararak MATLAB ile arayiiz
olusturmus ve uykusuzluk sorunlarini teshis etmeye yonelik bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Bu c¢alismada, MATLAB yaziliminin EEG verilerini

kullanarak uykusuzlugu teshis etmede etkili oldugu tespit edilmistir.

Yang ve arkadaslar1 (2018), dijital oyunlar sirasinda yasanan psikofizyolojik
tepkilerin duygusal durumlarla iliskisini incelemislerdir. EKG, EMG ve diger

biyosinyallerle birlikte oyun ekran kayitlari, oyunun zorluk derecesi ve basari
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puanlar gibi veriler toplanmis ve makine 6grenimi teknikleri kullanilarak yiiksek
uyarilma durumlarinin daha iyi tespit edilebilir oldugu sonucuna varilmistir.
Arastirmada, EMG sinyallerinin duygu algisinda en iyi performansi gosterdigi, en

guvenilir sonuglarin ise ACC ve EKG’den elde edildigi belirlenmistir.

Moghimi ve arkadaslar1 (2020), duyussal bir sanal ortamda 30 katilimcinin EEG,
GSR ve kalp hizini siniflandirarak bir psikofizyolojik veri tabani olusturmuslardir.
Bu ¢alismada, fizyolojik sinyallerden ¢ikarilan 743 6znitelik 30’a indirgenmis ve
dort farkl siniflandirma teknigi (kNN, SVM ve siniflandirma agaci) kullanilmistir.
Sonuclar, duygularin siniflandirilmasinda KNN ve SVM algoritmalarinin ¢ok

yliksek bir basar1 gosterdigini ortaya koymustur.

Torres ve arkadaslar1 (2020), 2015-2020 yillar1 arasinda EEG tabanli duygu
tanima calismalari lizerine bir alanyazin incelemesi yapmislar ve bu calismalarda
kullanilan  algoritmalarin  egilimlerini ve  Kkarsilastirmali  analizini
gerceklestirmislerdir. Bu incelemede, veri kiimeleri, 6zellik ¢ikarma ve se¢me,
duygu tespiti, siniflandirma algoritmalari1 ve performans degerlendirmelerine

yonelik yorumlar yapilmistir.

Ko¢ (2022), "Video Oyun Yas Etiketlerinin Cok Modlu Biyosinyaller ve Yapay Zeka
ile Tahmini" bashkl tez calismasinda, goniilliilerin aksiyon tiirtindeki popiiler
video oyunlarinin tanitim videolarini izlerken EEG, oksimetre, GSR ve hareket
sensorleri araciligiyla biyosinyal Olciimleri yapmis ve bu verilerle bir yas
etiketleme sistemi gelistirmistir. Gelistirilen sistem, manuel yas etiketlemesiyle
karsilastirildiginda biyosinyaller ve yapay zeka ile yas etiketlemesinin yiiksek

diizeyde basarili oldugunu gostermistir.

Aslan (2023), "Derin Ogrenme Algoritmalar1 Kullanilarak EEG Sinyallerinden
Yalan Tespiti" adli tezinde, yalan tespiti icin EEG sinyallerinin islenmesini ve
derin 6grenme algoritmalar:1 kullanilarak siniflandirilmasini amaglamistir. Bu
calismada, LieWaves adli bir EEG yalan veri seti olusturulmus ve cesitli

yontemlerle 6n isleme tabi tutulmustur. Sonuclar, EEG sinyallerinden yalan
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tespiti yapilabilecegini ve belirli yontemlerin bu amacla daha etkili oldugunu

ortaya koymustur.

2.6.5. EEG ile ilgili egitim alaninda yapilan ¢calismalar

EEG ile ilgili egitim alaninda yapilan calismalar, beyin sinyallerinin 6grenme
surecleri, bilissel yik ve dikkat diizeyleri gibi cesitli egitim parametreleri
uzerindeki etkilerini incelemistir. Di Stasi ve arkadaslar1 (2013), helikopter
pilotlarinin ugus egzersizleri sirasinda EEG sinyallerini analiz ederek, zorlu ugus
gorevlerinde EEG bant giiclerinde artis gozlemlemislerdir. Ugus egzersizleri
sirasinda ise bu bant giliclerinde bir disiis tespit edilmistir, bu da gorev

zorlugunun beyin aktivitesi tizerindeki etkisini ortaya koymustur.

Aghajani ve ekibi (2017), EEG ve fNIRS tekniklerini birlestirerek insan zihinsel is
yukiinii (MWL) 6l¢gmek amaciyla bir ¢alisma gerceklestirmistir. Katilimcilara
verilen calisma bellegi ve n-geri harf goérevleri sirasinda EEG ve fNIRS ile
biyoelektriksel sinyaller kaydedilmis, bu sinyaller SVM algoritmas1 ile
siniflandirilmistir. Sonuglar, bu hibrit modelin, sadece EEG veya sadece fNIRS ile
yapilan siniflandirmalara kiyasla zihinsel is yiikleri arasinda daha iyi bir ayrim

yapabildigini gostermistir.

Ulker (2017), "EEG Biyosensér Kullanilarak Dikkat ve Meditasyon Oranlarinin
Ogrenmeyle iliskilendirilmesi" adli tez ¢alismasinda, lise 6grencilerinin ders
calisirken EEG ile kaydedilen beyin sinyallerini analiz etmis ve 6grencilerin
basarili oldugu derslerde dikkat ve meditasyon seviyelerinin daha yiiksek

oldugunu tespit etmistir.

Ay (2023), "Sinyal Aynistirma Teknikleri ve Derin Ogrenme Modeli Kullanilarak
EEG Sinyallerinden Zihinsel Is Yiikiiniin Otomatik Tespiti" adli tezinde,
katilimcilarin  zihinsel is ve dinlenme durumlarindaki degisimleri EEG
sinyalleriyle 6l¢miistiir. Aritmetik gorevler sirasinda kaydedilen EEG sinyallerine

DWT ve EMD yontemleri uygulanmis ve belirli bantlarin gilic spektral
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yogunluklar1 hesaplanmistir. Calismanin sonunda, DWT+Welch yonteminin en

yliksek dogruluk degerlerini sagladig1 belirlenmistir.

Hizar (2023), "GO/NOGO Testi ile EEG Verilerinin Destek Vektor Makineleri,
Dogrusal Ayirma Analizi ve Rastgele Orman Algoritmalar ile Siniflandirilmasi”
adli tezinde, dikkat durumunu izlemek amaciyla bir Go/NoGo testi
gerceklestirmis ve EEG verilerini Python kullanarak siniflandirmistir. Calisma,
beyin sinyallerindeki frekans bantlarindaki degisimlerin uyku ve zihinsel

calismalarla baglantili oldugunu ortaya koymustur.

Keles (2023), "EEG Sinyalleri Kullanilarak Yeni Nesil Ciimle Siniflandirma
Modellerinin Gelistirilmesi" adli tezinde, EEG sinyalleriyle ciimle siniflandirmasi
yapmak iizere bir veri seti olusturmustur. 40 goniilliiden 1600 EEG sinyali
toplayarak, bu verileri siniflandirmak i¢in gesitli makine 6grenme yontemleri

kullanmis ve yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir.

Kuduz (2023), "Etkilesimli Kitap Okuma Programinin Isitme Yetersizligi Olan 6
Yas Grubu Cocuklarin Dikkat ve Anlama Seviyelerine Etkisinin Mobil EEG Cihazi
Kullanilarak Olgiilmesi" adli tezinde, isitme cihazi kullanan ¢ocuklarin beyin
sinyallerini EEG ile kaydederek, etkilesimli okuma programinin geleneksel
okuma programindan daha genis bir frekans bandinda ve daha yogun bir beyin
aktivitesi sagladigini géstermistir. Bu calismalar, EEG'nin egitim alaninda dikkat,
bilissel yiik, meditasyon ve 0Ogrenme siireclerini anlamak i¢in nasil

kullanilabilecegine dair 6nemli bulgular sunmaktadir.

2.6.6. Matematik egitiminde EEG verilerinin analizi ile ilgili yapilan

calismalar

Matematik egitiminde EEG verilerinin analizi ile ilgili yapilan ¢alismalarda, EEG
verilerinin  egitim slireclerine entegrasyonu ve 0Ogrencilerin bilissel
performanslarinin  Ol¢iilmesi  lizerine O6nemli bulgular elde edildigi
gorilmektedir. Yildirnm ve Varol (2013), "Beyin Dalgalariyla Dikkat ve
Meditasyonu Olcen Egitsel Oyun Yazilimi Gelistirme: Zihin Matematigini
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Eslestirme" adli ¢alismalarinda, dikkat ve meditasyon degerlerini 6l¢cen bir egitsel
oyun gelistirmeyi hedeflemislerdir. Bu amacgla "Matching Mind Math (MMM)"
isimli yazilim1 gelistirerek, 6grencilerin oyunu oynarken beyin dalgalarini
NeuroSky MindWave Mobile cihaziyla 6l¢miislerdir. Arastirma, 6grencilerin oyun
sirasinda dikkat ve meditasyon seviyelerinin tespit edilmesi tizerine odaklanmis
ve literatirde beyin dalgalar: ile kontrol edilebilen egitici oyunlarin yetersiz

olduguna dikkat cekmistir.

Kober ve arkadaslar1 (2020) ise "Oyun Tabanl Ogrenme Ortamlarinin On Beyin
Aktivitesine Etkileri" adli ¢alismalarinda, say1 dogrusu tahmin goérevini oyun
tabanli ve oyun tabanli olmayan versiyonlar1 ile gerceklestirirken beyin
aktivasyon modellerini karsilastirmiglardir. Calisma, oyun o6gelerinin
eklenmesinin, beyin alanlarinda daha gii¢lii bir aktivasyona yol actigini ve oyun
tabanli O6grenmenin ndronal bagintilarin1 arastirmak i¢in 6nemli veriler

sundugunu gostermistir.

Roy ve arkadaslar (2015), iki ve alt1 basamakli sayilar1 ezberleme gorevinde
zihinsel is yiikiinii EEG ile 6l¢llen beyin aktiviteleri lizerinden tahmin etmeyi
amacglamiglardir. LDA algoritmalar kullanarak zihinsel is yiikiini dusik ve
yuksek olmak tizere iki diizeyde siniflandirmiglar ve ERP potansiyelleriyle temel
bilesen analizi (PCA) ve kanonik korelasyon analizi (CCA) yaparak xDAWN

algoritmalari ile EEG verilerini filtrelemislerdir.

Verkijika ve De Wet (2015), "Matematik Kaygisini Azaltmak icin Beyin-Bilgisayar
Arayiiziiniin (BBA) Kullanilmasi: Gliney Afrika'dan Kanitlar" adli ¢alismalarinda,
"Math-Mind" isimli egitsel dijital matematik oyununu gelistirerek, 6grencilerin
bu oyunu oynarken Emotiv EPOCH noéro-bashg: ile ger¢ek zamanli beyin
aktivitelerini yakalamay1 amaglamiglardir. Calismada, oyunun 6grencilerin kaygi
diizeylerini kontrol etmelerine yardimci oldugu ve BBA tabanl egitsel dijital
matematik oyunlarinin matematik kaygisini azaltmada etkili olabilecegi
belirtilmistir. Bu calismalar, matematik egitiminin daha etkin ve 6grenci odakli
hale getirilmesi i¢cin EEG verilerinin nasil kullanilabilecegine dair 6énemli katkilar

sunmaktadir.
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3. YONTEM

3.1. Arastirma Modeli

Bu calismanin arastirma modeli, beynin oyun esnasinda verdigi tepkilerin

degerlendirilmesi lizerine kurulmustur. Arastirma, EEG (Elektroensefalografi)

sinyalleri aracilifiyla elde edilen verilerin, egitim amach dijital oyun performansi

ile iliskilendirilmesi ve bu performansin tahmin edilmesi amacini1 tasimaktadir.

Arastirma modeli asagidaki ana asamalardan olugsmaktadir:

1.

Uyaran Modiili: Katilimcilara, egitim amach olarak tasarlanmis dijital bir
matematik oyunu sunulmustur. Bu oyun, katilimcilarin bilissel ve motor
becerilerini 6l¢mek ve degerlendirmek amaciyla tasarlanmistir.

Sinyal Toplama: Oyun oynanirken, katilimcilarin beyin aktiviteleri Emotiv
EEG cihazi kullanilarak kaydedilmistir. Beyin dalgalari, 6zellikle bilissel
stireclerle ilgili olan Gamma ve Beta dalgalar: iizerine odaklanilmistir. Bu
sinyaller, 128 Hz hizinda kaydedilmis ve bilyik bir veri havuzu
olusturulmustur.

On Isleme: Toplanan EEG sinyalleri, ham veri olarak analiz edilmeden énce
cesitli 6n isleme adimlarindan gecirilmistir. Bu adimlar arasinda, eksik veri
temizligi, sinyal normalizasyonu ve guriiltii azaltma teknikleri yer almaktadir.
Bu siirec, elde edilen verilerin dogrulugunu artirmak ve analiz icin uygun hale
getirmek amaciyla gerceklestirilmistir.

Oznitelik Cikarma: EEG sinyallerinden anlaml verilerin elde edilmesi
amaciyla 6znitelik ¢ikarma islemi uygulanmistir. Bu asamada, beynin farkh
bolgelerinden elde edilen sinyaller arasindan oyun performansini
tahminlemede belirleyici olmayan 6znitelikler belirlenmistir.

Ayirt Adici Oznitelik Se¢me: Ozellik ¢ikarma islemi sonrasinda, hangi
sinyallerin oyun performansini tahmin etmede en etkili oldugu belirlenmistir.
X? (ki-kare) fonksiyonu kullanilarak yapilan bu islemde, en iyi ayirt edici
ozellikler siralanmis ve daha sonra siniflandirma algoritmalarinda
kullanilmak iizere en iyi ayirt edici bes 6znitelik secilmistir.

Siniflandirma Algoritmalari: Secilen 6znitelikler, farkli makine 6g8renmesi

algoritmalar1 (k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machine (SVM),
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Random Forest (RF), AdaBoost, Gradient Boosting, Neural Network (NN),
Stochastic Gradient Descent (SGD)) kullanilarak katilimcilarin oyun
performansi tahmin edilmistir.

7. Performans Degerlendirme: Son olarak, kullanilan algoritmalarin

performansi, AUC (Area Under Curve) degeri ile dlglilmiistiir.

3.2. Arastirmanin Calisma Grubu ve Arastirma Ortami

3.2.1. Calisma grubu se¢imi

Bu calisma, 18 yas listii ve goniilli, bilgisayar miihendisligi boliimiinde 68renim
gormekte olan 20 katilimc ile gergeklestirilmistir. Katilimci se¢imi, aragtirmanin
hedef grubuna uygun bireylerin kolay ve hizli bir sekilde se¢ilmesini saglayan
elverisli 6rnekleme yontemi ile gerceklestirilmistir. Elverisli 6rnekleme, belirli
bir popiilasyondan rastgele se¢cim yerine, arastirmacinin erisim sagladig1 ve
calismaya goniilli olarak katilmay: kabul eden bireylerden olusan bir 6rneklem
olusturarak zaman ve kaynaklarin etkin kullanimini saglamaktadir (Robinson,
2014). Bu yoOntemle, arastirmanin amaglarina uygun veri toplama siireci
hizlandirilmis ve egitsel dijital matematik oyununun oynanmasi siirecinde EEG
verilerinin kayit altina alinmasi kolaylastirilmistir. Katilimcilar, egitim seviyeleri
ve calisma kapsaminda belirlenen hedef 6zellikleri géz 6ntinde bulundurularak
secilmistir. Bu sayede, belirli bir 6grenci grubu ile ¢alisma yirttilmiis olup,

egitsel dijital oyunlarin etkilerini analiz etmek icin yeterli veri elde edilmistir.

Arastirmada kullanilan EEG cihazinin tasinabilir olmasi, katilimcilarin daha rahat
bir ortamda veri toplamalarin1 saglamis ve bu durum, giriltilii verilerin
miktarini azaltmistir. Ancak tasinabilir EEG cihazlarinin, sa¢ yogunlugu fazla olan
bireylerde elektrotlarin kafa derisine temasindaki zorluklar nedeniyle veri
toplama  strecinde olumsuzluklara yol acabilecegi g6z  Oniinde
bulundurulmustur. Bu nedenle, veri toplama stirecindeki olas1 hatalar1 minimize
etmek amaciyla, katilimcilarin tamami erkek bireylerden secilmistir. Ayrica, EEG
sinyallerini beyin ile iligkili hastaliklar etkileyebilmektedir. Bu nedenle katilimci

seciminde; beyin travmasi, gérme bozuklugu, psikiyatrik ve norolojik hastalik
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gecmisi bulunmayan, ila¢ kullanmayan, deney stirecinde herhangi bir hastaligi

olmayan bireyler tercih edilmistir.

Ana deneyler baslamadan 6nce, 3 katilimci ile egitim ve test amagl bir 6n deney
gerceklestirilmistir. Bu 6n deney sirasinda elde edilen veriler, EEG cihazinin
taninmasi1 ve Kkalibrasyon amaciyla kullanilmis olup, arastirma verilerinin
analizine dahil edilmemistir. Dolayisiyla, veri analiz stireci 17 katihmciya ait

veriler lizerinden yiiritilmiustir.

3.2.2. Deney ortami ve sartlari

Deney o6ncesinde katilimcilara, deneyin amaci ve isleyisi hakkinda detayl bilgi
verilmis ve deneyle ilgili yonergeleri iceren "Goniilli Katihim Formu" dagitilarak
yazili onamlar1 alinmistir (EK A). Deneyin ardindan, katilimcilara deney sonrasi
bilgilendirme amaciyla “Katilm Sonrasi Bilgilendirme” formu (EK B)
sunulmustur. Ayrica, deneyin saglikli bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in
katilimcilardan deney giinii ve bir giin 6ncesinde alkol tiiketmemeleri, deney
sirasinda tok olmalar1 ve EEG sinyallerinin kalitesini artirmak amaciyla saglarini
yikayip herhangi bir sa¢ bakim iiriini kullanmamalar istenmistir. Deney
oncesinde, katilimcilara tek kullanimlik taraklar dagitilmis ve sac¢larini taramalari

saglanmistir.

Deney sirasinda katilimcilara rahat bir sandalye saglanmistir. Her katilimci igin
ayni ortamda EEG sinyali kaydedilmistir. Deneyler, sabit bir oda sicaklig1 (23°C)
saglanan klimali bir odada gergeklestirilmistir. Deney siirecinde kullanilan
bilgisayar, Intel® Raptor Lake Core™ i9 islemci, 64 GB RAM ve 16 GB ekran karti
hafizasina sahip bir diziistii bilgisayardir. EEG cihazi, bu bilgisayara kablosuz
olarak baglanmis ve veriler Emotiv firmasina ait Emotiv Pro 6grenci lisansh
yazilimi ile kaydedilmistir. Deney stiresince her katilimci, yaklasik 4 dakika
boyunca Wordwall platformunda tasarlanmis egitsel dijital matematik oyunu
"Labirent"i oynamistir. Bir katilimcidan ortalama 3 dakika 25 saniye boyunca

EEG verisi toplanmistir.
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3.3. Veri Toplama Araclari

3.3.1. EEG cihazi ve ozellikleri

Bu tez calismasinda beyin sinyal kayitlar1 14 kanalli kablosuz Emotive™ EPOCH
adli EEG cihaz ile toplanmistir. Emotiv EPOCH neuroheadset, Emotiv APP
magazasinda satilan ¢esitli sanal ortamlar ve oyunlar igin gelistirilmis bir noro
bashk setidir. EPOCH tizerindeki elektrotlarin, EPOCH kit setinde bulunan,
dezenfektan gorevi de goren bir salin sollisyonuyla hafifce nemlendirilip
takilmasi gerekmektedir.

Emotive EPOCH yardimi ile beyin sinyallerinin alinabilmesi icin sensorlerin
konumlandirilmasi uluslararasi 10-20 metoduyla yapilmistir. Bu ¢ergevede, 14
kanalli EEG cihazinin cihazinin elektrotlari, katilimcilarin kafa derisinin tepe
noktasi ve birincil gorsel korteksinin (Fz, Cz, Pz, Oz, P3, P4, O1 ve 02) etrafina
yerlestirilmistir. Elektrotlarin yerlestirilmesi, gorsel uyaranlara karsi beyin
tepkisi olarak bilinen P300 potansiyelini gozlemlemeye yonelik olarak
belirlenmistir. Bu yerlesimle, beynin 6n, ¢evresel, oksipital ve temporal bolgeleri
kapsanmistir. Her iki yarim kiire i¢in referans elektrot gorevi goren ek bir
elektrot da mevcuttur. EEG verileri ise 128 Hz 6rnekleme hizinda kaydedilmis
olup, EEG sinyallerine ait bant genisligi 0,2-45 Hz arasinda olacak sekilde

ayarlanmistir.

3.3.2. Egitsel dijital matematik oyunu: “Labirent”

Bu ¢alismada katilimcilara oynatilan egitsel dijital matematik oyunu, Wordwall
platformunda bu arastirmada kullanilmak {izere tasarlanmis olan online

“Labirent” oyunudur.

Yapilan egitsel dijital oyun tasariminda, oyuncularin oyun oynayip eglenirken
kazanimlar1 6grenmesi hedeflenmistir. Oyunda katilimcilarin tamaminin bilgi
sahibi oldugu temel matematik becerilerini iceren kazanimlar kullanilmistir.
Sorular her oyuncunun karsisina farkl ve rastgele siralarda cikmaktadir. Oyuncu
dogru yanitlar verdikge labirent zorluk seviyesi degismektedir. Ayrica her dogru

yanitta acilan yeni labirente oyuncunun elenmesine sebep olabilecek yeni bir
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avatar eklenmektedir. Oyuncunun dogru yanita ulasirken avatarlardan kagmasi
ve onlara degmemesi gerekmektedir. Labirentin yol glizergahinda birden fazla
yanit olabilecek say1 bulundugundan oyuncularin éncelikle diisiinerek dogru
yaniti bulup labirentte dogru cevaba dogru ilerlemesi gerekmektedir. Bu oyunda
avatarlardan kacarken, labirentteki zorlu yol giizergah1 esnasinda, sorunun
dogru yanmitini diginiirken yasanan heyecan yarismaciya ekstra duygu ve

deneyimler yasatmaktadir.

Hedef: Temel matematik egitimi becerilerine yonelik belirlenen kazanimlarinin

kazandirilmasi.

Senaryo: Karakterin labirent icinde diger avatarlardan kacarak birden fazla
secenek icerisinden dogru yanita ulasmasidir. Oyun 5 soru boyunca devam
etmektedir. Sorular dogru cevaplandig1 takdirde yeni ve farkli bir labirent
acilmaktadir. Her dogru cevap sonrasi ekranda yesil bir “tick” isareti ¢cikmakta ve
“Dogru” seklinde bir geribildirim verilmektedir. Oyunda oyunculara toplam 10
can hakki verilmekte ve ekranda kalp simgeleriyle gosterilmektedir. Her yanls
cevap sonrasinda veya karakterin avatarlara dokunma durumunda can hakki
azalmaktadir. Yanlis cevap sonrasi ekranda kirmizi renkte “Yanlis” yazisi
cikmakta, yeni labirent agilmamakta, oyun ayni labirent ve ayni soruyla dogru
cevap bulunana kadar can haklan yettigi siirece devam etmektedir. Oyuncunun

sahip oldugu can haklar bittiginde oyun bitmektedir.

Labirent oyununda oyunculara sorulmus olan sorular:
1) Hangisi asal sayidir?

2) Iki basamakl en kiiciik tam say1 kactir?

3) En biiytlik negatif tam say1 kacgtir?

4) Karesi 9 olan say1 kagtir?

5) Dik a¢1 kac¢ derecedir?
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Kazanim Listesi:

1) Asal sayilar 6zellikleriyle belirler.

2) Tam sayilar karsilastirir ve siralar.
3) Tam sayilar1 karsilastirir ve siralar.
4) Bir dogal sayinin kendisiyle tekrarli carpimini islii ifade olarak yazar ve

degerini hesaplar.
5) 90°'lik bir aciy1 referans alarak dar, dik ve genis agilar1 olusturur;

olusturulmus bir a¢inin dar, dik ya da genis acili oldugunu belirler.

Zaman: Oyunda herhangi bir zaman kisitlamasi bulunmamakla beraber sol tist
koésede zaman Olgcer bulunmaktadir. Katilimcilarin sorulari okumadan
gecmemesi ve sans faktoriine engel olmasi agisindan siire Kkisitlamasi
getirilmemistir. Oyuncularin yanitlar1 hizli bir sekilde bulup tiim labirentleri
tamamlamasi oyuncunun skor tablosunda 6ne ¢ikmasini saglamaktadir. Skor
tablosunda sadece oyunda tiim sorular1 dogru cevaplayip, oyunu can hakki
bitmeden bitiren oyuncular yer almaktadir. Skor tablosu oyunu en kisa siirede
bitiren oyuncu en list sirada olacak sekilde diizenlenmektedir. Dolayisiyla oyunu

kisa siirede bitirmek onemli olmaktadir.

Kurallar: Oyuncunun 10 oyun hakki siiresince 5 soruya dogru yanit vererek can

haklar1 bitmeden tiim labirentleri tamamlamasi.

Sekil 3.1’de goruldiigii tizere oyuncudan alt-iist-sag-sol yonlere giderek sorularin
dogru yanita ulasmasi ve labirentteki zorlu yolculugu elenmeden tamamlamasi

istenmektedir.
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asal sayidir

Sekil 3. 1. Wordwall labirent oyunu ekran gortinttsu
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Sekil 3.2’ de goriindiigii lizere oyuncuya ait siire, puan, dogru yanit bilgisi ve

sorular ekran tizerinde bulunmaktadir.

En buyuauk negatif
tam sayir kactir

Sekil 3. 2. Wordwall labirent oyunu ekran gortintiisii

Sekil 3.3 ve Sekil 3.4 ‘te gorildiigii gibi oyun sonunda oyuncuya geribildirim
verilmektedir. Oyun sonunda oyuncu isterse yanlis yaptifi sorularin dogru
yanitlarini 6grenebilmektedir. Ayrica diger oyuncular arasindaki siralama bilgisi,

oyunu bitirme stresi gibi bilgiler de yer almaktadir. (Sekil 3.5.)
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OYUN TAMAMLANDI

Skor Zaman

5 242

LIDER PANOSUNDASINIZ

Skor Tablosu
Cevaplari goster

Yeniden baslat

Sekil 3. 3. Wordwall labirent oyunu oyun sonu geri bildirim ekran goériintiisti

Cevaplari goster ¢ 7 «+5

1 karesi 9 olan say: kactir -

2 hangisi asal sayidir u
Dik aci kac derecedir ﬁ

En biiyiik negatif
tam sayi kactir

—

iki basamakl en u
kiiciik tam sayi kactir

Sekil 3. 4. Wordwall labirent oyunu oyun sonu geri bildirim ekran goériintiisti

Sekil 3.4’te gorildiigi tlizere oyuncular, oyunu tamamladiktan sonra eger

isterlerse yanlis yanitladiklari sorularin dogru cevaplarini inceleyebilmektedir.
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Skor Tablosu

Sira Adi Skor Zaman
1 KAZANDIM YASASIN 1. 5 1:41
2. dn.2 5 1:43
3 64 5 1:47
4 Akil 5 1:50
5 Meva B 1:52

Daha fazla goster =

Sekil 3. 5. Wordwall labirent oyunu oyuncularinin skor tablosu

Yukaridaki skor tablosunda goriildigi tizere katilimcilarin KVKK (Kisisel Verileri
Koruma Kanunu) dogrultusunda, kisisel verilerini anonimlestirmek amaciyla
oyuncularin serbest bir sekilde cesitli mahlaslar belirlemesi saglanmis bu sayede

deney sturecinin tarafsizligi korunmus ve kisisel verilerin gizliligi saglanmistir.

3.3.3. Veri toplama siireci

Veri toplama siireci, Siileyman Demirel Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri
Etik Kurulu’'ndan alinan 28.03.2023 tarihli ve 72 /4 sayili resmi onay (EK C ve EK
D) ile gerceklestirilmistir. Deney sirasinda katilimcilara rahat bir oturma diizeni
saglanmis ve her katiimcinin EEG sinyalleri ayni ortamda kaydedilmistir. EEG
sinyal alimi sirasinda senkronizasyon hatalarinin olusmamasi i¢in dikkatli bir
gozlem yapilmistir. Her katilimciya oyunu oynamasi i¢in bir tur verilmis ve her
turun sonunda katilimcinin puani manuel olarak kaydedilmistir. Katilimcilarin
mobil oyunu oynarken harcadiklar ortalama siire 3 dakika 25 saniye olarak
kaydedilmistir. Sekil 3.6’da gonillillerin egitsel dijital matematik oyununu

oynarken cekilmis fotograflar:1 sunulmaktadir.
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Sekil 3. 6. Goniilliilerin egitsel dijital matematik oyununu oynama durumundaki

fotograflan

Deneyde dogru ve giivenilir sonuclar elde edebilmek i¢cin standart bir yonerge
hazirlanmis ve tim katilimcilar bu yonergeye uygun sekilde deneye tabi
tutulmustur. Bu adimlar ise asagida listelenmistir:

v Katilimcilara, oyun ve EEG cihazi hakkinda ayrintili bilgi verilmesi,

v' Deneyin amaci, oyunun nasil ilerleyecegi, slirenin sistematik hata
olusumunu 6nleme agisindan 6énemi ve deneyin ciddiyeti tlizerine ilgili
bilgilerin sunulmasi,

v' Oyunda hangi tuslarin kullanilacagi konusunda oyunculara gerekli

aciklamalarin yapilmasi,

68



v’ Bilgisayar ve EEG cihazinin baglantilarinin saglanmasi ile kurulum
tamamlandiktan sonra sinyal seviyelerinin beklenen diizeye getirilmesi,

v' Emotiv  EPOCH marka EEG cihazinin katiimcilarin kafa derisine
yerlestirilmesi,

v Katilimcilara bu arastirma kapsaminda tasarlanip gelistirilen “Labirent”
isimli egitsel dijital matematik oyunun oynatilmasi,

v" Her katilimcinin oyunu tamamlama siiresi ile elde ettigi puanlarin

kaydedilmesi.
3.4. Veri Analizi
3.4.1. Oyun performans puaninin hesaplanmasi

Oyunda her dogru yanit 1 puan kazandirmaktadir. Tiim sorulara dogru yanit
veren 5 puan almaktadir. Ayrica oyuncunun oyunda gecirdigi siire arttik¢a
performans skoru bu stlireye bagh olarak azalmaktadir. Baska bir ifadeyle,
oyuncunun oyunu bitirme stiresi diistiikce elde ettigi skor ylukselmektedir. Bu
dogrultuda calismada puanlar tim katiimcilar i¢in oyuncularin oyunda
gecirdikleri siirenin saniye cinsinden hesaplanmasiyla elde edilmistir. Elde edilen
sureler ise ters orantil puanlama ile hesaplanarak oyun skoruna
dontustirilmistiir. Ters orantili puanlama formulii asagidaki Denklem 3.1’deki

gibi hesaplanabilir.
Puan = K? (3.1)

Burada K sabit bir sayi, t gecen zamandir.

Cizelge 3. 1’de Tim katilimcilar icin zaman ve zamandan doniistiiriilmiis puanlar

verilmistir.
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Cizelge 3. 1. Zaman, puan ve zamanin puana doniistiiriilmiis hali.

Katilimcilar Zaman Puan Zamanin Puana Donustiiriilmiis
(saniye) Hali
K1 138 5 72,46
K2 106 5 94,34
K3 258 5 38,76
K4 116 5 86,21
K5 99 5 101,01
K6 129 5 77,52
K7 115 5 86,96
K8 109 5 91,74
K9 123 5 81,30
K10 113 5 88,50
K11 110 5 90,91
K12 109 5 91,74
K13 104 5 96,15
K14 112 5 89,29
K15 117 5 85,47
K16 110 5 90,91
K17 114 5 87,72

3.4.2. EEG verilerinin analizi

Katilimcilarin Wordwall’da tasarlanan egitsel matematik oyununu oynamalari
esnasinda ham EEG verileri kaydedilmistir. Sekil 3.7'de K1 katilimcisina ait ham
EEG verilerinin bir Excel dokiimaninda kaydedilmis hali gésterilmistir. Bu veriler,
analiz oncesi asamada islenmemis, orijinal (Raw) EEG sinyallerini temsil

etmektedir.
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A B C D E F G H | ] K L M N 0 P
Timestamp  Originallimestamp EEG.Counter EEG.Interpolated EEGAF3  EEG.FT EEG.F3 EEGFCS  EEGT7 EEG.P7 EEG.0L EEG.02 EEG.P8 EEG.T8 EEGFCE  EEG.F4 |

1711698063 1711636063 0 0 427.205.127 4.284.102.539 4.309.102.539 4.301.666.504 4.263.077.148 4.271.538.574 4.273.974.121 £.265.512.695 4.264.102.539 4.253.333.496 4463.589.844 4488.717.773 .
1711698063 1711636063 i 0 4.241.794.922 4.278.333.49 4.296.846.191 4.280.641.113 4274743650 4.274.358.887 4.273.717.773 4.264.743,652 4.263.077.148 £.246.025.879 4453.846.191 4488.717.773 .
1711698063 1711636063 /] 0 4.255.128.418 4.276.282.207 4.301.666.504 4.271.754.522 4.280.641.113 4.276.666.504 4.276.666.504 4.266.153.803 4.261.536.074 4.247.820.313 4459.743652 4482820313 .
1711698063 1711636063 b} 0 4.289.230.957 4.290.769.043 4.315.641.113 4.289.743.652 4.270.384.766 4.273.333.496 4.276.922.852 4.268.846.191 4.253.461.426 £.252.436.035 4473.461.426 4.503.846.191 .
1711698063 1711636063 u 0 4.305.897.461 4.303.205.078 4.315.897.461 4.311.922.852 4.271.794.920 4.266.922.852 4.272.179.688 4.268.846.191 4.238.205.078 4.250.769.043 4471.822.852 4.506.538.574 .
1711698063 1711636063 il 0 4.306.794.922 4.305.384.766  431.284.873 4.310641.113 4.280.512.695 4.266.538.574 4.270.128.418 4265 4225641113 4.248.461.426 4.486.794.922 4.506.794.922
1711698063 1711636063 % 0 4.285.580.844 4299,615.234 4320 B2.313 429794 873 4.281.262.227 4.274.871.562 4275 4.264.358.887 4.214.871.582 4.248.205.078 4.464.356.867 4.500.256.348
1711698063 1711636063 iy 0 4.270.128.418 4.293.333.49 4.306.522.852 4.294.358.867 4.279.102.539 4.281.282.227 4.279.358.887 4.271.153.803 4.205.384.766 4.251.794.922 4461.410.156 4.502.692.383 -
1711698063 1711636063 i 0 4.282.436.035 4.284.230.857 4.323.574.121 4.298.200.078 4.281.410.156 4.281.794.922 4.279.102.539 4.276.077.148 4.202.436.035 4.259.871.582 4.467.820.313 4.511.538.574 .
1711698063 1711636063 3 0 4.302.436.035 4.296.282.227 4.325.512.695 4.298.077.148 4.286.410.156 4.283.205.078 4.281.282.227 4.279.487.305 4.202.692.383 4.265.769.043 4473.846.191 4.519.368.887 .
1711698063 1711636063 k] 0 4285 4.283.077.148 4.325.384.766 4.253.200.078 4.262.692.383 4.281.794.922 4.284.102.539 4.276.077.148 4.200.364.766 4.260.256.348 4465.512.695 4.511.666.504 .
1711698063 1711636063 i 0 4.261.538.574 4.293.717.773 4.306.538.574 4.293.589.844 4.276.260.227 4.279.615.234 4.081.666.504 £4.277.620313 419.794.873 4251.822.850 445.705.127 4511025679
1711698063 1711636063 i 0 4.276.922.852 4.296.734.822 4.330.641.113 4.297.652.383 4.279.358.867 4.280.897.461 4.280.384.766 4.276.077.148 4.199.102.539 4.256.794.922 4461.282.227 4.518.974.121 .
1711698063 1711636063 3 0 4.305.256.348 4.294,615.234 4.306.846.191 4.295.512.695 4.285.128.418 4.282.697.383 4.283.333.49 £.276.922.802 4.201.025.879 4.267.436.035 4464.615.234 4.516.666.504 .
1711698063 1711636063 i 0 4.287.307.617 4.280.334.766  432.284.873 4.292.179.668 4.279.230.957 4.279.487.305 4.282.179.688 £.275.769.043 4.202.563.965 4.269.230.957 4463.974.121 4511.538.574 .
1711698063 1711636063 3 0 4.260.384.766 4.278.974.121 4.318.205.078 4.291.754.522 4.270.256.348 4.275.897.461 427.794.673 £.275.769.043 4.200.641.113 4.257.436.035 4462.307617 4.507.692.383 .
1711698063 1711636063 ¥ 0 4.253.333.4% 4285 4.318.205.078 4.292.436.035 4.276.025.879 4.277.692.383 4.277.820.313 4.276.153.808 4.201.538.574 4.247.692.383 4.457.179.688 4502307617
1711698063 1711636063 a7 0 4.280.641.113 4.293.717.773 4.322.307.617 4.295.384.766 4.289.102.539 4.281.282.227 4.279.358.887 4.276.262.227 4.208.717.773 4.205.128.418 4.462.436.035 4305
1711698063 1711636063 3 0 4.256.153.809 4.297.692.363 4.306.262.227 4.298.333.496 4.290.641.113 4.282.307.617 4.279.358.887 4.278.974.121 4.205.384.766 4.266.666.504 4478.589.844 4.515.128.418
1711698063 1711636063 k:] 0 4.281.025.879 4.293.846.191 4.323.205.078 4.294.358.867 4.276.794.922 4.281.794.922 4.275.512.695 4.276.794.922 4.184.230.957 4.264.358.887 4477.307617 4.509.487.305 .
1711698063 1711636063 4 0 4.270.128.418 4284743652 4.315.769.043 4.280.308.867 427.205.127 4.280.897.461 4.271.794.922 4.266.262.227 4.166.262.227 4.256.410.156 4461.153.809 4.480.128.418 .
1711698063 1711636063 i1 0 4.281.410.156 4.260.769.043 4311.784.822  428.705.127 4.283.205.078 4.280.384.766 4.274.871.582 4.266.666.504 4.170.641.113 4253.974.121 4464.487.305 4.486.077.148 .
1711698063 1711636063 4 0 4.280.769.043 4.281.538.574 4.307.820.313 4.260.256.348 4.287.179.688 428.294.873 4.280.384.766 4.272.436.035 4.181.922.852 4.248.461.426 4476.020.879 4.503.077.148 -

1711698063 1711636063 LH] 0 4.261.410.156 4.279.871.562  430.284.873 4.278.589.844 4.280.769.043 4.289.358.867 4.283.077.148 £.268.077.148 4.181.536.074 £.244.615.234 4466.410.156 4.483.333.496
1711698063 1711636063 0 4.251.153.809 4.275.897.461 4305 4.273.356.687 4.276.461.426 4200641113  428.294.873 4.068.974.121 4.184.102.539 4.246.410.156 4.436.866.504 4451.538.574
1711698063 1711696063 0 4.270.769.043 4.276.666.504 4311.538.574 4.260512.695 427.705.127 428.294.873 4.279.230.957 4.272.620313 4.184615.234  424.705.127 4465.512.695 4.501.410.156 -

&

&

Sekil 3. 2. Ham (raw) EEG verileri

K1 katilimcisina ait EEG verileri, EXCEL'de 24.759 satir, 37 siitundan olusmakta
ve veri kiimesi 10,7 MB biytkliigiindedir. 17 katilimcinin tamamina ait veriler
ele alindiginda biuyik bir veri yigim1 ile karsi karsiya kalinmaktadir. Bu
dogrultuda elde edilen bu biyiik veri yigininin belirli 6n isleme siireclerinden
gecirilerek analize hazir hale getirilmesi gerekmektedir. Bu silirece ait

gerceklestirilen islemler ise asagida alt basliklar altinda sunulmustur.

3.4.2.1. Farkl katihmcilardan elde edilen verilerin birlestirilmesi

Calismada egitsel dijital oyun sirasinda, katilimcilara EEG baslig1 takilarak beyin
sinyalleri zaman damgali olacak sekilde kaydedilmistir. Her bir katihmcinin EEG
verileri, kendilerine atanan numaralarla etiketlenmis ve Excel dokiimaninda
saklanmistir. Sekil 3.8’de K1 katilimcisina ait EEG verileri, Sekil 3.9'da ise bu

verilerin etiketlenmis hali gorsel olarak sunulmustur.
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ZEG.AF3
4293.46
4296.03
4313.08

4325
4327.05
4336.28
4343.46
4337.05
4333.08

4335

4330
4325.26
4327.56
4328.59

4330.9
4325.64
4311.28
4302.95
4300.38
4288.21

4275

4285
4306.03
4314.36
4310.64
4309.74
4316.54
4321.92

4325
4323.59
4307.95
4292.95

EEG.F7
4266.67
4264.49
4275.77
4282.05
4276.28
4281.28

4289.1
4280.13
4267.82
4271.28
4276.28
4268.72
4263.72
4270.38
4280.13
4280.26
4276.41
4277.44

42741
4268.97
4270.77
4277.18
4278.85
4277.69
4278.46
4275.38
4274.62
4276.92
4281.54
4287.69
4281.54
4269.23

EEG.F3
4326.67
4326.03
4326.28
4328.21
4328.46
4327.31
4325.26
4323.33
4324.87
4327.05
4328.59
4327.18
4326.67
4332.44
4336.54
4330.64
4319.62
431269
4310.64
4309.23
4309.36
4316.03
4325.64
4320.36
4327.31
4322.56

43209
432321
4327.05
4326.41
431513
4305.51

EEG.FC5
4342.69
4342.05
4342.05
4345.64
4347.95
4347.82
4346.79
4340.38
4335.13
4342.82
4343.59
4326.28
4319.87
4337.31
4349.49
4335.38
4323.21

43259
4331.15
4335
4330.13
4318.85
4326.41
43491
4349.1
4331.41
4322.82
4325.38
4336.03
4341.79
4328.97
4324.36

EEG.T7
4141.41
4137.44
4137.95
4148.33

4150.9
4150.51
4151.92

4150.9
4151.79
4152.56
4149.87
4150.77

4154.1
4149.36
4151.92
4161.54
4158.97
4151.79
4148.21
4145.51
4151.28
4157.44
4153.33
4151.79
4148.59
4144.87
4150.64
4144.74
4134.87
4146.67
4160.64
4158.08

EEG.P7
4265.26
4267.44
4268.85
4265.9
4261.54
4262.95
4265.26
4263.59
4263.59
4262.31
4257.69
4256.92
4262.18
4265.51
4259.1
4249.23
4245.13
4246.41
4247.69
4246.15
4244.23
4245.38
4249.36
4249.62
4248.21
4249.49
4247 .44
4243.08
4245.13
4249.49
4250
4249.62

EEG.0O1
4240.51
4242.44
4235.51
4232.95
4233.08
4233.08
4234.62
4233.72
4231.92
4234.23
4231.54
4228.33
4237.95
4245.13
4237.18

42291
4227.18
4225.64
4227.56
4228.08
4220.64
4220.26

42291
4233.08
4231.15
4227.31
4227.31
4227.69
4226.67
4230.51
4234.62
4228.97

EEG.02
4273.33
4276.28
4279.62
4277.05
4269.62
4270.26
4273.72
4275.26
4275.26
4270.77
4262.95
4262.69
4270.38
4274.62
4275.77
4275.38
4273.59
4267.69
4263.97
4264.49
4261.54
4258.72

4260
4262.82
4264.23
4262.44
4264.62
4271.92
4276.15
4277.95
4276.03

4265

EEG.P8
4310
4314.36
4325.38
4326.03
4318.33
4319.1
4318.46
4316.79
4314.74
4305.9
4298.33
4299.36
4304.74
4304.74
4308.21
4317.56
4320.13
4313.21
4306.54
4303.08
4297.31
4297.05
4294.36
4291.03
4295
4296.03
4301.67
4310.26
4310
4310.64
4309.1
4293.08

EEG.T8
4392.05
4414.74
4422.44
4429.74
4451.28
4468.97
4464.49
4463.59
4482.82
4491.67
4480
4482.31
4508.08
4527.44
4532.69
4537.82
4548.72
4556.67
4548.72
4541.15
4552.69
4561.41
4551.67
4556.92
4576.79
4576.79
4564.87
4573.21
4599.49
4610.9
4584.49
4576.67

EEG.FC6
4490.64
4493.59
4508.72
4516.92

4510
4508.85
4511.92

4510
4509.74
4508.97
4501.28

4485
4481.92
4501.92

4515
4507.69
4503.08
4499.36
4488.21
4487.05
4482 69
4474.36
4491.67
4508.79
4490.13
4472.31
4480.64
4498.08
4510.51
4511.67
4497.82
4487.31

Sekil 3. 3. K1 katilimcisina ait EEG verileri

EEG.F4
4318.72

43241
4335.38
4345.51
4348.08
4349.74
4343.85
4335.38
4340.77
4347.82
4340.26
4331.15
4337.69
4353.46
4364.36
4365.51
4363.46
4361.67
4355.51
4353.21
4357.31
4361.15
4368.97
438218
4383.72
4378.46
4387.31
4399.36
4406.67
4414.36
4410.38
4398.21

EEG.F8
4348.59
4352.82
4361.41
4366.79
4363.33
4374.36
4381.41
4366.28
4357.44
4358.72
4353.85
4345.64
4349.23
4356.79
4362.18
4362.18
4362.05
4361.54

43491
4340.51
4342 44
4343.21
4343.72
4351.92
4353.59
4342.05
4345.38

4359.1
4363.21
4362.82
4357 .44
4345.51

EEG.AF4
4425.77
4430.77
4442.31
4444 62
4447.56
4460.26
4457.05
4446.03
4450.77
4450.77
4441.54
4439.74

4440.9

44441
4454 87
4455.26
4441.79
4433.08

44291
4425.38

44241
4426.15
4432.18
4443.33
4443.72

4434.1
4436.41
4445.77
445218
4456.41
4449.49
4436.41

OW.F4.Be POW.F4.B: POW.F4,Gam POW.F8.The POW.F8.AIpI POW.F8.Betal. POW.F8 POW.F8. POW.AF4.The POW.AF4.Al POW.AF4.B¢ POW.AF4 Beti POW.AF4.Gan k

1.146.288 0.259059 0.175507

4.054.707  1.424.611 0.795329

0.34665!0.211872

[ ]

Sekil 3. 4. Etiketlenmis EEG bashg1 verileri
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Etiketlemenin sonrasinda tim katilimcilara ait EEG verileri tek bir veri
dosyasinda birlestirilmistir. Boylece 114.414 satir, 122 siitundan olusan bu data

dosyasi 18 MB alan kaplamistir.

3.4.2.2. EEG verilerinin 6n islemesi

EEG verilerinin 6n islenmesi asamasinda, sinyal isleme adimlar1 dikkatlice
uygulanmustir. i1k olarak, Emotiv yazilimi kullanilarak verilerden CSV formatinda
dijital veri dosyalar: elde edilmistir. Bu dosyalardaki artik veriler ve giirtltiler,
sinyal kalitesini artirmak amaciyla azaltilmistir. Boylelikle veriler, analiz i¢in
daha uygun hale getirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti, toplamda 371.664
ornekten olusmus ve bu verilerden 91 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Sekil 3.5'te
gosterildigi gibi, sonraki adimlarda verilerin normalizasyonu, eksik verilerin
tamamlanmasi, 6zniteliklerin azaltilmasi ve skorlarin tahmin edilmesi i¢in ilgili
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmis, bu algoritmalarin performanslari

degerlendirilmistir.
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Sekil 3. 5. EEG verilerinin 6n islemesi ve siniflandirma stireci akis diyagrami
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3.4.2.3. Kay1p degerlerin silinmesi

Calismada, eksik verilerin analiz sonuglarini olumsuz etkileyebilecegi ve modelin
dogrulugunu distrebilecegi goéz oOniinde bulundurularak kayip degerlerin
silinmesi tercih edilmistir. Bu siire¢ sonucunda, veri setindeki 6rnek sayis1 283'e,
Oznitelik sayisi ise 91'e diismustiir. Eksik veri iceren satirlar cikarilarak, analizde

yalnizca tam ve giivenilir verilerin kullanilmasi saglanmistir.

3.4.2.4. Normalizasyon

Normalizasyon, sinyal igerisindeki veri oOlgeklerindeki farkliliklar1 azaltarak
verilerin analiz edilebilirligini artirmay1 amaclayan kritik bir veri isleme siirecidir
(Hu ve Zhang, 2019; Kuduz, 2023). Bu stireg, verilerin belirli bir aralikta ayni
Olcege getirilmesiyle gerceklestirilmekte ve boylece farkli salinimlardan
kaynaklanan beyin sinyallerinin analiz silirecine olumsuz etkisi minimize

edilmektedir.

Novak ve arkadaslarina (2012) gore, normalizasyon islemine yo6nelik ¢ olasi
yaklasim bulunmaktadur. Ik yaklasim, konuyla ilgili herhangi bir uyaran olmadan
referans kosullarinin kaydedilmesidir. Elde edilen degerler 6nce referans
degerinden ¢ikarilmakta, ardindan referans degerine boliinerek (veya referans
degerinden tekrar c¢ikarildiktan sonra ayni degere boliinerek) normalizasyon
gerceklestirilmektedir. Ikinci yaklasim da referans kosullarimi gerektirmektedir;
bu yontemde, 'temel matrisi' olusturan ozellikler iki katina ¢ikarilarak o6zellik
vektoriine dahil edilmektedir. Ugiincii yaklasim ise verileri bagimsiz olarak
normallestirmekte ve bu sayede -1 ile 1 arasinda bir aralik elde edilmektedir. Bu
yontem ise her 6zelligin ayn1 deger araliklarina sahip olmasini saglamaktadir. Bu
calismada ise beyin sinyallerinin analizini daha giivenilir hale getirmek amaciyla
veriler tgcilincii yaklasim kullanilarak normalize edilmistir. Uygulanan

normalizasyon formiilii Denklem 3.2'de sunulmustur.

(Veri - Veriyip) (3 2)

Normalizey..i=
Veri (Verimax - Veripin)
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Veri: Normalize edilmemis veri

Veriyin: En kiiciik veri

Veriyax: En biiytik veri

Bu formiil sayesinde tiim veriler O ile 1 arasinda degerler alir (Kuduz, 2023).
Kayip degerlerin islenmesinin ardindan, veri seti 257 6rnek ve 91 6znitelikten
olusmustur. Sekil 3.6'da, kayip degerlerin islenmesinden sonra ¢ikarilan

oznitelikler gosterilmistir.

EEG.AF3 EEG.F7 EEG.F3 EEG.FC5 EEG.T7 EEG.P7T EEG.O1 EEG.02 EEG.P8 EEG.T8  EEG.FC6 EEG.F4 EEG.F§ EEG.AF4 PM.Attention.Scaled PM.Engagement.Scaled

0.719935 0.646681 0.606151 0.432153 0.584342 0.682526  0.76241 0514601 0.118863 0.457001  0.184288 0.432663 0.585287 0.566994 0.657981 0.741504
0.847073 0.783086 0.796724 0.500843 0.630212 0.694476 0.780535 0529094 0.194906 0.537333  0.201563 0.440421 0.669949 0.699679 0.529183 0.794578
0.844629 0.772362 0.83885 0.463759 0.629002 0.648252 0.774625 0542289 0.271502 0.562381  0.186808 0.363985 0.654737 0.677849 0.590146 0.572226
0.757669 0.784792 0.970244 0.405184 0.616761 0.708456 0.791962 0537962 0.166205 0.524783  0.171701 0.34205  0.6504 0.670038 0.502989 0.25733
0.869514 0.788854 0.811768 0.507374 0.637208 0.709808 0.759652 0.523469 0.229882 0.463885  0.167274 0.434196 0.664364 0.672942 0.532334 0.478295
0.954122 0.803965 0.798729 0.593974 0.637746 0.725592 0.763109 0.54164 0.196844 0.536804  0.208073 0.287548 0.742853 0.689766 0.483238 0.761567
0.771604 0.730604 0.737881 0.313317 0.617299 0.782864 0.74271 0519576  0.206995 0.426975 0.132552 0.235153 0.617256 0.698478 0.554517 0.845091
0.870871  0.79649 0.75861 0.529709 0.646086 0.633597 0.785263 0.558728  0.16519 0.431423  0.166059 0.354406 0.665099 0.723112 0.613808 0.824563
0.81703  0.78073 0.840855 0.452592 0.552506 0.694476  0.80457 0518062 0.206626 0.597437 0.15651 0.404885 0.661277 0.710094 0.610169 0.823604
0.847525 0.767893 0.772986 0.508639 0.645413 0.649155 0.768321 0538828 0.219638 0.459225  0.176649 0.418103 0.664878 0.715401 0.601929 0.841142
0.919645 0.76375 0.740555 0.384956 0.580038 0.673055 0.765563 0.544452 0.231174 0.535056  0.189844  0.38841 0.606967 0.674744 0.536205 0.796982
0.813953 0.776099 0.802073 0.478087 0.637477 0.671928 0.769897 0.558079 0.205519 0.497299  0.170139 0.329502 0.667818  0.68546 0.550195 0.841889
0.870238 0.775693 0.765296 0.457648 0.560533 0.683653 0.801417 0.546831 0.131783 0.474317  0.166408 0.317145 0.642904 0.677749 0.665647 0.82616
0.844086 0.789179 0.781678 0.512642 0.618375 0.684555 0.748226 0.521523 0.21484  0.465632 0.168663 0.407088 0.618432  0.67895 0.613706 0.810981
0.776038 0.785117 0.780007 0.456806 0.759214 0.77407 0.806541 0534718  0.19223 0.533944  0.146181 0.323372 0.646432 0.659724 0.576383 0.856307
0.81513  0.77423 0.791039 0.502739 0.914044 0.736866 0.781324 0532122 0.211609 0.468386  0.178733 0.420881 0.655324  0.68596 0.604941 0.859623
0.814044 0.797303 0.861251 0.48504 0.60869 0.740023 0.739559 0.537314 0.113603  0.48602 0.200694 0.462356 0.675902 0.730623 0.653561 0.745583
0.893946 0.855553 1 0.569954 0.658461 0.709357 0.841213 0.566083 0.0983758 0.504342 0.212934  0.41887 0.812155 0.760565 0.410187 0.385808
095186 0.887075 0.855566 0.654025 0.649448 0.764826 0.83018 0.581441  0.270303 0.498835 0.255903 0.423851 0.743073 0.846885 0.471089 0.349541
0.823907 0.723373 0.737546 0.418036 0.585688 0.594363 0.672182 0.518495 0.181248 0.48%462  0.130555 0.436494 060535 0.663929 0.592798 0
0.964076  0.81152 0.749248 0.463337 0.592279 0.690192 0.771472 0479126 0.315061 0502912  0.138715 0.441283 0.599397 0.651412 0.599914 0.0415116
0.704371 0.741003 0.970578 0.570164 0.677428 074115 0.918439 0611724 0.213086 0.498994 0.119271 0.461782 0.567869  0.52854 0.466485 0.334288
0.599493 0.595987 0.697425 0.230089 0.618106 0.62097 0.579196 0.564569 0.218808 0.490309 0.0885416 0.383812 0.535313 0.312337 0.447224 0.510611
0.826169  0.7605 0.819458 0.437842 0.612053 0.652086 0.823088 0.584036 0.300295 0.500582  0.163542 0.474234 0.646138 0.638494 0.410625 0.498252
0.870329 0.836867 0.931796 0.633797 0.701775 0.863811 0.975571 0.609128 0.241141 0.538657  0.231771 0.480651 0.604027 0.730923 0.533794 0.41697
0.844539 0.781136 0.958542 0.516646 0.629405 0.651184 0.778566 0.529959 0.239941 0.497246  0.159115 0.402203 0.946277 0.687663 0.475679 0.45452
0.786716 0.776424 0.709796 0.483354 0.616357 0.642391 0.764775 0.510059 0.175618 0.472146 0.16875 0409195 0.82825 0.691067 0.452345 0.452646

1 0.888699 0.809365 0.717447 0.646355 0.792334 0767139 0.584253 0.227852 0.498199  0.287847 0.48908 0.727567 0.822351 0.417549 0.404758

Sekil 3. 6. Kayip degerlerden (After Outliers) sonra ¢ikarilan 6znitelikler

3.4.2.5. Aykiri verilerin kapsam dis1 birakilmasi (outliers detection)

Katilimcilarin oyun oynama sirasinda gergeklestirdikleri bazi hareketler, sinyal
bozucu etkilere yol acabilir. Bu tiir sinyaller, veri kiimelerinde olagandisi
noktalarda yer alarak veri dagilimini bozabilir ve bu durum, asil él¢iimlerdeki
veri dagilimini ve veri analizini olumsuz etkileyebilir. Tutarli bir veri analizi
gerceklestirebilmek i¢in bu tiir aykir1 degerlerin diizeltilmesi veya gerekirse veri
setinden ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu siirecte, her 6zellik icin minimum deger
0, maksimum deger ise 1 olacak sekilde belirlenir ve diger degerler 0 ile 1

arasinda bir ondalik deger olarak normalize edilir.
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Bu calismada, aykir1 degerlerin tespit edilip veri setinden ¢ikarilmasi i¢in Yerel
Aykir1 Deger Faktori (Local Outlier Factor (LOF)) algoritmasi kullanilmistir. LOF
algoritmasi, kNN yontemi ile yerel yogunluk sapmalarini tespit etmekte ve bir
veri noktasinin komsularina gére anormal olup olmadigini belirlemektedir. Bu
dogrultuda, sapma derecesine gore aykir1 degerler disarida birakilmis, komsu
sayisi olarak 20 belirlenmis ve sapma orani (contamination) [0,1] araliginda
tanimlanmistir. Uzaklik ol¢imi i¢in ise Euclidean Metrigi kullanilmistir. Bu
yontemin uygulanmasi sonrasinda baslangicta 283 olan giris 6rneklem sayisi, 26

aykir1 degerin ¢ikarilmasiyla birlikte 257'ye diismuistiir.

3.4.2.6. Ayirt edici 6zniteliklerin secilmesi

EEG sinyalleri, oldukca biiyiik miktarda veri icermekte ve bu veri miktar1 6l¢tim
stiresi, EEG cihazinin kanallarinin sayisi ve frekansina bagl olarak degismektedir.
Ornegin, 14 kanalli bir EEG cihaz ile 5 saniye boyunca, 500 Hz frekansinda
yapilan bir 6lciimde, 14x5x500=35.000 adet genlik noktasi elde edilmektedir. Bu
ise sadece 5 saniyelik bir sinyal kaydiyla bile devasa miktarda biiylik veri
kiimeleri tretilebilecegini gostermektedir. Bu tiir biiyiik veri kiimelerinden
siniflandirma yapabilmek ve anlamli sonuglar c¢ikarabilmek amaciyla veri
boyutunu azaltmak icin baz siirecler izlenmektedir. Oznitelikler, arastirmacinin
analiz i¢in kullanacag sinyaller icerisinde bulunan kritik bilgi ve kriterlerdir
(Kuduz, 2023). Yalnizca analiz icin gerekli olan verilerin elde edilmesi islemi ise
"znitelik cikarma" olarak adlandirilmaktadir (Sadik, 2022; Hizar, 2023). Ozetle
Oznitelik cikarma, ham verinin frekansi ve siliresine bagh olarak bazi referans
degerlerin belirlenmesi islemi olup ¢ikarilan 6znitelikler, siniflandirma, tanima
ve tahmin gibi islemler icin kullanilacak yeni verilerin elde edilmesini

saglamaktadir (Sadik, 2022; Ay,2023; Kuduz, 2023).

Bu ¢alismada, cesitli dliizenlemeler sonrasinda anlamli hale getirilen verilerden
farkli 6znitelikler ¢ikarilmis ve veriler 6zniteliklerle ifade edilebilir bir forma
dontstirilmistiir. Toplamda 17 katihimcidan elde edilen verilere dayanarak,
dikkat (Attention), katihm (Engagement), heyecan (Excitement), stres, rahatlama

(Relaxation), ilgi (Interest) ve odaklanma (Focus) gibi duygu metrikleri, ham EEG
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verileri ve bu verilerin Fourier Dontisiimii ile elde edilen gii¢ spektrum (Power)
metriklerine ait 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu siire¢ sonucunda ise toplamda 91

adet Oznitelige ulasilmistir.

3.4.3. Oyun performansinin tahminlenmesinde kullanilan algoritmalar ve

algoritmalarin modellenmesi

Bu c¢alismada, oyun performansini tahmin etmek amaciyla c¢esitli makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar, elde edilen EEG
verilerinden anlamli sonuclar ¢ikarmak ve oyuncu performansini tahmin etmek
icin kullanilmistir. Calismada; AdaBoost, Gradient Boosting, k-Nearest Neighbors
(kNN), Naive Bayes, Random Forest (RF), Tree, Neural Network (NN), Stochastic
Gradient Descent (SGD) ve Support Vector Machine (SVM) algoritmalari

kullanilmistir.

3.4.3.1. AdaBoost

AdaBoost, zayif siniflandiricilar1 birlestirerek daha giligli bir simiflandirici
olusturan bir ytkseltme algoritmasidir. Bu algoritma, zor siniflandirma
orneklerine uyum saglayabilmesiyle bilinmektedir. Algoritmanin baslangicinda,
her egitim 6rnegine esit agirlik atanmakta ve zayif siniflandiricilar egitilmektedir.
Siniflandiricilarin performansina bagh olarak agirhiklar giincellenmekte; yanlis
siniflandirmalarin agirliklar artirilmakta ve boylece her turda bu 6rnekler daha
onemli hale gelmektedir. Bu siireg, birkac¢ kez tekrarlanarak son asamada zayif
siniflandiricilarin performansina gore agirliklarin toplami alinmakta ve giiclii bir

siniflandirici elde edilmektedir (Hornyak ve Iantovics, 2023).

Bu calismada, AdaBoost algoritmasi temel tahminleyici model olarak karar
agaclarini (decision trees) kullanmistir. 50 adet karar agacinin birlestirilmesiyle
giiclii bir model olusturulmustur. Algoritmanin 6grenme hizi, modelin yavas ama
daha ayrintili bir 6grenme gerceklestirmesi amaciyla 1.0 olarak belirlenmistir.
Agirliklarin  ayarlanmasinda SAMME.R smiflandirma algoritmasi tercih

edilmistir. Hatalar1 en aza indirmek amaciyla, regresyon kayip fonksiyonlarindan
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lineer kayip fonksiyonu kullanilmistir. Bu sayede, modelde her bir 6rnek icin
tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farkin mutlak degeri

hesaplanarak hata miktar1 minimize edilmistir.

3.4.3.2. Gradient Boosting (GB)

Gradient Boosting, zayif siiflandiricilart ardisik olarak egitip bu tahminleri
birlestirerek giiclii bir siniflandirma ve regresyon modeli olusturan bir makine
o0grenme yontemidir. Bu yontemde, modelin tahminleri ile gercek degerler
arasindaki hatalar belirlenmekte ve bu hatalar1 azaltmak i¢in zayif
siniflandiricilar  egitilmektedir. Her iterasyonda yeni tahminler, o©nceki
tahminlere eklenerek model siirekli olarak giincellenmekte ve iyilestirilmektedir

(Bentéjac vd., 2021).

Bu c¢alismada, Gradient Boosting yontemi olarak scikit-learn kiitiiphanesi
kullanilmistir. Modelde, 100 adet siniflandirma agaci eklenmis ve 6grenme orani
0.1 olarak belirlenmistir. Maksimum aga¢ derinligi 3 olarak ayarlanmis olup,
egitim tekrar edilmeyecek sekilde diizenlenmistir. Egitim 6rneklerinin orani 1
olarak sinirlandirilmis ve budama sirasinda béliinecek en kii¢iik alt kiime sayisi
2 olarak tespit edilmistir. Bu ayarlar, modelin performansini optimize etmek

amaciyla yapilmistir.

3.4.3.3. KNN (K-Nearest Neighbors- K-en yakin komsu)

K-en yakin komsu algoritmas1 (kNN) birbirine yakin olan nesnelerin benzer
ozellik gosterip ayni1 smifta olmasi mantifina dayanan, siniflandirma ve
regresyon icin kullanilan denetimli 6grenme algoritmasidir (Tiirk ve Ozerdem,
2014). kNN algoritmasi 6zellikleri net bir sekilde belirlenmis olan normal veri
kiimelerine en yakin k adet veride mevcut olan en fazla sinifa goére yapilan
siniflandirmadir (Ay, 2023). Bu algoritma basit olmasi, 6n bilgi ihtiyacinin ¢ok az

olmasi ve hizli sonug vermesi sebebiyle tercih edilmektedir (Sadik, 2022).
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kNN algoritmasinda, veri noktalarinin birbirine olan uzaklig1 hesaplanirken
genellikle 6klid uzakhig1 metrigi kullanilmaktadir (Sha’bani, 2020). Oklid uzakligy,
secilen veri noktasinin diger veri noktalarina olan uzakhigini belirlemek i¢in
kullanilan yaygin bir yéntemdir. Bu calismada da Oklid uzaklhigi mesafe 6l¢iim
metrigi olarak tercih edilmis ve Oklid uzakligina ait olan denklem Denklem 3.3’

te sunulmustur.

d=,/(x2—x1)2+ (y2 —yl)?2 (3.3)

d: uzaklik

X1vey1: 1. verilerin bulundugu koordinatlar

x2vey2: 2. verilerin bulundugu koordinatlar

Ornegin bir test veri kiimesinde secilen bir k noktasina en yakin 10 egitim
noktasinin 8’inin veri sinifi “X” ve 2’sinin veri sinifi “Y” ise veri noktasinin siifi
en yakin oldugu “X” sinifi olacak ve bu sekilde etiketlenecektir.

Bu calismada, k degeri 5 olarak belirlenmistir ve agirlik fonksiyonu olarak
Uniform agirhigr kullanilmistir. Bu segimler ise algoritmanin performansini

optimize etmek amaciyla yapilmistir.

3.4.3.4. NB (Naive Bayes)

Veri 6zelliklerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanarak model
tarafindan tahmin edilen en yiiksek olasiliga sahip olan veri noktasinin
siniflandirmasinin  yapildigr algoritmadir. Veri niteliginin fazla oldugu
durumlarda bile ¢ok az egitim verisi ile ¢ok iyi sonuclar vermektedir (Kamel vd.,
2019). X veri noktasinin o6zellikleri olmak tizere P(C|X) olasilig1 asagidaki
Denklem 3.4 ‘teki gibi hesaplanur.

P(X|C). P(C)

PCIx) = “H

(3.4)

P (C]X): X 6zellik vektori verildiginde C sinifinin olasiligl

P (X|C): C siif1 verildiginde X 6zellik vektoriintin olasiligl
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P (C): C sinifinin olasilig1

P (X): X ozellik vektoriiniin olasilig

3.4.3.5. RF (Random Forest-Rastgele Orman)

Random Forest (RF), birden fazla karar agacinin (decision tree) birlesiminden
olusan esnek ve giiclii bir algoritmadir. Hem regresyon hem de siniflandirma
problemlerinde kullanilan bu algoritma, her bir karar agacinin bagimsiz olarak
tahmin yapmasi ve bu tahminlerin ortalamasini alarak nihai sonuca ulasmasi
prensibine dayanmaktadir. Modelin ¢esitliligini artirmak ve asirt uyumu 6nlemek
icin agaclar, rastgele secilmis bir alt kiimeden egitilmektedir. Egitilen agacglar
budanmamaktadir ve her zaman en dogru sonucu veren agaclar se¢ilmektedir

(Hizar, 2023).

Siniflandirma problemlerinde, ormandaki agaglarin ¢ogunluk oyu nihai tahmini
belirlerken, regresyon problemlerinde ise tahminlerin ortalamasi alinmaktadir.
Bu calismada, Random Forest modeli 10 adet karar agacindan olusacak sekilde
tasarlanmis, 6zellik sayisina sinirlama getirilmemis ve maksimum agag derinligi
sinirsiz olarak belirlenmistir. Ayrica, budama sirasinda béliinecek en kiiciik alt

kiime sayis1 5 olarak tespit edilmistir.

3.4.3.6. Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaclari, eksik verilerin bulundugu durumlarda bile gii¢lii sonuglar
liretebilen, esnek ve kolay yorumlanabilir makine 6grenimi yontemlerindendir.
Bu model hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmakta ve genellikle cok az varsayima dayandig icin genis bir uygulama
yelpazesi sunmaktadir (Gacar, 2023). Karar agaglari, veri setini alt gruplara
ayirarak asir1 uyumu (overfitting) engelleyebilme giiciine sahiptir. Regresyon
problemlerinde ortalama kare hatasi kriteriyle, siniflandirma problemlerinde ise

Gini safs1zhig1 kriteriyle ¢calismaktadir.
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Bu ¢alismada, karar agaglar ikili yapidadir ve her bir yaprakta en az iki 6rnek, i¢
diigiimlerde ise en az bes 6rnek bulunacak sekilde yapilandirilmistir. Maksimum
derinlik ise 100 olarak belirlenmistir ve siniflandirmada c¢ogunluk % 95'e

ulastiginda bolme islemi durdurularak ¢calismaktadir.

3.4.3.7. NN (Neural Networks- Sinir Aglari)

Neural Networks (NN), yapay zeka sayesinde insan beyninin ¢alisma stireglerini
taklit eden ve makine 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir
yaklasimdir. Neural Networks temel olarak ti¢ katmandan olusmaktadir:

Giris Katmani (Input Layer): Ham verilerin alindigi ilk katmandir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Ham verileri isleyerek daha karmasik 6zellikler
elde etmek icin egitilmekte ve gizli katman sayisi, modelin derinligini
belirleektedir.

Cikis Katmani (Output Layer): Bu katman, siniflandirma veya regresyon
tahminlemelerini gergeklestirmektedir (Uzair ve Jamil, 2020).

Neural Networks'te ReLU (Rectified Linear Unit), Sigmoid ve Tanh gibi ii¢ temel
aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar ise modeli dogrusal
olmayan baglantilar konusunda egitmek icin kullanilmaktadir (Banerjee vd.,
2019).

Bu calismada kullanilan Neural Network modelinde, her bir gizli katman icin 100
noron (fonksiyon sayisi) belirlenmistir. Modelde ayrica, alpha degeri 0,0001,
aktivasyon fonksiyonu ise ReLU (Rectified Linear Unit Function) olarak
secilmistir. Agirlik optimizasyonu i¢in ise Adam fonksiyonu (Adaptive Moment
Estimation) kullanilmistir. Diizenleme terim parametresi i¢cin maksimum

yineleme sayis1 200 belirlenmistir.

3.4.3.8. SGD (Stochastic Gradient Descent- Stokastik Gradyan inisi)

Stochastic Gradient Descent, biiyliik veri kiimelerinde kayip fonksiyonunu
optimize etmek ve derin 6grenme modellerini egitmek icin kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritma, kayip fonksiyonunun tiirevini alarak hesaplamalar

yapmaktadir. Bu modelin Gradient Descent algoritmasindan temel farki, her
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seferinde tek bir 6grenme adimi gerceklestirmesidir. Bu sayede, ¢ok buyiik veri
kiimeleri tlizerinde c¢alisirken oldukca hizli sonuclar elde edilebilmektedir.
Stochastic Gradient Descent modelinin en énemli avantajlarindan biri ise veri

akis1 devam ederken modeli glincelleyebilmesidir (Ketkar, 2017).

Bu c¢alismada, SGD algoritmasinin belirli parametreleri, modelin veri seti
tzerinde daha hizli ve verimli ¢alismasini saglamak amaciyla 6zenle sec¢ilmigtir.
Siniflandirma hatalarini en aza indirmek i¢in Hinge kayip fonksiyonu ve Squared
Loss fonksiyonu tercih edilmistir. Modelin asir1 6grenmesini (overfitting)
engellemek amaciyla Ridge (LZ2) dlzenleme parametresi 0.00001 olarak
belirlenmistir. Baslangictaki 6grenme hizi (Initial Learning Rate) 0.01 olarak
ayarlanmis, her iterasyondaki 6grenme orani degisimini kontrol eden Inverse
Scaling Exponent degeri 0.25 olarak secilmistir. Modelin egitilecegi iterasyon
sayist 1000 olarak belirlenmis ve modelin iyilesmesi durdugunda egitimi
durdurmak i¢in gerekli olan tolerans (Stopping Criterion) degeri 0.01 olarak
ayarlanmistir. Ayrica, modelin daha iyi genellestirme yapabilmesi i¢in egitim
siirecinde verilerin sirali olmasinin olumsuz etkilerini 6nlemek amaciyla her

iterasyondan sonra verilerin karistirilmasi saglanmaistir.

3.4.3.9. SVM (Support Vector Machine- Destek vektor makinesi)

Support vector machine (SVM) siniflandirma, aykir1 deger ve regresyon
tahminlerinde tahminlerinde kullanilan denetimli bir makine 06grenmesi
metodudur (Hizar, 2023; Kuduz, 2023). Bu model ii¢ ana bilesenden
olusmaktadir: istatistiksel 6grenme teorisi, optimizasyon algoritmasi ve ¢ekirdek
fonksiyonlar (Sadik, 2022). Modelin amaci, verileri en yiiksek dogrulukla ayiran
bir hiper diizlem bulmaktir. Bu hiper diizlemin sinir genisligini optimize eden
noktalara ise "destek vektorleri" denilmektedir (Hizar, 2023). Support Vector
Machine, siniflandirma dogrulugunu en ist diizeye ¢ikarmak i¢in sinirlara olan
uzakligl en biiyik olan ve en uygun ayrimi saglayan optimal hiper diizlemi
secerek calismaktadir. Bu sayede, hatalar en aza indirgenmekte ve dogru
tahminler yapilmaktadir (Sadik, 2022; Kuduz, 2023). Modele ait simiilasyon ise
Sekil 3.12'de sunulmustur.

83



\ .' A Sinif 2

A \
\ A
\ . A
\ __
_ \\ y A
o\
EalE - S S A
A \\ |
>\
\
\

Sekil 3. 7. Support Vector Machine (SVM) isleyis simiilasyon goriintiisii

Bu calismada SVM algoritmasinin parametreleri su sekilde belirlenmistir: maliyet
(cost) degeri C=1,0 ve € (epsilon) degeri 0,1 olarak ayarlanmistir. Sayisal tolerans
(Numerical Tolerance) degeri, beklenen sonuctan izin verilen sapma miktari
olarak 0,001 ve maksimum yineleme sinir1 100 olarak sinirlanmistir. Oznitelik
alanini maksimum uyum saglayacak sekilde yeni bir 6zellik alanina dontistiirmek
icin ise Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) algoritmasi kullanilmistir. RBF formiili

Denklem 3.5'te gosterilmistir:

K (xi,xj) = exp(—@l| xi —xj]| *) (3.5)

xi ve x;j girdileri arasindaki ¢ekirdek fonksiyonunun degeridir.
¢ ise RBF cekirdeginin genisligini kontrol eden bir parametredir.

Denklem, girdilerin arasindaki Oklidyen mesafenin karesidir.

3.4.4. Performans degerlendirme Kriterleri

Bu calismada, algoritmalarin performansini degerlendirmek ve en iyi modeli
belirlemek amaciyla ¢capraz dogrulama (cross validation) ve karmasiklik matrisi

(Confusion Matrix-CM) yontemleri kullanilmistir. Bu degerlendirme siireci ise
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kullanilan modellerin dogrulugunu ve genel performansini objektif bir sekilde

ol¢meye yonelik olarak gerceklestirilmistir.

3.4.4.1. Cross validation (k-kat capraz dogrulama)

Veri madenciligi ve makine 6grenimi arastirmalarinda, kurulan modellerin
performansini tahmin etmek icin model dogrulama teknikleri gereklidir. k-kat
capraz dogrulama ise bu tekniklerden biri olarak one ¢ikmaktadir. Bu yontemle
veri seti, egitim ve test verisi olarak 6rneklenmektedir. Veriler, k sayida farkl alt
kiimeye boliinmekte ve her bir 6grenmede bir altkiime test icin ayrilmakta, kalan
k-1 altkiime ise egitim i¢in ayrilmaktadir. k-1 altkiime ile egitim gerceklesmekte
ve bu islem k kez tekrarlanmaktadir. Her tekrarda, farkl bir parga test seti olarak
kullanilmaktadir. Alt kiimelerin rastgele segilmesi ile ise her bir veri parcasi
tizerindeki performans kapsaml bir sekilde tespit edilmektedir. Sonu¢ olarak k
testlerinin ortalama dogrulugu modelin genel performansini ortaya koymaktadir.
k-kat ¢apraz dogrulama, tiim verilerin eksiksiz bir sekilde egitim ve test verisi
olarak kullanilmasini saglayarak modellerin genel performansinin daha dogru bir
sekilde degerlendirilmesine imkan tanimaktadir (Sadik, 2022). Ayrica bu teknik
ile veri setinin tekrar tekrar boéliinmesi, farkl1 varyasyonlarda kullanilmasina
olanak tanimakta ve bu durum da modelin asir1 uyum riskini azaltmaktadir. Bu
calismada, k-kat capraz dogrulama yontemi asir1 uyum riskini azaltmas,
glvenilir performans o6lcimu saglamasi, veri setinin etkin kullanimina izin
vermesi ve arastirmada kullanilan model ve ayarlar: icin uygun olmasi gibi
olumlu etkileri nedeniyle tercih edilmistir. Bu tercih ile modelin dogrulugu ve

genelleme kabiliyeti artirilarak daha iyi degerlendirme yapilmasi saglanmistir.

3.4.4.2. Karmasiklik matrisi (Confusion matrix)

Karmasiklik Matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan temel bir tablo olarak sunulan bu yéntem ile modelin dogru ve
yanlis siniflandirmalar 6zetlenebilmekte ve bu baglamda modelin ne kadar iyi
calistigl1 belirlenebilmektedir. = Bu matris tablosu, dort ana bilesenden

olusmaktadir:
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. Dogru Pozitif (DP): Modelin, pozitif bir durumu dogru bir sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi durumlardir.
o Yanlis Negatif (YN): Modelin, pozitif bir durumu yanls bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi durumlardir.
. Yanlis Pozitif (YP): Modelin, negatif bir durumu yanlis bir sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi durumlardir.
. Dogru Negatif (DN): Modelin, negatif bir durumu dogru bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi durumlardir.

Bu durumlar, Cizelge 3.2."de gosterilmistir:

Cizelge 3. 2. Karmasiklik Matris Metrikleri

Gercek/Tahmin Pozitif (P) Negatif (N)
Pozitif (P) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Negatif (N) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Karmasiklik matrisinden tiiretilen bazi 6nemli performans metrikleri asagida
aciklanmistir:

. Precision (kesinlik), modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin gercekten
dogru oldugunu gosteren ylizdedir.

. Recall (duyarlilik), gercek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru tahmin

edildiginin ytizdesidir.

° F1 ise Precision ve Recall yluizdelerinin harmonik ortalamasidir (Kuduz,
2023).
. Area Under Curve (AUC): Bu metrik, bir modelin siniflandirma

performansini ROC egrisi altinda kalan alani dlcerek degerlendirerek modelin
pozitif siniflar1 ne kadar iyi ayirt edebildigini sunmaktadir (Mano vd., 2005).

o Classification Accuracy (CA): Bu metrik, modelin dogru tahmin ettigi
orneklerin, toplam tahmin edilen 6rnek sayisina oranini ifade etmekte ve
modelin genel dogrulugunu gostermektedir (Mano vd., 2005).

AUC, modelin genel performansini ROC egrisi lizerinden tiim esik degerlerinde
degerlendirerek pozitif ve negatif siniflar1 ne kadar iyi ayirt ettigini 6lgmekte ve

ozellikle dengesiz veri setlerinde daha giivenilir sonuglar vererek model

86



performansini karar esigine bagimli olmadan degerlendirmektedir. Bu
degerlendirme  sonrasinda ise farkli  modellerin  karsilastirilmasi
kolaylasmaktadir. AUC metriginin model performans degerlendirmesindeki bu
olumlu etkileri nedeniyle calismada, modelin ayirt edici giiclinii en dogru sekilde
yansitabilmek amaciyla model performansinin degerlendirmesinde AUC metrigi

kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada oyun performans puanlarinin tahmin edilmesi amaciyla veriler,
capraz dogrulama (cross validation) islemine tabi tutulmus ve ardindan siralama
(rank) ve ki-kare (chi-square) yontemleri uygulanmistir. Ki-kare yontemi ile en
iyi ayirt edici 6zniteliklerin tespit edildigi belirlenmistir. Elde edilen en iyi 5 ayirt
edici 6znitelige ait veriler, 10 kat ¢capraz dogrulama yontemi ile test edilmistir. Bu
veriler daha sonra AdaBoost, Gradient Boosting, kNN, Naive Bayes, Random
Forest, Karar Agaclari, Neural Network, Stochastic Gradient Descent ve Support
Vector Machine algoritmalarina uygulanmis ve algoritmalarin performans
puanlar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, karmasiklik matrisi bulgular

ile birlikte sunulmustur.

4.1. Oyun Performansinin Degerlendirmesinde Ayirt Edici Ozniteliklerin

Belirlenmesi

Bu calismada, oyun performansini en iyi sekilde tahmin edebilen 6zniteliklerin
belirlenmesi hedeflenmistir. Ilk bes ayirt edici 6zniteligin secimi ile daha yiiksek
bir siniflandirma dogruluguna ulasilabilecegi varsayilmistir. Bu dogrultuda,
Ozniteliklerin puanlanmasinda chi-2 (ki-kare) puanlama yontemi tercih
edilmistir. Ki-kare yontemi, 6l¢lilen ozellikler ile 6znitelik siniflar1 arasindaki
bagimlilig1 ortaya koyarak, en belirleyici 6znitelikleri siralamaktadir. Calismada,
ki-kare yontemi ile yapilan analiz sonucunda elde edilen 6znitelik siralamasi

Cizelge 4.1’de sunulmustur.

Cizelge 4. 1. Model tabanl 6zellik puan bulgulari

Oznitelikler X?
POW.FC5.Gamma 67.145
POW.AF3.Gamma 62.166

EEG.01 58.414
POW.P8.Gamma 56.391
POW.AF3.BetaH 56.156
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Cizelge 4.1’de goruldiigi tizere, ki-kare 6zellik se¢im algoritmasina gore en iyi bes
ayirt edici 0Oznitelik sirasiyla POW.FC5.Gamma, POW.AF3.Gamma, EEG.O1,
POW.P8.Gamma ve POW.AF3.BetaH olmustur.

4.2. Oyun Performans Tahminlenmesinde Kullanilan Algoritmalarin

Degerlendirme Olgiit Ciktilar

Calismada, oyun performansini tahmin etmek amaciyla kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarinin performansi ¢esitli dl¢titlerle degerlendirilmistir. Bu
degerlendirme, verilerin 10 kat c¢apraz dogrulama yontemiyle islenmesi
sonucunda elde edilen egitim ve test verileri lizerinde gerceklestirilmistir.
AdaBoost, Gradient Boosting, kNN, Naive Bayes, Random Forest, Tree, Neural
Network, Stochastic Gradient Descent ve Support Vector Machine algoritmalarina
ait AUC, CA, F1, Precision ve Recall 6lgiitleri kullanilarak elde edilen performans

ciktilan Cizelge 4.2’de sunulmustur.

Cizelge 4. 2. Algoritmalara gore test verilerine uygulanan algoritma

degerlendirme olciitleri ve skor verileri

Model AUC CA F1  Precision Recall
Gradient Boosting 0.877 0.665 0.664 0.671 0.665
Neural Network 0.868 0.673 0.643 0.628 0.673
Random Forest 0.864 0.693 0.688 0.688 0.693
Support Vector Machine 0.860 0.642 0.593 0.552 0.642
Naive Bayes 0.859 0.658 0.657 0.667 0.658
kNN 0.775 0.584 0.581 0.580 0.584
AdaBoost 0.746 0.642 0.645 0.650 0.642
Tree 0.740 0.588 0.592 0.599 0.588

Stochastic Gradient Descent 0.669 0.580 0.504 0.578 0.580
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Cizelge 4.2'de goruldiigii lizere, Gradient Boosting algoritmasi AUC degerine gore
en yiiksek performansi gostermistir. Bu sonuglar, her bir algoritmanin cesitli

performans Olgttlerine gore gliclii ve zayif yonlerini ortaya koymaktadir.

4.3. Algoritmalarin Karmasiklik Matrisi Ciktilar1

Bu calismada, oyun performans puanlarinin tahmin edilmesinde kullanilan gesitli
makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari karmasiklik matrisi ile
degerlendirilmistir. Kullanilan algoritmalar arasinda AdaBoost, Gradient
Boosting (GB), kNN, Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Karar Agaclari
(Tree), Neural Network (NN), Stochastic Gradient Descent (SGD) ve Support
Vector Machine (SVM) yer almaktadir. Her bir algoritmanin dogruluk, yanlhs
siniflandirma orani ve diger ilgili performans metrikleri, karmasiklik matrisi

araciligiyla analiz edilmistir.

Cizelge 4.3, kNN algoritmasina ait karmasiklik matrisini sunarken, diger
algoritmalarin karmasiklik matrisleri de asagida sirasiyla verilmistir. Bu
matrisler, her bir algoritmanin farkhi siniflar arasindaki tahmin performansini
ozetlemektedir. Dogru ve yanlis siniflandirmalarin ayrintili bir sekilde sunulmasi,
model iyilestirme siireclerinde hangi siniflandirmalarin duizeltilmesi gerektigini

belirlemeye yardimci olmaktadir.

Cizelge 4. 3. kNN i¢in Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK ok Gk TAHMIN
MATRISI iyi Kotii lyi Miikemmel Orta Yy
Cok iyi 73 3 3 27 1 107
= Cokkoti 1 5 0 10 3 19
= fyi 7 0 8 0 0 15
5 Miikemmel 33 6 3 37 2 81
Orta 0 2 0 6 27 35
Y 114 16 14 80 33 257

Ornek sayllarimi iceren AdaBoost icin Karmagsiklik Matrisi Cizelge 4.4 ‘te

sunulmustur.
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Cizelge 4. 4. AdaBoost i¢cin Karmagiklik Matrisi

KARMASIKLIK O — TAHMIN

MATRISI Cok iyi Kotii lyi Miikemmel Orta Yy
Cok iyi 75 4 1 25 2 107

\ Cokkoti 3 6 0 7 3 19

=) lyi 3 0 11 1 0 15

P Mikemmel 19 7 1 48 6 81

© Orta 1 4 0 5 25 35
¥ 101 21 13 86 36 257

Ornek sayilarini iceren Tree icin Karmasiklik Matrisi Cizelge 4.5’te sunulmustur.

Cizelge 4. 5. Tree icin Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK 0 —— TAH]_‘_’"N

MATRISI iyi kétii lyi Miikemmel Orta hX
Cok iyi 76 3 3 22 3 107

\ Cokkoti 4 5 0 7 3 19

8y 2 0 10 3 0 15

B Mikemmel 24 13 2 37 5 81

© Orta 0 6 0 6 23 35
y 106 27 15 75 34 257

Ornek sayilarini iceren SVM i¢in Karmasiklik Matrisi Cizelge 4.6’da sunulmustur.

Cizelge 4. 6. SVM i¢in Karmasiklik matrisi

KARMASIKLIK  —p——eop——— TAH]_‘_’“N

MATRISI iyi kot Wi Miikemmel Orta )
Cok iyi 93 0 0 13 1 107

v Cokkoti 5 0 0 12 2 19

& fyi 5 0 0 8 2 15

& Mikemmel 32 0 0 44 5 81

© Orta 0 0 0 7 28 35
) 135 0 0 84 38 257
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Ornek sayilarini iceren Naive Bayes icin Karmagsikhk Matrisi Cizelge 4.7’de

sunulmustur.

Cizelge 4. 7. Naive Bayes i¢cin Karmasiklik matrisi

KARMASIKLIK 0 ——— TAHMfN

MATRISI iyi Kotii lyi Mikemmel Orta hX
Cok iyi 78 1 2 25 1 107

v Cokkéti 3 7 0 5 4 19

& lyi 3 0 10 2 0 15

= Mikemmel 15 2 11 45 8 81

< Orta 0 1 0 5 29 35
Y 99 11 23 82 42 257

Ornek sayilarini iceren Gradient Boosting icin Karmasiklik Matrisi Cizelge 4.8'de

sunulmustur.

Cizelge 4. 8. Gradient Boosting icin Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK 00— TAH]YHN

MATRISI iyi Kot lyi Miikemmel Orta Y
Cok iyi 82 3 1 20 1 107

e Cokkoti 3 3 0 10 3 19

8 lyi 3 0 8 4 0 15

& Mikemmel 18 8 0 53 2 81

© Orta 2 2 0 6 25 35
Y 108 16 9 93 31 257

Ornek sayilarini iceren Neural Network icin Karmasiklik Matrisi Cizelge 4.9’da

sunulmustur.

Cizelge 4. 9.Neural Network i¢in Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK ok Cok TAHMIN

MATRISI iyi Kbt lyi Miikkemmel Orta Y
Cok iyi 93 2 0 11 1 107

\ Cokkotii 4 7 0 5 3 19

8y 6 0 0 7 2 15

& Mikemmel 32 1 0 44 4 81

© Orta 0 1 0 5 29 35
y 135 11 0 72 39 257
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Ornek sayilarini iceren SGD i¢in Karmagsiklik Matrisi Cizelge 4.10’da sunulmustur.

Cizelge 4. 10. SGD i¢in Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK - — TAHMIN
MATRIiSi Go GOk ji  Mikemmel Orta ¥
iyi koti
Cok iyi 99 0 0 3 5 107
\ Cokkoéti 8 2 1 2 6 19
& Iyi 13 0 0 0 2 15
B Mikemmel 55 2 0 17 7 81
© Orta 2 1 0 1 31 35
Y 177 5 1 23 51 257

Ornek sayilarini iceren Random Forest icin Karmasiklik Matrisi Cizelge 4.11’ de

sunulmustur.

Cizelge 4. 11. Random Forest icin Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK  —oop e TAH’}’“N

MATRISI iyi kot Wi Miikemmel Orta Y
Cok iyi 88 3 1 14 1 107

s Cokkoti 2 5 0 9 3 19

&y 3 0 7 4 1 15

% Mikemmel 20 6 1 51 3 81

© Orta 2 2 0 4 27 35
) 115 16 9 82 35 257
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada ortaokul matematik 6gretim programina yonelik tasarlanan egitsel
dijital bir oyunun oynanmasi sirasinda elde edilen EEG verileri kullanarak
oyuncu performansinin tahmin edilmesi amacglanmistir. Calismada, matematik
ogretiminde kullanilmak tizere gelistirilen egitsel dijital labirent oyunu
katilimcilara oynatilmis ve oyun sirasinda katilimcilara ait beyin sinyalleri
kaydedilmistir. Her katilimcidan elde edilen veriler birlestirilmis, oyun puanlari
hesaplanmis ve puanlar etiketlenerek veri 6n isleme siirecine gecilmistir. Bu
surecte eksik veriler ¢ikarilmis, veriler normalize edilmis ve aykir1 degerler tespit

edilerek guriiltii azaltilmigtr.

Oznitelik sec¢im siirecinde, X* (ki-kare) fonksiyonu kullanilarak en iyi ayirt edici
Oznitelikler belirlenmistir. Bu 6znitelikler, POW.FC5.Gamma, POW.AF3.Gamma,
EEG.01, POW.P8.Gamma ve POW.AF3.BetaH olarak tespit edilmistir. Bu
oznitelikler oyuncularin odaklanma, dikkat, gorsel islemleme, uzamsal
farkindalik ve bilissel ytlik altinda olma durumlarim1 yansitmaktadir ve oyun
performansini etkileyen kritik bilissel stireglerle iliskilidir (Basar, 2013). Gamma
dalgalari, yliksek bilissel islevler ve konsantrasyon gerektiren gorevlerde 6nemli
bir rol oynarken, Beta dalgalar dikkat ve uyaniklik durumlarini yansitmaktadir
(Rieder vd., 2011). FC5, AF3, O1 ve P8 gibi elektrot yerlesim noktalar1 ise beynin
farkli bolgelerindeki aktiviteyi oOlcerek bilissel ve motor stlreglerin

degerlendirilmesine olanak tamimaktadir (Vernet vd., 2012; Williams, 2012).

Matematik egitimi icin tasarlanan dijital oyunlar baglaminda, FC5 ve AF3
bolgelerindeki gamma dalgalari dikkat, karar verme ve yogun konsantrasyon gibi
yuksek bilissel islevlerle iligkilidir (Wang vd., 2020). Bu boélgelerdeki artan
aktivite, 6grencilerin karmasik problem c¢6zme siireclerine odaklanmalarini
saglamaktadir (Handayani ve Rahmah, 2021). O1 bolgesi, gorsel isleme ile ilgili
beyin aktivitelerini kaydederek, 6grencilerin matematiksel goérsel materyalleri
daha etkili bir sekilde algilamalarina yardimci olurken, P8 bélgesindeki gamma
dalgalar1 mekansal farkindahk ve el-goz koordinasyonunu destekleyerek

uzamsal gorevlerin daha basarili bir sekilde tamamlanmasini saglamaktadir
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(Cullen, 2022). AF3 bolgesindeki beta dalgalari ise uyaniklik, odaklanma ve hizh
problem ¢6zme siireglerini yansitarak, oyun sirasinda 6grencilerin dogru ve hizl
kararlar almasim1 kolaylastirmaktadir (Tyas vd., 2020). Bu o0znitelikler,
matematik egitimi i¢in tasarlanan dijital oyunlarin, 06grencilerin bilissel
siireclerini gelistirerek matematiksel performanslarini artirmada énemli bir rol

oynadigini gostermektedir.

Elde edilen test ve skor verilerine gore, egitsel dijital matematik oyununun
performansini tahmin etmek icin kullanilan en basarili algoritmalar sirasiyla;
SVM %86, Random Forest % 86.4, Neural Network % 86.8, Naive Bayes % 85.9
ve Gradient Boosting % 87.7 dogruluk oranlar ile olmustur. Ozellikle Gradient
Boosting algoritmasi, % 87.7 ile en yiiksek dogruluga sahip olup, oyuncu
performansini tahmin etmede en basarili yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Buna
karsilik, SGD algoritmas1 % 66.9 dogruluk oraniyla en diisiik performansi
sergilemistir. Diger algoritmalar ise makul dogruluk oranlariyla ortalama bir
performans gostermistir. Bu bulgular, % 85 dogruluk oraninin lizerinde tahmin
performans1 sergileyen modellerin EEG sinyalleri ile oyun performansini
degerlendirmede etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Elde edilen
algoritma basarimlari, gelecekte yapilacak arastirmalarda egitsel dijital
matematik oyunlarinin performans tahmini i¢in hangi algoritmalarin tercih
edilmesi gerektigine dair 6nemli ipuclar1 sunmaktadir. Bu objektif performans
tahminleri, egitsel dijital matematik oyun gelistiricilerine, oyunlarinin
kullanilabilirligini test etme ve sonuclara gore oyunlari giincelleme veya piyasaya
sirme konusunda degerli geri bildirim saglayabilir. Ayrica, bu c¢alismada
kullanilan sisteme benzer sistemler, diger teknolojilerin test edilmesi i¢in de

temel olusturabilir ve bu alandaki yenilikleri destekleyebilir.

Bu c¢alismada, EEG sinyalleri kullanilarak anket gibi subjektif kisisel alg1 ve
yorumlara dayanmayan, objektif veriler elde edilmesi saglanmistir. Bu durum,
oyun sirasinda katilimcilarin bilissel ve duygusal durumlarin1 daha standart ve
nesnel bir sekilde degerlendirme imkani sunmustur. Verilerin, yanhlik olasiligi
diisiik olan beyin sinyalleri aracilifiyla toplanmasi, bu durum arastirmay1 6nceki

calismalardan daha yenilik¢i kilmaktadir. Ayrica, EEG verilerinin kullanimi,
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oyuncu performansini daha giivenilir ve hassas bir sekilde tahmin etmeyi
mimkin kilmistir. Bu arastirma yontemi, egitimde dijital oyunlarin etkisini
objektif olarak dlgen ve degerlendiren bir yaklasim sunmakla kalmayip egitimde
norobilimsel verilerin kullanimina yonelik 6nemli katkilar saglamistir. Bu
calisma ile egitim teknolojilerinde norobilimsel verilerin daha yaygin
kullaniminin 6ntinii agilmasinin saglanabilecegi ve noérobilimsel verilerin dijital
oyunlarin egitimdeki etkisini daha derinlemesine anlamamiza yardimci olacagi

disiintilmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma ile matematik egitimi icin dijital oyunlarin tasariminda,
odaklanma, dikkat ve uzamsal farkindalik gibi bilissel islevleri destekleyen
ozelliklerin 6n planda tutulmasinin gerektigi, EEG gibi nérobilimsel verilerin
egitimde dijital oyunlarin etkinligini nesnel olarak degerlendirmek i¢in daha
yaygin kullanilmasinin, oyun tasarimini iyilestirmeye katki saglayabilecegi, ve
ayrica oyun performansini tahmin etmek icin Gradient Boosting ve Neural
Network gibi yiiksek dogruluk oranlarina sahip algoritmalarin tercih edilmesi ile
kullanic1 deneyimini gelistirmek i¢in oyun icerigi ve zorluk seviyelerinin dinamik

olarak ayarlanabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Bu calismanin bulgularina dayal olarak gelecekteki arastirmalarin farkli yas
gruplar1 ve egitim seviyelerinde EEG verileri ile dijital oyun performansi
arasindaki iliskiyi inceleyerek o6zellikle ilkokul ve lise 6grencileri gibi farkh
O0grenim kademelerinde bu tiir dijital oyunlarin etkisinin nasil degistiginin
aragstirmasi Onemli arz etmektedir. Ayrica, c¢alismanin genellenebilirligini
artirmak amaciyla daha genis ve ¢esitli katilimci gruplariyla benzer arastirmalar
yapilmasi, sonuglarin farkli demografik gruplara uygulanabilirligini test etmek
acisindan faydali olacagl diisiiniilmektedir. Norobilim, psikoloji ve egitim
teknolojisi gibi farkl disiplinlerin bir araya geldigi capraz disipliner ¢alismalarin
artirlmasi ile O0grenme slreglerini daha derinlemesine anlamaya katkida
bulunabilecektir. EEG verilerinin yani sira goz izleme, galvanik deri tepkisi ve
kalp atis hizi gibi diger biyometrik verilerin de dijital oyun performansinin
tahminlenmesinde kullanilmasi ise daha kapsaml bir degerlendirme imkani

sunacaktir. Gelecek arastirmalarda, oyunlarin icerigi ve zorluk seviyelerinin
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gercek zamanh olarak EEG verilerine dayanarak dinamik bir gsekilde
uyarlanabilecegi sistemlerin kurulmasi ile birlikte 6grencilerin bireysel 6grenme
ihtiyaclarina daha iyi ve aninda yanit verilebilecegi 6ngoriilmektedir. Son olarak,
egitsel dijital oyunlarin uzun vadeli 6grenme basarilar1 ve bilissel gelisimleri
tizerindeki etkilerinin arastirilmasi ile dijital oyunlarin egitimde siirdiirtiilebilir

etkilerini anlamaya katki saglanacag: dusiiniilmektedir.
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EKLER

EKk A. Goniilli Katilim Formu

GONULLU KATILIM FORMU

" Egitsel dijital matematik oyunu kullanimiyla eeg sinyalleri ve yapay zeka
algoritmalariyla basarinin tahminlenmesi” baslikli projeye veri toplamak
amaciyla sizlere soru yoneltilmektedir. Projemizde amag, egitsel dijital
matematik oyunlariyla ve eeg kullanimiyla basariyi tahminlemektir.

Eeg ile birlikte oyun uygulanmasi sirasinda tahminen sizden 10 dk istenmektedir.
Uygulama esnasinda Pinar KILIC yaninizda olacaktir.Oyun sonrasinda oyun ile
ilgili agiklayici bilgiler sorabilirsiniz.

Bu formu okuyup onaylamaniz arastirmaya katilmay:! kabul ettiginiz anlamina
gelmektedir.

Kendiniz ile ilgili verdiginiz her tlrlt bilgi gizli kalacaktir. Cevaplar arastirma
amach kullanilmaktadir. Bu bilgileri okumaniz ve oyundaki sorulari
cevaplamaniz arastirmaya katilmaya gonullt oldugunuz anlamina gelmektedir.

Arastirmaya katildiginiz igin tesekkurler.

Arastirma Yurdtucusinin
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EK B. Katilim Sonrasi Bilgilendirme Formu

KATILIM SONRASI BiLGILENDIRME FORMU

Sileyman Demirel Universitesi Fen Bilimleri Enstitlsu Egitim
TeknolojileriAnabilimdalinda Pinar KILIC tarafindan  yirutilen" Egitsel dijital
matematik oyunu kullanimiyla EEG sinyalleri ve yapay zeka algoritmalariyla
basarinin tahminlenmesi "baslikli ylksek lisans tezi kapsaminda arastirma
sorularini cevaplayarak katildiginiz igintesekklir ederiz. Arastirma sonrasinda
elde edilecek bilgiler sizlerle paylasilacaktir. Arastirma kapsaminda  bilgi
edinmek icin arastirma yurdtictsline ulasabilirsiniz.

Arastirma Yuruticlsldnin
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Ek C. Etik Kurul Onay1

i &7
SULEYM}}N DEMIREL UNIVERSITESI
Universite Etik Kurulu

Say1  :E-87432956-050.99-471409 Tarih: 28.03.2023
Konu :Bilimsel Caliyma Onay.

Pinar KILIC

Yiriticiliglng yaptigimiz “Egitsel Dijital Matematik Oyunu Kullanimivla EEG Sinyalleri
ve Yapay Zeka Algoritmalanyla Basarmmn Tahminlenmesi” bashklh bilimsel ¢ahsmaniz Fen ve
Milhendislik Bilimlen Etik Kurulu'nun 28.03.2023 tarihli ve 72/4 sayih karan ile uygun bulunmustur.

Kararmn bir sureti génderilmis olup, basyurunuza cevaben bilgilerinizi rica ederim.

Prof. Dr. Mehmet SALTAN
Rektor a.
Rektor Yardimeisi

Bu evmak 5070 sayih Elektromk  mzs Kanununun 5. maddes: gere ince givenli clektronik imza ihe imzalpnm tir,

Belge Dogrulama Kodu: BEC34862 Belge Takip Adresi: hitps.//chys. sdu. edu tr//EvrakDognils himi 7BFC 34862
SDU Bat: Yerleskess Clndr ISPARTA Bilgn Igim Zohal Sema BARDAK .

Tel No _ Faks No: Sef E

E-Postas; Internct Adresi Tel No: 2118052 2R3

Kep Adresic ey
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Ek D. Etik Kurul Onay1

T.C.
SULEYMAN DEMIREL UNIVERSITESI
Fen ve Miihendislik Bilimleri

Etik Kurul Kararlar
TOPLANTI TARIHI TOPLANTI SAYISI KARAR SAYISI
28.03.2023 7 4

4-  Universitemiz Fen Bilimleri Enstitdst Egitim Teknolojileri Boluma yliksek lisans dgrencisi Pinar
KILIC tarafindan yaritalen “Egitsel Dijital Matematik Oyunu Kullammiyla EEG Sinyalleri ve
Yapay Zeka Algoritmalariyla Basarinin Tahminlenmesi" baghikl bilimsel galisma hk,

Universitemiz Fen Bilimleri Enstittisd Egitim Teknolojileri Boltumi yiiksek lisans Ogrencisi Pinar
KILIC tarafindan yiiriittlen “Egitsel Dijital Matematik Oyunu Kullammiyls EEG Sinyalleri ve
Yapay Zeka Algoritmalariyla Basarinin Tahminlenmesi" baslikli bilimsel ¢ahsmanin kapsam ve
uygulama agisindan etik ilkelere ve insan haklanna uygun olduguna,

Meveudun oybirligi ile karar verildi.

Prof. Dr.nsafimet SALTAN Prof DEATRGUL
mkan Bagkan Yry.

Prof. Dr ServéuunMIRDAG Prof.Dr. Gtkcan OZKAN
Uye Uye

Prof.Dr. Nevzat Ozgii YIGIT Prof.Dr.Selma TABUR
Uye Uye

Prof.Dr.Y1lmaz CEVEN
Oye

28413.2023
Znnal BARDAK

Raporttr
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