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DIFERANSIYEL ENTROPi YONTEMi KULLANILARAK EEG
VERILERINDEN DUYGU TANIMA VE SINIFLANDIRMA

Ali TATLI

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2024
Danisman: Prof. Dr. Mahmut TOKMAKCI

OZET

Bu calismada, Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri iizerinde diferansiyel entropi
yaklagimindan yararlanilarak duygu tespiti i¢in kurulan bir model gelistirilmis ve
GAMEEMO veri seti 6rnegi olarak sunulmustur. Duygusal durumlarin karmasik dogasi
geregi geleneksel duygu smiflandirma yaklasimlar1 yiiksek hassasiyet elde etmekte
siklikla basarisiz olmaktadir. Calisma, siniflandirma isleminin dogrulugunu artirmak
icin makline Ogrenimi algoritmalariyla birlikte gelismis sinyal isleme tekniklerini
icermektedir. Cesitli duygusal durumlarla iligkilendirilmis karmasik EEG verileri dogru
bir sekilde anlamli bilgiye doniistiirmek iizere diferansiyel entropi yaklasimindan
yararlanilmistir. GAMEEMO'nun havacilik uygulamalarinda kullanilabilecek veri seti
ozelliklerine sahip olusu ve igerdigi 6zellikler nedeniyle duygusal durumlarin dogru bir
sekilde izlenmesini gerektiren alanlarda genis kullanisliligi bulunmasi nedeniyle
calisma konu olmustur. Diferansiyel entropiden yararlanilarak gelistirilen siniflandirma
modeli %99.70 seviyesinde bir smiflandirma basaris1 elde ederek daha karmasik
teknikleri geride birakmayr basarmistir. Arastirma bulgulari, c¢alismada Onerilen
yaklasimin EEG tabanli duygu tanimada giirbiiz bir ¢6ziim modeli oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu yaklasimin beyin-bilgisayar arayiizii (BCI), zihinsel saglik izleme,
uyarlanabilir 6grenme sistemleri ve havacilik gibi ¢esitli alanlarda potansiyeli oldugu

sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel entropi, EEG duygu tanima, Capraz dogrulama,

Sinyal igleme, Optimizasyon, Havacilikta insan faktorleri
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EMOTION RECOGNITION AND CLASSIFICATION FROM EEG DATA
USING DIFFERENTIAL ENTROPY METHOD

Ali TATLI

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, July 2024
Supervisor: Prof. Dr. Mahmut TOKMAKCI

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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GIRIS
EEG insan duygu ve diislincelerinin dogrudan kaynagindan yani beyinden elde edilmesi
bakimindan viicudun ikincil bdliimlerinden elde edilen dolayli tepkilerinin 6lgiimiine
kiyasla oncelikli bulunmaktadir. Kaynagin dogrudan tetkik edilmesi dolayl1 dl¢timlerde
tepkilerin diger viicut boliimlerine aktarilmasinda olusabilecek fizyolojik hatalarin
azalmasini ve daha saglikli degerlendirmelerin miimkiin olabilmesine imkan sunar. Bir
baska deyisle fizyolojik farkliliklarin neden olabilecegi Olglim hatalarim
indirgemektedir. Duygular karmasik fizyolojik etkilere neden olmakta ve kisinin
tepkilerini dogrudan etkileyebilmektedir. Bu sebeple dogru tetkik edilmesi dogru
anlasilabilmelerini miimkiin kilar. Ozellikle insan faktoriiniin sonuglarinin telafi
edilemeyecegi havacilik operasyonlari gibi alanlarda dogru anlagilabilmesi hayati 6nem
tasimaktadir. Kisilerin operasyonlara miidahil oldugu yani isleyis igerisinde c¢esitli
fizyolojik tepkiler iireterek siire¢ igerisinde yer aldigi durumlar yalnizca duygusal
tepkiler iirettigi durumlardan oldukca farklidir. Bu alanda veri setlerinin halihazirda
yetersizligi ve elde edilmelerinin gii¢liigli neticesinde deneklerin siirece dahil olduklar
GAMEEMO veri seti benzer 6zellikleri goz onilinde bulundurularak temel alinmakta ve

tez kapsaminda duygu siniflandirma modeli 6nerilmektedir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Arastirmanin Konusu ve Icerigi

Elektroensefalogram (EEG) verilerini kullanan duygu tanima, zihinsel sagligin
degerlendirilmesi, insan-bilgisayar etkilesiminin iyilestirilmesi ve uyarlanabilir eglence
sistemlerinin gelistirilmesi gibi bir dizi uygulama i¢in 6nemli sonuglar1 olan, gelismekte
ve popiler bir calisma alanidir. Elektroensefalografi (EEG), duygusal siireglerle
baglantili beyin aktivitesinin kesin bir Ol¢limiinii  sundugundan, duygularin
arastirtlmasinda ¢ok kiymetli bir ara¢ haline gelmistir. EEG verilerinden insan
duygularinin dogru bir sekilde tespit edilmesi, kullanici deneyimini iyilestirebilir ve
duygusal durumlara yanit verebilecek akilli sistemlerin olusturulmasina yardimei

olabilir [1,2].

Havacilik sektoriinde duygular, hava trafik kontrolorleri ve pilotlarin bilissel islevleri ile
karar verme yeteneklerini biiylik Olclide etkilediginden biiyilk 6nem tasimaktadir.
Olumsuz duygusal kosullar, ugak operasyonlarinin giivenligini ve etkinligini azaltabilir.
Bu nedenle havacilik profesyonellerinin  duygusal durumlarinin izlenmesi ve
yonetilmesi olduk¢a ehemmiyet arz eder. EEG tabanli 6zelliklere sahip giivenilir duygu
tanimlama sistemleri olusturmak, profesyonellerin is refahin1 ve verimliligini artirma
potansiyeline sahiptir ve bunun da havacilik sektoriinde giivenligin ve etkinligin

artmasina neden olabilecegi agiktir [3].

Bu alandaki etkili bir yontem, duygusal tepkilerle baglantili EEG sinyallerinin karmasik
dinamiklerini dogru bir sekilde yakaladigi gosterilen diferansiyel entropi (DE)
Ozelliklerinin kullanilmasidir. Bilgi teorisinde temel bir terim olan diferansiyel entropi,

stirekli rastgele degiskenlerle iliskili belirsizlik veya karmasiklik diizeyini 6l¢er. Bu



Olctim, cesitli duygusal durumlara karsilik gelen EEG verilerindeki ince dalgalanmalari
dogru bir sekilde temsil etme konusunda oldukca basarilidir. Diferansiyel entropiyi bir
karakteristik olarak kullanarak, bilim insanlari duygu temelli sistemlerin ilerlemesinde
kritik bir faktdr olan duygulari tanima ve siniflandirmada daha fazla dogruluk ve
giivenilirlik elde edebilirler. Geleneksel gli¢ spektrumu 6zellikleriyle karsilastirildiginda
diferansiyel entropinin, EEG verilerinin karmasikligin1 ve dogrusal olmayan
dinamiklerini daha iyi yakaladigi ve bu verileri duygusal durumlarin daha hassas bir

gostergesi haline getirdigi goriilmektedir [4,5].

GAMEEMO veri seti, katilimcilarin bir video oyunu deneyiminde siirece etkilesimli
dahil oldugu EEG kayitlarindan olugmaktadir. Bu veri seti, Ozellikle hava trafik
kontrolorleri ve pilotlarin dinamik ve duygusal acidan zorlu kosullarda faaliyet
gosterdigi  havacilik  sektoriinde, duygularin arastirilmasindaki  insan-bilgisayar
etkilesimi ¢ercevesinde Onemi ve benzerligi nedeniyle secilmistir [3,6]. Bu tez
calismasinda havacilik sektorii i¢in de benzer bir durum olan bireylerin duygusal
tepkilerini iceren GAMEEMO veri setini  kullanarak duygularin  beyindeki

korelasyonlarina dair 6ngoriiler ¢ikarmak amaglanmaktadir.

Onceki arastirmalar, ¢esitli EEG tabanli uygulamalardaki diferansiyel entropinin
potansiyelini vurgulamaktadir. Ornegin, Ruo-Nan Duan ve meslektaslari DE'nin
duygusal durumlart siniflandirmadaki etkinligini ortaya koyarak, EEG sinyallerinin
dinamik dogasin1 yakalamada geleneksel frekans alani 6zelliklerine gore iistiinliiglinii
gostermislerdir [7]. Zhu ve Zhong elektrot kanallarin1 azaltmadaki faydasini gosterirken
Wei Liu ve ark. bunu farkli baglamlarda duygu tanima igin basariyla kullanmaktadirlar
[8,9].

Bu temeller iizerine inga edilen bu calisma, EEG tabanli duygu tanimlamada veri 6n
isleme, diferansiyel entropi 6zellikleri ve girdi-¢iktt modellerinin uygulanmasini daha

fazla incelemek i¢cin GAMEEMO gibi veri setlerinden yararlanmaktadir.

1.2. Arastirma Temeli

Duygular; karar verme, sosyal baglantilar ve bilissel islevler de dahil olmak iizere insan
varolugsunun bir¢ok alaninda kritik bir rol oynamaktadir. Sinirbilimdeki son gelismeler,

beyindeki duygusal isleyisi destekleyen karmasik norolojik mekanizmalar hakkinda



fikir vermis ve elektroensefalografinin duygu tamimada giiclii bir ara¢ olabildigi
potansiyelini ortaya koymustur. Elektroensefalografinin duygusal durumlarla iliskili
beyin aktivitesindeki degisikliklere duyarliligi ve yiiksek zamansal hassasiyeti, onu

duygu tanimlama i¢in yaygin olarak benimsenen bir arag haline getirmistir [10].

1.2.1. Elektroensefalografi ile Duygu Tamima

Elektroensefalografi, kafa derisi elektrotlar1 araciligiyla beyindeki elektriksel aktiviteyi
kaydetme kapasitesi nedeniyle hem klinik hem de bilimsel durumlarda yaygin olarak
kullanilan ¢ok yonlii bir teknolojidir [11]. EEG, epilepsi ve uyku sorunlari gibi
norolojik hastaliklarin teshisinde ve izlenmesinde geleneksel kullaniminin 6tesinde,
duygu tanimlama alaninda da Onemli bir uygulama imkani bulmustur [12].
Arastirmacilar beynin elektriksel diizenlerini inceleyerek farkli duygusal durumlarla
iligkili farkli sinirsel bagintilar1 inceleyebilmektedirler. Boylece, insan duygularini
bilmenin ve yorumlamanin insan-bilgisayar etkilesimlerini gelistirebilecegi gibi
duygusal durumu anlama gibi konularda da 6nemli kullanimi1 bulunmaktadir [13]. EEG
ile duygu tespiti, denegin duygusal durumuna uyum saglayabilen gelismis beyin-
bilgisayar arayiizlerinin gelistirilmesinde, sanal gergeklik ortamlarinda kullanic
deneyiminin iyilestirilmesinde, kisisellestirilmis saglik hizmetlerinde ve zihinsel saglik
izlemede 6zellikle 6nem tasimaktadir [1]. Arastirmacilar, EEG verilerinin zamansal ve
spektral kaliplarini analiz ederek, farkli duygusal durumlarla iligkili altta yatan beyin
siireclerine iligkin Ongoriiler elde edebilirler. Cesitli ve karmasik bir olgu olan
duygularin, bir¢ok beyin bolgesinin koordineli aktivasyonunu gerektirdigi, bunun da
cok kanalli EEG verilerinin kullaniminin dogru duygu tanima i¢in elzem hale getirdigi

bilinmektedir [4,14].

1.2.2. Duygular ve Havacihk

Hipotalamus, amigdala ve hipokampus gibi ¢ok sayida ana yapiy1 igeren beynin limbik
sistemi, duygularin islenmesi ve diizenlenmesindeki 6nemli rolii nedeniyle genis capta
aragtirtlmistir [10]. Duygularin karar verme, algilama, kisileraras1 etkilesimler ve
biligsel siirecler tizerinde Onemli etkileri vardir. Ayrica bireylerin fizyolojik ve
psikolojik refahini da etkilerler [15]. Olumlu ya da olumsuz olarak tanimlanabilecek

duygular hem insan sagligin1 hem de is verimliligini etkileme giiciine sahiptirler [16].



Ozellikle hava trafik kontroldrlerinin ve pilotlarin karmasik ve riskli operasyonlarda yer
aldig1 havacilik endiistrisinde, duygusal durumlar1 izleme ve yonetme becerisi, emniyet
ve performans {izerinde onemli bir etkiye sahip olabilmektedir [17]. Olumsuz duygusal
durumlar pilotlarin biligsel siireglerini ve karar verme yeteneklerini onemli 6l¢iide

bozabilirler [18]. Hava trafik kontrolleri a¢isindan da durum benzerdir.

Bu nedenle, EEG tabanli 6l¢iim o6zelliklerini kullanan giivenilir duygu tanimlama
sistemlerinin gelistirilmesi, havacilik profesyonellerinin refahin1 ve performansini
artirmada Onemli sonuglara sahip olabilir ve sonucta havacilik giivenliginin ve

verimliliginin artmasina katkida bulunabilir.



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

Bu béliimde modelin girdi veri setinden siiflandirma ¢iktisina kadar olan tasarim
siireci anlatilmaktadir. Simiflandirma ¢6zliimiiniin isleyis semast Sekil 2.1°de
aciklanmaktadir. Teze konu olan GAMEEMO veri seti ise Boliim 2.1'de tanitilmaktadir.
Daha sonra Boliim 2.2'de 6zellik ¢gikarimina iliskin yontemler tanitilmigtir. Son olarak
siniflandirict modeli ve bu modelin giirbiizliigiinii test eden yontemler sirasiyla Boliim

2.3 ve Bolim 2.4'te tanitilmaktadir.

Filireleme

GAMEEMO veri seti

h A

Gauss glritisi

¥

Frekans bandlan Eqitim

h

Diferansiyel entropi K-fold

h J

Veri kanstirma

¥

¥

Simiflandirma ROC Analizi

h 4

Sekil 2.1.  Smiflandirma siireci akis diyagrami

2.1. GAMEEMO Veri Seti

Bu calismada 14 kanalli EMOTIV EPOC+ tasinabilir ve giyilebilir EEG 6l¢iim cihazi
ile elde edilmis GAMEEMO veri seti kullanilmigtir. Veri setinde yer alan dort farkli
duyguyu temsil etmek {izere, yaslar1 20 ile 27 arasinda degisen 28 denege dort farkl

bilgisayar oyunu oynatilarak veriler toplanmistir. Veriler toplanirken deneklerin saglik



durumlarinin dikkate alindig1 ve deneklerin saglik durumlarinin iyi oldugu ve herhangi
bir hastalik ge¢mislerinin de olmadigi arastirmacilarca belirtilmektedir. Cihaz 2048
Hz'de 6rnekleme yetenegine sahip olmasina ragmen arastirmacilar, dlgiimleri 128 Hz'de
orneklemigler ve 0.14 Hz ile 48 Hz arasinda bant gegiren bir filtre uygulayarak

filtrelemislerdir [6,19]. Veri kiimesine iliskin bilgiler Tablo 2.1'de yer almaktadir.

Tablo 2.1. GAMEEMO veri seti 6zellikleri

Ozellik Karakteristik
Denek sayisi 28
Olgiim aleti EMOTIV EPOC+
Kanal sayis1 14
Veri edinim band genisligi 128 Hz
Veri isleme band genisligi 0.16 Hz-43 Hz
EEG sinyal boyutu 38252
Sikict
Duygular Sakin
Korku
Komik

GAMEEMO veriseti iceriginde 14 kanala ait 38252 boyutlu AF3, AF4, F3, F4, F7, F8,
FC5, FC6, O1, O2, P7, P8, T7, T8 ayrik zaman serilerini igermektedir. Kanallara ait

sensOr konumlarina Sekil 2.2°de yer verilmektedir.
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Sekil 2.2. Kanal sensor konumlari [20]



2.2. Ozellik Cikarma

GAMEEMO veri kiimesinden ilk 6énce 512 ntaps'li bir Hamming penceresi kullanarak
bant genislikleri literatiirde tanimlanmis Delta (6, 1-4Hz), Teta (6, 4-8Hz), Alfa (a, 8-
14Hz), Beta (B, 14-31 Hz) ve Gamma (y, 31-50Hz) filtreleri tanimlanarak ozellik
cikarilmaktadir [8,21]. Daha sonra zaman serisinin karakteristigini diferansiyel entropi
algoritmasi ile tespit edilmektedir. Ozellik ¢ikarma adimlart Boliim 2.2.1 ve Boliim

2.2.2'de sirasiyla sunulmustur.

2.2.1.Band Gegiren Filtereleme islemi

Hamming penceresi olarak da adlandirilan Hamming filtresi, dijital sinyal islemede
sinirli bir sinyal boliimiiniin sinirlarindaki siireksizliklerin etkilerini azaltirken bir
frekans bandim1 segici olarak filtrelemek icin kullanilan bir yontemdir. Hamming
penceresi, kosinlis fonksiyonu ve dikdortgen bir pencerenin konvoliisyonuyla
olusturulur ve ana lob genisliginin iki katina ¢ikarilmasiyla yan loblarin azaltilmasi

saglanir [22]. Denklem 2.1'deki o parametresinin degistirilmesiyle gesitli pencereler

elde edilmektedir. Bu ¢alismada a = i—z kullanilmaktadir.

wp(n) = wr() |a + (1 - @) cos (7)) 2.1)
Burada,
L [Linl <=
nezZ,wg(n) = { 0 digerz (2.2)

neZ,n=0,12..,M—1 ve M 6rnek sayisin1 ifade eder. Bu tez ¢aligmasinda 512
ntaps Hamming filtresinin gercek zamanli projelerde kullanilma imké&nin bulunmasi
nedeniyle yer verilmektedir. Olusturulan &, 0, o, B ve y band filtrelerinin frekans

cevaplari Sekil 2.3’de verilmistir.
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Sekil 2.3. Filtrelerin frekans cevabi

2.2.2.Diferansiyel Entropi

Diferansiyel entropi, siirekli rastgele degiskenlerin olasilik dagilimlarini 6lgmek icin
kullanilan ve sistemin diizenliligini ifade eden bir bilgi teorisi kavramidir [9,23,24].
Diferansiyel entropi h(X), X = {xq,x;, ..., x,} gibi bir rastgele degiskenin olasilik

yogunluk fonksiyonu py (x) ile tanimlanir ve Denklem 2.3 ile ifade edilir.
h(X) = — [, px (x) log px (x) dx (2.3)

Gauss dagilimma uyan X~N (u,02) zaman serileri icin Denklem (2.4)’ten Denklem

(2.15)’e ifade edilebilir;
u() = 3%, x; (2.4)
burada 4 € R dagilimin ortalamasi,

02 = =3 (x; — p)? (2.5)

n
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ve burada 2 € R, dagilimin varyansm ifade etmektedir. Gauss dagilimi V' Denklem
(2.6)’da verilmektedir.

1 _-w?

N(x;u,0) = e 207 (2.6)

2mo?

Olasilik yogunluk fonksiyonu normalize edildiginde Denklem (2.7) tanimlanabilir.
ffoooN(x; wo)dx =1 (2.7)
x’in beklenen degeri X’in ortalamasina esit oldugundan,
E[x] = [ xN (6 p,0)dx = p (2.8)
Ve (x — )% nin beklenen degeri X’in varyansina esit oldugundan,
E[(x — w2l = [ (x — 0)? NV (x; , 0) dx = 5 (2.9)

X~N(u,0%)’in diferansiyel entropisi h(X) dogal birim bilgi cinsinden &lgiiliir ve
Denklem (2.10) ile ifade edilir.

h(X) = = [, N (1, 0) In IV (x; 4, 0) dx (2.10)

Denklem (2.10)’un agik bigimi Denklem (2.11)’de ifade edilmistir.

1 _(x—w)? 1 _(x-w?
h(X) =— XWB 262 |n We 202 | dx (2.11)
1 _@m=w? 1 _G=w?
hX) = f,-—==e” 0 |In(-—=)+In(e” 2 ||dx (2.12)
WX = X 2 1 _Gew? 1 1 Gow? 2
X) = Eln(Zna )fxme 202 dx +ﬁfxme 202 (x —u)*dx (2.13)

Eger Denklem (2.11)’i Denklem (2.12) ve Denklem (2.13)’e devam edilerek ¢oziiliirse
Denklem (2.14) elde edilir.

h(X) =In(2ro?) + - (2.14)
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In(e) = 1 oldugundan sonug olarak Denklem (2.15) elde edilebilir.
h(X) = %ln(Zneaz) (2.15)

Denklem (2.15)'ten elde edildigi iizere Gauss dagiliminin diferansiyel entropisini
ortalama degil, yalnizca varyans etkiler. 2Hz'lik adimlarla 2Hz'den 44Hz'e bant gegiren
filtrelemeden sonra, ham EEG sinyalleri siirekli dagilima sahip olmamasina ragmen,
EEG sinyallerinin bir dizi alt bant icinde Gauss dagilimini takip etme egiliminde oldugu

sOylenebilir [24].

2.3. Smiflandirma Modeli

Calisma, smiflandirma igin temel bir sinir ag1 yapisim1 kullanmaktadir. Model girdi
sayist, filtrelenmis 5 frekans bandi (3, 6, a, B ve y) dahil olmak tizere 14 kanalin
hesaplanan diferansiyel entropilerinden olusur. Baska bir deyisle giris katmaninda
14 x 6 = 84 adet noron bulunmaktadir. Smiflandirma modelinin egitilmesinde veri seti
normalize edilerek literatiirde sik¢a gecen min-max ve standardizasyon (Z-skoru)
siireclerine tabi tutularak her iki durumun da smiflandirma modeline katkisi
incelenmektedir. Min-max ve standardizasyon ifadeleri sirasiyla Denklem 2.16 ve
Denklem 2.17'de verilmistir.

. i—Xmin
xmin—max(l) = S min (2-16)

Xmax—Xmin

xz—score(i) =2k (2-17)

o

Calisma kapsaminda 42, 84 ve 126 gizli katman ndronunu igeren ii¢ tiir model
arastirtlmistir. Ancak bazi1 durumlarda gizli katman hiicre sayisindaki farkliligin énemli
bir degisiklige neden olmadig1 goriilmiistiir. Calismada GAMEEMO veri setindeki dort
duyguyu temsil edecek sekilde biri tek c¢iktili, digeri dort ¢iktili olmak tizere iki farkl
ciktr tasarimi degerlendirilmistir. Buna gore, tek ¢ikisli modelde sikici, sakin, korku ve
komik 1, 2, 3 ve 4 ile temsil edilirken, 4 ¢ikisli modelde duygular one-hot kodlama
kullanilarak sirasiyla [1 00 0], [0 1 0 0], [0 0 1 0] ve [0 0 0 1] seklinde etiketlenmistir.
Cikt1 yaklagiminin siniflandirma basarisini biiytik 6lgiide etkiledigi arastirma sonucunda

gorilmektedir.
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2.4. Smiflandirma Modelinin Giirbiizligii

Bu calismada giivenilir bir duygu tanima siniflandiricisi elde etmek i¢in EEG zaman
serilerine Gauss giirtiltiileri eklenmis ve modelin performansi 3-kat ¢apraz dogrulama
yaklagimiyla analiz edilmistir. Capraz dogrulama yontemi uygulanmadan once veri seti
karigtirllmistir.  Ayrica, veri karigtirma ve 3-kat capraz dogrulamanin ii¢ kez
tekrarlanmasiyla modelin giirbiizliigii daha kapsamli bir sekilde test edilmistir. Gauss
giiriiltiisiiniin eklenmesi ve ¢apraz dogrulama islemleri sirasiyla asagidaki boliimlerde

acgiklanmaktadir.

2.4.1. Gauss Giiriiltii Eklenmesi

EEG sinyalleri diisiik bir sinyal-giiriiltii oranina (SNR) sahiptir ve dis gevresel
giiriltiiden kaynaklanan girisimlere karsi oldukga hassastir [9]. Siniflandirict modelinin
giiriiltiiyle bas etme yetenegini degerlendirmek iizere, farkli varyanslardaki NV'(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
giriiltiileri EEG kanallarina uygulanmaktadir. Gauss dagilimma iliskin olasilik
yogunlugu ifadesi Denklem (2.6)'da verilmistir. Giiriiltiili EGG zaman serileri, veri
setine ilgili duygu etkileriyle beraber eklenmistir. Bahsi ge¢en baz1 Gauss giiriiltiilerinin
sinyal tizerinde olusturabildigi bozulma etkileri Sekil 2.4 — 2.9 arasindaki sinyal

grafiklerinde 6rneklendirilmektedir.



20 N(0,0.5) Gauss Gurultusi

Sinyal
- GUarualtala Sinyal

Genlik

_30 4
(I) 2|5 5I{} 7|5 1(|)0 1i5 15|0 1'|15 2(|)0
Zaman (t)
Sekil 2.4.  Sinyal V' (0,0.5) giiriiltii etkisi
N(0,1.5) Gauss Gurultusu
30
Sinyal
20 A

Garaltalda Sinyal

75 100 125
Zaman (t)

0 25 50 150 175 200

Sekil 2.5.  Sinyal V'(0,1.5) giiriilti etkisi



Genlik

N(0,2) Gauss Gurultisu

20 A

Sinyal

- GUarultala Sinyal

10
~ 0]
c
[«3]
G
_10 _
_20 _
_30 _
(I) 2|5 5IO 7|5 1(|)0 1é5 15|0 17|'5 2(|)0
Zaman (t)
Sekil 2.6.  Sinyal V' (0,2) giiriiltii etkisi
N(0,3) Gauss Gurultusu
30 +

Sinyal
- GUraltald Sinyal

0 25 50 75 100 125

Zaman (t)

150

Sekil 2.7.  Sinyal V'(0,3) giiriilti etkisi

175

200

14



N(0,4) Gauss Gurultisu

30 - Sinyal
- GUarultala Sinyal
20+
10 A
= 0
c
<)
U]
_10 -
_20 -
_30 .
_40 T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Zaman (t)
Sekil 2.8.  Sinyal V' (0,4) giiriiltii etkisi
N(0,5) Gauss Gurultusu
Sinyal
20 A

© Gurdltala Sinyal |1

Genlik

_40 -

25 50 75 l(I}O 1i5 15;0 1:/5
Zaman (t)
Sekil 2.9.  Sinyal V'(0,5) giiriilti etkisi

200

15



2.4.2.x-kat ¢apraz dogrulama

Capraz dogrulama, asir1 6grenmeyi azaltmak amaciyla tiim verilerin hem egitim hem de
test i¢in Ornek olarak kullanilmasini igeren kapsamli bir yaklasimdir [25-27]. Bu siireg,
mevcut tiim verilerin belirli bir k parametresine gore alt kiimelere boliinmesini
gerektirir. Sekil 3'deki ¢izim, 3 katli metodoloji baglaminda veri bdliimlendirme
siirecini agiklamaktadir. Ornegin, « degeri 3 secildiginde, veri seti ii¢ esit parcaya
boliiniir; biri test seti olmak tizere geri kalan ikisi egitim i¢in ayrilir. Daha sonra baska
bir kat test icin belirlenirken digerleri ise egitim icin kullanilir ve bu tiim gruplar test
icin kullanilincaya kadar tekrarlanarak devam eder. Yani secilen k degeri kadar egitim

ve test veri seti bloklar1 degistirilerek egitim-test islemi gerceklestirilmektedir. Tezde

yer alan 3-kat ¢apraz dogrulama prosediirii Sekil 2.10'te verilmektedir.

Egitim Veri Seti

Test Veri Seti

Kat1

Kat 2

Kat2

Kat 3

b

Kat 3

Kat 3

Kat 1

b

Kat 1

b

Kat 2

Sekil 2.10. Caligsmada kullanilan 3-kat ¢capraz dogrulama




3. BOLUM

BULGULAR

Bu c¢alismada Onerilen modelin  performanst ROC analizi  kullanilarak
degerlendirilmistir. Hassasiyet, hatirlama, Fl-skoru ve dogruluk degerlendirmeleri
sirasiyla asagida Denklem (3.1) ile Denklem (3.4) arasinda sirasiyla verilmektedir [28—
30].

Hassasiyet(%) = szfyp x 100 (3.1)
DP

Hatirlama(%) = EYETTR 100 (3.2)

F1 — skoru(%) = z———"—x 100 (3.3)

Dogruluk (%) = ———"2"—x 100 (3.4)

burada DP, DN, YP ve YN sirasiyla dogru pozitiflerin, dogru negatiflerin, yanlis
pozitiflerin ve yanlis negatiflerin sayisin1 belirtmektedir. 3-kat c¢apraz dogrulama
nedeniyle gergek skorlar ortalama degerler tlizerinden Denklem (2.4) kullanilarak
degerlendirilmektedir. Tek c¢iktili ve dort c¢iktili modellerin detayli siniflandirma
sonuglart EK 1 - 4 arasinda verilmektedir. Tablolarda en basarili sonuglar altgizgi ile
isaretlenmistir. Min-Max ve Z-Skor normalizasyonuna ait c¢apraz dogrulama

ortalamalart Tablo 3.1 ve 3.2°de verilmektedir.



Tablo 3.1. Min-Max Capraz Dogrulama Ortalama Degerler

| G1:Sikict | G2:Sakin | G3:Korku G4:Komik

Deney Gizli Katman Dogru (./336) Yiizde Micro F1 Macro F1 | Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek | Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek | Hassasiyet Hatirlama fl-score  Destek [ Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek

' 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 8244 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

E” 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
:‘ 42 288.33 8581 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
&l 84 288.00 85.71 0.86 0.80 0.94 091 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

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 8552 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

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

E* 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
E’ 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
g ~ 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
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




Tablo 3.2. Z-Skor Capraz Dogrulama Ortalama Degerler

19

Gl:Sikic G2:Sakin G3:Korku G4:Komik
Deney Gizli Katman Dogru (./336) Yiizde Micro F1 Macro F1 | Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek | Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek | Hassasiyet Hatirlama fl-score  Destek [ Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek
I 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
E” 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
:‘ 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
Bl «~ 84 288.33 85.81 0.86 0.77 0.97 0.86 091 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
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
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
E* 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
E’ 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
g ~ 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
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 incelendiginde en iyi siniflandirma sonuglarinin one-hot kodlama
cikisina sahip modellerde oldugu goriilmektedir. Dort ¢ikisli modellerde min-max ve Z-
skor 6n islemesi ile benzer basar1 elde edilebilmektedir. Ancak min-max normalizasyonu
icin en iyi basari 1. deneyde 84 ve 126 gizli katman hiicresine sahip modelde elde
edilirken, Z-skor normalizasyonu igin bu basar1 2. ve 3. deneylerde 42, 84 ve 126 gizli
katman hiicresine sahip modellerin her birinde elde edilmistir. En 1yi basar1 orant %99.70
olup 336 duygunun ortalama 335'ini basariyla smiflandirmistir. En basarili modeller
incelendiginde herhangi bir deneyde komik duygusunun dogru bir sekilde
siiflandirilabildigi ve her iki normalizasyonda da diger duygularla karistiriimadigi
goriilmektedir. En iyi min-max normalizasyon uygulamasinda ilk deneyde sikici duygunun
her ili¢ ¢apraz dogrulama basamaginda da da hatasiz olarak smiflandirildigi, diger
duygularin yanls olarak sikici seklinde hi¢ isaretlenmedigi, komik duygusunun da ayni
hassasiyet ve hatirlama skoruna sahip oldugu goriilmistiir. Tek ¢ikigh ve 126 gizli hiicre
ile min-max normalizasyonunu kullanan ilk deneydeki model, tiim deneyler arasinda en
diisiik basar1 oranina sahip olmasina ragmen ortalama %81.94 seviyesinde basar1 elde
edebilmektedir. Tek ¢ikigli modeller dikkate alindiginda Z-skor normalizasyonunun daha
basarili sonuclar verdigi goriilmektedir. Z-skor normalizasyonuna sahip tek c¢ikisli bir
model, en az ortalama %85.12 siiflandirma bagsaris1 elde edebilmektedir. En i1yi sonuglar
dikkate alindiginda min-max normalizasyonu i¢in sikict ve komik duygularinin hatasiz
olarak siniflandirildigini, tim korku duygularinin dogru sekilde siniflandirildigini, ancak
sakin olanarak isaretlenmis bir adet duygu etiketinin yanlis bir sekilde korku duygusu
olarak smiflandirildigini gostermektedir. Z-skor normalizasyonu i¢in komik ve korku
duygularinin tamamen dogru smiflandirildigi, sikict ve sakin duygularinin en fazla iki

yanlig tahminle sikici, sakin veya korku duygular olarak etiketlendigi goriilmektedir.

Calismadaki model, veri karistirmast ve 3-kat ¢capraz dogrulamayr kullanarak {i¢ deneyde
de yiiksek basar1 elde edebilmektedir. Bu sekilde hem farkli karistirilmis veriler hem de «-

kat ¢apraz dogrulama ile kurulan modelin giirbiizliigii ortaya konulmaktadir.



4. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

4.1. Benzer Calhismalar

Literatirde GAMEEMO veri setini kullanarak yapilan caligmalar bu boliimde
incelenmektedir [6,31-33]. Alakus ve Turkoglu [31] calismasinda yer alan [6]
calismayla karsilastirma sonuglarini Tablo 3.3 ve Tablo 3.4’de yer aldigi sekilde
paylasmuslardir.

Tablo 3.3. [31] ¢alisma skorlar1

Dogruluk, % | Hassasiyet, % | Ozgiillik, % | ROC
76.91 76.93 76.89 0.90
Tablo 3.4. [31] karsilastirma skorlar1
Referans SVM (Dogruluk) KNN (Dogruluk) | BiLSTM (Dogruluk)
[6] %73 %66 -
[31] - - %76.91

Buna gore BiLSTM derin 6grenme metodunu kullanarak yaptiklari ¢alisma 0.90 ROC

alanina ve %76.91 dogruluk ylizdesine ulagmaktadir.

Abdulrahman ve Baykara [32] c¢alismasinda yer alan [31], [6], [33] GAMEEMO veri

seti calismalariyla karsilastirma sonuglarini  Tablo 3.5’de yer aldigi {izere

paylasmaktadirlar.
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Tablo 3.5. [32] karsilastirma skorlar1

Referans Metod Simiflandirici Dogruluk
[31] Spektral entropi degerleri BiLSTM %76.91 ve ROC=%90
[6] Istatistiksel metod, DWT, Hjorth SVM, KNN ve MLPNN SVM = %88
[33] DWT ELM %94.72 FP1-F7 kanalinda
SF; SF+PSD, SF+FFT ve RNN+LSTM = %98.81,
[32] RNN+LSTM ve DT
WPD+SF DT = %98.56

Tablo 3.5 incelendiginde [32] calisma diger calismalardan daha iyi siniflandirma

performansi sergileyerek diger modelleri %98.81 dogrulukla geride birakmaktadir.

4.2. Yapilan Calisma

Bu c¢alismada GAMEEMO veri setindeki EEG verilerini kullanarak duygu analizi
yapilmaktadir. Hava trafik kontrolorleri veya pilotlar gibi havacilik sektori
profesyonellerine iligskin yaymlanmis bir veri seti bulunmadigindan GAMEEMO veri
seti arastirmalara giris adim1 i¢in uygun bulunmustur. Hava trafik kontrolorleri veya
pilotlar, tipki birisinin oyun oynarken tepkiler {iretmesi gibi, operasyonlarini
gerceklestirirken stlirece dahil olurlar. Bu ¢alismada video izleme veya ses dinleme
calismalarinda kullanilan veri setleri yerine benzer durumlart igeren GAMEEMO veri

setinin kullanimi uygun bulunmustur.

Calismada EEG veri seti Hamming penceresi kullanilarak bes frekans bandina
filtrelenmistir. Daha sonra buna farkli karakteristiklerdeki Gauss gilirtiltiileri
eklenmektedir. Daha sonra veri seti kanallarinin diferansiyel entropileri ve frekans
bantlar1 degerlendirilmistir. Hem temel etiketli hem de one-hot kodlama etiketli veri
kiimeleri tiretilerek ti¢ deney igin veriler ti¢ kez karigtirilmistir. Daha sonra ise 6n isleme
boliimii verilere min-max ve Z-Score normalizasyonu uygulanarak tamamlanmaktadir.
Boylece modellerin normalizasyon veya ¢ikt1 tiirlerini karsilagtirmak miimkiin olmustur.
Calismada farkli Gauss giiriiltiileri eklenerek, 3 kat ¢apraz dogrulama gergeklestirilmis

ve deneyler ii¢ kez tekrarlayarak modellerin giirbiizliigii ortaya konulmustur. Modellerin
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performanslart ROC analizi kullanilarak degerlendirilmis ve karsilagtirilmistir. Farkl
deneylerde ortalama «-kat capraz dogrulama smiflandirma basarisinda en iyi
performans %99.70 seviyesinde elde edilmistir. En iyi modellerdeki ¢apraz dogrulama
asamalar1 incelendiginde basar1 oraninin %99.11'in altina diismedigi goriilmektedir.
Bununla birlikte en yiiksek basari orani ise %100'diir. Genel olarak Z-skor ve one-hot
kodlama yaklagiminin siniflandirma basarisimi arttirdignr goriilmektedir. Ancak diger
calismalar incelendiginde bu ¢alismada basarinin temel sebebinin diferansiyel entropi
yaklagimi oldugu sdylenebilir. Benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda bu c¢alisma, veri
setini yliksek dogrulukla, daha az islemle ve basit bir modelle siniflandirmay1

basarmaktadir.

Son olarak gelecek c¢alismalarda dort yillik hava trafik kontrolorii adaylarinin
duygularin1 tespit edebilecek insan-bilgisayar etkilesimine dayali bir uygulama
onerilmektedir. Yine duygu durumlan ile EEG kanallar1 arasinda iliskinin varliginin
aragtirtlmas1 ve varsa tanimlanmasi kararli ve temel diizeyde pratik ¢aligma imkanlarini

sunabilecektir.
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EKLER

EK 1.
Tablo Ek 1. Tek ¢ikt1 etiketli Min-Max ROC Analizi

| G1l:Sikic | G2:Sakin | G3:Korku | G4:Komik

Deney Gizli Katman Kat Dogru (./336) Yiizde Micro F1 Macro F1|Hassasiyet Hatirlama | f1-score Desteleassasiyet Hatirlama fl-score Desteleassasiyet Hatirlama  fl-score Desteleassasiyet Hatirlama fl-score Destek

0 282 8393 0.84 0.68 | 0.98 0.81 0.89 7 | 0.72 0.85 0.78 79 | 0.81 0.81 0.81 88 | 0.93 0.89 091 92
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
250 744 074 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
281 83.63 0.84 0.67 0.98 0.81 0.89 7 0.71 0.85 0.77 79 0.8 0.8 0.8 88 0.93 0.89 0.91 92
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
250 744 074 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
281 83.63 0.84 0.67 0.98 0.81 0.89 7 0.71 0.85 0.77 79 0.8 0.8 0.8 88 0.93 0.89 0.91 92
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 0.96 091 78
248 7381 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

N
<

126

Tek Cikish

293 | 872 087 | 087 09 | 093 | 091 8 | 08 | 08 | 08 8 | o081 | 08 | 08 8 | 099 | 08 | 092 81

g 274 8155 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
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
293 87.2 087 0.87 0.9 0.93 091 85 0.82 0.87 0.84 89 0.81 0.83 0.82 81 0.99 0.86 0.92 81
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

204 875 088 088 0.9 093 091 85 | 082 087 084 89 | 082 08 08 8. | 099 08 093 81
& 274 8155 082 @ 082 0.94 087 09 8 | 072 0.9 08 79 | o071 081 076 89 1 069 082 84

295 878 088 0.7 0.99 092 095 83 | o081 08 083 84 | 077 085 081 8 | 099 089 093 87

276 8214 082 066 09 079 08 70 | 072 091 08 8 | 077 | 08 | 079 9 1 | 079 08 94

g 295 878 088 088 | 099 078 087 91 | 072 091 08L 80 | 086 089 087 81 1 094 097 84

206 881 088 089 0.98 087 092 91 | 077 087 08 9 | 084 08 084 8L | 097 096 097 74

273 8125 08l 066 | 087 077 08 70 | 072 089 079 8 | 077 08 079 90 1 079 088 94

® 3 295 878 088 088 | 099 078 087 91 | 072 091 08L 80 | 086 089 087 81 1 094 097 84
296 881 08 08 | 098 088 092 91 | 078 087 08 9 | 085 081 08 8. | 095 097 096 74

273 8125 08l 066 0.9 079 084 70 | 073 091 08L 8 | 075 08 077 90 1 076 086 94

& 206 881 08 08 | 099 08 08 91 | 074 091 08 8 | 085 089 087 81 1 093 096 84

2
84
N R ON R ONROINEFEF ONMEONEROINRP, ONMEODN -

293 872 087 0.7 0.98 0.88 0.92 91 0.78 0.87 0.82 90 0.84 0.79 0.82 81

| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
297 88.39 0.88 071 | 0.99 092 095 8 | 081 087 084 84 | 078 087 082 8 | 1 089 094 87
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | | 092 0.96 094 74
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EK 2.

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

| G1l:Sikict | G2:Sakin | G3:Korku | G4:Komik

Deney Gizli Katman Kat Dogru (./336) Yiizde MicroF1 Macro F1|Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek|Hassasiyet Hatirlama  fl-score Destek|Hassasiyet Hatirlama  fl-score Destek|Hassasiyet Hatirlama | f1-score ' Destek

Dort Cikish

0 35 970 1 1 | o099 1 099 77| 1 1 1 79| 1 099 099 88 | 1 1 1 @

g 1 33 9970 1 1 | 1 1 1 91 | 099 1 099 88 | 1 099 099 79 | 1 1 178

2 334 9940 099 099 | 1 1 1 84| o098 1 099 85 | 1 098 099 8 | 1 1 1 82

0 33 10000 1 1| 1 1 1|1 1 I N 1 1 88| 1 1 1 92

- 3 1 3 9970 1 1 | 1 1 1 91| 099 1 099 8 | 1 099 099 79| 1 1 178
2 334 9940 099 099 | 1 1 1 84| o098 1 099 85 | 1 098 099 8 | 1 1 1 82

0 3% 10000 1 1| 1 1 1 7| 1 1 1 9| 1 1 1 88 | 1 1 1 92

& 1 3B 9970 1 1 | 1 1 1 91| 099 1 099 8 | 1 099 099 79| 1 1 178

2 334 9940 099 099 | 1 1 1 84 | o098 1 099 85 | 1 098 099 8 | 1 1 1 82

‘0 332 988l 099 099 | 097 1 098 8 | 099 098 098 8 | 1 098 099 81 | 1 1 1 81

g 1 3% 9970 1 1 | 1 1 1 84 | 099 1 099 79 | 1 099 099 8 | 1 1 1 84

2 3% 10000 1 1| 1 1 1 83 | 1 1 1 84 | 1 1 1 82 | 1 1 1 87

0 332 9881 099 099 | 097 1 098 8 | 099 098 098 8 | 1 098 099 81 | 1 1 1 8l

~ 3 1 3% 9970 1 1| 1 1 1 84 | 099 1 099 79 | 1 099 099 8 | 1 1 1 84
2 33 10000 1 1| 1 1 1 8| 1 1 1 8| 1 1 1 o8| 1 1 187

0 332 9881 099 099 | 097 1 098 8 | 099 098 098 8 | 1 098 099 81 | 1 1 1 8l

S 1 335 970 1 1| 1 1 1 84 | 099 1 099 79 | 1 099 099 8 | 1 1 1 84

2 33 10000 1 1 | 1 1 1 83| 1 1 1 84| 1 1 182 | 1 1 1 87

‘o 3% 10000 1 1 | 1 1 1 0| 1 1 1 e | 1 1 1 9 [ 1 1 1 o4

g 1 333 9911 099 = 099 | 099 099 099 91 | 098 1 099 80 | 1 098 099 81 | 1 1 1 84

2 331 9851 099 099 | 1 1 1 91| 095 1 097 9 | 1 094 097 81 | 1 1 1 74

0 33 10000 1 1| 1 1 1 70| 1 1 1 o8| 1 1 1 9 | 1 1 1 94

™ 3 1 334 99.40 099 = 099 | 099 1 099 91 | 099 1 099 80 | 1 098 099 81 | 1 1 1 84
2 331 9851 099 099 | 1 1 1 91| 095 1 097 9 | 1 094 097 81 | 1 1 1 74

0 33 10000 1 1| 1 1 1 70| 1 1 1 82 | 1 1 1 9 | 1 1 1 94

8 1 334 99.40 099 = 099 | 0.99 1 099 91 | 099 1 099 80 | 1 098 099 81 | 1 1 1 84

2 331 9851 099 099 | 1 1 1 91 | 095 1 097 90 | 1 094 097 81 | 1 1 1 74




EK 3.

Tablo Ek 3. Tek ¢ikt1 etiketli Z-skor ROC Analizi

30

Tek Cikish

G1:Sikict

G2:Sakin

G3:Korku

G4:Komik

Deney Gizli Katman Kat Dogru (./336) Yiizde Micro F1 Macro F1|Hassasiyet Hatirlama  f1-score Desteleassasiyet Hatirlama fl-score Desteleassasiyet Hatirlama  f1-score Desteleassasiyet Hatirlama  fl-score Destek

o 205 8780 088 07 | 1 083 091 77 | 075 089 08 79 | 08 | 088 08 88 | 099 091 095 92

S 1 301 8958 0.9 09 | 096 087 091 91| 079 092 08 88 | 088 08 087 79 | 097 094 095 78

2 287 8542 085 08 | 097 079 087 8 | 075 091 08 8 | 08 079 08 8 | 089 094 091 82

0 293 8720 087 07 | 1 08 08 77| 074 08 08 79| 083 08 08 8 | 099 091 095 92

- 3 1 301 8958 0.9 09 | 096 08 091 91| 079 092 08 8 | 08 08 08 79| 097 094 095 78
2 288 8571 086 086 | 097 079 087 8 | 075 091 08 8 | 086 08 083 8 | 08 094 091 82

0 294 8750 088 059 | 1 082 09 77| 075 08 08 79| 08 08 08 8 | 099 091 095 92

8 1 300 8929 08 09 | 095 087 091 91| 079 091 08 8 | 08 08 087 79 | 097 094 095 78

2 286 8512 085 085 | 097 079 08 8 | 075 08 08L 85 | 084 08 08 8 | 08 094 091 82

‘0 293 8720 087 087 | 093 091 092 8 | 08 08 084 8 | 08 084 08 81 | 09 = 08 091 81

g 1 291 8661 087 087 | 099 08 08 8 | 073 091 08 79| 08 08 084 89 | 094 093 093 84

2 286 8512 085 057 | 099 087 092 83| 08 087 083 84 | 08 078 079 82 | 089 089 089 87

0 289 8601 086 086 | 092 091 091 85 | 08L 087 084 89 | 08 08 08 81| 092 08 089 81

o~ 3 1 291 8661 087 087 | 099 08 08 8 | 073 091 08 79| 08 08 084 89 | 094 093 093 84
2 285 8482 08 057 | 099 087 092 83 | 08 087 083 84 | 08 078 079 8 | 08 087 088 87

0 290 8631 08 08 | 093 091 092 85 | 08 08 084 89 | 08 08 08 8| 092 08 089 81

g 1 289 8601 086 086 | 097 08L 08 84 | 072 09 08 79| 08 08 08 8 | 093 093 093 84

2 288 8571 086 057 | 099 087 092 83| 08 086 083 84 | 079 078 079 8 | 089 092 09 87

"0 200 8631 086 08 | 092 = 08 08 70 | 077 093 08 82 | 08 084 084 9 | 096 08 091 94

g 1 205 8780 08 07 | 099 08 092 91| 075 093 08 8 | 08 084 084 8| 099 08 094 84

2 274 8155 082 055 | 088 08 08 91| 078 08 08 9 | 082 074 078 81 | 08 = 086 086 74

0 200 8631 08 08 | 092 08L 08 70| 077 093 084 8 | 08 08 08 90 | 09 08 091 94

™ 3 1 294 8750 088 07 | 099 08 09 91| 074 093 08 8 | 08 08 08 81 | 099 089 094 84
2 274 8155 082 055 | 088 08 08 91| 079 084 08 90| 08 074 077 8L | 08 = 08 086 74

0 291 8661 087 087 | 092 08 08 70| 077 093 084 8 | 08 08 08 90 | 098 08 092 94

S 1 294 8750 088 07 | 099 08 09 91| 074 093 08 8 | 08 08 08 81 | 099 089 094 84

2 275 818 08 055 | 088 08 08 91| 078 084 08 9 | 083 074 078 81 | 087 088 087 74




31

EK 4.

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

| G1l:Sikict | G2:Sakin | G3:Korku | G4:Komik

Deney Gizli Katman Kat Dogru (./336) Yiizde MicroF1 Macro F1|Hassasiyet Hatirlama fl-score Destek|Hassasiyet Hatirlama  fl-score Destek|Hassasiyet Hatirlama  fl-score Destek|Hassasiyet Hatirlama | f1-score ' Destek

0 33 10000 1 1 | 1 1 1 | o1 1 1 79| 1 1 1 88| 1 1 1 @

Dort Cikish

g 1 334 9940 099 = 099 | 099 1 099 91 | 099 099 099 8 | 1 099 099 79 | 1 1 178

2 334 9940 099 099 | 1 1 1 84| o098 1 099 85 | 1 098 099 8 | 1 1 1 82

0 33 10000 1 1| 1 1 1|1 1 I N 1 1 88| 1 1 1 92

- 3 1 334 9940 099 099 | 099 1 099 91 | 099 099 099 8 | 1 099 099 79| 1 1 178
2 334 9940 099 099 | 1 1 1 84| o098 1 099 85 | 1 098 099 8 | 1 1 1 82

0 3% 10000 1 1| 1 1 1 7| 1 1 1 9| 1 1 1 88 | 1 1 1 92

& 1 334 9940 099 = 099 | 099 1 099 91 | 099 099 099 8 | 1 099 099 79| 1 1 178

2 334 9940 099 099 | 1 1 1 84 | o098 1 099 85 | 1 098 099 8 | 1 1 1 82

0 334 9940 099 099 | 099 1 099 8 | 099 099 099 8 | 1 099 099 81 | 1 1 1 81

g 1 3% 9970 1 1 | 1 1 1 84 | 099 1 099 79 | 1 099 099 8 | 1 1 1 84

2 3% 10000 1 1| 1 1 1 83 | 1 1 1 84 | 1 1 1 82 | 1 1 1 87

0 33 9940 099 099 | 099 1 099 8 | 099 099 099 8 | 1 099 099 81 | 1 1 1 8l

~ 3 1 3% 9970 1 1| 1 1 1 84 | 099 1 099 79 | 1 099 099 8 | 1 1 1 84
2 33 10000 1 1| 1 1 1 8| 1 1 1 8| 1 1 1 o8| 1 1 187

0 334 9940 099 = 099 | 099 1 099 8 | 099 099 099 8 | 1 099 099 81 | 1 1 1 8l

S 1 335 970 1 1| 1 1 1 84 | 099 1 099 79 | 1 099 099 8 | 1 1 1 84

2 33 10000 1 1 | 1 1 1 83| 1 1 1 84| 1 1 182 | 1 1 1 87

‘o 3% 10000 1 1 | 1 1 1 o] 17 1 1 e 1 1 1 9 [ 1 1 1 o

] 1 33 10000 1 1| 1 1 19| 1 1 1 8 | 1 1 1 81| 1 1 1 84

2 333 9911 099 = 099 | 099 1 099 91 | 098 099 098 9 | 1 098 099 81 | 1 1 1 74

0 33 10000 1 1| 1 1 1 70| 1 1 1 o8| 1 1 1 9 | 1 1 1 94

™ S 1 336 100.00 1 1| 1 1 1 91 | 1 1 1 80 | 1 1 1 81 | 1 1 1 84
2 333 9911 099 099 | 099 1 099 91 | 098 099 098 9 | 1 098 099 81 | 1 1 1 74

0 33 10000 1 1| 1 1 1 70| 1 1 1 82 | 1 1 1 9 | 1 1 1 94

g 1 33 10000 1 1| 1 1 1 91 | 1 1 1 80 | 1 1 1 81 | 1 1 1 84

2 333 9911 099 = 099 | 0.99 1 099 91 | 098 099 098 9 | 1 098 099 81 | 1 1 1 74
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