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OZET

MUTLULUK EGITIiMININ EEG SINYALLERI UZERINE ETKISININ
MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE DEGERLENDIRILMESI

YUKSEK LiSANS TEZI

Ayse SAYMAZ

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman : Prof. Dr. Firat KACAR

Bu tez calismasinda; mutluluk egitimi programinin EEG sinyalleri {izerinde etkisinin olup
olmadig1 ya da bu etkinin ne 6l¢lide meydana gelecegi arastirilmistir. Arastirma kapsaminda;
mutluluk egitimi almis 18 katilimc1 (egitim grubu) ve bu siire igerisinde egitim verilmeyen 12
katilimc1 (kontrol grubu) bulunmaktadir. Her iki gruptan da egitim siiresinin basinda ve
sonunda EEG sinyal kaydi yapilmistir. Sinyaller bipolar elektrot montaji ile sag ve sol
frontoparietal bolgelerinden kaydedilmistir. Kayd: alinan EEG sinyallerine Ayrik Dalgacik
Doniistimii uygulanarak sinyallerin alt bilesenlerine (gama, beta, alfa, teta, delta) ayrilmasi
saglanmstir. Elde edilen alt bilesenlere istatistiksel 6znitelik ¢ikarma algoritmalari (ortalama,
standart sapma, ortalama gii¢, basiklik, carpiklik) uygulanmistir. Mutluluk egitimi 6ncesi ve
sonrast durumlarini kiyaslamak i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden Karar Agaci, K — en
yakin komsu, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. K — parcali ¢apraz
dogrulama metodu uygulanarak smiflandiricilarin egitimi saglanmistir. Smiflandirma islemi
calismada kullanilan 6zniteliklerin farkli kombinasyonlar1 ile elde edilen 4 farkli 6znitelik
grubu kullanilarak yapilmistir. Smiflandirma islemi ile elde edilen basarim oranlar1 oldukga
yiiksektir.

Ayrica ¢aligma kapsaminda; egitim Oncesi ve sonrasi durumlarini kiyaslamak i¢in sol ve sag
kanallar i¢in de siniflandirma ¢aligsmalar1 yapilmistir. Bu smiflandirma islemi ile amag; beyin

iX



yart kiirelerinin hangisinde ne oOlgiide bir degisiklik meydana gelecegini Saptamaya
calismaktir. Sol kanal {izerinde yapilan siniflandirmada elde edilen basarim oranlar1 sag kanal
iizerinde yapilan siniflandirma ile elde edilen basarim oranlarindan yiiksek olmustur. Bu
sonug egitim programimnin mutlulugu artirdigini gostermektedir.

Temmuz 2020, 73 sayfa.

Anahtar kelimeler: Mutluluk, elektroensefalografi, siniflandirma, ayrik dalgacik doniistimii



SUMMARY

EVALUATION OF HAPPINESS TRAINING EFFECT OF EEG SIGNALS
WITH MACHINE LEARNING METHODS

M.Sc. THESIS

Ayse SAYMAZ

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies

Department of Biomedical Engineering

Supervisor : Prof. Dr. Firat KACAR

In this thesis study; It has been investigated whether the happiness education program has an
effect on EEG signals or to what extent this effect will occur. In the scope of the research;
There are 18 participants (training group) with happiness education and 12 participants
(control group) who did not receive training during this period. EEG signals were recorded
from both groups at the beginning and at the end of the training period. Signals were recorded
from the right and left frontoparietal regions by bipolar electrode assembly. By applying
Discrete Wavelet Transformation to recorded EEG signals, the signals are separated into sub -
components (gamma, beta, alpha, theta, delta). The statistical feature extraction algorithms
(mean, standard deviation, mean power, kurtosis, skewness) were applied to the obtained
subcomponents. Decision Tree, K - closest neighbor, Naive Bayes and Support Vector
Machines were used to compare the pre-post and post-happiness situations. Classifiers were
trained by applying K - piecewise cross-validation method. The classification process was
made by using 4 different feature groups obtained with different combinations of the features
used in the study. The performance rates obtained by the classification process are quite high.
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Also within the scope of the study; Classification studies were also conducted for left and
right channels in order to compare their status before and after the training. The purpose of
this classification process is; to try to determine to what extent the brain hemispheres will
change to what extent. The performance rates obtained in the classification made on the left
channel were higher than the performance rates obtained with the classification made on the
right channel. This result shows that the training program increases happiness.

July 2020, 73 pages.

Keywords: Happiness, electroencephalography, classification, discrete wavelet transform
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1. GIRIS

Insan viicudunun denetiminden ve isleyisinden sorumlu olan beyin merkezi sinir sisteminin
en dnemli organidir. Beynin yapisini olusturan milyarlarca noron arasindaki elektrokimyasal
etkilesiminin dogal bir fizyolojik sonucu olarak ortaya ¢ikan elektriksel aktiviteye beyin
biyoelektrik aktivitesi denilmektedir. Noronlar tarafindan hem uyaniklik hem de uyku
halindeyken iiretilen beyin biyoelektrik aktivitesinin incelenmesi ve analizi sinirbiliminde
onemli rol oynamaktadir. Bu aktivitenin kafatasina yerlestirilen elektrotlar vasitasi ile beyin
dalgalar1 halinde dijital ortamda ya da kagit tizerine yazdirilmasi islemine elektroensefalografi
(EEG) denilmektedir. Invaziv olmayan bir yontem olan EEG beyin sinyallerine ulasmanmn en
kolay yoludur. EEG sayesinde elde edilen beyin sinyalleri saglik, sinirbilim, miihendislik,
psikoloji, egitim, noropazarlama gibi bircok alanda ¢esitli amaglar dogrultusunda

kullanilmaktadir.

EEG’nin saglik alanindaki kullanim1 daha ¢ok néroloji ve klinik fizyolojide olmakla birlikte
epilepsi, uyku apnesi, Parkinson, migren, koma ve beyin iltihab1 gibi beyin hastaliklarinin tani
tedavi ve takibini yapmaya yoneliktir. EEG sinyallerinin saglik alanindaki kullaniminda
uzmanlar tarafindan bu sinyallerin manuel olarak degerlendirilmesi olduk¢a O6znel
olacagindan, objektif bir degerlendirme yapmak amaci ile sinyal isleme ve analiz
yontemlerinden faydalanarak cesitli metotlar gelistirilmistir. Bu metotlar sayesinde EEG
sinyallerinin farkli frekans araliklarindaki alt bantlar1 incelenerek ndrolojik hastaliklarin
tespitinde onemli bir gelisme kaydedilmistir. Vavadi ve dig. dalgacik — yaklasim entropi
yontemini kullanip EEG sinyallerinin farkli alt bantlarmi inceleyerek epilepsi hastaligimin
tespiti igin yaptiklart ¢alismada; her alt banttan elde ettigi oznitelikleri kullanarak bir
smiflandirma yapmislardir. Epilepsinin otomatik tespiti i¢in yapilan bu ¢alisma neticesinde %
99 oraninda bir simiflandirma dogruluguna ulagilmistr [1]. Wani ve dig. EEG sinyallerinden
epilepsi hastaliginin otomatik olarak teshisi i¢cin bir sistem Onermislerdir. Yapilan ¢caliymada
dalgacik doniisiimii kullanilarak EEG sinyallerinin farkli frekans araligindaki alt bantlar1 elde
edilmis ve her alt bandin enerji dagilimmi makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
smiflandirmiglardir. Caligma sonucunda dogru siniflandirma yiizdesi %95 olarak bulunmustur
[2]. Subasi ve dig. 1518a duyarlilik ile gelisen siirekli ataklar seklinde ortaya gikan noérolojik

bir hastalik olan migrenin teshisi i¢in bilgisayarli karar destek sistemi gelistirebilmek



amactyla EEG sinyallerini kullanmiglardir. Bu ¢alisma kapsaminda 1sik uyarani esnasinda
kaydedilen EEG sinyallerinin dalgacik doniisiimii yontemi kullanilarak ayristirilmasi ile elde
edilen alt bantlardan gesitli Oznitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen 6znitelikler makine
O0grenmesi metotlar1 ile siiflandirilmigtir. Caligma kapsaminda 1sik uyariminin siniflandirma

dogrulugunu % 10 oraninda artirdig1 sonucu ortaya ¢ikmustir [3].

Son yillarda EEG sinyal isleme, bilgisayar ve noroloji alanindaki gelismeler Onemli
yeniliklerin ortaya ¢ikmasina olanak saglamistir. Bu yenilikler i¢erisinde EEG sinyal tabanli
gelistirilen Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) sistemleri biiyiik bir 6neme sahiptir. BBA
sistemleri insan beyni ile bilgisayar ya da dis bir elektronik cihaz arasinda iletisimi amaclar.
BBA sistemleri motor sinir fonksiyonlarini kaybetmis kisilerin bu fonksiyona gereksinim
duyarak yapacaklari faaliyetleri zihinsel yol ile yapabilmelerine olanak saglamaktadir. Ayrica
kas giicii olmadan robot kol ve bacaklarmn, tekerlekli sandalye gibi cihazlarin kontrol
edilmesini saglayarak engellilerin yasam konforunu vyiikseltmede ve felgli hastalarin
rehabilitasyon silirecinde onemli bir etkisi olmustur. BBA sistemi gelistirme ¢alismalarinda
kafatasma yerlestirilen elektrotlar aracilii ile elde edilen beyin sinyalleri belli bir frekans
araliginda filtrelenir. Filtrelenen sinyalden ¢esitli 6znitelikler ¢ikarilarak hangi tiir driintliniin
ne tiir bir anlam ifade ettigi arastirilir. Gerekli 6znitelikler tespit edilerek kontrol komutlar
olusturulur ve zihinsel kontrol ile yapilmasi istenilen motor faaliyet gerceklestirilmis olur.
Samy ve dig. yaptiklar1 ¢alismada tekerlekli sandalye kullanmak zorunda olan kisilerin
hayatini kolaylastirmak amaci ile zihinsel yol ile kontrolii miimkiin olan tekerlekli sandalye
gelistirmiglerdir. Calisma kapsaminda insan viicudunun hareketi esnasinda olusan EEG
sinyallerinden bazi segici 6zellikler ¢ikarilmis ve bu 6zellikler tekerlekli sandalyenin sag, sol,
ileri, geri ve durma fonksiyonu i¢in belirleyici komutlara doniistiiriilmiistiir [4]. Koyas ve dig.
felgli hastalarn hayata yeniden uyum saglamalar1 ve yasam konforunu yliikselterek
rehabilitasyon siirecini  yonetebilmek amaci1 ile EEG sinyal tabanli BBA sistemi
tasarlamiglardir. Calisma kapsaminda felgli hastalarin yapmay: istedigi sag kol faaliyetini

zihinsel yol ile canlandirip bu sayede robotik sistemin kontrol edilmesi saglanmustir [5].

EEG sinyallerinin analizine ve islenmesine duyulan ilgi ve ihtiya¢ son yillarda admni siklikla
duydugumuz ndropazarlama alaninda da ortaya ¢ikmistir. Noropazarlama; noroloji alaninda
yapilan ¢aligmalar sonucunda ulagilan verilerin pazarlama bilimine aktarilmasi anlamina gelir.

Norobilim ve pazarlama alanlarinin entegrasyonu ile ortaya c¢ikan ndropazarlamanin bir



disiplin olarak pazarlama alaninda kullanilmasinin en 6nemli sebebi anket gibi geleneksel
aragtirma metotlar1 ile satin alma siirecindeki tiiketici davranislar1 hakkinda somut veriler elde
edilememesidir. Noropazarlama tiiketicinin satin alma siirecindeki beyin aktivitesini
arastirarak beynin hangi kismmin aktif oldugu ile ilgili somut veriye ulasip bu sayede satin
alma davranislarmi belirleyip pazarlama disiplininde kullanilmak iizere cesitli stratejiler
olusturulmasmi saglamaktadir. Noropazarlamanin temel hipotezleri ilk olarak 1990 yilinda
Gerry Zaltman’in ndrogoriintiileme tekniklerini kullanarak pazarlama alaninda yaptig:
arastirmalar neticesinde olusmustur. Kavram olarak ilk defa Martin Lindstromun “ Buyology”
adli kitabinda yer almistir. Noropazarlama disiplininde kullanilan beyin goriintiiliime
yontemleri arasinda pozitron emisyon tomografisi, fonksiyonel manyetik goriintiileme cihazi
ve EEG yer almaktadir. EEG diger iki yonteme gore maliyetinin daha az olmasi, non-invaziv
bir yontem olarak agrisiz olarak kolay uygulanabilir olmasindan dolay1r daha sik tercih
edilmektedir. Ayrica EEG beyin sinyallerini farkli frekans araliklarinda inceleyerek bilissel ve

duygusal karar verme siirecinin daha iyi anlagilmasini saglamaktadir.

Duygu, diisiince ve davramig alanlarindaki aldigimiz kararlar karakterimizi belirlerken ayni
zamanda mutlulugu tasiyan sonuglar1 da beraberinde getirir. Bireyin duygu, diisiince ve
davranislarmi1 yonetmesinde beynin anlasilmasi, tanimlanmasi, 6zelliklerinin kesfedilmesi
olduk¢a 6nemlidir. EEG sinyal isleme ve analiz yontemlerindeki gelisim beyin 6zelliklerinin
kesfedilmesi, anlagilmasi ve zihinsel durum degerlendirilmesinin arastirilabilmesi noktasinda
bircok firsati beraberinde getirmistir. Teknolojinin gelisimi ile birlikte son yillarda EEG
sinyallerini kullanarak yapilan arastirmalar insanlarin beyinlerini nasil kullandiklar1 ile ilgili
onemli sonuglar ortaya ¢ikarmustir. Bu sonuclar beynin nasil gelistirilebilecegi ile ilgili fikir

vermekle birlikte duygu durumlarmin tanimlanmasi agisindan da biiyiik bir 6neme sahiptir.

Maras ve dig. belirli duygu durumlarinin tespiti ve tanimlanmasi i¢in yaptiklar1 ¢alismada 10-
20 elektrot sistemine gore beynin 16 farkli noktasindan elde ettikleri EEG sinyallerinden
duygu durumuna gore degisen tekil degerleri hesaplamis ve veri madenciligi yontemlerini
kullanarak smiflandrma yapmislardir. Calismadaki EEG sinyalleri 10 sagliklt ve 10 hasta
bireyden alinmistir. Calismanin ilk hedefi mutlu, mutsuz ve noétr duygu durumlarinda beynin
hangi kismmmn katilimcilar1 hasta ve saglikli olarak smiflandiracagmni arastirmaktir. Ikinci
hedef ise bes farkli frekans bandinda (delta, alfa, teta, beta, gama) hasta ve saglikli

katilimcilar i¢in duygu durumlarinin tespit edilmesi ve smiflandirilmasidir. Katilimeilarda



mutlu, mutsuz ve notr duygu durumunu olusturmak amaci ile uluslararasi gegerliligi olan
IAPS veri tabanindan 56 farkli resim gosterilmistir. Ekranda toplamda 6 saniye siireyle kalan
resimlere bakan katilimcilardan EEG kayitlar1 alinmistir. Kaydedilen EEG sinyalleri alt
bantlarma ayristirmak amaciyla ¢ok-6lgekli dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Elde edilen alt
bantlarm tekil degerlerinin tespiti i¢in tekil dagilim analizi kullanilmistir. Siiflandirma islemi
EEG alt bantlari, kanallar1 ve farkli ii¢ duygu durumu arasinda yapilmistir. EEG alt bantlar1
arasinda en 1iyi siniflandirma sonuglarina gama ve beta frekans bandinda, kanallar arasindaki

en iyi smiflandirma sonuglarma ise P3, P4, O1, O2, TS5 ve T6 kanallarinda ulasilmistir [6].

Noraini ve dig. EEG sinyallerinin incelenmesi yolu ile insan duygularmni tespit etmek ve
tanimlamak i¢in ¢alismiglardir. Calisma kapsaminda katilimcilarin her biri yaklasik iki dakika
stireyle sahip 6fke, liziintii, mutluluk ve sasirma duygularini igeren dort farkli video tiiriine
bakmalar1 esnasinda kaydettikleri EEG sinyallerini farkli frekanslardaki alt bantlarina
ayristirarak hangi duygu durumunda hangi alt bantta ne tir bir degisim oldugunu
arastirmislardir. Calisma sonucuna gore; mutluluk aninda alfa dalgasinda belirli bir degisiklik
oldugu saskinlik aninda ise hemen hemen tiim alt bantlarda bir reaksiyon olusmakla birlikte

delta ve teta dalgalarindaki degisikligin biraz daha fazla oldugu sonucuna ulagilmistir [7].

Ahmad ve dig. duygu durum tespiti i¢cin yaptiklar1 calismada 32 katilimcinin {iziinti,
mutluluk, 6tke ve dinlenme temali toplam 40 videoyu izlemesi esnasinda kaydettikleri EEG
sinyallerini ayrik dalgacik doniisiimiinii kullanarak alt bantlarmma ayristirmigladir. Her alt
banttan dort farkli duygunun smiflandirilmasin1 yapmak amaci ile dalgacik enerjisini ve
dalgacik entropisini hesaplamiglardir. Siiflandirma islemi K- en yakm komsu algoritmasi
kullanilarak yapilmistir. Calisma sonucunda Onerilen yontemin dogrulugu %62, 6zgilligi

%82 ve duyarlilig1 %72 olarak bulunmustur [8].

Jatupaiboon ve dig. EEG tabanli mutluluk algilama sistemi gelistirmek icin yaptiklari
calismada resimler ve klasik miizikle ortaya ¢ikan mutlu ve mutsuz duygu durumlarmni
smiflandirmiglardir. Calisma kapsaminda EEG sinyalleri dalgacik doniisiimii kullanilarak alt
bantlarina ayristirilmig ve her alt banttan smiflandirilmada kullanilmak iizere gii¢ spektrum
yogunlugu c¢ikarilmigtir. Siniflandiric1 olarak destek vektdr makineleri tercih edilmistir.
Calisma sonucunda T7 ve T8 kanallarinin diger kanallara goére daha iyi sonug¢ verdigi ortaya
cikmistir. Ayrica yiiksek frekans bantlarinda (beta ve gama), diisiik frekans bantlarina kiyasla
daha fazla degisiklik oldugu sonucuna ulasilmistir [9].



Ameera ve dig. mutlu ve mutsuzluk zihinsel durumu arasindaki farkliliklar1 beyin sinyal
ozelliklerini kullanarak aragtirmiglardir. Calismada s6z konusu zihinsel durumlari tespit etmek
icin sadece alfa ve beta dalgalar1 incelenmistir. Alfa ve beta alt bantlarini elde etmek i¢in bant
geciren filtre kullanilmig, her iki alt bandin Welch ve Burg yontemi ile gii¢ yogunluk
spektrumu hesaplanmistir. Siniflandirilmada kullanilmak {izere 7 farkl istatistiksel 6zellik
(ortalama, ortanca deger, varyans, standart sapma, minimum ve maksimum degerler)
cikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler kullanilarak her iki mental durum arasindaki siniflandirma
K-en yakin komsu ve Dogrusal Diskriminant Analiz algoritmalar: ile yapilmistir. Calisma
sonucunda Welch yontemini kullanarak elde edilen 6znitelikler ile yapilan siniflandirmada

alfa dalgalar1 i¢in %99.3 oraninda dogruluk oranina ulagilmistir [10].

1.1.TEZIN AMACI VE KATKILARI

Mutluluk insan eylemlerinin nihai hedefi olarak degerlendirilmektedir. insanoglu var oldugu
giinden beri mutluluk kavramu ile ilgilense de kavramin bilimsel yonii ile irdelenmesi 1980°ler
itibari ile olmustur. Ozellikle son yillarda psikoloji biliminde psikopatoloji odakli anlayisin
yerini pozitif psikolojiye birakmasiyla birlikte mutluluk kavramina bakis acis1 da degismistir.
Psikopatolojik anlayista bireyin c¢esitli rahatsizliklara sahip oldugu ve bu hastaliklardan
armdirilmalart gerektigi mantig1 ile yapilan caligmalarda nihai hedef bireyin iiziintii, kaygi
gibi olumsuz duygularini azaltmak olmustur. Pozitif psikolojideki ilerleme ile birlikte bireyi
psikolojik rahatsizliklardan nasil arindiririz sorusu yerine bireyi saglikli duruma nasil getiririz
sorusunun cevabi aranmaya baglanmistir. Bu yaklasimda nihai hedef bireyin pozitif yonlii
gelisimini saglamaktir. Patolojik odakli yaklasimdaki {iiziintii, kaygi gibi duygu durumlar1
pozitif psikoloji odakli yaklasimda yerini mutluluk ve seving gibi duygulara birakmistir.
Pozitif psikolojideki ¢aligmalari ile bilinen Sonja Lyubomirsky yaptigi deneysel ve kuramsal
calismalar neticesinde mutlulugu belirleyen faktorleri 3 gruba ayirmistir. Bunlar; hayat
sartlar1, genetik faktorler ve belli bir amag¢ dogrultusunda yapilan bilingli aktivitelerdir. Hayat
sartlarinin mutluluk iizerinde %10, genetik Ozelliklerin % 50, bilingli aktivitelerin %40
oraninda etkili oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu kapsamda mutlulugun anahtarmin belli bir
amaca yonelik gergeklestirdigimiz bilingli aktivitelerde sakli oldugu ileri siirtilmiistiir. Bilingli
aktiviteler ayn1 zamanda mutlulugu artrma stratejileri olarak da bilinmektedir. Mutluluk ile
ilgili yapilan arastirmalar neticesinde mutlulugun nasil artirilabilecegi ile ilgili stratejilerin

belirlenmesi ile birlikte bu stratejileri uygulama noktasinda bireye yardimer olabilmek admna



Iyi olus terapisi, yasam kalitesi terapisi, umut terapisi ve mutluluk egitimi gibi ¢esitli terapi ve

psikoegitim programlar: gelistirilmistir.

Bu tez ¢aligmasi EEG sinyal inceleme ve analiz metotlarin1 kullanarak mutluluk egitiminin
beyin sinyalleri lizerindeki etkisi hakkinda fikir olusturabilmek admna yapilmistir. Calismanin
diger bir amaci ise; mutluluk egitimine katilan bireylerden egitim Oncesi ve sonrasinda
kaydedilen EEG isaretlerinden ¢ikarilan istatistiksel oOzelliklerin makine Ogrenmesi
yontemlerine giris olarak verilmesiyle EEG sinyallerinin egitim Oncesi ve egitim sonrasi
olarak smiflandirilip degerlendirilmesidir. Ayrica calisma kapsaminda mutluluk egitimi
etkisini arastrmak icin EEG sinyalleri ile c¢alisilirken; EEG kanal se¢iminin, sinyali alt
bantlarina ayirarak elde edilen Gzniteliklerin ve kullanilan smiflandiricilarin siniflandirma
dogrulugu tzerindeki etkileri arastirilmistir. Caligma kapsaminda elde edilen verilerin

gelecekte yapilabilecek benzer ¢alismalar i¢in yol gosterici olmasi amaglanmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1.BEYIN YAPISI VE iSLEVI

Insan viicudunun isleyisini denetleyen, duyum ve biling merkezi olan beyin merkezi sinir
sisteminin en 6nemli organidir [11,12]. Duyular, hareket, duygular, dil, iletisim, diisiinme ve
hafiza {izerinde etkili olan beyin viicudun %2’ sini olusturur ve kafatasi ile ¢evrilidir. Kalp
akiminm %15” ini ve viicuttaki toplam oksijenin %20’ sini kullanir. Birgok bilesene
boliinmiis organize bir yap1 olan beyin bes duyu organi ile ¢gevreden gelen bir¢ok iletiyi alip
degerlendirerek cevremizde meydana gelen olaylara ve durumlara anlam vermemizi saglar

[13].

Beyin anatomik olarak incelendiginde 3 ana boliime ayrilabilir. Bu yapilar Sekil 2.1°de de

goriildiigii gibi serebrum, serebellum(beyincik) ve beyin sapidir.

Convolution

Skull Sulcus

Cerebrum

~ Diencephalon

. Midbrain
Brain
stem
- Pons

- Medulla oblongata Cerebellum

[ Spinal Cord

Sekil 2.1: Serebrum, serebellum ve beyin sap1 [14].



2.1.1. Serebrum

Beynin en biiyilk ve en onemli pargasidir. Duygular, diisiinceler, kompleks hareketlerin
organizasyonu, duyusal bilgilerin algilanmasi, 6grenilen tecriibelerin hafizada saklanmasi gibi
beyin islevleri ile ilgilidir. En 6nemli fonksiyonu ise entegrasyondur. Yapisini olusturan
milyarlarca sinir hiicresi araciliiyla beyine iletilen bilgi islenip anlamlandirilir. Serebrum sol
ve sag yarim kiireler olmak iizere ikiye ayrilarak incelenebilir [15]. Iki yarim kiire arasinda
korpus kallozum adi verilen néron baglantisi bulunur. Korpus kallozumun en 6nemli
fonksiyonlarindan biri bir yarim kiirede mevcut olan bilgiyi karsi yarim kiiredeki ilgili
bolgelerin de kullanimina sunmaktir. Korpus kallozumun altinda ise bir¢ok motor islevi
yerine getiren bazal ganglionlar bulunur. Hasari durumunda Parkinson gibi hastaliklar

meydana gelir [16].

Sol yarim kiire viicudun sag tarafinin kontroliinden sorumludur. Analitik diisiinmede, dil,
bilim ve matematik becerilerinde, sag el kontroliinde 6nemli rol oynar. Sol beyin ayrintili
bilgilere egilimli oldugu i¢in analiz etme ve yeniden olusturma siireclerinde etkilidir. Bu
sebeple bilginin ¢ok hizli bir sekilde islenmesi i¢in en ideal yarim kiire oldugu

diistiniilmektedir.

Sag yarmm kiire viicudun sol tarafinin kontroliinden sorumludur. Yaraticilik, sezgi, hayal giicii,
sanatsal faaliyetler, biitliinsel diigsiince gibi kavramlar ve siirecler iizerinde O6nemli rol
almaktadir [17,18]. Sekil 2.2 de sol yarim kiire ve sag yarim kiire fonksiyonlari

gosterilmistir.

Sol Beyin - Sag Beyin

Fonksilonlarl Fonksilonlan
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Sekil 2.2: Sol ve sag yarim kiire islevleri [19].



Serebrumun en dis tabakasina serebral korteks denir ve kivrimli bir yiizeye sahiptir.
Serebrumu orten girintili ¢ikintili bir yap1 olan serebral korteks 2 ile 5 milimetre arasinda
degisen bir kalinliga sahiptir ve toplamda ¢eyrek metrekarelik bir alan1 kaplar. Yaklasik 100
milyar noron igermektedir. Sinir sistemini meydana getiren yapilar i¢cinde en biiyiik boliim

olmasina ragmen fonksiyonlarma yonelik daha az bilgi sahibi olunan kisimdir [16].

Serebral korteks her birisi farkli gorevler iistlenseler de birbirleri ile iletisim halinde oldugu ve
koordineli olarak ¢alistig1 bilinen lob ad1 verilen islevsel boliimlere ayrilarak da incelenebilir.
Cesitli viicut fonksiyonlarindan sorumlu olan bu loblar 4 tane olup frontal, paryetal, oksipital,

ve temporal lob olarak isimlendirilmektedir [15].

Parietal

Arka Kafa

Sakak Lobu Lobu
,obu

Sekil 2.3: Beyin loblar1 [20,21,22].

Frontal (6n) lob; beyinde en fazla alana sahip lobdur. Anatomik olarak motor, premotor, ve
prefrontal korteks kisimlarina ayrilir. Istemli kas hareketleri, problem ¢dzme, karar verme,
davranis kontrolii, planlama, konsatrasyon, davranis kontrolii ve konusma gibi bir¢ok siirecte
rol oynar. Frontal lobun aracilik ettigi yiiriitiicii islevler arasinda hafiza ve duygusal kontrol de
yer alir [23].

Paryetal (yan) lob; sag ve sol olmak iizere iki boliimden olusur ve serebral korteksin orta
kisminda yer alir. En 6nemli gorevi bes duyu organi ile algilanan somatosenroriyel sinyallerin
entegrasyonu ve degerlendirilmesidir. Bir duyum merkezi olarak gorev yapan paryetal lob
beynin diger boliimleri ile uyumlu ¢alisip duyusal girdilerden gelen birgok bilgi ile ¢evresel

etkilere kars1 karar vermemizi saglar. Ayrica algilanan nesnenin yoniinii ve yerini belirlemizi



10

saglayan, yazma ve aritmetik yeteneklerimizi barmndiran, boyut, sekil ve renkleri ayirt

etmemizi saglayan beyin bolgesidir [24].

Oksipital (arka) lob; sag ve sol olmak tizere iki boliimden olusur ve serebral korteksin en arka
kisminda yer alir. Gorme merkezi olarak bilinir. Bu lob gorsel korteks ve gorsel iliski alanini
barindirir. Bu alanlar gorsel bilginin islenmesi ve nesnelerin seklinin, renginin, agisinin
yorumlanabilmesi i¢in hem birbirileri ile hem de beynin diger bolgeleri ile koordineli ¢aligir
[24].

Temporal (sakak) lobu sag ve sol yarim kiirenin kulak ¢evresi ve iist boliimde bulunur. Dil,
isitme becerileri, anilar ve duygularin denetimi {izerinde 6nemli rol oynar. Sag taraftaki kismi1
gorsel hafiza ile isbirligi yaparak insanlarin yiizleri tanimasma yardimci olurken soldaki kismi

ise sozel hafizaya dahil olup dili animsamada etkilidir [12].

2.1.2. Serebellum
Beynin en biiyiik ikinci yapisi olan serebellum (beyincik) basin alt sirtinda, oksipital lobun
altinda bulunur. Beyin ve omurilikten duyusal bilgiyi alir ve istemli kas hareketlerinin
hassasiyetini ve dogrulugunu ayarlar. Ornegin; spor yaparken koordinasyonun saglanmasi
beyincik kontroliindedir. Kaslarin tonunu, kol ve bacaklarin konumunu kontrol ederek kisinin
durusunu ve denge hissini korumasinda etkili olur. Ayrica bisiklete binmeyi 6grenmek ve

bunu tekrar hatirlamak gibi motor anilarin kontroliinden sorumludur [12,14].

2.1.3. Beyin Sap1
Beynin alt uzantis1 olup serebrum ile serebellumu omurilige baglayan bir koprii islevi gortr.
Orta beyin, pons ve omurilik sogani olmak {izere {i¢ yapidan olusur. Duyusal sinirler vasitasi
ile viicuttan gelen bilgiyi toplaylp motor sinirler vasitasi ile ilgili yerlere gonderilmesi
stirecinden sorumludur. Nefes alma, dolasim, sindirim ve yutkunmanimn siirdiiriilmesi beyin
sapinin gorevidir. Hayati fonksiyonlar i¢in 6nemli bir merkez olan beyin sap1 kan basinci ve
kalp ritminin diizenlenmesinde de etkilidir. Beyin sapinin 6nemli 6l¢iide zarar gérmesi beyin

olimiine neden olur [12,14].

2.1.4. Beynin Hiicresel Yapisi ve Elektriksel Sinyal Olusumu
Beyin noronlar ve glial hiicreler olmak tizere iki tip hiicreden meydana gelmektedir. Astrosit,

oligodendrosit ve mikroglial hiicre gibi ¢esitli tipleri bulunan glial hiicrelerin en 6nemli gorevi
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homeostazi korumaktir. Noronlarin iyonik ortamini korumak, sinir geligimini saglamak,

sinyal iletisimini kolaylastirmak gibi 6nemli rolleri iistlenirler [12,13].

Sinir sisteminin temel yapitagi olan ndronlar ise farkli morfolojilere sahip olmalarma ragmen
hepsinde bulunan {i¢ ortak bolge vardir. Bunlar Sekil 2.4.” de goriildiigli gibi hiicre gévdesi
(soma), akson ve dendrittir [12,13,15].

MYELIN KILIFI

SCHWANN

HUCRELERI
(MYELIN YAPARLAR)

AKSON

\ - |
X - , DENDRITLER UGLARI —,
NS P=—""<"-(ALGILAYICILAR) (i eTiciLERLF?

NORON (SINIR HUCRESI)
Sekil 2.4: Bir noronun yapisi [25].

Hiicre govdesi, proteinlerin ve zarlarin sentezlendigi bir ¢ekirdege sahiptir. Hiicre ¢ekirdegi,

hiicrenin kalbi olarak nitelendirilir. Gerekli talimatlar1 saglayan kisimdir.

Akson hiicre govdesinden gelen uyariy1 diger néronlara ya da tepki organlarma iletilmesini
saglar. Periferik sinir sistemindeki aksonlar bir metreden daha uzun olabilir. Aksonlar sahip
oldugu terminal uglar sayesinde hiicre govdesinin diger bir néronun dendritine baglanmasini

saglar. Terminal uglar impuls iletiminde gorevlidir.

Dendritler hiicrenin bir ya da her iki ucunda bulunan kisa boliimdiir. Dendritler akson uglar1
ile baglanti yaparlar. Olusan bu aksodendrit baglantis1 ile hiicre gévdesindeki impuls akson

boyunca ilerler ve diger bir néronun dendritine ulasir [14,15].

Noronlarin birbirleri ile iletisim kurabilmesi igin aksiyon potansiyelinin olugsmasi gerekir.
Aksiyon potansiyeli temelde iyon degisimine dayanan, aksonun iyonik yapisim hizla
degistirerek elektrik sinyalinin dendrite hizli bir sekilde ge¢gmesine izin veren fizyolojik bir
olaydir. Sinir hiicresi dinlenim evresinde yani bir uyarimin olmadigi zamanlarda -70 ile -90

milivoltluk bir potansiyele sahiptir. Dinlenim evresinde hiicre polarize durumdadir.
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Dendritlerin uyar1 almasi ile pozitif yiiklii sodyum iyonlarmim hiicre i¢ine akigina bagl olarak
ic potansiyel -60 milivolt seviyesine ulasirsa esik deger asilmig olur. Bdylece aksiyon
potansiyelinin olusabilmesi i¢in islem devam eder. Ancak esik deger asilmaz ise “ya hep ya
hi¢” yasasi geregi hiicre dinlenim durumuna geri doner. Esik degerin asilmasi durumunda
pozitif yiiklii sodyum iyonlarinin hiicre igine gecisi artarak i¢ potansiyel yiikselir. Hiicre ici
potansiyel 20 milivolt olunca hiicrenin dinlenim durumuna donebilmesi i¢in potasyum
kanallar1 agilir. Pozitif yliklii potasyum iyonlarinin hiicre disina akisi ile hiicre dinlenim
durumuna geri donmiis olur. Yeni bir uyarim gelinceye kadar istirahat durumunda kalir [30].
Sekil 2.5’te bir néronun net bir uyarict girdi ile aktive olmasi sonucu elektriksel akimin

olusumu ve bunun yiizey EEG’ sine katkis1 gosterilmistir.

- E.xcilatory
synaptic
input

EEG wave
acuvity

Lines of current flow

Apical dendriuc ree
Cell body (soma)

Basilar dendrites
Axon

Sekil 2.5: Noronda net uyarimin oldugu anda elektriksel sinyalin olusumu ve bunun EEG {izerindeki
yansimasi [26,27].

2.2. ELEKTROENSEFALOGRAFI

Elektroensefalografi (EEG), beyinde bulunan néronlarin faaliyetleri sonucunda diretilen
elektriksel akimin kayitlanmasi islemi olup, uluslararasi kabul edilen haritalandirma islemine

uyarak dijital ortamda ya da kagit {izerine yazdirilmasi ile yapilir [28].

EEG’nin tarihsel gelisimi ilk kez Richard Caton’un tavsanlar ve maymunlar iizerinde yaptig1
deneyler ile baslamistir. Caton yansiticili galvanometre kullanarak yaptigi deneylerde
hayvanlarin goziine 151k uyaran1 uygulamis ve beyin sinyallerinde negatif yonde bir sapma

oldugunu gostermistir [29]. Psikiyatr ve ndrolog olan Hans Berger, I. Diinya Savasinda
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kafatasinda hasar olan insanlarin beynine yerlestirdigi elektrotlar ile elektroserebrogram
kaydin1 gerceklestirerek insan beynindeki elektriksel faaliyeti ilk kaydeden kisi olmustur.
Yine sagh deriye yerlestirdigi elektrotlar ile ilk EEG kaydini1 Berger yapip kendi aniyla anilan

alfa ritminin (Berger ritmi) gozii agilip kapanmasiyla degistigini gostermistir [30].

EEG, noroloji ve klinik norofizyolojide, epilepsi, koma, uyku apnesi gibi hastaliklarin
tespitinde siklikla kullanilmaktadir. Son zamanlarda beyin bilgisayar ara yiizii uygulamalar1

EEG’nin siklikla kullanildig1 diger bir alan olmustur.

EEG sinyalin kafadan alinis sekline gore intrakraniyal (kafai¢i) ve noninvazif yontem olmak
iizere ikiye ayrilir. Intrakraniyal EEG yOnteminde sinyaller ameliyat esnasinda beyne
implante edilen 6zel elektrotlar yardimiyla alinir. Daha cok tercih edilen noninvazif EEG
Ol¢timii iletken bir jel siiriilen elektrotlarin kafa derisine tutturularak yiizeydeki elektriksel
aktivitenin kaydedilmesi ile yapilmaktadir. Elektrotlarin beyin yiizeyindeki yerlestirilecegi
noktalar uluslararasi 10-20 sistemine gore belirlenir [31].
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1108

e Lo
- Pz
- -’20% | 205%

i
TNIDN

Ear Labe

Sekil 2.6: Uluslararasi 10-20 elektrot yerlesim diizeni [32].

EEG sinyalleri duragan ve periyodik olmayan sinyallerdir. Frekanslar1 genelde 0 ile 100 Hz
arasinda degisiklik gosterir [33]. Kafatas1 ylizeyindeki genlikleri ise 0 ile 200 mikrovolt
arasinda degisiklik gosterir. Sinyallerin karakteri ilgili alanlarmdaki etkinlik diizeyine baghdir
ve uyku, uyaniklik ve koma durumlarinda onemli olgiide farkliliklar gosterir. Kapsadigi
frekans araligina gore 5 farkli dalga formunda incelenebilir. Bu dalgalar sekil 2.6 da

goriildiigi gibi delta, teta, alfa, beta ve gama dalgalaridir [16,33].
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Sekil 2.7: EEG dalga ¢esitleri [30].

Delta dalgalar1 genellikle 4 Hz altindaki frekans araligini kapsar. Voltajlar1 genellikle diger
beyin dalgalarmimn bir¢ogunun 2 ya da 4 katidir. Cok derin uykuda, ve ciddi organik beyin

hastaliklarinda goriilmektedir.

Teta dalgalarmin frekans araligt 4 — 7 Hz’dir. Genelde ¢ocuklarin pariyetal ve temporal
bolgelerinde gozlemlenir. Erigkinler de ise diis kiriklig1 gibi duygusal stres kosullarinda ve

gerginlik, seving gibi ¢esitli duygu durumlarinda da goriliir.

Alfa dalgalar1 genellikle 8 ile 13 Hz araligindaki ritmik dalgalardir. Eriskinlerde uyanik ve
sakin dinlenim beyin aktivitesi sirasinda ortaya ¢ikar. Alfa dalgalar1 oksipital bolgede daha
giiclii 6l¢iilmekle birlikte paryetal ve frontal bolgede de goriiliirler. Alfa beyin i¢in dinlenme

durumudur.

Beta dalgalar1 14 ile 30 Hz arasinda degisen frekans aralima sahiptir. Daha ¢ok beynin
frontal ve paryetal bolgelerinin 6zgiin aktivasyonu sirasinda goriiliir. Beyin zihinsel aktiviteler
ile aktif olarak mesgul oldugunda tiretilir. Giinliik yasantinin biiyiik bir kismina eslik ederler.

Yiiksek dikkat gerektiren durumlarda, yeni bir fikir liretirken veya karar verirken alt seviye
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beta dalgalari; korku, panik, gerilim ve endise aninda ise gama dalgalarina yakin iist seviye

beta dalgalar1 goriiliir.

Gama dalgalar1; 30 Hz ve daha istiinii kapsar. Hizl1 beta dalgalar1 ya da beta II dalgalar1
olarak da bilinir [16,33].

2.3.MUTLULUK

2.3.2. Felsefi ve Psikolojik Temelleri ile Mutluluk

Insanoglu var oldugu giinden beri gereksinim duydugu en temel ve en énemli kavramlardan
biri olan mutlulugu anlayabilmek ve onu tanimlayabilmek i¢in biiylik bir ugras vermistir.
Uzun bir tarihi gegmise sahip olan mutluluk terimi ilk ¢aglardan itibaren bati diisiincesinde
yer almigtir. Mutlulugun tanimi ilk olarak felsefe alaninda yapilmistir. Tatarkiewicz’ e gore
antik Yunanlilar “mutluluk” ile ilgili daha sonra bilimsel olarak da yaygin bir sekilde
kullanilacak 4 farkli kavram fiizerinde durmuslardir. Bu kavramlardan ikisi 6n plana
¢ikmaktadir. 11ki felsefe dncesi bir terim olan “iyi sans” ve siklikla kullanilacak diger bir ifade
ise “yasamdan memnuniyet”tir [34]. Felsefe alaninda mutluluk olgusunun analizi; Aristotales,
Epikiirizm ve Augustine’nin perspektifinden hareketle 6zetlenmistir [35]. Antik yunan
diisiiniirlerinden Aristotales mutlulugu; insan yasaminin nihai hedefi olarak goriir ve ona gore
tiim insanlar mutlulugu arar [36]. Bireyin mutlu olmasimi saglayan asil sey erdemli bir hayat
icin ¢abalamaktir. Ona gore mutluluk insan davranislarini1 yonlendiren en dnemli olgulardan
biridir ve bireyler mutlu olmayr mutlulugun kendisi i¢in istemelidir [35,36]. Aristotales’in
Olimiinden sonra ortaya ¢ikan Epikiircii bakis agisinda amag kisinin mutlu olmasini
saglayacak etkenlerin belirlenmesidir. Bu diisiincede mutluluk yasamdan haz alma olarak
tanimlanmistir ve bunun icin de birey yasamdan haz almasmi saglayacak erdemlerin ve
davranislarm pesinden kogsmalidir. Augustine mutlulugu ilahi bir hediye olarak tanimlamistir.
Insanlarin ancak iyilik yaparak ve erdemli bir hayat siirerek bu hediyeye ulasabilecegini
diistinmektedir [35]. Schopenhauer ise mutluluga bir duygu olarak bakmis ve mutlulugu

“mutsuz olmama hali” olarak tanimlamistir [37].

Mutluluk tarihsel siire¢ icerisinde diisiiniirler tarafindan insan yagammin ve davraniglarinin
amaci, yasamdan memnuniyet ve olumlu duygularin biitliinii olarak degerlendirilse de

psikologlar ve sosyal bilimciler mutluluk olgusu {izerine yogunlagsmamislardir. Birgok
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davranis bilimci bireylerin ¢ogunlukla mutsuz oldugunu diisiinmiis ve mutlulugun olumsuz
duygularin ortadan kalkmasi durumunda kendiliginden meydana gelen bir duygu oldugunu
one siirmiislerdir. 1970’11 yillara gelindiginde “ mutluluk mutsuzlugun tersidir, acinin yoklugu
hazdir” yaklasimi ciddi anlamda sorgulanmaya ve tenkit edilmeye baslanmistir [38]. Bu
dogrultuda ayni yillarda psikolog ve sosyologlar mutluluk kavrami {izerine deneysel ve
kuramsal faaliyetlerini yogunlastirmistir. 1973 yilinda Psychological Abstracts International
mutluluk ya da konusma dilinde esdeger anlami ile 6znel iyl olmaya bir boliim aymrmistir.
Gilintimiizde ise mutluluk ile ilgili ¢alisma ve arastirmalar Journal of Happiness Studies
(2000), International Journal of Wellbeing (2011), Psychology of Well-Being: Theory,
Research and Practice (2011) gibi onemli dergilerde teorik ve uygulamali olarak devam
etmektedir [39].

Mutluluk ya da 6znel 1y1 olma ile ilgili ilk doktora tezi Warner Wilson’a aittir. Wilson ayrica
“Correlates of Avowed Happiness” adli calismasinda ilk defa mutlu bir bireyin genel profilini
olusturmus ve bu alanda yapilacak arastirmalar i¢in dnemli tespitlerde bulunmustur. Wilson
(1967)’a gore mutlu kisi “gencg, saglikli, iy1 egitimli, iyi ticret alan, disa donik, iyimser,
kaygisiz, dindar, erdemi yiiksek, makul isteklere sahip kisidir” [40] Mutluluk kavraminin
gelismesine Onciilik eden “Dr.Mutluluk” takma adi ile bilinen Ed Diener da yayimladigi
bircok c¢alisma ile literatliire 6nemli Ol¢iide katki saglamistir. Mutluluk kisilerin yasam
kalitesini belirlemek ile birlikte huzurlu bir toplumun var olmasi i¢cin de 6nemli olan ¢ok
boyutlu bir kavramdir. Bu sebeple bireylerin mutluluk diizeyinin belirlenmesi igin gelistirilen
mutluluk 6l¢eklerinin yaninda toplumlarm da mutluluk diizeylerinin 6lgiilmesi i¢in World

Database of Happiness (WDH) gibi olusumlar kurulmustur [39].
2.3.3. Mutlulugun Bilesenleri

Mutluluk olgusu insan eylemlerinin nihai hedefi olarak ifade edilmektedir. Diener’ e gore
mutluluk olumlu duygulari olumsuz duygulardan daha sik yasamak ve yasam
memmuniyetidir. Onde gelen mutluluk arastirmacilarmdan Sonja Lyubomirsky gére mutluluk
yasamin iyi, anlamli ve degerli oldugu duygusu ile bir arada degerlendirilmesi ile yasanilan
seving, memnuniyet, iyi olus ve esenlik hali olarak nitelendirmistir. Birey hayata derin bir
anlam ve amag¢ duygusu ile yaklasirsa; mutluluk duygusu ile birlikte gelen gecici pozitif
duygular siireklilik kazanir ve kalici bir hale gelir. Mutluluk kavramu ile ilgili yapilan bu

tanimlamalardan hareketle mutlulugun ii¢ farkli boyutu oldugu goriiliir. Bunlar; olumlu
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duygular, olumsuz duygular ve yasam doyumudur. Olumlu ve olumsuz duygular bir biitiin
olarak mutlulugun duygusal - duyussal bilesenini, yasam doyumu ise biligsel bilesenini

olusturmaktadir [40,41]. Sekil 2.8’de mutlulugu olusturan temel bilesenler gosterilmistir.

Mutlulugun duygusal boyutuna ait olan olumlu duygulara seving, sevgi, memnuniyet, gurur,
umut, giiven; olumsuz duygulara ise nefret, ilizlintli, korku, o6fke gibi duygular Ornek

gosterilebilir.

Olumlu
Duygu

Duygusal
| ) Bilesen
Olumsuz \
Duygu

Yasam Biligsel /
ST [ —

Sekil 2.8: Mutlulugun bilesenleri.

Mutlulugun {igiincii boyutu olan yasam doyumu bireyin aile, kariyer, sosyal yasamiyla ilgili biligsel
yargilardan olusur. Neugarten’ in ifadesi ile yasam doyumu bireyin yasamina dair arzu ettigi seyler ile
yasaminda karsilagtig1 olay ve durumlarin karsilastirilmasiyla ortaya ¢ikar. Shin ve Johnson yasam
doyumunu bireyin kendisinin belirledigi kriterler temelinde hayat kosullarina dair genel bir yargi

olusturmasidir [39].

Sonug olarak; mutluluk birbirleri ile baglantili fakat kendi i¢inde degerlendirilmesi gereken farkli ii¢
bilesen ile aciklanmaktadir. Mutlu bireylerin giiven, nese, sevgi gibi pozitif duygulari negatif
duygulara gore daha sik yasamalar ile birlikte yasamdan daha memnun olduklari, fiziksel ve zihinsel
acidan daha saglikly, aile i¢i ve toplumsal iligkiler anlaminda daha basarili, disa doniik ve genel olarak

daha uzun bir yasam siiresine sahip olduklar1 anlagilmaktadir [42,43].

2.3.4. Mutlulugu Belirleyen Faktorler ve Mutlulugu Artirma Stratejileri

Insanoglu varolusundan beri mutluluk kavramm ile ilgilenmistir. Ancak kavram 1980’ler itibariyle
bilimsel y&niiyle irdelenmeye baslanmistir [44]. Ozellikle son yillarda psikoloji biliminde
psikopatolojik odakli anlayis yerini pozitif psikolojiye birakmustir [45]. Patolojik odakli yaklagimda
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psikologlar depresyon, iiziintli, umutsuzluk, travma gibi konular {izerine yogunlagmustir. Patolojik

(3

odakli psikoloji ¢aligmalart ““ Bireylerin ¢esitli rahatsizliklara sahip oldugu ve bu rahatsizliklardan
arindirilmalar1 gerektigi” mantigi ile yapilmistir. Psikologlarin nihai hedefi kisinin {izlintii, depresyon,
kaygi gibi olumsuz duygu ve durumlarmi azaltarak psikolojik rahatsizliklar1 iyilestirmek olmustur.
Pozitif psikolojinin gelisimi ile birlikte bireyi psikolojik rahatsizliklarindan nasil arindiririz sorusu
yerini bireyi daha saglikli bir duruma nasil getiririz sorusuna birakmustir. Pozitif psikoloji yaklagimda
amac bireyi giliclendirerek ve kapasitesini artirarak pozitif yonlii ilerlemesini saglamaktir. Patolojik
odakli yaklasimda psikologlarin ilgilendigi depresyon, iiziintii, travma gibi konular pozitif psikoloji
yaklagiminda yerini sevgi, cesaret, mutluluk gibi konulara birakir. Bu baglamda pozitif psikolojinin
geligimi ile birlikte mutlulukla ilgili yapilan bilimsel ¢alismalar 6nemli 6l¢iide artmigtir. Bu kapsamda

mutlulugun bilesenlerinin ne oldugu sorusu kadar mutlulugu belirleyen faktorlerin neler oldugu ve

mutlulugu artirmanin miimkiin olup olmadigi sorular1 da 6nem kazanmustir [35].

Onde gelen mutluluk arastirmacilarindan Sonja Lyubomirsky mutlulugu artirmaya yénelik yaptigi
bilimsel caligmalar kapsaminda mutlulugu belirleyen faktorleri 3 farkli gruba ayirmustir. Bunlar;

“hayat sartlar1 / demografik degiskenler”, “genetik faktorler / kisilik 6zellikleri”, “bilingli aktiviteler /
amag yonelimli etkinlikler” olarak ifade edilmistir [35,46].

B Genetik Ozellikler %50  mHayat Sartlari %10  m Bilingli Aktiviteler %40

Sekil 2.9: Mutlulugu belirleyen faktorler.

Demografik faktorler / hayat sartlar1 yas, cinsiyet, gelir, yasanilan yer gibi degiskenlerden olusur.
Hayat sartlar1 bireyin mutluluk seviyesi lizerinde yalnizca %10’luk bir fark olusturur. Genetik

ozellikler bireyin mutluluk diizeyi iizerinde % 50 oraminda bir etki olusturur. Genetik 6zellikler bireyi
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diger bireylerden farkli kilan ozelliklerdir. Bedensel saglik iizerinde etkili olan genler gibi mutlu
olmamiz1 saglayan ozellikler de genetik olarak aktarilir. Ozellikle disa doniikliik, duygusal agidan
dengesizlik gibi genetik olarak aktarilan kigilik 6zellikleri ile mutluluk arasinda anlamli bir iligkinin
oldugu tespit edilmistir. Bilingli aktiviteler mutluluk seviyesi tizerinde %40 oraninda bir etkiye
sahiptir. Mutlulugu artirmaya yonelik yapilan ¢aligmalar kapsaminda bilingli aktiviteler ya da amag
yonelimli etkinlikler olarak ifade edilen faktoriin diger iki faktore gore daha ¢ok dneme sahip oldugu
bilinmektedir. Yani mutlulugun anahtar1 genetik 6zelliklerde ya da hayat sartlarinda degil belli bir
amaca yonelik gerceklestirdigimiz bilingli aktivitelerde saklidir [35,46].

Bilingli aktiviteler literatiirde ayni zamanda mutlulugu artirma stratejileri olarak da bilinmektedir.
Mutlulugu artirma stratejilerini belirleyebilmek adina pek c¢ok bilimsel ¢alisma yapilmistir. Bu
alandaki ilk ¢aliyma Fordyce’ ye aittir. Fordyce mutlulugu artirma yollarmi belirleyebilmek icin
yaptig1 arastirmalar neticesinde 14 farkli strateji agiklamugstir. Bu stratejiler i¢inde en etkili olanlart ise;
olumlu ve iyimser diisiinme, yeni aktivitelerle ugrasma ve aktif bir yasam, sosyal faaliyetler, disa

doniik birey olma ve olumsuz diistinceleri azaltmaktir [35,47].

Mutlulugu artirma stratejilerine yonelik ikinei olarak Buss’ 1n (2000) kuramsal ¢aligmalari olmustur.
Yaptig1 arastirmalar neticesinde ifade ettigi stratejiler; Oznel stresi azaltmak, sosyal iliskileri

gelistirmek, isteklerin doyumunun saglanmasidir [35].

Tkach ve Lyubomirsky’ nin (2006) mutlulugu artirmaya yonelik deneysel ve kuramsal ¢alismalar
bliyiik 6neme sahiptir. Arastirmalar1 neticesinde sosyal iliskileri gelistirme, dini etkinlikler yapma,
belirli hedefler belirleyip bu dogrultuda eylemlerde bulunma ve mental kontol yapmanin mutlulugu
artirma ile ilgili onemli oldugunu belirlemislerdir. Lyubomirsky arastirmalarinda dogrudan mutlu
olmaya yonelik eylemlerde bulunmanm mutlulugu artirdigim ifade etmistir. Iyimser olmak,
minnettarlig1 ifade etmek, iyilik yapmak, affedici olmak, olumlu diisinmek dogrudan mutluluk

tizerinde etkili davranislardir [35,46].

Mutluluk ile ilgili yapilan deneysel ve kuramsal arastirmalar neticesinde mutlulugun nasil
artirilabilecegi ile ilgili ¢esitli stratejiler belirlemek ile birlikte bu stratejileri uygulama konusunda
bireylere yardimci olmak adina bireyin mutluluk diizeyi {izerinde 6nemli etkiye sahip cesitli terapi ve

psikoegitim programlar1 gelistirilmistir. Bu egitimlerden bazilar1 sunlardir:
Iyi olus egitimi
Yasam kalitesi terapisi

Umut terapisi



Mutluluk egitimi

Olumlu diisiince egitimi
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu ¢aligmada mutluluk egitiminin EEG sinyalleri iizerindeki etkisi arastirilmistir. Caligmada

kullanilan EEG verileri;

e 8 hafta siire ile mutluluk egitimi alan katilimcilardan (egitim/deney grubu) egitim

siiresinin basinda ve sonunda;

e 8 hafta siire icinde egitim almayan kisilerden (referans/kontrol grubu) egitim siiresinin

basinda ve sonunda kaydedilmistir.

Her iki grup igin egitim siiresinin Oncesinde ve sonrasinda kaydedilen EEG sinyallerinin

onigleme siirecinden gecirilmesinden sonra sirasi ile asagidaki islemler yapilmistir:

1. Her bir sinyalin ayrik dalgacik doniistimii yardimi ile yaklasim ve detay katsayilar1
elde edilmis ve bu katsayilar kullanilarak sinyalin alt bilesenleri olan gama, beta, alfa,

teta ve delta dalgalar1 yeniden yapilandirilmistir.

2. Elde edilen alt bantlarmm welch yontemi kullanilarak gii¢ yogunluk spektrumu elde
edilmis ve her alt bant i¢in 5 farkli 6znitelik (ortalama, standart sapma, basiklik,

carpiklik, ortalama gii¢) hesaplanmustir.

3. Elde edilen Oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirma islemi 4 farkh tip
smiflandirict ile yapilmis ve her birisi smiflandirma performans: agisindan
degerlendirilmistir. Siniflandirma islemi; egitim ve kontrol gruplar1 arasinda egitim
sliresinin Oncesi ve sonrasi olmak {izere iki farkli durum ve icin yapilmistir. Ayrica
sadece egitim grubu verileri de egitim dncesi ve sonrasi olarak siniflandirilip mutluluk
egitiminin EEG sinyalleri iizerinde olusturabilecegi etki ile ilgili daha net fikir

edinilmesi amaglanmustir.
Ayrica siniflandirilma iglemi yapilirken;

e EEG kanallarmin smiflandirma dogruluguna etkileri agisindan karsilastirmasi
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e Smiflandirmada kullanilan 6znitelik gruplarmin smiflandirma dogruluguna etkileri

acisindan karsilastirilmasi ¢caligmalar1 da yapilmustir.

Sekil 3.1° de calismaya ait akis diyagrami goriilmektedir.

Mutluluk egitiminin dncesinde
ve sonrasinda kaydedilen
egitim ve kontrol grubuna ait

EEG sinyalleri

\ 4
On sinyal isleme

\ 4
Dalgacik doniigiimii ile ayrigtirma

v \ 4 \ 4 \ 4 \ 4
Gama Beta Alfa Teta Delta
\ 4 \l' \ 4 \ 4 v

Gii¢ yogunluk spektrumlarmin hesaplanmasi

\ 4
Oznitelik Cikarimi

\4
Smiflandirma

Sekil 3.1: Calismanin blok diyagrami.
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3.1. CALISMADA KULLANILAN EEG VERISi VE ONISLEME

Bu calismanm deneysel asamasi Uskiidar Universitesi'nde tamamlanmustir. Calismada
kullanilan EEG sinyalleri egitim (deney) grubu ve kontrol (referans) grubu olmak {izere iki

grupta bulunan katilimcilardan kaydedilmistir.

e [Egitim grubu: 8 hafta siire ile mutluluk egitimi alan katilimcilarin olusturdugu grubu
ifade etmektedir ve 18 katilimcidan olusmaktadir.
e Kontrol grubu: mutluluk egitimi almayan kisilerin bulundugu grubu ifade etmektedir

ve 12 katilimcidan olusmaktadir.

EEG sinyalleri her iki grupta bulunan katilimcilardan mutluluk egitiminin Oncesinde ve
egitim siliresinin sonunda olmak iizere iki asamada toplanmistir. EEG sinyallerinin kaydi
ADInstruments marka PowerLab 26T model veri toplama ve analiz sistemi kullanilarak
yapilmistir. Kayit; sistemin bir pargasi olan bipolar elektrot montaji ile uluslararas1 10-20
elektrot konumlama sistemine gore her bir katilimci i¢in sag ve sol frontoparietal bélgelerden
stirekli olarak 10 dakika boyunca dinlenme halinde 1kHz 6rneklem hizinda yapilmistir. EEG
sinyalleri kayit sonrasinda 0,5-60 Hz araliginda bant geciren filtre kullanilarak filtrelenmistir.
Ayrica 50 Hz’lik bir bant durduran filtre uygulanarak giic hattindan meydana gelebilecek
giirtiltiilerin giderilmesi saglanmistir. Calisma kapsaminda katilimcilara verilen mutluluk
egitimi; insan1 zihin, ruh ve beden saglhigi alaninda holistik olarak ele alarak meditasyon ve

mindfulness egzersizleriyle destekleyerek olusturulmus psikolojik bir iyi olus programidir.

3.2. DALGACIK DONUSUMU

EEG sinyali temel olarak duragan ve periyodik olmayan tek boyutlu biyolojik bir sinyaldir.
Beyin biyoelektrik aktivitesini temsil eden EEG sayesinde beyin yapisi ve fonksiyonel
durumu tanimlanabilir. Beyinde olusan anormalliklerin anlagilmasi ve tespiti i¢in de 6nemli
rol oynar. Bir¢ok hastaligin tespitinden beyin bilgisayar ara yiizii uygulamalarina kadar birgok
alanda ucuz ve non-invaziv bir yontem olmasindan dolayr kolaylikla kullanilabilmektedir.
EEG sinyalinin manuel olarak taranmasi oldukc¢a Ozneldir. Objektif bir degerlendirme
yapabilmek i¢in EEG sinyallerinin farkli metotlar ile analiz edilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmustir.
Bununla birlikte EEG sinyallerinin farkl frekans araligindaki alt bantlardan meydana gelmesi

ve bu alt bantlarin beyin fonksiyonlari ile ilgili farkl bilgilere sahip olmasindan dolay1 EEG
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sinyal analizinde frekans igerigine ihtiya¢ duyulur. Bundan dolay1 bu sinyallerin daha iyi
anlagilmasi ve yorumlanabilmesi i¢in Fourier Donilisimii (FD), Kisa Zamanli Fourier
Dontigimii  (KZFD), Dalgacik Doniisimii (DD) gibi ¢esitli sinyal isleme teknikleri
onerilmektedir [48,49].

EEG sinyallerinin analiz edilmeye baglandigi ilk donemlerde FD siklikla kullanilmig olup
bununla ilgili ¢ok fazla ¢alisma mevcuttur [48]. 1867’ de matematik¢i Joseph Fourier
periyodik bir sinyali farkli genlik, frekans ve fazdaki siniis sinyallerinin agirlikli toplami
olarak ifade etmistir. Bu sebeple FD’ nin her frekansa ait siniis dalgas1 i¢in genlik ve evre
hesaplayan bir fonksiyon oldugu soylenebilir. Periyodik sinyalleri analiz etmek i¢in oldukca
kullanigh bir teknik olan FD araciligiyla bir sinyal zaman boyutundan frekans boyutuna
aktarilir [50]. FD, bir sinyalin frekans igerigini gosterir fakat bu frekans igeriginin hangi
zaman diliminde olustuguna dair bilgi vermez. FD frekansi zamana gore degismeyen yani
duragan sinyalleri analiz etmek i¢in oldukca etkili bir yontemdir. Fakat bir¢ok sinyal i¢inde
duragansizliklar, olaylarin baslangic ve bitis animna yonelik ani degisiklikler ve egim gibi
gecici Ozellikler igerir. Duragan olmayan EEG sinyallerinde de meydana gelen bu gegici
Ozellikler onemli bilgileri barmndirabilir. Bu durumda FD ile bu 6nemli bilgileri tespiti
miimkiin olmaz [51,52].

Fourier analizinin duragan olmayan sinyalleri incelemede olusturdugu dezavantaji
giderebilmek adina Dennis Gabor, Gabor Dontisiimii ya da Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii
(KZFD) olarak isimlendirilen bir doniisiim gelistirmistir. Kisaca sinyali pencereleme adi
verilen bu teknikte Fourier teknigi sinyalin sadece kii¢iik bir boliimiine uygulanir. Bu teknik
ile sinyalde gergeklesen bir olaymn frekansi ve zaman ile ilgili bilgi smirl bir hassasiyet ile
elde edilir. Bu hassasiyet pencere boyutuna gore degisir. Ciinkii KZFD’ de diisiik ve yiiksek
frekans komponentleri i¢in pencere fonksiyonunun genisligi degistirilemez. Ancak farkli
genislikteki pencere fonksiyonlar1 ile KZFD tekrarlanarak sinyalin farkli zaman-frekans
gosterimi elde edilir. Sonugta KZFD teknigi zaman kaybi ve gereksiz islemler

barindirdigindan kullanigh degildir [53].

Sinyal isleme metotlarinin zamanla degisim ve gelisim gostermesine EEG sinyal inceleme
yontemleri de uyum saglamistir. EEG gibi duragan ve periyodik olmayan rasgele sinyallerin
analizinde karsimiza Dalgacik Dontisiimii (DD) olarak adlandirilan yeni bir metot

cikmaktadir.
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DD, duragan olmayan zaman serilerini analiz etmek i¢in kullanilir [54]. Dalgacik ilk olarak
A. Haar (1909)’ 1n tezinin bir ekinde yer almustir. izleyen yillarda Grossman ve Morlet (1984)
sismik sinyallerin salinan sonlu siireli basit bir fonksiyonun 6telenmis ve genisletilmis (ya da
daraltilmig) hallerinin birlesimi olarak modellenebilecegini ispatlayabilmek icin yaptigi
arastirmalarda Siirekli Dalgacik Doniislimiinii bulmustur. 1985° te Stephane Mallat dijital
sinyal analizi ile ilgili ¢aligmalarinda dalgaciktan bahsetmistir ve ¢aligmalar1 hala kullanilan
¢ogu uygulamanin temelini olusturmustur. Mallat’ 1in ¢alismalarindan birkag yil sonra ise
Ingrid Daubechies giinlimiizde sinyal isleme uygulamalarinda siklikla tercih edilen Dalgacik

Orthonormal baz fonksiyon takimini gelistirmistir [55].

Dalgacik doniisiimii diger sinyal isleme metotlarindan farkl olarak bir sinyale zaman ve 6lgcek
perspektifinden bakmay1 saglayan bir zaman-6lcek analiz metodudur. Zaman ve frekans
alanlarinda yerel karakteristikleri temsil etme kapasitesine sahiptir. Diisiik frekansl sinyalleri
analizinde genis pencere (zaman) araligi kullanarak yiiksek frekans ¢oziiniirligii, yiliksek
frekansli sinyallerin analizinde ise dar pencere boyutlarmi kullanarak yiiksek zaman
¢oziniirligli elde edilmesini saglar. Boylece biitiin frekanslarda optimum zaman-frekans
cOziinlirliigi saglanabilir [53,56]. Sekil 3.2’°de DD ile diger sinyal analiz yontemleri

arasindaki iliski verilmistir.

Grendik
Frekans

¥

Zaman Crenlik

Zaman Alam (Shannon) Frekans Alam (Fourier)

r &

Frekans
Olpek

¥

'

Zaman Zatar
KZFD (Gabor) Dalgacik Analizi

Sekil 3.2: Sinyal analiz teknikleri arasindaki iliski [53].
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Dalgacik doniisiimii diger sinyal analiz metotlar1 ile karsilastirildiginda daha biiyiik bir
sinyalin lokalize olaymi analiz edebilmesi, sinyaldeki ani degisim, egim, kirilma noktalar1
gibi gecici O0zellikleri agiga ¢ikarabilmesi yonii ile 6nemli avantajlara sahiptir. Ayrica DD ile
sinyalde kayda deger bir bozulma olmadan sinyal sikistirilabilir veya giiriiltiisiinden
arindirilabilir [53,56]. Temelde bir dalgacik sifir ortalama degerine sahip sadece sinirli bir
stire icinde salinim gosterebilen dalga benzeri bir yapidir. Fourier analizinin temelini
olusturan sonsuz salinima sahip siniis dalgalarinin aksine smirl salinima sahiptirler. Sekil ve
biiytikliikleri birbirinden farkli olan degisik dalgacik tiirleri mevcuttur. Sekil 3.3’te bir siniis
dalgas1 ve dalgacik 6rnegi, Sekil 3.4’te ise farkli dalgacik 6rnekleri gosterilmistir [53,56].

Siniis Dalgas1 Dalgacik

Sekil 3.3: Bir siniis dalgasi ve dalgacik 6rnegi [53].
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(b)) Morlet Wawvel et
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:
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(g) Gaussian Wawelet (h) Coiflet Wavel et

Sekil 3.4: Bazi dalgacik tiirleri [57].
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Bir dalgacigin temelde asagidaki iki sart1 saglayan gercek degerli bir fonksiyon y(x) olmasi
gerekir [58,59].

W’nin integrali sifirdir:

J= y(odx =0 3.1)

Y’nin karesinin integrali bire esittir:

J5 i) dx =1 (3.2)

Bu iki sart1 saglayan dalgacik fonksiyonu belirli bir 6lcek ve zamanda kaydirilmasi ile analiz

islemi gerceklestirilir.

Bu sebeple dalgacik analizinde 6l¢ek ve zaman (6teleme) iki 6nemli kavram karsimiza cikar.
Zaman (dteleme) dalgacigm olusum anini gosterir. Olgekleme ise ana dalgacik fonksiyonunu
yatay eksen boyunca belli bir oranda genisletmek ya da sikistirmak anlamma gelir. Olcek
faktorii s ile sembolize edilir ve frekans ile ters orantilidir. Yani Olgek faktorii kiiciiliirse
dalgacik aymi oranda sikistirilir. Sikistirilmis bir dalgacik kullanilarak yapilan sinyal
analizinde kisa siiren ani degisimleri yakalama ihtimali artar. Biiyiik bir 6lgek faktoriiniin
kullanilmas1 durumunda genisletilmis dalgacik elde edilirken bu da sinyal hakkinda daha
biitlinsel bir bilgi saglar. Sekil 3.5’te sinlis ve dalgacik fonksiyonunda 06lgek faktori
gosterilmistir [53].

1
FiE) = sin(&) — s = 1
0
FlE) = (E) — s = 1
—1 = e
3 B = 2
1
Fi{t) = sin(2¢t) — =5 = 1
i
SF(t) = o (2¢ —xg:%
—1 = T
z - i 2w
1
F{t) = sin(4t) — s = ‘_I
i
\/ FlE) = wi4t) — s = L
-1 — ==
5 = = 2

Sekil 3.5: Siniizoid ve dalgacikta 6lgek faktori [53,59].
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Dalgacik doniigiimiiniin dalgacik fonksiyonunun nasil dlgeklendigi ve Otelendigine bagl

olarak iki farkl turd bulunmaktadur.

3.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli Dalgacik Doniigiimii (SDD), dalgacik fonksiyonunun (y) otelenip belirli bir dlgek
faktorii ile carpildiktan sonra zaman boyutunda siirekli olarak toplanmasi islemidir. SDD’ nin

matematiksel gosterimi esitlik 3.3’te verilmistir.

sDD(s ) == 1 FOP" (Dt (33)

Yukaridaki esitlikte;

* . kompleks eslenigi temsil eder.

s: 6lgek parametresidir.

T: 6teleme parametresini ifade eder.

f(t): dontisiimii yapilacak fonksiyondur.

(3.3) esitliginde, f(t) sinyali SDD ile iki parametreli bir fonksiyona déniistiiriiliir. Olgek
parametresinin birden biiylik oldugu durumda zaman ekseninde fonksiyon genisler ve genlik
artarken birden kiiciik oldugu durumda ise zaman ekseninde fonksiyon daralir ve genlik
biiyiir. Sifirdan kii¢iik olmas1 durumda ise t=0 noktasma gore simetrigi alnir. Oteleme
parametresi sifirdan bliyiik ise fonksiyonun zaman ekseninde saga dogru kaydirilmasi,

sifirdan kiigiik ise sola dogru kaydirmasi yapilir [60].

3.2.2. Aynk Dalgacik Doniisiimii

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD), temelde algak geciren bir filtre (LPF) ve yiiksek geciren
bir filtre (HPF) kullanarak giris sinyalini tekrar filtrelenme islemine dayanan matematiksel bir
aractir. BoOylece sinyal algak frekans bilesenlerine (A, yaklasim) ve yiiksek frekans
bilesenlerine (D, detay) ayristirilir. Yaklagimlar, sinyalin yiiksek olcekli diisiik frekansh
bilesenleridir. Detaylar ise kii¢iikk 6lgekli yiiksek frekansh bilesenleridir. Sekil 3.6’da bir

sinyalin 1. Seviyeden ADD’ niin temel teorisi gosterilmistir [60].
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Alcak LP HP Yiiksek
geciren y > geciren

filtre l filtre

I=
]

Sekil 3.6: Sinyalin (s) al¢ak (A) ve yiiksek (D) frekans bilesenlerine ayrilmasi.

ADD ile bir sinyal cesitli kademelerde de ayristirilabilir. Sekil 3.6’da goriilen algoritma algak
frekansh bilesenler yani yaklagimlar (A) iizerinden isletilmeye devam edilirse ¢ok seviyeli
ayristirma gergeklesir. BOylece bir sinyal daha diisiik ¢oziiniirliikteki bilesenlerine ayrilir.

Sekil 3.7°de sinyalin ¢ok seviyeli ayristirilmasi verilmistir. S ana sinyali ¢ ise katsayilar1 ifade
etmektedir [60].

10
| CA<| ‘ CD1
Yﬂ' l 7
‘ cAy ‘ o,

CDz
CA3

CD3

Sekil 3.7: Cok seviyeli ayrigtirma [53].
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ADD ile bir sinyalin ¢ok seviyeli ayristirma algoritmasi su sekilde 6zetlenebilir:

e Ilk adimda sinyal (s), algak ve yiiksek geciren filtreler ile algak frekans (A,yaklasim)
ve yiiksek frekans (D, detay) bilesenlerine (katsayilarma) ayrilir. Bu adimda ayni
zamanda nyquist kriterine gore 6rnek sayisi yartya diistirtiliir.

e Bir sonraki islemde, ilk adimda olusturulan al¢ak frekanslar iizerinden ayni siireg
isletilir.

e Ayristirilmak istenen seviye sayist kadar basamaklar tekrarlanarak ayristirma islemi

bitirilir.

3.3. GUC SPEKTRAL YOGUNLUGU

Gli¢ spektral analizinin amaci rasgele sonlu uzunluktaki bir sinyalin gii¢ iceriginin frekans
bandi iizerindeki dagilimini tahmin etme islemidir. Bir sinyalin giicii karesi aliarak
hesaplanir. Gli¢ spektral yogunlugunun (GSY) birinci tanimma gore; GSY kovaryans
dizisinin (r (k)) kisa zamanl Fourier déniisiimiidiir (¢(w)). Ikinci tanim ise GSY ’nin birinci
tanim altindaki ifadesidir. Esitlik 3.4’te GSY’ nin birinci tanimina gore ifadesi Esitlik 3.5°te

ise GSY’ nin ikinci tanimina gore ifadesi yer almaktadir [61].
D (W) =X T (k)e/"k (3.4)

® (w) = limy o, E {2 [ZN_, x()e " ] (35)

Spektral analiz islemlerinde; parametrik ve parametrik olmayan yoOntemler olarak
isimlendirilen iki temel yaklasim vardir. Parametrik yontemler sinyal i¢in varsayilan bir
model olusturup bu model i¢in parametreler olusturur. Parametrik olmayan yontemler GSY”’
nin temel tanimlarini kullanir. Kendi i¢inde korrelogram ve periodogram olarak ikiye ayrilir.
Parametrik olmayan ve daha yaygin olarak kullanilan GSY ydntemlerine Blackman Tukey,

Barlett, Welch yontemi 6rnek verilebilir [61].

Periodogram, GSY’nin ikinci tanimindan tiiretilir. ilk kullanimlarindan biri zaman
serilerindeki olas1 / gizli periyodiklerin belirlenmesidir. Korrelogram, GSY’nin birinci
tanimindan tiiretilir. Esitlik 3.6’da periodogram Esitlik 3.7’de korrelogram matametiksel

olarak ifade edilmistir [61].
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(W) = TN_; x(n)e/™- (3.6)
$ew) = TN gy (k)e " (3.7)
3.3.1. Welch Yontemi

Welch yontemi periodogramim gelistirilmis halidir. Welch yonteminde sinyal iist iiste
cakisabilecek segmentlere ayrilip sonra olusan her segmente periodogramin gelistirilmis hali
uygulanir. Son olarak da elde edilen periodogramlarin ortalamasi alinir. Periodogramin

iyilestirilmis hali Esitlik 3.8 de verilmistir [62].

Sex (= [ T3 x,(m)w(n)e 72m|* (3.8)

f: normalize edilmis frekans degiskeni
T;: olcekleme faktorii
w(n): pencereleme fonksiyonu
K : normalize sabitidir ve Esitlik 3.9°da gosterilmistir.
K= Y23 w (n) (3.9)

Sonugta Welch yontemi ile elde edilen GSY tahmini Esitlik 3.10°da gorildigi gibi

olmaktadir.

1oL

Pyeich (f) = ZZfzol Sxx (f) (3-10)
L: zaman dizisi serisinin uzunlugunu ifade eder.
3.4. OZNITELIK CIKARIMI

Oznitelik ¢ikarimi; 6nisleme siireciyle giiriiltiilerinden armndirilan bir sinyalden énemli bilgi
barindran &zelliklerin elde edilmesi islemidir. Ozellikler, bir sinyali karakterize eden ve

sinyaller hakkinda onemli bilgiler saglayan sayisal degerlerdir [11]. Oznitelik gikarimi iyi bir
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smiflandirma yapabilmenin en temel ve en &nemli basamagmi olusturmaktadir. Oriintii

tanimanin en 6nemli pargasidir [15].

EEG sinyalleri duragan olmayan sinyaller oldugundan dolay1 giiclii 6znitelikler saglamada
frekans analiz yontemleri siklikla kullanilmaktadir. EEG i¢in en sik tercih edilen 6znitelikler
frekans alanina dayanmakta olup, bu 6zellikler gii¢ spektral yogunluk kestirim yontemleri

kulanilarak karakterize edilebilir [63].

3.4.1. Cahsmada Kullanilan Oznitelikler

Bu tez calismasinda smiflandirma yapabilmek i¢in 5 farkli Oznitelik kullanilmistir. Bu

Oznitelikler; ortalama, standart sapma, basiklik, ¢arpiklik ve ortalama giictiir.

Bir sinyalin ortalama degeri; sinyaldeki 6rnekler toplaminin, toplam 6rnek sayisina boliinmesi
ile elde edilir. Ortalama deger asagidaki sekilde ifade edilir:

p==3N x (3.11)

N

Standart sapma; sinyaldeki her bir degerin o sinyalin ortalamasindan hangi miktarda
uzaklastigini ya da yakimlastigini gosteren degerdir. Standart sapma asagidaki sekilde ifade

edilir.

o= |=IN(x — w2 (3.12)

Eger bir sinyalin standart sapmasi kii¢iik bir degere sahipse sinyaldeki her bir O6rnek
ortalamaya yakin bir alanda toplanmislardir. Bunun tersi olarak da standart sapma biiyiikse

ornekler ortalamadan uzak bir alanda toplanir.

Bir serideki tiim degerlerin ortalamasi ile tepe degeri ve ortanca degeri birbirine esit ise seri
normal (simetrik) dagilima sahip olur. Serilerin normal dagilima sahip olup olmadigmi

belirlemenin yollarmdan biri de carpiklik ve basiklik katsayilarina bakmaktir.

Carpiklik; bir serinin simetriden uzaklasma derecesini gosterir ve dagilimmn ortalamasi
etrafindaki asimetri derecesini belirler. Carpiklik sifirdan kiiciik ise dagilim soldan carpiktir,
sifirdan biiylik ise dagilim sagdan carpiktir [64]. Carpiklik katsayisi ile mod, medyan ve

ortalama deger arasindaki iligki Sekil 3.8’de verilmistir.



33

Simetrik Saga egik Sola egik
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MOd:Medyan:X X> MEdyan >Mod

Mod > Medyan > X

Sekil 3.8: Carpiklik katsayisi ile mod, medyan ve ortalama arasindaki baglanti.

Carpiklik katsayis1 agagidaki sekilde ifade edilebilir.

K = 3 ]

2 (3.13)
Basiklik katsayis1 simetrik (normal) dagilimda sifir degerine esittir. Basiklik bir dagilimin diklik
derecesinin 6lgiistidiir ve bir serideki tiim 6rneklerin normal dagilima gore ortalama deger etrafinda ne
6lciide yogun bir sekilde dagildigini gosterir. Basiklik katsayis1 asagidaki sekilde ifade edilebilir:
B.K ==YV [Mr
M= F L=

~ (3.14)
Bir sinyalin basiklik katsayisi daha pozitif ise dik dagilima sahip bir grafik gosterir. Bu da sinyaldeki
orneklerin merkezi egiliminin yiiksek oldugunu ifade eder. Bir sinyalin basiklik katsayis1 daha negatif
ise basik bir dagilima sahiptir. Basik bir dagilim degiskenligin fazla oldugunun isaretidir. Sekil 3.9°da

carpiklik ve basiklik katsayilari igin farkli kosullar ve bu kosullarin normal bir dagilim {izerindeki
etkisi gosterilmistir.
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Sekil 3.9: Carpiklik ve basiklik katsayilarinin dagilim tizerindeki etkisi [65].

Ortalama gii¢ bir sinyali karakterize etmek igin kullanilir ve asagidaki sekilde ifade edilir.

2N+4+1 <M

P = limy_e (# N=_N|x(n)|2) (3.15)

3.5. SINIFLANDIRMA

Biiyiik miktardaki veri yiginlarmmim manuel olarak islenip analiz edilmesi miimkiin olmadigi
icin bu tiir problemlere ¢6ziim bulmak amaci ile makine 6grenmesi algoritmalari
gelistirilmistir. Makine 6grenmesinde amag; matematiksel ve istatiksel analiz yontemlerini
kullanip veriler tizerinden ¢ikarim yaparak yeni veriler hakkinda tahmin yapabilecek en iyi
modelin tasarlanmasidir. Yeni gelen verilerin tahmini ve analizi tasarlanan model kullanilarak
yapilir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 temel olarak gézetimli ve gozetimsiz 6grenme olarak
iki gruba ayrilir. Gozetimli 6grenmede sinif bilgisi verilen veriler lizerinden 6grenme islemi
gerceklesir. Gozetimsiz 6Zrenme ise hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen veriler igerisindeki
gruplar1 kesfetmeyi amaglar. Gozetimli 6grenme kendi igerisinde regresyon ve smiflandirma
olmak tizere iki gruba ayrilir. Smiflandirmada verilerin sinif bilgisi kategorik, regresyonda ise
niimeriktir. Siniflandirma algoritmalar1 temel olarak yeni gelen bir verinin hangi sinifa ait

olabilecegini siif bilgileri bilinen veri kiimesine bakarak gergeklestirir.

Bu ¢aligmada smiflandirma iglemi gozetimli 6grenme smiflandirma algoritmalar1 igerisinden
K-en yakin komsu, destek vektor makineleri, karar agaglar1 ve naive bayes smiflandiricilar

ile yapilmigtir.
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3.5.1. K- En Yakin Komsu

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN) kullanilarak yapilan siniflandirmada 6grenme islemi
siniflar1 belli olan veri kiimesinde (egitim seti) bulunan veriler kullanilarak yapilmaktadir. Bu
sebeple temel olarak Ornek tabanli 6grenme algoritmasi olarak da bilinir. Bu algoritmada
karsilasilan her yeni 6rnegin smiflandirma islemi o 6rnegin k sayidaki en yakin 6rnegin
bulundugu smifa bakilarak yapilir. KNN smiflandiricisinin temel ¢alisma prensibi su sekilde

Ozetlenebilir:

e llk olarak k degeri belirlenir. Bu deger smiflandirilmak istenen érnege en yakin

komsularin sayisini ifade eder.

e Smiflandirilmak istenen Ornegin belirlenen k degeri kadar komsusu arasindaki

uzakliklar tek tek belirlenerek bir kiime olusturulur.

e Smiflandirilacak 6rnek en yakin komsu 6rneklerden olusan kiime igerisinde 6rnek

sayisi en fazla olan smif igerisine atanir.

Ornekler arasi uzakliklar; minkowski, Oklid, manhattan, chebyschev, dilca uzakligi
kullanilarak hesaplanmakla birlikte genelde Oklid uzaklig: tercih edilmektedir. Oklid uzaklig1
herhangi bir noktanin diger bir noktaya olan dogrusal uzaklig1r anlamina gelir ve esitlik ? ile

hesaplanir [66].

d(x,y) = JEZI, (i — y)?} (3.16)
3.5.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilabilen
gbzetimli 6grenme algoritmasidir. Daha ¢ok smiflandirma problemleri icin tercih edilir.
DVM, smiflandirma islemini bir diizlemde bulunan ornekler arasina bir smir ¢izgisi ya da
hiper diizlem ¢izerek yapar. Sekil 3.10’da iki boyutlu 6rnek alani ve ii¢ boyutlu 6rnek alani

i¢in ¢izilen hiper diizlem goriilmektedir.
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Sekil 3.10: (a) Iki boyutlu 6rnek uzay1 hiper diizlemi (b) Ug boyutlu 6rnek uzay hiperdiizlemi
[67].

Siir ¢izgisi her iki siifa da en uzak mesafede olacak sekilde ¢izilmelidir. DVM dogrusal ve
dogrusal olmayan veri kiimeleri i¢cin kullanilabilmektedir. Veri kiimeleri dogrusal olarak
ayrilabilir oldugunda; N tane 6rnek iceren sistemde =1,..,N i¢in {x; ,y; },{x2,V2},..., {x;Vi}

egitim seti oldugunda hiper-diizlem asagidaki denklem ile ifade edilir:

w.x; +b > +1hery=+1 i¢in (3.17)
w.x; +b < +1 hery=-1i¢in (3.18)
yiw.x; +b) <+1 1<i<N (3.19)

w agirlik vektorii b egim degeri olmak iizere bu iki deger egitim setinde bulunan tiim veriler
icin esitlik 3.17, 3.18, 3.19” deki kosullar1 sagliyorsa egitim seti verileri dogrusal olarak
ayrilabilmektedir [68]. Asagidaki sekilde iki boyutlu veri uzaynda hiper diizlem ve hiper
diizleme karsilik gelen destek vektorleri goriilmektedir [67].
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Negative instances (y=-1) Positive instances (y=+1)

Sekil 3.11: Hiper-diizlem ve destek vektdleri [67].

DVM sekil de gosterilen dogrusal olarak ayrilamayan veri kiimeleri i¢in dogrusal olmayan bir

haritalama fonksiyonu kullanir.

Simif 1
y=+1

Sekil 3.12: Birbirinden dogrusal olarak ayrilamayan veriler

Bu fonksiyon sayesinde orijinal veri kiimesi uzayr daha yiliksek boyutlu nitelik uzayina
donistiiriiliir. Nitelik uzaymdaki degerin bulunabilmesi i¢in ¢ekirdek fonksiyonu kullanilir.
Orijinal giris veri kiimesindeki her bir o6rnek c¢ekirdek fonksiyonundaki deger yerine
konularak dogrusal olarak iki ayr1 smiflandirmaya ayrilabilecegi nitelik uzaymdaki degerin
hesaplanmasi saglanir. Yaygin olarak kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlar; dogrusal,

polinomiyal, sigmoid ve radyal tabanli fonksiyonlardir [69].
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3.5.3. Naive Bayes

Naive Bayes (NB), Bayes teoremine dayanan bir siniflandirma algoritmasidir. Bayes teoremi
olasilik ilkeleri baz alinarak tanimlanan bir takim hesaplamalar1 icerir. NB, smif bilgileri
verilen egitim verileri {izerinden yapilan olasilik islemleri ile karsilasilan yeni verinin egitim
verisi i¢inde tanimli smiflardan hangisine ait olacagini tahmin eder. Egitim kiimesindeki
verilerin fazlaligi yeni verilerin tahmin bagarisin1 artirmaktadir. NB algoritmasi asagidaki
formiil ile ifade edilir [66].

P(X|S;)*P(Si)

P(S;|X) = P

(3.20)

P(S;1X) : X olay1 meydana geldiginde S; olaymin gergeklesme ihtimali
P(X|S;) : S; olaymin ger¢eklesmesi durumunda X olayinin meydana gelme ihtimali
P(S;) , P(X) : S; ve X olaylarmin 6nsel olasilig1 anlamma gelir.

Tiim X ornekleri ayn1 miktarda oneme sahip olacagindan P(X) her o6rnek i¢in aynidir. Bu

sebeple denklem 3.20 asagidaki sekilde ifade edilebilir.
P(S:1X) = P(XIS;) * P(S) (3.21)

Tim siniflar i¢in yukaridaki esitli§in uygulanmasi ile olasiliklar hesaplanir ve 6rneklerin ait

olabilecegi sinif tahmin edilmis olur.

3.5.4. Karar Agaclan

Karar agacglar1 (KA), test kiimesindeki verilerin tahmini igin egitim kiimesindeki verilerin
Oznitelik ve smif bilgilerini kullanarak karar diigiimleri ve yaprak diigiimlerinden meydana
gelen agac yapisi seklinde bir model olusturan gdzetimli 6grenme algoritmasidir. KA temel
olarak kok digimii, dal, yaprak digiimi, i¢ diigiim olmak {izere dort yapidan meydana gelir

[70]. Sekil 3.13’de KA nin temel yapis1 gosterilmistir.
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Yaprak DOg0m

d Ny
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Yaprak DOg0m Yaprak DOgim

Sekil 3.13: KA’ nin temel yapisi.

KA’ nin algoritma basamaklar1 su sekildedir [70].

1. Veri Oznitelikleri icerisinde en iyi aywan Oznitelik belirlenir. Belirlenen 6znitelik ile
agacin bir diigiimii olusturulur.

2. Olusturulan diigiimden alt diigimler ve yapraklar olusturulur. Bu dallanma islemi
entropi Ol¢iitiine gore yapilir.

3. Alt diiglim var ise bu diiglimlere ait veri kiimesinin 6rnekleri belirlenir. Alt diigiim yok
ise stire¢ sonlandirilir

4. Tkinci basamak tekrarlanir.

3.5.5. K- Parcah Capraz Dogrulama Yontemi

K-parcali ¢apraz dogrulama, makine 6grenme modellerinin basarilarmin degerlendirilmesi
amaci ile kullanilan yeniden 6rnekleme islemidir. K — parcali dogrulamadan 6rnekten olusan
veri seti belirlenen k parametresine gore ayrik parcalara ayrilir. Ayirma islemi veri setindeki n
tane Ornegin k degerine boliinmesi ile yapilir. Sonucgta k tane ayrik parca olusur. Ayrilan
parcalardan bir tanesi test i¢cin kalan k-1 parga ise egitim i¢in kullanilir. Bu iterasyon siireci
farkl veri setleri i¢in devam eder. Test kiimesinin siirekli degistirilmesi ile siniflandiric1 k kez

egitilir [71].
3.5.6. Performans Degerlendirme Kriterleri

Kullanilan smiflandiricinin hangisinin daha iyi performans gosterdigini belirleyebilmek amaci

ile ¢esitli metotlar gelistirilmistir. Bu metotlardan bir kismi hata matrisi (confusion matris)



40

olusturulmasma dayanir. Hata matrisi bir algoritmanin performansinin goriintiilenmesini

saglar. Smiflandiricinin tahmin ettigi degerler ile verilerin gercek degerlerinden olusur.

Tablo 3.1: Hata matrisi.

GERCEK

Pozitif Negatif

Pozitif Dogru Yanlis
Pozitif Pozitif
; (TP) (FP)
TAHMIN
Negatif| Yanlis Dogru

Negatif Negatif

(FN) (TN)

Dogruluk (accuracy); modelin genel basarisini ifade eder ve asagidaki sekilde gosterilir [72].

TP+TN

Dogruluk = ———
TP+TN+FP+FN

(3.22)

Duyarlilik (sensitivity); smiflandiricinin tanimli pozitif smif etiketlerini tahmin etmedeki

etkinligidir ve asagidaki sekilde ifade edilir [72].

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.23)

Belirleyicilik (specificity); smiflandiricinin tanimli negatif sinif etiketlerini tahmin etmedeki

etkinligidir ve asagidaki sekilde ifade edilir [72].

TN
TN+FP

Belirleyicilik = (3.24)
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TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.25)

2+«TP

F — 6lgiitl = ————
2TP+FP+FN

(3.26)
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasmin amaci mutluluk egitiminin EEG sinyalleri iizerinde olusturabilecegi
etkinin degerlendirilmesi ve makine 6grenmesi yontemleri ile smiflandirilmasidir. Calismada;
8 hafta boyunca mutluluk egitimine katilan kisilerin olusturdugu egitim (deney) grubu ve bu
stire igerisinde mutluluk egitimi verilmeyen kisilerin olusturdugu kontrol (referans) grubu
olmak iizere iki farkli grup bulunmaktadir. Calisma kapsaminda egitim ve kontrol grubu
katilimecilarindan mutluluk egitiminin basinda ve sonunda kaydedilen EEG sinyalleri
kullanilmistir. EEG sinyalleri 6n sinyal isleme ile uygun frekans araligina getirilmis ve her bir
sinyal ADD kullanilarak 5 farkli alt bilesene ayristirilmistir. Elde edilen alt bilesenlerden
ortalama, ortalama gii¢, standart sapma, basiklik ve ¢arpiklik olmak {izere 5 farkl istatistiksel
Oznitelik c¢ikarilmis ve boylece smiflandirma asamasinda kullanilmak iizere her bir EEG
sinyali i¢cin 25 farkh 6zellik elde edilmistir. Elde edilen Oznitelikler ile mutluluk egitimi
oncesi ve sonrasinda kaydedilen egitim ve kontrol grubuna ait EEG sinyalleri makine
O0grenmesi yontemleri ile siiflandirilarak gruplarin egitim 6ncesi ve sonrasi durumlarmin
kiyaslamasi yapilmistir. Ayrica smiflandirma asamasinda sadece egitim grubuna ait EEG
sinyalleri smiflandirilarak egitim dncesi ve sonrasit durumlari ile sag ve sol kanal arasindaki

durumlarinin kiyaslamasi da yapilmistir.

Smiflandirma islemi KNN, DVM, NB VE KA smiflandiricilart ile yapilmistir.
Smiflandirmada K-—parcali capraz dogrulama yontemi kullanilarak egitim saglanmistir.
Capraz dogrulama parcasi 10 olarak belirlenmistir. Siniflandiricilarin performans basarisini
degerlendirmek i¢in hata matrisi kullanilarak hesaplanan duyarlilik, 6zgiilliik, F-6lgiitii ve
kesinlik performans degerlendirme kriterleri kullanilmistir. Ayrica siniflandirma islemi 5
farkl istatistiksel 6zelligin farkli kombinasyonlar: ile yapilarak farkli 6znitelik gruplarmnin

sistemin basarisini ylikseltmedeki etkisi de arastirilmistir.

4.1. EGITiM VE KONTROL GRUPLARININ MUTLULUK EGITIMi SONRASI
DURUMLARININ SINIFLANDIRILMASI

Mutluluk egitimi sonrasinda egitim ve kontrol gruplar1 arasinda yapilan smiflandirma iglemi

icin ortalama, standart sapma, ortalama gii¢, basiklik ve carpiklik istatistiksel ozelliklerinin
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farkli kombinasyonlar1 ile elde edilen 4 farkli 6znitelik grubu kullanilmistir. Kullanilan

Oznitelik gruplar1 agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.1: Smiflandirmada kullanilan 6znitelik gruplari

OZNITELIK
GRUP OZNITELIKLER
ISIMLERI
Tip | Ortalama + Standart Sapma + Ortalama Gii¢ + Carpiklik + Basiklik
Tip 1l Ortalama + Basiklik + Carpiklik
Tip I Ortalama + Ortalama Gii¢ + Carpiklik + Basiklik
Tip IV Standart Sapma + Carpiklik + Basiklik

Bu istatistiksel 6zelliklerin sec¢ilmesinin bir nedeni ge¢miste yapilan benzer ¢alismalarda iyi

sonuglar vermis olmalaridir [72,73].

Mutluluk egitimi sonras1 durumu i¢in Tablo 4.1°de verilen 6znitelik gruplar1 ile KNN, DVM,
NB ve KA smiflandiricilar1 kullanilarak egitim ve kontrol gruplar1 arasinda yapilan

smiflandirmalardan elde edilen dogruluk oranlar1 verilmistir.

Tablo 4.2: Egitim ve kontrol gruplar1 arasinda egitim sonrasit durumu i¢in yapilan siniflandirmadan
elde edilen dogruluk oranlari.

KA KNN NB DVM
Tip | %70 %68,3 %61,7 %70
Tip Il %75 %70 %73,3 %78,3
Tip 111 %60 %66,7 %65 %68,3
Tip IV %66,7 %70 %70 %73,3
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Tablo 4.2’den goriilecegi gibi mutluluk egitimi sonrast egitim grubu/kontrol grubu
smiflandirmasinda DVM siniflandiricis1 ve ortalama, basiklik ve carpiklik 6zniteliklerinin
bulundugu TIP II 6znitelik grubu kullanilarak yapilan smiflandirma ile %78,3 oraninda bir

dogruluk elde edilmistir.

DVM smiflandirict ve TIP II znitelikleri kullanilarak elde edilen %78,3 oraninda dogruluk
gosteren siniflandirma igin sistemin genel performans basarisini gosteren parametreler Tablo

4.3’de gosterilmistir.

Tablo 4.3: En iyi dogruluk orani i¢in performans degerlendirme parametreleri

Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Olgiitii Kesinlik

%78,3 %78 %78,9 %83,1 %88,8

Basiklik, rasgele degiskenlerin diklik derecesinin Olgiisiidiir. Bir seride bulunan biitiin
orneklerin normal dagilima gore ortalama deger etrafinda ne Ol¢iide yogun bir sekilde
dagildigmi gosterir. Normal dagilima sahip bir serinin istatistiksel a¢idan basiklik katsayisi
sifirdir. Bir seride bulunan degiskenlerin basiklik katsayisi pozitif ise dik/sivri bir dagilima,
negatif ise daha basik/diiz bir dagilima sahip bir grafik gosterir. EEG sinyalleri ¢ok hassas bir
dagilima sahip olduklar1 i¢in basiklik degeri EEG sinyallerinin alt bilesenlerinin daha iyi
karakterize edilmesinde ve tespitinde Onemli etkisi bulunmaktadir [73]. Ayrica EEG
sinyallerinin normal bir dagilima sahip olmamasi basiklik 6zniteliginin kullanilmasini daha

onemli hale getirmektedir.

Carpiklik ise bir seride bulunan tiim Orneklerin simetriden uzaklagsma miktarin1 gosterir.
Carpiklik degerinin sifirdan kiigiik olmast dagilimin soldan ¢arpik oldugunu, sifirdan biiyiik
olmasi ise dagilimin sagdan ¢arpik oldugunu gosterir. Carpiklik rassal bir degiskenin ortalama
deger etrafindaki asimetri derecesini belirlemektedir. Dolayisiyla EEG sinyallerinin de normal

bir dagilim gdstermemesi ¢arpiklik 6zniteligini 6nemli kilan en 6nemli sebeptir.

Ortalama, bir veri kiimesinin aritmetik ortalamasini1 6l¢mek icin kullanilir ve bir serideki tiim
degerler toplamimin toplam say1 degerine bdliinmesi ile elde edilir. Ortalama deger daha az

karmagikliga sahiptir ve olduk¢a iyi bir veri degerleri tahminine sahiptir [72]. Kontrol ve
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egitim grubu EEG sinyallerinin ortalama degerleri arasindaki farkliliktan dolay1 ortalama
Ozniteliginin carpiklik ve basiklik 6znitelikleri ile birlikte kullanilmasi ile elde edilen basari

oraninda 6nemli bir katkis1 olmustur.

Standart sapma bir veri setindeki her bir 6rnegin o veri setinin ortalama degerine hangi 6l¢iide
yakin oldugunu gosteren istatistiksel degerdir. Verilerin ortalamaya yakin olmasi standart
sapma miktarmni azaltirken uzak olmasi ise standart sapma miktarmni artrmaktadir. Tablo
4.2’den goriilecegi gibi basiklik, carpiklik ve standart sapma ile yapilan smiflandirma

sonuclarina gore standart sapmanin ayirt edici bir 6zellik gosterdigi anlagilmaktadir.

4.2 EGITiM VE KONTROL GRUPLARININ MUTLULUK EGITiMi ONCESI
DURUMLARININ SINIFLANDIRILMASI

Mutluluk egitimi 6ncesi durumunun degerlendirilmesi i¢in egitim ve kontrol gruplar1 arasinda
yapilan smiflandirma islemi Tip I, Tip II, Tip III ve Tip IV Oznitelik gruplar1 ile KA, KNN,
NB ve DVM smiflandiricilar1 kullanilarak yapilmistir. Tablo 4.4’te yapilan smiflandirma

islemlerine ait dogruluk oranlar1 verilmistir.

Tablo 4.4: Egitim ve kontrol gruplar1 arasinda egitim Oncesi durumlar1 igin yapilan
smiflandirmadan elde edilen dogruluk oranlar1.

KA KNN NB DVM
Tip | %55 %60 %45 %61,7
Tip 1l %56,7 %60 %50 %63,3
Tip 111 %53,3 %61,7 %48,3 %61,7
Tip IV %55 %63,3 %51,7 %56,7

Tablo 4.4’ten goriilecegi gibi mutluluk egitimi Oncesi egitim grubu/kontrol grubu
smiflandirmasinda DVM siniflandiricist ile ortalama, basiklik ve carpiklik 6zniteliklerinin

bulundugu TIP II 6znitelik grubu kullamilarak yapilan smiflandirmada ve KNN smiflandiricisi
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ile standart sapma, carpiklik ve basiklik Ozniteliklerini igeren Tip IV Oznitelik grubu

kullanilarak yapilan siniflandirmada %063,3 oraninda bir dogruluk elde edilmistir.

Elde edilen dogruluk oranlarina iliskin simiflandiricilarin performans basarisint gosteren

parametreler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.5: En iyi dogruluk oranlari i¢in performans degerlendirme parametreleri.

Smiflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik F-Olgiitii Kesinlik
DVM %63,3 %69 %51 %66,6 %63
KNN %63,3 %71,8 %53,5 %67,6 %63,8

4.3 EGITIM GRUBUNUN MUTLULUK EGITiMi ONCESi VE SONRASI
DURUMLARININ DEGERLENDIRILMESI

Smiflandirma asamasmda katilimcilara verilen mutluluk egitiminin etkisinin daha net bir
sekilde degerlendirilebilmesi ve tespit edilebilmesi amaciyla sadece egitim grubu verileri
kullanilarak mutluluk egitimi 6ncesi ve sonrasit durumlarmin kiyaslamasi da yapilmistir. Bu
amagla yapilan smiflandirma islemi i¢in kontrol/egitim gruplar1 arasinda egitim Oncesi ve
sonrasit durumlarinin smiflandirilmasi i¢in de kullanilan Tip I, Tip II, Tip III ve Tip IV
Oznitelik gruplar1 ile KA, KNN, NB ve DVM siniflandiricilar1 kullanilmistir. Tablo 4.6’da

yapilan smiflandirma isleminin sonuglar1 goriilmektedir.

Tablo 4.6: 4 farkli 6znitelik grubu ve siniflandirici ile elde edilen dogruluk oranlari.

KA KNN NB DVM
Tip | %76,1 %78,9 %84,5 %87,3
Tip 1l %81,7 %80,3 %84,5 %87,3
Tip 111 %77,5 %78,9 %83,1 %85,9
Tip IV %71,8 %78,9 %83,1 %85,9
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Tablo 4.6’dan goriilecegi gibi mutluluk egitimi katilimcilarinin olusturdugu egitim grubu
verileri i¢cin mutluluk egitimi Oncesi/sonrast durumlarinin kiyaslanmasi adma yapilan
siiflandrmada DVM  smiflandiricist ile ortalama, basiklik ve carpiklik Ozniteliklerinin
bulundugu TIP II 6znitelik grubu kullanilarak yapilan smiflandirma ve tiim Oznitelikleri
iceren Tip I 6znitelik grubu kullanilarak yapilan siniflandirma ile %87,3 dogruluk oranlarina

ulasilmistir.

Elde edilen dogruluk oranlarma iliskin DVM smiflandiricisinm Tip I ve Tip 1II
ozniteliklerindeki basarisin1  gosteren performans degerlendirme Olciitleri ile 1lgili

parametreler asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.7: DVM smiflandiricisi ile elde edilen en iyi dogruluk oranlari igin performans degerlendirme
parametreleri.

Oznitelik . .. -
Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik F-Olgiitii Kesinlik
Grubu
Tip | %87,3 %96,5 %80,9 %86,1 %77,1
Tip 1l %87,3 %96,5 %80,9 %86,1 %77,1

Ayrica Tablo 4.6’da goriilen smiflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde DVM ve NB
smiflandiricilarinin  tiim 6znitelik gruplar1 ile yapilan smiflandirmalarda KA ve KNN
smiflandiricilarina gére daha yiiksek basar1 oranlarina ulastigi goriilmektedir. Bununla birlikte
egitim ve kontrol gruplar1 arasinda yapilan smiflandirma sonuglarinda oldugu gibi sadece
egitim grubu icin de yapilan Oncesi/sonrasi durum degerlendirmesinde de basiklik, carpiklik
ve ortalama Ozniteliklerinin birlikte kullanilmasmin tiim smiflandiricilar igin sistemin

basarasini yiikseltmedeki etkisi de goriilmektedir.

44EGITIM GRUBUNUN SOL VE SAG KANAL BASARIMLARININ
DEGERLENDIRILMESI

Siniflandirma asamasinda katilimcilara verilen mutluluk egitiminin beynin sol ve sag yarim
kiireleri iizerindeki etkisinin hangisinde ne dl¢lide meydana gelecegini tespit etmek amaciyla

egitim grubu verileri kullanilarak sol ve sag kanallar i¢in mutluluk egitimi dncesi ve sonrasi
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durumlarinin kiyaslamasi da yapilmistir. Bu amagla yapilan siniflandirma islemi i¢in Tip I
Oznitelik grubunda bulunan ortalama, basiklik, carpiklik 6znitelikleri tercih edilmistir. Bu

Ozniteliklerin tercih edilmesinin sebebi;

e Mutluluk egitimi Oncesi ve sonrasi durumlari i¢in kontrol/egitim gruplari arasinda
yapilan smiflandirma isleminde ve

e Sadece egitim grubu verileri kullanilarak yapilan egitim 6ncesi/sonrasi durumlar1 i¢in
yapilan smiflandirma isleminde sistemin basarim oranlarmi yiikseltmede onemli

katkisinin olmasidir.

Egitim grubu katilimcilarina ait EEG sinyallerinin sol ve sag kanallarinin mutluluk egitimi
oncesi/sonrast durumlarmin Tip II 6znitelikleri ve KA, KNN, NB, DVM siniflandiricilart ile
ayr1 ayri simiflandirilmasi sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 asagidaki tabloda yer

almaktadir.

Tablo 4.8: Sol ve sag kanallar igin Tip II 6znitelikleri ve 4 farkli siiflandirici kullanilarak
yapilan siniflandirmada elde edilen dogruluk oranlar1

Kanallar KA KNN NB DVM
Sol %83,3 %83,3 %86,1 %88,9
Sag %57,1 %62,9 %068,6 %068,6

Sol kanal tizerinde DVM smiflandiricis1 kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda elde
edilen %88,9 dogruluk orani ile en yiiksek basarima ulasilmistir. Sag kanal {izerinde ise NB
ve DVM smiflandiricilart kullanilarak yapilan smiflandrma islemi ile %68,6 dogruluk
oranlarina ulagilmistir. Elde edilen dogruluk oranlarina iliskin performans degerlendirme

Olciitleri Tablo 4.9’ da verilmistir.
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Tablo 4.9: Sol ve sag kanalda elde edilen en yiiksek dogruluk oranlarina ait performans degerlendirme
parametreleri.

Kanal Smiflandiric1 | Dogruluk | Duyarlihk | Ozgiillik | F-Olgiitii | Kesinlik

Sol DVM %88,9 %100 %81,8 %87,5 %77,7
Sag DVM %68,6 %70 %66,6 %68,5 %66,6
Sag NB %68,6 %88,8 %61,5 %59,2 %44.,4

Tablo 4.8’de goriildiigli gibi mutluluk egitiminin dncesi/sonrasi durumlarint degerlendirmek
icin sol kanal iizerinde KA, KNN, NB, ve DVM smiflandiricilart ile yapilan
smiflandirmalardan elde edilen dogruluk oranlarinin sag kanal iizerinde ayn1 simiflandiricilar
kullanilarak yapilan smiflandirmalardan elde edilen dogruluk oranlarindan ¢ok daha yiiksek

oldugu sonucuna ulagilmistir.

Sinirbilim ve 6zellikle duygusal sinirbilim {izerine yapilan pek ¢ok arastirma sayesinde cesitli
duygu durumlarmin beyin aktivitesini degistirmedeki rolii ortaya ¢ikarilmistir. Ozellikle
islevsel goriintiileme tekniklerinin kullanilmasi ile yapilan pek ¢ok calisma neticesinde hangi
duygu durumunda beynin hangi bolgesinde ne 0Olglide degisiklik meydana geldigi ortaya
cikarilmistir. Yapilan arastirmalar ile birlikte duygu durumlarindaki beyin aktivitelerine ait
islevsel gorintiiler saglikli zihin yapisina sahip, mutlu bireylerin beynin sol yarim kiiresindeki
aktivitenin sag yarim kiireye gore daha fazla oldugu anlasilmaktadir. Buna karsilik aci, stres,
anksiyete, Ulziintli gibi duygular1 daha fazla yasayan ve depresif zihin yapisina sahip
bireylerde sag yarim kiiredeki aktivitenin sol yarim kiirede meydana gelen aktiviteye gore

daha fazla oldugu sonucu ortaya ¢ikmustir [74,75].

Mutluluk egitiminin beynin hangi yarim kiirede nasil bir etki olusturacagu ile ilgili sol kanal
ve sag kanal iizerinde yapilan smiflandirmalar neticesinde ortaya ¢ikan sonug; sinirbilim
alanindaki deneysel ¢aligmalar ile ortaya ¢ikan olumlu duygu durumlarinda beynin sol yarim
kiiresindeki aktivitenin sag yarim kiiredeki aktiviteden daha fazla olacagi tezini destekler

nitelikte olmustur.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢alismast mutluluk egitiminin EEG sinyalleri iizerinde etkisinin olup olmadigi1 ya da
bu etkinin hangi Olglide meydana gelecegini degerlendirmek ve tespit etmek amaciyla
yapilmistir. Ayrica ¢alisma kapsaminda bu egitimin beynin sol ya da sag yarim kiirelerinin

hangisinin aktivitesinde ne Olciide bir degisiklik meydana getirecegi de arastirilmastir.

Calisma kapsaminda; 8 haftalik mutluluk egitimi katilimeilarinin olusturdugu egitim grubu ve
bu siire icerisinde mutluluk egitimi verilmeyen bireylerin olusturdugu kontrol grubuna ait
EEG sinyalleri kullanilmistir. Her iki gruptan mutluluk egitiminin basinda ve egitim siliresinin
sonunda EEG sinyalleri kaydedilmistir. Mutluluk egitimi etkisinin arastirilmas: amaciyla elde
edilen EEG sinyallerinin alt bilesenlerine ayristirilmasi ve bu bilesenlerden ¢esitli 6znitelikler

cikarilarak yapilan siniflandirma ¢alismalari 4 farkl yaklagim ile yapilmigtir:

1. Mutluluk egitimi 6ncesi durumu i¢in egitim grubu/kontrol grubu smiflandirilmasi
yapilmaistir.

2. Mutluluk egitimi sonrast durumu i¢in egitim grubu/kontrol grubu smiflandirilmasi
yapilmaistir.

3. Sadece egitim grubu verileri kullanilarak mutluluk egitimi 6ncesi/sonras1 durumlarinin
degerlendirilmesi amaciyla smiflandirma yapilmistir.

4. Egitim grubuna ait EEG sinyallerinin sol kanal ve sag kanallar1 i¢in mutluluk egitimi

oncesi/sonrast durumlarinin degerlendirilebilmesi amaci ile smiflandirma yapilmistir.

Mutluluk egitiminin 6ncesi durumunun degerlendirilmesi amaciyla egitim ve kontrol
gruplar1 arasmda Tip II 6znitelik grubu ile DVM ve KNN smiflandiricilart kullanilarak
yapilan siniflandirma ile en yiiksek dogruluk oranina ulasilmistir. Elde edilen dogruluk
orant %63,3 olmugtur. Mutluluk egitimi sonrasi durumunun degerlendirilmesi amaciyla
egitim ve kontrol gruplar1 arasinda Tip II ve DVM siniflandiricisi kullanilarak en ytiksek
dogruluk oranma ulagilmistir. Elde edilen dogruluk orani %78,3 olmustur. Her iki durum
icin egitim ve kontrol gruplar1 arasinda yapilan siniflandirmalardan elde edilen dogruluk
oranlar1 degerlendirildiginde mutluluk egitimi sonrasinda elde edilen basar1 oraninin belli

bir miktarda yiiksek oldugu anlasilmaktadir. Sonug¢ olarak; mutluluk egitimi verilmeden
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once egitim grubunun tespit edilebilme basarist %63 iken mutluluk egitimi verildikten

sonra egitim grubunun tespit edilebilme basaris1 %78.3’e yiikselmistir.

Calisma  kapsaminda; mutluluk egitiminin  etkisinin daha net bir sekilde
degerlendirilebilmesi ve tespit edilebilmesi amaciyla sadece egitim grubu verileri izerinde
de smiflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirmalar Tip I, Tip I, Tip I, Tip IV
Oznitelikleri ile KA, KNN, NB ve DVM smiflandiricilar1 kullanilarak yapilmistir. En
yliksek dogruluk oranma Tip I ve Tip II Oznitelik grubu ve DVM smiflandiricist
kullanilarak ulasilmigtir. Elde edilen dogruluk oranm1 %87,3’tiir. Ayrica DVM
smiflandiricisinin tiim 6zniteliklerde yiiksek dogruluk oranina ulastig1 goriilmiistii. DVM
smiflandiricis1 kullanmilarak elde edilen yiiksek dogruluk oranlari katilimcilara verilen
mutluluk egitiminin EEG sinyalleri lizerinde 6nemli 6l¢iide olumlu etki olusturdugunu
dogrular niteliktedir. Dort farkli 6znitelik grubu ve DVM smiflandiricisi kullanilarak elde

edilen dogruluk oranlar1 asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 5.1: DVM smiflandiricist ile elde edilen dogruluk oranlar.

Oznitelik
DVM

Gruplar1
Tip | %87,3
Tip 1l %87,3
Tip HI %85,9
Tip IV %85,9

Calisma kapsaminda katilimcilara verilen mutluluk egitiminin beynin hangi yarim kiiresinde
ne Olgilide bir etki meydana getireceginin degerlendirilmesi amaci ile de smiflandirma
yapilmustir. Siniflandirma; mutluluk egitimi 6ncesi ve sonrasi durumlari i¢in kontrol/egitim
gruplar1 arasinda yapilan smiflandirmada ve sadece egitim grubu verileri kullanilarak yapilan
egitim Oncesi/sonrasi siniflandirmasinda sistemin basarisini yiikseltmede dnemli etkisi olan

ortalama, basiklik, carpiklik 6zniteliklerinin bulundugu Tip II 6znitelik grubu ile yapilmistir.
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Sol ve sag kanal iizerinde yapilan siniflandirmadan elde edilen dogruluk oranlar1 asagidaki

tabloda verilmistir.

Tablo 5.2: Sol ve sag kanallar {izerinde yapilan smiflandirmaya ait dogruluk oranlari.

Kanallar KA KNN NB DVM
Sol %383,3 %083,3 %086,1 2088,9
Sag %57,1 %062,9 %068,6 %068,6

Tablo 5.2 degerlendirildiginde sol kanal iizerinde yapilan smiflandirma ile elde edilen
dogruluk oranlarmin sag kanal iizerinde yapilan smiflandirma ile elde edilen dogruluk
oranlarindan belirgin miktarda fazla oldugu anlagiimaktadir. Cesitli duygu durumlarinin
beynin hangi yarim kiiresinde ne Ol¢iide bir etki olusturacagnin tespit etmek amaciyla
sinirbilim alaninda pek cok deneysel ve kuramsal ¢alismalar yapilmistir. Ozellikle islevsel
goriintiileme teknikleri kullanilarak yapilan ¢alismalar neticesinde mutluluk gibi olumlu
duygu durumlarinda beynin sol yarim kiiresindeki aktivitenin sag yarim kiiresindeki
aktiviteye gore daha fazla olacagi sonucu ortaya ¢ikmistir. Buna karsilik stres, anksiyete gibi
duygu durumlarinin sag yarim kiiredeki aktiviteyi artirdig1 bilinmektedir. Bu tez ¢alismasinda
mutluluk egitimi sonrasi beynin hangi yarim kiiresinde ne Olgiide bir etki olusturacagina
iligkin sol kanal ve sag kanallar iizerinde yapilan siniflandirma islemi elde edilen sonug;
deneysel ¢alismalar ile ulasilan mutluluk duygu durumunda sol yarimm kiiredeki aktivitenin sag
yarim kiiredeki aktiviteden daha fazla olacagi tezini destekler niteliktedir. Ayrica sol kanal
iizerinde, mutluluk egitimi 6ncesi/sonrast durumu i¢in yapilan smiflandirma islemi ile elde
edilen yiiksek dogruluk oranlar1 katilimcilara verilen bu egitimin EEG sinyalleri iizerinde

belirgin miktarda olumlu bir etki olusturdugu sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.
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