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Danışman: Prof. Dr. Mahmut TOKMAKÇI 

ÖZET 

Bu çalışmada, Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri üzerinde diferansiyel entropi 

yaklaşımından yararlanılarak duygu tespiti için kurulan bir model geliştirilmiş ve 

GAMEEMO veri seti örneği olarak sunulmuştur. Duygusal durumların karmaşık doğası 

gereği geleneksel duygu sınıflandırma yaklaşımları yüksek hassasiyet elde etmekte 

sıklıkla başarısız olmaktadır. Çalışma, sınıflandırma işleminin doğruluğunu artırmak 

için makline öğrenimi algoritmalarıyla birlikte gelişmiş sinyal işleme tekniklerini 

içermektedir. Çeşitli duygusal durumlarla ilişkilendirilmiş karmaşık EEG verileri doğru 

bir şekilde anlamlı bilgiye dönüştürmek üzere diferansiyel entropi yaklaşımından 

yararlanılmıştır. GAMEEMO'nun havacılık uygulamalarında kullanılabilecek veri seti 

özelliklerine sahip oluşu ve içerdiği özellikler nedeniyle duygusal durumların doğru bir 

şekilde izlenmesini gerektiren alanlarda geniş kullanışlılığı bulunması nedeniyle 

çalışma konu olmuştur. Diferansiyel entropiden yararlanılarak geliştirilen sınıflandırma 

modeli %99.70 seviyesinde bir sınıflandırma başarısı elde ederek daha karmaşık 

teknikleri geride bırakmayı başarmıştır. Araştırma bulguları, çalışmada önerilen 

yaklaşımın EEG tabanlı duygu tanımada gürbüz bir çözüm modeli olduğunu ortaya 

koymaktadır. Bu yaklaşımın beyin-bilgisayar arayüzü (BCI), zihinsel sağlık izleme, 

uyarlanabilir öğrenme sistemleri ve havacılık gibi çeşitli alanlarda potansiyeli olduğu 

sonucuna ulaşılmıştır. 

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel entropi, EEG duygu tanıma, Çapraz doğrulama, 

Sinyal işleme, Optimizasyon, Havacılıkta insan faktörleri    
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ABSTRACT 

In the present study, we put forth a methodology for emotion recognition using 

electroencephalography (EEG) signals, with a focus on the significant role of 

differential entropy as a feature and the evaluation conducted on the GAMEEMO 

dataset. Achieving high precision in traditional emotion identification systems proves 

challenging due to the intricate and nuanced nature of emotional states. The 

improvement of classification accuracy is achieved through the utilization of 

sophisticated signal processing techniques in conjunction with machine learning 

algorithms. By employing differential entropy, we were able to precisely quantify the 

intricacy and fluctuation of EEG data connected to diverse emotional states. The 

GAMEEMO dataset displays similarities to datasets utilized in aviation applications, 

pointing to its wider usefulness in domains that mandate precise monitoring of 

emotional states. The accuracy of our simplified classification model, which was 

developed using the differential entropy method, reached an impressive 99.70%. The 

performance of this model outshined that of more intricate techniques. The research 

findings demonstrate that our method serves as a reliable solution for EEG-based 

emotion recognition. This approach demonstrates potential in a multitude of fields 

including human-computer interface (BCI), mental health monitoring, adaptive learning 

systems, and aviation. 

Keywords: Differantial entropy, EEG emotion recognition, Cross-validation, Singnal 

processing, Optimization, Human factors in aviation 
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GİRİŞ 

EEG insan duygu ve düşüncelerinin doğrudan kaynağından yani beyinden elde edilmesi 

bakımından vücudun ikincil bölümlerinden elde edilen dolaylı tepkilerinin ölçümüne 

kıyasla öncelikli bulunmaktadır. Kaynağın doğrudan tetkik edilmesi dolaylı ölçümlerde 

tepkilerin diğer vücut bölümlerine aktarılmasında oluşabilecek fizyolojik hataların 

azalmasını ve daha sağlıklı değerlendirmelerin mümkün olabilmesine imkân sunar. Bir 

başka deyişle fizyolojik farklılıkların neden olabileceği ölçüm hatalarını 

indirgemektedir. Duygular karmaşık fizyolojik etkilere neden olmakta ve kişinin 

tepkilerini doğrudan etkileyebilmektedir. Bu sebeple doğru tetkik edilmesi doğru 

anlaşılabilmelerini mümkün kılar. Özellikle insan faktörünün sonuçlarının telafi 

edilemeyeceği havacılık operasyonları gibi alanlarda doğru anlaşılabilmesi hayatî önem 

taşımaktadır. Kişilerin operasyonlara müdâhil olduğu yani işleyiş içerisinde çeşitli 

fizyolojik tepkiler üreterek süreç içerisinde yer aldığı durumlar yalnızca duygusal 

tepkiler ürettiği durumlardan oldukça farklıdır. Bu alanda veri setlerinin halihazırda 

yetersizliği ve elde edilmelerinin güçlüğü neticesinde deneklerin sürece dâhil oldukları 

GAMEEMO veri seti benzer özellikleri göz önünde bulundurularak temel alınmakta ve 

tez kapsamında duygu sınıflandırma modeli önerilmektedir. 

. 

 



 

 

  

 

 

1. BÖLÜM 

 

GENEL BİLGİLER ve LİTERATÜR ÇALIŞMASI 

1.1. Araştırmanın Konusu ve İçeriği 

Elektroensefalogram (EEG) verilerini kullanan duygu tanıma, zihinsel sağlığın 

değerlendirilmesi, insan-bilgisayar etkileşiminin iyileştirilmesi ve uyarlanabilir eğlence 

sistemlerinin geliştirilmesi gibi bir dizi uygulama için önemli sonuçları olan, gelişmekte 

ve popüler bir çalışma alanıdır. Elektroensefalografi (EEG), duygusal süreçlerle 

bağlantılı beyin aktivitesinin kesin bir ölçümünü sunduğundan, duyguların 

araştırılmasında çok kıymetli bir araç haline gelmiştir. EEG verilerinden insan 

duygularının doğru bir şekilde tespit edilmesi, kullanıcı deneyimini iyileştirebilir ve 

duygusal durumlara yanıt verebilecek akıllı sistemlerin oluşturulmasına yardımcı 

olabilir [1,2]. 

Havacılık sektöründe duygular, hava trafik kontrolörleri ve pilotların bilişsel işlevleri ile 

karar verme yeteneklerini büyük ölçüde etkilediğinden büyük önem taşımaktadır. 

Olumsuz duygusal koşullar, uçak operasyonlarının güvenliğini ve etkinliğini azaltabilir. 

Bu nedenle havacılık profesyonellerinin duygusal durumlarının izlenmesi ve 

yönetilmesi oldukça ehemmiyet arz eder. EEG tabanlı özelliklere sahip güvenilir duygu 

tanımlama sistemleri oluşturmak, profesyonellerin iş refahını ve verimliliğini artırma 

potansiyeline sahiptir ve bunun da havacılık sektöründe güvenliğin ve etkinliğin 

artmasına neden olabileceği açıktır [3]. 

Bu alandaki etkili bir yöntem, duygusal tepkilerle bağlantılı EEG sinyallerinin karmaşık 

dinamiklerini doğru bir şekilde yakaladığı gösterilen diferansiyel entropi (DE) 

özelliklerinin kullanılmasıdır. Bilgi teorisinde temel bir terim olan diferansiyel entropi, 

sürekli rastgele değişkenlerle ilişkili belirsizlik veya karmaşıklık düzeyini ölçer. Bu 
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ölçüm, çeşitli duygusal durumlara karşılık gelen EEG verilerindeki ince dalgalanmaları 

doğru bir şekilde temsil etme konusunda oldukça başarılıdır. Diferansiyel entropiyi bir 

karakteristik olarak kullanarak, bilim insanları duygu temelli sistemlerin ilerlemesinde 

kritik bir faktör olan duyguları tanıma ve sınıflandırmada daha fazla doğruluk ve 

güvenilirlik elde edebilirler. Geleneksel güç spektrumu özellikleriyle karşılaştırıldığında 

diferansiyel entropinin, EEG verilerinin karmaşıklığını ve doğrusal olmayan 

dinamiklerini daha iyi yakaladığı ve bu verileri duygusal durumların daha hassas bir 

göstergesi haline getirdiği görülmektedir [4,5]. 

GAMEEMO veri seti, katılımcıların bir video oyunu deneyiminde sürece etkileşimli 

dâhil olduğu EEG kayıtlarından oluşmaktadır. Bu veri seti, özellikle hava trafik 

kontrolörleri ve pilotların dinamik ve duygusal açıdan zorlu koşullarda faaliyet 

gösterdiği havacılık sektöründe, duyguların araştırılmasındaki insan-bilgisayar 

etkileşimi çerçevesinde önemi ve benzerliği nedeniyle seçilmiştir [3,6]. Bu tez 

çalışmasında havacılık sektörü için de benzer bir durum olan bireylerin duygusal 

tepkilerini içeren GAMEEMO veri setini kullanarak duyguların beyindeki 

korelasyonlarına dair öngörüler çıkarmak amaçlanmaktadır. 

Önceki araştırmalar, çeşitli EEG tabanlı uygulamalardaki diferansiyel entropinin 

potansiyelini vurgulamaktadır. Örneğin, Ruo-Nan Duan ve meslektaşları DE'nin 

duygusal durumları sınıflandırmadaki etkinliğini ortaya koyarak, EEG sinyallerinin 

dinamik doğasını yakalamada geleneksel frekans alanı özelliklerine göre üstünlüğünü 

göstermişlerdir [7]. Zhu ve Zhong elektrot kanallarını azaltmadaki faydasını gösterirken 

Wei Liu ve ark. bunu farklı bağlamlarda duygu tanıma için başarıyla kullanmaktadırlar 

[8,9]. 

Bu temeller üzerine inşa edilen bu çalışma, EEG tabanlı duygu tanımlamada veri ön 

işleme, diferansiyel entropi özellikleri ve girdi-çıktı modellerinin uygulanmasını daha 

fazla incelemek için GAMEEMO gibi veri setlerinden yararlanmaktadır. 

1.2. Araştırma Temeli 

Duygular; karar verme, sosyal bağlantılar ve bilişsel işlevler de dahil olmak üzere insan 

varoluşunun birçok alanında kritik bir rol oynamaktadır. Sinirbilimdeki son gelişmeler, 

beyindeki duygusal işleyişi destekleyen karmaşık nörolojik mekanizmalar hakkında 
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fikir vermiş ve elektroensefalografinin duygu tanımada güçlü bir araç olabildiği 

potansiyelini ortaya koymuştur. Elektroensefalografinin duygusal durumlarla ilişkili 

beyin aktivitesindeki değişikliklere duyarlılığı ve yüksek zamansal hassasiyeti, onu 

duygu tanımlama için yaygın olarak benimsenen bir araç haline getirmiştir [10]. 

1.2.1.  Elektroensefalografi ile Duygu Tanıma 

Elektroensefalografi, kafa derisi elektrotları aracılığıyla beyindeki elektriksel aktiviteyi 

kaydetme kapasitesi nedeniyle hem klinik hem de bilimsel durumlarda yaygın olarak 

kullanılan çok yönlü bir teknolojidir [11]. EEG, epilepsi ve uyku sorunları gibi 

nörolojik hastalıkların teşhisinde ve izlenmesinde geleneksel kullanımının ötesinde, 

duygu tanımlama alanında da önemli bir uygulama imkânı bulmuştur [12]. 

Araştırmacılar beynin elektriksel düzenlerini inceleyerek farklı duygusal durumlarla 

ilişkili farklı sinirsel bağıntıları inceleyebilmektedirler. Böylece, insan duygularını 

bilmenin ve yorumlamanın insan-bilgisayar etkileşimlerini geliştirebileceği gibi 

duygusal durumu anlama gibi konularda da önemli kullanımı bulunmaktadır [13]. EEG 

ile duygu tespiti, deneğin duygusal durumuna uyum sağlayabilen gelişmiş beyin-

bilgisayar arayüzlerinin geliştirilmesinde, sanal gerçeklik ortamlarında kullanıcı 

deneyiminin iyileştirilmesinde, kişiselleştirilmiş sağlık hizmetlerinde ve zihinsel sağlık 

izlemede özellikle önem taşımaktadır [1]. Araştırmacılar, EEG verilerinin zamansal ve 

spektral kalıplarını analiz ederek, farklı duygusal durumlarla ilişkili altta yatan beyin 

süreçlerine ilişkin öngörüler elde edebilirler. Çeşitli ve karmaşık bir olgu olan 

duyguların, birçok beyin bölgesinin koordineli aktivasyonunu gerektirdiği, bunun da 

çok kanallı EEG verilerinin kullanımının doğru duygu tanıma için elzem hale getirdiği 

bilinmektedir [4,14]. 

1.2.2. Duygular ve Havacılık 

Hipotalamus, amigdala ve hipokampus gibi çok sayıda ana yapıyı içeren beynin limbik 

sistemi, duyguların işlenmesi ve düzenlenmesindeki önemli rolü nedeniyle geniş çapta 

araştırılmıştır [10]. Duyguların karar verme, algılama, kişilerarası etkileşimler ve 

bilişsel süreçler üzerinde önemli etkileri vardır. Ayrıca bireylerin fizyolojik ve 

psikolojik refahını da etkilerler [15]. Olumlu ya da olumsuz olarak tanımlanabilecek 

duygular hem insan sağlığını hem de iş verimliliğini etkileme gücüne sahiptirler [16]. 
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Özellikle hava trafik kontrolörlerinin ve pilotların karmaşık ve riskli operasyonlarda yer 

aldığı havacılık endüstrisinde, duygusal durumları izleme ve yönetme becerisi, emniyet 

ve performans üzerinde önemli bir etkiye sahip olabilmektedir [17]. Olumsuz duygusal 

durumlar pilotların bilişsel süreçlerini ve karar verme yeteneklerini önemli ölçüde 

bozabilirler [18]. Hava trafik kontrolleri açısından da durum benzerdir. 

Bu nedenle, EEG tabanlı ölçüm özelliklerini kullanan güvenilir duygu tanımlama 

sistemlerinin geliştirilmesi, havacılık profesyonellerinin refahını ve performansını 

artırmada önemli sonuçlara sahip olabilir ve sonuçta havacılık güvenliğinin ve 

verimliliğinin artmasına katkıda bulunabilir.  

 



 

 

  

 

 

2. BÖLÜM 

 

YÖNTEM VE MATERYAL 

Bu bölümde modelin girdi veri setinden sınıflandırma çıktısına kadar olan tasarım 

süreci anlatılmaktadır. Sınıflandırma çözümünün işleyiş şeması Şekil 2.1’de 

açıklanmaktadır. Teze konu olan GAMEEMO veri seti ise Bölüm 2.1'de tanıtılmaktadır. 

Daha sonra Bölüm 2.2'de özellik çıkarımına ilişkin yöntemler tanıtılmıştır. Son olarak 

sınıflandırıcı modeli ve bu modelin gürbüzlüğünü test eden yöntemler sırasıyla Bölüm 

2.3 ve Bölüm 2.4'te tanıtılmaktadır. 

 

Şekil 2.1. Sınıflandırma süreci akış diyagramı 

2.1. GAMEEMO Veri Seti 

Bu çalışmada 14 kanallı EMOTIV EPOC+ taşınabilir ve giyilebilir EEG ölçüm cihazı 

ile elde edilmiş GAMEEMO veri seti kullanılmıştır. Veri setinde yer alan dört farklı 

duyguyu temsil etmek üzere, yaşları 20 ile 27 arasında değişen 28 deneğe dört farklı 

bilgisayar oyunu oynatılarak veriler toplanmıştır. Veriler toplanırken deneklerin sağlık 
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durumlarının dikkate alındığı ve deneklerin sağlık durumlarının iyi olduğu ve herhangi 

bir hastalık geçmişlerinin de olmadığı araştırmacılarca belirtilmektedir. Cihaz 2048 

Hz'de örnekleme yeteneğine sahip olmasına rağmen araştırmacılar, ölçümleri 128 Hz'de 

örneklemişler ve 0.14 Hz ile 48 Hz arasında bant geçiren bir filtre uygulayarak 

filtrelemişlerdir [6,19]. Veri kümesine ilişkin bilgiler Tablo 2.1'de yer almaktadır. 

Tablo 2.1. GAMEEMO veri seti özellikleri 

Özellik Karakteristik 
Denek sayısı 28 

Ölçüm aleti EMOTIV EPOC+ 

Kanal sayısı 14 

Veri edinim band genişliği 128 Hz 

Veri işleme band genişliği 0.16 Hz – 43 Hz 

EEG sinyal boyutu 38252 

Duygular 

Sıkıcı 

Sakin 

Korku 

Komik 

 

GAMEEMO veriseti içeriğinde 14 kanala ait 38252 boyutlu AF3, AF4, F3, F4, F7, F8, 

FC5, FC6, O1, O2, P7, P8, T7, T8 ayrık zaman serilerini içermektedir. Kanallara ait 

sensör konumlarına Şekil 2.2’de yer verilmektedir. 

 

Şekil 2.2. Kanal sensör konumları [20] 
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2.2. Özellik Çıkarma 

GAMEEMO veri kümesinden ilk önce 512 ntaps'li bir Hamming penceresi kullanarak 

bant genişlikleri literatürde tanımlanmış Delta (δ, 1-4Hz), Teta (θ, 4-8Hz), Alfa (α, 8-

14Hz), Beta (β, 14-31 Hz) ve Gamma (γ, 31-50Hz) filtreleri tanımlanarak özellik 

çıkarılmaktadır [8,21]. Daha sonra zaman serisinin karakteristiğini diferansiyel entropi 

algoritması ile tespit edilmektedir. Özellik çıkarma adımları Bölüm 2.2.1 ve Bölüm 

2.2.2'de sırasıyla sunulmuştur. 

2.2.1. Band Geçiren Filtereleme İşlemi 

Hamming penceresi olarak da adlandırılan Hamming filtresi, dijital sinyal işlemede 

sınırlı bir sinyal bölümünün sınırlarındaki süreksizliklerin etkilerini azaltırken bir 

frekans bandını seçici olarak filtrelemek için kullanılan bir yöntemdir. Hamming 

penceresi, kosinüs fonksiyonu ve dikdörtgen bir pencerenin konvolüsyonuyla 

oluşturulur ve ana lob genişliğinin iki katına çıkarılmasıyla yan lobların azaltılması 

sağlanır [22]. Denklem 2.1'deki α parametresinin değiştirilmesiyle çeşitli pencereler 

elde edilmektedir. Bu çalışmada 𝛼 =  
25

46
  kullanılmaktadır. 

 𝜔𝐻(𝑛) = 𝜔𝑅(𝑛) [𝛼 + (1 − 𝛼) cos (
2𝜋𝑛

𝑀
)]                                   (2.1) 

Burada, 

 𝑛 ∈ 𝒵, 𝜔𝑅(𝑛) ≜ {
1, |𝑛| ≤

𝑀−1

2

0, 𝑑𝑖ğ𝑒𝑟
                                             (2.2) 

𝑛 ∈ 𝒵, 𝑛 = 0,1,2, … , 𝑀 − 1 ve 𝑀
 
örnek sayısını ifade eder. Bu tez çalışmasında 512 

ntaps Hamming filtresinin gerçek zamanlı projelerde kullanılma imkânın bulunması 

nedeniyle yer verilmektedir. Oluşturulan δ, θ, α, β ve γ band filtrelerinin frekans 

cevapları Şekil 2.3’de verilmiştir. 
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Şekil 2.3. Filtrelerin frekans cevabı 

2.2.2. Diferansiyel Entropi 

Diferansiyel entropi, sürekli rastgele değişkenlerin olasılık dağılımlarını ölçmek için 

kullanılan ve sistemin düzenliliğini ifade eden bir bilgi teorisi kavramıdır [9,23,24]. 

Diferansiyel entropi ℎ(𝑋), 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} gibi bir rastgele değişkenin olasılık 

yoğunluk fonksiyonu 𝑝𝑋(𝑥) ile tanımlanır ve Denklem 2.3 ile ifade edilir. 

 ℎ(𝑋) = − ∫ 𝑝𝑋𝑋
(𝑥) log 𝑝𝑋(𝑥) 𝑑𝑥                                   (2.3) 

Gauss dağılımına uyan 𝑋~𝒩(𝜇, 𝜎2) zaman serileri için Denklem (2.4)’ten Denklem 

(2.15)’e ifade edilebilir; 

 𝜇(𝑋) =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1                                                      (2.4) 

burada 𝜇 ∈ ℜ
 
 dağılımın ortalaması, 

 𝜎2 =
1

𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑛

𝑖=1                                                  (2.5) 
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ve burada 𝜎2 ∈ ℜ>0 dağılımın varyansını ifade etmektedir. Gauss dağılımı 𝒩
 
 Denklem 

(2.6)’da verilmektedir. 

 𝒩(𝑥; 𝜇, 𝜎) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2                                              (2.6) 

Olasılık yoğunluk fonksiyonu normalize edildiğinde Denklem (2.7) tanımlanabilir. 

 ∫ 𝒩(𝑥; 𝜇, 𝜎)
∞

−∞
𝑑𝑥 = 1                                               (2.7) 

𝑥’in beklenen değeri 𝑋’in ortalamasına eşit olduğundan, 

 𝔼[𝑥] = ∫ 𝑥𝒩(𝑥; 𝜇, 𝜎)
∞

−∞
𝑑𝑥 = 𝜇                                       (2.8) 

Ve (𝑥 − 𝜇)2’nin beklenen değeri 𝑋’in varyansına eşit olduğundan, 

 𝔼[(𝑥 − 𝜇)2] = ∫ (𝑥 − 𝜇)2𝒩(𝑥; 𝜇, 𝜎)
∞

−∞
𝑑𝑥 = 𝜎2                           (2.9) 

𝑋~𝒩(𝜇, 𝜎2)’in diferansiyel entropisi ℎ(𝑋) doğal birim bilgi cinsinden ölçülür ve 

Denklem (2.10) ile ifade edilir. 

 ℎ(𝑋) = − ∫ 𝒩(𝑥; 𝜇, 𝜎) ln 𝒩(𝑥; 𝜇, 𝜎)
𝑋

𝑑𝑥                                 (2.10) 

Denklem (2.10)’un açık biçimi Denklem (2.11)’de ifade edilmiştir. 

 ℎ(𝑋) = − ∫
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 ln [
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 ]
𝑋

𝑑𝑥 (2.11) 

 ℎ(𝑋) = − ∫
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 [ln (
1

√2𝜋𝜎2
) + ln (𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 )]
𝑋

𝑑𝑥 (2.12) 

 ℎ(𝑋) =
1

2
ln(2𝜋𝜎2) ∫

1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 𝑑𝑥 +
1

2𝜎2𝑋
∫

1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 (𝑥 − 𝜇)2 𝑑𝑥
𝑋

   (2.13) 

Eğer Denklem (2.11)’i Denklem (2.12) ve Denklem (2.13)’e devam edilerek çözülürse 

Denklem (2.14) elde edilir.  

 ℎ(𝑋) =
1

2
ln(2𝜋𝜎2) +

1

2
                                                  (2.14) 
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ln(𝑒) = 1 olduğundan sonuç olarak Denklem (2.15) elde edilebilir. 

 ℎ(𝑋) =
1

2
ln(2𝜋𝑒𝜎2)                                                    (2.15) 

Denklem (2.15)'ten elde edildiği üzere Gauss dağılımının diferansiyel entropisini 

ortalama değil, yalnızca varyans etkiler. 2Hz'lik adımlarla 2Hz'den 44Hz'e bant geçiren 

filtrelemeden sonra, ham EEG sinyalleri sürekli dağılıma sahip olmamasına rağmen, 

EEG sinyallerinin bir dizi alt bant içinde Gauss dağılımını takip etme eğiliminde olduğu 

söylenebilir [24]. 

2.3. Sınıflandırma Modeli 

Çalışma, sınıflandırma için temel bir sinir ağı yapısını kullanmaktadır. Model girdi 

sayısı, filtrelenmiş 5 frekans bandı (δ, θ, α, β ve γ) dahil olmak üzere 14 kanalın 

hesaplanan diferansiyel entropilerinden oluşur. Başka bir deyişle giriş katmanında       

14 x 6 = 84 adet nöron bulunmaktadır. Sınıflandırma modelinin eğitilmesinde veri seti 

normalize edilerek literatürde sıkça geçen min-max ve standardizasyon (Z-skoru) 

süreçlerine tabi tutularak her iki durumun da sınıflandırma modeline katkısı 

incelenmektedir. Min-max ve standardizasyon ifadeleri sırasıyla Denklem 2.16 ve 

Denklem 2.17'de verilmiştir. 

 𝑥𝑚𝑖𝑛−𝑚𝑎𝑥(𝑖) =
𝑥𝑖−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
                                              (2.16) 

 𝑥𝑧−𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑖) =
𝑥𝑖−𝜇

𝜎
                                                        (2.17) 

Çalışma kapsamında 42, 84 ve 126 gizli katman nöronunu içeren üç tür model 

araştırılmıştır. Ancak bazı durumlarda gizli katman hücre sayısındaki farklılığın önemli 

bir değişikliğe neden olmadığı görülmüştür. Çalışmada GAMEEMO veri setindeki dört 

duyguyu temsil edecek şekilde biri tek çıktılı, diğeri dört çıktılı olmak üzere iki farklı 

çıktı tasarımı değerlendirilmiştir. Buna göre, tek çıkışlı modelde sıkıcı, sakin, korku ve 

komik 1, 2, 3 ve 4 ile temsil edilirken, 4 çıkışlı modelde duygular one-hot kodlama 

kullanılarak sırasıyla [1 0 0 0], [0 1 0 0], [0 0 1 0] ve [0 0 0 1] şeklinde etiketlenmiştir. 

Çıktı yaklaşımının sınıflandırma başarısını büyük ölçüde etkilediği araştırma sonucunda 

görülmektedir. 
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2.4. Sınıflandırma Modelinin Gürbüzlüğü 

Bu çalışmada güvenilir bir duygu tanıma sınıflandırıcısı elde etmek için EEG zaman 

serilerine Gauss gürültüleri eklenmiş ve modelin performansı 3-kat çapraz doğrulama 

yaklaşımıyla analiz edilmiştir. Çapraz doğrulama yöntemi uygulanmadan önce veri seti 

karıştırılmıştır. Ayrıca, veri karıştırma ve 3-kat çapraz doğrulamanın üç kez 

tekrarlanmasıyla modelin gürbüzlüğü daha kapsamlı bir şekilde test edilmiştir. Gauss 

gürültüsünün eklenmesi ve çapraz doğrulama işlemleri sırasıyla aşağıdaki bölümlerde 

açıklanmaktadır. 

2.4.1. Gauss Gürültü Eklenmesi 

EEG sinyalleri düşük bir sinyal-gürültü oranına (SNR) sahiptir ve dış çevresel 

gürültüden kaynaklanan girişimlere karşı oldukça hassastır [9]. Sınıflandırıcı modelinin 

gürültüyle baş etme yeteneğini değerlendirmek üzere, farklı varyanslardaki 𝒩(0,0.1), 

𝒩(0,0.25), 𝒩(0,0.5), 𝒩(0,1.5), 𝒩(0,2), 𝒩(0,3), 𝒩(0,4) ve 𝒩(0,5) Gauss 

gürültüleri EEG kanallarına uygulanmaktadır. Gauss dağılımına ilişkin olasılık 

yoğunluğu ifadesi Denklem (2.6)'da verilmiştir. Gürültülü EGG zaman serileri, veri 

setine ilgili duygu etkileriyle beraber eklenmiştir. Bahsi geçen bazı Gauss gürültülerinin 

sinyal üzerinde oluşturabildiği bozulma etkileri Şekil 2.4 – 2.9 arasındaki sinyal 

grafiklerinde örneklendirilmektedir. 



13 

 

 

Şekil 2.4. Sinyal 𝒩(0,0.5) gürültü etkisi 

 

Şekil 2.5. Sinyal 𝒩(0,1.5) gürültü etkisi 
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Şekil 2.6. Sinyal 𝒩(0,2) gürültü etkisi 

 

Şekil 2.7. Sinyal 𝒩(0,3) gürültü etkisi 
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Şekil 2.8. Sinyal 𝒩(0,4) gürültü etkisi 

 

Şekil 2.9. Sinyal 𝒩(0,5) gürültü etkisi 
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2.4.2. κ-kat çapraz doğrulama 

Çapraz doğrulama, aşırı öğrenmeyi azaltmak amacıyla tüm verilerin hem eğitim hem de 

test için örnek olarak kullanılmasını içeren kapsamlı bir yaklaşımdır [25–27]. Bu süreç, 

mevcut tüm verilerin belirli bir κ parametresine göre alt kümelere bölünmesini 

gerektirir. Şekil 3'deki çizim, 3 katlı metodoloji bağlamında veri bölümlendirme 

sürecini açıklamaktadır. Örneğin, κ değeri 3 seçildiğinde, veri seti üç eşit parçaya 

bölünür; biri test seti olmak üzere geri kalan ikisi eğitim için ayrılır. Daha sonra başka 

bir kat test için belirlenirken diğerleri ise eğitim için kullanılır ve bu tüm gruplar test 

için kullanılıncaya kadar tekrarlanarak devam eder. Yani seçilen κ değeri kadar eğitim 

ve test veri seti blokları değiştirilerek eğitim-test işlemi gerçekleştirilmektedir.  Tezde 

yer alan 3-kat çapraz doğrulama prosedürü Şekil 2.10'te verilmektedir. 

 

Şekil 2.10. Çalışmada kullanılan 3-kat çapraz doğrulama 

 

 



 

 

  

 

 

3. BÖLÜM 

 

BULGULAR 

Bu çalışmada önerilen modelin performansı ROC analizi kullanılarak 

değerlendirilmiştir. Hassasiyet, hatırlama, F1-skoru ve doğruluk değerlendirmeleri 

sırasıyla aşağıda Denklem (3.1) ile Denklem (3.4) arasında sırasıyla verilmektedir [28–

30]. 

 𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡(%) =
𝐷𝑃

𝐷𝑃+𝑌𝑃
× 100                                     (3.1) 

 𝐻𝑎𝑡𝚤𝑟𝑙𝑎𝑚𝑎(%) =
𝐷𝑃

𝐷𝑃+𝑌𝑁
× 100                                     (3.2) 

 𝐹1 − 𝑠𝑘𝑜𝑟𝑢(%) =
2×𝐷𝑃

2×𝐷𝑃+𝑌𝑃+𝑌𝑁
× 100                            (3.3) 

 𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘(%) =
𝐷𝑃+𝐷𝑁

𝐷𝑃+𝑌𝑃+𝐷𝑁+𝑌𝑁
× 100                          (3.4) 

burada DP, DN, YP ve YN sırasıyla doğru pozitiflerin, doğru negatiflerin, yanlış 

pozitiflerin ve yanlış negatiflerin sayısını belirtmektedir. 3-kat çapraz doğrulama 

nedeniyle gerçek skorlar ortalama değerler üzerinden Denklem (2.4) kullanılarak 

değerlendirilmektedir. Tek çıktılı ve dört çıktılı modellerin detaylı sınıflandırma 

sonuçları EK 1 - 4 arasında verilmektedir. Tablolarda en başarılı sonuçlar altçizgi ile 

işaretlenmiştir. Min-Max ve Z-Skor normalizasyonuna ait çapraz doğrulama 

ortalamaları Tablo 3.1 ve 3.2’de verilmektedir.  

 



 

 

 

Tablo 3.1. Min-Max Çapraz Doğrulama Ortalama Değerler  

T
e
k

 Ç
ık

ış
lı

 

      

G1:Sıkıcı G2:Sakin G3:Korku G4:Komik 

Deney Gizli Katman Doğru (./336)  Yüzde Micro F1 Macro F1 Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek 

1
 

42 277.0 82.44 0.82 0.72 0.95 0.73 0.82 84.00 0.72 0.87 0.79 84.00 0.83 0.80 0.81 84.00 0.88 0.91 0.89 84.00 

84 277.00 82.44 0.82 0.72 0.96 0.74 0.83 84.00 0.72 0.87 0.79 84.00 0.82 0.79 0.80 84.00 0.88 0.91 0.89 84.00 

126 275.33 81.94 0.82 0.71 0.96 0.73 0.83 84.00 0.72 0.86 0.78 84.00 0.81 0.78 0.80 84.00 0.87 0.91 0.89 84.00 

2
 

42 288.33 85.81 0.86 0.80 0.94 0.91 0.92 84.00 0.79 0.88 0.83 84.00 0.77 0.84 0.80 84.00 1.00 0.81 0.89 84.00 

84 288.00 85.71 0.86 0.80 0.94 0.91 0.92 84.00 0.78 0.88 0.83 84.00 0.77 0.84 0.80 84.00 1.00 0.81 0.89 84.00 

126 287.67 85.62 0.86 0.80 0.94 0.91 0.92 84.00 0.78 0.88 0.82 84.00 0.77 0.83 0.80 84.00 0.99 0.82 0.89 84.00 

3
 

42 289.00 86.01 0.86 0.81 0.96 0.81 0.88 84.00 0.74 0.90 0.81 84.00 0.82 0.84 0.83 84.00 0.99 0.90 0.94 84.00 

84 288.00 85.71 0.86 0.81 0.95 0.81 0.87 84.00 0.74 0.89 0.81 84.00 0.83 0.83 0.83 84.00 0.98 0.90 0.94 84.00 

126 287.33 85.52 0.85 0.75 0.96 0.82 0.88 84.00 0.75 0.90 0.82 84.00 0.81 0.83 0.82 84.00 0.97 0.88 0.92 84.00 

D
ö

r
t 

çı
k

ış
lı

 

1
 

42 334.67 99.60 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

84 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

126 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

2
 

42 334.33 99.50 1.00 1.00 0.99 1.00 0.99 84.00 0.99 0.99 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

84 334.33 99.50 1.00 1.00 0.99 1.00 0.99 84.00 0.99 0.99 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

126 334.33 99.50 1.00 1.00 0.99 1.00 0.99 84.00 0.99 0.99 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

3
 

42 333.33 99.21 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 84.00 0.98 1.00 0.99 84.00 1.00 0.97 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

84 333.67 99.31 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 84.00 0.98 1.00 0.99 84.00 1.00 0.97 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

126 333.67 99.31 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 84.00 0.98 1.00 0.99 84.00 1.00 0.97 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 
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Tablo 3.2. Z-Skor Çapraz Doğrulama Ortalama Değerler  

T
e
k

 Ç
ık

ış
lı

 

      

G1:Sıkıcı G2:Sakin G3:Korku G4:Komik 

Deney Gizli Katman Doğru (./336)  Yüzde Micro F1 Macro F1 Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek 

1
 

42 294.33 87.60 0.88 0.82 0.98 0.83 0.90 84.00 0.76 0.91 0.83 84.00 0.86 0.84 0.85 84.00 0.95 0.93 0.94 84.00 

84 294.00 87.50 0.88 0.82 0.98 0.82 0.89 84.00 0.76 0.91 0.82 84.00 0.86 0.85 0.85 84.00 0.95 0.93 0.94 84.00 

126 293.33 87.30 0.87 0.78 0.97 0.83 0.89 84.00 0.76 0.89 0.82 84.00 0.85 0.85 0.85 84.00 0.95 0.93 0.94 84.00 

2
 

42 290.00 86.31 0.86 0.77 0.97 0.86 0.91 84.00 0.78 0.89 0.83 84.00 0.82 0.81 0.82 84.00 0.93 0.89 0.91 84.00 

84 288.33 85.81 0.86 0.77 0.97 0.86 0.91 84.00 0.78 0.88 0.83 84.00 0.82 0.80 0.81 84.00 0.91 0.89 0.90 84.00 

126 289.00 86.01 0.86 0.76 0.96 0.86 0.91 84.00 0.78 0.88 0.82 84.00 0.82 0.80 0.81 84.00 0.91 0.90 0.91 84.00 

3
 

42 286.33 85.22 0.85 0.70 0.93 0.83 0.88 84.00 0.77 0.90 0.83 84.00 0.83 0.81 0.82 84.00 0.94 0.87 0.90 84.00 

84 286.00 85.12 0.85 0.70 0.93 0.82 0.87 84.00 0.77 0.90 0.83 84.00 0.83 0.81 0.82 84.00 0.94 0.87 0.90 84.00 

126 286.67 85.32 0.86 0.71 0.93 0.82 0.87 84.00 0.76 0.90 0.82 84.00 0.84 0.82 0.83 84.00 0.95 0.88 0.91 84.00 

D
ö

r
t 

çı
k

ış
lı

 

1
 

42 334.67 99.60 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

84 334.67 99.60 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

126 334.67 99.60 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

2
 

42 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

84 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

126 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 0.99 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

3
 

42 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 1.00 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

84 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 1.00 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

126 335.00 99.70 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 84.00 0.99 1.00 0.99 84.00 1.00 0.99 1.00 84.00 1.00 1.00 1.00 84.00 

 

  



 

 

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 incelendiğinde en iyi sınıflandırma sonuçlarının one-hot kodlama 

çıkışına sahip modellerde olduğu görülmektedir. Dört çıkışlı modellerde min-max ve Z-

skor ön işlemesi ile benzer başarı elde edilebilmektedir. Ancak min-max normalizasyonu 

için en iyi başarı 1. deneyde 84 ve 126 gizli katman hücresine sahip modelde elde 

edilirken, Z-skor normalizasyonu için bu başarı 2. ve 3. deneylerde 42, 84 ve 126 gizli 

katman hücresine sahip modellerin her birinde elde edilmiştir. En iyi başarı oranı %99.70 

olup 336 duygunun ortalama 335'ini başarıyla sınıflandırmıştır. En başarılı modeller 

incelendiğinde herhangi bir deneyde komik duygusunun doğru bir şekilde 

sınıflandırılabildiği ve her iki normalizasyonda da diğer duygularla karıştırılmadığı 

görülmektedir. En iyi min-max normalizasyon uygulamasında ilk deneyde sıkıcı duygunun 

her üç çapraz doğrulama basamağında da da hatasız olarak sınıflandırıldığı, diğer 

duyguların yanlış olarak sıkıcı şeklinde hiç işaretlenmediği, komik duygusunun da aynı 

hassasiyet ve hatırlama skoruna sahip olduğu görülmüştür. Tek çıkışlı ve 126 gizli hücre 

ile min-max normalizasyonunu kullanan ilk deneydeki model, tüm deneyler arasında en 

düşük başarı oranına sahip olmasına rağmen ortalama %81.94 seviyesinde başarı elde 

edebilmektedir. Tek çıkışlı modeller dikkate alındığında Z-skor normalizasyonunun daha 

başarılı sonuçlar verdiği görülmektedir. Z-skor normalizasyonuna sahip tek çıkışlı bir 

model, en az ortalama %85.12 sınıflandırma başarısı elde edebilmektedir. En iyi sonuçlar 

dikkate alındığında min-max normalizasyonu için sıkıcı ve komik duygularının hatasız 

olarak sınıflandırıldığını, tüm korku duygularının doğru şekilde sınıflandırıldığını, ancak 

sakin olanarak işaretlenmiş bir adet duygu etiketinin yanlış bir şekilde korku duygusu 

olarak sınıflandırıldığını göstermektedir. Z-skor normalizasyonu için komik ve korku 

duygularının tamamen doğru sınıflandırıldığı, sıkıcı ve sakin duygularının en fazla iki 

yanlış tahminle sıkıcı, sakin veya korku duyguları olarak etiketlendiği görülmektedir. 

Çalışmadaki model, veri karıştırması ve 3-kat çapraz doğrulamayı kullanarak üç deneyde 

de yüksek başarı elde edebilmektedir. Bu şekilde hem farklı karıştırılmış veriler hem de κ-

kat çapraz doğrulama ile kurulan modelin gürbüzlüğü ortaya konulmaktadır. 



 

 

 

 

 

4. BÖLÜM 

 

TARTIŞMA-SONUÇ ve ÖNERİLER   

4.1. Benzer Çalışmalar 

Literatürde GAMEEMO veri setini kullanarak yapılan çalışmalar bu bölümde 

incelenmektedir [6,31-33]. Alakus ve Turkoglu [31] çalışmasında yer alan [6] 

çalışmayla karşılaştırma sonuçlarını Tablo 3.3 ve Tablo 3.4’de yer aldığı şekilde 

paylaşmışlardır. 

Tablo 3.3. [31] çalışma skorları  

Doğruluk, % Hassasiyet, % Özgüllük, % ROC 

76.91 76.93 76.89 0.90 

 

Tablo 3.4. [31] karşılaştırma skorları 

Referans SVM (Doğruluk) KNN (Doğruluk) BiLSTM (Doğruluk) 

[6] %73 %66    

[31]       %76.91 

 

Buna göre BiLSTM derin öğrenme metodunu kullanarak yaptıkları çalışma 0.90 ROC 

alanına ve %76.91 doğruluk yüzdesine ulaşmaktadır. 

Abdulrahman ve Baykara [32] çalışmasında yer alan [31], [6], [33] GAMEEMO veri 

seti çalışmalarıyla karşılaştırma sonuçlarını Tablo 3.5’de yer aldığı üzere 

paylaşmaktadırlar. 
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Tablo 3.5. [32] karşılaştırma skorları 

Referans Metod Sınıflandırıcı Doğruluk 

[31] Spektral entropi değerleri BiLSTM %76.91 ve ROC=%90 

[6] İstatistiksel metod, DWT, Hjorth SVM, KNN ve MLPNN SVM = %88 

[33] DWT ELM %94.72 FP1-F7 kanalında 

[32] 
SF; SF+PSD, SF+FFT ve 

WPD+SF 
RNN+LSTM ve DT 

RNN+LSTM = %98.81, 

DT = %98.56 

 

Tablo 3.5 incelendiğinde [32] çalışma diğer çalışmalardan daha iyi sınıflandırma 

performansı sergileyerek diğer modelleri %98.81 doğrulukla geride bırakmaktadır. 

4.2. Yapılan Çalışma 

Bu çalışmada GAMEEMO veri setindeki EEG verilerini kullanarak duygu analizi 

yapılmaktadır. Hava trafik kontrolörleri veya pilotlar gibi havacılık sektörü 

profesyonellerine ilişkin yayınlanmış bir veri seti bulunmadığından GAMEEMO veri 

seti araştırmalara giriş adımı için uygun bulunmuştur. Hava trafik kontrolörleri veya 

pilotlar, tıpkı birisinin oyun oynarken tepkiler üretmesi gibi, operasyonlarını 

gerçekleştirirken sürece dâhil olurlar. Bu çalışmada video izleme veya ses dinleme 

çalışmalarında kullanılan veri setleri yerine benzer durumları içeren GAMEEMO veri 

setinin kullanımı uygun bulunmuştur. 

Çalışmada EEG veri seti Hamming penceresi kullanılarak beş frekans bandına 

filtrelenmiştir. Daha sonra buna farklı karakteristiklerdeki Gauss gürültüleri 

eklenmektedir. Daha sonra veri seti kanallarının diferansiyel entropileri ve frekans 

bantları değerlendirilmiştir. Hem temel etiketli hem de one-hot kodlama etiketli veri 

kümeleri üretilerek üç deney için veriler üç kez karıştırılmıştır. Daha sonra ise ön işleme 

bölümü verilere min-max ve Z-Score normalizasyonu uygulanarak tamamlanmaktadır. 

Böylece modellerin normalizasyon veya çıktı türlerini karşılaştırmak mümkün olmuştur. 

Çalışmada farklı Gauss gürültüleri eklenerek, 3 kat çapraz doğrulama gerçekleştirilmiş 

ve deneyler üç kez tekrarlayarak modellerin gürbüzlüğü ortaya konulmuştur. Modellerin 
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performansları ROC analizi kullanılarak değerlendirilmiş ve karşılaştırılmıştır. Farklı 

deneylerde ortalama κ-kat çapraz doğrulama sınıflandırma başarısında en iyi 

performans %99.70 seviyesinde elde edilmiştir. En iyi modellerdeki çapraz doğrulama 

aşamaları incelendiğinde başarı oranının %99.11'in altına düşmediği görülmektedir. 

Bununla birlikte en yüksek başarı oranı ise %100'dür. Genel olarak Z-skor ve one-hot 

kodlama yaklaşımının sınıflandırma başarısını arttırdığı görülmektedir. Ancak diğer 

çalışmalar incelendiğinde bu çalışmada başarının temel sebebinin diferansiyel entropi 

yaklaşımı olduğu söylenebilir. Benzer çalışmalarla karşılaştırıldığında bu çalışma, veri 

setini yüksek doğrulukla, daha az işlemle ve basit bir modelle sınıflandırmayı 

başarmaktadır. 

Son olarak gelecek çalışmalarda dört yıllık hava trafik kontrolörü adaylarının 

duygularını tespit edebilecek insan-bilgisayar etkileşimine dayalı bir uygulama 

önerilmektedir. Yine duygu durumları ile EEG kanalları arasında ilişkinin varlığının 

araştırılması ve varsa tanımlanması kararlı ve temel düzeyde pratik çalışma imkânlarını 

sunabilecektir. 
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EKLER 

EK 1.  

Tablo Ek 1. Tek çıktı etiketli Min-Max ROC Analizi 

T
e
k

 Ç
ık

ış
lı

 

       

G1:Sıkıcı G2:Sakin G3:Korku G4:Komik 

Deney Gizli Katman Kat Doğru (./336)  Yüzde Micro F1 Macro F1 Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek 

1
 

4
2
 

0 282 83.93 0.84 0.68 0.98 0.81 0.89 77 0.72 0.85 0.78 79 0.81 0.81 0.81 88 0.93 0.89 0.91 92 

1 299 88.99 0.89 0.89 0.97 0.85 0.91 91 0.84 0.92 0.88 88 0.89 0.84 0.86 79 0.87 0.96 0.91 78 

2 250 74.4 0.74 0.6 0.9 0.54 0.67 84 0.61 0.84 0.7 85 0.78 0.74 0.76 85 0.84 0.87 0.85 82 

8
4
 

0 281 83.63 0.84 0.67 0.98 0.81 0.89 77 0.71 0.85 0.77 79 0.8 0.8 0.8 88 0.93 0.89 0.91 92 

1 300 89.29 0.89 0.89 0.97 0.85 0.91 91 0.84 0.92 0.88 88 0.89 0.85 0.87 79 0.88 0.96 0.92 78 

2 250 74.4 0.74 0.6 0.92 0.55 0.69 84 0.61 0.84 0.71 85 0.77 0.72 0.74 85 0.82 0.88 0.85 82 

1
2
6
 

0 281 83.63 0.84 0.67 0.98 0.81 0.89 77 0.71 0.85 0.77 79 0.8 0.8 0.8 88 0.93 0.89 0.91 92 

1 297 88.39 0.88 0.88 0.97 0.84 0.9 91 0.83 0.92 0.87 88 0.89 0.82 0.86 79 0.86 0.96 0.91 78 

2 248 73.81 0.74 0.59 0.92 0.55 0.69 84 0.61 0.82 0.7 85 0.75 0.72 0.73 85 0.82 0.87 0.84 82 

2
 

4
2
 

0 293 87.2 0.87 0.87 0.9 0.93 0.91 85 0.82 0.87 0.84 89 0.81 0.83 0.82 81 0.99 0.86 0.92 81 

1 274 81.55 0.82 0.82 0.94 0.87 0.9 84 0.72 0.9 0.8 79 0.71 0.81 0.76 89 1 0.69 0.82 84 

2 298 88.69 0.89 0.71 0.99 0.93 0.96 83 0.82 0.87 0.84 84 0.78 0.87 0.82 82 1 0.89 0.94 87 

8
4
 

0 293 87.2 0.87 0.87 0.9 0.93 0.91 85 0.82 0.87 0.84 89 0.81 0.83 0.82 81 0.99 0.86 0.92 81 

1 274 81.55 0.82 0.82 0.94 0.87 0.9 84 0.72 0.9 0.8 79 0.71 0.81 0.76 89 1 0.69 0.82 84 

2 297 88.39 0.88 0.71 0.99 0.92 0.95 83 0.81 0.87 0.84 84 0.78 0.87 0.82 82 1 0.89 0.94 87 

1
2
6
 

0 294 87.5 0.88 0.88 0.9 0.93 0.91 85 0.82 0.87 0.84 89 0.82 0.83 0.82 81 0.99 0.88 0.93 81 

1 274 81.55 0.82 0.82 0.94 0.87 0.9 84 0.72 0.9 0.8 79 0.71 0.81 0.76 89 1 0.69 0.82 84 

2 295 87.8 0.88 0.7 0.99 0.92 0.95 83 0.81 0.86 0.83 84 0.77 0.85 0.81 82 0.99 0.89 0.93 87 

3
 

4
2
 

0 276 82.14 0.82 0.66 0.9 0.79 0.84 70 0.72 0.91 0.81 82 0.77 0.8 0.79 90 1 0.79 0.88 94 

1 295 87.8 0.88 0.88 0.99 0.78 0.87 91 0.72 0.91 0.81 80 0.86 0.89 0.87 81 1 0.94 0.97 84 

2 296 88.1 0.88 0.89 0.98 0.87 0.92 91 0.77 0.87 0.82 90 0.84 0.84 0.84 81 0.97 0.96 0.97 74 

8
4
 

0 273 81.25 0.81 0.66 0.87 0.77 0.82 70 0.72 0.89 0.79 82 0.77 0.8 0.79 90 1 0.79 0.88 94 

1 295 87.8 0.88 0.88 0.99 0.78 0.87 91 0.72 0.91 0.81 80 0.86 0.89 0.87 81 1 0.94 0.97 84 

2 296 88.1 0.88 0.88 0.98 0.88 0.92 91 0.78 0.87 0.82 90 0.85 0.81 0.83 81 0.95 0.97 0.96 74 

1
2
6
 

0 273 81.25 0.81 0.66 0.9 0.79 0.84 70 0.73 0.91 0.81 82 0.75 0.8 0.77 90 1 0.76 0.86 94 

1 296 88.1 0.88 0.88 0.99 0.8 0.88 91 0.74 0.91 0.82 80 0.85 0.89 0.87 81 1 0.93 0.96 84 

2 293 87.2 0.87 0.7 0.98 0.88 0.92 91 0.78 0.87 0.82 90 0.84 0.79 0.82 81 0.92 0.96 0.94 74 
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EK 2.  

 

Tablo Ek 2.  One-hot etiketli Min-Max ROC Analizi 

D
ö

r
t 

Ç
ık

ış
lı

 

       

G1:Sıkıcı G2:Sakin G3:Korku G4:Komik 

Deney Gizli Katman Kat Doğru (./336)  Yüzde Micro F1 Macro F1 Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek 

1
 

4
2
 

0 335 99.70 1 1 0.99 1 0.99 77 1 1 1 79 1 0.99 0.99 88 1 1 1 92 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 91 0.99 1 0.99 88 1 0.99 0.99 79 1 1 1 78 

2 334 99.40 0.99 0.99 1 1 1 84 0.98 1 0.99 85 1 0.98 0.99 85 1 1 1 82 

8
4
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 77 1 1 1 79 1 1 1 88 1 1 1 92 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 91 0.99 1 0.99 88 1 0.99 0.99 79 1 1 1 78 

2 334 99.40 0.99 0.99 1 1 1 84 0.98 1 0.99 85 1 0.98 0.99 85 1 1 1 82 

1
2
6
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 77 1 1 1 79 1 1 1 88 1 1 1 92 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 91 0.99 1 0.99 88 1 0.99 0.99 79 1 1 1 78 

2 334 99.40 0.99 0.99 1 1 1 84 0.98 1 0.99 85 1 0.98 0.99 85 1 1 1 82 

2
 

4
2
 

0 332 98.81 0.99 0.99 0.97 1 0.98 85 0.99 0.98 0.98 89 1 0.98 0.99 81 1 1 1 81 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 84 0.99 1 0.99 79 1 0.99 0.99 89 1 1 1 84 

2 336 100.00 1 1 1 1 1 83 1 1 1 84 1 1 1 82 1 1 1 87 

8
4
 

0 332 98.81 0.99 0.99 0.97 1 0.98 85 0.99 0.98 0.98 89 1 0.98 0.99 81 1 1 1 81 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 84 0.99 1 0.99 79 1 0.99 0.99 89 1 1 1 84 

2 336 100.00 1 1 1 1 1 83 1 1 1 84 1 1 1 82 1 1 1 87 

1
2
6
 

0 332 98.81 0.99 0.99 0.97 1 0.98 85 0.99 0.98 0.98 89 1 0.98 0.99 81 1 1 1 81 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 84 0.99 1 0.99 79 1 0.99 0.99 89 1 1 1 84 

2 336 100.00 1 1 1 1 1 83 1 1 1 84 1 1 1 82 1 1 1 87 

3
 

4
2
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 70 1 1 1 82 1 1 1 90 1 1 1 94 

1 333 99.11 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 91 0.98 1 0.99 80 1 0.98 0.99 81 1 1 1 84 

2 331 98.51 0.99 0.99 1 1 1 91 0.95 1 0.97 90 1 0.94 0.97 81 1 1 1 74 

8
4
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 70 1 1 1 82 1 1 1 90 1 1 1 94 

1 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.99 1 0.99 80 1 0.98 0.99 81 1 1 1 84 

2 331 98.51 0.99 0.99 1 1 1 91 0.95 1 0.97 90 1 0.94 0.97 81 1 1 1 74 

1
2
6
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 70 1 1 1 82 1 1 1 90 1 1 1 94 

1 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.99 1 0.99 80 1 0.98 0.99 81 1 1 1 84 

2 331 98.51 0.99 0.99 1 1 1 91 0.95 1 0.97 90 1 0.94 0.97 81 1 1 1 74 
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EK 3.  

 

Tablo Ek 3. Tek çıktı etiketli Z-skor ROC Analizi 

T
e
k

 Ç
ık

ış
lı

 

       

G1:Sıkıcı G2:Sakin G3:Korku G4:Komik 

Deney Gizli Katman Kat Doğru (./336)  Yüzde Micro F1 Macro F1 Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek 

1
 

4
2
 

0 295 87.80 0.88 0.7 1 0.83 0.91 77 0.75 0.89 0.81 79 0.83 0.88 0.85 88 0.99 0.91 0.95 92 

1 301 89.58 0.9 0.9 0.96 0.87 0.91 91 0.79 0.92 0.85 88 0.88 0.86 0.87 79 0.97 0.94 0.95 78 

2 287 85.42 0.85 0.86 0.97 0.79 0.87 84 0.75 0.91 0.82 85 0.86 0.79 0.82 85 0.89 0.94 0.91 82 

8
4
 

0 293 87.20 0.87 0.7 1 0.81 0.89 77 0.74 0.89 0.8 79 0.83 0.88 0.85 88 0.99 0.91 0.95 92 

1 301 89.58 0.9 0.9 0.96 0.87 0.91 91 0.79 0.92 0.85 88 0.88 0.86 0.87 79 0.97 0.94 0.95 78 

2 288 85.71 0.86 0.86 0.97 0.79 0.87 84 0.75 0.91 0.82 85 0.86 0.8 0.83 85 0.89 0.94 0.91 82 

1
2
6
 

0 294 87.50 0.88 0.59 1 0.82 0.9 77 0.75 0.89 0.81 79 0.83 0.88 0.85 88 0.99 0.91 0.95 92 

1 300 89.29 0.89 0.9 0.95 0.87 0.91 91 0.79 0.91 0.85 88 0.88 0.86 0.87 79 0.97 0.94 0.95 78 

2 286 85.12 0.85 0.85 0.97 0.79 0.87 84 0.75 0.88 0.81 85 0.84 0.8 0.82 85 0.89 0.94 0.91 82 

2
 

4
2
 

0 293 87.20 0.87 0.87 0.93 0.91 0.92 85 0.81 0.88 0.84 89 0.81 0.84 0.82 81 0.96 0.86 0.91 81 

1 291 86.61 0.87 0.87 0.99 0.81 0.89 84 0.73 0.91 0.81 79 0.86 0.82 0.84 89 0.94 0.93 0.93 84 

2 286 85.12 0.85 0.57 0.99 0.87 0.92 83 0.8 0.87 0.83 84 0.8 0.78 0.79 82 0.89 0.89 0.89 87 

8
4
 

0 289 86.01 0.86 0.86 0.92 0.91 0.91 85 0.81 0.87 0.84 89 0.8 0.8 0.8 81 0.92 0.86 0.89 81 

1 291 86.61 0.87 0.87 0.99 0.81 0.89 84 0.73 0.91 0.81 79 0.86 0.82 0.84 89 0.94 0.93 0.93 84 

2 285 84.82 0.85 0.57 0.99 0.87 0.92 83 0.8 0.87 0.83 84 0.8 0.78 0.79 82 0.88 0.87 0.88 87 

1
2
6
 

0 290 86.31 0.86 0.86 0.93 0.91 0.92 85 0.81 0.88 0.84 89 0.8 0.8 0.8 81 0.92 0.86 0.89 81 

1 289 86.01 0.86 0.86 0.97 0.81 0.88 84 0.72 0.9 0.8 79 0.86 0.81 0.83 89 0.93 0.93 0.93 84 

2 288 85.71 0.86 0.57 0.99 0.87 0.92 83 0.8 0.86 0.83 84 0.79 0.78 0.79 82 0.89 0.92 0.9 87 

3
 

4
2
 

0 290 86.31 0.86 0.86 0.92 0.81 0.86 70 0.77 0.93 0.84 82 0.84 0.84 0.84 90 0.96 0.86 0.91 94 

1 295 87.80 0.88 0.7 0.99 0.86 0.92 91 0.75 0.93 0.83 80 0.84 0.84 0.84 81 0.99 0.89 0.94 84 

2 274 81.55 0.82 0.55 0.88 0.81 0.85 91 0.78 0.84 0.81 90 0.82 0.74 0.78 81 0.86 0.86 0.86 74 

8
4
 

0 290 86.31 0.86 0.86 0.92 0.81 0.86 70 0.77 0.93 0.84 82 0.84 0.84 0.84 90 0.96 0.86 0.91 94 

1 294 87.50 0.88 0.7 0.99 0.84 0.9 91 0.74 0.93 0.82 80 0.84 0.85 0.85 81 0.99 0.89 0.94 84 

2 274 81.55 0.82 0.55 0.88 0.82 0.85 91 0.79 0.84 0.82 90 0.81 0.74 0.77 81 0.86 0.85 0.86 74 

1
2
6
 

0 291 86.61 0.87 0.87 0.92 0.81 0.86 70 0.77 0.93 0.84 82 0.84 0.86 0.85 90 0.98 0.86 0.92 94 

1 294 87.50 0.88 0.7 0.99 0.84 0.9 91 0.74 0.93 0.82 80 0.84 0.85 0.85 81 0.99 0.89 0.94 84 

2 275 81.85 0.82 0.55 0.88 0.81 0.85 91 0.78 0.84 0.81 90 0.83 0.74 0.78 81 0.87 0.88 0.87 74 
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EK 4.  

 

Tablo Ek 4.  One-hot etiketli Z-skor ROC Analizi  

D
ö

r
t 

Ç
ık

ış
lı

 

       

G1:Sıkıcı G2:Sakin G3:Korku G4:Komik 

Deney Gizli Katman Kat Doğru (./336)  Yüzde Micro F1 Macro F1 Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek Hassasiyet Hatırlama f1-score Destek 

1
 

4
2
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 77 1 1 1 79 1 1 1 88 1 1 1 92 

1 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.99 0.99 0.99 88 1 0.99 0.99 79 1 1 1 78 

2 334 99.40 0.99 0.99 1 1 1 84 0.98 1 0.99 85 1 0.98 0.99 85 1 1 1 82 

8
4
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 77 1 1 1 79 1 1 1 88 1 1 1 92 

1 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.99 0.99 0.99 88 1 0.99 0.99 79 1 1 1 78 

2 334 99.40 0.99 0.99 1 1 1 84 0.98 1 0.99 85 1 0.98 0.99 85 1 1 1 82 

1
2
6
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 77 1 1 1 79 1 1 1 88 1 1 1 92 

1 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.99 0.99 0.99 88 1 0.99 0.99 79 1 1 1 78 

2 334 99.40 0.99 0.99 1 1 1 84 0.98 1 0.99 85 1 0.98 0.99 85 1 1 1 82 

2
 

4
2
 

0 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 85 0.99 0.99 0.99 89 1 0.99 0.99 81 1 1 1 81 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 84 0.99 1 0.99 79 1 0.99 0.99 89 1 1 1 84 

2 336 100.00 1 1 1 1 1 83 1 1 1 84 1 1 1 82 1 1 1 87 

8
4
 

0 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 85 0.99 0.99 0.99 89 1 0.99 0.99 81 1 1 1 81 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 84 0.99 1 0.99 79 1 0.99 0.99 89 1 1 1 84 

2 336 100.00 1 1 1 1 1 83 1 1 1 84 1 1 1 82 1 1 1 87 

1
2
6
 

0 334 99.40 0.99 0.99 0.99 1 0.99 85 0.99 0.99 0.99 89 1 0.99 0.99 81 1 1 1 81 

1 335 99.70 1 1 1 1 1 84 0.99 1 0.99 79 1 0.99 0.99 89 1 1 1 84 

2 336 100.00 1 1 1 1 1 83 1 1 1 84 1 1 1 82 1 1 1 87 

3
 

4
2
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 70 1 1 1 82 1 1 1 90 1 1 1 94 

1 336 100.00 1 1 1 1 1 91 1 1 1 80 1 1 1 81 1 1 1 84 

2 333 99.11 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.98 0.99 0.98 90 1 0.98 0.99 81 1 1 1 74 

8
4
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 70 1 1 1 82 1 1 1 90 1 1 1 94 

1 336 100.00 1 1 1 1 1 91 1 1 1 80 1 1 1 81 1 1 1 84 

2 333 99.11 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.98 0.99 0.98 90 1 0.98 0.99 81 1 1 1 74 

1
2
6
 

0 336 100.00 1 1 1 1 1 70 1 1 1 82 1 1 1 90 1 1 1 94 

1 336 100.00 1 1 1 1 1 91 1 1 1 80 1 1 1 81 1 1 1 84 

2 333 99.11 0.99 0.99 0.99 1 0.99 91 0.98 0.99 0.98 90 1 0.98 0.99 81 1 1 1 74 
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