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OZET

EEG VE YUZ iIFADELERINE DAYALI COK MODLU DUYGU TANIMA

Songiil Erdem GULER

Duygu tanima alanindaki ilerlemelere ragmen, arastirma alam hala iki temel
simirlamayla karsi karsiyadir: giderek daha karmasik hesaplamalar yapmak i¢in derin
modellerin kullanimi ve ¢esitli veri tiirlerinin bir karisimiyla duygularin tanimlanmasi.
Bu caliyma, elektroensefalografi (EEG) sinyallerini yiiz ifadeleriyle birlestirerek,
Transformer, LSTM ve GRU gibi gelismis modelleri iceren multimodal duygu tanima
konusundaki bilgi birikimine katkida bulunmaktadir. Sonuclar, onerilen yaklasimin
etkinligini dogrulamaktadir, ¢iinkii GRU modelinin sirasiyla tek modlu (yalnizca EEG)
ve ¢ok modlu (EEG ve yiiz ifadeleri) veri setlerinde %88 ve %97 gibi yiiksek tahmin
dogrulugu gostermektedir. Bulgular, geleneksel tek modlu tekniklerine kiyasla, ¢ok
modlu yaklasimlarin dikkate deger ilerlemeler sagladigim1 gostermektedir. Calisma,
karmasik sinirsel dinamikleri ve goriiniir duygusal ipuc¢larini yakalayan, duygu tanima
sistemlerinin saglamhgimm ve dogrulugunu artiran bir cerceve sunmaktadir. Bu
sonuclar, cesitli veri kaynaklarim gelismis modellerle entegre ederek tek modlu
sistemlerin yarattigi simirlamamin nasil asilacagimi gostermeleri agisindan onemli
pratik ¢cikarimlara sahiptir.

Anahtar Kelimeler : Insan Bilgisayar Etkilesimi, Duygu Tanima, Derin Ogrenme, EEG
Sinyalleri, Yiiz ifadeleri
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ABSTRACT

Multimodal Emotion Recognition: Emotion Classification through the Integration of
EEG and Facial Expressions

Songiil Erdem GULER

Despite the advancements made in emotion recognition, the need for deep learning
to carry out more complex calculations and identifying emotions across different
modalities remain two major challenges. This study integrates facial expressions with
electroencephalography (EEG) signals, adding to the body of knowledge on multimodal
emotion recognition. An extensive analysis of the standalone EEG signals and EEG
signals combined with facial expression data performance of emotion recognition models
GRU, LSTM, and Transformer. The results show the efficacy of this method since they
show the high accuracy of the GRU model with predictions of 88% and 97% on unimodal
(EEG only) and multimodal (EEG and facial expressions) datasets, respectively. The
results show that multimodal approaches produce significant improvements, unlike
conventional unimodal methods. Using models including GRU, LSTM, and the
Transformer, together with the complementary nature of EEG signals and facial
expressions, the study offers a thorough framework that captures complex neural
dynamics and visible emotional cues, enhancing the robustness and accuracy of emotion
recognition systems. These results have important practical ramifications since they show
how to get beyond the drawbacks of single-modality systems by combining different data
sources with sophisticated models.

Keywords: Human Computer Interaction, Emotion Recognition, Deep Learning, EEG
Signals, Facial Expressions



1. GIRIS

Duygular, yasam tizerindeki ¢ok yonlii etkileri nedeniyle, diinyay1 nasil algiladigimiz
ve bagkalariyla nasil iletisim kurdugumuz tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Duygularin
karmagik etkilesimi sadece bireysel yasamimiza anlam katmakla kalmaz, ayni zamanda
cevremizi algilayisimizi da etkiler. Ayrica kisisel etkilesimleri sekillendirdigi ve ¢evresel bakis
acilarimizi etkiledigi i¢in karar verme siire¢lerimizi, hafizamizi ve kisiler aras1 baglantilarimizi
etkilemede 6nemli bir rol oynar. Bu 6nemli etki, insan-bilgisayar etkilesimi gibi siirekli gelisen
ve karmagik alanlarda duygularin anlasilmasi ve kullanilmasinin kritik Onemini artirir.
Teknoloji hizla ilerledik¢e, duygusal durumlarimizi algilayan ve bunlara tepki veren etkilesimli
sistemlerin gelistigine tanik oluyoruz (Houssein v.d.). Teknoloji ve duygunun bu dikkat ¢ekici
birlesimi, insan-bilgisayar etkilesimini doniistiirmek i¢in 6nemli firsatlar sunar. Bu ¢ergevede,
duygusal durumlarimiza uyum saglayan, i¢sel durumlarimiza gore kisisellestirilmis yanitlar
veren ve dijital diinya ile insan diinyasini sorunsuz bir sekilde entegre eden makineler, daha

anlamli etkilesimler gelistirmek i¢in oldukea etkili araglar olma potansiyeline sahiptir.

Duygu tanima teknolojileri, insan-makine etkilesimi, tibbi teshis, egitim ve giivenlik
gibi alanlarda Onemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu alanda siklikla kullanilan
elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, insan beyninin durumunu karakterize etme konusundaki
giiclii kapasitesi sayesinde onemli bir konuma sahiptir. EEG sinyalleri, beyindeki elektriksel
aktivite kaliplarin yliksek zamansal hassasiyetle yakalayarak, duygusal tepkilerin altinda yatan
sinir dinamiklerine dogrudan bir pencere saglar (Pessoa v.d.; Akbulut v.d.; Dogan v.d.). Bu
yontem, ¢esitli duygusal durumlarla iligkili farkli elektrokortikal belirteglerin tanimlanmasina
olanak taniyarak bilis ve duygu arasindaki karmagik etkilesimin incelikli bir sekilde

anlagilmasini saglar (Huang v.d.; Derdiyok v.d.).

Duygu tanima karmagik bir siiregtir. Tek modlu yaklagimlar, duygu tanima siireclerinde
yalnizca bir tiir veri kaynagi kullanirlar. Bu sistemler, genellikle yiiz ifadeleri, ses analizi veya
yazili metin gibi tek bir modaliteye odaklanir. Tek modlu yaklagimlarin temel avantaji, spesifik
veri tiirll iizerine yogunlasarak duygulari tanima siirecindeki basitlik ve verimliligidir. Ancak,
bu sistemler karmasik insan duygularini anlama konusunda sinirli kalabilirler ¢iinkii insan

duygularinin ifadesi cok boyutlu ve ¢esitli yollarla gerceklesebilir.



Cok modlu duygu tanima sistemlerinde ise insan duygularini algilamak i¢in birden fazla
veri kaynagi entegre edilerek kullanilir. Bu sistemler, genellikle EEG sinyalleri, yiiz ifadeleri,
ses tonu ve viicut dili gibi farkli modalitelerden gelen verileri birlestirir. Bu ¢ok ydnlii
yaklasim, her bir veri kaynagmin kendi basia saglayabileceginden daha zengin ve dogru
duygu tanima imkani sunar. Cok modlu sistemler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalarmi1  kullanarak, entegre edilen veri setlerinden duygusal durumlarin
siiflandirilmasini saglar. Bu sistemler, sanal asistanlar, akilli ev cihazlar1 gibi insan-makine
etkilesimini gelistiren uygulamalar i¢in 6nemli bir temel olusturur ve kullanici deneyimini

zenginlestirir.

Bu calismanin odak noktasi, 6zellikle EEG sinyalleri ve yiiz ifadeleri kullanilarak
gelistirilen cok modlu duygu tanima sistemleridir. Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, insan
beyninin elektriksel aktivitesini kaydeden bir tekniktir. EEG, beyin dalgalarimin zamanla
degisimlerini izleyerek, cesitli beyin durumlar1 ve islevleri hakkinda bilgi saglar. EEG
sinyalleri, duygu tanima alaninda, insanlarin duygusal durumlarini objektif bir sekilde 6l¢mek
ve analiz etmek i¢in kullanilmaya baslanmistir. Duygu tanimada EEG'nin kullanimi, 2000'li
yillardan itibaren ilgi gérmeye baslamistir. Bu yaklasimda, EEG sinyallerindeki belirli
desenlerin, farkli duygusal durumlarla iliskilendirilebilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin,
mutluluk, tiziintii, korku gibi duygularin, EEG sinyallerinde farkli desenler olusturdugu ve bu
desenlerin makine 0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilabilecegi gosterilmistir.
Duygu tanima i¢in EEG sinyallerinin kullanilmasi, yiiksek dogruluk oranlarma ulagabilme
potansiyeli sunarken, duygusal durumlarin daha objektif bir sekilde degerlendirilmesine olanak
tanir. Bu teknik, insan-makine etkilesimi, psikolojik aragtirmalar ve tibbi teshis gibi alanlarda

uygulanmaktadir.

Yiiz ifadeleri ise i¢sel duygusal durumlarin digsal bir tezahiirii olarak hizmet eder ve
duygu tamima sistemleri icin degerli ipuglari saglar. Insan yiizii, cok sayida duygusal bilgi
aktaran mikro ifadelerden, kas hareketlerinden ve ince degisikliklerden olusan bir tuvaldir.
Duygu tanimada EEG sinyalleri ve yiiz ifadeleri arasindaki sinerji, bu yontemlerin tamamlayici
dogasindan kaynaklanmaktadir. EEG sinyalleri sinirsel tepkilerin inceliklerini agiga ¢ikarirken,
yiiz ifadeleri duygusal ipuglarinin goriiniir ve yorumlanabilir bir katmanin1 sunar. Bu
yontemlerin birlestirilmesi, duygu siniflandirmasinin derinligini ve dogrulugunu zenginlestiren

biitiinsel bir yaklasim saglar (Leong v.d. ; Zhang v.d.).



Yiiz ifadelerinin analizi, duygu tanima teknolojilerinin gelistirilmesinde EEG
sinyalleriyle birlikte kullanilarak, cok modlu bir yaklagimin temelini olusturur. Bu ¢ok modlu
sistemler, duygu tanima dogrulugunu artirarak, daha dogal ve etkili insan-makine etkilesimine
katkida bulunur. Cok modlu yaklagimlar, duygu tanima dogrulugunu 6nemli dl¢tlide artirarak,
tek modlu sistemlerin sinirliliklarini agsma potansiyeline sahiptir. Bu tezin temel amaci, ¢ok
modlu duygu tanima sistemlerinin gelistirilmesi ve bunlarin insan davranisini anlama ve
yorumlama kapasitesini artirmadaki roliiniin incelenmesidir. Bu sistemler, 6zellikle insan-
makine etkilesimi, egitim, saglik hizmetleri ve giivenlik gibi cesitli alanlarda uygulama
potansiyeline sahiptir. Ancak, duygularin karmagik ve ¢ok boyutlu dogasi, bu sistemlerin
gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Tek modlu sistemler, duygulari tanima konusunda belirli bir
basar1 diizeyine ulasmis olsalar da genellikle belirli sinirliliklar ve dogrulukta eksiklikler
gostermektedir. Cok modlu duygu tanima sistemleri, farkli veri kaynaklarindan (6rnegin, EEG
sinyalleri ve yiiz ifadeleri) elde edilen bilgileri birlestirerek, bu smirhiliklarin {istesinden

gelmeyi vaat etmektedir.

Bu siiregte, cesitli derin 6grenme modelleri (GRU, LSTM ve Transformer)
performanslari karsilastirmali olarak incelenerek ve bu modellerin tek modlu veri setleri ve ¢ok
modlu veri setleri tizerindeki etkileri analiz edilmistir. Aragtirmanin nihai hedefi, duygu tanima
dogrulugunu maksimize eden ve gercek diinya uygulamalarinda etkili olan ¢ok modlu bir
duygu tanima sistemi gelistirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, ¢alismada oOncelikle EEG
sinyalleri ve yiiz ifadeleri gibi farkli modlardan elde edilen verilerin nasil entegre
edilebilecegini ve islenebilecegi analiz edilmistir. Daha sonra, entegre veri setlerinin duygu

tanima iizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in derin 6grenme modelleri kullanilmistir.

Bu modellerin her birinin avantajlar1 ve sinirliliklari, tek modlu ve ¢ok modlu veri setleri ile
karsilagtirilarak ve ¢ok modlu duygu tanima sistemlerinin etkinligi iizerine derinlemesine bir

analiz yapilmistir.
Ozetle, calismanin temel katkilar1 asagidaki gibidir:

e Bu arastirmada, yiiz ifadesi verileri ile EEG verileri birlestirilirken ortaya ¢ikan boyut
uyusmazhigini ele almak i¢in 6zel doniisiim fonksiyonlar1 gelistirilmis ve detayli bir
veri analizi yapilmistir.

e (Caligsmada, katilime1 video kayitlart MTCNN ve HaarCascade yiiz tespit algoritmalari

kullanilarak incelenerek duygular tespit edilmistir. En fazla duyguyu tanimlayan



algoritmanin karsilagtirilmasiyla daha dogru duygu tespiti yapilmis, bu sayede yiiz
ifadesi verilerinin kullanimi en {ist diizeye ¢ikarilmistir.

e EEG sinyalleri ve yiiz ifadesi verileri birlestirildiginde, ¢cok modlu duygu tanima
yontemleri tek modlu yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Cok modlu GRU
modeline ait dogruluk oraninin (%97) tek modlu senaryoya (%88) gore daha yiiksek
olmasi genel performansin iyilestigini ve duygusal durumlar1 daha iyi temsil etmek i¢in
birden fazla veri kaynagini entegre etmenin degerini gostermistir.

e Bazi katilimcilarin videolarindan ¢ikarilan yiiz ifadesi verilerinin yetersiz oldugu
durumlarda, bosluklart doldurmak ve veri miktarini ilgili EEG sinyali verileriyle
eslestirmek i¢in sentetik veriler tiretilmistir.

e Literatiirde DEAP veri setini kullanan arastirmalar genellikle duygulari iki sinifa, esas
olarak degerlik ve uyarilma olarak siniflandirir. Ancak bu ¢alismada hem degerlik hem
de uyarilma eksenleri ile bunlarin yiliksek ve diisiik durumlarini igeren dort farkli sinif

icin ¢ok sinifli siniflandirma yapilmaistir.

Bu kapsamli aragtirma, ¢ok modlu duygu tanima sistemlerinin anlagilmasina katkida

bulunmay1 ve bu alandaki bilgi birikimini genisletmeyi hedeflemektedir.

1.1.Tezin Organizasyonu

Boliim 1’de tezin konusu belirtilmis, literatiire katkisina deginilmis ve c¢aligmaya giris

yapilmustir.

Boliim 2°de tezin ¢aligma konusuyla alakali literatiirdeki ilgili ¢alismalar gosterilmistir.
Boliim 3’te tezde kullanilan metodoloji agiklanmustir.

Boliim 4‘de bulgular sunulmustur ve tartisma boliimiine yer verilmistir.

Boliim 5°te sonug ve Oneriler yer almaktadir.

Boliim 6’da ¢alismada kullanilan kaynaklar siralanmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

"DEAP: Fizyolojik Sinyaller Kullanilarak Duygu Analizi I¢in Bir Veritaban1" ¢alismasi
duygusal bilisim alaninda 6nemli bir katki saglamaktadir. Koelstra ve arkadaslarin ytiriittigii
bu aragtirma, EEG ve ¢evresel fizyolojik sinyallerin kaydedilmesiyle olusturulan kapsamli bir
cok modlu veri seti iizerinden, insanlarin duygusal tepkilerini derinlemesine analiz etmeyi
amaclamaktadir. Caligma, 32 katilimci tarafindan izlenen ve her biri farkli duygusal tepkiler
uyandiran 40 miizik videosu iizerinden toplanan verileri igcermektedir. Katilimcilarin her bir
videoya iliskin uyarilma, degerlik (pozitif veya negatif duygusal durum), begeni, baskinlik ve
asinalik gibi ¢esitli boyutlarda degerlendirmeleri yapilmistir. Arastirmada, EEG sinyal
frekanslari ile katilimceilarin degerlendirmeleri arasindaki korelasyonlar incelenmis ve EEG ile
duygusal durumlarin smiflandirilmasi i¢in metodolojiler gelistirilmistir. Bu kapsaml
aragtirma, duygusal bilisim alaninda gelecekte yapilacak ¢alismalara temel olusturacak degerli

bir veri setini kamuoyu ile paylagsmistir (Koelstra v.d.).

"EEG ve Gz Izleme Verileri Kullanilarak Cok Modlu Duygu Tanima" ¢aligmasi, EEG
sinyalleri ve goz izleme verilerini birlestirerek duygu tanima alaninda yeni bir yontem
sunmaktadir. Zheng ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilen bu arastirma, katilimcilarin
izledikleri 15 duygusal film klibi sirasinda toplanan EEG sinyalleri ve g6z takibi verilerinden
duyguyla ilgili 6zellikleri ¢ikarmis ve bu verileri kullanarak duygu tanima performansini
artirmay1 amaglayan bir flizyon modeli olusturmustur. Arastirmanin sonuglari, 6zellik
diizeyinde flizyon ve karar diizeyinde flizyon stratejileri kullanilarak EEG sinyalleri ve goz
takibi verilerinin birlestirilmesinin, duygu tanima modelinin performansini 6nemli 6lgiide
artirabilecegini gostermektedir. Bu ¢ok modlu yaklagim, EEG tabanli siniflandirma ve goz
takibi verilerine dayali siniflandirma igin sirastyla %71.77 ve %58.90 gibi ortalama dogruluk
oranlar elde etmistir. Ayrica, farkli flizyon stratejileri kullanilarak %73.59 ve %72.98 gibi
ortalama dogruluk oranlarina ulagilmistir. Bu sonu¢ hem 6zellik diizeyinde hem de karar
diizeyinde flizyonun duygu tanima modelinin performansini iyilestirebilecegini ortaya

koymaktadir (Zheng v.d.).

Liu ve digerlerinin "Coklu Modlu Derin Ogrenme Kullanarak Duygu Tanima" baslikli
caligmasi, duygu tanima konusunda derin 6grenme tekniklerinin ¢oklu modlu yaklasimlarla
nasil gelistirilebilecegini arastirmaktadir. Bu ¢alisma, EEG (elektroensefalogram) sinyalleri ve

g0z hareketleri gibi farkli modalitelerden elde edilen verilerin biitiinlestirilmesiyle duygulari



tanima yetene@ini artirmay1 hedeflemektedir. iki modlu Derin Otoenkoder (BDAE) aginin
kullanimiyla, SEED ve DEAP veri setleri iizerinde sirasiyla %91.01 ve %83.25'lik ortalama
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu oranlar, alandaki mevcut yaklasimlara kiyasla oldukca
yiiksektir. Calisma, EEG ve goz hareketi verilerinin birbirini tamamlayici bilgiler i¢erdigini ve
BDAE aginin bu tamamlayici 6zelliklerden faydalanarak duygu tanima dogrulugunu 6nemli
oOlgtide artirabilecegini gostermistir. Bu bulgular, duygu tanima modellerinin gelistirilmesinde

coklu modlu yaklagimlarin 6nemini vurgulamaktadir (Liu v.d.).

Ma ve diger yazarlar tarafindan yazilan "Coklu Modlu Residual LSTM Ag1 Kullanarak
Duygu Tanima" baslikli ¢aligmada ise, EEG ve periferik fizyolojik sinyalleri (PPS) kullanarak
duygu tanima alaninda derin 6grenme tabanli bir ¢oklu modlu yaklagim ele alinmistir. Bu
aragtirma, uzun kisa siireli hafiza aglar1 (LSTM) 6tesine gegen ve residual 6grenme ile agirlik
paylasimi mekanizmalariyla giiclendirilmis yeni bir Coklu Modlu Residual LSTM
(MMResLSTM) ag1 dnermektedir. Onerilen model, farkli modaliteler arasindaki zaman ve
mekansal korelasyonlar1 6grenmek iizere tasarlanmistir ve duygu tanima performansini 6lgiide
artirmay1 amaclamaktadir. DEAP veri seti iizerinde gergeklestirilen deneyler, MMResLSTM
agmin uyarilma ve degerlik boyutlarinda sirasiyla %92.87 ve %92.30 dogruluk oranlarina
ulagtigin1 gostermektedir. Bu sonuglar, duygu tanima alanindaki aragtirmalarda ¢oklu modlu

yaklagimlarin 6nemini vurgulamaktadir (Ma v.d.).

Huang ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen "Yiiz ifadeleri ve EEG'nin Fiizyonu ile
Cok Modlu Duygu Tanima" c¢alismasi, EEG ve yliz ifadeleri arasindaki fiizyon yontemlerini
kullanarak duygu tanimanin iki ¢ok modlu yontemini 6nermektedir. Arastirma, dort temel
duygu durumunu (mutluluk, nétr, tiziintii ve korku) tanimak icin sinir ag1 siniflandiricilart ve
iki destek vektor makinesi (SVM) kullanmaktadir. Calismanin sonuglari, ¢cok modlu fiizyon
yontemlerinin, yalnizca yliz ifadesi veya EEG algilama yOntemlerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulastigini géstermektedir (%81.25 ve %82.75). Bu bulgular, duygu tanima
icin yiiz ifadeleri ve EEG bilgilerinin birlesiminin, tekil bilgi kaynaklarinin eksikliklerini

giderilebilecegini gostermektedir (Huang v.d.).

Chaparro ve arkadaslarinin "EEG ve Yiiz Ifadelerinden Duygu Tanima: Cok Modlu Bir
Yaklasim" calismasi, EEG ve yliz ifadeleri verilerinin 6zellik seviyesinde fiizyonu ile sinir ag1
modeli ve rastgele orman siniflandiricisinin kullanildigi bir yontem sunar. MAHNOB-HCI
dengeli cok modlu veritabani kullanilarak ger¢eklestirilen deneysel kurulum, diger calismalarla

karsilastirildiginda %97 dogruluk oraniyla basarili sonuglar sunmaktadir. Bu ¢alisma, tek



modlu tekniklerine gore duygu basina %12'ye kadar iyilestirme saglayan 6zellik seviyesinde

fiizyon yaklagiminin etkinligini gostermektedir (Chaparro v.d.).

Keshari ve Palaniswamy'nin "Yiiz ifadeleri ve Viicut Jestleri Kullanilarak Duygu
Tanima" baglikli ¢alismasi, yiiz ifadeleri ve iist viicut jestlerinin 6zellik seviyesinde flizyonu
temel alarak iki modlu bir duygu tanima modeli dnermektedir. Bu yaklasim, yiiz ifadeleri ve
viicut dili gibi iki farkli veri kaynagindan elde edilen bilgilerin biitiinlestirilmesine
odaklanmustir. Ozellikle, yiiz ifadelerinden ve iist viicut hareketlerinden duygular1 bagimsiz
olarak tanima ve daha sonra bu Ozellikleri birlestirerek duyguyu tanima stratejileri
gelistirilmistir. Bu ¢alisma, farkli modalitelerden gelen verilerin birlestirilmesinin, duygu
tanima dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirabilecegini gdstermis ve bu alandaki aragtirmalar i¢in

bir perspektif sunmustur (Keshari v.d.).

Huang ve digerlerinin "Yiiz Ifadeleri ve Elektroensefalografiyi Kullanarak Duygu
Tanima Performansinin Artirilmast”" baslikli ¢alismasi, yiiz ifadeleri ve EEG verilerinin
flizyonuna dayanan ¢ok modlu bir duygu tanima gergevesi sunmaktadir. Calisma, yiiz ifadeleri
icin ¢ok gorevli CNN (Evrisimli Sinir Ag1) mimarilerini ve EEG tanima i¢in SVM (Destek
Vektor Makineleri) siniflandiricilarini kullanarak degerlik ve uyarilma duygusal modeline
dayanir. Sonuglar, her iki veri kaynaginin karar diizeyinde birlestirilmesinin, tekil yontemlere

kiyasla duygu tanima dogrulugunu artirabilecegini gostermektedir (Huang v.d.).

Wu ve digerlerinin "Derin Ogrenme Kullanilarak ifade-EEG Etkilesimi ve Is birligi
Yoluyla Cok Modlu Duygu Tanima" baglikli ¢alismasi, video ve EEG sinyallerinden duygu
tanima i¢in hiyerarsik LSTM tabanli bir model sunar. Bu model, yiiz ifadesi ve EEG
sinyallerini biitiinlestirerek duygu tanimada énemli bir iyilesme saglamay hedefler. Onerilen
yontem, karmasik duygu durumlarin1 daha dogru bir sekilde taniyabilmek i¢in hem mekansal
hem de zamansal dikkat mekanizmalarini kullanir. Caligma, 6zellikle EEG sinyallerinden elde
edilen bilgileri ve duygu verilerinin zamansal bilgilerini etkin bir sekilde kullanmay1 amaglar.
Deney sonuglari, modelin diger yontemlere gore daha yiiksek siniflandirma orani ve tanima

performansi elde ettigini gostermektedir (Wu v.d.).

Rayatdoost ve arkadaslarinin "EEG Sinyalleri ve Yiiz Davraniglarindan Duygu Tanima
icin Cok Modlu Kapili Bilgi Fiizyonu" ¢alismasi, EEG sinyalleri ve yliz davraniglari arasinda
derin 6grenme ile ¢ok modlu bir yaklasim sunmaktadir. Arastirma, EEG sinyalleri ve yiiz
videolarindan elde edilen bilgiler arasindaki karsilikli ve tamamlayici bilgileri 6grenme

yetenegine sahip bir derin temsil 6grenme modeli gelistirmistir (Rayatdoost v.d.).
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Muhammad ve digerleri tarafindan yapilan "Elektroensefalografi ve Yiiz Dizilerinin
Fiizyonu ile Iki Modlu Duygu Tanima Yaklasim1" baslikli calisma, EEG ve yiiz video kliplerini
derin kanonik korelasyon analizi (DCCA) kullanarak birlestiren bir duygu tanima yontemi
sunmaktadir. Bu yaklasim, her iki modaliteden yiiksek derecede korelasyona sahip 6zellikleri
cikararak temel insan duygularini (mutlu, nétr, lizgiin) yiiksek dogrulukla siniflandirmaya
odaklanmaktadir. MAHNOB-HCI ve DEAP veri setleri kullanilarak yapilan arastirma,
multimodal fiizyonun insan duygularini anlamada etkinligini gosteren yiiksek dogruluk
oranlari sergilemistir. Bu yontem, EEG ve yiiz verilerinin tamamlayic1 giliglerinden faydalanma
yetenegiyle dne ¢ikmakta, HCI (Insan-Bilgisayar Etkilesimi) sistemlerindeki duygu tanima

zorluklarma bir ¢6ziim sunmaktadir (Muhammad v.d.).

Houssein ve digerleri tarafindan yazilan "EEG Tabanli Beyin-Bilgisayar Arayiizleri
Kullanilarak Duygu Tanima: Yéntemler ve Ilerlemeler Uzerine Bir Derleme" baslikli makale,
EEG tabanli beyin-bilgisayar arayiizleri (BCI) kullanilarak duygu tanima alanindaki yontemler
ve ilerlemeler {izerine kapsamli bir bakis sunar. Makale, duygu tanima i¢in EEG sinyallerine
uygulanan ¢esitli makine ve derin 6grenme algoritmalarini inceler, bunlarin etkinliklerini ve
karsilasilan zorluklar tartisir. EEG sinyal 6n isleme, 6zellik ¢ikarma, se¢im ve siniflandirma
yontemlerinin duygu tanima sistemlerinin dogrulugunu artirmadaki 6nemini vurgular. Ayrica,
EEG sinyallerini diger fizyolojik dlciimlerle biitiinlestiren ¢ok modlu yaklagimlarin, duygu
tanima sistemlerinin saglamlhigin1 ve giivenilirligini artirmadaki Onemine dikkat ceker

(Houssein v.d.).

Huang ve diger yazarlar tarafindan gergeklestirilen "Elektroensefalogram Tabanli Bir
Beyin-Bilgisayar Arayiizii ile Noro-geribildirim Egitiminin Duygu Diizenlemesini
Gelistirmesi" baslikli ¢alisma, duygu diizenleme yetenegini artirmak i¢in EEG tabanli bir
beyin-bilgisayar arayiizii (BCI) ve ndro-geribildirim egitimi sunar. Arastirma, katilimcilarin
duygusal durumlarin1 ger¢ek zamanli olarak tahmin edebilen ve bu tahminlere dayanarak
kullanicilara geribildirim saglayan yenilik¢i bir BCI sistemi gelistirmistir. Bu sistem,
katilmecilarin - belirli  bir duygusal duruma yonelik duygularimi etkili bir sekilde
diizenlemelerine imkan tanir. Calismanin sonuglari, katilimcilarin BCI tabanli noro-
geribildirim egitimiyle duygularin1 diizenleme yeteneklerinde onemli bir gelisme gdsterdigini
ve uzun vadeli egitimin, EEG tabanli noro-geribildirim egitiminin duygusal veya mental
bozukluklar1 olan bireylere yardimci olabilecek bir arag olabilecegini 6ne siirmektedir (Huang

v.d.).



Leong ve digerleri tarafindan yiiriitiilen "Yiiz ifadeleri ve Beden Jestleri Duygu
Tanima: Gorsel Verilerin Duygusal Bilisimde Kullanimi1 Uzerine Sistematik Bir inceleme"
baslikli calisma, gorsel veriler kullanilarak duygu tanima {izerine kapsamli bir inceleme sunar.
Bu derleme, yiiz ifadeleri ve beden jestlerinin duygu tanima alaninda kullanimini, uygulanan
teknikleri, karsilasilan zorluklar1 ve gelecekteki aragtirma yonlerini detayli bir sekilde ele alir.
Yapilan incelemeler, gorsel verilerin duygu tanima sistemlerindeki etkinligini ve bu sistemlerin
gelistirilmesinde kullanilan cesitli yaklasimlar1 ortaya koyar. Bu c¢alisma, gorsel verilerin
duygu tanima konusunda nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegine dair kapsamli bilgiler

sunarak, bu alandaki arastirmacilara yol gosterir (Leong v.d.).

Zhang ve arkadaslarinin "Cok Modlu Veri ve Makine Ogrenimi Teknikleri Kullanilarak
Duygu Tanmma: Bir Egitim ve Inceleme" baslikli ¢alismasi, duygu tanimanim son yillarda
makine 6grenimi ve bilgi flizyonu alanlarindaki hizli gelismeler sayesinde dnemli bir ilgi alan1
haline geldigini ele alir. Arastirma, insan duygularinin yiiz ifadeleri, konusma, davranislar
(jest/postiir) veya fizyolojik sinyallerden taninabilecegini, ancak ilk ii¢ yOntemin sosyal
maskelenme nedeniyle etkisiz olabilecegini belirtir. Fizyolojik sinyaller, 6zellikle EEG
sinyalleri, duygusal durumlar1 daha objektif ve giivenilir bir sekilde tanima potansiyeline sahip
oldugunu vurgular. Calisma, ¢ok kanalli EEG sinyalleri ve ¢ok modlu fizyolojik sinyaller
temelinde duygu tanima yontemlerini, 6zellik ¢ikarma, 6zellik indirgeme ve makine 6grenimi

smiflandirici tasarim yontemlerini kapsamli bir sekilde incelemektedir (Zhang v.d.).

Cimtay ve diger yazarlarin caligmasi, dogal olarak aldatic1 yiiz ifadelerinin oldugu
durumlarda dogru duygusal durumu belirlemede etkili olan ¢ok modlu bir duygu tanima sistemi
sunmaktadir. Calismada, yiiz ifadeleri, galvanik deri tepkisi (GSR) ve elektroensefalogram
(EEG) olmak {iizere birden fazla modalite kullanilmistir. Bu modalitelerden elde edilen veriler,
hibrit bir fiizyon stratejisi kullanilarak islenmis ve maksimum tek-kullanic dis1 dogruluk orani
%81.2 olarak belirlenmistir. Ayn1 zamanda, 6zellikle dogal aldatici yiiz ifadeleri durumunda
duygusal durumu dogru bir sekilde belirlemede kullanigh olan model, literatiirdeki benzer
bagimsiz ¢ok modlu duygu tanima calismalartyla karsilastirildiginda iyi bir performans
sergilemektedir. Ozellikle, DEAP veri seti {izerinde gerceklestirilen farkli duygu simiflari icin,
ortalama dogruluk orani %53.8 olarak Sl¢iilmiistiir. Bu calisma, ¢ok modlu duygu tanima
sistemlerinin dogruluk ve dayaniklilik acisindan nasil iyilestirilebilecegini gdstermektedir.

(Cimtay v.d.)



Tan ve diger yazarlarin arastirmasinda, yiiz ifadeleri ve elektroensefalogram (EEG)
verileri kullanilarak ¢cok modlu bir duygu tanima yontemi 6nerilmistir. Bu yontem, agik kaynak
veri setlerinden elde edilen yiiz ifadesi siniflandirma ve EEG 6zellik ¢ikarma ydntemlerinin
incelenmesiyle baslamig, ardindan bu yontemler kendi toplanan veriler tizerinde uygulanmigtir.
Ayrica, kiiclik veri setlerinden kaynaklanan sorunlari ¢ozmek i¢cin Monte Carlo yontemi
kullanilmistir. Bu ¢ok modlu duygu tanima yontemi, insan-bilgisayar etkilesimi (HRI) sistemi
ile biitlinlestirilmis ve %83.33 tanima orani elde edilmistir. Kullanic1 deneyimlerine dayali
olarak sistem, katilimcilar tarafindan 0 ile 10 arasinda ortalama 7 puan almistir. Bu sonuglar,
yontemin HRI sistemlerindeki uyumsuzluk hissini azaltma potansiyelini ve etkinligini

gostermektedir. (Tan v.d.)

Chen ve diger yazarlarin ¢alismasi, EEG ve ¢evresel fizyolojik sinyalleri kullanarak
duygu tanimay1 gelistirmek i¢in ¢cok modlu bir yontem onermektedir. Aragtirma, tek modlu
ozelliklerin yetersiz kaldig1 durumlar ele almakta ve EEG ile gevresel fizyolojik sinyaller
arasindaki iliskileri kesfetmektedir. Calismada, tek boyutlu dizin 6zelliklerini iki boyutlu harita
ozelliklerine doniistiiren, dikkat mekanizmalar1 ve yinelenen graf konvoliisyonel aglar1 igeren
bir model kullanilmistir. Bu model, zamansal, mekansal ve frekans 6zelliklerini ¢ikararak derin
ogrenme teknikleriyle duygusal durumlart siniflandirmaktadir. Capraz birey dogrulama
kullanilarak yapilan deneylerde, DEAP veri seti lizerinde %93.19 ve %91.82'lik siniflandirma
basarilar elde edilmistir ki bu, EEG tek modalitesine kiyasla 6nemli bir iyilegsmedir. (Chen
v.d.)

Wang ve diger yazarlar, EEG sinyalleri ve yiiz ifadelerinin flizyonuna dayali ¢gok modlu
duygu tanima yéntemini sunmaktadir. Oncelikle, yiiz ifadelerinden yiiz dzelliklerini ¢ikarmak
icin Onceden egitilmis bir CNN kullanilmistir. Daha sonra, dikkat mekanizmas1 kullanilarak
daha kritik yiiz ¢erceve Ozellikleri elde edilmistir. EEG sinyallerinden uzaysal ozellikler
cikarmak i¢in de CNN'ler uygulanmis, bu sirasinda yerel ve global konvoliisyon ¢ekirdekleri
kullanilarak sol ve sag beyin kanallar ile tim EEG kanallarinin 6zellikleri 6grenilmistir.
Ozellik seviyesinde fiizyon yapildiktan sonra, elde edilen ¢ok modlu 6zellikler duygu tanima
icin siniflandirictya beslenmistir. Calisma, DEAP ve MAHNOB-HCI veri setleri iizerinde
gerceklestirilen deneylerle modelin performansint  degerlendirmis, valans boyutu
siniflandirmasi %96.63, uyarilma boyutu siniflandirmasi %97.15 dogruluk oranina ulagsmaistir.
MAHNOB-HCI veri setinde ise sirasiyla %96.69 ve %96.26 dogruluk elde edilmistir (Wang
v.d.).
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Chakravarthy ve diger yazarlar, EEG sinyalleri ve video verilerini birlestirerek duygulari
tanimak i¢in optimizasyon destekli ¢ok modlu bir model 6nerdiler. Calismada, Weiner
filtreleme yontemi ile 6n islenen EEG sinyalleri ve video kareleri kullanilmustir. Ozellik
cikarimi ve gelistirilmis 6zellik seviyesi fiizyonu ile elde edilen o6zellikler, CNN ve Deep
Maxout siniflandiricilarindan olusan hibrit bir model ile analiz edilmistir. Combined
Arithmetic and Pelican with hybrid exploration (CAPHE) algoritmas1 ile optimize edilen
model, %90.84 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir. (Chakravarthy v.d.)

3. METODOLOJI

3.1 Veri Seti

DEAP veri seti, elektroensefalografi (EEG) sinyallerini yiiz ifadeleri ile biitiinlestiren,
duygu tanima alaminda yaygin olarak kullanilan bir veri setidir. Ozellikle multimedya
uyaricilart tarafindan tetiklenen duygusal durumlarn kesfetmek icin tasarlanmistir.
Katilimeilarin EEG kayitlarini, fizyolojik sinyallerini ve yiiz ifadelerinin video kayitlarini
iceren DEAP, duygu siniflandirma algoritmalarinin gelistirilmesi ve test edilmesi, multimedya
icerigine kars1 duygusal tepkilerin incelenmesi ve duygu tanimada farkli modaliteler arasindaki

etkilesimin arastirilmasi gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

Veri setinde bulunan 32 kanalli EEG sinyallerinin alinmasi siirecinde, ilk olarak katilimci islem
hakkinda bilgilendirilmis ve rahat bir pozisyonda oturmasi saglanmistir. Daha sonra uzman
yardimiyla kafa derisine 32 adet elektrot yerlestirmek iizere bir isaretleyici ve olglim aleti
kullanilmistir. Bu elektrotlar, uluslararast kabul gormiis 10-20 yerlestirme sistemine gore
konumlandirilmistir. Her elektrotun kafa derisine iyi bir temas saglamasi i¢in, 6zel bir jel
kullanilarak, elektrotlar araciligiyla beyin dalgalarinin daha net bir sekilde kaydedilmesi
saglanmistir. Elektrotlar yerlestirildikten sonra, elektrotlarin dogru pozisyonunu korumak ve
hareket ederek giiriiltii olusturmasini engellemek amaciyla elektrot kab1 kullanilmigtir. Bir
katilmcimin kayittan kisa siire 6nce alinan gorseliyle (Sekil 3.1) elektrot kabi, elektrotlarin

yerlesimi, bilgisayara aktarilma diizeni gibi detayli bilgiler sunulmustur. Sekil3.2’ de ise
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elektrotlarin detayli yerlesimi ve bunlarin hangi kanallara karsilik geldigi yer almaktadir.

Burada goriilen kanallar veri setindeki 6zniteliklere karsilik gelmektedir.
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Sekil 3.2 Elektrot yerlesimi ve kanallarin gosterimi

DEAP'!n 6nemi, duygu arastirmalarinda kritik boyutlar olan uyarilma, degerlik ve baskinlik
Olciimlerini iceren kapsamli bir ¢erceve sunmasinda yatmaktadir. Bu sayede her katilimecinin
video uyaricilarina verdigi duygusal yanitin standartlastirilmis bir sekilde kaydedilmesi ve
analiz edilmesi miimkiin olmaktadir. Uyarilma ve degerlik eksenlerinde duygularin ifade
edilmesi yaklagimi, duygusal durumlar1 ¢oklu boyutlarda siirekli sayisal degerler olarak temsil
eder (Russell). Degerlik, hos ve nahos (yani, pozitif ve negatif) duygularin derecesini temsil
ederken, uyarilma heyecan ve sakinlik derecesini temsil eder. Bu temsile dayanarak, herhangi
bir duygusal durum, uyarilma-degerlik koordinat diizleminde bir nokta olarak gosterilebilir.

(Sekil 3.3)
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Sekil 3.3 Iki boyutlu uyariima-degerlik alan

DEAP veri seti hazirlanirken deneyde kullanilan videolarin uyarilma-degerlik alanina gore
dagilimi Sekil 3.4’te sunulmustur. Kullanilan videolar yesil renkle vurgulanmistir. Her ¢eyrek

icin bir video, sarki adi ve videodan bir ekran goriintiisii ile detaylandirilmistir.
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Sekil 3.4 DEAP veri setinde kullanilan videolarin uyarima-degerlik ekseninde dagilimi

EEG ve yiiz ifadesi verilerinin birlikte degerlendirilmesi, DEAP"1n en 6nemli 6zelliklerinden
biridir. EEG, beyin aktivitesini dogrudan Olgerken, yiiz ifadeleri duygusal durumun
disavurumudur. Bu iki veri tlirlinlin birlestirilmesi, duygularin ndral alt yapis1 hakkinda daha
derin bir anlay1s edinmemizi saglar. DEAP"n sagladig1 kapsamli veri seti, ileri diizey sinyal
isleme ve makine 6grenimi tekniklerinin kullanimiyla daha niiansli duygu tanima sistemlerinin
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir. Aragtirmacilar, DEAP'1 kullanarak EEG ve yiiz ifadesi
verilerinden anlamli desenler ¢ikarabilir ve duygularin nasil ortaya ¢iktigina dair yeni bilgiler

edinebilirler.

DEAP veri setinin sundugu ¢cok boyutlu yaklagim, insan duygusal deneyiminin karmasikligini
yakalamak i¢in 6nemlidir. Fizyolojik ve davranigsal verileri birlestirerek, duygularin sadece
beyinsel degil, ayn1 zamanda bedensel ve sosyal etkilesimlerle de baglantili oldugunu
gorebiliriz. DEAP veri setinin kullanimi, duygusal bilisim alaninda 6nemli ilerlemelere yol
acabilir. Daha empatik ve etkilesimli insan-bilgisayar arayiizleri gelistirmek, bu ilerlemelerin
en 6nemli sonuglarindan biri olacaktir. DEAP, bu alandaki aragtirmalarin temelini olusturarak,
gelecekte duygularin daha iyi anlagilmasina ve insan-makine etkilesiminin gelistirilmesine
katkida bulunacaktir.
14



3.2 Veri On Isleme

3.2.1 EEG Sinyalleri ile Duygu Simflandirma

Bu boliimde, DEAP veri seti lizerinde EEG verilerinin islenmesi ve analizi siireci
detaylandirilacaktir. Arastirmanin odak noktasi, EEG sinyalleri kullanilarak duygusal
durumlarin yiiksek dogrulukla simiflandirilmast i¢in yeni bir yontem gelistirmektir. Bu
kapsamda, EEG verileri lizerinde kapsamli bir 6n isleme siireci uygulanmis ve ¢esitli makine

ogrenimi modelleri degerlendirilmistir.

On isleme siireci, veri setinin dogrulugunu ve analiz sirasinda elde edilecek sonuclarin
giivenilirligini maksimize etmek icin kritik Sneme sahiptir. ilk adim olarak, EEG sinyalleri dzel
bir fonksiyon araciligryla iglenmistir. Bu fonksiyon, katilimci numarasi, EEG kanallari, veri
boliimlerinin stiresi ve boliimler aras1 mesafeyi parametre olarak almaktadir. Kullanilan 256’11k
pencere ve adim boyutu, her adimin 1 saniyeyi temsil etmesini saglamistir. Boylece, EEG
sinyalleri her biri 256 veri noktasi igeren 1 saniyelik boliimlere ayrilmistir. Fonksiyon, 40
katilimc iizerinde EEG kanallarindan alinan verileri bolimlere ayirmaktadir. Pencereleme
islemi Denklem I’de gosterildigi gibi, baglangic degiskeninden itibaren pencere siiresi kadar
devam etmekte ve baglangi¢ pozisyonu her adimda arttirilarak veri tizerinde kaydirilmaktadir.

baslangi¢ pozisyonu = baslangi¢ pozisyonu + pencere boyutu
(Denklem 1)

Duygusal durum degisikliklerini etkili bir sekilde yakalamak i¢in tasarlanmis olan bu yontem,
EEG verilerinin farkli zaman dilimlerinde karakteristik 6zelliklerinin analiz edilmesine olanak

tanimigtir.
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Function Epoching(subject_number, channel_list, window_size, step_size)
Initialize an empty list named signal_list
Open the data file for the given subject_number in 'rb' mode
Load the file using pickle with 'latin1' encoding and assign it to the variable subject
For each trial from 0 to 39
Retrieve data and labels for the current trial from subject
Convert labels into numerical classes using the map_labelfunction and convert to an array
Initialize the variable start to 0
While start + window_size is less than or equal to the number of columns in data
Create an empty list named array
For each channelin channel_list

Slice the data from the current channel, starting from start up to window_size, and
assignto X

Add X to the list array
Add labels to the list array
Add the list array to signal_list
Increment start by step_size
Convert signal_list into a numpy array

Save the processed data to save_path + subject_number file

Sozde Kod 3.1 EEG veri isleme

Ardindan, her veri boliimi, katilimcinin o anki duygusal durumunu yansitan bir etiketle
eslestirilmigtir. Degerlik (valence) ve uyarilma (arousal) degerlerinden olusan iki boyutlu
etiketler, bir donilislim islemi aracilifiyla tek boyutlu ve dort farkli sayisal sinifa
doniistliriilmistiir. Bu siniflar Yiiksek Degerlik Yiiksek Uyarilma (HVHA), Yiiksek Degerlik
Diisiik Uyarilma (HVLA), Diisiik Degerlik Yiiksek Uyarilma (LVHA) ve Diisiik Degerlik
Diistik Uyarilma (LVLA) olarak temsil edilmektedir. Bu dontisiim, duygusal durumlarin daha
sade ve sayisal bir bigimde ifade edilmesini saglar, boylece veri analizi ve isleme siirecleri

kolaylagtirilir.
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Define a function named label_mapping with two parameters: valence and arousal.

Start of the function:

Check if valence is greater than 5 AND arousal is greater than 5.
If true, set the label as O (representing 'HVHA').

Otherwise, check if valence is greater than 5 AND arousal is less than or equal to 5.
If true, set the label as 1 (representing 'HVLA').

Otherwise, check if valence is less than or equal to 5 AND arousal is greater than 5.
If true, set the label as 2 (representing 'LVHA').

Otherwise, assume valence is less than or equal to 5 AND arousal is less than or equal to 5.
Set the label as 3 (representing 'LVLA').

Return the label as the output of the function.

End of the function.

Sozde Kod 3.2 Etiket doniistimiinii yapan fonksiyon

Etiket doniisiimii islemi, So6zde kod 3.2°de tanitilan, label mapping fonksiyonu ile

gergeklestirilmistir. Bu fonksiyon, degerlik ve uyarilmanin sayisal degerlerini alir ve bu

degerlere gore bir etiket (label) dondiiriir. Fonksiyonun izledigi yol su sekildedir:

- HVHA (High Valence, High Arousal), hem degerlik hem de uyarilma degerleri 5’ten

biiylik olan durumlardir.

- HVLA (High Valence, Low Arousal), degerlik degeri 5’ten biiyiik, uyarilma degeri 5

veya daha diislik olan durumlar1 kapsamaktadir.

-  LVHA (Low Valence, High Arousal), degerlik degeri 5 veya daha kii¢iik, uyarilma

degeri 5’ten biiyiik olan durumlar1 igermektedir.

- LVHA (Low Valence, Low Arousal) ise hem degerlik hem de uyarilma degerleri 5 veya

kii¢iik olan durumlardir.

Bu yaklagimla, veri setinin hem EEG sinyalleri hem de ¢ok modlu siniflandirmaya uygun tek

boyutlu etiketler igermesi saglanmastir.
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Sekil 3.5 Katilimct 11’e ait eeg sinyali gorsellestirmesi, karsilik gelen yiiz goriintiisii, duygu
etiketi ve yiiz ifadesi tanima sonuglari

Katilime1 ID'si 11 olan bir katilimcinin izledigi videodan alinan 1 saniyelik kesit izerinden, bu

zaman dilimine ait EEG verisi gorsellestirilmistir. Bu EEG verisine karsilik gelen duygu

etiketinin HVLA oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 3.6 Russel’in duygu élgegine gore veri setinin dagilimlar

EEG sinyallerine karsilik gelen dort farkli etiketin (HVHA, HVLA, LVHA, LVLA) hangi
duygulart icerdigi, Russell'lm duygu o6lgegi (Sekil 3.6) kullanilarak tespit edilmistir. Bu
baglamda, HVLA etiketiyle eslesen duygunun ‘calmness’ oldugu belirlenmistir. Ayni
katilimcinin 1 saniyelik EEG sinyaline denk gelen zaman dilimindeki yiiz ifadesi videosundan
alinan goriintii iizerinde yiiriitiillen yiiz ifadesi tamima analizleri, Sekil 3.5'te "Yiiz Ifadesi
Tanima Sonuglar1" altinda sunulmustur. Bu analizler sonucunda, goriintii karesinde %41 ile
tespit edilen en yliksek yogunluklu duygunun nétr oldugu saptanmistir. EEG sinyalleri ve yiiz

ifadesi tanima sonuglar birlikte degerlendirilerek, biitiinciil bir duygu analizi yapilmistir.
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Kullanilan veri seti egitim i¢in %70, validasyon i¢in %15 ve test i¢in %15 olacak sekilde

bolinmiistiir.

Tablo 3.1 Egitim, dogrulama ve test kiimelerindeki veri sayisi

Veri seti tipi Tek modlu Cok Modlu
Egitim 388864 267344
Validasyon 83328 57288

Test 83328 57288

Tek modlu ve ¢ok modlu ¢alismalarda veriler ayni oranda boliinmiis olsa da her iki yontemde
kullanilan veri miktarlar1 farklidir. Cok modlu yontemde, DEAP veri setindeki yiiz ifadeleri
verileri ile EEG verilerinin farkli boyutta olmalari, birlestirildikleri zaman veri boyutunun
degismesine sebep olmustur. Bu durum daha detayli bir sekilde Boliim 3.2.2'de aciklanmustir.

Her iki yontem i¢in kullanilan veri miktarlar sayisal olarak Tablo 3.1'de sunulmustur.

Verilerin egitim, dogrulama ve test olarak boliinmesi islemi, modelin tutarliligini saglamak
amaciyla tek seferlik yapilmis ve egitim siirecinde tiim modeller i¢in ayni veri setleri
kullanilmistir. Veri setlerinin gorsellestirilmesi yapilmis ve bu gorsellestirmelere dayali analiz
siregleri yiiritiilmiistiir. Egitim, dogrulama ve test setlerindeki sinif etiketleri, ikili sinif
matrislerine (0 ve 1) doniistiiriilerek, sinif etiketleri arasindaki hiyerarsik iliski 6nlenmistir. Bu
sayede, modelin her smifi ayr1 bir kategori olarak degerlendirmesi ve dogru sekilde

siiflandirmasi saglanmstir.

Bu doniisiimiin ardindan, veriler normalizasyon, Ol¢eklendirme ve yeniden sekillendirme
islemlerinden gecirilmistir. Farkli EEG kanallar1 ve katilimcilar arasinda tutarlilik saglamak
icin verilerin normalizasyonu ve dlgeklendirilmesi gergeklestirilmistir. Normalizasyon, verileri
ortalama degeri 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde doniistiiriirken; min-max 6l¢eklendirme,
verileri 0 ile 1 arasinda 6l¢eklendirmektedir. Bu islemler, modelin egitim siirecini optimize

ederken asir1 uyuma karsi koruma saglamaktadir.
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Son olarak, veriler modelin isleyebilecegi formata getirilmis ve gereken durumlarda veri
arttirma teknikleri uygulanmistir. Bu yeniden boyutlandirma ve veri arttirma iglemleri, modelin
verimliligini ve siiflandirma performansini artirmak i¢in olduk¢a dnemlidir. Bu asamalarin
her biri, EEG verilerinden maksimum bilgiyi ¢ikararak duygusal durumlarin dogru bir sekilde
siniflandirilmasint saglamak icin dikkatlice planlanmistir. On isleme siirecinin titizlikle
uygulanmasi, makine oOgrenimi modellerinin performansini artirarak duygu tanima

caligmalarinda daha basarili sonuglarin elde edilmesine olanak tanimaktadir.

3.2.2 Cok Modlu Duygu Simiflandirma: Yiiz ifadeleri ve EEG Sinyalleri

Bu boliimde, DEAP veri setinden alinan 6n islenmis EEG verileriyle katilimcilarin yiiz
videolarindan elde edilen duygu analizi sonuglarinin entegrasyonuna odaklanilmistir. DEAP
veri seti kapsaminda, katilimcilarin izledigi 40 farkli videoya verdikleri yliz tepkileri FER
(Facial Expression Recognition) algoritmasi (Luz v.d.) ile analiz edilmistir. FER, gelismis
goriintii isleme teknikleriyle, insan yiiziindeki mikro ifadeleri algilayarak, bunlari belirlenen
duygu kategorilerine atamaktadir. Tiim katilimcilarin yiizlerinin videoya alinmasina onay
vermemesi nedeniyle yalnizca 22 katilimcinin yiiz videolar1 analiz edilebilmistir. Ayrica, her
katilimcimin toplamda 40 tane yiiz videosu olmasi gerekirken, bazi katilimcilarin son

videolarinda meydana gelen teknik aksakliklardan dolay1 birkaginda bu say140'tan az olmustur.
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Sekil 3.7 Yiiz ifadesi veri setleri

Her bir video, 1 dakika uzunlugunda ve 50 FPS (Frame Per Second) hizindadir. Toplamda 3000
(50 FPS x 60 sn) tane goriintiiye sahip videolar, FER araciyla islenmis ve analiz sonuglari, yiiz
koordinatlar1 (x,y,w,h) ve 7 farkl1 duygu durumu ('6fke’, 'igrenme', 'korku', 'mutluluk’, iziintii',
'sagkinlik’, 'n6tr') icin tablo olarak dosyalar halinde (Sekil 3.7) karsilik gelen katilimct id

klasorlerine kaydedilmistir.

Bu ¢aligmada, MTCNN (Zhang v.d.) yliz tanima algoritmasi, yiiz ifadelerinin duygu analizi
icin FER araci ile kullanilmistir. MTCNN, yiizleri algilayip koordinatlarin1 duygu analizi i¢in
FER aracina aktarmaktadir, FER ise bu yiiz verilerinden duygu analizi yapmaktadir. Bu siireg,

tiim katilimcilarin yiiz videolar: i¢in tekrarlanmigtir.
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Ancak, bazen MTCNN'nin yiiz algilamada basarisiz olmas1 veya FER'in duygusal ifadeleri
dogru ¢ikaramamasi durumlarindan otiirii, baz1 videolardaki duygu analizi veri setlerinin
beklenen 3000 satir yerine daha az satirla olusmasina neden olmustur. DEAP veri setinde, her
bir katilimeinin izledigi 40 farkli videoya karsilik gelen 17360 adet islenmis EEG sinyali 6rnegi
bulunmaktadir. Bu 6rnekler tiim katilimcilar i¢in ayni sayidadir. Katilimer bagina elde edilen
biitlin EEG sinyali 6rneklerinin video sayisina boliinmesi neticesinde, her bir videodan 434
adet EEG sinyali o6rneginin ¢ikarildigi sonucuna varilmistir. Bu hesaplama, EEG sinyallerinin
yiiz ifadesi verileriyle birlestirilmesi silirecinde, her bir video analizinden en az 434 satirlik
duygu analizi veri setinin olusmasi gerektigini ifade etmektedir. Ancak, bazi videolardan alinan
yiiz analizi sonuglar1 beklenen 6rnek sayisina ulasamamistir. Bu sorunu ¢ézmek adina yiiz
tanima i¢in FER aracinda Haar Cascade (Viola v.d.) algoritmasi kullanilmistir. Bu yaklagim,

eksik veri olan videolar1 yeniden isleyerek daha fazla veri igeren bazi sonuglar liretmistir.
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If carry_to_new_path is set to 'True":
# Define directory paths
first_FER_directory_path = MTCNN_algorithm_path
second_FER_directory_path = Haar_Cascade_algorithm_path

save_FER_directory_path =
Combined_data_path_for_both_algorithm_to_more_detailed_data

# If the save directory exists, delete it and create a new directory
If save_FER_directory exists:
Delete save_FER_directory
Create save_FER_directory
# Copy every item from the first directory to the new directory, skipping ".ipynb’ files
For each item in the first_FER_directory:
If the item ends with ".ipynb’, skip it
If the item is a directory:
Copy the item from the first directory to the save directory
# Check and compare every folder and file in the second directory
For each folder in the second_FER_directory:
If the folder exists in the save directory:
For each file in the folder:
If the file already exists in the save directory and the second file has more lines:
Copy the file from the second directory to the save directory
# Copy missing folders and files from the second directory to the new directory
For each folder in the second_FER_directory:
If the folder does not exist in the save directory:
Copy the folder from the second directory to the save directory
Else:
For each file in the folder:
If the file does not exist in the save directory:

Copy the file from the second directory to the save directory

Print "File transfer process is completed."

Sozde Kod 3.3 Haar Cascade ve MTCNN Algoritmalarimin Urettigi Veri Setlerini
Karsilastirarak Daha Genis Veri Setini Kayit Dizinine Kaydeden Fonksiyon
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Bu asamada, yeni iiretilen sonuglar eger daha fazla veri igeriyor ve boyutlar1 daha biiytikse,
daha az veri iceren dnceki sonuclarla degistirilmistir. Eger MTCNN algoritmasi ile elde edilen
sonuclar, Haar Cascade ile elde edilenlerden daha fazla veya esit miktarda bilgi sagliyorsa, bu
sonuclar tercih edilmistir. Sonug¢ olarak, her durumda, miimkiin olan en kapsamli analiz

sonuclari elde edilmistir.

Yapilan bu islemler sonucunda, yiiz videolarindan ¢ikarilan duygu analizi sonuglarinda
minimum 434 6rnegin elde edilemedigi durumlar i¢in, eksik drnek sayisi kadar sentetik veri
iiretilmesini saglayan bir fonksiyon yazilmistir. Bu fonksiyon, orijinal veri setinden yola
cikarak, belirlenen hedef uzunluga wulasana dek sentetik veri iiretme islemini
gerceklestirmektedir. Sentetik veri liretimi sirasinda, mevcut veri setinin uzunlugu ile
hedeflenen uzunluk arasindaki fark kadar ekstra veri drnekleri iiretilir. Her bir sentetik veri
ornegi, orijinal veri setinden rastgele segilen bir satirin sayisal degerlerine belirli bir degisiklik
uygulanarak olusturulmaktadir. Bu degisiklik, ortalama degeri sifir ve standart sapmasi 0.01
olan normal bir dagilim tarafindan iiretilen rastgele bir "giirtiltii" miktariin eklenmesi seklinde
gerceklestirilmektedir. Bu yontemle, veri setine kiiciik varyasyonlar eklenerek daha gergekci
ve ¢esitliligi yliksek sentetik verilerin olusturulmasi hedeflenmistir. Orijinal veri setindeki
degerler O ile 1 arasinda oldugundan, yeni elde edilen veri satirinda negatif degerlerin 0'a ve
I'den biiyiik degerlerin ise 1'e yuvarlanmasi saglanmigtir. Bu yaklasim, veri degerlerinin
belirlenen aralikta kalmasini saglayarak veri biitliinliigiiniin korunmasina katkida bulunmustur.
Sonrasinda, tim degerler iki ondalik basamaga yuvarlanir, bu da 6nemsiz farklarin ortadan
kaldirilmasina ve veri setinde tutarliliginin saglanmasina yardimci olmaktadir. Son olarak, bu
islem tiim eksik veriler iizerinde tekrar edilir ve elde edilen tiim sentetik veri satirlar1 bir veri
cercevesine doniistiiriiliir. Islem sonucunda, olusturulan sentetik veri seti kayit dizinine boyutu
daha kii¢iik olan orijinal veriyle yer degistirilerek kaydedilir. Bu yontem, orijinal veri setinin

yapisini ve ozelliklerini korumus ve ayn1 zamanda, veri ¢esitliligini ve hacmini artirmigtir.
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Function GenerateSyntheticData(original_df, target_length):
Begin
1. Identify non-numeric columns in the original DataFrame and store their names.

non_numeric_columns = Identify and store names of columns in original_df that are not
numeric

2. Calculate the current length of the DataFrame and the additional rows needed to reach
the target length.

current_length = Get the number of rows in original_df

additional_length = target_length - current_length

3. Initialize an empty list to store synthetic data rows.

synthetic_data = Empty list

4. Loop to generate each synthetic row until the additional_length is met.
For each iteration from 1 to additional_length:
a. Randomly select a row from the original DataFrame excluding non-numeric columns.

random_row = Randomly select one row from original_df excluding
non_numeric_columns

b. Generate noise with mean=0 and standard deviation=0.01, matching the shape of the
random_row.

noise = Generate normal distribution noise with mean=0 and standard deviation=0.01,
shaped like random_row

c. Add the noise to the random_row to create a new synthetic row.

new_row = Add noise to random_row

d. Clip the values in new_row to ensure they are between 0 and 1.

new_row = Clip values of new_row between0Oand 1

e. Round the values in new_row to two decimal places.

new_row = Round values in new_row to two decimal places

f. For each non-numeric column, copy the original value from the corresponding row in
the original DataFrame to the new_row.

For each column in non_numeric_columns:

Assign the value from the original row in original_df to new_row for this column

g. Append the new_row to the synthetic_data list.

Add new_row to synthetic_data

5. Convert the synthetic_data list into a DataFrame.

synthetic_df = Convert synthetic_data list to DataFrame

Sozde Kod 3.4 Sentetik veri iireten fonksiyon
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Ayrica, yiiz ifadesi analiz sonuglarinin sayisinin EEG sinyallerinin sayisint astigi
durumlarda, fazla olan her bir sonugtan alt 6rnekleme(downsampling) ile 434 6rnek segilerek
ornek sayilari esitlenmistir. Veri setlerinin esitlenmesi i¢in uygulanan alt 6rnekleme siireci ii¢
temel asamadan olusur. Bunlar, alt 6rnekleme faktoriiniin hesaplanmasi, alt 6rnekleme islemi
ve alt drnekleme isleminden gegirilen FER verileri ile EEG verilerinin dogru sekilde entegre
edilmesi agamalarindan meydana gelmektedir. Veri azaltma siirecinde, FER verilerine, EEG
verileriyle zaman ekseninde uyum saglamasi amaciyla alt 6rnekleme uygulanmistir. Alt
ornekleme islemlerini gerceklestiren (downsample fer) fonksiyon, FER verisinden alt
ornekleme faktoriine karsilik gelen indisteki 6geyi segerek veri setinin boyutunu azaltmaktadir.
Bu islem, FER veri setinin frekansini diisiirerek EEG veri setinin frekansiyla uyumlu hale
gelmesini saglamistir. Alt Ornekleme faktorii 'calculate downsample factor' fonksiyonu
kullanilarak hesaplanmistir. Bu fonksiyon, toplam FER veri uzunlugunu EEG veri uzunluguna
bolerek bir oran elde etmektedir. Elde ettigi bu orani tam sayiya yuvarlayarak alt drnekleme
faktoriinii belirlemektedir. Bu faktor, FER verisini EEG verisiyle ayni uzunlukta olacak sekilde
azaltmak icin kullanilmaktadir. EEG ve FER verilerini birlestirme siirecinde, her bir FER
dosyast i¢in, dosyadaki verileri okuyan ve gereksiz siitunlar1 (6rnegin, 'box') ¢ikartan bir
fonksiyon kullanilmistir. Bu fonksiyon ile elde edilen FER verisi, hesaplanan alt 6rnekleme
faktori ile azaltilmis ve EEG verisiyle zaman ekseninde uyumlu hale getirilmistir. Bu islem
sirasinda, her bir FER 6rnegi ilgili EEG ornegiyle birlestirilerek biitiinlesmis bir veri seti
olusturulmustur. Boylelikle, her bir videodan elde edilen EEG sinyalleri, ilgili videolarin
diizeltilmis yiiz ifadesi analiz sonuclar1 ile birlestirilmistir. Veri isleme siirecinin geri
kalaninda, 'Sadece EEG sinyalleri ile duygu siniflandirma’ boliimiinde agiklanan siirecin aynisi
izlenmigstir. Ancak, yliz analizi sonuglarmin zaten 0 ile 1 arasinda olmasi sebebiyle, veri

setindeki son 7 6zellige normalizasyon uygulanmamustir.
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Function DownsampleFER(fer_data, factor=7):

non

Reduces the FER data size by the specified factor through downsampling.
Begin
1. Return every nth row of fer_data, where n equals the factor.
End
Function CalculateDownsampleFactor(fer_total_length, eeg_length=17360):

Calculates the downsampling factor needed based on the total length of FER data and the
target EEG data length.

Begin
1. Calculate the factor as the integer division of fer_total_length by eeg_length.
2. Return the calculated factor.
End
Function CombineEEGAndFER(eeg_data_path, fer_data_dir):

Combines EEG and FER data by first downsampling the FER data to match the EEG data length,
then concatenating them.

Begin
1. Load the EEG data from the provided path.

2. Collect paths of all FER data files in the specified directory and sort them.

3. Calculate the total number of rows in all FER data files.

4. Calculate the downsampling factor needed for FER data to match EEG data length.

5. Initialize an empty list for storing combined data samples.

6. Initialize an index for tracking the current position in EEG data.

7. For each FER data file path:
a. Load the FER data as a DataFrame and drop any non-essential columns.
b. Downsample the FER data using the calculated factor.
c. For each row in the downsampled FER data:
i. Check if the end of EEG data has been reached; if so, exit the loop.

ii. Combine the current EEG data sample, the FER data row, and the label from the EEG
data into a new sample.

iii. Append the new sample to the combined data list.

iv. Increment the EEG data index.

8. Convert the combined data list to a numpy array and return it.

End

Sozde Kod 3.5 Alt ornekleme faktoriiniin hesaplanmasi, alt ornekleme iglemi, EEG ve FER
verilerinin birlestirilmesi
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3.3 Model Egitimi
Veriler tlizerinde duygu smiflandirmas: yapmak icin GRU (Gated Recurrent Unit),

LSTM (Long Short-Term Memory) ve Transformer modelleri olmak {izere ii¢ farkli derin

ogrenme yaklasimi kullanilmistir. (Dey v.d. ; Hochreiter v.d. ; Vaswani v.d.)

3.3.1 GRU

GRU modellerinin giincelleme ve sifirlama olmak iizere iki kapisi (gate) vardir.
GRU’lar bilgi akisin1 yonetebilmek i¢in gating birimlerinden faydalanirlar. Bu da gerekli

bilgilerin daha uzun siireler boyunca tutulmasina olanak saglamaktadir. (Dey v.d.)

Update kapis1 z;, modelin hangi bilgilerin atilacagina ve hangi yeni bilgilerin hiicre durumuna
eklenecegine karar vermesini saglar. Bu kapi, modelin ge¢cmis bilgilerin ne kadarimin
korunmasi gerektigine dair kararlar1 desteklemektedir. Denklem II'de, W, ile update gate igin
weight matrisi, o ile sigmoid aktivasyon fonksiyonu, h;_ ile previous hidden state ve x, ile ¢

zaman adimindaki girdi temsil edilmektedir.
ze = o(W,. [he_q, x;])

(Denklem II)

Reset kapist r; ne kadar gegmis bilginin unutulacagina karar vermek i¢cin GRU modeli
tarafindan kullanilir. Modelin gerektigi zaman hafizasini sifirlamasini saglar. Denklem III’de,

W, ile reset gate icin weight matrisi ifade edilmektedir.
1 = oW [he—y, x:])

(Denklem I11)
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Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
gru (GRU) S (None, 256, 155; __-_-_;6552___==
dropout (Dropout) (None, 256, 128) 0
batch_normalization (Batch (None, 256, 128) 512
Normalization)

gru_1 (GRU) (None, 256, 64) 37248
dropout_1 (Dropout) (None, 256, 64) 0
batch_normalization_1 (Bat (None, 256, 64) 256
chNormalization)

gru_2 (GRU) (None, 32) 9408
dropout_2 (Dropout) (None, 32) 0

dense (Dense) (None, 4) 132

Total params: 97860 (382.27 KB)
Trainable params: 97476 (380.77 KB)
Non-trainable params: 384 (1.50 KB)

Sekil 3.8 GRU modelinin ozeti

Calismada kullanilan GRU modeli, ii¢ katmandan (128, 64, 32 birim) olusmaktadir. Ik iki
katmanda “return_sequences=True” parametresi ile GRU katmanlar1 arasindaki gegiste siralt
veri yapisit korunmaktadir. Bu sayede, modelin daha derin katmanlarda zamanla iliskili
ozellikleri Ogrenmesi  saglanmaktadir. Ugiincii ve son GRU katmaninda ise
“return\_sequences” parametresi “False” olarak ayarlanmistir. Bu ayar, son katmanda tiim

zaman adimlarindaki bilgileri tek bir vektdrde toplayip, ¢ikis katmanina iletmektedir.

Sekil 3.8'de modelin 6zellikleri ve parametreleri gosterilmektedir. Bu modelde asir1 uyumu
onlemek ve modelin genellestirme yetenegini arttirmak amaciyla L1 ve L2 regiilarizasyonu
(Ng v.d.) uygulanmistir. L1 regiilarizasyonu, modelin agirlik matrisindeki bazi1 degerleri sifira
yaklastirarak daha basit bir model olusturmay1 hedeflerken, L2 regiilarizasyonu agirliklarin
karelerinin toplamin1 minimize ederek agirlik degerlerinin biiyliik oOlglide artmasinm
engellemektedir. Her GRU katmaninin ardindan eklenen Dropout katmanlari (Srivastava v.d.),
egitim sirasinda rastgele secilen noronlari devre dis1 birakarak modelin farkli néron

kombinasyonlarini kullanmasini ve bdylece daha kararli bir yapiya ulagmasini saglamaktadir.
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Dropout yaklagimi, derin 6grenme modellerinde asir1 uyumu onlemek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bunlara ek olarak, modelin daha hizl1 ve kararli bir sekilde egitilmesine
olanak taniyan BatchNormalization (Ioffe v.d.) katmanlar1 eklenmistir. Bu katmanlar, her bir
mini-batch i¢indeki aktivasyonlarin dagilimmi normallestirerek, ag katmanlar1 arasindaki
aktivasyonlarin Olgeklenmesini optimize eder. Cikis katmaninda ise tahmin edilen sinif
olasiliklarini iiretecek sekilde softmax aktivasyon fonksiyonuna (Sharma v.d.) sahip bir Dense

katman1 yer almaktadir.

3.3.2 LSTM

LSTM'ler, ileriye dogru bilgi akisi saglamak iizere verileri isleyebilen bir kontrol
akigina sahiptir. LSTM hiicrelerinde, hangi bilgilerin hatirlanacagi ve hangilerinin
unutulacagimi belirleyen kapilar (gate) ve verileri diger hiicrelere tasiyan hiicre durumu (cell
state) bulunmaktadir. LSTM'lerde ii¢ ana kap1 bulunmaktadir: Unutma Kapisi (Forget Gate),
Girdi Kapist (Input Gate) ve Cikt1 Kapist (Output Gate). Bu kapilar, hiicre durumuna giren ve
cikan bilgi akisini diizenleyerek, LSTM'lerin énemli bilgileri uzun siire hatirlamasini saglar

(Hochreiter v.d.).

Forget gate f; Onceki hiicre durumundan hangi bilgilerin atilmasi veya saklanmasi gerektigine
karar verir. Onceki hiicre durumundaki her bir say1 icin 0 ve 1 arasinda bir deger iiretir. Bu
deger 0'a yaklastikca unutmak, 1'e yaklastikca tutmak anlamina gelir. Denklem IV'te,
Wy sembolii forget gate igin weight matrisini, by sembolii forget gate igin bias't temsil

etmektedir.
fe = U(Wf Aheq, x ] + bf)

(Denklem IV)

Giris kapist (Denklem V), hiicre durumunu giincellemek i¢in giristen gelen hangi degerlerin
kullanilacagina karar verir. Aday hafizasi (Denklem VI) ile cell state’e yeni potansiyel

degerlerin eklenmesi saglanmaktadir.
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i = o(W;.[he—1,x] + by)

(Denklem V)

C; = tanh(W; . [he—q, %] + by)

(Denklem VI)

Cikis kapisi (Denklem VII), hiicre durumuna gore bir sonraki state’in ne olmasi gerektigini

belirler.
o = o(W, .[hi—1,x] + b,)

(Denklem VII)

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
lstm (LSTM) (None, 256, 128) 66560
dropout (Dropout) (None, 256, 128) 0
batch_normalization (Batch (None, 256, 128) 512
Normalization)

lstm_1 (LSTM) (None, 256, 64) 49408
dropout_1 (Dropout) (None, 256, 64) 0
batch_normalization_1 (Bat (None, 256, 64) 256
chNormalization)

1stm_2 (LSTM) (None, 32) 12416
dropout_2 (Dropout) (None, 32) 0
dense (Dense) (None, 4) 132

Total params: 129284 (505.02 KB)
Trainable params: 128900 (503.52 KB)
Non-trainable params: 384 (1.50 KB)

Sekil 3.9 LSTM modelinin 6zeti
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LSTM modelinin egitim siireci i¢in benzer sekilde ii¢ farkli LSTM katmani kullanilmistir. Tlk
iki katmanda “return_sequences” parametresinin ayari True olarak tanimlanmistir. Bu, katman
cikislarinin sonraki katman i¢in sirali veri olarak kalmasini saglamaktadir. Boylece, zamanla
iliskili bilgilerin korunmasin1 miimkiin kilmaktadir. Ugiincii LSTM katmaninda ise
“return_sequences” parametresi “False” ayarlanmistir. Bu sayede, zaman boyutu son katmanda
sikistirilarak sonraki Dense katmanina tek bir vektor olarak iletilmistir. Her LSTM katmaninda,
Sekil 3.9°da belirtildigi tizere, GRU modelinde oldugu gibi asir1 uyumu 6nlemek amaciyla L1
ve L2 regularizasyonlar1 uygulanmistir. Her bir LSTM katmanindan sonra modelin daha robust
olmasi i¢in Dropout katmanlar1 eklenmistir. Egitim siirecini hizlandirmak ve daha stabil bir
hale getirmek amaciyla katmanlar arasi aktivasyonlar1 normalize eden Batch Normalization
katmanlar1 da dahil edilmistir. Modelin ¢ikis katmani, smif olasiliklarini temsil etmek igin
kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu ile olusturulmus bir Dense katmanidir. Son olarak
model, kategorik ¢apraz entropi kaybi (categorical cross entropy) ve Adam optimizasyonu

kullanilarak derlenmistir.

3.3.3 Transformer

Transformer, tekrarlanan baglantilara dayanmadan, sequence-to-sequence gorevleri
verimli bir sekilde gerceklestiren 6zellikle dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde oldukca basarili
olan bir derin 6grenme modelidir. Transformer, tiim sequence’i ayni anda islemek i¢in self
attention mekanizmalarin1 kullanir. Bu mekanizmalar, daha iyi paralellestirmeye ve uzun
vadeli bagimliliklarin daha basarili bir sekilde yakalanmasina imkan tanirlar. Son zamanlarda,
dogal dil islemenin yanisira zaman serisi tahminleme, siniflandirma gibi farkli uygulama
alanlarinda da kullanilmaktadir. Transformer modeli, Sekil 3.10, Sekil 3.11 ve Sekil 3.12’te
temsil edilen ¢ farkli gorseldeki model oOzetine gore, MultiHeadAttention, katman
normalizasyonu, dropout ve konvoliisyonel katmanlar1 igeren transformer kodlayici (encoder)
bloklarindan olugsmaktadir. Her bir kodlayici blok, dikkat mekanizmasiyla baslar ve ardindan

ileri beslemeli (feed-forward) bir ag igerir.
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Dikkat mekanizmalarinni igeren MultiHead Attention katmanlar1 (Denklem VIII), modelin veri
setindeki ozellikler arasindaki iliskileri birden fazla perspektiften degerlendirmesine olanak

tanimaktadir (Vaswani v.d.).

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, ..., head,)W?°

(Denklem VIII)

Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_1 (InputLayer) [(None, 256, 1)] 0 [1

multi_head_attention (Mult (None, 256, 1) 7169 [*input_1[0] [0]",

iHeadAttention) ‘input_1[0][0]"']

dropout (Dropout) (None, 256, 1) 0 ['multi_head_attention[0][0]']

layer_normalization (Layer (None, 256, 1) 2 ['dropout[0][0]"']

Normalization)

tf.__operators__.add (TFOp (None, 256, 1) 0 ['layer_normalization[@][0]"',

Lambda) ‘input_1[0][0]']

convld (ConviD) (None, 256, 8) 16 ['tf.__operators__.add[0] [0]']

dropout_1 (Dropout) (None, 256, 8) 0 ['convid[@] [0]']

convld_1 (Conv1D) (None, 256, 1) 9 ['dropout_1[0][0]']

layer_normalization_1 (Lay (None, 256, 1) 2 ['convld_1[0] [0]"']

erNormalization)

tf.__operators__.add_1 (TF (None, 256, 1) 0 [*layer_normalization_1[0][0]"

OpLambda) , 'tf.__operators__.add[0][0]"
1

multi_head_attention_1 (Mu (None, 256, 1) 7169 ['tf.__operators__.add_1[0][0]

1tiHeadAttention) !

’
'tf.__operators__.add_1[0] [0]
']

dropout_2 (Dropout) (None, 256, 1) 0 ['multi_head_attention_1[0] [0]
']

layer_normalization_2 (Lay (None, 256, 1) 2 ['dropout_2[0] [0] ']

erNormalization)

tf.__operators__.add_2 (TF (None, 256, 1) 0 ['layer_normalization_2[0][0]"

OpLambda) , 'tf.__operators__.add_1[0] [0
1'1

convld_2 (Conv1D) (None, 256, 8) 16 ['tf.__operators__.add_2[0] [0]
']

dropout_3 (Dropout) (None, 256, 8) 0 ['convld_2[0][0]']

convld_3 (ConviD) (None, 256, 1) 9 ['dropout_3[0] [0]"']

Sekil 3.10 Transformer model mimarisi birinci boliim
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layer_normalization_3 (Lay
erNormalization)

tf.__operators__.add_3 (TF
OpLambda)

multi_head_attention_2 (Mu
ltiHeadAttention)

dropout_4 (Dropout)
layer_normalization_4 (Lay
erNormalization)
tf.__operators__.add_4 (TF
OpLambda)

convld_4 (ConviD)

dropout_5 (Dropout)
convld_5 (Conv1D)

layer_normalization_5 (Lay
erNormalization)

tf.__operators__.add_5 (TF
OpLambda)

multi_head_attention_3 (Mu
ltiHeadAttention)

dropout_6 (Dropout)
layer_normalization_6 (Lay
erNormalization)

tf.__operators__.add_6 (TF
OpLambda)

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,
(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

256,

256,

256,

256,

256,

256,

256,

256,
256,

256,

256,

256,

256,

256,

256,

1)

1)

1)

1)

1)

1)

8)

8)
1)

1)

1)

1)

1)

1)

1)

7169

16

7169

Sekil 3.11 Transformer model mimarisi ikinci béliim
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['convld_3[0][0]"']

['layer_normalization_3[0][0]"
, 'tf.__operators__.add_2[0][0
1'1]

['tf.__operators__.add_3[0][0]

'tf.__operators__.add_3[0] [0]
']

['multi_head_attention_2[0] [0]
']

['dropout_4[0][0]']

['layer_normalization_4[0][0]"
, 'tf.__operators__.add_3[0][0
1']

['tf.__operators__.add_4[0][0]
']

['convld_4[0][0]"']
['dropout_5([0][0]']

['convld_5[0][0]"']

['layer_normalization_5[0@] [0]"
, 'tf.__operators__.add_4[0][0
1']

['tf.__operators__.add_5[0][0]
'tf.__operators__.add_5[0][0]
']

['multi_head_attention_3[0][0]
']

['dropout_6[0][0]"']
['layer_normalization_6[0][0]"

, 'tf.__operators__.add_5[0] [0
1'1



convld_6 (ConvilD)

dropout_7 (Dropout)
convld_7 (Conv1D)

layer_normalization_7 (Lay
erNormalization)

tf.__operators__.add_7 (TF
OpLambda)
global_average_poolingld (

GlobalAveragePoolinglD)

dense (Dense)

dropout_8 (Dropout)

dense_1 (Dense)

(None,

(None,
(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

(None,

256,

256,
256,

256,

256,

256)

128)

128)

4)

8)

8)
1)

1)

1)

16 L"tt.__operators__.add_610]10]
']

0 ['convid_6[0][0]"']
9 ['dropout_7[0] [0]']
2 ['convld_7[0][0]']
0 ['layer_normalization_7[0] [0]"

, 'tf.__operators__.add_6[0] [0
1'1

0 ['tf.__operators__.add_7[0] [0]
']

32896 ['global_average_poolingld[@] [
0]']

0 ['dense[0] [0]"']

516 ['dropout_8[0][0]"']

Total params: 62204 (242.98 KB)
Trainable params: 62204 (242.98 KB)
Non-trainable params: @ (0.00 Byte)

Sekil 3.12 Transformer model mimarisi ti¢tincii boliim

Ileri-beslemeli ag, her MultiHead Attention blogundan sonra gelen iki konvoliisyonel

katmandan meydana gelmektedir. Bu katmanlar, modelin 6grenme kapasitesini artirmak ve

daha karmasik ozellikler ¢ikarabilmek i¢in kullanilmistir. Katman normalizasyonu ve dropout

katmani, modelde asir1 uyumu 6nlemek ve daha kararli bir 6grenme siireci saglamak igin

uygulanmistir. Transformer modeli, LSTM ve GRU'ya benzer sekilde, kayip fonksiyonu olarak

kategorik capraz entropi ve optimizasyon teknigi olarak Adam optimizasyonu kullanilarak

derlenmistir.

Tablo 3.2 Transformer modelinin hiperparametreleri ve tanimlamalar

Hiperparametreler Degerler Tammlamalar
input_shape (None,256,1) / | Modelin girdi olarak kabul edecegi veri
(None,263,1) | seklidir.

n_classes 4 Modelin tahmin etmeye c¢alistig1 sinif
sayisidir.

head size, num_heads 256, 4 Dikkat mekanizmasinin boyutlarini ve baglik
sayisini tanimlar.

ff dim 4 [leri-beslemeli agin boyutunu tanimlar.
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num_transformer blocks | 4 Modelde kullanilacak transformer kodlayici
bloklarinin sayisidir.

mlp_units [128] Modelin sonundaki ¢ok katmanli algilayici
(MLP) aginin birim sayisini tanimlar.

dropout, mlp_dropout 0.2,0.2 Asirt uyumu 6nlemek i¢in kullanilan dropout
oranlaridir.

Tablo 3.2'de gosterilen Transformer modeline ait hiperparametreler deneysel c¢alismalar
sonucunda belirlenmistir. Tabloda input_shape parametresi i¢in iki farkli deger belirtilmistir.
Bunun sebebi, tek modlu ve ¢ok modlu verilerine ait girdi boyutlarinin farkli olmasidir. None'
olarak belirtilen deger, modelin farkli biiytkliiklerdeki veri gruplarmi isleyebilecegini
gostermektedir. input_shape haricindeki diger hiperparametreler, hem tek modlu hem de ¢ok
modlu yaklasimlar i¢in ayn1 kalmistir. Modellemenin basarisi, bu hiperparametrelerin uygun
bir sekilde ayarlanmasina, model parametrelerine, veri setinin kalitesine ve modelin egitim

stirecine baghdir.

Modellerin egitimi esnasinda ModelCheckpoint ve EarlyStopping callback'leri kullanilmigtir.
ModelCheckpoint, egitim sirasinda en iyi modelin kaydedilmesini saglamaktadir. Bu sayede,
modeller daha sonra yeniden kullanilabilmistir. EarlyStopping (Prechelt v.d.) ise model
performansinda belirli bir siire boyunca iyilesme olmamasi durumunda egitimi erkenden
durdurarak gereksiz hesaplama siirecinin niine gegmektedir. Her bir model 330 egitim turu
(epoch) boyunca egitilmistir ve her bir egitim turunda egitim veri setinin tamami model
tarafindan islenmistir. Ogrenme oram (learning rate) da her bir model i¢in yapilan deneysel
caligmalar sonucunda 0.0001 olarak belirlenmistir. Ek olarak modeller, 6nceden olusturulmus
egitim ve dogrulama veri setleri iizerinde egitilmis olup, egitim siireci modellerin veri setindeki
desenleri 6grenme yeteneklerini ve bu Ogrenilen bilgilerin dogrulama seti {izerindeki

performansin1 degerlendirmektedir.

Son olarak, her bir modelde hem tek modlu hem de ¢ok modlu veriler i¢in ayn1 model mimarisi

kullanilmis, yalnizca girdi boyutlarinda degisiklik yapilmistir.
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3.4 Miizik Oneri Sistemi

Oneri sistemleri, giiniimiiziin bilgi yogunluklu diinyasinda giderek daha fazla neme
sahip olmaktadir. Bu sistemler, genis veri setleri arasindan kullanicilarin ilgi ve ihtiyaclaria
en uygun 6geleri secerek, onlara 6zel 6nerilerde bulunur. Veri ile siirekli beslenen bu
sistemler, e-ticaretten medya akis hizmetlerine, sosyal medyadan igerik saglayicilara kadar
bir¢ok alanda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Cok modlu duygu tanima sistemleri iizerine
yapilan caligmalar, bu sistemlerin insanlarin duygularin1 anlama yetenegini arttirarak daha

kisisellestirilmis Oneriler sunabilecegini gostermektedir. (Ayata v.d.)

Calismamizda kullanilan DEAP veri seti, bu tiir ¢ok boyutlu analizler i¢in zengin bir
kaynaktir. Ayrica kullanicilarin miizik videolar: izlerken alinan duygulari, 6neri sistemlerinde
kullanilmak {izere bir veri saglamaktadir. Bu boliimde DEAP veri setindeki verilerin oneri
sistemleri i¢in nasil girdi olusturacak sekilde 6n islendigini ve duygu tanima iglemi
sonucunda gelen duygulara gore oneri sisteminin nasil olustugu detayl bir sekilde

aciklanmistir.

Oneri sisteminin temel amaci, kullanicinin duygusal ihtiyaglarina yanit veren ve onlarmn ruh
halini destekleyen veya doniistiiren miizikler sunmaktir. Bu sistem de kullanicilarin mevcut
duygusal durumlarini anlayarak, onlara en uygun miizikleri 6nermek iizere tasarlanmistir.
Boylece miizik, sadece bir eglence aract olmaktan ¢ikip, kullanicilarin duygusal durumunu
destekleyen bir arag haline gelebilir. Ayrica duygu tanima ve teknolojileri ve 6neri
sistemlerinin giiciinii birlestirmek, kullanic1 deneyimini kisisellestirme agisindan biiyiik
oneme sahiptir. Ozellikle psikolojik arastirmalar acisindan degerli bir katkidir ¢iinkii miizik
terapisi insanlarin duygusal ve biligsel durumlarini iyilestirmede dnemli bir role sahiptir.
(Witusik v.d. ; Landis-Shack v.d. ; McCaffrey v.d.) Cok modlu duygu tanima sistemlerine
dayali miizik 6neri sistemi, teknoloji ve insan duygusal zekasi arasinda koprii kurarak,

kullanict deneyimini derinlestirme ve zenginlestirme potansiyeline sahiptir.

Yapilan ¢alismada katilimeilarin yas, cinsiyet, duygusal tepkiler gibi bilgileri kullanilarak

yapilan onerilere dair detaylar asagida sunulmustur.
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3.4.1 Veri Isleme

Veri isleme asamasi, miizik oneri sistemlerinin dogrulugu ve performansi tizerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Bu boliim, veri 6n isleme siireglerinin detaylarini ele almakta olup,
verilerin nasil birlestirildigi, temizlendigi, yapilandirildig1 ve analize uygun hale getirildigini
kapsaml bir sekilde aciklar. Ozellikle, verilerin dogru sekilde birlestirilmesi, gereksiz
bilgilerin ayiklanmasi, veri setlerinin tutarli ve anlamli formatlara doniistiirtilmesi 6neri
sisteminin basarisin1 dogrudan etkiler. Bu stirecler, algoritmanin daha dogru tahminler

yapmasini saglar.

Veri isleme siirecinin ilk asamasinda, EEG ve Yiiz ifadelerinden gelen verilerden elde
edilmis .npy uzantili veriler okunur. Toplamda 22 katilimci i¢in ayr1 ayr1 bulunan bu
dosyalarin veri boyutu (17360,263) iken bunlara karsilik gelen Etiketlerin boyutu ise (17360,
) seklindedir. Ardindan, yiiklenen EEG ve yliz ifadesi verileri create dataframe adinda 6zel
bir fonksiyon kullanilarak islenir. Bu fonksiyon, veri ve etiketleri alir ve belirli siitunlar1
secerek bir pandas DataFrame'i olusturur. Ilk olarak, veri seti bir DataFrame icine yerlestirilir
ve ardindan yalnizca EEG ve yliz ifadesi verilerine ait belirli 6zellikleri igeren siitunlar segilir
(256'dan 262'ye kadar). Bu siitunlar, 6zellikle duygusal durumlar1 (kizgin, igrenme, korku,
mutlu, lizgiin, saskin, nétr) temsil eder ve bu 6zellikler, yeni siitun adlari ile giincellenir.
Sonrasinda, her veri noktasinin karsilik gelen etiketi, DataFrame'e 'label' stitunu olarak
eklenir ve etiketler tamsay1ya g¢evrilir. Bdylece, her bir 6zellik siitunu belirli bir duygusal
ifadeyi temsil ederken, 'label' siitunu ise bu duygusal ifadelerin hangi kategoriye ait oldugunu
gosterir. Bu igslem, veri setinin daha sonraki analiz ve modelleme asamalarinda kullanilmak
iizere diizenli ve anlaml1 bir bicimde organize edilmesini saglar. Sonug olarak, bu islenmis
veri seti, duygusal durum tanima modellerinin egitilmesi i¢in hazir hale getirilir ve veri
setinin yapisi ve igerigi hakkinda daha derinlemesine analiz yapilmasina olanak tanir. Bu

fonksiyonun sézde kodu asagida S6zde Kod 3.6 ile sunulmustur.
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Function CreateDataFrame(features, labels):
Begin
1. Convert the input features into a DataFrame.
combined_df = Convert features array into a DataFrame
2. Define which columns to keep based on their indices.
columns_to_keep = List of indices [256, 257, 258, 259, 260, 261, 262]
3. Filter the DataFrame to include only the specified columns.
combined_df = Filter combined_df to include only columns_to_keep
4. Assign new names to the columns in the DataFrame.
new_column_names = Dictionary mapping old column indices to new names:
256: 'angry'
257: 'disgust’
258: 'fear
259: 'happy'
260: 'sad’
261: 'surprise’
262: 'neutral’
Rename columns of combined_df using new_column_names
5. Convert the labels list to integer values and add it as a new column to the DataFrame.
combined_df['label] = Convert each element in labels to integer and add as a new column
6. Return the processed DataFrame.
Return combined_df

End

Sozde Kod 3.6 Duygu durumlart ve Etiketlerin kullanimi ile yeni dataframe olusturan
fonksiyon
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Yiiz ifadelerinin analizinden gelen duygusal tepkilerin yiizdelerini iceren siitunlarda en yliksek
yogunluga sahip iic duyguyu belirlemek i¢in bir fonksiyon yazilmistir. ‘Label’ siitunu harig¢
‘angry’, ‘disgust’, ‘fear’, ‘happy’, ‘sad’, ‘surprise’, ‘neutral’ siitunlarinda bulunan degerler
kiyaslanmis ve her satir i¢in biiylikten kii¢iige dogru siralama yapilarak ilk ii¢ deger alinmistir.
Bu islem neticesinde, her satir i¢in duygusal yogunluklar siralanmis ve en baskin {i¢ duygu
belirlenmistir. Fonksiyon bu {i¢ duygunun sayisal ifadelerini degil, isimlerini dondiirmektedir.
Bu islem neticesinde olusan yeni siitunlar, ‘first’, ‘second’ ve ‘third’ olarak DataFrame’e
eklenmistir. Yapilan islemler, veri setindeki duygusal tepkilerin analizini daha detayli yapmak

ve belirli duygusal durumlarin baskinligini anlamak i¢in kullanigli bir yontem saglar.

Bir bagka fonksiyon olan “get most frequent label” ile, verilen DataFrame icindeki 'label'
siitunundaki en sik rastlanan deger tespit edilir ve bu deger bir ¢ikt1 olarak dondiiriir. ikinci
olarak, ‘calculate emotion averages’ fonksiyonu, en sik rastlanan etiketle ilgili olarak
DataFrame'deki belirli duygularin ortalamalarini hesaplar. Bu fonksiyon, 'first', 'second’, ve
'third' stitunlarindaki degerlerin frekansini hesaplar ve en yiiksek ii¢ frekansi bulur. Bu en sik
rastlanan duygusal kategorilerin ortalama degerleri hesaplanir ve yuvarlanarak bir sozliik
icinde dondiiriiliir. Ardindan, bir bagka fonksiyon yardimiyla, DataFrame 434 satirlik parcalara
boliiniir ve her bir parga i¢in yukaridaki islemler tekrarlanir. Son agsamada 22 katilimci i¢in bu
islemlerin her biri bir dongii igerisinde tekrarlanir ve bu sayede, her bir katilimcinin her video
icin en sik rastlanan etiketi belirlenmis olur. Bu iglemler neticesinde her bir katilimcinin her bir
videosuna karsilik yiiz ifadelerinden gelen baskin ii¢ duygunun ortalama degerleri ve en sik

rastlanan etiket bilgisi elde edilmis oldu.

Elde edilen degerler kullanilarak yeni bir DataFrame olusturulmustur. ‘Participant ID’ ve
“Trial” bilgileri ile beraber yukaridaki islemler neticesinde elde edilen ilk {i¢ baskin duygu, bu
duygularin oranlar1 ve label bilgisi bu DataFrame’de yer almaktadir. Olugsan DataFrame’e ait

gorsel Tablo 3.3’te sunulmustur.
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Tablo 3.3 Duygu durumlari ve etiketler ile yapilan on islemeler sonucu olusan dataframe

Participant | Trial | topl top2 top3 topl top2 top3 label
id emotion | emotion | emotion | emotion | emotion | emotion
rate rate rate

01 1 neutral | sad angry 0.76 0.20 0.03 0
01 2 neutral | sad angry 0.81 0.13 0.03 0
01 3 neutral | sad angry 0.83 0.13 0.02 0
01 4 neutral | sad angry 0.75 0.13 0.07 2
01 5 neutral | sad angry 0.58 0.15 0.13 1
22 37 sad neutral | happy | 0.30 0.28 0.15 2
22 38 neutral | sad fear 0.28 0.24 0.18 2
22 39 sad neutral | fear 0.28 0.26 0.23 2
22 40 sad fear neutral | 0.28 0.22 0.20 3

Olugan DataFrame, bir csv dosyasina kaydedilmistir. DEAP veri setinde bulunan

participant ratings dosyasinda bulunan bilgiler de 6neri sisteminde kullanilacaktir. Bu
sebeple bu dosyadaki bilgiler ile olusturulan DataFrame’de bulunan bilgiler ‘Participant 1D’
ve ‘Trial’ siitunlar1 temel alinarak birlestirilir. Bu sayede DataFrame’e Experiment ID ve
‘Liking’ bilgileri de eklenmis olur. Yine DEAP veri seti ile birlikte verilen metadata dosyalar:
icerisinde yer alan video list modified dosyas1 da 6neri sisteminde kullanilacaktir. Burada
Sanatc1 ismi, sarki ismi, lastfm etiketi gibi bilgiler yer almaktadir. Bu dosyada yer alan
‘Artist’, ‘Title’ ve ‘Lastfm_tag’ bilgileri ‘Experiment ID’ siitunu yardimiyla son
olusturdugumuz DataFrame ile birlestirilir. Bu islem sonucunda elde edilen DataFrame ise
Tablo 3.4’te sunulmustur.

Tablo 3.4 Participant ratings ve video list dosyalarindan gelen bilgilerin de eklenmesiyle

olusan dataframe

Participant | Trial | Experiment | topl top2 top3 topl top2 top3 Liking | label
id id emotion | emotion | emotion | emotion | emotion | emotion
rate rate rate
1 1 5 neutral sad angry 0.76 0.20 0.03 6.05 0
1 2 18 neutral sad angry 0.81 0.13 0.03 8.01 0
1 3 4 neutral sad angry 0.83 0.13 0.02 8.06 0
1 4 24 neutral sad angry 0.75 0.13 0.07 8.22 2
1 5 20 neutral sad angry 0.58 0.15 0.13 8.13 1
22 36 10 sad neutral fear 0.32 0.27 0.19 5.00 2
22 37 33 sad neutral happy 0.30 0.28 0.15 1.00 2
22 38 2 neutral sad fear 0.28 0.24 0.18 7.12 2
22 39 25 sad neutral fear 0.28 0.26 0.23 7.05 2
22 40 35 sad fear neutral 0.28 0.22 0.20 1.00 3
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Son olarak, DEAP veri setinde bulunan participant questionnaire dosyasinda, 6neri

sistemlerini etkileyebilecek yas ve cinsiyet gibi 6nemli bilgiler bu DataFrame'e eklenmistir.

Cinsiyet bilgisi, sayisal bir deger olarak 0 ve 1 seklinde ifade edilmistir.

Topl _emotion, top2_emotion ve top3 emotion siitunlarinda kizgin, igrenme, korku, mutlu,

izglin, saskin, ndtr gibi duygular yer almaktadir. Bu duygular, her bir satirda farklilik

gosterebilmektedir. Bu nedenle, bu duygular birer siitun haline getirilmis ve topl emotion,

top2_emotion, top3_emotion siitunlari DataFrame'den ¢ikarilmistir. Participant ID'ye gore,

her bir katilimeinin izledigi videoya verdikleri en baskin {i¢ duygu, mevcut DataFrame

satirinda 1 degerini almis, diger duygular ise 0 degerini almistir. Bu sayede, her bir duygu

degiskeni niimerik forma doniistiiriilmiistiir. 1 olan duygularin oranlari, topl emotion_rate,

top2_emotion rate ve top3 emotion_rate siitunlarindan alinmis ve bu siitunlar da

DataFrame'den ¢ikarilmigtir. Baskin olmayan duygularin oranlari ise 0 olarak ayarlanarak

veri On isleme siireci tamamlanmistir. Olusan nihai DataFrame Tablo 3.5’te sunulmustur.

Tablo 3.5 Tiim 6n isleme adimlar: sonrasinda olusan nihai dataframe

Participant | Age | Female | Male | Experiment | Lastfm Artist Title | neutral surprise | Liking | label
id id tag rate
1 31 0 1 5 exciting Blur Song 2 1 0.0 6.05 0
1 31 0 1 18 uplifting Louis What 1 0.0 8.01 0
Armstr A
ong Wond
erful
World
1 31 0 1 4 fun The Love 1 0.0 8.06 0
B52'S Shack
1 31 0 1 24 sad James Goodb 1 0.0 8.22 2
Blunt ye My
Lover
1 31 0 1 20 romantic Taylor Love 1 0.0 8.13 1
Swift Story
22 28 1 0 10 protest Rage Bombt 1 0.0 5.00 2
Against rack
The
Machin
e
22 28 1 0 33 hate Dead Bastar 1 0.0 1.00 2
To Fall d Set
of
Dream
s
22 28 1 0 2 excitin Lustra Scotty 1 0.0 7.12 2
g Doesn'
t
Know
22 28 1 0 25 depressi A Fine Goodb 1 0.0 7.05 2
ng Frenzy ye My
Almos
t
Lover
22 28 1 0 35 heavy Napalm | Procra 1 0.0 1.00 3
Death stinati
on On
The
Empty
Vessel

43




3.4.2 Oneri Sistemi Modelleme

Bu boliimde kullanici bazli bir 6neri sistemi gelistirilmistir. Katilimcilarin her bir
miizik parcasina verdikleri “Liking” puanlar1 ve EEG sinyalleri ve yiiz analizi verilerinden
flizyon yontemiyle elde edilen “Label” bilgisi kullanilarak yapilmistir. Bu etiketler, 6neri

sistemi i¢in bir 6zellik olarak kullanilmistir.

Oncelikle, veri seti katilimcilarin miizik tercihleri ve duygusal tepkilerini temsil eden
ozelliklerin se¢ilmesiyle hazirlanmistir. Secilen veriler, kullanicilar bazinda gruplandirilarak
her bir duygusal tepki i¢in ortalama degerler hesaplanmistir. Bu siireg, kullanicinin genel
miizik tercihlerini ve duygusal durumunu yansitan bir profil olusturulmustur. Ardindan,
StandardScaler ile bu 6zellikler 6l¢eklendirilmistir ve kullanicilarin birbirleriyle olan
benzerliklerini tespit etmek i¢in Cosine Similarity (Kosiniis Benzerligi) ve K-en yakin komsu
(KNN) metrikleri kullanilmigtir. Cosine Similarity, iki vektor arasindaki a¢inin kosiniisiinii
alarak, bu vektorlerin birbirine olan benzerlikleri o kadar yiiksektir. Bu yontem 6zellikle
metin ve Oneri sistemlerinde, kullanici veya 6ge profillerinin sayisal ifadelerini karsilastirmak
icin siklikla kullanilir. Ornegin, kullanicilarin miizikal tercihlerini ve duygusal tepkilerini
vektorler olarak ifade edebiliriz. Her bir kullanici i¢in, begendikleri sanatg¢ilar, miizik tiirleri
veya belirli pargalar, bir vektor icinde ilgili agirhiklarla temsil edilir. Tki kullanicinin miizik
tercihleri arasindaki kosiniis benzerligi, bu vektorlerin birbirine ne kadar yakin oldugunu

gosterir, bu da oneri sistemlerinde kullanicilar arasi iliskileri belirlemede kritik bir rol oynar.

KNN, bir kullanicinin veya 6genin, veri setindeki diger kullanicilar veya 6geler ile olan
benzerligine dayanarak, en yakin 'K' adet komsusunu belirler. Bu yontem, belirlenen 'K'
degerine bagl olarak, kullanicinin zevklerine ve tercihlerine en yakin olan diger kullanicilar
siralar. Oneri sistemlerinde, bu en yakin komsulari tercihleri, belirli bir kullaniciya miizik
onerileri yapmak i¢in kullanilir. KNN, 6zellikle biiyiik veri setlerinde, belirli bir kullanicinin

tercihlerine benzer kullanicilar1 hizli bir sekilde bulmak i¢in tercih edilen bir yontemdir.

(Singh v.d.)
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Bu benzerlik yontemleri, neri sisteminde kullanicilarin zevklerine en uygun yeni miizikler
kesfetmelerine yardimei olur ve kisisellestirilmis miizik deneyimleri sunar. Boylelikle kullanict
memnuniyeti ve sistem etkinligi artirilmis olur. Bu baglamda, miizik 6neri sistemleri i¢in iki
temel benzerlik hesaplama yontemi olan Cosine Similarity ve KNN yontemleri karsilastirmali
olarak incelenmistir. Incelenen ydntemlerin kullanici tercihlerini tahmin etme kapasitesini

6lgmek amaciyla tutarlilik kontrolii ve ¢capraz dogrulama teknikleri uygulanmaigtir.

Oncelikle, kullanic verilerini igeren veri seti iizerinden segilen dzniteliklerle (duygusal tepkiler
ve miizikleri begenme skoru gibi) kullanicilar gruplandirilmis ve her kullanici igin
Ozniteliklerin ortalamasi alinmistir. Bu 6znitelikler, her iki yontemin de temelini olusturacak
sekilde diizenlenmistir. Her iki ydntemin performansi, kullanicilara Onerilen sarkilarin
kullanicilarin gercekte verdigi 'Liking' puanlari ile karsilastirilarak Olciilmiistiir. Tutarlilik
kontrolii, 6neri sistemi tarafindan onerilen igeriklerin kullanicilarin verdigi puanlarla ne kadar
uyumlu oldugunu gdsterirken, ¢apraz dogrulama ile modelin genellestirme yetenegi test
edilmistir. Capraz dogrulama siirecinde, veri seti rastgele egitim ve test setlerine ayrilmis,

egitim seti lizerinde model egitilmis ve test seti lizerinden modelin basaris1 degerlendirilmistir.

Sonuglar, Cosine Similarity yonteminin, KNN yontemine gore hem tutarlilik kontroliinde hem
de capraz dogrulama testlerinde daha yiiksek puanlar elde ettigini gdostermistir. Bu sonug,
Cosine Similarity'nin kullanicilarin puanlama davranmiglarini daha iyi yansittigini ve bu
yontemin Oneri sistemlerinde kullanici tercihlerini tahmin etme konusunda daha basarili
olabilecegini ortaya koymustur. DEAP veri seti i¢in Cosine Similarity yonteminin daha basaril

olmasi sebebiyle bu yontem kullanilarak ¢aligmalara devam edilmistir.

Bahsedilen yonteme ait fonksiyonlarin sézde kodlar1 asagida sunulmustur. Veri yiikleme ve 6n
isleme icin kullanilan kod sayesinde veriler bir pandas DataFrame’ine yliklenmis ve belirlenen
Oznitelikler secilmistir. Secilen Ozellikler arasinda kullanic1 ID’si, miizik ile ilgili etiketler,
begeni puani ve duygusal tepkiler yer almaktadir. Daha sonra bu veriler kullanici ID’sine gore
gruplanmistir. Fonksiyon hem orijinal veri setini hem de gruplanmis verileri dondiiriir. Bu
islem, sonradan analiz asamasinda kullanilacak verilerin 6n hazirligin1 saglar. Boylece
kullanic1 bazinda oneriler yapmak ve kullanicilarin benzerliklerini hesaplamak i¢in veri seti

uygun formata getirilmis olur.
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Function LoadAndPreprocessData(file_path):
Begin
1. Load data from the specified file path into a DataFrame.
data = Load data from file_path as DataFrame
2. Define the required features for analysis.

features = List of 'Participant_id', 'Lastfm_tag', 'Liking', 'label’, 'neutral_rate’, 'happy_rate’,
'angry_rate', 'sad_rate’, 'fear_rate’, 'surprise_rate’

3. Create a new DataFrame selecting only the defined features from the data.
selected_data = Select columns specified in features from data
4. Group the selected data by 'Participant_id' and aggregate it.
grouped_data = Group selected_data by 'Participant_id' and aggregate such that:
- 'Liking' and 'label' columns are aggregated into lists
- Other columns are aggregated by their mean
5. Return both the original and the grouped data.
Return data, grouped_data

End

Sozde Kod 3.7 Veri yiikleme ve on isleme fonksiyonu

Benzerliklerin hesaplanmasi icin kullanilan fonksiyonda ise, dnceden gruplandirilmis veriler

iizerinden kullanicilar arasi benzerlik hesaplamasi yapilir. Ik olarak, StandardScaler
kullanilarak duygusal tepkileri iceren Ozelliklerin normallestirilmesi gergeklestirilir. Daha
sonra, her kullanicinin begeni puanlarinin ortalamasi hesaplanir ve bu ortalama 6l¢eklendirilir.
Olgeklendirilmis begeni ortalamasi ve diger duygusal tepkiler kullanilarak Kosiniis Benzerlik
matrisi hesaplanir. Hesaplanan benzerlik matrisi, uygun etiketlerle bir pandas DataFrame’ine
doniisttirtiliir. Bu islem, oneri sistemlerinde kullanicilar1 benzer tercih ve duygusal tepkilere

sahip diger kullanicilarla eslestirmek i¢in bir temel olusturur.
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Function CalculateSimilarity(grouped_data):
Begin

1. Initialize a StandardScaler object for normalizing data.
scaler = Create a StandardScaler object

2. Normalize emotional rate features in grouped_data using the scaler.
For each feature in emotional rate features:

Normalize the feature in grouped_data using scaler
3. Calculate the average 'Liking' score for each user and scale it.

Calculate the mean of 'Liking' for each participant and add it as ‘Liking_avg' column in
grouped_data

Scale 'Liking_avg' using scaler and add it as 'Liking_avg_scaled' column in grouped_data

4. Compute the cosine similarity matrix for the features including the scaled average liking
and emotional rates.

similarity_matrix = Calculate cosine similarity for the DataFrame columns
'Liking_avg_scaled' and emotional rates

5. Convert the similarity matrix into a DataFrame with appropriate labels.

similarity_df = Convert similarity_matrix into a DataFrame with labels from grouped_data
indices

6. Return the similarity DataFrame.

Return similarity_df

End

Sozde Kod 3.8 Kullanicilar arasi benzerlik hesaplayan fonksiyon
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Function MakeRecommendation(data, grouped_data, similarity_df, test_user_id):
Begin
1. Sort the similarities of the test_user_id and find the top similar users.
user_similarity = Sort similarity_df column for test_user_id in descending order
similar_users = Get indices of the top 5 entries from user_similarity excluding the first one
2. Initialize a list to store recommended songs.
recommended_songs = Initialize an empty list
3. For each similar user, find and add their highly liked songs to the recommendation list.
For each user in similar_users:
user_songs = Filter data where 'Participant_id' is the current user
high_liked_songs = Filter user_songs where 'Liking' is greater than 7
Extend recommended_songs with the 'Artist' and Title' from high_liked_songs
4. Ensure the list contains unique song recommendations and select the top 10.

recommended_songs = Convert recommended_songs to a set of tuples to ensure
uniqueness and select the first 10

5. Return the list of recommended songs.
Return recommended_songs

End

Sozde Kod 3.9 Oneri Yapma Fonksiyonu

Oneri yapma fonksiyonunda ise belirli bir test kullanicisi igin miizik dnerileri iiretilir. ilk olarak
belirtilen test kullanicisina en benzer kullanicilart bulmak icin benzerlik DataFrame’i
kullanilir. Benzerlik degerleri siralanir ve en yiiksek bes benzerlik skoruna sahip kullanicilar
secilir. Ardindan, bu benzer kullanicilardan her birinin yiliksek ‘Liking’ puanina sahip sarkilari
belirlenir. Bu sarkilar, oneri listesine eklenir. Islem sirasinda sarkilarin sanatci ve sarki ismi
bilgileri kullanilarak essiz bir liste olusturulur ve bu liste ilk on 6neri ile sinirlanir. Son olarak

bu liste fonksiyon tarafindan dondiirtiliir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, GRU, LSTM ve Transformer modellerinin sadece EEG verileri ve hem EEG
hem de yiiz ifadeleri verileri iizerindeki performanslar1 incelenmistir. Bulgular, her modelin
dogruluk (accuracy) degerlerini, siniflandirma raporlarini (classification report), karisiklik

matrislerini (confusion matrix), kayip (loss) ve dogruluk grafiklerini icermektedir.

4.1 EEG Sinyalleri ile Duygu Simiflandirma Sonuclari
Bu boliimde sadece EEG sinyalleriyle egitilmis olan LSTM, Transformer ve GRU

modellerinin performanslari degerlendirilmis ve model sonuglar tartisilmistir.

LSTM model Accuracy

0.8 4 — Training Accuracy
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Sekil 4.1 Tek modlu LSTM modeline ait dogruluk(accuracy) grafigi
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Sekil 4.1°deki dogruluk grafigi LSTM modelinin birlesik EEG ve yiiz ifadelerinin egitim ve
validasyon veri setleri tizerindeki performansini her egitim turu i¢in gostermektedir.
Baslangigta diisiik olan dogruluk, egitim tur sayisi ilerledikge artis gostermistir. Egitim (mavi
cizgi) ve validasyon dogruluklarinin birbirine yakin seyretmesi modelin asir1 uyuma
gitmedigini belirtmektedir. Ancak, validasyonun dogruluk (turuncu ¢izgi) egrisinde zaman
zaman ani diisiiglere sebep olan ani si¢gramalar (spike) gdzlemlenmistir. Bu durum, modelin
belirli egitim turlarinda validasyon seti lizerinde tutarsizlik gosterdigine isaret edebilir. Genel
olarak, model yiiksek bir dogruluk orani elde etmis ve bu oran, kademeli bir sekilde artmistir.

Bu da modelin genellestirme kapasitesinin iyi oldugunu gostermektedir.

LSTM model loss
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Sekil 4.2 Tek modlu LSTM modeline ait kayip(loss) grafigi
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Sekil 4.2°deki kayip grafigi, LSTM modelinin egitim siirecinde nasil gelistigini ortaya
koymaktadir. Kayip, hem egitim (mavi ¢izgi) hem de validasyon setleri i¢in zamanla
azalmaktadir, bu da modelin daha iyi tahminler yapmaya basladigini gostermektedir.
Validasyon kayb1 (turuncu ¢izgi) egrisinde bazi ani sigramalar mevcuttur. Bu tiir ani
sigramalar, genellikle belirli veri noktalarinin model tarafindan iyi genellenemedigine veya
egitim siirecinin bazi asamalarinda modelin kararsizlik yasadigina isaret etmektedir. Genel
olarak, modelin kayb1 diismekte ve yliksek bir egitim dogruluguna ulagsmaktadir. Buradan

modelin iyi bir 6grenme performanst sergiledigi sonucuna ulasilabilir.

Actual
HVLA HVHA

LVHA

LVLA

HVHA HVLA LVHA LVLA
Predicted

Sekil 4.3 Tek modlu LSTM modeline ait karisiklik matrisi
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Sekil 4.3, yalnizca EEG sinyalleri tizerinde egitilen LSTM modelinin karmagsiklik matrisini
sunmaktadir ve bu matris modelin test verileri tizerindeki tahminlerini gostermektedir. Bu
matris, modelin tahmin ettigi siniflar ile ger¢ek siniflar arasindaki iliskiyi yansitmaktadir.
Diyagonal iizerindeki degerler (matristeki daha koyu alanlar) dogru tahmin edilen siniflart
temsil ederken, diger alanlar yanlis tahminleri temsil etmektedir. Model, HVHA sinifi i¢in
25299 dogru tahmin ile yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir. Bu smif i¢in yanlis negatif
say1s1 nispeten diisiik olmasina ragmen, dikkate deger yanlig pozitif tahminler bulunmaktadir.
HVLA simnifi i¢in 13299 dogru tahmin yapilmistir, ancak bu sinifta HVHA sinifina kiyasla
yanlis negatif tahminlerde bir artis goriilmektedir. LVHA sinifi i¢in 15463 tahmin ile iyi bir
dogruluk orani elde edilmistir. Son olarak, LVLA simifi, diger siniflara kiyasla daha diisiik bir
dogruluk oranina ulagmistir ve 12990 dogru tahmin yapilmistir. Bu sinif i¢in test
verilerindeki 6rnek sayisinin diisiik olmasi, dogru tahmin sayisini etkileyen bir faktor olarak
da diistintilebilir. LVLA smuifi, test verilerinde HVLA sinifindan sonra en az drnek sayisina
sahip ikinci siniftir. Siniflar arasindaki bu karmasa, modelin bazi siiflar1 birbirinden ayirt
etmekte zorlandigin1 gdstermektedir. Ozellikle, LVHA ve LVLA smiflar siklikla model

tarafindan birbirleriyle karistiriimaktadir.

Tablo 4.1 Tek modlu LSTM modeline ait siniflandirma raporu

precision recall fl-score support
HVHA 0.79 0.88 0.83 28795
HVLA 0.85 0.76 0.94 17434
LVHA 0.77 0.80 0.79 19337
LVLA 0.83 0.73 0.78 17762
accuracy 0.80 83328
macro_accuracy 0.81 0.79 0.80 83328
weighted accuracy 0.81 0.80 0.80 83328

Tablo 4.1°de sadece EEG verileriyle egitilmis olan LSTM modelinin test verisi lizerindeki
siniflandirma raporu sunulmustur. Precision (kesinlik) (Denklem 1X) (Buckland v.d.) metrigi,

modelin her bir sinifi ne kadar dogru tahmin ettigini oransal olarak gostermektedir.
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Bu oranlar, HVHA i¢in %79, HVLA i¢in %85, LVHA i¢in %77 ve LVLA i¢in %83'tlir. Recall
(duyarlilik) (Denklem X) metrigi (Buckland v.d.), gercek pozitif durumlarin ne kadarimin dogru
tahmin edildigini gostermektedir. Bu metrik degerleri HVHA icin %88, HVLA icin %76,
LVHA i¢in %80 ve LVLA i¢in %73 olarak hesaplanmistir. F1-skoru (Denklem XI) (Powers
v.d.), precision ve recall metriklerinin harmonik ortalamasidir ve modelin her iki metrikteki
dengesini yansitir. F1-skorlar1 sirastyla HVHA i¢in %83, HVLA i¢in %81, LVHA i¢in %79 ve
LVLA i¢in %78'dir. Support ise her sinifin veri setindeki drnek sayisini temsil eder ve her sinif

icin degerlendirmenin temelini olusturur.

Precision — True Positive(TP)
TECSION = e Positive(TP) + False Positive(FP)
(Denklem 1X)
True Positive (TP)
Recall = r— :
True Positive(TP) + False Negative(FN)
(Denklem X)
2 X Precision X Recall
F1 Score = —
Precision + Recall
(Denklem XI)
2 B TP+TN
WAy = TP ¥ TN+ FP + FN
(Denklem XII)

Genel olarak, %80 genel dogruluk (accuracy) (Denklem XII) (Tharwat) ile model etkili bir
performans  sergilemistir. Makro (macro accuracy) ve aguhikli  dogruluklarin
(weighted accuracy) ortalamalart %80 civarinda olup, modelin tiim siniflar iizerinde dengeli

bir performans sergiledigini gostermektedir.
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Bu sonugclar, modelin basarili oldugunu gosterse de baz1 siiflar arasindaki karigikliklarin ve
diisiik recall oranlarmin giderilmesi i¢in farkli algoritma yaklagimlar1 (Transformer ve GRU)

denenmistir.

Transformers model accuracy
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Sekil 4.4 Tek modlu Transformer modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.4’te, sadece EEG sinyalleri iizerinde egitilmis olan Transformer modelinin dogruluk
grafigi gosterilmektedir. Modelin egitim dogrulugu baslangicta keskin bir artig gdstermis ve
50°nci egitim turundan itibaren daha yavas bir artig egilimine ge¢mistir. Bu durum, modelin
egitim setindeki belirli oriintiileri hizla 6grendigini ve belli bir seviyede doygunluga ulastigini
ifade etmektedir. Doygunluk noktasindan sonra egitim dogrulugu az da olsa artmaya devam
etmistir. Bu da modelin veriden 6grenmeye devam ettigini gostermektedir. Validasyon
dogrulugu, egitim dogrulugu ile benzer bir artis deseni gostermis ve egitim sonlarma dogru
diizlesmistir. Egitim ve validasyon dogruluk oranlar1 arasinda kii¢iik bir fark mevcuttur. Bu
fark yiiksek olmadigindan modelin 6nemli dl¢iide asir1 uyum gostermedigine isaret

etmektedir.
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Transformers model loss
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Sekil 4.5 Tek modlu Transformer modeline ait kayip grafigi

Sekil 4.5’teki kayip grafiginde, egitim kayb1 egrisi ilk egitim turlarinda hizli bir diistis
gerceklestirmistir. Bu durum, dogruluk grafigine paralel olarak modelin baslangicta egitim
verilerinden hizli bir sekilde 6grendigine isaret etmektedir. Sonrasinda, kayip egrisi diismeye
devam etmis, ancak kayip hizi azalarak stabil bir egilime biirlinmiistiir. Bu, modelin 6grenme
stirecinin devam ettigini, ancak daha yavas bir hizda ilerledigini gostermektedir. Validasyon
kaybi1 da egitim kaybina benzer bir diisiis egilimi gdstermis ve egitim kaybinin biraz altinda
daha iyi bir azalma sergilemistir. Genel olarak, her iki kayip egrisi de birbirine yakin

ilerlemis ve biiyiik bir ayrilma (divergence) goriilmemistir.
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Sekil 4.6 Tek modlu Transformer modeline ait karisiklik matrisi

Sekil 4.6’da Transformer modelinin DEAP veri setindeki EEG sinyalleri test veri seti
iizerindeki performansina ait karigiklik matrisi sunulmustur. Karisiklik matrisinden, HVHA
smifi i¢in 23729 dogru tahminle en yiiksek dogruluk oranina ulasildigi gozlemlenmektedir.
Ancak bu sinif i¢in, yanlis negatif (gercekte HVHA olup farkli olarak tahmin edilenler) ve
yanlis pozitif sayilari (diger siniflarin HVHA olarak yanlis siniflandirilmasi) da dikkate deger

seviyelerdedir.
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HVLA smifi i¢in 10563 dogru tahmin ile 6nemli bir dogruluk orani elde edilmistir. Buna
karsin, bu sinif i¢in de yanlis pozitif ve yanlis negatif sayilar1 Sekil 4.3'deki LSTM modelinin
sonuclarina kiyasla yiiksektir. LVHA sinifi i¢in 12097 ve LVLA simifi i¢in 10698 dogru tahmin
yapilmistir. Ancak, her iki sinif i¢in de yanlis pozitifler ve yanlis negatifler belirgin diizeydedir.

Tablo 4.2 Tek modlu Transformer modeline ait siniflandirma raporu

precision recall fl-score support
HVHA 0.64 0.82 0.72 28795
HVLA 0.72 0.61 0.66 17434
LVHA 0.71 0.63 0.66 19337
LVLA 0.74 0.60 0.66 17762
accuracy 0.69 83328
macro_accuracy 0.70 0.66 0.68 83328
weighted accuracy 0.69 0.69 0.68 83328

Tablo 4.2’de Transformer modelinin siniflandirma raporuna goére precision degerleri HVHA
siifi i¢in %64, HVLA sinifi i¢in %72, LVHA simifi i¢in %71 ve LVLA sinifi i¢in %74 olarak
Ol¢iilmiistiir. Recall oranlari, HVLA smifi i¢in %82, HVHA sinifi i¢in %61, LVHA sinift igin
%63 ve LVLA sinifi i¢in %60 olarak hesaplanmistir. F1-Skorlar1 ise HVHA sinift i¢in %72,
HVLA sinifi i¢in %66, LVHA sinifi i¢in %66 ve LVLA sinifi i¢in %66'dir. Genel olarak, model
%69'luk bir dogruluk ile orta diizeyde bir performans sergilemistir. Makro ve agirlikli dogruluk
degerleri %68 ile %70 arasinda degismektedir. Bu durum modelin tutarli oldugunu ancak ¢ok

iyi bir performans sergilemedigini gostermektedir.

Ozetle, modelin genel dogrulugu ve Fl-skorlari, Transformer mimarisinin EEG verilerinin
karmasgikligiyla basa ¢ikabilecegini gostermistir. Buna karsin, modelin yiiksek yanlis pozitif ve

yanlis negatif oranlar1 modelleme siirecinin optimize edilmesi gerektigine isaret etmektedir.
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Sekil 4.7 Tek modlu GRU modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.7'deki GRU modelinin dogruluk grafigi incelendiginde, egitim dogrulugu (mavi ¢izgi)
baslangicta hizli bir sekilde artmaktadir. Ozellikle ilk 100 egitim turunda hizli bir artis
gozlemlenmistir. 100incii egitim turundan itibaren dogruluk artis hiz1 azalmis olsa da egitim
dogruluk orani siirekli olarak artmig ve 300"incii egitim turunda %90 civarina erigmistir. Bu
durum, modelin egitim verilerinden 6grenmeye devam ettigini ve iyi bir uyum sagladigini
gostermektedir. Bunun yaninda, validasyon dogrulugu (turuncu c¢izgi) benzer bir egilimle
baslangigta hizli bir artis gdstermis ve 200'iincii egitim turundan itibaren artis hizi azalmis olsa

da dengeli bir sekilde egitim dogrulugunun biraz iistiinde artmaya devam etmistir.
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GRU model loss
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Sekil 4.8 Tek modlu GRU modeline ait kayp grafigi

Sekil 4.8’de sunulan GRU modelinin kayip grafiginde, ilk 10 egitim turunda modelin egitim
ve validasyon kaybinda hizli bir diisiis gézlemlenmistir. Bu hizli diisiis, modelin egitim
setindeki Oriintiileri ve iliskileri hizli bir sekilde tespit ettigini ve bunlara uyum sagladigini
gostermektedir. 10'uncu ve 40’inc1 egitim turlart arasinda kayiplarda bir plato olustugu
goriilmiistiir. Bu da modelin bu asamalarda belirli bir 6grenme doygunluguna ulastigini
gosterir. 35'inci ve 80'inci egitim turlart araliginda, kayiplarda yeniden hizli bir disiis
gerceklesmistir. Bu durum, modelin yeni oriintiiler kesfettigine veya mevcut 6grenmeyi
derinlestirerek daha ince ayarlar yaptigina isaret etmektedir. 80’inci egitim turu sonrasi egitim
ve validasyon kayiplarindaki diisiis hiz1 azalmis, ancak kayip diismeye devam etmistir. Bu da
modelin artik 6grenme siirecinin daha incelikli bir agamasina gectigini ve daha karmagik veya
daha az belirgin 6grenme kaliplarint 68renmeye bagladigin1 gdstermektedir. Egitim ve
validasyon kayip egrileri arasindaki yakin fark ve stabil uyum, modelin asir1 uyum yapmadan

veri setinin genel 6zelliklerini basarili bir sekilde yakalayabildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.9 Tek modlu GRU modeline ait karisiklik matrisi

Sekil 4.9'da karisiklik matrisi GRU modelinin test veri seti tizerindeki siniflandirma sonuglarini
gostermektedir. Bu matrise gore, HVHA simuift i¢in 27154 dogru tahminle en yiiksek dogruluk
elde edilmistir. HVLA sinifi i¢in 14251 dogru tahmin yapilmistir. Bu sonuglar, iyilestirme
gereksinimine isaret etmekle birlikte yiiksek bir dogruluk orani sunmaktadir. LVHA ve LVLA
siniflar i¢in sirasiyla 16075 ve 16129 dogru tahmin ile modelin her iki sinifi da etkili bir sekilde

tanidig1 gdzlemlenmistir.
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Yanlis pozitiflerin ve yanlis negatiflerin LSTM ve Transformer modellerine kiyasla daha diigiik
saylda olmasi, GRU modelinin test veri setindeki siniflart etkili bir sekilde ayirt ettigini

gostermektedir.

Tablo 4.3 Tek modlu GRU modeline ait siniflandirma raporu

precision recall fl-score support

HVHA 0.89 0.94 0.92 28795
HVLA 0.91 0.82 0.86 17434
LVHA 0.87 0.83 0.85 19337
LVLA 0.86 0.91 0.88 17762
accuracy 0.88 83328
macro_accuracy 0.88 0.87 0.88 83328
weighted accuracy 0.88 0.88 0.88 83328

Tablo 4.3’de GRU modelinin siniflandirma raporuna gore precision degerleri HVHA i¢in %89,
HVLA i¢in %91, LVHA icin %87 ve LVLA i¢in %86 olarak gerceklesmistir. Bu yiiksek
precision degerleri, modelin pozitif tahminlerinin biiyliik ¢ogunlugunun dogru oldugunu
gostermektedir. Recall oranlar1 ise HVHA icin %94, HVLA i¢in %82, LVHA i¢in %83 ve
LVLA i¢in %91 olarak belirlenmistir. Modelin F1-skorlart HVHA i¢in %92, HVLA i¢in %86,
LVHA i¢in %85 ve LVLA icin %88'dir. Bu Fl-skorlari, modelin recall ve precision
metriklerinde iyi bir performans gosterdigine isaret etmektedir. Modelin genel dogruluk, makro
ve agirliklt dogruluk oranlart her {i¢ 6l¢iim metrigi i¢in de %88 olarak ol¢iilmiistiir. Bu

sonuglar, modelin tiim siniflarda yiiksek performansla ¢alistigini ortaya koymaktadir.

Sonuglar, GRU modelinin genel anlamda karmasik veri yapilarina sahip EEG sinyallerini
basarili bir sekilde isleyebildigini gdstermektedir. Sadece EEG verileriyle egitilen GRU
modeli, LSTM ve Transformer modelleriyle kiyaslandiginda en iyi performansi sergilemis ve
EEG verileriyle c¢alisma konusundaki potansiyelini ortaya koymustur. Ancak, daha iyi
sonuclara ulasmak ve basarty1 artirmak amaciyla modeller gesitli veri tiirleriyle yeniden
egitilmis ve test edilmistir. Bunlara ait sonuglar, Boliim 4.2'de daha detayli bir sekilde

aciklanmistir.
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4.2 Hem EEG Sinyalleri Hem Yiiz ifadeleri ile Duygu Simiflandirma
Sonuclan

Bu béliimde birlestirilmis EEG ve yiiz ifadeleri verileriyle egitilmis olan LSTM, Transformer

ve GRU modellerinin performanslar1 degerlendirilmis ve sonuglar tartigilmistir.
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Sekil 4.10 Cok modlu LSTM modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.10’daki grafik, LSTM modelinin birlesik EEG ve yiiz ifadelerinin egitim ve dogrulama
veri setleri iizerindeki performansini her egitim turu icin gostermektedir. Baslangicta diisiik
olan dogruluk, egitim tur sayisi ilerledik¢e artmistir. Egitim ve dogrulama dogruluklarinin
birbirine yakin seyretmesi modelin asir1 uyuma gitmedigini belirtmektedir. Ancak, validasyon
dogrulugunun zaman zaman egitimin dogrulugunun altina diistiigli bazi ani sigramalar

mevcuttur.
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Bu durum, modelin belirli egitim turlarinda dogrulama seti iizerinde tutarsizlik gosterdigine
isaret edebilir. Genel olarak, model yiiksek bir dogruluk orani elde etmis ve bu oran, egitim

sonuna kadar kademeli bir sekilde artmistir.
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Sekil 4.11 Cok modlu LSTM modeline ait kayp grafigi

Sekil 4.11°deki kay1p grafigine gore hem egitim hem de validasyon setleri i¢in kayip zamanla
azalmistir. Bu da modelin daha iyi tahminler yapmaya bagladigini1 gostermektedir. Validasyon
kaybi egrisinde modelin egitim siirecinin bazi asamalarinda kararsizlik yasadigini gésteren bazi
ani sigramalar mevcuttur. Genel olarak, model kaybi diisiirmekte ve yiiksek bir egitim
dogruluguna ulagsmaktadir. Bu durum, LSTM modelinin iyi bir 6grenme performansi elde

ettigini gosterir.
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Sekil 4.12 Cok modlu LSTM modeline ait karisiklik matrisi

Sekil 4.12’de LSTM modelinin birlesik EEG ve yiiz ifadeleri test verisi lizerinde yaptigi
tahminlere ait karisiklik matrisi incelendiginde, HVHA sinifi i¢in 18123 tahminle yiiksek
dogruluk gozlemlenmektedir. HVLA sinifi i¢in model 10,791 dogru tahminde bulunmus ve bu
smif icin de yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir. LVHA ve LVLA siniflarinda da model
benzer performans sergilemis, sirasiyla 13,624 ve 11,602 dogru tahmin yapmistir. Karigiklik
matrisindeki yanlis pozitif ve yanlis negatif sayilar1 olduk¢a azdir. Bu durum, modelin her bir

sinifi dengeli bir sekilde tahmin ettigini gostermektedir.
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Tablo 4.4 Cok modlu LSTM modeline ait siniflandirma raporu

precision recall fl-score support

HVHA 0.96 0.94 0.95 19190
HVLA 0.93 0.94 0.94 11504
LVHA 0.94 0.95 0.95 14288
LVLA 0.94 0.94 0.94 12306
accuracy 0.95 57288
macro_accuracy 0.94 0.94 0.94 57288
weighted accuracy 0.95 0.95 0.95 57288

Tablo 4.4’te, birlesik EEG ve yiiz ifadeleri ile egitilmis LSTM modeline ait simniflandirma
raporu sunulmaktadir. Precision metrigi tiim siniflar i¢cin %93 ile %96 arasinda degigmekte ve
modelin yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu gostermektedir. Recall oranlar1 %94 ile %95
arasinda degismektedir. Bu da, modelin ¢ok sayida gercek pozitif degeri basariyla tahmin
ettigini gostermektedir. Tiim siniflar igin F1-Skoru ise %94 ile %95 arasinda seyretmis ve

modelin ytliksek performansli oldugunu ortaya koymustur.

Model %95'lik bir genel dogruluk ile basarili bir performans sergilemistir. Makro ve agirlikl
dogruluklar da %94 ve %95 ile tutarli ve yiliksek degerlerdir. Bu sonuglar, modelin bireysel
smiflar arasinda biiyiik bir performans farkinin olmadigimi gdstermektedir. Boliim 4.1'deki
Tablo 4.1'de sunulan tek modlu LSTM yaklasiminin siniflandirma raporu ile kiyaslandiginda,
cok modlu verilerle calisan LSTM modelinin accuracy, precision, recall ve Fl-score
metriklerindeki basar1 oranlarmin arttigi goriilmektedir. Yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1-
skorlari, modelin duygusal durumlar1 siniflandirmada tutarli sonuglar {irettigini ortaya
koymustur. Bu da ¢ok modlu verilerin duygu siiflandirmada model bagarimina olumlu yénde

etki ettigini gostermektedir.
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Sekil 4.13 Cok modlu Transformer modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.13’de Transformer modelinin dogruluk grafigi, modelin egitime baslamasiyla
dogrulugun hizli bir sekilde arttigin1 gostermektedir. Model ilk egitim turlarinin ardindan
egitim ve validasyon setleri iizerinde %50'nin iizerinde bir dogruluk degerine ulagmistir. Egitim
dogruluk orani, egitim siiresince siirekli artmis ve yaklasik %70 dogrulukla egitimi
tamamlamistir. Bu durum, modelin egitim verilerinden O6grenmeye devam ettigini
belirtmektedir. Validasyon dogruluk orani da egitim dogruluguna benzer bir artig gostermis ve
yaklasik %82 civarinda bir dogruluk oranina ulagsmistir. Egitim stiresince, egitim ve dogrulama
dogruluklari arasindaki boslugun (gap) belirli bir seviyede olmasi modelin asir1 uyuma gitmis
olabilecegine igaret etmektedir. Buna karsin, her iki dogruluk egrisi de birbirine yakin ilerlemis
ve biiytik bir ayrigma goriilmemistir. Bu da asir1 uyumun olmadigini veya 6nemsiz seviyelerde

kaldigini gosterir.

66



Transformers model loss

1.1 - — train
-~ validation

1.0 1

0.6 1 ——

0 50 100 150 200 250 300
epoch

Sekil 4.14 Cok modlu Transformer modeline ait kayp grafigi

Sekil 4.14’teki Transformer modelinin kayip grafigine gore egitim kaybi baglangigta hizli bir
diislis gdstermis ve sonraki egitim turlarinda kayip hizi yavaslasa da azalmaya devam etmistir.
Kaybin azalmaya devam etmesi, modelin Oriintiileri tanidigin1 ve bunlar1 daha iyi tahmin
etmeye basladigini gostermektedir. Kaybin diisiis hizinin zamanla azalmasi ise modelin
baslangictaki hizli iyilesmenin ardindan egitim verisinden Ogrenilecek daha az yeni bilgi
bulduguna isaret etmektedir. Validasyon kaybi da egitim kaybina paralel olarak azalmaya

devam etmis ve egitim kaybinin biraz altinda egitim siirecini tamamlamigtir.
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Sekil 4.15 Cok modlu Transformer modeline ait karisiklik matrisi

Sekil 4.15’teki Transformer modelinin karisiklik matrisine gére HVHA sinifi i¢in 16645 dogru
tahmin ile en yiliksek dogru siniflandirma sayisina ulagilmistir. Bu sinif i¢in en yiiksek yanlis
negatif sayis1 LVLA sinif etiketinde kaydedilmistir. HVLA sinifi i¢in 8997 dogru siniflandirma
ile HVHA sinifina kiyasla daha diisiik bir deger elde edilmistir. Bu diistikliige test verisindeki
bu sinifa ait 6rnek sayisinin azlig1 da bir faktor olarak gosterilebilir. LVHA etiketi i¢in 11633
dogru tahmin ile dikkate deger bir dogruluga ulasilmistir. Ancak, bu siniftaki yanlis negatif
say1s1t HVLA sinifina nazaran daha yiiksektir.
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Son olarak, model LVLA smifi i¢in 9498 dogru smiflandirma ile yiiksek bir simiflandirma
dogrulugu elde etmistir. Ek olarak, modelin bazi siniflar1 ayirt etmekte zorlandigi tespit

edilmistir. Ozellikle, HVHA ile LVLA siniflar1 arasinda belirgin bir karigiklik goriilmektedir.

Tablo 4.5 Cok modlu Transformer modeline ait siniflandirma raporu

precision recall fl-score support

HVHA 0.80 0.87 0.83 19190
HVLA 0.85 0.78 0.82 11504
LVHA 0.85 0.81 0.83 14288
LVLA 0.77 0.77 0.77 12306
accuracy 0.82 57288
macro_accuracy 0.82 0.81 0.81 57288
weighted accuracy 0.82 0.82 0.82 57288

Tablo 4.5’te Transformer modelinin siniflandirma raporundaki precision siitunu
incelendiginde, modelin HVHA simifin1 %80, HVLA simifin1 %85, LVHA sinifin1 yine %85 ve
LVLA smifin1 ise %77 precision ile tahmin ettigi gdzlemlenmistir. Recall sonuglar1t HVHA
icin %87, HVLA i¢in %78, LVHA icin %81 ve LVLA i¢in %77 olarak ger¢eklesmistir.
Modelin F1-skorlar1 ise HVHA smifi i¢in %83, HVLA siifi ig¢in %82, LVHA sinift i¢in %83
ve LVLA smifi i¢in %77’ dir.

Model, %82'lik genel dogruluk orani ile iyi bir performans gostermistir. Makro ve agirlikli
ortalamalar ise %81 ve %82 olarak Ol¢iilmiistlir. Sonuglar, modelin belirli siniflar arasinda
kiigiik performans farkliliklart oldugunu gdstermekle birlikte, ¢ok modlu verilerin dahil
edilmesi ile tek modlu Transformer modeline (Boliim 4.1 Tablo 4.1) kiyasla duygular

siniflandirmada daha yiiksek bir basar1 elde edildigini ortaya koymustur.
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Sekil 4.16 Cok modlu GRU modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.16’daki birlesik EEG ve yiiz ifadeleri veri seti ile egitilmis GRU modelinin dogruluk
grafiginden, egitim dogrulugunun baslangigtan itibaren diizenli bir artis egilimi gosterdigi
anlagilmaktadir. Egitim dogruluk egrisi 300°lincii egitim turunda neredeyse %90 seviyesine
ulagsmigtir. Bu durum, modelin egitim setindeki verilerden yiiksek kapasitede 0grendigini
gostermektedir. Validasyon dogrulugu baslangicta egitim dogruluguna benzer bir artig
gostermis ve belirli bir noktadan itibaren egitim dogrulugu ile uyumlu bir sekilde artmigtir.
Validasyon dogrulugundaki artis, egitim turlariin sonuna kadar devam etmis ve yliksek
seviyelere ulagmistir. Bu, modelin sadece egitim verilerinde degil, ayn1 zamanda gormedigi
veriler ilizerinde de iyi bir genelleme performansina sahip oldugunu gosterir. Egitim ve
validasyon dogrulugu arasindaki dengeli bosluk (gap) ve validasyon dogrulugunun ytiiksek bir
seviyede sabitlenmesi, modelin asirt uyuma gitmedigini ve veri setinin genel 6zelliklerini

yakalayabildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.17 Cok modlu GRU modeline ait kayip grafigi

Sekil 4.17°deki GRU modelinin kayip grafigi hem egitim hem de validasyon setleri i¢in
modelin kayip degerlerinin nasil degistigini gostermektedir. Egitim kaybi, baslangictan
itibaren diisiis gostermis ve bu diislis egitim turlar1 boyunca devam etmistir. Grafigin sonuna
dogru, kaybin azalma hiz1 yavaglamig ve bir plato olusumu gozlemlenmistir. Validasyon kaybi
da baglangictan itibaren egitim turlari boyunca diismiis ve egitim kaybina benzer bir trend
izleyerek egitim sonlarina dogru plato olusturmustur. Egitim siiresince kaybin azalmasi,

modelin egitim verileri iizerindeki 6grenme kapasitesinin arttigina isaret etmektedir.
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Sekil 4.18 Cok modlu GRU modeline ait karisiklik matrisi

Sekil 4.18’deki karisiklik matrisinde, GRU modelinin test veri seti tizerinde HVHA, HVLA,
LVHA ve LVLA smiflar1 i¢in siniflandirma sonuglart sunulmustur. Model, HVHA sinifi igin
18848 dogru tahmin ile yiiksek bir dogruluk elde etmis ve bu sinif i¢in olduk¢a diisiik yanlis
negatif tahminler iretmistir. HVLA smifi i¢cin 11039 dogru tahmin ile yiiksek dogruluk
gozlemlenmistir. LVHA sinifi i¢cin model, 13950 dogru tahmin ile benzer sekilde giiclii bir
dogruluk orani ortaya koymustur. LVLA sinifinda ise 11889 dogru tahmin ile kayda deger bir
dogruluk orani elde edilmistir. Siif etiketleri arasinda oldukg¢a az sayida yanlis siniflandirma
mevcuttur. Bu diisiik yanlis simiflandirma oraniyla GRU modeli, farkli duygusal durumlari

tahmin etmede yliksek etkinlik sergiledigini ortaya koymustur.
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Tablo 4.6 Cok modlu GRU modeline ait siniflandirma raporu

precision recall fl-score support
HVHA 0.97 0.98 0.98 19190
HVLA 0.97 0.97 0.97 11504
LVHA 0.98 0.98 0.98 14288
LVLA 0.97 0.97 0.97 12306
accuracy 0.97 57288
macro_accuracy 0.97 0.97 0.97 57288
weighted accuracy 0.97 0.97 0.97 57288

Tablo 4.6’da GRU modeline ait siniflandirma raporu sunulmustur. Bu rapor incelendiginde,
her bir sinif icin %97 ile %98 arasinda degisen precision oranlari, modelin pozitif olarak tahmin
ettigi durumlarin ¢ogunun gergekten pozitif oldugunu gostermektedir. Recall degerleri de %96
ile %98 arasinda olup, gercek pozitif durumlarin biiyliik oranda dogru tahmin edildigini
belirtmektedir. %97 ile %98 arasinda degisen Fl-skorlar1 hem precision hem de recall
metriklerinde modelin dengeli bir performans sergiledigini gosterir. Modelin genel dogrulugu
%97 olarak oOlgiilmiis ve bu oran, cok modlu LSTM ve Transformer modellerinin genel
dogruluk oranlarindan daha yiiksektir. Makro ve agirlikli dogruluk degerleri de %97 ile
modelin smiflar arasinda tutarli bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu sonuglar,

modelin duygular pratikte de gilivenilir ve etkili bir sekilde siniflandirabilecegini gostermistir.

Genel olarak, yiiz ifadeleriyle birlestirilmis EEG wverileri kullanilarak yapilan
smiflandirmalarda her bir model, sadece EEG verilerine kiyasla daha iyi sonuglar elde etmistir.
GRU modeli hem tek modlu hem de ¢ok modlu yaklagimlarda en yiiksek dogrulukla duygular
siniflandirmig ve bu baglamda hem Transformer hem de LSTM modellerini geride birakmastir.
Diger modellere kiyasla daha yiiksek performansi, GRU modelini bu veri setindeki duygusal

durumlar1 tahmin etmek i¢in daha uygun hale getirmektedir.
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4.3 Genel Degerlendirme ve Genel Mimari

Her tek modlu hem de ¢ok modlu yaklagimlar icin LSTM, Transformer ve GRU olmak tizere
ti¢ farkli model test edilmis ve GRU modeli duygu siniflandirma konusunda en yiiksek
performansi gostermistir. Karisiklik matrisleri, siniflandirma raporlari, dogruluk ve kayip
grafiklerinin analizi, modelde iyilestirilmesi gereken alanlarin belirlenmesine olanak
tammustir. Ozellikle, ¢ok modlu veri setlerinin kullanilmas1, modellerin dogruluk oranini

iyilestirmede dnemli bir unsur olarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.7 Modellerin genel dogruluk oranlart

Model — Genel Dogruluk | Tek Modlu Tek Modlu (Sadece | Cok Modlu (Hem
Oraranlan (Sadece EEG) | Yiiz Ifadeleri) EEG hem yiiz)
GRU 0.88 0.49 0.97

LSTM 0.82 0.49 0.94

Transformer 0.70 0.40 0.82

Tablo 4.7'de, hem tek modlu hem de ¢ok modlu veriler tizerinde modellerin elde ettigi dogruluk
oranlar1 yer almaktadir. Tek modlu yaklasimlar, sadece EEG ve sadece yliz ifadeleri verileriyle
duygularin siniflandirilmasini kapsamaktadir. EEG verilerini kullanan tek modlu yaklagimlar
icin GRU, LSTM ve Transformer modelleri sirasiyla %88, %82 ve %70 dogruluk oranlari ile
duygular1 smiflandirma konusunda iyi basar1 gostermislerdir. Ancak, yalnizca yiiz ifadeleri
verilerinin kullanildig1 tek modlu yaklagimlarda modeller sirastyla %49, %49 ve %40 gibi daha
diisiik dogruluk oranlari elde etmistir. Bu durum, yiiz ifadeleri verilerinin tek basina duygular
smiflandirmada yeterli olmadigin1 gostermektedir. Ancak, ¢ok modlu yaklagimlarda
modellerin genel dogrulugu artmistir. Bu artis, yiiz ifadeleri verilerinin, EEG verilerine takviye
olarak kullanildiginda duygu siniflandirmadaki basarimi artirabilecegi yoniinde bir ¢ikarim

yapilmasini saglar.

GRU modeli hem tek modlu (sadece EEG ve sadece yiiz ifadeleri) hem de ¢ok modlu veri
setlerinde sirastyla %88, %49 ve %97 ile en yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Buna
karsin, Transformer modeli, her iki yaklagimda da diger modellerle kiyaslandiginda %70, %40
ve %82 ile en diisiik dogruluk oranlarini elde etmistir. GRU modelinin basit yapisi ve az
parametre icermesi, EEG verilerinin boyutuyla ve zaman yapisiyla iyi uyum saglamasina

olanak tanimaistir.
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Ote yandan, Transformer modelinin daha diisiik performans gdstermesinin nedenleri arasinda

karmasik yapisinin daha biiyiik ve kapsamli veri setlerine daha uygun olmas1 gosterilebilir.

Tablo 4.8 Modellerin genel kayip performanslari

Model — Kayip Tek Modlu Tek Modlu (Sadece | Cok Modlu (Hem
Istatistigi (Sadece EEG) Yiiz Ifadeleri) EEG hem yiiz)
GRU 0.36 1.14 0.12

LSTM 0.54 1.14 0.21

Transformer 0.80 1.26 0.52

Tablo 4.8°de GRU, LSTM ve Transformer modellerinin hem tek modlu hem de ¢ok modlu
veriler kullanilarak test setlerinde ulagtiklar1 kayip skorlar1 sunulmustur. GRU modeli 0.36,
1.14 ve 0.12 degerleri ile her iki yaklasimda da en diisiik kayip skorlara ulasmistir. LSTM
modeli, tek modlu yaklasimda sadece EEG sinyalleri ile 0.54, sadece yiiz ifadeleriyle 1.14 ve
cok modlu yaklasimda ise 0.21'lik kayip skorlariyla iki modelin arasinda iyi bir performans
sergilemistir. Ote yandan, Transformer modeli tek modlu verilerde 0.80 ve 1.26, ¢ok modlu
verilerde ise 0.52 ile diger iki modele gore daha kotii bir kayip performansi sergilemistir. Sonug
olarak, GRU modelinin diisiik kayip skorlar1 tek modlu ve ¢cok modlu veri setlerinde kullanimi

acisindan giiclii bir argiiman olusturmaktadir.
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Sekil 4.19 Sistemin genel mimarisi

Sekil 4.19'da 6zetlenen genel mimari DEAP veri setinden elde edilen EEG sinyalleri ve yiiz

ifadeleri kullanilarak duygu siniflandirmasini amaglayan tek modlu ve ¢ok modlu deneyleri

gostermektedir. Bu calismada, tek modlu deneyde, EEG verileri 6ncelikle giiriiltii azaltma,

normalizasyon, dl¢ceklendirme ve yeniden sekillendirme gibi ¢esitli 6n isleme adimlarindan

gecirilmekte, ardindan bu veriler Transformer, LSTM ve GRU gibi farkli derin 6grenme

modellerine giris olarak kullanilmaktadir. Modellerin performansi, dogruluk, kesinlik, geri

cagirma ve F1-skoru gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmektedir.
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(Cok modlu deneyde ise, yiiz videolarindan elde edilen veriler, yiiz ifadelerini analiz eden bir
algoritma kullanilarak islenmektedir. Bu analiz sonuc¢lari, EEG downsampling yontemiyle
islenmis ve ardindan EEG sinyalleri ile birlestirilmistir. Bu sekilde elde edilen ¢ok modlu veri
seti, duygular1 siniflandirmak i¢in kullanilan modellere giris verisi olarak sunulmaktadir. Her
iki deney tipinde de elde edilen sonuglar iizerinden modellerin duygu tanima performanslari

detayl1 bir sekilde analiz edilmektedir.

4.4 Oneri Sistemi Sonuclar

Miizik Oneri sisteminin anlatildigit Boliim 3.4’te elde edilen bulgularin detayli analizi bu
boliimde sunulmustur. Modelin test kullanicisi i¢in sundugu onerilerin bir gorseli Sekil 4.20°de
sunulmustur. Elde edilen ¢iktidan, Oneri sisteminin cesitlilik ve kisisellestirme yonleri
degerlendirilmistir. Model tarafindan 6nerilen miiziklerin listesi, sanatcilar ve sarki isimleriyle
birlikte incelenmistir. Onerilen parcalar arasinda Marilyn Manson'dan "The Beautiful People",
James Blunt'in "Goodbye My Lover" ve Enya'nin "May It Be" (Saving Private Ryan film
miizigi) gibi farkl tarzlari ve duygusal tonlar1 temsil eden sarkilar bulunmaktadir. Ayrica
listede "Song 2" ile Blur ve "Breathe Me" ile Sia gibi ¢esitli donemlerden ve farkli miizik
tiirlerinden 6rnekler de mevcuttur. Bu liste, Oneri sisteminin genis bir yelpazedeki miizikleri
kesfedebildigini ve potansiyel olarak kullanici memnuniyetini artirabilecek oneriler sundugunu

gostermektedir.

[('Marilyn Manson', 'The Beautiful People'),
('The Submarines', 'Darkest Things'),
('Emiliana Torrini', 'Jungle Drum'),

('James Blunt', 'Goodbye My Lover'),

('Enya ', 'May It Be (Saving Private Ryan)'),
('Blur ', 'Song 2 '),

('Sia', 'Breathe Me'),

('Air', 'Moon Safari'),

('Madonna', 'Rain'),

("The B52'S ", 'Love Shack')]

Sekil 4.20 Oneri sisteminin test kullanicisi icin yaptigi éneriler
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Mevcut sistem, kullanicilar arasi benzerlikleri hesaplamakta ve benzer kullanicilarin
begenilerine gore Oneriler sunmaktadir. Sistemin kisisellestirilebilmesi i¢in kullanicilarin
etkilesimleri ve tepkileri daha ayrmtili olarak analiz edilebilir. Ornegin, bir kullanicinin bir
sarkiy1 kac kez dinledigi, sarkilar1 dinleme siiresi, atladig1 sarkilar ve kullanicilarin oylama
sistemine verdikleri yanitlar gibi davranigsal veriler incelenerek oneri algoritmasi daha kisisel
hale getirebilir. Bu tiir veriler, kullanici tercihlerinin daha derinlemesine anlasilmasini

saglayarak, daha dogru onerilerde bulunulmasina imkan tanir.

Ayrica, Oneri sistemi icerik tabanli filtreleme ve isbirligine dayali filtreleme yontemlerini hibrit
bir yaklagim ile birlestirebilir. Icerik tabanl filtreleme, dgelerin (sarkilarin) 6zelliklerini (tiir,
ritim, enstriimanlar, sozlerin duygusal igerigi vb.) analiz ederek benzer 6zelliklere sahip 6geleri
onerirken, isbirligine dayali filtreleme kullanicilar arasi benzerlikleri temel alir. Hibrit
sistemler, her iki metodun avantajlarmi bir araya getirerek daha isabetli dneriler yapabilir. Ote
yandan, kullanicinin konumu, giiniin saati, mevsim ve hatta hava durumu gibi baglam verileri,
kullanicinin muhtemel ruh halini ve dolayisiyla miizik tercihlerini etkileyebilir. Kullanicilarin
sosyal medyada begendikleri icerikler, takip ettikleri sanatgilar ve arkadaglarinin tercihleri gibi
sosyal veriler analiz edilerek, sosyal ¢evreden gelen Onerilerin giiclinden yararlanilabilir. Bu,

kullanicilarin kesfetmedigi yeni miizikleri veya trendleri kesfetmesine yardimci olabilir.

Son olarak, yapay zekd modellerinin siirekli 6grenme kabiliyetleri, 6neri sistemlerinin siirekli
olarak gelismesine olanak tanir. Kullanici verileri ile beslenen ve siirekli olarak giincellenen
modeller, zamanla kullanici tercihlerini daha iyi anlamayi ve kisisellestirmeyi 6grenebilir. Bu,
modelin esnekligini artirir ve kullanici tatminini maksimize ederken, oneri sisteminin degisen

egilimlere ve tercihlere uyum saglamasini saglar.

Bu calismada, kullanicilarin EEG sinyalleri ve yliz ifadelerinin birlesiminden elde edilen
duygusal durumlar1 da bir 6zellik olarak sisteme verilerek bir 6neri sistemi olusturulmustur.
Sunulan model, kullanici verilerinden yararlanarak ve kullanicilar arasindaki benzerliklere
dayal1 olarak gesitli ve dzellestirilmis miizik onerileri saglamistir. Oneriler, deney sirasinda
katilimcilara sunulan miizik yelpazesinden seg¢ilmis ve kullanicilarin genel anlamda
begenilerini yansitacak sekilde tasarlanmistir. Ancak, bu ilk adimin Gtesine gegmek ve
kullanict deneyimini daha da zenginlestirmek i¢in modelin kisisel tercihlerle siirekli

beslenmesi gerektigi ve daha detayli analizlere ihtiya¢ duydugu anlagilmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu caligma, duygu tanima alaninda 6nemli bir katki sunarak, EEG sinyalleri ve yiiz
ifadeleri gibi ¢ok modlu veri kaynaklarinin entegrasyonunun, duygularin siniflandirilmasinda
nasil bir fark yaratabilecegini detayli bir sekilde inceler. Gelismis derin 6grenme modelleri olan
GRU, LSTM ve Transformer'in performanslarini hem tek modlu hem de ¢ok modlu veri
setlerinde karsilastirmak suretiyle, GRU modelinin tutarli olarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde
ettigi ve duygu smiflandirma gorevlerinde en iyi performansi sergiledigi goriilmiistiir. Bu
bulgu, ¢cok modlu veri entegrasyonunun, derin 6grenme modellerinin duygusal durumlari

tanima kabiliyetini 6nemli 6l¢iide artirabilecegini vurgular.

Calismanin yiiriitiildiigl stire¢, EEG sinyallerinin ve yiiz ifadelerinin nasil toplandigy, islendigi
ve birlestirildigiyle ilgili detayli metodolojik bilgiler sunar. Bu siire¢, derin 6grenme
modellerinin egitimi i¢in gerekli olan zengin ve ¢esitlendirilmis veri setinin olusturulmasinda
kritik bir rol oynar. GRU modelinin diger modellere gore listlin performansi, zaman serisi
verileriyle calisirken gosterdigi etkili 6grenme kapasitesine ve karmagik duygusal durumlarin

taninmasinda daha iyi genelleme yapabilmesine dayandirilabilir.

Bu aragtirmanin teorik katkilari, duygu tanima caligmalarinin yani sira insan-bilgisayar
etkilesimi ve yapay zeka sistemlerinin anlayisina yeni bir boyut getirir. Cok modlu veri
entegrasyonunun Onemini vurgulayarak, bu yaklasimin, derin 6grenme modellerinin daha
hassas ve dogru bir sekilde duygusal ifadeleri siniflandirmasina olanak tanidigini ortaya koyar.
Ayrica, duygu tanima teknolojilerinin gelisimine katkida bulunarak, bu teknolojilerin giinliik
yasamda, Ozellikle de insan-makine etkilesiminde oynayabilecegi roller iizerine Onemli

diistinceler sunar.

Pratik uygulamalara gelince, bu calisma, etkilesimli sistemler, egitim teknolojileri, saglik
hizmetleri ve giivenlik sistemleri gibi bir¢ok alanda potansiyel kullanim senaryolari
sunmaktadir. Ornegin, duygu tanima sistemlerinin gelisimi, dgrencilerin veya kullanicilarin

duygusal durumlarini daha iyi anlayarak, onlara daha kisisellestirilmis deneyimler sunabilecek
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egitim yazilimlarinin tasarimini miimkiin kilar. Benzer sekilde, saglik hizmetlerinde, duygusal
durumlarin otomatik olarak taninmasi, depresyon gibi durumlarin erken teshisinde yardimei

olabilir.

Arastirmanin sinirliliklart da dikkate alinarak, gelecekteki ¢aligmalarin daha biiyiik ve c¢esitli
veri setleri iizerinde yiiriitiilmesi, farkli duygusal durumlari daha genis bir yelpazede
kapsayacak sekilde genisletilmesi Onerilmektedir. Ayrica, yeni derin 6grenme mimarilerinin
kesfi ve farkli modalitelerin entegrasyonu, duygu tanima alanindaki ¢aligmalari daha da ileriye

tastyabilecek potansiyel alanlardir.

Son olarak, bu ¢aligma, duygu tanima teknolojilerinin gelecekteki gelisimine yonelik saglam
bir temel olustururken, insan-makine etkilesiminin daha derinlemesine anlasilmasina ve
gelistirilmesine olanak taniyan degerli i¢gdriiler sunmaktadir. Teknolojinin, insan duygularini
daha iyi anlama ve yorumlama yeteneginin gelistirilmesi, yapay zekanin daha duyarli ve
anlayish hale gelmesine yonelik O6nemli adimlardan biridir. Bu baglamda, gelecekteki
aragtirmalarin, bu ¢alismanin bulgularini temel alarak, duygu tanima teknolojilerinin ve insan-

makine etkilesiminin sinirlarini genisletmeye devam etmesi beklenmektedir.
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