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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

ISTIFLEME MODELLERIYLE EL YAZISI VE CiZIMDEN DEPRESYON,
ANKSIYETE VE STRES SINIFLANDIRMASI
Semra BAYRAK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danmigman: Dr. Ogr. Uyesi Murat AYKUT
2025, 78 Sayfa

El yazis1 ve ¢izim verileri, bireylerin duygusal durumlarini yansitan dinamik ve
istatistiksel o0zellikler tasimasi nedeniyle, duygudurum analizinde anlamli bir veri kaynagi
olarak degerlendirilmektedir. Bu calisma, el yazisi ve ¢izimlerden elde edilen dinamik ve
istatistiksel 6zellikleri kullanarak duygusal durumlari tespit etmek icin en uygun model
kombinasyonunu belirlemeyi amaclamaktadir. Oznitelik vektorleri, fiziksel (kinematik),
istatistiksel ve sinyal isleme (spektral, kepstral ve frekans alani) analizlerinden tiiretilmistir.
Smif dengesizligi problemini ele almak amaciyla, asir1 O6rnekleme ve Ornek azaltma
yontemleri birlikte uygulanmistir. Bu yaklasimla, azinlik sinifindaki orneklerin sayisi
cogaltilarak asir1 ornekleme uygulanmig, cogunluk siif ise az Ornekleme yontemiyle
azaltilmistir. Boyut indirgeme, 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik se¢cimi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. En az ve en etkili 6znitelikler belirlendikten sonra, 6rnekler iki seviyeli
topluluk 6grenme yontemi ile siniflandirilmistir. Calismada, karar agaglar1 temelli popiiler
dort farkli yontem temel ve meta model olarak belirlenmistir. Model ve hiper parametre
optimizasyonu Optuna cergevesinde gergeklestirilmistir. Modellerin performansi, kamuya
actk EMOTHAW veri tabani iizerinde yapilan deneylerle degerlendirilmistir. Bu ¢caligmada,
129 kisinin yedi farkli ¢izim/yaz1 gérevinden elde edilen veriler kullanilarak depresyon,
anksiyete ve stresin duygusal durumlarin1 belirlemek hedeflenmistir. Elde edilen sonuglar,

modelin dikkate deger bir performans sergiledigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: istifleme Model, Duygu Durumu Tespiti, Cevrimici El Yazis1 Analizi
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Master's Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF DEPRESSION, ANXIETY, AND STRESS FROM
HANDWRITING AND DRAWING USING STACKING MODELS
Semra BAYRAK

Karadeniz Technical University
Institute of Science
Department of Computer Science
Supervisor: Asst. Prof. Murat AYKUT
2025, 78 Pages

Handwriting and drawing data are considered a meaningful data source in emotion analysis,
as they contain dynamic and statistical features that reflect individuals' emotional states. This
study aims to determine the optimal model combination for detecting emotional states using
dynamic and statistical features obtained from handwriting and drawings. Feature vectors
were derived from physical (kinematic), statistical, and signal processing (spectral, cepstral,
and frequency domain) analyses. To address the class imbalance problem, oversampling and
undersampling methods were applied together.With this approach, the number of samples in
the minority class was increased through oversampling, while the majority class was reduced
using undersampling methods.Dimensionality reduction was performed using feature
extraction and feature selection methods. After identifying the minimum and most effective
features, the samples were classified using a two-level ensemble learning method. In the
study, four popular tree-based methods were selected as base and meta models. Model and
hyperparameter optimization were carried out within the Optuna framework. The
performance of the models was evaluated through experiments conducted on the publicly
available EMOTHAW dataset. In this study, the emotional states of depression, anxiety, and
stress were aimed to be determined using data obtained from seven different
handwriting/drawing tasks of 129 individuals. The results show that the model demonstrates

a noteworthy performance.

Key Words: Stacking Model, Emotional State Detection, Online Handwriting Analys
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Duygular, bireylerin yasamlarinda merkezi bir role sahiptir; belirli bir durum
karsisinda nasil tepki vereceklerini yonetir ve diger insanlarla olan etkilesimlerini
sekillendirir. Schlenker & Leary'ye (1982) gore, liziintii, 6fke veya ilgisizlik gibi duygular
stirekli bir gekilde bireyde mevcutsa, bu durumlar duygusal durumlar olarak
siiflandirilabilir. Bu tiir duygusal durumlar, bireyin insanlarla olan etkilesimlerini, problem
¢dzme becerisini ve yasam dengesi iizerindeki kontroliinii olumsuz etkileyebilir. Ozellikle
kronik hastaliklarla iliskili olarak depresyon, anksiyete ve stres gibi duygusal durumlar,
onemli bir problem alan1 olusturmaktadir (Christensen vd., 2020; Turner vd., 2020).

Bu duygusal durumlarin taninmasi ve yonetilmesi, bireylerin saghigi ve refahi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir. Makine 6grenmesi ve derin §grenme alanlarindaki
gelismeler, el yazist ve ¢izim gibi biyometrik verilerden duygusal durumlarin yiiksek
dogrulukla tespitine imkan saglamistir. El yazisi analizi, kiginin karakteristik 6zelliklerini ve
duygu durumunu anlamak ve tahmin etmek amaciyla uzun yillardir kullanilan bir yontemdir.

Bu calismada, Likforman-Sulem vd., (2017) gelistirdigi EMOTHAW (EMOTion
recognition from HAndWriting and DraWing) veri tabani temel alinmistir. Calismanin
amaci, mevcut veri tabani tizerinde farkli yaklasimlar deneyerek daha iyi yaklagimlar 6nerip
siniflandirma performansini artirmaktir. EMOTHAW veri tabani, depresyon, anksiyete ve
stres dlgegiyle degerlendirilen 129 katilimeinin verilerinden olusmaktadir. Katilimcilar, yedi
gorevden olusan bir testi tamamlamis ve bu gorevler kapsaminda ev ¢izimi, besgen ¢izimi,
kelime ve climle yazimi gibi islemler gerceklestirmistir. Bu testlerden elde edilen
Oznitelikler arasinda kalemin durumu (havada, kagit tizerinde), basing, kalem pozisyonu (X,
y), azimut ve yiikseklik bilgileri bulunmaktadir. Bu 6znitelikler iizerinden tiiretilen yeni
Oznitelikler, makine 6grenimi yontemi olan istifleme (stacking) modelleri kullanilarak analiz
edilmistir. Stacking yontemi, farkl tiirdeki siniflandiricilarin giiclii yonlerini birlestirerek
daha genelleyici ve dengeli bir performans sunmasi nedeniyle tercih edilmistir. Bu yaklagim,
yalnizca tek bir siniflandirict kullanmak yerine, modeller arasi hata oriintiilerini azaltarak
genel basarty1 artirmay1 hedeflemistir. Yapilan ¢alisma, Likforman-Sulem vd., (2017)’nin

caligmasma dayandirilmistir. Bu calismada, siniflandirma modelinde, 6znitelik {iretimi,



Oznitelik se¢imi ve boyut indirgeme siireglerini genisletmek amacglanmistir. Bu ¢alismanin
teorik altyapisi, el yazist ve ¢izim analizine dayanirken, veri artirma ve Oznitelik isleme
yontemleriyle sonuglarin genellestirilebilirligini artirmay1 hedeflemektedir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. 1. Boliim ’de Literatiir Incelemesi,
literatiirde yer alan farkli yontemlerin, algoritmalarin ve siire¢lerin detayli bir incelemesini,
DASS 6l¢egini, veri 6n islemeyi (6zellik ¢ikarimi, 6zellik secimi teknikleri), veri Artirma,
dengesiz veri tabanlarinin ne oldugu ve bu dagilim sorununu nasil ¢oziilebilecegi ve makine
ogrenimi modelleme ve dogrulama siireclerine yonelik agiklamalar1 igerir. 2.Boliim olan
yapilan calismalar kisminda, EMOTHAW veri tabaninin nasil olusturuldugunu, kimler
tarafindan ve hangi demografiden olustugunu detayl bir sekilde agiklanir ve bu ¢alismada
izlenen metodoloji detayli bir sekilde anlatilir. Bu silire¢, ham Ozniteliklerden 6znitelik
cikarma yontemlerine, 6znitelik se¢im tekniklerine, dengeleme/veri artirma algoritmalarina
ve nihayetinde makine 6grenimi siniflandirma modeline ve dogrulama testlerine kadar tiim
adimlart agiklar. Daha sonra yapilan analizlerin tiim sonuglari, 3. Boliim ‘de sunulmakta
olup, her biri kendi amaclarina sahip sonu¢ 6zet tablolarini igerir. Son olarak, 4. ve 5.

Boliimler sonuglar ve paylasilan diistinceleri igerir.

1.2. Literatiir Taramasi

Likforman-Sulem vd. (2017), el yazist ve ¢izim orneklerinden duygusal durumlarin
taninmas1 amaciyla, Depresyon-Anksiyete-Stres Olgegi (DASS) ile degerlendirilmis 129
katilimciya ait 6rneklerden olusan halka agtkk EMOTHAW (EMOTion recognition from
HAndWriting and draWing) veri tabanini sunmustur. Bu ¢calismada, zaman ve duktus (kalem
hareketi) temelli 6znitelikler ¢ikarilmis ve siniflandirma siireci Rastgele Orman (Random
Forest, RF) algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Sonuclar, anksiyete ve stres tanimanin,
depresyona kiyasla daha yliksek performansla yapildigini gostermistir. Calisma, el yazisinin
dinamik bilesenlerinin psikolojik durumlar1 yansittigini vurgulamasi agisindan alandaki
temel ¢alismalardan biri olmustur.

Chitlangia & Malathi (2019), el yazisindan kisilik 6zelliklerini otomatik olarak
tanimay1 amagladiklari calismalarinda, 50 katilimeinin dijital el yazisi 6rneklerinden olusan
bir veri seti kullanmiglardir. Gorsel 6zellik ¢ikarimi i¢in Histogram of Oriented Gradient
(HOG) yontemi uygulanmis ve bu 6znitelikler Destek Vektor Makinesi (Support Vector

Machine, SVM) simniflandiricisina girdi olarak verilmistir. Modelin basarimi, hem %90



egitim - %10 test ayrimiyla hem de Leave-One-Out (LOO) capraz dogrulama ile test
edilmigtir. Bes farkli kisilik 6zelliginin tanimlanmasinda her iki yaklasimda da %380
dogruluk elde edilmistir. Ayrica, duygusal durum yerine kisilik analizi yapilmasi agisindan
da farkli bir hedef tasimaktadir.

Ayzeren vd. (2019), duygusal durumlarin (mutlu, lizgiin, stresli) tespiti amaciyla 134
katilimcinin ¢evrimdisi ve ¢evrimici el yazisi ile imza biyometriklerinden olusan yeni bir
veri seti olusturmuslardir. Calismada, ham verilerden dinamik 6znitelikler ¢ikarilmis ve bu
Oznitelikler frekans alaninda analiz edilmistir. Siniflandirma i¢in K-En Yakin Komsu (k-
NN), JRip ve Rastgele Orman (RF) gibi farkli algoritmalar kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
ozellikle stresin el yazisindan yiiksek dogrulukla tespit edilebildigini gdstermistir. Bu
calisma, hem veri cesitliligi hem de Oznitelik tiirli agisindan Onceki caligmalardan
ayrilmaktadir. Likforman-Sulem vd. (2017) yalnizca ¢evrimici yazi verisini kullanirken,
Ayzeren vd. calismasinda ¢evrimdisi verilerle zenginlestirilmis bir yaklagim
benimsenmistir.

Cordasco vd. (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada, olumsuz ruh halleri (depresyon,
stres ve anksiyete) yasayan bireylerin el yazisi ve ¢izim Oznitelikleri yas ve cinsiyet
acisindan uyumlu bir kontrol grubu ile karsilastirilmistir. Karistk ANOVA analizleri
sonucunda, gruplar arasinda anlamli farklar oldugu tespit edilmis; bu farklarin ilgili egzersiz
tirlerine ve Oznitelik kategorilerine gore degistigi ortaya konmustur. Zaman ve frekans
alanindaki Ozniteliklerin olumsuz duygusal durumlarin belirlenmesinde etkili oldugu
goriilmiistiir. Bu calisma, siniflandirict algoritmalardan ¢ok istatistiksel hipotez testleri
kullanarak literatiirde yontemsel olarak farklilik gostermektedir. Ayrica, kontrol grubu
iceren yap1 sayesinde elde edilen bulgularin genellestirilebilirligini artirmas1 bakimindan
onceki ¢aligmalardan ayrilmaktadir.

Nolazco-Flores vd. (2021) ¢alismalarinda, tablet iizerinde kaydedilen sinyallerden
zaman, spektral ve kepstral alanlara ait Oznitelikler birlestirilmistir. EMOTHAW veri
setindeki ham veriler kullanilarak; havada ve kagitta gecirilen zaman, gorev siiresi ve gesitli
dinamik Ozniteliklerin yan1 sira spektral ve kepstral alanlara iligkin Oznitelikler de
¢ikartilmistir. Oznitelik secimi i¢in Fast Correlation-Based Filtering (FCBF) yontemi
uygulanmis ve azinlik siniflarin temsil giliciinii artirmak amaciyla veri artirimi yapilmastir.
Siniflandirmada Support Vector Machine (SVM) algoritmasi kullanilmis ve degerlendirme

Leave-One-Out (LOO) stratejisiyle gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma, dnceki aragtirmalardan



farkli olarak hem daha fazla 6znitelik alani birlestirmis hem de veri dengesizligi sorununa
dogrudan miidahale etmistir.

Rahman & Halim (2022), el yazis1 6rneklerinden elde ettikleri on bir 6zniteligi graf
tabanli yaz1 temsili yontemiyle ¢ikarmis ve bu 6znitelikleri kullanarak kisilik tanima siireci
gerceklestirmistir. Siniflandirma performansini artirmak amaciyla Yari Denetimli Cekismeli
Uretici A§ (Semi-supervised Generative Adversarial Network, SGAN) modeli
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, 173 katilimcinin el yazisi 6zniteliklerinden %91,3
dogrulukla kisilik 6zellikleri siniflandirilabilmistir. Bu ¢aligsma, klasik siniflandiricilardan
farkli olarak derin 6grenme temelli bir yaklasim sunmakta ve etiketli veri gereksinimini
azaltan yar1 denetimli yap1 sayesinde 6grenme siirecini daha esnek hale getirmektedir.
Ayrica, Likforman-Sulem vd. (2017) ve Nolazco-Flores vd. (2021) gibi ¢caligmalar duygusal
durum odakliyken, bu ¢alismanin kisilik 6zelliklerini hedeflemesi, literatiirdeki uygulama
alanlarinin ¢esitliligini gdstermektedir.

Nolazco-Flores vd. (2022) calismasinda, EMOTHAW veri setindeki ham veriler
zaman, kinematik, istatistiksel, spektral ve kepstral alanlardaki Gzniteliklere
doniistiiriilmiistiir. Oznitelik se¢imi siirecinde Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve modifiye
Fast Correlation-Based Filtering (mFCBF) yontemleri bir arada kullanilmis, veri artirimi igin
ise Gaussian giiriiltiisii uygulanmistir. Model egitimi ve test slireci Otomatik Makine
Ogrenimi (AutoML) cercevesinde gerceklestirilmistir. iki sinifli duygu siddetinin tespitinde
%100 dogruluk elde edilirken, ii¢ sinifli siniflandirmada (normal,orta,asir1) depresyon igin
%82,5, anksiyete i¢in %72,8 ve stres i¢in %74,56 dogruluk oranlari elde edilmistir. AutoML
yaklasimi sayesinde, model ve hiperparametre se¢im siireci otomatiklestirilmis ve insan
miidahalesine ihtiya¢ duyulmadan gerceklestirilmistir. Ozellikle, AutoML yaklagimi
sayesinde model ve hiperparametre se¢iminin insan miidahalesi olmadan optimize edilmesi,
hem de Oznitelik miihendisligi siirecinde ¢ok katmanli bir strateji izlemesi bakimindan
onceki ¢aligmalardan ayrilmaktadir.

Bhattacharya vd. (2022) tarafindan yapilan ¢calismada, el yazisi goriintiilerinden elde
edilen piksel verileri lizerinde aglomeratif hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulanmistir. Bu
yontem ile On isleme asamasindan gecirilen gorlintii pikselleri, benzerliklerine gore
gruplandirilmig ve her bir kiimenin belirli bir duygusal durumu temsil etmesi saglanmaistir.
Model, 6fke, iizilintii, depresyon, mutluluk ve heyecan olmak {izere bes temel duygu sinifi
iizerinde test edilmis ve %75’in tlizerinde dogruluk orani elde edilmistir. Bu ¢alisma, dnceki

aragtirmalardan farkli olarak dogrudan ham goriintii verileriyle c¢alismasit ve piksel



diizeyinde bir yaklasimla duygu tanima gerceklestirmesi bakimindan 6zgiindiir. Oznitelik
cikarimi yerine goriintiilerin kiimeleme ile dogrudan temsil edilmesi, 6zellikle geleneksel
siiflandirma temelli yaklagimlardan metodolojik olarak ayrilmaktadir.

Greco vd. (2023) calismalarinda, saglikli katilimcilar (n=28) ve depresyon tanisi
konmus hastalar (n=27) arasinda el yazis1 ve ¢izim Oznitelikleri kullanilarak el yazisi1 ve
cizim performanslarinin dinamik bir degerlendirmesi yapilmistir. Katilimcilardan elde
edilen veriler istatistiksel olarak analiz edilmistir. Caligmanin bulgulari, kagit tizerindeki
baski kuvvetinin gruplar arasinda ayrim yapamadigini, ancak diger tiim Ozniteliklerin
depresif ve depresif olmayan bireyleri ayirt etmede basarilt oldugunu gostermistir. Bu
yoniiyle ¢aligma, Cordasco vd. (2019) gibi kontrol grubu temelli istatistiksel karsilagtirmalar
yapan yaklagimlar arasinda yer almakta; ancak odak noktasini sadece depresyon tanisi ve
dinamik o6zniteliklerle sinirlandirmasi agisindan daha derinlemesine bir inceleme
sunmaktadir.

Rahman & Halim (2023) ¢alismalarinda, el yazisi ve ¢izim drneklerinden elde edilen
sinyaller zaman, spektral ve Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) yontemleriyle analiz
edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorleri, ¢ift yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional
Long Short-Term Memory, BILSTM) agi ile siniflandirilmistir. Model, birden fazla halka
acik veri kiimesi lizerinde test edilmis ve 6zniteliklerin birlestirilmesinin tanima basarisini
anlaml sekilde artirdig1 gozlemlenmistir. Bu ¢aligma, derin 6grenme tabanli sirali veri
isleme yetenegi sunan BiLSTM yapisi sayesinde zamana bagli dinamik degisimlerin
modellenmesini saglamis, bu yoniiyle geleneksel makine 6grenimi tabanli ¢aligmalardan
ayrilmistir. Ayrica, modelin birden fazla veri kiimesi iizerinde degerlendirilmesi,
genellestirilebilirligine dair giiclii bir kanit sunmakta ve bu yoniiyle ¢alismayi literatiirdeki
benzerlerinden ayirmaktadir.

Khan vd. (2024), el yazis1 ve ¢izim verilerinden elde edilen 6znitelikleri kullanarak
dikkat tabanli bir doniistiiriicli (transformer) model uygulamis ve EMOTHAW veri seti
iizerinde %92,64 dogruluk orani elde etmistir. Bu c¢alisma, BiLSTM yapisin1 kullanan
Rahman & Halim (2023) ¢alismasiyla benzerlik gostermekte; ancak transformer mimarisi,
daha giincel ve gii¢lii bir temsil 6grenme yetenegi sunmaktadir. Elde edilen ytiksek dogruluk
orani, modern derin 6grenme yaklagimlarinin el yazisi ve ¢izim verilerine dayali duygusal

durum analizinde etkili bir alternatif olabilecegini ortaya koymaktadir.



1.3. Duygular

1.3.1. Depresyon

Depresyon ya da major depresif bozukluk, Diinya Saglik Orgiitii'ne (WHO) gore, derin
tiziintii ve ilgi kaybi gibi belirtilerle kendini gosteren yaygin bir ruhsal saglik sorunudur. Bu
durum, siklikla yanlis teshis edilmesi ve diger rahatsizliklarla karistirilmasi nedeniyle
karmasik bir yapiya sahiptir (Beck & Beamesderfer, 1974). Depresyon, bireylerin daha 6nce
zevk aldiklan etkinliklere karsi ilgilerini yitirmelerine neden olur; ayni zamanda enerji
kaybu, isteksizlik ve yogun iizlintii duygularinin zihinsel kontrolii ele gecirmesiyle viicutta
ciddi bir yorgunluk hissi yaratir. Agir vakalarda bu durum intihar ile sonug¢lanabilir (Beck &
Beamesderfer, 1974). Beck, depresyonun tani1 konulmasindaki zorluklari fark etmis ve bu
zorluklar1 agmak i¢in Beck Depresyon Envanteri’ni (BDI) gelistirmistir. Bu arag, bireylerin
depresyon diizeylerini degerlendiren 21 sorudan olusan, 6z-yonetimli bir degerlendirme
Olcegidir (Beck & Beamesderfer, 1974). Depresyonun tanimlanmasi siirecindeki zorluklar,
EMOTHAW calismasinda da 6ne c¢ikmistir. Bu ¢alisma depresyonun, ozellikle diisiik
motivasyon ve 0zsaygi eksikligi gibi belirtiler {izerinden degerlendirildigini gostermistir.
Aragtirmada kullanilan DAS Olgegi, depresyonun bu ozelliklerini analiz etmek igin

gelistirilmistir (Likforman-Sulem vd., 2017).

1.3.2. Anksiyete

Schlenker ve Leary, anksiyeteyi fizyolojik uyarilma (sinir sisteminin aktivasyonu) ve
bireyin olumsuz bir sonucu yakin zamanda gerceklesecekmis gibi algilamasi nedeniyle
hissettigi endise olarak tanimlamaktadir (Schlenker & Leary, 1982). Anksiyetenin
tanimlanmasinda temel belirtiler arasinda terleme, ¢arpinti, hizli kalp atisi (tagikardi) ve hizl
nefes alip verme gibi semptomlar yer alir. Bu belirtiler, saglik uzmanlarinin hastalarda
anksiyeteyi dogru sekilde teshis etmesine olanak tanir (Beck & Beamesderfer, 1974;
Spielberg, 2010). Spielberg, bu baglamda Freud'un, anksiyetenin psikiyatrik bozukluklar
arasinda yaygin olduguna dair gozlemlerine dikkat c¢ekmektedir (Spielberg, 2010).
Anksiyete, bireyin siirekli olarak hem zihinsel hem de fiziksel olarak tetikte kalmasina neden
olur. Bu durum, enerji tiiketimini artirir ve bireyin yorgun, huzursuz ve tahammiilsiiz
hissetmesine yol acar (Spielberg, 2010). Costello & Comrey (1967) ile Beck vd., (1988),

anksiyete ve depresyonu dogru sekilde 6lgmek amaciyla dlgekler gelistirmistir. Costello ve



Comrey'in gelistirdigi 6lgekler, mevcut Olceklerle karsilastirildiginda 0,50 diizeyinde bir
korelasyon gostermistir. Beck’in gelistirdigi Beck Anksiyete Envanteri (BAI) ise Beck
Depresyon Envanteri (BDI) ile benzer bir korelasyona sahiptir ve her iki 6l¢ek de 21
maddeden olugmaktadir (Beck vd., 1988). Anksiyete durumunun degerlendirilmesinde DAS
olgeginde korku ve algilanan panik gibi unsurlar temel alinmistir (Likforman-Sulem vd.,

2017).

1.3.3. Stres

Hans Selye, stres kavramini, viicudun herhangi bir talebe kars1 verdigi belirli olmayan
bir tepki olarak tanimlamaktadir (Selye, 1956). Bununla birlikte, stres ayni zamanda
ongoriilebilir biyokimyasal, fizyolojik ve davramigsal degisikliklerle birlikte goriilen
duygusal bir durum olarak da ifade edilmektedir (Baum, 1990). Tip diinyasinda stres,
giiniimiizde bir¢ok hastaligin temel nedenlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Diger iki
duygusal durumla kiyaslandiginda, stres dogal bir siiregtir ve bireylerin giinliik yasamlarinda
karmasik durumlarla karsilagtiklarinda hissettikleri bir tepki olarak ortaya g¢ikar. Selye’ye
gore, stres yalnizca insanlarla sinirhi olmayip hayvanlar, bakteriler ve hatta bitkilerde bile
gozlemlenebilir (Selye, 1956). Bununla birlikte, stresin hissedilme sikliginin zamanla
degistigi ve arttig1 belirtilmistir. Bu artis, viicut tarafindan salgilanan stres hormonlarinin
asir1 diizeylere ulasarak diyabet ve kardiyovaskiiler hastaliklar gibi rahatsizliklara neden
olmasina yol agmistir (Christensen vd., 2020). Bu durum, stresin bir zihinsel bozukluk olarak
baslaylp zamanla viicut geneline yayilan sistemik bir hastalik haline gelebilecegini
gostermektedir. Bu nedenle, stres, ii¢ temel duygu durumu arasinda en zoru olarak
degerlendirilmektedir. EMOTHAW c¢alismasinda ise, stresi tanimlamak ic¢in gerginlik ve

sinirlilik gibi unsurlar temel alinabilir (Likforman-Sulem vd., 2017).

1.3.4. DAS Olgegi

Depresyon, anksiyete ve stres gibi ii¢ temel duygusal durumu 6l¢mek i¢in gelistirilmis
olan DAS (Depresyon, Anksiyete, Stres) Olcegi, psikometrik degerlendirme alaninda 6nemli
bir aragtir. Olgek, 1995 yilinda Syd Lovibond ve Peter Lovibond tarafindan New South
Wales Universitesi’nde tasarlanmistir (Lovibond & Lovibond, 1995). Bu &lgek, bireylerin
semptomlarint 6lgmek i¢in 1 ile 4 arasinda derecelendirilen 42 maddeden olusur ve her bir

duygusal durum i¢in ayr1 ayr1 analiz yapilmasina olanak tanir.



Tablo 1. Duygusal duruma goére DAS puan araliklar1 (Likforman-Sulem vd., 2017)

Duygusal Durum Diizeyi  Depresyon Anksiyete Stres
Normal 0-9 0-7 0-14
Hafif 10-13 8-9 15-18
Orta 14-20 10-14 19-25
Siddetli 21-27 15-19 26-33
Asirt Siddetli 28+ 20+ 34+

Tablo 1, dlgegin depresyon, anksiyete ve stres durumlarina gore bes farkli siddet
diizeyini gostermektedir. Ancak, c¢alismanin kapsami geregi bu siddet diizeylerinin
tamamimin detayl bir incelemesi yapilmamistir. DAS Olgegi, EMOTHAW metodolojisi
baglaminda, her bir goérevi bireylerin verdigi anket yanitlarina goére siniflandirmak i¢in
kullanilmistir. Bu dlgek, 129 katilimer tizerinde uygulanmis ve Lovibond’un gelistirdigi
aracin, Crawford ve Henry tarafindan 2003 yilinda Ingilizce dilinde normlara uygun olarak
degerlendirilmesi saglanmistir (Crawford & Henry, 2003). Tablo 1’de yer alan tam kapsamli
araliklar, ¢aligmanin siiresi ve kapsami i¢inde ele alinamayacak bir karmasiklik olusturdugu

icin analiz disinda birakilmistir.

Tablo 2. Ikili Etiketleme

Depresyon Anksiyete Stres
Normal (0) 0-9 0-7 0-14
Normal Ustii (1) 10-28+ 8-20+ 15-34+

Nolazco-Flores vd. (2021), DASS puanlarin1 ruh hali durumlarini ikili olarak
siniflandirmak amaciyla kullanmustir. Ikili smiflandirma, dlgegin en basit hali olarak kabul
edilmis ve Tablo 2’de belirtildigi gibi bu yontemle, puanlar 'normal' ve 'normal {istii' olarak
siiflandirilmigtir. Depresyon dlgeginde 9 puanin {izerinde alan bir kisi depresyonda kabul
edilirken, anksiyete dl¢ceginde 7 ve lizeri puan alan kisi anksiyeteli olarak degerlendirilmistir.
Stres Olceginde ise 14 ve lizeri puan alan kisi stresli kabul edilmistir. Bu ¢aligmada, DASS
puanlarinin ruh hali durumlarini siniflandirmak i¢in ikili etiketleme yontemi benimsenmistir.

X-koordinat1 ve Y-koordinati, kullanicinin kalem hareketinin kagit {izerindeki yatay

ve dikey konumunu belirler.



1.4. Veri On isleme
1.4.1. EMOTHAW Veri Tabamindaki Ham Ozellikler

EMOTHAW veri tabani, el yazisi ve ¢izim verilerini analiz etmek i¢in yedi baglangic
ham sensor verileri igermektedir. Bu veriler, kullanicilarin el hareketlerini detayli bir sekilde
inceleyebilmek i¢in ¢cok boyutlu bilgiler sunar. X-koordinat1 ve Y-koordinati, kullanicinin
kalem hareketinin kagit lizerindeki yatay ve dikey eksendeki konumunu belirler. Zaman
Damgasi, her veri noktasinin kaydedildigi zamani1 gosterir, boylece hareketin zamansal
ilerleyisi takip edilebilir. Kalem pozisyonu, kalemin havada mi yoksa kagit {izerinde mi
oldugunu belirten 6nemli bir 6zelliktir. Azimut agisi, kalemin yatay diizlemdeki yoniinii
ifade ederken yiikseklik ise, kalemin yiizeye olan yiiksekligini gosterir. Son olarak basing
ylizeye olan basing miktarini temsil eder. Bu ham nitelikler, zaman, kinematik, istatistiksel,

spektral ve kepstral 6zellikleri tiretmek i¢in kullanilmigtir.

49076 3458417606448 1870 [S607 45
2749025 34608 17606456 1870 560 81

qooq 34613 17606463 1870 %60 157

1
1
1
48995 34614 17606478 1 1870 S60 193
1
1 [
1

48993 34614 17606486 1870 560 219
48993 34614 17606493 ~1860 560 246
48993 34614 17606501

kalemin durumu: kagt
ustinde

1860 550 284

50786 33795 17606756 1 1900 550 305
S0727 33808 17606764 1 1900 5S40 130
S0727 33808 17606771 0’106013:) 0
50640 33840 17606779 0 1900 5400
50621 33860 176067860 1900 540 0
50619 33878 17606794 0 1900 540 O

51032 33781 17607320 0 1% 0 510 O
51032 33781 17607328 1 1940 510 84-*"

51056 33773 17607336 1 1940 510 118

[ kalemin durumu: havada ]

Sekil 1. Ham veriler i¢in 6rnek bir SVC dosyasi (Likforman-Sulem vd., 2017)

1.4.2. Oznitelik Tiiretme

Ozellik Cikartimi (Feature Extraction), bir veri setindeki ham bilgilerden yeni ve
anlamli nitelikler elde etmeye odaklanan 6nemli bir makine 6grenimi teknigidir (Khalid vd.,
2014). Bu teknik, biiylik veri setlerini minimum bilgi kaybiyla agiklama yontemi olarak

kullanildiginda, genellikle 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme yaklagimlariyla iliskilendirilir.
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Ozellik ¢ikartimu siirecinde, mevcut niteliklere istatistiksel dlgiimlerin uygulanmasi yoluyla
yeni ve anlamli bir nitelik seti olusturulmasi yaygin bir yontemdir (Guyon vd., 2008). Bu
calismada elde edilecek Ozellikler: Zaman Ozellikleri (Likforman-Sulem vd., 2017),
kinematik 6zellikler (Impedovo, 2019), istatistiksel 6zellikler (Drotar vd., 2014), spektral ve
kepstral 6zellikler (Nolazco-Flores vd., 2021). Bu 6zelliklerin her biri, sonugta elde edilecek

ozellik vektoriine anlamli bilgiler ekler.

1.4.3. Zaman Tabanh Ozellikler

Zaman tabanli ozellik vektorii, Likforman vd., (2017) tarafindan Onerilmistir.
Zamansal dznitelikler, kalemin hava ve kagit tizerindeki hareketleri ile ilgilidir. Bu analizde,
kalemin havada kaldig1 siirenin toplami, kagit iizerinde hareket ettigi siirenin toplamu,
gorevin baglangi¢ ve bitis zaman damgalar1 arasinda gegen toplam siire ve kalemin kagit ile

hava arasindaki toplam gegis sayis1 zamansal 6znitelikler olarak hesaplanmistir.

Tablo 3. Kalem hareketlerinin zamansal dinamiklerini gosteren 6zellikler.

Notasyon Tanim

Thavada Kalemin havada kaldig1 toplam
sure
Kalemin kagit tizerinde kaldig1

T ag ..
i toplam siire
ereilan Gorev boyunca gegen toplam siire
N Kalemin kagit ve hava arasinda
st

yaptig1 gegislerin toplam sayisi

Tablo 3'te, kalem hareketlerine iliskin zamansal o6zellikler detaylandirilmaktadir.
Zamansal Ozellikler, kullanicilarin yazma dinamiklerini anlamada kritik 6éneme sahiptir,
clinkii bu 6zellikler hem motor becerileri hem de yazma siirecindeki duraklamalar hakkinda

onemli bilgiler saglayabilir.

N-1
Tair = Z(tm —t;) OylekiS; =0 (1)
i=1
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Burada t;,i numarali zaman damgasiny,S; ise kalemin durumunu (0: havada, 1: kagitta)

temsil eder. Yani, kalemin havada oldugu anlar arasinda zaman farklarinin toplami alinir.

M-1

Tpaper = Z (ti+1 - ti) burada Si =1 (2)

=1

Benzer sekilde, t; zaman damgalarinin toplami, kalemin kagitta oldugu (S; = 1 ) durumlar

arasinda hesaplanir.
Ttotal =tn—1 (3)

Buradaki formiil, ilk ve son zaman damgasi arasindaki toplam stireyi hesaplar. ty Son zaman

damgasini, t; ise ilk zaman damgasini temsil eder.

N-1
1, eger S;=1veS;.; =0
Ng; = Z 8(S;, Si+1) burada 8(S;, Si44) = {O digilsel t 4)
i=1

Formiil, 6(S;, S;,)ifadesi, kalemin kagittan havaya (veya tersi) gectigi durumlarin sayisini

hesaplar.

1.4.4. Frekans ve Kepstral Ozellikler

Frekans ve kepstral 6zelliklerin ¢ikarimi, sinyalin zaman alanindan frekans ve spektral
alana doniistiiriilmesiyle baslar. Bu siireg, sinyal analizi ve 6zellik miithendisligi agisindan
onemlidir. Bu ¢aligmada, sinyallerin frekans alanindaki temel 6zniteliklerini incelemek ve
anlamli veriler elde etmek amaciyla frekans ve kepstral 6zniteliklerin temel hesaplamalari
yapilmistir.

Frekans Ozellikleri: Frekans ile ilgili dzniteliklerin ¢ikarimi icin, kalemin X ve Y
eksenindeki konumu ile yiizeye uyguladigi basmci temsil eden ham sinyal verileri
islenmistir. Her bir sinyalin Hizli Fourier Doniistimii (FFT) alinarak frekans spektrumu
elde edilmistir. Bu doniisiim, sinyallerin frekans bilesenlerini analiz etmeye olanak tanir.

Daha sonra, frekans spektrumunun genlik degerleri hesaplanmis ve analiz sonuglarin
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etkileyebilecek sabit ofset bileseni olan DC bileseni (ilk eleman) c¢ikarilmigtir. DC
bileseninin ¢ikarilmasinin temel sebebi, sinyaldeki sifir frekansl sabit bilesenlerin dinamik
analizi golgeleyebilmesidir. Frekans spektrumunun en baskin frekansi, genlik degerlerinin
en yiiksek oldugu nokta olarak tespit edilmis ve sinyal enerjisi hesaplanmistir. Enerji,
sinyalin genel frekans yogunlugunu temsil eder ve sinyalin genel frekans dagiliminin bir
Ol¢iisii olarak kullanilmistir. Bu adimlar sonucunda, her bir siitun i¢in en baskin frekans ve
enerji degerleri belirlenmistir.

Kepstral Ozellikler: Sinyallerin daha derinlemesine analiz edilebilmesi amaciyla, her
bir sinyalin logaritmik spektrumu (log|FFT|) hesaplanmis ve bu spektrum tizerinden kepstral
ozellikler c¢ikarilmistir. Elde edilen logaritmik spektruma Ters Fourier doniisiimii (IFT)
uygulanarak kepstrum elde edilmistir. kepstrum, sinyalin spektral yapilarini analiz etmek
icin kullanilir ve bu siireg, frekans alanindaki diizenliliklerin daha ayrintili sekilde
incelenmesine olanak tanir. Kepstral ozelliklerin belirlenmesinde, kepstrumun ortalama,
standart sapma ve maksimum degerleri hesaplanmistir.

Bu siire¢ hem frekans hem de kepstral ozelliklerin detayl bir sekilde ¢ikarilmasini
saglayarak sinyallerin karakteristik yapisini anlamaya katkida bulunur. Frekans analizi,
sinyalin gli¢lii bilesenlerini tespit ederken, kepstral analiz sinyalin daha ince yapisal

diizenliliklerini ortaya ¢ikararak ayirt edici 6zellikler sunmaktadir.

Tablo 4. Frekans analizinde kullanilan notasyonlar ve tanimlari

Notasyon Tanim
oo X ekseni i¢in baskin frekans
oo Y ekseni i¢in baskin frekans
f. fom Basing verisi i¢in baskin frekans
I ;(req X ekseni i¢in frekans enerjisi
I };eq Y ekseni i¢in frekans enerjisi
I freq Basing verisi i¢in frekans enerjisi

Tablo 4'te, ¢ikarilan frekans 6zelliklerinin notasyonlari ve tanimlart verilmistir. Bu
notasyonlar, X ve Y cksenleri ile kalem basincina ait baskin frekans (fy,,) ve frekans
enerjisi (Efreq) degerlerini ifade etmektedir. Her bir notasyon, ilgili 6zelligin hangi sinyal

bilesenine ait oldugunu netlestirmek amaciyla sistematik olarak tanimlanmistir. Bu degerler,
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sinyallerin karakteristik yapilarin1 anlamak ve analiz etmek i¢in temel metrikler olarak

kullanilmistir.

N-1

X(k) = Z x(n) - e T 5)

n=0

Burada sinyal x(n)'in Fourier doniisiimii X (k) olarak tanimlanir; bu doniistim, sinyali
zaman domaininden frekans domainine tagiyarak sinyalin farkli frekanslardaki faz ve genlik

bilesenlerini belirlemeyi saglar.

e X(k):Frekans alanindaki degerler.
e N Sinyalin uzunlugunu temsil eder.
e n: Zaman 6rnegi

e k Frekans bileseninin indisidir.

e j Sanal birimdir.

1X (k)| = J R(X(K))* +1(x ()" (6)

Fourier doniistimiinden elde edilen frekans bilesenlerinin genlik (|X(k)|) degerleri
hesaplaniyor. Burada R(X(k)), Fourier donilisiimiiniin reel (gergek) kismini; I(X(k)) ise

imajiner (sanal) kismini temsil etmektedir.
Frekans_Genligi = |X(k)| fork=12,..,N—1 (7

Ik eleman ( k = 0, yani DC bileseni) ¢ikariliyor ¢iinkii bu, sinyalin statik ofsetini temsil
eder ve analiz i¢in genellikle gereksizdir.

Baskin _Frekans = arg ml?x(IX(k) D (8)

En baskin frekans, genlik spektrumunda en biiylik degere sahip olan k frekans bileseninin
indisidir. Bu, sinyaldeki en baskin frekansi temsil eder.

N-1
1
Frekans_ Enerjisi = N_1 z |X(k)|? 9)
k=1
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Frekans enerjisi, sinyalin frekans spektrumundaki enerji yogunlugunu veya dagiliminm
hesaplamak icin kullanilir. Bu metrik, sinyalin toplam giiclinlin bir dl¢iisii olarak, farkl
frekans bilesenlerinin sinyale katkilarini degerlendirme imkan saglar. Boylece, sinyalin
frekans spektrumunda hangi bilesenlerin baskin oldugunu ve enerjinin nasil dagildigin

anlamaya yardimeci olur.

Tablo 5. Kepstral analizde kullanilan notasyonlar ve tanimlari

Notasyon Tamm
cX. X ekseni i¢in kepstral ortalama.
(= X ekseni i¢in kepstral standart sapma.
CX o X ekseni i¢in kepstral maksimum deger.
cl. Y ekseni i¢in kepstral ortalama.
(. Y ekseni i¢in kepstral standart sapma.

CY Y ekseni i¢in kepstral maksimum deger.

ch. Basing verisi i¢in kepstral ortalama.
Cra Basing verisi i¢in kepstral standart sapma.
CP o Basing verisi i¢in kepstral maksimum deger.

Tablo 5'te, ¢ikarilan kepstral 6zelliklerin notasyonlar1 ve tanimlari verilmistir. Her bir
notasyon, X ve Y eksenleri ile basing verisi ilizerinde hesaplanan kepstral ortalama
(Cipean),standart sapma (C{Std)) ve maksimum deger (Cp,.x) gibi temel 6znitelikleri ifade
etmektedir. Bu oOzellikler, sinyalin spektral yapisindaki diizenliliklerin daha detayli
incelenmesine olanak saglayarak, duygu durumu tanimlama siireglerinde ayirt edici bir temel
olusturur. Tablo5’te kepstral 0Ozelliklerin adim adim nasil ¢ikarildigini  gosteren

matematiksel formiilleri:

Log _Spektrum = log(|X(k)|) (10)

Frekans spektrumunun genlik degerlerinin logaritmasi alinir. Bu islem, biiylik degerleri

sikigtirarak kiiclik degerleri daha goriiniir hale getirir.
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c(n) = F~1(log(IX (K)D) (11)

Logaritmik spektrumun ters fourier doniisiimii uygulanarak kepstrum (c(n)) elde edilir.
Kepstrum, sinyalin spektral diizenliliklerini analiz etmek igin kullanilir ve c(n), kepstral
katsayilar1 temsil eder. Bu katsayilar, zaman alanindaki bilesenlerin diizenliliklerini
inceleme imkani saglar. Kepstral analiz sonucunda, sinyalin karakteristik ozelliklerini
tanimlamak icin ortalama, standart sapma ve maksimum deger gibi metrikler ¢ikarilmistir.
Ortalama, sinyalin genel diizenini; standart sapma, kepstrumun yayilimini ve varyasyonunu;
maksimum deger ise sinyalin en giiglii diizenlilik bilesenini ifade eder.

Ortalama Hkepstrum

1 N-1
Hkepstrum = N Z C(n) (12)
n=0

Standart Sapma Oyepserum

N-1
1 2
Okepstrum — N Z (C(n) - ukepstrum) (13)
n=0

Maksimum Deger max(c (n))

Max_Kkepstrum = max(c(n)) (14)
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1.4.5. Kinematik Ozellikler

Kinematik ozellikler, hareketin temel dinamiklerini anlamak ve analiz etmek i¢in
kullanilan 6nemli metriklerdir. Bu ¢aligma kapsaminda kinematik analiz, ¢izim ve yazim
verilerinden hareketin mekansal (X, Y pozisyonlar1) ve zamansal (zaman damgalari) ham
verileri ayristirilmis ve bu verilerden yer degistirme, hiz, ivme ve sarsint1 (jerk) olmak tlizere
dort kinematik ozellik ¢ikarilmustir. Ilk olarak, iki boyutlu pozisyon verileri (X, Y)
kullanilarak, ardistk konumlar arasindaki Oklid mesafeye dayali yer degistirme
hesaplanmistir. Yer degistirme, hareketin uzayda ne kadar yol aldigini ifade eder ve su

sekilde formiile edilir:

Ad; =/ Civr — %)% + Yigr — ¥i)? (15)

Burada, yer degistirme (Ad;), iki ardistk konumun (x;,y;), olusturdugu pozisyon
ciftleri arasindaki mesafeyi ifade eder. X; ve y;, i. adimda X ve Y pozisyonlarini temsil eder.

Elde edilen yer degistirme degerleri ve zaman farklari temel alinarak hiz bilgisi tiiretilmistir:

Oy (16)

Hiz (v;), veri noktalari arasi yer degistirme (Ad;) ile bu yer degistirmenin gergeklestigi

zaman farki (At = t;;; —t;) oranmidir. Bu, hareketin ne kadar hizli ger¢eklestigini gosterir.

_ Vit1 —
P (17)

Livz — iyt
Bir sonraki asamada, hiz degerlerinin tiirevi alinarak ivme hesaplanmustir. ivme (a;), hizdaki

degisim oranidir. Bagka bir deyisle, hizin zamanla degisim hizini ifade eder.

. Qi1 — 44
Ji=T— 7 (18)

Liyz — Liy2
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Son olarak, ivme degerlerinin ikinci tiirevi alinarak sarsint1 bilgisi elde edilmistir. Sarsinti
(i), ivmedeki degisim oramidir. Hareketin ne kadar ani ve diizensiz oldugunu gésterir.

Ozellikle, yiiksek sarsint1 degerleri hareketin diizensizligini ifade eder.

Tablo 6. Kinematik 6zellikler i¢in notasyonlar ve tanimlari

Notasyon Tamm
dort Yer degistirme i¢in ortalama deger.

dmax Yer degistirme i¢in maksimum deger.

Vort Hiz i¢in ortalama deger.
Vmax Hiz i¢in maksimum deger.
Apre Ivme igin ortalama deger.
Amax Ivme igin maksimum deger
Jort Sarsint1 i¢in ortalama deger
Jstd Sarsint1 i¢in standart sapma.

Tablo 6, yer degistirme, hiz, ivme ve sarsint1 gibi kinematik 6zelliklere uygulanan
istatistiksel islemleri gostermektedir. Ilk olarak, ham verilerden sirastyla yer degistirme, hiz,
ivme ve sarsint1 hesaplanmistir. Daha sonra bu temel kinematik 6zellikler lizerine ortalama,
maksimum ve standart sapma gibi istatistiksel ol¢limler uygulanmistir. Bu istatistiksel 6zet,
bireylerin motor davranislarinin nicel bir sekilde ifade edilmesine ve modelleme
siireglerinde girdi olarak kullanilmasina olanak saglamistir.

Bu siireg, kinematik 6zelliklerin zamana bagli degisimlerinin incelenmesi agisindan
onemli bir adim olarak degerlendirilmektedir. Hiz, ivme ve sarsinti gibi kinematik
parametreler, bireylerin ¢izim ve yazim sirasinda gerceklestirdigi motor hareketlerin ve

davraniglarin detayli bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir.

1.4.6. Iistatistiksel Ozellikler

Istatistiksel ozellikler, veri kiimesinin temel yapisini anlamak ve analiz etmek igin
kullanilan 6nemli metriklerdir. Bu ¢alisma kapsaminda, ham verilerin merkezi egilimini,

yayilimini, asimetrisini ve u¢ degerlerini degerlendirmek amaciyla ortalama (1), standart
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sapma, (0) medyan (Med), ¢eyrekler (Qs, Q,s5), carpiklik (S) ve basiklik (K) gibi temel
istatistiksel ozellikler ¢ikarilmistir. Asagidaki tablo, bu metriklerin notasyon ve tanimlarini

ozetlemektedir:
Tablo 7. Istatistiksel dzellikler igin notasyonlar ve tanimlari

Notasyon Tamm
U Verilerin ortalama degeri
o Verilerin standart sapmasi
Med Verilerin ortanca degeri
K Verilerin basiklig1 (u¢ degerlerinin varligi)
S Verilerin Carpiklig (asimetri derecesi)
Q5 Verilerin 25. yiizdelik dilimi
Qs Verilerin 75. yiizdelik dilimi

Xmax Verilerin maksimum degeri

Ortalama, tiim veri noktalarinin aritmetik ortalamasi olarak tanimlanir ve asagidaki formiille

hesaplanir:

N
1
P-:Nin (19)

Ortalama, veri kiimesinin merkezi egilimini 6lgmek i¢in kullanilir ve dagilimin genel

merkezini temsil eder.

N
1
o= NZ(xi — )2 20)

Standart sapma, veri noktalarinin ortalama etrafindaki yayilimini 6lger ve verilerin ne kadar

daginik oldugunu anlamak i¢in kullanilir.
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Medyan, veri kiimesinin siralandiktan sonraki ortanca degeridir. Medyan, u¢ degerlerden

etkilenmedigi i¢in 6zellikle asimetrik dagilimlar i¢in dnemlidir.

1
= Nzliv=1(xi - ll)3

o3

1)

Carpiklik, veri dagilimmin simetrik olup olmadigini gosterir. Burada,(x; — )3, verinin
simetri yapisini 6l¢en kiip sapmasidir. Pozitif carpiklik (S > 0) verilerin saga egimli, negatif

carpiklik (S < 0) ise sola egimli oldugunu gosterir.

1
K = NZ%V=1(xi = H)4

ot

(22)

Basiklik, veri dagilimindaki u¢ degerlerin yogunlugunu Olger. Burada, Yiiksek basiklik
(K> 3),u¢ degerlerin yogun oldugunu, distiik basiklik (K < 3) ise u¢ degerlerin az
oldugunu gosterir.

Ceyrekler, siral1 veri kiimesinin yiizde 25'lik Q5 ve yiizde 75'lik Q-5 noktalarini ifade eder
ve veri dagilimmin belirli ytlizdeliklerini Olgerek daha detayli bir yapisal analiz sunar.
Maksimum deger ise veri kiimesindeki en biiyiik degeri ifade eder ve ug¢ degerleri analiz
etmek ve dagilimin siirlarin belirlemek i¢in kullanilir.

Bu istatistiksel 6zellikler, bireyin yazma veya ¢izim hareketlerindeki diizenlilikleri ve
dalgalanmalar1 analiz ederek, duygusal durumlarin dolayli ipuglarini saglamaktadir.
Ornegin, standart sapma ve carpiklik gibi metrikler hareketlerin ne kadar tutarli oldugunu
gosterirken, basiklik ve maksimum deger gibi Slgiitler u¢ davranislart degerlendirmemize
yardimci olur. Bu metrikler bir arada kullanilarak, bireyin stres, kaygi, huzursuzluk veya

sakinlik gibi duygu durumlarin1 anlamak i¢in giiclii bir temel olusturulmaktadir.

1.5. Boyut Indirgeme

Giliniimiizde 6zellikle yapilandirilmamus veriler, artan karmasikliklari nedeniyle analiz
siireglerini zorlastirmaktadir (Van der Maaten vd., 2009). Bu tiir veriler genellikle
modelleme veya tahmin siireglerini olumsuz etkileyebilecek giiriiltiilii ya da gereksiz

Oznitelikler igerebilir. Bu nedenle, boyut indirgeme teknikleri kullanilarak anlamli bilgi
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korunurken, gereksiz 6zelliklerin ortadan kaldirilmast hedeflenir (Van der Maaten vd., 2009;

Shaw & Jebara, 2009). Bu yontemler sayesinde hesaplama maliyeti azaltilir, siniflandirma
ve model egitim siireleri kisaltilir ve ayrica veri desenlerinin ve yapilariin gorsellestirilmesi
ve kiimeleme analizi gibi siireclerde avantaj saglanir (Van der Maaten vd., 2009). Boyut
indirgeme yontemleri genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler olarak iki
kategoriye ayrilir. Kullanilacak yontemin se¢imi, verinin tiirii ve ¢aligmanin amacina gore
belirlenir. Geleneksel veri tiirleri dogrusal yontemlerle daha iyi analiz edilirken, insan
davranisi veya el yazisi gibi karmasik oriintiiler iceren verilerde dogrusal olmayan yontemler
daha basarili sonuglar verir (Van der Maaten vd., 2009). Bununla birlikte, Oznitelik ¢ikarimi
ve Oznitelik se¢imi gibi yontemler, boyut indirgeme stire¢lerinin 6nemli unsurlaridir (Shaw
& Jebara, 2009). Oznitelik ¢ikarimi, veri igindeki giiriiltiiyii azaltarak daha anlamli
Oznitelikler iiretirken, 6znitelik se¢imi ise modelleme basarisina dogrudan katki saglayan
Oznitelikleri belirlemeyi amaglar (Shaw & Jebara, 2009). Boyut indirgeme teknikleri
arasinda yaygin olarak kullanilan Temel Bilesen Analizi (PCA), verileri diisiik boyutlu ve
anlamli forma doniistiirerek analiz siireclerini kolaylastirmaktadir. PCA, verideki 6nemli
bilgiyi koruyarak modelleme siireglerini optimize eder ve veri yapisinin anlasilmasini
kolaylastiran kritik bir ara¢ olarak kabul edilir (Cao vd., 2003). Bu tiir yaklasimlar, boyut
indirgemeyi sadece veri iglemede bir ara¢ degil, ayn1 zamanda veri yapisinin anlasilmasini

kolaylastiran kritik bir siire¢ haline getirir.

1.5.1. Temel Bilesen Analizi

Biiyiik veri setlerini anlamlandirmak i¢in, igerdikleri bilgilerin biiyiik bir kismini
koruyarak boyutlarint 6nemli 6l¢lide ve anlasilir bir sekilde azaltan yontemlere ihtiyag
vardir. Bu amagla bircok teknik gelistirilmis olsa da en eski ve en yaygm kullanilan
yontemlerden biri Temel Bilesen Analizidir (PCA). PCA, veri boyutunu azaltarak veri
setinin karmasikligini azaltmay1 ve 6nemli bilgileri korumay1 amaglayan sik¢a kullanilan bir
boyut indirgeme teknigidir (Jolliffe, 2002). Temel prensibi, bir veri setinin boyutunu
azaltirken miimkiin oldugunca fazla varyansi (istatistiksel bilgiyi) muhafaza etmektir. PCA,
orijinal veri setinin varyansin1 korurken, veriyi ortogonal bilesenlere doniistiirerek yeni bir
ozellik uzay1 olusturur. Bu siirecte, verinin yiiksek boyutlu yapisi, daha diisiik boyutlu ve

anlamli bir forma indirgenir.
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PCA’nin matematiksel isleyisinde ilk adim, veri setindeki her siitunun ortalamasinin

cikarilmasiyla veriyi merkezlemektir. Bu islem, asagidaki gibi tanimlanir:

Xmerkezlenmis =X-X
(23)
Bu merkezlenmis veri iizerinden, degiskenler arasi iligskiyi temsil eden kovaryans

matrisi hesaplanir. Kovaryans matrisi, asagidaki gibi tanimlanir:

— 1 \ T
C=3 XX @
i=1

Burada n, 6rnek sayisini; X,merkezlenmis veri; X, merkezlenmis verinin transpozunu

ifade eder.

Kovaryans matrisi kullanilarak, verinin temel bilesenlerini belirlemek i¢in 6zdegerler

() ve 6zvektorler (v) hesaplanir:

Cv=2Av
(25)

Burada, her bir 6zdeger (A) varyansi temsil eder ve bu 6zdegerlere karsilik gelen
ozvektorler (v) temel bilesenleri olusturur. PCA, en yiiksek varyansi agiklayan ilk temel
bileseni belirler ve ardindan kalan bilesenleri, orijinal veri setine kiyasla varyansin azaldigi

siralamada hesaplar. Verinin yeni uzaya doniistiiriilmesi su sekilde gerceklestirilir:

Z = Xerkezlenmis W
(26)
Burada W, en biiyiik 6zdegerlerle iliskilendirilmis 6zvektorlerden olusan bir doniisiim
matrisidir. Maksimum bilesen sayisi, genellikle veri setindeki gézlem sayist (N) ve ozellik
sayist (M) arasindaki minimum degere esittir (min(N,M)). Ancak, tiim bilesenlerin
modele dahil edilmesi verimli olmayabilir. Bunun yerine, yalnizca 6nemli varyansi
aciklayan bilegenler seg¢ilir. Bilesenlerin secilmesinde agiklanan varyans orani asagidaki

formiil ile hesaplanir:
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A

p
=1 27)

Aciklanan Varyans Orani =

Bu siireg, verinin yiiksek boyutlu yapisini azaltarak, daha diisiikk boyutlu ve daha

anlamli bir forma indirgenmesini saglar (Abdi & Williams, 2010; Partridge & Calvo, 1997).

1.6. Oznitelik Secimi

Yeni nesil veri tabanlarinda artan boyutlar, Ozellik Secimi tekniklerinin
uygulanmasinda zorluklar olusturmustur. Yiiksek boyutlu veri setlerinin karmagikligt
nedeniyle, geleneksel algoritmalar giinlimiiz uygulamalarinda gereken hesaplama
verimliligini saglayamamaktadir (Yu & Liu, 2003). Bununla birlikte, bu teknikler hala boyut
indirgeme, giiriiltii azaltma ve model genellestirilebilirligini artirma gibi 6nemli faydalar
sunmaktadir. Ozellik Se¢imi, egitim siirelerini kisaltir, veri boyutunu kiiciiltiir ve makine
ogrenimi modellerinin dogrulugunu artirir (Sammut & Webb, 2011). Ozellik se¢imi siireci,
belirli kriterlere gore Oznitelikleri siralar ve bu kriterleri kargilamayanlari elimine eder.
Ornegin, korelasyona dayali bir 6zellik secimi teknigi, yalmizca 0.4 veya daha diisiik
korelasyon katsayisina sahip Oznitelikleri segebilir (Dash & Liu, 1997). Ozellik Secimi
yontemleri ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir: filtre yontemleri, sarma yontemleri ve gomiilii
yontemler (Guyon & Elisseeff, 2003). Bu tekniklerin performansi, bir algoritmanin ne kadar

etkili oldugunu degerlendirmek icin kullanilan metriklerden biiyiik dl¢tlide etkilenir.

1.7. Oznitelik Secimi Yontemleri

Oznitelik segim y&ntemleri; filtre ydntemleri, sarma yontemleri ve gdmiilii yontemler
olarak {i¢ ana gruba ayrilir.

Sarma yontemleri, model performansina dayalidir ve belirli bir 6grenme algoritmasini
kullanarak 6zniteliklerin alt kiimelerini iteratif olarak seger. Bu yontemler, secilen her bir
Oznitelik alt kiimesini dogrudan model {izerinde deneyerek en iyi performansi veren alt
kiimeyi bulmaya calisir ve bu nedenle filtre yontemlerine gore daha fazla hesaplama yiikii
gerektirir, ancak daha yiliksek dogruluk saglayabilirler (Guyon & Elisseeff, 2003).

Filtre yontemleri, hesaplama maliyeti agisindan sarma algoritmalarina gore daha

avantajlidir, ¢linkii bu yontemler belirli bir kullanim durumuna gore 6zellestirilmemistir.



23

Buna ragmen, filtre algoritmalar1 hala 6nemli bilgiler tasir ve verimli Oznitelik se¢im
stiregleri sunar (Guyon & Elisseeff, 2003). Bu algoritmalar, 6znitelikleri siralamak ve 6nemli
olanlar1 segmek icin farkli dlgiitler kullanir. Korelasyon tabanli analiz, karsilikli bilgi ve
mesafe tabanli dl¢timler, filtre algoritmalarinda kullanilan yaygin yontemler arasindadir. Bu
olgiitler, nispeten etkili bir 6znitelik alt kiimesine ulasmay1 ve makine 6grenimi modelleri
icin daha kisa egitim siireleri saglamay1 miimkiin kilar (Guyon & Elisseeft, 2003).

Son olarak gomiilii yontemler, bagimsiz bir algoritma olmaktan ziyade, modelleme
siirecinin ayrilmaz bir parcasi olarak calisir. Bu yontemler, 6zellikle verimlidir; ¢iinkii
stirekli olarak veriyi alt gruplara ayirma islemi yapmazlar. Bunun yerine, modelleme
stirecinin iginden yararlanarak bir Ozniteligin 6nemli olup olmadigini belirler ve bu
degerlendirmeyi metriklerle destekler (Guyon & Elisseeff, 2003). Gomiilii yontemlerin etkili
bir 6rnegi, L1 metrigi ile katsayilar1 cezalandirarak gereksiz 6znitelikleri ortadan kaldiran
LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) algoritmasidir (Tibshirani,
1996). LASSO algoritmasinin basarisi, bir¢ok bagka algoritmanin gelistirilmesinde temel
olmustur. Bu c¢alismada kullanilan goémiilii yontemlerin baska bir 6rnegi olan Gradyan
Artirma (GB) algoritmasimin detaylari, boliim 2 kisim 2.3.1°de ele alinmistir ve 6znitelik

secim siirecinin genel performansini artirmaya yonelik katkilar1 bu bolimde agiklanmaigtir.

1.8. Veri Dengeleme

Veri tabanlari, her sinifin sahip oldugu 6rnek sayisina gore degerlendirildiginde
dengeli ve dengesiz veri tabanlari diye iki ana yapiya ayrilir. Eger bir veri tabanindaki tiim
smiflar ayn1 sayida ornege sahipse ya da siniflar arasindaki fark onemsiz diizeydeyse, bu
veri taban1 dengeli olarak adlandirilir (Barandela vd., 2003). Dengesiz veri tabanlar ise bir
veya daha fazla siifta belirli bir popiilasyona ait az sayida 6rnek veya aykir1 degerler iceren
veri yapilaridir. Dengesiz veri tabanlarinda genellikle iki ana az 6rnekleme tiirii mevcuttur:
Tahmin degiskenlerinin (6zniteliklerin) yeterince temsil edilmemesi ve bir veri kiimesindeki
bagimli degiskenlerin (siniflarin) dengesiz bir sekilde dagilmasi (Esfahani & Dougherty,
2014). Ogzellikle ikinci durum, tip ve psikoloji gibi alanlarda siklikla karsilasilan bir
problemdir. Bunun nedeni, belirli bir hastaliga veya bozukluga sahip olmayan bireylerin
sayisinin, hasta bireylere kiyasla genellikle daha fazla olmasidir (Seera & Lim, 2014). Bu
baglamda, saglikli bireylerin sayisinin hasta bireylere kiyasla yiiksek olmasi yaygin bir

durumdur. Her ne kadar dengesiz siniflar genelleme agisindan zorluklar olustursa da bu
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problemi ele almak i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Dengesiz sinif sorunlarini ¢6zmek
icin 6rneklem azaltma (undersampling) ve drneklem artirma (oversampling) gibi yontemler
kullanilir. Orneklem azaltma yéntemleri, cogunluk sinifindan drneklerin azaltilmastyla veri
dengesini saglarken, 6rneklem artirma yontemleri ise azinlik sinifina yeni 6rnekler ekleyerek
veri setini dengeler. Bu yontemler arasinda sentetik veri olusturma yaklagimlart (6rnegin
SMOTE), hibrit yaklasimlar ve veri setini benzer popiilasyonlara genisletme gibi farkli
stratejiler bulunmaktadir (He & Ma, 2013). Bu ¢oziimler, 6zellikle dengesiz sinif
probleminin egitim ve tahmin siireclerinde meydana getirdigi olumsuz etkileri azaltmak i¢in

kullanilmaktadir.

1.8.1. Ornek Cogaltma

Ornek gogaltma, dengesiz veri setlerinde azinlik sinifinin érnek sayisini artirmak igin
kullanilan temel veri artirma yontemlerinden biridir. Bu teknik, az temsil edilen sinifin
orneklerini ¢ogaltarak smiflar arasindaki dengesizligi giderir (Chawla vd,.2002). Ornek
¢ogaltma ydntemleri arasinda en popiiler olanlardan biri, Sentetik Azinlik Fazla Ornekleme
Teknigi (SMOTE)’dir. SMOTE, azinlik sinifindaki 6rnekler arasinda sentetik veri noktalari
olusturarak veri setini dengeler. Bu yontem, azinlik sinifindaki her bir veri noktasini en yakin
komsularina dayali olarak degerlendirir ve belirli bir agirlikla yeni veri noktalari tiretir. Bu
siirecin temel metodolojisi, bir veri noktasindan en yakin komsusuna kadar olan vektorii
hesaplamak, bu vektorii [0,1] arasinda rastgele bir say1 ile garpmak ve sonug¢ degerini mevcut
veri setine ekleyerek yeni bir sentetik gdzlem olusturmaktir (Chawla vd., 2002). SMOTE’un
en Onemli avantaji, veri setine yeni bilgi ekleyerek asir1 6grenme riskini azaltmasidir.
Bununla birlikte, bu yontem, sinif sinirinda yer alan giiriiltiilii verilerin cogalmasina neden

olabilir ve bu durum model performansini olumsuz etkileyebilir (Chawla vd., 2002).

1.8.2. Ornek Azaltma

Ornek azaltma, dengesiz veri setinde fazla temsil edilen siifin drnek sayisini azaltarak
veri setini dengelemeyi amaglayan bir tekniktir (Mohammed vd., 2020). Bu yontem, egitim
siirecinde verimliligi artirirken, ¢ogunluk sinifindaki fazla 6rneklerin model {izerindeki
baskisini hafifletir (He & Ma, 2013). Ornek azaltma tekniklerinden biri Tomek Link
yontemidir. Tomek Link, dengesiz veri setlerinde sinif sinirlarini daha net hale getirmek i¢in

kullanilan bir veri temizleme ve azaltma teknigidir. Bu yontem, azinlik ve g¢ogunluk



25

siniflarina ait ve birbirine en yakin olan 6rnek ¢iftlerini tespit eder ve bu ¢iftlerden cogunluk
sinifi 6rnegini veri setinden ¢ikartir (Elhassan vd.,2016). Boylece, sinif sinirlar1 daha netlesir
ve gliriiltii azaltilir, bu da modelin azinlik sinifin1 daha iyi 6grenmesine olanak tanir ve yanlis
siniflandirma oranini diistiriir (Pereira vd.,2020).

Bir veri setinde (xl-, xj) ¢ifti Tomek Link olarak tanimlanirsa:

* Xj ve x;, birbirine en yakin komsularsa,
o x; ve x; farkli siniflara aitse,

e Buiftlerin arasindaki en yakin mesafe, her iki 6rnegin baska herhangi bir

veri 0rnegine olan mesafesinden daha kisa ise, bu ¢ift bir Tomek Link'tir.

Tomek Link, asir1 6rnekleme yontemleri ile kullanildiginda, veri setinde hem azinlik
smifin1 gliglendirir hem de giiriiltiiyli ve yanlis siniflandirmalara neden olabilecek 6rnekleri

temizler (Devi vd.,2017).

1.8.3. Hibrit Yaklasimlar

Hibrit yaklagimlar, dengesiz veri setlerini dengelemek i¢in drnek ¢ogaltma ve 6rnek
azaltma yOntemlerinin bir kombinasyonu olarak kullanilir. Bu teknik, her iki ydntemin
avantajlarindan faydalanarak daha dengeli ve etkili bir veri seti olugturmay1 hedefler. Hibrit
yaklasimlar, ozellikle siif sinirlarinin belirgin olmadig1 ve giiriiltiilii verilerin oldugu
durumlarda, veri setinin genel kalitesini artirmada kritik bir rol oynar (He & Ma, 2013).
Ornegin, SMOTE + Tomek Link yéntemi, dnce azmlik smifi icin SMOTE kullanilarak
sentetik ornekler olusturur, ardindan Tomek Link algoritmasi ile sinif sinirindaki giirtiltiilii
veya fazla noktalar kaldirilir (Chawla vd., 2002). Hibrit yaklagimlar hem sentetik 6rneklerin
dogrulugunu artirir hem de veri setindeki genel dengesizligi azaltir (Batista vd., 2004). Bu
caligmada kullanilan ADASYN + Tomek Link hibrit yaklagimin detaylari, boliim 2 kisim
2.4.’te ele alimmistir ve veri dengeleme siirecinin genel performansini artirmaya yonelik

katkilar1 bu boliimde agiklanmustir.

1.9. Topluluk Ogrenme

Topluluk 6grenimi, makine 6grenimi alaninda en temel bilesenlerden biri haline

gelmistir ve son yillarda yapay zeka, oriintii tanima, sinir aglari ve veri madenciligi gibi
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bir¢cok disiplinde Snemli bir ilgi gérmiistiir (Zhou, 2012). Bu yaklagim, birden fazla
smiflandirici veya temel 6grenici setini bir araya getirerek, bireysel modellerin ¢iktilarinin
birlestirilmesi yoluyla genel varyansi azaltmayi hedefler. Bu sayede, tek bir modelin
performansindan daha yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi elde edilir (Dietterich,
2000).

Topluluk 6grenme teknikleri, Ozellikle karmasik veri setleriyle c¢alisirken ve
belirsizligin yiiksek oldugu durumlarda biiyiik avantajlar sunar. Ornegin, birden fazla
modelin ¢iktilarinin birlestirilmesi, hem sistemin hatalarin1 dengelemeye yardimci olur hem
de bireysel modellerin zayif yonlerini telafi eder. Bu tekniklerin etkili oldugu, farkli problem
alanlarinda ve gerg¢ek diinya uygulamalarinda kanitlanmistir (Polikar, 2006). Topluluk
ogrenimi hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde bagarili sonuglar sunarak,

makine 6grenimi sistemlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirir (Zhou, 2012).

1.9.1. Artirma Yontemi

Artirma (Boosting), makine 6greniminde zayif 6grenicileri bir araya getirerek giiglii
bir model olusturmay1 amaglayan bir topluluk yontemidir. Bu teknik, sirali bir sekilde ¢alisir;
her bir 6grenici, dnceki 6grenicilerin hatalarin1 dikkate alarak egitilir ve bu siiregte verilerin
agirliklar1 giincellenir. (Schapire, 1990). Artirma yaklagiminin en bilinen tiirlerinden biri
olan AdaBoost algoritmasi, zayif Ogrenicileri sirali bir sekilde egiterek giiclii bir
siniflandirici liretmeyi amagclar. Bu siirecte, her yeni model 6nceki modelin hatalarina daha
fazla agirlik vererek egitilir. AdaBoost’un temel ¢alisma adimlar su sekildedir:

Algoritma:
e Baglangi¢ Agirliklarinin Belirlenmesi: Tiim veri noktalarina esit agirlik (w; = 1/n)
atanir.
e Zayif Ogrenicinin (Temel Algoritma) Egitilmesi: Verilen agirliklarla, ilk zayif
Ogrenici egitilir. Temel algoritma, her veri 6rnegi i¢in tahminlerde bulunur.

e Hata Hesab1: Egitilen modelin tahmin performansi, agirlikli hata orani (¢) ile 6l¢iiliir:

e= ) w-1(y; #3)

i

(28)

e Burada I(y; # ¥,), yanlig tahmin edilen 6rneklerin bir gostergesidir.
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Model Agirliginin Belirlenmesi: Modelin 6nemi, hata oranina gore belirlenir:

1—¢€
a=ln< )
€

(29)

Agirliklarin Giincellenmesi: Yanlis tahmin edilen 6rneklerin agirlig: artirilir:

w; « w; - e 1)
(30)
Giincellenen agirliklar, bir sonraki modelin egitimi sirasinda kullanilarak, yanlis
simiflandirilan  6rneklerin daha fazla dikkate alinmasini saglar. Bu adimlari,
belirlenen iterasyon sayisina veya hata orani istenilen seviyeye gelene kadar
tekrarlanir.
Sonuglarin Birlestirilmesi: Tiim zayif 6grenicilerin ¢iktilart birlestirilerek giiclii bir

Ogrenici olusturulur. Sekil 2, bu siiregte zayif Ogrenicilerin sirali egitimini

gorsellestirmektedir.

1. Zayif Ogrenici 2. Zayif Ogrenici 3. Zayif Ogrenici
—! ”“ﬂ - ar o0 o ~ oo o
° a4 o4 a

[ ] V'S ot a [ ]
V'S V'S V'S

) o4 )
° o V'S | ot V'S V'S o

Yanlig tahmin edilen érneklerin agirliklarinin artiriimasi

Sign(In(Wd/Wy) + In(Wd/Wy) + In(Wd/Wy)))

.

Giigla Ogrenici

Kararlarin Birlegimi

[ )
o © o A

Egitim Sonucu

Sekil 2. AdaBoost yonteminde zayif 6grenicilerin sirali egitimi (Gtizel, 2020)
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1.9.2. Ornekleme Tabanh Toplulastirma

Ornekleme Tabanli Toplulastirma (Bagging - Bootstrap Aggregating) algoritmast,
tekrar Ornekleme (bootstrap) ve toplulastirma yontemlerini birlestirerek paralel topluluk
yontemleri olusturur ve temel Ogrenicilerin dogrulugunu artirmayr hedefler (Efron &
Tibshirani, 1994; Breiman, 1996). Bu yontemde, egitim verisinden bootstrap yontemi ile
bir¢ok alt 6rneklem (S') olusturulur ve bu 6rneklemler tizerinde temel 6grenme algoritmalari
(B) bagimsiz ve paralel olarak egitilir. Ortaya ¢ikan temel siniflandiricilarin (Cy, Cs, ..., Cr)
ciktilar1 bir araya getirilerek siniflandirma problemleri i¢in ¢ogunluk oylamasi, regresyon
problemleri i¢in ise ¢iktilarin ortalamasi alinir. Bagging algoritmasinin adimlari su sekilde
tanimlanir:

e Egitim kiimesinden (§) T adet bootstrap 6rnegi olusturulur ( S’, tekrarli 6rnekleme
ile alinir).

e Her bir bootstrap drnegi tizerinde temel 6grenme algoritmasi (B) caligtirilarak yeni
bir siniflandirici (C;) tretilir.

e Test asamasinda, siniflandirma igin her sinif (y) i¢in toplam oylama (¥; 1¢,(x)=y)
hesaplanir ve en yiiksek oyu alan sinif (C *(x)) tahmin olarak atanir.

Bagging algoritmasi1 hem ikili siniflandirma hem de ¢ok sinifl1 siniflandirma problemlerinde

etkili bir yontem olarak kullanilabilir(Breiman, 1996).

Egitim Tahmin

Zayif Ogrenici

Egitim Tahmin

rToplulastirma

Egitim Seti Zayif Ogrenici

Egitim Tahmin

Zayif Ogrenici

—

Yeniden Ornekleme ile
olusturulan
orneklemler

Sekil 3. Ornekleme tabanli toplulastirma yéntemi ile paralel model egitim siireci
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1.9.3. istifleme

Makine 6greniminde topluluk yontemleri arasinda 6ne ¢ikan tekniklerden biri olan
yigilma/istifleme (stacking), farkli modellerin giiclii yanlarini bir araya getirerek hatalar1 en
aza indirme amacint tagir (Wolpert, 1992). Stacking, 6zellikle karmasik problemler iizerinde
yliksek dogruluk saglayabilmesi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhou, 2012).

Stacking, bir topluluk 6grenme yontemi olarak, cesitli makine 6grenimi veya derin
ogrenme algoritmalarimin bir kombinasyonunu kullanir. Stacking'in temel mantig1, birden
fazla temel modelin her birinin tahmin sonuglarmi bir meta-6grenici aracilifiyla
birlestirmektir (Ting & Witten, 1997). Temel modeller genellikle farkli 6zelliklere veya
hiper parametrelere sahip olabilir, bdylece veri lizerinde daha genis bir bakis agis1 saglarlar.
Stacking su sekilde isler:

e Temel Modellerin Egitimi: Farkli modeller, egitim verisi lizerinde bagimsiz olarak
egitilir. Genellikle k-kat ¢apraz-dogrulama gibi bir teknikle tahmin ¢iktilar1 elde
edilir.

e Meta Modelin Egitimi: Temel modellerin dogrulama setindeki tahmin ¢iktilari, meta
modelin giris verisi olarak kullanilir ve bu model, nihai tahmini yapmak i¢in egitilir.

e Son Tahmin: Test verisi yalnizca meta model araciligiyla degerlendirilir ve stacking
modelin performansi 6l¢iiliir.

e Bu yapi, stacking'in bireysel modellerin tahmin hatalarin1 dengelemek i¢in etkili bir
yontem olmasin1 saglar. Ayrica, meta modelin dogrusal olmayan iligkileri
Ogrenebilme kapasitesi, stacking'in karmasik veri setlerinde yiiksek performans

sunmasina olanak tanir (Sagi & Rokach, 2018).

»| Birinci seviye
modellerin

tahminlerinden
olusan ikinci Nihai Tahmin
seviye model

icin yeni egitim
seti

Egitim Seti
m*n

\

y

Sekil 4. Istifleme ydnteminin temel mantig1 ve isleyis diyagrami
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Stacking, topluluk yontemleri arasinda siklikla bagging ve boosting ile karsilastirilir.

Bagging, ozellikle model varyansini azaltmayr hedeflerken (6rnegin, Random Forest),

boosting model hatasin1 iteratif olarak diizeltmeye odaklanir (6rnegin, AdaBoost).

Stacking'in bu yontemlerden farki, su avantajlari ile ortaya ¢ikar:

Bagging ile Karsilastirma: Bagging, genellikle ayni tiirde modellerin (homojen
modeller) birlestirilmesiyle calisirken, stacking farkli tiirde modelleri (heterojen
modeller) birlestirerek daha genis bir genelleme yetenegi sunar (Breiman, 1996).

Boosting ile Karsilastirma: Boosting'de modeller sirali bir sekilde egitilir ve her bir
model bir 6nceki modelin hatalarini diizeltir. Buna karsin stacking, modelleri paralel
olarak egitir ve meta model iizerinden birlestirir. Bu durum, stacking'in daha esnek

bir yap1 sunmasini saglar ve hata yayilimini 6nler (Dietterich, 2000).

Stacking yonteminin uygulama alanlarina gore ¢esitli tiirleri bulunmaktadir:

Single-Layer Stacking: Yalnizca bir meta model katmani igerir. Genelde daha az
karmasiklik gerektirir ve birgok uygulamada yeterli dogruluk saglar.
Multi-Layer Stacking: Birden fazla meta model katmanindan olusur ve daha
karmasgik problemleri ¢6zmek icin kullanilir.
Weighted Stacking: Temel modellerin performansina gore farkli agirliklar atar ve
meta modelde bu agirliklart dikkate alir.
Blending: Stacking'in bir varyasyonu olan blending, ¢apraz dogrulama yerine bir
hold-out validation seti kullanarak basit bir uygulama saglar.
Dynamic Stacking: Veri 6zelliklerine goére hangi temel modellerin kullanilacagini
dinamik olarak secer ve genelde daha karmasik uygulamalarda tercih edilir (Van der
Laan vd., 2007).

Bu calismada,” 5 katli ¢apraz dogrulama ile egitilen, statik yapida tek katmanh

hibrit stacking modeli” kullanilmistir. Kullanilan yaklagimin detaylari, boliim 2 kisim

2.6.’da ele alinmistir ve siirecin genel performansini artirmaya yonelik katkilar: bu

boliimde aciklanmagtir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu calismada, veriye dayali analiz ve modelleme siireci detayli ve sistematik bir
sekilde li¢ asamada gergeklestirilmis olup, siire¢ Sekil 6’da gorsellestirilmistir. Stirecin ilk
asamasinda, ham veri lizerinde kapsamli bir Ozellik c¢ikarimi gerceklestirilmistir. Bu
asamada, ham veriden daha anlamli ve agiklayici bilgiler tiiretmek i¢in cesitli sinyal igsleme
teknikleri uygulanmis; bu sayede, istatistiksel, zamansal, kinematik, frekans ve kepstral
tiirlerde onemli 6zellikler elde edilmistir. Bu siire¢, veriye anlam kazandirarak analiz ve
modelleme adimlar1 i¢in anlamli ve 6zet bir veri temsili saglamistir.

Ikinci asamada, cikarilan dzellikler bir dizi veri 6n isleme adimindan gegirilmistir. Bu
adimlar arasinda normalizasyon, veri dengeleme ve boyut indirgeme tekniklerinden biri olan
PCA yontemi yer almistir. Ayrica, GB algoritmast ile Ozelliklerin 6nem dereceleri
belirlenmis ve bu bilgiler 1s181nda veri setindeki en anlamli 6zellikler se¢ilmistir. PCA ile
GB yontemlerinin birlikte kullanildig1 bu asamanin amaci, veri kiimesinde gereksiz veya
diisiik bilgi tastyan 6zellikleri filtrelemek ve daha kompakt bir veri seti olusturmaktir. Bu iki
yontemin birlestirilmesi hem boyut indirgeme hem de 6zellik se¢imi siireglerinin daha etkili
bir sekilde uygulanmasini saglamak i¢in yapilmistir. Bu asamanin sonunda, yiiksek boyutlu
veri seti hem daha anlamli hale getirilmis hem de modelin islem yiikii optimize edilmistir.
Bu siirecin grafiksel bir temsili, Sekil 2.5'te detayli olarak agiklanmistir.

Uciincii ve son asamada, elde edilen optimize edilmis verilerle 5-katli capraz
dogrulama yontemi uygulanmis ve temel modellerin ¢iktilarindan meta model i¢in yeni bir
egitim seti olusturulmustur. Modellerin parametre optimizasyonu, modern ve gii¢lii bir hiper

parametre optimizasyon kiitliphanesi olan Optuna kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Ozellik
Cikarma

Veri On isleme
Normalizasyon
Veri Dengeleme
PCA-GB Ozellik
Secimi

5-kat capraz dogrulama

Temel Model 1

Jajuiwyer

Meta Model igin
Yeni Egitim Seti

Final Tahminler

Model Degerlendirme

AUC

Ozgiilliik Kesinlik Hassasiyet
(Specificity) (Precision) (Recall)

F1 Skoru Dogruluk

Sekil 5. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmanin akis diyagrami

Calismanin nihai degerlendirme asamasinda, olusturulan modellerin performanslari
Ol¢iilmiis ve analiz edilmistir. Degerlendirme metrikleri arasinda AUC (Egri Altindaki
Alan), Ozgiilliik, Kesinlik, Hassasiyet, F1 Skoru ve Dogruluk gibi genis bir yelpazede

metrikler kullanilmistir. Bu metrikler hem modelin genelleme yetenegini hem de

siniflandirma dogrulugunu kapsamli bir sekilde analiz etmek i¢in kullanilmistir.
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2.1. EMOTHAW Veri Tabam

EMOTHAW (EMOTion recognition from HAndWriting and draWing), Likforman-
Sulem vd. (2017) tarafindan olusturulan, el yazis1 ve ¢izimden duygusal durum tanima igin
yeni bir veri tabanidir. Bu veri tabani, iki ana bilesenden olugmaktadir: Biri DASS 6lcegi,
digeri ise yedi farkli gorev iceren bir degerlendirme setidir. DASS, ii¢ duygusal durumu
degerlendiren 42 maddelik bir anketten olusur: Stres, Anksiyete ve Depresyon. Her biri 14
maddeden olusan bu 6lgek, bu duygusal durumlar arasindaki ayrimi maksimize eder ve 60
yili askin siiredir test edilen psikolojik oOlgeklerden biridir (Lovibond vd., 1995).
Degerlendirme setinin diger kismi, bes ¢izim ve iki yazili gérevden olusur ve her bir
duygusal durumu tanimlamak i¢in 6zel olarak tasarlanmaistir.

Bu wveri tabani, insan Ozelliklerini iceren biyometrik veri tiirleri arasinda
siiflandirilmigtir. Morfolojik biyometrik veriler arasinda yiiz tanima, iris algilama ve
parmak izi yer alirken; el yazist ve ¢izim gibi veriler, davranigsal biyometri olarak
adlandirilir. Bu alan hala gelisim asamasinda olup, etiketli veri tabanlari olusturmanin
zorlugu nedeniyle ¢ok fazla acgik kaynak bulunmamaktadir (De Stefano vd., 2019). Bu
durum, EMOTHAW’1 ¢evrimi¢i olarak mevcut birka¢ kaynaktan biri yapmaktadir.
EMOTHAW’in temel uygulama alanlar1 arasinda e-giivenlik ve e-saglik bulunmakta,
ozellikle hastaliklarin ve zihinsel bozukluklarin tespitinde kullanimi dikkat ¢ekmektedir
(Faundez-Zanuy vd., 2020).

Yazarlar, Sensor veri alanindaki arastirmacilar i¢in agik erisimli ve giivenilir bir
alternatif saglamak amaciyla EMOTHAW 1 gelistirmistir. El yazis1 yoluyla duygu algilama
hala erken asamalardadir ve mevcut kaynaklarin smirliligt EMOTHAW’1 daha da 6nemli

hale getirmektedir (Nolazco-Flores vd., 2021).

2.1.1. Gorevler Seti

El yazis1 aktivitelerinden duygu tanima, makine 6grenimi alaninda nispeten yeni bir
konudur (Nolazco-Flores vd., 2021). Ancak, 6zellikle depresyon ve anksiyete gibi belirli
davraniglarin altinda yatan nedenleri belirlemek i¢in kullanilan dogrulanmis ve kanitlanmis
psikolojik yazili ve ¢izimli testler mevcuttur (Likforman-Sulem vd., 2017). Bu testler ayrica
tibbi referans olarak da degerlendirilmektedir. Beyin bozukluklar1 (6r. Parkinson,

Alzheimer, Sizofreni) durumlarinda, hastalarin motor islevlerini kaybetme egiliminde
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olduklarma dair kanitlar bulunmus ve bu durum el yazisi analizleriyle izlenebilmistir
(Faundez-Zanuy vd., 2013).

Bu caligmada kullanilan yedi gorev, bilissel sorunlar1 belirlemek icin kullanilan ii¢
farkli testten secilmistir: Mini Mental Durum Degerlendirme (MMSE) (Folstein vd., 1975),
Ev-Agac-Kisi (HTP) (Kline, 2013) ve Saat Cizme Testi (CDT). Saat Cizme Testi daha sonra
Saat Cizme Sistemi adiyla yeniden diizenlenmis ve testin bir bilgisayarlt versiyonu
olusturulmustur (Kim, 2013). Bu testler araciligiyla EMOTHAW veri tabani
olusturulmustur. Saat, besgen, daire ve ev ¢izimleri ile kelime ve ciimle yazimi bu veri

tabaninin bir pargasidir.

CDroDEGLASA BILE

TLAPS TN ST

SHivczeavar

Sekil 6. Her katilimer icin gergeklestirilen gérevler ve tiim gorevlerden toplanan yazi ve
¢izim Ornekleri (Likforman-Sulem vd., 2017)

Sekil 6’da tiim gorevlerden toplanan yazi ve ¢izim ornekleri gdsterilmistir. Bunlar,
besgenler, ev ¢izimleri, el yazis1 yazilar, dongiiler (sol el ve sag el), saat ¢izimi ve climle
yazimi. Kalemin yere temas ettigi ve havada oldugu veri noktalar1 sirastyla siyah ve mavi
renklerle gosterilmistir.

Veri tabani, tablet teknolojilerindeki ve yazilim sistemlerindeki gelismeler sayesinde
olusturulabilmistir. Ozellikle INTOUS WACOM 4 serisi tabletler ve Intuos Inkpen gibi

cihazlar, yiiksek hassasiyet ve dogruluk sunmaktadir (Likforman-Sulem vd., 2017). Bu
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gelismeler, psikolojik testlerin dijital platformlarda uygulanmasinit miimkiin kilmakta ve bu
sayede daha hizli ve dogru teshisler yapilmasina katkida bulunmaktadir (Likforman-Sulem
vd., 2017).

Bu gorevlerin toplanmasi sirasinda tablet, yedi farkli baglangic niteligi kaydetmistir:
Yatay pozisyon x(n), dikey pozisyon y(n), zaman damgasi (ts), kalem durumu sq(n), azimut
acis1 az(n), ylikseklik al(n) ve basing p(n). Her gorev i¢in bu yedi parametrenin degerleri
kaydedilmistir ve kayitlar, Wacom'un svc formatinda ASCII dosyalari olarak saklanmistir.
Sekil 7, bir kullanicinin besgen ¢izim gdrevini tamamlamasi sirasinda olusturulan bir SVC
dosyasini temsil etmektedir. Bu detayli veri toplama yontemi, yazi dinamiklerini ve hareket
ozelliklerini derinlemesine analiz etmeye olanak tanimaktadir. Elde edilen yedi farklh
baslangi¢ niteliginden nasil yeni Ozellikler tiiretildigi, bolim 1 kisim 1.4.°te detayl bir
sekilde agiklanmistir. Bu siireg, hareketlerin analizi i¢in daha kapsamli ve anlamli veri

setlerinin olusturulmasini saglamaktadir.

49076 3458417606448 1 1870 (560745

£ 49025 34608 17606456 1 1870 560 81 o
19009 34613 17606463 1 1870560 157
48995 34614 17606478 1 1870 560 193

48993 34614 17606486 1 1870 560 219

48993 34614 17606493 (111860 560 246
48993 34614 17606501 1 1860 550 284

yukseklik

kalemin durumu: kagit
ustiinde

50786 33795 17606756 1 1900 550 305
50727 33808 17606764 1 1900 540 130 l
50727 33808 17606771 [0/"T900 540 0
50640 33840 17606779 0 1900 540-0— zaman damgasi
50621 33860 (17606786 0 1900 540 0
50619 33878 17606794 0 1900 540 0

kalemin durumu: havada ]

51032 33781 17607320 0 1940 510 0
51032 33781 17607328 1 1940 510 |84y basing
51056 33773 17607336 1 1940 510 118

Sekil 7. Besgen ¢izim goreviyle ilgili bir sve dosyasinin bir boliimii

Dosya igerisinde toplamda 1796 nokta yer almakta olup, her bir nokta i¢in yedi farkli

nitelik kaydedilmistir.

2.1.2. Katilimcilar

Calismaya, yaslar1 21 ile 32 arasinda degisen (ortalama yas 24,8, standart sapmasi=
2,4) toplam 129 katilimci dahil edilmistir. Katilimeilarin tamami, Seconda Universita di
Napoli, Psikoloji Boliimii'nde 6grenim goren Lisans ve Yiiksek Lisans dgrencilerinden

olusmaktadir. Katilimcilarin demografik dagilimi 71 kadin ve 58 erkek seklindedir. Yas
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araligl, calismanin denekler aras1 degiskenligini azaltmak amaciyla sinirlandirilmis ve yas
parametresi, bireylerin belirli bir duygusal duruma sahip olup olmadiklarmin kontrol
edilmesinde Onemli bir faktdr olarak degerlendirilmistir. Diger bir deyisle, yasa bagh
degiskenlik, veri tabanina daha fazla karmasiklik ve 6nyargi eklemis olabilir.

Veri toplama stireci, katilimcilarin oncelikle demografik bilgilerini iceren onam
formunu doldurmalar1 ve ardindan italyan DASS testini tamamlamalar1 ile baslamstir.
DASS testinden sonra, EMOTHAW veri tabanin1 olusturmak amaciyla tasarlanan yedi el
yazisl ve ¢izim gorevini yerine getirmislerdir. Bu gorevlerden toplanan veri, bireylerin
duygusal durumlariin yani sira yazi ve ¢izim davraniglarini analiz etmeye yonelik kapsamli
bir temel saglamistir.

Elde edilen veriler, ii¢ duygusal durum (Depresyon, Anksiyete ve Stres) acisindan
incelendiginde dengesiz bir dagilim ortaya koymustur. Sekil 8’de goriildiigii izere, anksiyete
ve stres dagilimlar1 denge problemine daha yakin bir yapiya sahipken, depresyon agik bir
dengesizlik gostermektedir; burada sinif 1 (saglikli) bireyleri, sinif 0 (hasta) bireyleri temsil
etmektedir. Sinif 1°de sinif 0’a gére cok daha fazla 6rnek bulunmaktadir. Bu durum, 6zellikle
depresyon sinifinda veri dengesizligi sorununu géz dniinde bulundurmay1 gerektirmektedir.
Ele alinan makine 6grenimi problemlerinde genellestirmeyi daha da zorlastiracak bir durum

yaratmistir.

%100
%90
%80
%70
%60
%50
%40
%30
%20
%10

%0

Depresyon Anksiyete Stres
%27 %43 %43
%73 %57 %57

. Sinif 0 - Simf 1

Sekil 8. Veri tabanindaki 6rneklerin ikili siniflandirma iizerindeki dagilimi (Tablo 2’ye
bkz)
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2.2. Ozellik Analizi

Calismada, el yazist ve ¢izim verilerinin analizi i¢in toplamda 595 6zellik ¢ikarilmis
olup, bu ozellikler zaman tabanli, kinematik, istatistiksel ve spektral-kepstral 6zellikleri
kapsayarak detayli ve kapsamli bir analiz ¢er¢evesi sunmaktadir. Calismada elde edilen 595
ozelligin 170 tanesi yazma gorevlerinden, geri kalan 425 tanesi ise ¢izim gorevlerinden
tiiretilmistir. Zaman ozellikleri, hareket sikligin1 ve yazi sirasinda olusan duraksamalarin
etkilerini degerlendirmek i¢in 6nemli ipuglart sunar (Likforman-Sulem vd.,2017).

Kinematik ozelliklerin, verilen kosullar saglandifinda makine Ogrenimi
uygulamalarinda olduke¢a faydali oldugu kanitlanmistir (Impedovo, 2019). Bu calismada,
kullanicilar i¢in kullanilan kinematik 6zellikler, parkinson hastaligiyla ilgili veri setlerinde
kullanilan 6zelliklere benzer sekilde EMOTHAW veri tabanina da uygulanabilir. Bunun
nedeni, her iki veri seti arasindaki yapisal benzerliklerdir (Nolazco-Flores et al., 2021).

Istatistiksel 6zellikler , verilerin genel dagilimini ve dinamiklerini anlamak amactyla
cikarilmigtir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan tekniklere ek olarak, bu calismada 8 farkli
istatistiksel yontem uygulanmis ve boylece oldukga genis kapsamli bir o6zellik seti
olusturulmustur.

Sinyal analizi i¢in ise Fourier donilisiimii ve kepstral analiz ydntemleri tercih
edilmistir. Bu yontemler sinyalin genel frekans diizenliliklerini analiz etmek igin
kullanilmistir. Literatlirde alternatif olarak degerlendirilen Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) yontemi belirli avantajlar sunmasina ragmen, ¢calismamizin hedefleri
dogrultusunda tercih edilmemistir. MFCC, insan kulaginin algisina uygun bir frekans 6lgegi
sunarak konusma isleme gibi uygulamalarda ideal bir yoOntemdir (Davis &
Mermelstein,1980). Ancak bu c¢aligmada, yazim ve c¢izim hareketleri gibi fizyolojik
sinyalleri analiz etmek hedeflendigi icin, MFCC'nin mel 0Olgegi yerine genel frekans
diizenliliklerini anlamaya odaklanan Fourier ve kepstral analiz yontemleri tercih edilmistir.

Tiim 6zelliklerin tam tanimi1 ve kapsami boliim 1, kisim 1.4.'te ayrintili olarak agiklanmaistir.

2.3. Oznitelik Secimi

Bolim 1, kisim 1.5.1'de, avantajlar1 ve yetenekleriyle birlikte agiklanan PCA, bu
caligmada Onerilen 6zellik se¢imi veri hattinin 6n igleme adimi olarak kullanilmistir. Bagka
bir deyisle, ozellik seti olusturulduktan sonra, ilgili 6zelliklerin (veya bilesenlerin)

secilmesinden Once bir boyut azaltma teknigiyle birlestirilmesi gerekmektedir. PCA, orijinal
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veri setindeki degigkenler arasindaki kovaryans yapisim1 koruyarak, veriyi daha diisiik
boyutlu bir alt uzaya yansitan bir boyut indirgeme teknigidir.

PCA yontemindeki giris vektorline goére sonu¢ vektori, min((len(gdzlem
sayisi(n)), len(6zellik sayisi(d))) ile sinirlandirilmistir. Bagka bir deyisle, problemde gozlem
sayisina baghdir. Bu sinir, PCA'nin temelini olusturan kovaryans matrisinin siralamasina

(rank) baghdir ve su sekilde ifade edilir:
rank(C) = min(n, d) (31)

Burada C, veri setinin kovaryans matrisidir. PCA'nin ¢iktis1 olan ana bilesenler (K),

bu sinira bagl olarak en fazla min(n, d) boyutunda olabilir.

BV = PCA(0S,%P) ve K < min(n,d) (32)

Burada:

BV: PCA Uygulanarak elde edilen bilesenler vektoriidiir.

e PCA: Temel bilesen analizi islemini ifade eder.

e 0S: Orijinal veri setinden tiiretilen dzellik setidir.

e %P: PCA’nin hedefledigi agiklanan varyans yiizdesidir. Bu oran, PCA'nin kag

bileseni koruyacagini belirler.

K: Elde edilen yeni boyut sayisini ifade eder.

2.3.1. Gradyan Artirma ile Ozellik Onem Derecesi Degerlendirme

Gradient Boosting (GB), daha sonra siniflandirma bagligi altinda (b6liim 2 kisim 2.5.3)
detayli aciklanacag: iizere, giiclii bir topluluk yontemidir. Bu baslik altinda ise GB’nin
Oznitelik se¢imi i¢in bir gdmiilii yontem olarak kullanimina odaklanilmistir. GB, model
egitimi sirasinda Ozniteliklerin 6nem derecelerini belirleyerek diisiik katki saglayan
Oznitelikleri elemektedir. Bu yaklagim, c¢aligmamizda Oznitelik se¢imi silirecini daha

sistematik hale getirmis ve modelin performansini artirmaya katki saglamistir.
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! Ozellik Siralamasi

Orijinal 6zellik seti {ws, ws,...,w;}

v

{Z1»$27~-'7$N} l

Adim adim eleme

A

w;

Model hesapima

Dogruluk
Degerlendirme

Yeni ozellik seti

{wnwz, cee ,U)N}

GB
Ozellik Onem Hesaplamasi

Sekil 9. PCA-GB tabanli 6zellik se¢iminin akis semasi

Sekil 9’da da gosterildigi gibi bu ¢alismada, PCA ve GB ‘un avantajlarini birlestirerek,
probleme uyarlanmig bir PCA-GB hibrit tabanli 6zellik se¢cimi yontemi Onerilmistir. Bu
yontem, takip eden yiginlama topluluk modeline bir veri 6n isleme olarak kullanilmistir.
Literatiirde genellikle 6nce 6znitelik se¢imi, ardindan 6znitelik ¢ikarimi uygulanirken, bu
caligmada tam tersine once PCA ile 6znitelik ¢ikarimi, ardindan GB ile 6znitelik se¢imi
gerceklestirilmistir. PCA'nin dncelikli olarak uygulanmasinin temel nedeni, yiiksek boyutlu
verilerde bulunan giiriiltiiyli azaltarak ozellikler arasindaki gereksiz dogrusal iligkileri
ortadan kaldirmasidir. Bu sayede GB yonteminin daha temiz, anlamli ve kompakt bir
Oznitelik alt kiimesini segebilmesini saglamaktir. Bu yontem siralamasiyla, PCA sonrasi
olusan daha temiz ve anlamli 6zellik uzayr lizerinde GB kullanilarak, 6zellik se¢im
performansinin  giliclendirilmesi ve modelin genel basarimina katki saglanmast
amaglanmistir.

Calismada, PCA'nin uygulanmasinda toplam varyansin %95'ini agiklayan bilesenlerin
secilmesi tercih edilmistir. Literatiirde, toplam varyansin %95’ini agiklayan bilesenlerin
secimi, bilgi kaybini minimize etmek ve veri setinin temel yapisini1 korumak amactyla yaygin

bir yontem olarak Onerilmektedir (Jolliffe & Cadima, 2016; Zhang & Castello, 2017;
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Harrington vd., 2005). Calismada, PCA ile boyut indirgeme islemi sonrasinda, GB'un 6zellik
onemini degerlendirme avantaji kullanilarak, yeni 6zellik setindeki daha az bilgi tasiyan

ozelliklerin filtrelenmesine saglanmaigtir.

2.4. Veri Dengleme Yontemi: ADASYN + Tomek Links Hibrit
Yaklasimi

ADASYN (Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme), dengesiz veri setlerinde azinlik
siifinin 6grenilebilirligini artirmak amaciyla, azinlik sinifina yeni sentetik drnekler ekleyen
etkili bir 6rnek ¢ogaltma yontemidir. Bu yaklasim, sentetik 6rneklerin yogunlugunu azinlik
siifinin daha zor 6grenilen bolgelerine odaklayarak {iiretir ve bu sayede modelin azinlik
siifini daha iyi tanimasini saglar (Ahmed vd., 2022). Bu yontem, SMOTE'un daha geligmis
ve adaptif bir versiyonu olarak tasarlanmistir.

ADASYN’nin temel fikri, 6grenilmesi daha zor olan azinlik sinift 6rneklerine daha
fazla sentetik veri ekleyerek 6grenme zorluk seviyelerine gore farkli agirliklarda bir dagilim
kullanmaktir. Bu, simmif dengesizliginden kaynaklanan onyargiy1 azaltir ve siiflandirma
karar sinirin1 zor 6rneklere uyarlanabilir sekilde kaydirarak 6grenme siirecini optimize eder
(Tahsin vd.,2023). ADASYN’nin farki, azinlik sinifindaki her bir 6rnegin ¢evresindeki veri
yogunlugunu dikkate alarak, sentetik veri Orneklerini dinamik bir sekilde iiretmesidir.
Yogunlugu diisiik olan (¢ogunluk sinifina daha yakin ve daha az temsil edilen) azinlik
ornekleri i¢in daha fazla sentetik veri olusturulurken, yogunlugu yiiksek olan (daha iyi temsil
edilen) azinlik 6rnekleri i¢in daha az sentetik veri iiretilir. Bu sayede, ADASYN, veri setinin
yapisina daha iyi uyum saglar, sinif sinirlarini netlestirir ve dengesizlik sorununu etkin bir
sekilde ele alir (He vd., 2008). ADASYN algoritmasinin siif dengesizligini gidermek icin
izledigi matematiksel adimlar asagidaki gibidir.

Girdi:

1. Egitim veri seti Dy, m Ornek igerir: (x;,y;), i = 1,...,m. Burada x;,n boyutlu
ozellik uzayindaki bir 6rnek; y; € {1,0} ise smnif etiketidir. Azinlik smif 6rneklerinin
sayisini myg ve ¢ogunluk sinif 6rneklerinin sayisini m; olarak tanimlansin.

Bu durumda, mg < m; ve mg; + m; = m olacaktir.

Prosediir:

1.Smif dengesizligi derecesini hesaplayin:
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4= (33)

2. Egerd < dj ise ( dj : siif dengesizligi orani i¢in maksimum tolerans esigi ) su
adimlar1 yapin.

(a) Azinlik sinif1 i¢in liretilmesi gereken toplam sentetik veri sayisint hesaplayin:

G = (m —mg) X B
(34)
Burada, § € [0,1] genel denge seviyesini temsil eder. (f = 1) Se¢imi tamamen
dengeli bir veri seti olusturur.

(b) Her bir azinlik sinif 6rnegi i¢in K en yakin komsuya dayali oran1 hesaplayin:

(35)
Burada A;, x; 6rneginin ¢ogunluk sinifina ait en yakin komsularinin sayisidir.
(c) Normalize edilmis yogunluk oranini hesaplayn:
T
n=roms Y
(Zt=1 rt) (36)

(d) Her azinlik sinif 6rnegi icin tiretilmesi gereken sentetik veri sayisin1 hesaplayin:

gi=nX%xG
(37)
3. Her azinlik sinif 6rnegi i¢in su adimlart tekrarlayin:
(a) Rastgele bir azinlik sinif komsusu segin, (x,;).
(b) Sentetik veri 6rnegini su sekilde olusturun:
Si=x; + A X (x5 — x;)
(38)

Burada A € [0,1] araliginda rastgele segilen bir say1.

4. 3 numarali adimda tanimlanan dongiiyti, i = 1'den g;’ye kadar ¢alistirin.
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Bu tez ¢alismasinda, dengesiz veri setlerinin neden oldugu siniflandirma zorluklarini
asmak i¢in ADASYN ve Tomek Links teknikleri birlikte kullanilmistir. Oncelikle ADASYN,
azinlik siif Orneklerini g¢ogaltarak veri dengesini iyilestirirken; ardindan Tomek Links
yontemiyle, sinif sinirlarindaki giiriiltiilii 6rnekler temizlenerek veri seti optimize edilmistir.
Bu siralama, hem veri dengesizligini azaltmak hem de siniflar arasindaki ayrimi netlestirmek
amaciyla tercih edilmistir. Tomek Links yontemi, bolim 1, kisim 1.8.2°de detayli olarak
aciklanmistir. Bu iki yontemin birlikte kullanilmasiyla, veri setindeki dengesizlikle basa
cikilirken modelin dogrulugu ve genellenebilirligi artirilarak siniflandirma performansinin

optimize edilmesi hedeflenmistir.

2.5. Smiflandirma

Siniflandirma, modelin belirli bir girdi verisine ait dogru etiket veya kategoriyi tahmin
ettigi, denetimli bir makine 6grenimi yontemidir. Bu slirecte, model etiketlenmis egitim
verileriyle egitilir ve ardindan yeni, goriilmemis veriler {izerinde tahmin yapmak tizere test
edilir. Siniflandirma, hedef degiskenin ayrik oldugu durumlarda uygulanir ve spam
filtreleme, goriintii siniflandirma, dolandiricilik tespiti, duygu analizi gibi bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilir. Bu yontem, test verilerini siiflandirmak igin egitim asamasinda

ogrenilen iligkiler ve 6zelliklerden yararlanarak verileri kategorilere ayirir (Singh vd., 2016).

2.5.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon (LR), istatistiksel modelleme ve makine 0grenimi alanlarinda,
ozellikle iki sinifl1 (binary) simiflandirma problemlerinde bagimli degiskenin, bir veya daha
fazla bagimsiz degiskenle olan iliskisini modellemek i¢in kullanilan temel bir yontemdir.
Modelin matematiksel temeli, dogrusal regresyonun siirlamalarini agmak i¢in tasarlanan
lojistik (sigmoid) fonksiyona dayanir. Bu fonksiyon, bir olayin gerceklesme olasiligin

tahmin etmek icin kullanilabilir ve su sekilde ifade edilir:

1
1 + o-BotBXa+—+BirXp) (39)

P(y =1|X) =
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Burada f3,, sabit terimi; S, 2, ..., B ise bagimsiz degiskenlerin katsayilarini temsil
eder. Lojistik regresyonun teorik altyapisi, olasilik ve bilgi teorisi kavramlarina
dayanmaktadir ve oOzellikle maksimum olabilirlik tahmini yontemiyle parametrelerin
hesaplanmasi iizerine kuruludur (Hosmer vd., 2013; Peng vd.,2002). Fonksiyon, giris
verilerine (bagimsiz degiskenlere) karsilik gelen katsayilar1 (i, f, ..., fi) 6grenerek her bir
ornek i¢in 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri iiretir. Bu olasilik degeri belirli bir esik degeri
(6rnegin 0.5) ile karsilastirilarak sinif atamasi yapilir. Bu sayede, model dogrulukla sinif
ayrimi yapabilir. Lojistik regresyon modeli, bu yapisiyla 6zellikle tibbi tani, dolandiricilik
tespiti ve duygu analizi gibi bir¢ok alanda basarili siniflandirma sonuglart vermektedir. Bu
yontem, sinif ayrimini gii¢lendirmenin yani sira, modelin veriye en iyi uyumu saglayacak

parametreleri segmesini de miimkiin kilar.

2.5.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest - RF), geleneksel siniflandirma algoritmalarindan
biri olarak, aga¢ tabanli bir topluluk siniflandirma yontemidir ve agaclarin tam kapasiteyle
biiytitiildiigli 6rnekleme tabanli toplulastirma (bagging, bootstrap aggregation) teknigini
kullanir (Breiman, 2001). Bu algoritmada her bir karar agaci, verilerin bootstrap yontemiyle
alinan rastgele bir O6rnegiyle bagimsiz olarak egitilir ve her diiglimde rastgele secilen
ozellikler iizerinden yapilandirilir. Her bir agag, zayif 6grenici olarak degerlendirilse de
topluluk halinde c¢aligsarak gii¢lii ve kararli bir model olusturur. RF'nin nihai tahmini, tim

zaylf Ogrenicilerden alinan c¢ogunluk oyuna veya regresyon problemlerinde ortalama

Veri seti

tahmine dayanir.

Alt kiime 2

7z X X
NS 1'% Ny
\ \
Agac1 Agac 2 Agagn
o Tahmin

| Tahmin F__: J_]/

Cogunluk Karari / Aritmatik Ortalama

Sekil 10. Rastgele orman siniflandiricisinin ¢aligma mimarisi
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RF algoritmasinin matematiksel olarak isleyisi agagidaki gibi tanimlanir:

Girdi:
e Egitim veri kiimesi: D = {(x;, y;)}i~ 4

e Toplam agac sayisi: N

Algoritma adimlart:

1. Yeniden ornekleme (Bootstrap) : Her k = 1,2, ..., N i¢in, D kiimesinden rastgele
ornekleme ile bir alt kiime D;, olusturulur.

2. Karar agaci egitimi: Her Dy, iizerinde, rastgele se¢ilmis 6zellik alt kiimesiyle bir karar
agact h(x, 6)) egitilir. Burada 6, k'inc1 agacin parametrelerini (boliinme kriterleri,
ozellik se¢imleri vb.) ifade eder.

3. Son olarak tim N adet karar agacindan olusan topluluk tahmini asagidaki sekilde

hesaplanir:

e Siniflandirma problemi i¢in ¢ogunluk oylamasiyla:

f(x) = arg myaxkzzll (hie(x,6) = )

(40)
e Regresyon problemi i¢in tahminlerin ortalamastyla:
L
fx) = Mkz i, 6 n
=1

Burada, hy(x,0,) k-inci agacin tahminini, 6, ise agacin parametrelerini ifade eder.
RF'nin temel avantajlar1 arasinda giiriiltii ve asir1 uyuma (overfitting) kars1 dayanikliligi,
bliylik veri setlerini verimli bir sekilde isleyebilmesi ve ¢ok siifli problemler i¢in dogal

olarak uyum saglamasi yer alir (Robnik-Sikonja, 2004).
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2.5.3. Gradyan Artirma Algoritmasi

GB, bir dizi zayif 6greniciyi birlestirerek giiglii bir model olusturmay1 amaglayan bir
topluluk O6grenme yontemidir. Bu yontemin temel fikri, ardisik olarak yeni modeller
ekleyerek, onceki modellerin hatalarini azaltmaya odaklanan bir siirectir (Friedman, 2001;
Natekin&Knoll, 2013). Gradyan artirma yontemleri, istatistiksel cercevede kayip
fonksiyonunun gradyanmna dayanan bir formiilasyon ile tanimlanir. Bu formiilasyon,
gradyan inis algoritmasini kullanarak model parametrelerini gilinceller ve bdylece modelin
hedef fonksiyonunu optimize eder. Her bir adimda yeni bir model olusturulur ve bu model,
toplulugun genel hatalarini azaltmaya odaklanir. Temel 6greniciler, kayip fonksiyonunun
negatif gradyanina en iyi uyacak sekilde egitilerek, topluluk modeli gii¢lendirilir. Bu siirec,
toplulugun genel performansini artirarak giiclii bir model elde edilmesini saglar. Friedman’in
Gradyan Artirma algoritmasinin uygulama adimlar1 asagida gosterilmistir.

Girdi:

Egitim verisi {x;, v;},

e Iterasyon sayis1 M

e Kayip fonksiyonunun se¢imi L(y, f(x))

e Temel 6grenci modelinin se¢imi h(x, )
Algoritma:

1. fy(x) Degerini bir sabit ile baslat.

2. m = 1’den M’ye kadar su adimlar1 yap.
(a) Negatif gradyani hesapla:

aL(ys, f(x;
o= [ (yi (x))l

42
) Jimtins o )

(b) g; lizerinde temel 6greniciyi h(x, 0,,) ile egit.
(c) En iyi gradyan azalma adim boyutunu bul:

N

pm = argmin > L(ys fm-1(x) + ph(x;, Om))
P
i=1 (43)

(d) Fonksiyon tahminini giincelle:
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fn () = fn—1 () + pmh(x,81,)
(44)

3. Dongiiyii sonlandir.

2.5.4. Agsiri Gradyan Artirma Algoritmasi

Extreme Gradient Boosting (XGB, XGBoost), Chen & Guestrin (2016) tarafindan
simiflandirma ve regresyon problemleri i¢in gelistirilmis, agac tabanli bir gradyan artirma
algoritmasidir. XGB, birden fazla yenilik¢i algoritmay1 bir araya getirerek hem dogruluk
hem de islem hiz1 agisindan 6nemli avantajlar saglar. Ilk versiyonlarinda Exact Greedy (Tam
Aggozlii) ve Approximate (Yaklasik) algoritmalarini sunan XGB, daha sonra histogram
tabanl bir bolme algoritmasi gelistirmistir. Bu algoritma, 6zellik degerlerini gruplandirarak
hesaplama karmagikligin1 azaltir ve biiytlik veri kiimelerinde egitim siirecini 6nemli dlciide
hizlandirr.

XGB’nin basarisinda dnemli bir diger yenilik ise Gradyan Tabanli Optimizasyon
yontemidir. Bu yontem, kayip fonksiyonunun optimizasyonunda ikinci dereceden Taylor
genislemesini kullanarak modelin dogrulugunu artirir ve egitimi hizlandirir. Ayrica, seyrek
veri ile uyumlu bdlme algoritmasi, sifir degerli 6zelliklerin tamamini kayb1 en ¢ok azaltan
tarafa yerlestirerek seyrek veri kiimeleri lizerinde etkili bir sekilde calisilmasini saglar.
Bunun yan sira, yaprak bazli bolme stratejisi, aga¢ yapisinda daha az bélme gergeklestirerek
yiiksek kaliteli modeller olusturur ve asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltir.

Paralel islem yapisini1 optimize eden XGB, ¢ok is parcacikli ¢alismay1 kolaylastirarak
biiylik veri kiimelerinde egitim siirelerini kisaltir ve kullaniciya esnek, dlgeklenebilir bir
¢Oziim sunar (Chen & Guestrin, 2016).

XGBoost’un Gradient Boosting (GB) algoritmasindan farklar su sekilde 6zetlenebilir:

e Taylor Serisi Genislemesi: XGBoost hem gradyan: hem de ikinci tiirevi kullanarak
daha dogru ve hizli optimizasyon yapar. Bu yaklasim daha hassas kararlar almay1
saglar. GB algoritmasi yalnizca birinci derece gradyan bilgisine dayanir.

e Histogram Tabanli Bolme: GB’de o6zellikler dogrudan kullanilirken, XGBoost,
istege bagli olarak histogram tabanli bolme yontemi kullanabilir. Bu yontemle
Oznitelik degerleri araliklara ayrilarak grup halinde degerlendirilir, bu da hesaplama

siiresini azaltir ve biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismay1 kolaylastirir.
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e Exact Greedy ve Approximate Algoritmalari: XGBoost, veri setini dallara ayirirken
her bolme i¢in tiim 6rnekleri degerlendirerek Exact Greedy (kesin bolme) ad1 verilen
bir yontemle ¢aligir. Bu, kii¢lik ve orta boyutlu veri kiimelerinde dogruluk avantaji
sunar. Biiyiik veri kiimelerinde ise Approximate (yaklasik bdlme) yontemle daha
hizl ¢alisabilir.

e Seyrek Veri Destegi: GB algoritmasinda eksik veya sifir veriler i¢in 6n islem sarttir.
XGBoost bu tiir verileri otomatik olarak en uygun dala yonlendirebilir. Bu 6zellikle
sifir degerli ve eksik 6zelliklerle karsilasilan veri setlerinde biiyiik avantaj saglar.

e Asirt Ogrenmeye Kars1 Yerlesik Onlemler: XGBoost, GB'ye kiyasla diizenlilestirici
terimler (L1 ve L2) ile birlikte gelir. Bu sayede modelin asir1 6grenme ihtimali
azaltilir. Ayrica erken durdurma gibi mekanizmalarla egitim siireci daha kontrollii

yiirtitiiliir.

Sekil 11. Asir1 gradyan artirma algoritmasinin ¢aligma mantigt

2.5.5. Hafif Gradyan Artirma Makinesi

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM-LGB), Ke vd. (2017) tarafindan
gelistirilen, gradyan artirma algoritmalarini optimize eden bir yontemdir. LightGBM, birkag
temel algoritma ve yenilik¢i stratejiye dayanmaktadir:

Yaprak Tabanli Karar Agaci (Leaf-wise Tree Growth): LightGBM, yaprak bazl karar
agaci stratejisi ile ¢aligir ve agact yatay yerine dikey biiyiiterek en iyi boliinme noktalarin
kayb1 en ¢ok azaltan yapragi secer. Bu yenilik¢i strateji, modelin dogrulugunu artirirken

islem maliyetlerini diigiirtir.
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Gradyan Tabanli Tek Tarafli Ornekleme (Gradient-based One-Side Sampling -
GOSS):GOSS algoritmasi, yliksek gradyanli orneklere Oncelik vererek diisiik gradyanli
orneklerin agirliklarini artirir ve bdylece dengesiz veri kiimelerine karsi hassasiyet azaltir.
Boylece model hem dogru hem de hizli bir sekilde biiyiik veri kiimelerini igleyebilir.

Ozel Ozellik Paketleme (Exclusive Feature Bundling - EFB): LightGBM, veri
boyutsalligin1 azaltmak i¢in EFB algoritmasmi kullanir. Bu algoritma, Ozellikler arasinda
dislayict olanlar1 birlestirerek (6rnegin, ayni anda aktif olmayan Ozellikler) bilgi kaybi
olmadan 6zellik say1sin1 optimize eder.

Histograma Dayali Karar Agaglari: LightGBM, histograma dayali karar agact
algoritmasin1  kullanarak siirekli  6zellikleri histogramlara doniistiirerek — 6zellik
boliinmelerini daha hizli bir sekilde gerceklestirir. Ayrica, histogram farklarini hizlandirma
gibi yenilikler, egitim siiresini daha da kisaltir.

Kategorik Ozelliklere Dogrudan Destek: LightGBM, kategorik veriler iizerinde
otomatik islem yaparak manuel doniistiirme gereksinimini ortadan kaldirir. Bu 6zellik,
ozellikle biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde islemleri basitlestirir.

Paralel Egitim ve Biiyiik Veri Destegi: LightGBM, paralel hesaplama destegi ve
diistik bellek tiiketimiyle biiyiik veri kiimelerini kolayca isleyebilir. Bu yenilikler sayesinde

LightGBM, hizli, esnek ve giiglii bir modelleme araci olarak 6ne ¢ikar.

XGBoost: ®O® - ® o m -

Seviye bazh agag buyiimesi

@ @ *

oeom)o om) o oM
LightGBM: 0 o0
® 0

Yaprak bazl aga¢ bilylimesi

Sekil 12. XGBoost ve LightGBM algoritmalarinda aga¢ biiylime stratejileri
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2.6. Istifleme Modeller

Bu calismada 5 kathi Statik Tek Katmanli Hibrit Istifleme model yaklasimi
uygulanmigtir. Statik yapi, tim model kombinasyonlarinin ve islem adimlarinin sabit ve
tutarlt bir sekilde belirlenmis oldugu anlamma gelirken, tek katmanli tasarim, temel
modellerden elde edilen ¢iktilarla yalnizca bir meta modelin egitildigini ifade eder. Tek
katmanli tasarim, modelin basit ve verimli olmasini saglarken, asir1 uyum riskini azaltir ve
genelleme performansini korur.

Modelleme siirecinde, temel ve meta modellerde yer alan farkli algoritma tiirlerini bir
araya getirerek hibrit bir yapi olusturulmustur. Temel modellerde, boosting tabanli
algoritmalar olan LightGBM, XGBoost ve GB kullanilmis, bu sekilde modelin, veri
setindeki dogrusal olmayan ve karmasik iligkileri 6grenme kapasitesine sahip olmasi
hedeflenirken, meta modellerde ise hem bagging tabanli RF hem dogrusal siniflandirmaya
dayali LR hem de boosting tabanli algoritma olan XGBoost kullanilarak heterojen ve
homojen bir perspektif saglanmstir.

Homojen kombinasyonlar ile benzer tiir algoritmalarin performansini optimize etmek
amaclanirken; heterojen kombinasyonlar ile farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerinin bir araya
getirilmesi hedeflenmistir. Temel model olarak iki model kullanimi ise, algoritmalarin gii¢lii
yonlerini birlestirirken, sistemin karmasikligin1 kontrol altinda tutarak asir1 uyum riskini

optimize etmek amaciyla tercih edilmistir.

6n islenrrﬁs
Veri Seti

J l Temel/Meta Model Kombinasyonlari
(Egitim Seti) [ Testseti | LGB + XGB - XGB
LGB + GB -»> XGB
LGB + XGB --> RF
[ I I I LGB + XGB -> LR
B [
T 1)
O T e )
JE B |
[
Egitim Dogrulama
ilk Seviye ikinci Seviye
Temel Modeller Meta Modeller
| LightGBM | 4-‘Yeni Egitim Seti r—’ Random Forest (RF)
XGBoost XGBoost
i i Lojistik Regrasyon (LR)

TAHMIN

Sekil 13. 5- katli statik tek katmanli hibrit istifleme mimarisi
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Kullanilan bu hibrit yontem ile boosting’in hatalar iteratif diizeltme yetenegi ile
bagging’in varyansi azaltma kapasitesi birlestirilmistir. Ayrica stacking yaklasimlarinda
meta modelin (list model) se¢imi, temel modellerin korelasyon diizeyine ve verinin yapisina
bagli olarak degisiklik gosterebilir. Eger temel modeller benzer Oriintiiler gosteriyor veya
yiiksek korelasyon igeriyorsa, dogrusal siniflandiricilar (6rnegin Logistic Regression gibi)
asir1 6grenmeyi en aza indirerek etkili bir bigimde bu modelleri birlestirebilir. Bu dogrultuda
LR meta model olarak secilerek tahmin dogrulugu ve genelleme performansini artirmak

hedeflenmistir.

2.7. Optuna: Dinamik Hiperparametre Optimizasyonu

Optimizasyon, bir problemin ¢oziimiinde belirli bir hedef fonksiyonun en iyi degerine
ulagmay1 amaglayan bir siiregtir. Makine Ogrenimi baglaminda bu, bir modelin
performansini artirmak i¢in en uygun hiper parametre kombinasyonlarini bulmayi ifade eder.

Matematiksel olarak bu siirec, bir hedef fonksiyonun optimize edilmesiyle agiklanabilir:
f(8) — min f (6) (45)

Hiper parametreler, modelin 6grenme siirecini etkileyen ve Onceden tanimlanmasi
gereken degerlerdir; 6grenme orani, diizenlilestirme parametreleri veya ag katmanlarinin
sayist gibi. Bu parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin genellestirme
yetenegini ve dogrulugunu Onemli Olglide artirabilir. Geleneksel hiper parametre
optimizasyonu yontemleri, grid search ve random search gibi, belirli bir arama alaninda tim
olasiliklar1 sistematik veya rastgele bir sekilde denemeyi igerir. Ancak bu yontemler, arama
alaniin boyutunun hizla biiytimesiyle yiiksek maliyetli ve zaman alic1 hale gelir (Bergstra
ve Bengio, 2012).

Optuna, bu sorunu ¢ézmek icin gelistirilmis modern ve dinamik bir hiperparametre
optimizasyon ¢ercevesidir. Optuna'nin 6ne ¢ikan 6zelligi, dinamik bir arama stratejisi olan
Tree-structured Parzen Estimator (TPE) algoritmasini kullanarak, hiperparametre aramasini

daha verimli hale getirmesidir. Arama uzayinin boyutu asagidaki sekilde gosterilir:
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n

Arama alani boyutu = 1_[|®i|

i=1

(46)

Burada n, hiperparametre sayisini; ©;, her bir hiperparametrenin alabilecegi deger
kiimesini ifade eder. Bu yapi, oOzellikle yliksek boyutlu hiperparametre uzaylarinda
Optuna'nin daha esnek ve etkin bir arama yapmasini saglar (Akiba vd., 2019).

Optuna'nin secim stratejilerinden biri, fayda/maliyet oranina dayali bir edinim
fonksiyonudur. Bu strateji, denenecek hiperparametre kombinasyonunun se¢iminde

asagidaki ifadeye gore karar verir:

1(x)
Xsonrali = ArgMax 7y (47)
Bu formiilde:
® X ,nraki» Dir sonraki denenecek hiperparametre kombinasyonudur.
e [(x), o hiperparametre kombinasyonunun modelin basari fonksiyonuna katkisini
(6rnegin dogruluk artis1 gibi) temsil eder.
e g(x), aym kombinasyonun degerlendirilme maliyetini (6rnegin zaman veya
hesaplama yiikii) temsil eder.

Bu oran, en yiiksek faydayr en diisik maliyetle saglayacak hiperparametrelerin
secilmesine olanak tanir. Boylece arama siireci, rastgelelige dayali yontemlere kiyasla ¢ok
daha verimli sekilde yiiriitiiliir.

Ayrica Optuna, diisiik bagsarima sahip denemeleri dnceden tahmin ederek devre dist
birakabilen bir erken durdurma mekanizmasi da sunar. Bu mekanizma, asagidaki formiille

ifade edilir:

E[f(Ouu) 10,1 <T (48)

Burada:

e 0., suanki hiperparametre durumu,
® O+k), gelecekte denenmesi planlanan hiperparametre kombinasyonu,
o E[f(B:11) | 6], suankibilgiye gore gelecekteki kombinasyonun beklenen basarim

degeri,
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e T, kabul edilebilir basarim esigini temsil eder.

Bu esitsizlik saglanmiyorsa, yani beklenen basarim diisiikse, ilgili deneme
gerceklestirilmez. Bu sayede zaman ve kaynak israfi dnlenmis olur. Bu ¢alismada, hiper
parametre optimizasyonu siirecinde Optuna'nin sagladigi bu modern ve dinamik
mekanizmalardan yararlanmigtir. Optuna ile gergeklestirilen bu siiregte, LightGBM,
XGBoost, Random Forest (RF) ve Gradient Boosting (GB) algoritmalarina ait temel
hiperparametreler iizerinde yogunlasilmistir. Bu kapsamda; tahminci sayisi (n_estimators),
ogrenme orani (learning rate), maksimum derinlik (max depth), yaprak sayisi
(num_leaves), 6rnekleme oranlar1 (subsample, colsample bytree), minimum 6rnek sayilar
(min_child samples, min samples_split, min_samples leaf) ve diizenlilestirme
parametreleri (alpha, lambda, gamma) gibi performansi dogrudan etkileyen parametreler,

uygun araliklarla optimize edilmistir.

2.8. Performans Degerlendirme

Bu ¢alismada, modellerin genelleme yetenegi dogruluk, AUC, hassasiyet, kesinlik,
ozgillik ve F1 skoru gibi metriklerle analiz edilmistir. Bu metrikler, siniflandirma
dogrulugunu ve farkl siniflardaki performansi degerlendirmek i¢in se¢ilmis ve modellerin
giiclii ve zay1f yonlerini belirlemede kullanilmistir.

Bu metrikler, siniflandirma sonuglarini 6zetlemek ve analiz etmek i¢in karigiklik
matrisinden hesaplanmistir. Karisiklik matrisi, tahminleri TP, FP, TN ve FN kategorilerine
ayirir.

e Gergek Pozitif (TP): Pozitif olarak tahmin edilen ve gercekte de pozitif olan
ornekler.

e Yanlis Pozitif (FP): Pozitif olarak tahmin edilen ancak gercekte negatif olan
ornekler.

e Gergek Negatif (TN): Negatif olarak tahmin edilen ve gercekte de negatif olan
ornekler.

e Yanlig Negatif (FN): Negatif olarak tahmin edilen ancak gercekte pozitif olan

ornekler (kacirilan 6rnekler).
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GERCEK
. Pozitif Negatif
- Pozitif TP FP
=>
T
s
Negatif FN TN

Sekil 14. Karigiklik matrisi

2.8.1. Dogruluk

Tiim dogru tahminlerin (TP ve TN) toplam o6rnek sayisina oranidir. Modelin tiim
siiflar lizerinde dogru tahmin oranimi 6lger. Ancak, dengesiz veri setlerinde yaniltici

olabilir.
TP +TN
TP +TN + FP + FN

Dogruluk =

2.8.2.  Ozgiilliik

Negatif siniflarin dogru tahmin edilme oranimi dlger. Yanlis pozitiflerin 6nlenmesi

gereken durumlarda 6nemlidir.
TN

0 --llu.k:—
28U = N ¥ FP

2.8.3. Hassasiyet

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini Olger. Pozitif sinifi

kagirmamak 6nemliyse bu metrik dnemlidir.
TP

Hassasiyet = ————
dassaslye TP + FN
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2.8.4. Kesinlik

Pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu 6lger.

TP

Kesinlik = ——
eI = TP + FP

2.8.5. F1 Skoru

Hassasiyet ve kesinlik arasinda bir denge saglar, dengesiz veri setlerinde ideal bir
metrik olarak 6ne ¢ikar.

Kesinlik - Hassasiyet

F1=2-
Kesinlik + Hassasiyet

2.8.6. Egri Altindaki Alan (AUC)

AUC, ROC egrisinin altinda kalan alan1 6l¢er ve modelin esik bagimsiz performansini
temsil eder. Yiiksek AUC, modelin hem pozitif hem de negatif siniflar1 iyi ayirt edebildigini

gosterir.

1
AUC = f TPR(FPR™(x)) dx
0

Burada, TPR(Dogru pozitif orani) ve FPR (Yanlis pozitif oran1) ROC egrisinde hesaplanan

oranlardir.

2.9. k-Kath Capraz Dogrulama ile Egitim-Test-Dogrulama Setlerinin
Kullanim

Cross-validation  (¢apraz-dogrulama, CV), makine oOgrenimi modellerinin
performansini degerlendirmek ve bu performansi iyilestirmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
CV, ozellikle veri setlerinin sinirlt oldugu durumlarda, modelin genellestirme yetenegini

artirmak amaciyla uygulanir.

Veri setini farkli egitim ve test alt kiimelerine ayirarak modelin hem asir1 6§renme

hem de yetersiz 6grenme egilimlerini tespit etmeye olanak tanir. En yaygin kullanilan
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tekniklerden biri olan k-katlamali capraz dogrulama (k-CV), modelin farkli veri
segmentlerinde performansini degerlendirmek i¢in veri setini k esit pargaya boler ve her
yinelemede, bir par¢a dogrulama seti olarak kullanilirken, kalan k—1 katlama egitim seti
olarak kullanilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve her katlama bir kez dogrulama seti olarak
kullanilmis olur. Son olarak bu k basarim ortalamasi alinarak modelin genel basarimi
hesaplanmistir. Bu silire¢ tiim veri kiimesi iizerinde tekrarlanarak model dogrulugunun

giivenilir bir tahminini saglar (Anguita vd., 2012).

TUM VERI

i Egitim Verisi
Dogrulama i Egitim I ‘ Egitim ‘ ........... I Egtim ] performans 1 ‘
‘ Egitim ‘ Dogrulama ‘ Egitim J ‘ Egitim ‘ performans 2

Ortalamasi

uofsesay )

’ Egitim I ’ Egitim ‘ I Egitim ‘ Dogrulama ,W

Test Verisi } Nihai

degerlendirme

Sekil 15. k-Kat ¢apraz dogrulama ve egitim-test ayriminin gosterimi



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada, yazi ve ¢izim verilerinden depresyon, anksiyete ve stres
siiflandirmalarint iyilestirmek amaciyla yedi farkli veri isleme ve dort farklt modelleme
yaklagimi1 degerlendirilmistir.

IIk olarak, ham veriden cikarilan o6zellikler iizerinde herhangi bir én isleme
uygulanmaksizin segilen smiflandirma modellerinin bireysel performans analizleri
yapilmistir. Ardindan, meta model olarak Lojistik Regresyon (LR) ve XGBoost kullanilarak,
meta model se¢imi lizerine bir karsilagtirma gerceklestirilmistir. Lojistik Regresyon,
istatistiksel modellemede yaygin olarak kullanilan basit ve yorumlanabilir bir yontemdir.
Ote yandan, XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), daha karmasik veri yapilartyla basa
cikabilen, yiiksek performansl bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

Daha sonraki asamalarda, yontemsel cesitlilik saglamak amaciyla farkli istifleme
(stacking) kombinasyonlar1 denenmistir. Bu kapsamda, ham veriden ¢ikarilan 6zellikler
tizerine PCA ve GBC teknikleri ayr1 ayr1 uygulanmis, bazi senaryolarda ise veri artirma
yontemiyle birlikte entegre edilmistir. Her bir durum i¢in performans karsilastirmalari
gerceklestirilmigtir. Ardindan PCA ve GBC hibrit olarak uygulandi ve bireysel olarak
uygulanan PCA ve GB ile performans karsilastirmalar1 yapildi. Son olarak, 6zellik se¢iminin
hangi asamada yapilmasinin daha etkili oldugu (6zellik segiminden 6nce mi sonra m1) analiz

edilmisgtir.

Calismada yapilan analizlerin 6zeti:
e Model 1: Higbir On Islem Yok + Simflandirma Modellerinin Bireysel
Performans Analizi
e Model 2: Higbir On Islem Yok + Meta Model = LR
e Model 3: Higbir On Islem Yok + Meta Model = XGBoost
e Model 4: Veri Artirma + GBC
e Model 5: Veri Artirma + PCA
e Model 6: PCA + GBC + Ozellik Seciminden Sonra Veri Artirma
e Model 7: Ozellik Se¢imi Yok + Veri Artirma
e Model 8: Veri Artirma Olmadan + PCA + GBC
e Model 9: Veri Artirma + PCA + GBC
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3.1. Smiflandirma Modelleri

Tablo 8. Modellerin bireysel performans analizleri

Duygular Goérevler = Modeller = Ozgiillitk AUC F1Skoru Hassasiyet Kesinlik = Dogruluk

XGB 82.11 55.19 30.95 28.57 41.26 67.69

LGB 76.84 46.09 18.67 18.57 21.33 61.15

GB 77.37 49.25 19.07 18.57 21.05 61.54

:g RF 81.58 48.72 2491 21.43 32.52 65.38

2 LR 64.21 35.16 16.33 18.57 15.30 51.92

= XGB 77.89 51.13 21.36 20.00 23.79 62.31
g LGB 75.26 53.38 24.44 22.86 27.87 61.15
ﬁ - GB 73.68 44.66 17.53 17.14 18.92 58.46
& S RF 88.42 55.41 17.23 12.86 28.17 68.08
e 5. LR 67.37 45.79 28.48 31.43 28.54 57.69
XGB 77.89 53.08 28.98 27.14 36.46 64.23

LGB 77.89 51.35 23.28 22.86 24.45 63.08

< GB 74.74 51.95 21.45 21.43 23.17 60.38

E RF 84.21 43.80 12.55 10.00 22.33 64.23

§ LR 68.95 52.78 28.92 31.43 28.29 58.85

XGB 63.33 48.67 34.78 33.64 37.56 50.77

LGB 62.67 50.67 45.22 44.55 47.06 55.00

GB 63.33 56.12 39.63 38.18 42.24 52.69

:g RF 71.33 50.42 37.98 34.55 49.82 55.77

2 LR 60.67 54.00 41.68 42.73 42.74 53.08

w XGB 60.67 51.33 43.44 43.64 45.01 53.46
E LGB 63.33 53.70 42.93 41.82 46.17 54.23
z - GB 72.67 54.91 44.97 40.91 51.46 59.23
<2t E RF 66.67 43.45 27.74 24.55 36.67 48.85
‘S LR 61.33 54.73 47.48 49.09 48.22 56.15

XGB 66.00 58.30 44.37 42.73 47.93 56.15

LGB 58.67 53.70 42.63 42.73 43.46 51.92

« GB 57.33 49.39 42.22 43.64 42.08 51.54

E RF 73.33 52.73 31.35 26.36 43.50 53.46

§ LR 62.00 53.39 4491 44.55 46.70 54.62

XGB 57.33 46.73 36.06 35.45 37.82 48.08

LGB 56.67 52.85 44.94 48.18 44.03 53.08

GB 66.67 48.55 34.10 30.00 40.48 51.15

:g RF 76.00 52.12 35.61 30.00 45.77 56.54

2 LR 56.00 50.12 40.55 41.82 41.04 50.00

XGB 54.67 45.76 34.33 33.64 36.06 45.77

« LGB 52.67 46.79 38.95 40.91 38.44 47.69
= - GB 58.67 38.67 27.16 25.45 30.27 44.62
“ S RF 79.33 45.82 23.32 18.18 36.92 53.46
5. LR 62.67 43.82 32.61 30.00 37.03 48.85

XGB 68.67 56.52 45.02 42.73 49.05 57.69

LGB 67.33 55.79 41.54 40.91 45.31 56.15

« GB 62.67 53.21 40.60 40.00 43.50 53.08

E RF 72.00 49.88 33.57 28.18 43.95 53.46

§ LR 60.67 55.09 44.62 46.36 45.81 54.62
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Tablo 8, farkli siniflandirma modellerinin depresyon, anksiyete ve stres
kategorilerindeki performansin1 detayli sekilde farkli gorevler (tiimii, ¢izme, yazma)
iizerinden incelenmis ve karsilastirmali olarak sunmaktadir. Tablo, 6zgiillik, AUC, F1
skoru, hassasiyet, kesinlik ve dogruluk metrikleri {izerinden her modelin giiglii ve zayif
yonlerinin degerlendirilmesini gostermektedir.

Depresyon siniflandirmasinda tiim veri {izerinden en yiiksek dogrulugu %67,69 XGB
modeli saglarken, en diisik dogrulugun %51,92 LR modeli tarafindan elde edildigi
goriilmiistiir. Gorev tiirleri bazinda incelendiginde, yazma verileri ile en yiiksek dogruluk
%64,23 ile yine XGB tarafindan saglanmis, ancak bu gérevde LR modeli %58,08 ile en
diisiik performansi gostermistir. Cizme gorevinde ise RF %68,08 en iyi sonucu saglarken,
LR modeli %57,69 ile sinirhi kalmigtir. Bu durum, depresyon tanimada XGB modelinin her
iic gorevde de iistlinliiglinii acikca ortaya koymaktadir.

Anksiyete siniflandirmasinda modellerin performansi genel olarak depresyon
siiflandirmasina kiyasla daha diisiik ve daha tutarli degerler gostermistir. Tiim veri ile
yapilan siniflandirmada RF modeli %55,77 dogrulukla en iyi sonucu verirken, en diisiik
performans XGB modeline ait olup %50,77°de kalmistir. Gorev bazinda ayri ayri
bakildiginda, ¢izme gorevinde GB %59,23 dogruluk ile en iyi performansi sergilerken, RF
%48,85 ile en diisiik dogruluga sahiptir. Yazma gorevinde ise XGB modeli yine en iyi
sonucu %56,15 verirken, GB modeli %51,54 dogruluk ile sinirli kalmistir. Bu sonuglar,
anksiyete verilerinin gorevlere gore performansinin daha dengeli ancak sinirli oldugunu
gostermektedir. Ayrica XGB’nin farkli gorevlerde tutarli sekilde en iyi performansi
gostermesi dikkate deger bir bulgudur.

Stres siniflandirmasinda ise modellerin performans degerlerinin genel olarak daha
diisiik seviyelerde oldugu ve gorevlere gore farkliliklar igerdigi goriilmektedir. Tiim veriler
(yazma + ¢izme) kullanildiginda en yiiksek dogruluk %56,54 ile RF modeline ait iken, en
diisiik dogruluk %50,00 ile LR tarafindan elde edilmistir. Cizme gorevinde ise RF modeli
%353,46 ile en iyi sonucu saglamig fakat dogruluk %44,62 ile GB modelinde en diisiik
seviyeye diismiistlir. Yazma gorevinde XGB %57,69 ile en yiiksek performansi gosterirken,
GB modeli %53,08 ile sinirh kalmigtir. Bu durum, stres siniflandirmasinda 6zellikle yazma
verilerinde XGB modelinin iistlinliigline isaret ederken, ¢izme gorevinde RF’nin daha uygun
oldugunu gostermektedir. Bu da stres verilerinde gorev tiirlerinin ve model se¢imlerinin

onemini agik¢a ortaya koymaktadir.
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Genel olarak modellerin F1 skoru ve hassasiyet degerleri diistik olup, pozitif siniflarin
dogru tahmin edilmesinde sinirlamalar oldugunu ortaya koymaktadir. Buna karsin RF ve
XGB modelleri 6zellikle baz1 gorev ve duygu kategorilerinde daha dengeli ve yiiksek
performans sergilemistir. Bu sonuglar, depresyon, anksiyete ve stres duygularinin
smiflandirilmasinda secilen gorev tilirliniin (¢izme, yazma veya tiimii) ve kullanilan
modellerin performans {izerinde 6nemli ve dikkate deger bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Elde edilen bulgular, siniflandirma performansinin artirilmasi igin 6zellik

se¢imi ve veri artirma gibi gelismis veri 6n isleme tekniklerinin 6nemine isaret etmektedir.

3.2. Meta Model Secimi Karsilastirilmasi

Tablo 9. On isleme uygulanmadan, LGB + XGB temel modelleri ve LR meta model ile
elde edilen sonuglar

Duygular Gorevler | Ozgiillik | AUC | F1 Skoru | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk
TOMU | 45.79 |54.21| 37.18 | 57.14 | 27.84 | 48.85
DEPRESYON | cizME | 40.53 |38.05| 25.12 | 37.14 | 20.75 | 39.62
vazma | 48.42 |39.47| 22.81 | 3429 | 1735 | 44.62
TOMU [ 57.33 |149.21| 44.09 | 46.36 | 43.53 | 52.69
ANKSIYETE | cizME | 45.33 [43.94| 40.66 | 44.55 | 37.93 | 45.00
YAZMA | 45.33 |48.30| 43.95 | 5091 | 39.89 | 47.69
TOMU [ 52.00 149.70| 42.96 | 48.18 | 41.78 | 50.38
STRES | cizME | 42.67 |44.36| 36.08 | 40.00 | 33.10 | 41.54
YAZMA | 52.67 |48.85| 39.43 | 41.82 | 37.97 | 48.08

Tablo 9'da goriildiigli iizere, higbir Onislem uygulanmadan yapilan bu ilk analiz,
depresyon, anksiyete ve stres siniflandirmalart igin yetersiz bir performans ortaya
koymustur. Tablo 9 ’da goriilen diisiik F1 skorlar1 ve 6zgiillikk degerleri, modelin pozitif ve
negatif siniflar1 tahmin etme konusunda ciddi eksiklikler yasadigini1 agik¢a gostermektedir.
Bu analiz, LGB + XGB = LR kombinasyonunun siniflandirma gorevlerinde diisiik bir
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Ozellikle ¢izme ve yazma kategorilerinde
depresyon ve stres siniflandirmalarinda sonuglar oldukga sinirlidir. Bununla birlikte, yazma
kategorisinde anksiyete siniflandirmasinda daha dengeli bir performans elde edilmistir. Meta
model olarak kullanilan LR ’nin performansi, Tablo 10 ile karsilastirildiginda oldukga diisiik
seviyede kalmistir. LR, basitligi ve yorumlanabilirligi nedeniyle yaygin olarak kullanilir.

Ancak, dogrusal olmayan iliskileri yakalamada sinirlt kalabilir.
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Tablo 10. On isleme uygulanmadan, LGB + XGB temel modelleri ve XGBoost meta
model ile elde edilen sonuglar

Duygular Gorevler Ozgiilliik AUC F1 Skoru | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk

TOMU | 91,05 5598 | 2421 | 17.14 50.33 | 71.15
DEPRESYON | CIZME 89.47 51.69 | 20.92 15.71 35.00 | 69.62
YAZMA | 91,05 56.17 | 23.34 | 18.57 38.55 | 71.54
TOMU | 70.67 49.67 | 36.11 | 31.82 4298 | 54.23
ANKSIYETE | CIZME | 60.67 41.15 [ 33.19 | 31.82 36.00 | 48.46
YAZMA | 66.00 51.58 [ 37.85 | 35.45 42.53 | 53.08
TOMU | 64.67 4797 | 38.65 | 3545 43.02 |52.31
STRES CIZME | 6533 4936 | 42.25 | 4091 46.02 | 55.00
YAZMA | 6].33 54.55 | 46.45 | 46.36 47.61 | 55.00

Tablo 10, hi¢bir 6niglem uygulanmadan meta model olarak XGBoost kullanilarak
gerceklestirilen siniflandirma analiz sonuglarini sunmaktadir. Bu analizlerde depresyon,
anksiyete ve stres smiflandirmalari; timi, ¢izme ve yazma gorevleri lizerinden ayr1 ayri
degerlendirilmistir.

Depresyon i¢in en iyi dogruluk, timii %71,15 ve yazma %71,54 kategorilerinde elde
edilmistir. Modellerin bireysel analiz performanslari ile kiyaslandiginda, depresyon i¢in tiim
gorevlerde (yazma, ¢izme, tiimii) performans artisi saglanmigtir.

Stres siniflandirmasinda, yazma kategorisinde %55,00 dogruluk ve %46,45 F1 skoru
ile model daha iyi bir sonu¢ sunmustur. Stres siniflandirmasinda yazma ve ¢izme
kategorileri, pozitif ve negatif siniflar arasindaki dengeli tahmin yetenegini yansitmaktadir.
Ancak, depresyon ve anksiyete siniflandirmalarinda pozitif siniflar1 tanimadaki basarisizlik,
modelin performansini sinirlamaktadir. Tablo 10 *da yer alan XGBoost modeli ile bir 6nceki

Tablo 9°da yer alan lojistik regresyon modeli ile karsilastirildiginda, XGB meta modeli

(LGB + XGB = XGB), genel dogruluk ve pozitif siniflar1 tanimadaki dengeli performansi

ile LR modeline (LGB + XGB =» LR) gore daha iyi sonuglar sunmustur. Bununla birlikte,

her iki modelde de F1 skorlarmin genelde diisiik olmasi, pozitif siniflarin yeterince iyi ayirt
edilemedigini , veri artirma tekniklerinin uygulanmasi ve 6znitelik se¢imi gibi iyilestirmeler

yapilmasi gerektigini gostermektedir.

3.3. Temel Bilesen Analizi ile Boyut Indirgeme Yaklasim

Bu asamada veri artirma, boyut indirgeme, 6zellik se¢imi ve farkli kombinasyonlarin

siiflandirma performansi tizerindeki avantaj ve dezavantajlarini gérmek i¢in uygulanmaistir.
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Tablo 11. PCA ile model kombinasyonlarinin siniflandirma performanslari

Duygular = Gorevler = Modeller Ozgiilliik AUC F1 Skoru = Hassasiyet = Kesinlik = Dogruluk
LGB+XGB>XGB 86.84 | 7579 68.98 71.43 67.56 = 82.69

E LGB+GB>XGB 84.21 | 69.96 65.70 67.14 | 67.86 @ 79.62

CZD = LGB+GB->RF 8526 | 64.44 52.63 5143 57.73 | 76.15
= - LGB+XGB>XGB 89.47 | 70.00 64.39 61.43 70.25 = 81.92
= z LGB+GB>XGB 8526 | 70.71 = 64.59 65.71 65.92 = 80.00
= T LGB+GB->RF 90.53 | 68.68 52.76 45.71 64.88 @ 78.46
= « LGB+XGB>XGB 90.00  71.50 67.47 65.71 74.58 @ 83.46
R LGB+GB>XGB 87.89 | 74.62 6591 67.14 | 67.87 @ 8231

N LGB+GB>RF 84.21 | 7049 57.20 55.71 61.57 @ 76.54
LGB+XGB>XGB 84.00 82.48 79.70 80.91 80.06 | 82.69

E LGB+GB>XGB 80.67 | 80.30 = 78.03 80.91 76.31 = 80.77

= = LGB+GB->RF 76.67 | 78.00 74.38 78.18 71.92 @ 7731
= - LGB+XGB>XGB 74.00 | 81.39  78.70 87.27 73.69 = 79.62
7 z LGB+GB>XGB 80.67 | 80.76 @ 79.24 82.73 76.59 @ 81.54
% T LGB+GB->RF 80.00 | 84.39 76.47 79.09 75.14 = 79.62
< « LGB+XGB>XGB 7733 | 79.52  76.40 80.91 7291 @ 78.85
R LGB+GB->XGB 81.33 77.00 74.77 75.45 75.70 = 78.85

N LGB+GB>RF 80.67 | 8145 74.50 75.45 77.18 = 78.46
LGB+XGB>XGB 7733 | 83.18 77.87 83.64 | 7452  80.00

E LGB+GB->XGB 80.00 @ 85.52  78.86 82.73 76.56 = 81.15

= LGB+GB->RF 7733 | 80.58  76.76 81.82 74.86 = 79.23

2] - LGB+XGB>XGB 81.33 | 81.21 178.11 80.00 | 78.06 = 80.77
E z LGB+GB>XGB 78.00 | 76.61 @ 75.17 78.18 73.33 | 78.08
@» T LGB+GB->RF 7533 7524  71.98 75.45 69.52 = 75.38
« LGB+XGB>XGB 80.00 77.21 @ 75.93 78.18 75.52 | 79.23

R LGB+GB>XGB 84.67 | 78.48 @ 79.06 79.09 80.21 | 82.31

N LGB+GB>RF 79.33 | 7839 7242 73.64 | 7250 @ 76.92

Tablo 11, veri artirma , boyut indirgeme (PCA) ve farkli model kombinasyonlarinin
siniflandirma performansi tizerindeki etkileri detayli bir sekilde incelenmistir. Depresyon,
anksiyete ve stres siniflandirmalari; tlimii, ¢izme ve yazma gorevlerine dayali olarak analiz
edilmistir. Elde edilen bulgulara gore, PCA 0Ozellikle XGB meta modeli ile birlikte
kullanildiginda depresyon ve stres siniflandirmalarinda anlamli performans artist
saglamistir. Ornegin, depresyon smiflandirmasinda LGB+XGB->XGB kombinasyonuna
PCA uygulandiginda dogruluk orani %82,69’a, F1 skoru ise %68,98’¢e yiikselmistir. Benzer
sekilde, stres siniflandirmasinda da PCA’nin katkis1 ile dogruluk %82,31°e kadar ulagsmaistir.
Anksiyete siniflandirmasinda ise, tiim kategorilerde ve model kombinasyonlarinda daha
dengeli sonuglar elde edilmis, F1 skorlar1 %74,38 ile %79,70 arasinda degismistir. Bununla
birlikte, PCA’nin etkisinin sinirh kaldig1 baz1 senaryolar da mevcuttur; 6zellikle RF igeren
kombinasyonlarda performans artis1 daha siirli kalmistir.

PCA ile yapilan boyut indirgeme islemi sonucunda, 595 boyutlu orijinal 6znitelik

kiimesi yaklagik 61 boyuta diislis saglanmig; bu sayede hem hesaplama maliyeti azaltilmis
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hem de daha anlamli 6zniteliklerin modele dahil edilmesi miimkiin olmustur. Performans
artig1 yalnizca boyutun kiigiilmesinden degil, ayn1 zamanda PCA nin veri setindeki giiriiltiili
ve ayirt edici olmayan Ozniteliklerin elimine edilmesiyle iliskilidir. Bu bulgular, ytiksek
boyutlu veri ile ¢alisirken etkili boyut indirgeme yontemlerinin 6nemini ortaya koymaktadir.
Ayrica model karsilastirmalarinda, XGB meta modelinin RF’ye kiyasla depresyon,
anksiyete ve stres siniflandirmalarinin tiimiinde daha yiiksek dogruluk ve F1 skorlarina
ulastigr gozlemlenmistir. Genel olarak PCA, o6zellikle yiiksek boyutlu ve kompleks
modellerle birlestirildiginde anlamli bir katki saglamis, performans lizerindeki etkisi modele

ve duygu tiiriine gore degiskenlik gostermistir.

3.4. Gradyan Artirma ile Ozellik Secimi Yaklasim

Tablo 12. GBC ile model kombinasyonlarinin siniflandirma performanslari

Duygular = Gorevler Modeller Ozgiilliik AUC F1 Skoru = Hassasiyet = Kesinlik = Dogruluk
LGB+XGB>XGB 88.42 7233  64.46 62.86 69.38 | 81.54

E LGB+GB->XGB 8526 | 65.64 57.25 57.14 | 5921 @ 77.69

CZD = LGB+GB->RF 83.68 | 60.94 54.94 54.29 57.29 | 75.77
= - LGB+XGB>XGB 93.68 | 66.77 = 65.33 57.14 7933 = 83.85
= R LGB+GB>XGB 93.68 7135  73.76 68.57 88.33 | 86.92
=) T LGB+GB->RF 90.00  69.17 = 58.85 54.29 7546 = 80.38
= « LGB+XGB>XGB 85.26 7286 64.92 67.14 | 6551 @ 80.38
R LGB+GB>XGB 81.58 | 73.01 67.22 75.71 62.47 = 80.00

N LGB+GB>RF 84.21 6241 5542 54.29 61.26  76.15
LGB+XGB>XGB 70.00 | 73.76 = 74.77 83.64 | 6922  75.77

E LGB+GB>XGB 78.67 | 80.55  76.65 80.00 | 75.07 @ 79.23

= = LGB+GB->RF 78.67 | 76.82  71.44 71.82 71.63 = 75.77
= - LGB+XGB>XGB 7733 | 73.82  77.24 81.82 76.64 = 79.23
7 z LGB+GB>XGB 78.67 | 73.61 | 74.95 77.27 74.71 = 78.08
% T LGB+GB->RF 80.67 7421 @ 72.00 70.91 74.19 = 76.54
< « LGB+XGB>XGB 82.67 | 78.58  76.50 76.36 | 78.07 = 80.00
R LGB+GB>XGB 70.00 | 73.55  74.10 82.73 68.65 = 75.38

N LGB+GB>RF 72.00 | 77.61 74.58 81.82 69.90 = 76.15
LGB+XGB>XGB 81.33 7436 77.09 78.18 77.03 ' 80.00

E LGB+GB>XGB 68.00 | 72.24 = 70.69 78.18 6497 @ 7231

= LGB+GB->RF 74.67 | 75.06  69.79 71.82 69.17 = 73.46

2] - LGB+XGB>XGB 76.00 | 76.79  73.33 7636 | 7122 @ 76.15
E R LGB+GB>XGB 7933 | 7412 72.22 72.73 73.64 @ 76.54
@» T LGB+GB->RF 69.33 | 71.76 = 71.29 79.09 66.16 = 73.46

LGB+XGB>XGB 78.67 | 76.39 | 73.23 74.55 7345 @ 76.92
LGB+GB>XGB 79.33 | 80.97 78.36 82.73 76.44 | 80.77
LGB+GB->RF 78.00 | 78.45 7331 75.45 71.98 @ 76.92

IYAZMA
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Tablo 12'deki analizler, veri artirma , GB smiflandiricisi ile 6zellik se¢imi ve farkli
model kombinasyonlarinin depresyon, anksiyete ve stres siniflandirmalarinda kategori
bazinda 6ne ¢ikan performanslari incelenmistir.

Depresyon siiflandirmasinda, LGB + XGB->XGB modeli tiimii (hem yazma hem
cizme) kategorisinde %81,54 dogruluk, %64,46 F1 skoru ve %88,42 6zgiilliik ile en yliksek
performansi sergilemistir.

Cizme kategorisinde ise LGB + GB - XGB kombinasyonu %86,92 dogruluk,
%93,68 ozglilliikk ve %88,33 kesinlik ile depresyonu en basarili sekilde siniflandirmistir.

Anksiyete siniflandirmasinda, modeli tiimii (hem yazma hem ¢izme) kategorisinde
yine LGB+GB->XGB kombinasyonu %79,23 dogruluk, %76,65 F1 skoru ve %80,00
hassasiyet ile pozitif siniflar1 dengeli bir sekilde tahmin etmistir.

Stres siniflandirmasinda ise yazma kategorisinde LGB + GB—=>XGB modeli %80,77
dogruluk, %78,36 F1 skoru ve %82,73 hassasiyet ile en iyi sonuglari elde etmistir.

3.5. Ozellik Secimi ve Veri Artirma Sirasinin Performansa Etkisi

Tablo 13. PCA+GBC 6zellik se¢iminden sonra veri artirma, LGB + XGB + XGB modeli
ile elde edilen sonuglar

Duygular Gorevler Ozgiilliik AUC F1 Skoru | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk

TOMU | 78,95 53.38 | 20.89 | 18.57 24.45 | 62.69
DEPRESYON | CIZME | 7632 59.21 | 31.96 34.29 33.86 | 65.00
YAZMA | 70.00 48.08 | 2920 |31.43 29.14 | 59.62
TOMU | 56,67 56.03 | 46.11 | 48.18 4534 | 53.08
ANKSIYETE | CIZME | 5033 54.61 | 48.62 50.00 47.92 | 55.38
YAZMA | 60.00 53.55 | 45.49 | 46.36 4594 | 5423
TOMU | 56,67 5230 | 42.46 | 43.64 4335 | 51.15
STRES CIZME | 58 00 54.09 | 46.35 | 50.00 45.04 | 54.62
YAZMA | 61.33 59.67 | 46.38 | 48.18 46.15 | 55.77

Tablo 13’te yer alan analizler, 6zellik seciminden (PCA+GBC kaskat yaklagimi) sonra
tiim duygular tizerinde veri artirma yapilan siniflandirma analiz sonuglarin1 gostermektedir.
Tiimii kategorisinde, anksiyete siniflandirmasi, %46,11 F1 skoru ve %53,08 dogruluk
ile depresyon ve stres simiflarina kiyasla pozitif sinif i¢in daha iyi bir performans

gostermistir. Ancak tiim siniflarda pozitif tahmin basarisi kotiidiir.
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Cizme kategorisinde, depresyon smiflandirmasi, %65,00 dogruluk ve %76,32
ozgiilliik ile negatif siiflar1 ayirt etmede basarilidir. Anksiyete siniflandirmasinda %48,62
F1 skoru ile pozitif siniflarda digerlerine gére kismen basar1 saglanmustir.

Yazma kategorisinde ise stres siniflandirmasi, %46,38 F1 skoru ve %48,18
hassasiyet ile yazma kategorisinde en iyi performansi gostermistir. Genel olarak, pozitif ve

negatif siniflarin tahmini tiim kategorilerde diisiik performans gostermistir.

Tablo 14. PCA+GBC 6zellik segiminden dnce veri artirma, LGB + XGB + XGB modeli ile
elde edilen sonuglar

Duygular Gorevler Ozgiilliik AUC F1 Skoru | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk

TOMU | 91,05 68.01 | 60.19 | 54.29 72.89 | 81.15
DEPRESYON | CIZME | 82 63 67.26 | 61.88 65.71 69.85 | 78.08
YAZMA | 88.42 79.44 | 7270 | 75.71 72.44 | 85.00
TOMU | 72,67 77.03 | 7526 | 82.73 69.56 | 76.92
ANKSIYETE | CIZME | 76,67 77.45 | 76.64 81.82 73.43 | 78.85
YAZMA | 76.00 76.52 | 76.31 | 81.82 72.11 | 78.46
TOMU | 76.00 78.70 | 76.31 | 81.82 72.01 | 78.46
STRES CIZME | 7133 75.94 | 76.38 | 85.45 69.71 | 77.31
YAZMA | 84.67 79.48 | 7754 | 76.36 79.83 | 81.15

Tablo 13 ve Tablo 14'te goriildigii tizere, PCA + GBC 6zellik se¢imi 6ncesinde ve
sonrasinda yapilan veri artirma islemleri, siniflandirma performansinda belirgin farkliliklar
ortaya koymustur.

PCA + GBC ozellik secimi Oncesinde elde edilen sonuclar, genel olarak tim
kategorilerde daha yiiksek dogruluk ve F1 skoru saglamis, 6zellikle yazma kategorisinde
stres siniflandirmasinda %81,15 ve depresyon i¢in %85,00 dogruluk ile en iyi performansi
gostermistir. Bu durum, PCA + GBC yonteminin pozitif ve negatif siniflart ayirt etmede
daha giiclii oldugunu gostermektedir.

Ancak PCA + GBC sonrasi yapilan veri artirma analizinde, anksiyete siniflandirmasi
tiim kategorilerde %46,11 F1 skoru ve %53,08 dogrulukla pozitif sinif performansi agisindan
diisiik kalmigtir. Ayrica, yazma kategorisinde depresyon siniflandirmasi %59,62 dogruluk

ve %29,20 F1 skoru ile pozitif siniflar1 tanimlamada yetersiz kalmigtir.
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3.6. Veri Artima Olmadan Model Performansi

Tablo 15. PCA+GBC veri artirma olmadan, LGB + XGB + XGB modeli ile elde edilen

sonuglar

Duygular Gorevler Ozgiilliik AUC F1 Skoru | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk

TOMU | 83.16 46.69 | 12.64 | 10.00 17.67 | 63.46
DEPRESYON | CIZME | 8] 58 56.47 | 20.19 18.57 30.94 | 64.62
YAZMA | 82.11 48.46 | 15.40 | 12.86 20.92 | 63.46
TOMU | 60.00 50.64 | 40.56 | 40.91 42.57 | 51.92
ANKSIYETE | CIZME | 66.67 4597 | 32.21 28.18 40.18 | 50.38
YAZMA | 62.67 53.82 | 44.69 | 44.55 4742 | 55.00
TOMU | 66.67 50.55 | 37.80 | 34.55 44.17 | 53.08
STRES CIZME | 6133 4548 | 29.57 | 26.36 34.97 | 46.54
YAZMA | 62.00 52.55 | 37.44 | 35.45 40.37 | 50.77

Tablo 14 ve Tablo 15 karsilagtirmali olarak incelendiginde, PCA ve GBC ile yapilan
ozellik secimi Oncesinde veri artirma uygulanmis senaryolarin genel olarak daha yiiksek
dogruluk ve F1 skoru sagladigi gézlemlenmistir. Tablo 14'te yer alan sonuglara gore, veri
artirma sonrasi yazma gorevinde depresyon siniflandirmasinda dogruluk oran1 %85,00, F1
skoru ise %72,70 olarak ger¢ceklesmistir. Oysa veri artirma olmadan elde edilen Tablo 15'te
bu degerler sirasiyla %63,46 ve 9%15,40’a diismektedir. Benzer sekilde, anksiyete
siniflandirmasinda da ¢izme goreviyle veri artirma uygulandiginda %78,85 dogruluk ve
%76,64 F1 skoru elde edilirken, veri artirmasiz durumda dogruluk %50,38, F1 skoru %32,21
olarak kaydedilmistir.

Stres siniflandirmasi agisindan da yazma gorevinde veri artirmanin etkisi acikga
goriilmektedir: F1 skoru %77,54’ten %37,44’e, dogruluk ise %81,15’ten %50,77’ye
diismiistiir. Bu farkliliklar, veri artirma uygulamasinin siniflandirma bagarimi {izerinde
belirgin bir etkisi oldugunu, ozellikle pozitif smiflarin taninmasinda modelin genel

performansini iyilestirdigini ortaya koymaktadir.

Tiim gorevlerin birlikte degerlendirildigi genel durumda, veri artirma yapilan tabloda
tim duygular i¢cin dogruluk ve F1 skorlar1 belirgin sekilde daha yiiksek olup, 6rnegin
depresyonda %81,15 dogruluk ve %60,19 F1 skoru elde edilmistir. Buna karsin, veri artirma
uygulanmayan durumda ayni1 kategoride dogruluk %63,46 ve F1 skoru %12,64 seviyesinde

kalmistir. Bu bulgular, veri artirma stratejisinin siniflandirma modellerinin dengesini
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iyilestirme ve Ozellikle azinlik smiflarin daha dogru tahmin edilmesini saglama acisindan

onemli katkilar sundugunu gostermektedir.

3.7. Temel Bilesen Analizi ve Gradyan Artima Yaklasiminin
Kullanim
Tablo 16. PCA + GBC ile istifleme modellerinin siniflandirma performanslari

Duygular = Gorevler = Modeller Ozgiilliik AUC F1 Skoru = Hassasiyet = Kesinlik = Dogruluk
LGB+XGB>XGB 91.05 | 68.01 60.19 54.29 72.89 @ 81.15

E LGB+GB>XGB 86.32 | 68.53 63.44 62.86 = 65.64 @ 80.00

CZD = LGB+GB->RF 84.74 | 62.07 @ 46.96 45.71 51.83 | 74.23
= - LGB+XGB>XGB 82.63 6726 61.88 65.71 69.85 = 78.08
= z LGB+GB>XGB 83.16 | 67.67 62.78 67.14 | 61.64 78.85
By T LGB+GB->RF 86.32 6470 52.87 52.86 | 61.73 = 77.31
= « LGB+XGB>XGB 88.42 | 79.44  72.70 75.71 7244 85.00
R LGB+GB->XGB 8737 7421  66.75 67.14 | 6742 8192

N LGB+GB>RF 8737 | 71.80 64.20 64.29 66.10  81.15
LGB+XGB>XGB 72.67 | 77.03 75.26 82.73 69.56 = 76.92

E LGB+GB>XGB 74.67 | 74.03  76.37 82.73 72.53 = 78.08

= = LGB+GB->RF 72.67 | 73.67  69.54 74.55 66.36 = 73.46
= - LGB+XGB>XGB 76.67 | 77.45  76.64 81.82 7343 | 78.85
7 z LGB+GB->XGB 76.67 | 75.09  76.09 80.91 73.09 @ 78.46
% T LGB+GB>RF 77.33 | 78.15  76.65 81.82 73.60 = 79.23
< « LGB+XGB>XGB 76.00 | 76.52 76.31 81.82 72.11 | 78.46
R LGB+GB>XGB 7733 | 77.88 78.07 83.64 | 73.80 @ 80.00

N LGB+GB>RF 76.00 | 73.09 73.17 7636 | 71.01 = 76.15
LGB+XGB>XGB 76.00 | 78.70 = 76.31 81.82 72.01 = 78.46

E LGB+GB>XGB 78.00 | 74.15 | 72.65 74.55 7222 | 76.54

= LGB+GB->RF 7733 | 76.97 @ 73.76 7636 | 71.94 @ 76.92

2] - LGB+XGB>XGB 7133 | 7594  76.38 85.45 69.71 = 77.31
E z LGB+GB>XGB 79.33 | 7855 77.52 80.91 74.86  80.00
©n T LGB+GB->RF 74.67 | 78.45 77.82 85.45 72.10 @ 79.23
« LGB+XGB>XGB 84.67 | 79.48 77.54 76.36 | 79.83 @ 81.15

R LGB+GB>XGB 80.00 | 78.09 @ 77.35 80.00 | 7533 = 80.00

N LGB+GB>RF 82.00 | 78.06 7345 72.73 7545 @ 78.08

Tiimii (hem yazma hem ¢izme) kategorisinde, depresyon siniflandirmasinda LGB
+ XGB = XGB kombinasyonu dogruluk (%81,15), 6zgiilliik %91,05 ile negatif siniflari
basaril bir sekilde ayirt ederken pozitif siniflar1 tahmin etmede %54,29 hassasiyet, %60,19
F1 skoru) yetersiz kalmigtir. Anksiyete siniflandirmasinda, ayni model dogruluk %76,92, F1
skoru %75,26 ve hassasiyet %82,73 ile pozitif siniflar1 yiiksek dogrulukla tahmin ederken,
aynit model stres siniflandirmasinda pozitif siniflar1 olduk¢a basarili bir sekilde tahmin
ederken %81,82 hassasiyet, dogruluk %77,31, F1 skoru %76,31 ile model pozitif ve negatif

smiflar arasinda dengeli bir performans sergilemistir.
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Cizme kategorisinde, depresyon smiflandirmasinda LGB + GB - XGB modeli
%78,85 dogruluk, 6zgiillik %83,16 ve F1 skoru %62,78 ile negatif siniflar1 ayirt etmede
basarili olmasina ragmen pozitif siniflar1 tahmin etme basarisinin smirli oldugunu ortaya
koymaktadir. Anksiyete siniflandirmasinda ise ayni model dogruluk %78,46, F1 skoru
%76,09 ve hassasiyet %80,91 ile hem pozitif hem de negatif siniflar arasinda dengeli bir
performans gostermistir. Stres siniflandirmasinda dogruluk (%77,31), F1 skoru (%75,94) ve
hassasiyet %85,45 pozitif ve negatif siniflar1 iyi bir sekilde tahmin edildigini gostermektedir.

Yazma kategorisinde, depresyon siniflandirmasinda LGB + GB = XGB modeli
hem pozitif %76,31 hassasiyet hem de negatif siniflar1 %88,42 6zgiilliik dengeli bir sekilde
ayirt edebilmistir. F1 skoru %76,52 ve dogruluk oran1 %88,42 modelin olduk¢a basarili bir
siiflandirma sundugunu gostermektedir. Anksiyete siniflandirmasinda ise ayn1t model hem
pozitif %83,64 hassasiyet hem de negatif siniflart %77,33 ozgiilliik iyi bir sekilde
siiflandirmistir. F1 skoru %78,88 ve dogruluk orani %80,00 modelin gii¢lii bir performans
sergiledigini gostermektedir. Stres siniflandirmasinda LGB + XGB - RF modeli hem
pozitif %80,00 hassasiyet hem de negatif siniflar %80,00 6zgiilliikk arasinda dengeli bir
sekilde simiflandirmistir. F1 skoru %77,35 ve dogruluk oran1 %80,00 modelin pozitif ve

negatif siniflar arasinda iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

3.8. Sadece Veri Artirma ile Model Performansinin Degerlendirilmesi

Tablo 17: Ozellik se¢imi uygulanmadan, yalnizca veri artirma ile elde edilen model

sonugclari

Duygular Gorevler Ozgiilliik AUC F1 Skoru | Hassasiyet | Kesinlik | Dogruluk

TOMU 91.58 | 54.66 | 16.36 11.43 | 3333 | 70.00
DEPRESYON | CIZME 90.53 5297 | 24.22 18.57 42.00 71.15
YAZMA | 8579 | 5256 | 19.17 | 1571 | 26.10 | 66.92
TOMU 66.00 | 55.15 | 39.28 | 36.36 | 43.65 | 53.46
ANKSIYETE | CIZME 66.67 47.79 | 40.07 38.18 44.09 54.62
YAZMA | 6533 | 49.58 | 3823 | 36.36 | 43.43 | 53.08
TOMU 63.33 | 49.70 | 3820 | 3727 | 41.32 | 52.31
STRES CIZME 64.00 | 54.18 | 41.67 | 40.00 | 45.66 | 53.85
YAZMA | 5733 | 47.61 | 38.01 | 3727 | 39.89 | 4885

Tablo 17°da yalnizca veri artirma (data augmentation) yontemi uygulanarak yazma,
cizme ve her iki iglem iizerinden depresyon, anksiyete ve stres smiflarina etkisi

degerlendirilmistir. Depresyon sinifinda en yiiksek dogruluk %71,15 ile ¢izme isleminde, en
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diisiik dogruluk ise %66,92 ile yazma isleminde elde edilmistir. Bununla birlikte, F1 skoru
ve hassasiyet degerlerinin diisiik olmasi, 6zellikle veri artirma yontemiyle dengesiz siniflarin
hala tam olarak optimize edilemedigini gostermektedir. Anksiyete smifinda dogruluk
degerleri %54,62 (¢izme) ile %53,08 (yazma) arasinda sinirl bir performans gostermektedir.
Stres sinifinda ise en diisiik dogruluk %48,85 ile yazma isleminde kaydedilmistir. Ozellikle
strese yonelik sonuglar, diger duygulara kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Bu
sonuglar, yalnizca veri artirma yonteminin performans agisindan sinirh kaldigini ortaya
koymaktadir.

Ayrica, bu tezde her model birden fazla kez calistirilmig ve her kosumdan elde edilen
precision, recall ve Fl-score degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu yontem, genel egilimi
yansitmada pratik ve yaygin bir yaklagimdir. Ancak bu hesaplama bi¢imi, bazi tablolarda F1
skorunun teorik beklentilerin (precision ve recall degerleriyle iligkili) altinda gdériinmesine
neden olabilmektedir. Bu durum, metriklerin dogrudan ortalamasinin alinmasindan
kaynaklanmakta olup, degerlendirme siirecine aciklik kazandirmak amaciyla burada

belirtilmistir.



4. SONUCLAR

Yapilan analizlerde modellerin dogruluk oranlar1 incelendiginde, her duygu
durumunun belirli kategorilerde digerlerine kiyasla one ¢iktig1 goriilmektedir. Modeller
arasinda LGB + GB = XGB ve LGB + XGB = XGB kombinasyonlariin en yiiksek
dogruluk oranlarma ulagsmasi, bu kombinasyonlarin siniflandirma performansi tizerindeki

etkisini gostermektedir.

Tablo 18. EMOTHAW veri seti kullanilarak yapilan ¢alisma sonuglariin karsilastirilmast

Duygu Gorev | Dogruluk (%)
Likforman- | Nolazco- Rahman Khan-Xia vd. Nolazco- Nolazco- (")nerilen
Sulem vd. Flores vd. | &Halim | Transformer Flores vd. | Flores vd. | Metot
RF SVM BILSTM AutoML PCA-
mFCBF
Depresyon | Cizme 72.80 75.59 83.28 86.15 - - 78.08
Yazma | 67.80 80.31 89.21 91.39 - - 85.00
Tiimii 71.20 74.01 87.11 92.64 88.60 | 92.10 81.15
Anksiyete | Cizme 60.50 67.71 76.12 79.51 - - 78.85
Yazma | 56.30 68.50 | 74.54 77.38 - - 80.00
Tiimii 60.00 72.44 80.03 83.22 81.58 | 85.96 78.08
Stres Cizme | 60.10 67.71 75.39 78.76 - - 80.00
Yazma | 51.20 67.71 75.17 79.41 - - 81.15
Tiimii 60.20 70.07 | 74.38 78.05 81.58 | 88.59 78.46

Tablo 18, EMOTHAW veri seti kullanilarak gerceklestirilen farkli calismalarin
dogruluk oranlarinin 6nerilen yontemle karsilastirmasini ve yazma, ¢izme, tiimii verilerinin
duygular1 smiflandirma karsilagtirmamalarini gostermektedir. Cizme, yazma ve tim veri
kategorilerinde depresyon, anksiyete ve stres siniflandirmalart ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
Onerilen ydntem, bir¢ok kategoride ve duygu siniflandirmasinda énceki calismalara kiyasla
giiclii bir performans sergilemistir. Yazma verileri, depresyon ve anksiyete siniflarinda
yiiksek dogruluk oranlar1 (%85,0 ve %80,0) ile dikkat ¢cekerken, stres sinifinda da giiclii bir
performans %81,15 sergilemistir. Cizme verileri, stres siniflandirmasinda %80,0 dogruluk
oranityla etkili olurken, depresyon sinifinda %78,85 ile yazma verilerinden bir miktar diisiik
kalmistir. Tiimii verileri ise her ti¢ duygusal durum i¢in daha dengeli bir performans saglamig
ve genel olarak (%78,08-%81,15) arasinda dogruluk oranina ulagsmistir. Cizme ve yazma
verileri birlestirilerek olusturulan veri kiimesinde elde edilen performansin, her bir veri
tiirtiniin tek basina elde ettigi en yiiksek performanstan diisiik ¢cikmasi beklenmedik gibi
goriinse de bu durum, farkli veri tiirlerinin birlesiminden kaynaklanan heterojen 6zellik

etkilesimlerinden ve artan veri karmasikligindan kaynaklanmis olabilir. Onerilen yontem,
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depresyon siniflandirmasinda ¢izme verilerinde %78,85, yazma verilerinde %85,0 ve tiim
verilerde %81,15 dogruluk oraniyla, 6zellikle Rahman ve Halim'in ¢alismasina yakin bir
performans sergilemistir. Anksiyete sinifinda yazma verilerinde %80,0 dogruluk orani ile
diger yontemlere kiyasla daha iyi sonug bir sonug elde eden Onerilen yontem, tiim verilerde
%78,46 dogruluk oraniyla genel anlamda gii¢lii bir performans ortaya koymustur. Stres
siniflandirmasinda ise ¢izme ve yazma verilerinde sirasiyla %80,0 ve %81,15 dogruluk
oranlar1 diger yontemlere kiyasla 6ne ¢ikmustir. Ayrica, onerilen yontemin diger ¢aligmalarla
rekabet edebilir bir dogruluk sagladigi ve bazi durumlarda bu yontemleri geride biraktigi
ortaya konmustur.

Bu analizler, artirma ve torbalama tabanlt model kombinasyonlarinin ve kategori bazl
veri isleme yoOntemlerinin, farklt duygu smiflarin1 smiflandirmada basarili sonuglar
sergiledigini gostermektedir. Genel olarak, onerilen yontem, rekabetci bir siniflandirma
modeli sunmus ve 6nceki ¢aligmalarla uyumlu sonuglar elde ettigini gostermistir.

Calismanin literatlirdeki benzer yaklasimlar karsisindaki konumunu daha net ortaya
koymak adina, benzer ¢alisma olan Nolazco-Flores vd. (2022) ile 6nerilen yontemin farklari
asagida ozetlenmistir:

Nolazco-Flores vd. ¢aligmasi veri dengesizligi problemini sinirh diizeyde ele almistir.
Bu tezde, asir1 ornekleme (oversampling) ve az Ornekleme (undersampling) teknikleri
birlikte uygulanarak siniflar dengelenmistir.

Ilgili calismada siiflandirma siireci AutoML tabanli bir yapi ile gereklestirilmistir.
Bu tezde ise istifleme modeli uygulanarak farkli taban 6grenicilerin (LGB, RF, XGB)
ciktilar1 birlestirilmis ve genel performans artirilmaya calisilmistir.

AutoML, model se¢imi ve hiperparametre ayarlarini otomatiklestirmesiyle birgok
kolaylik sunmaktadir. Ancak bu siiregte yapilan islemler genellikle sinirli agiklanabilirlige
sahiptir. Bu caligmada ise model se¢imi, 0znitelik miihendisligi ve parametre araliklar
kullanicr tarafindan belirlenmis, yorumlanabilir ve tekrarlanabilir bir yap1 olugturulmustur.

Oznitelik se¢imi siirecinde, ilgili ¢alismada PCA ve mFCBF birlikte kullanilmisken;
bu tezde PCA ile boyut indirgeme ardindan gradyan artirma (Gradient Boosting Classifier,
GBC) ile 6znitelik siralamasi yapilmus,

AutoML ile parametre secimi otomatik gerceklestirilmisken; bu ¢alismada ise her
modelin hiperparametreleri Optuna kiitiiphanesiyle mantiel olarak kontrol edilen bir

hiperparametre optimizasyon siireci kullanilmistir.
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Bu calismada, performans karsilastirmalar1 duygu tiirii, gorev tiirii ve isleme adimlari
(veri artirma/dznitelil se¢imi Oncesi-sonrasi/Oznitelik se¢imi var-yok) iizerinden detayli
analiz edilmistir. Literatlirde bu derece ¢ok yonlii ve sistematik bir analiz sunan sinirli sayida
caligsma bulunmaktadir.

Ayrica bu tezde, EMOTHAW veri setinden tiiretilen temel ozniteliklere ek olarak
kalemin konum bilgisi, azimut, egim, basing gibi sensor verilerinden ek Oznitelikler

tiiretilmis ve siniflandirmaya dahil edilmistir.



5. ONERILER

Bu calismada elde edilen bulgular dogrultusunda, 6nerilen yontemlerin gelistirilmesi

ve gelecekteki calismalar i¢in asagidaki oneriler sunulabilir:

Oncelikle, veri artirma tekniklerinin farkli varyasyonlarmin (6rnegin , giiriiltii ekleme
veya sentetik veri olusturma yoOntemleri) uygulanmasi, siniflandirma performansinin

artirtlmasina katki saglayabilir.

Bunun yani sira, farkli model kombinasyonlarinin ve yoOntemlerinin (6rnegin,
torbalama, artirma, derin 6grenme yOntemleri ve basit dogrusal modeller gibi) daha genis
bir sekilde ve alternatif istifleme mimarileri ile (6rnegin, ¢ok seviyeli istifleme veya model

agirliklandirma teknikleri) test edilmesi, sonuglarin genellestirilebilirligini giiclendirebilir.

Model seviyesinde, LSTM ve CNN gibi derin 0grenme yaklasimlarinin
uygulanabilirligi incelenebilir. Bu baglamda, hibrit model tasarimlarinin veya ¢ok seviyeli
istifleme mimarilerinin kullanimiyla daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesi miimkiin
olabilir. Bu iyilestirmeler, duygusal durumlarin siniflandirilmasinda daha yiiksek dogruluk

oranlari elde edilmesine yardimeci olabilir.

Bu ¢aligsmada frekans tabanli 6zellikler X ve Y eksenleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmustir.
Ancak bu yontem, sinyalin uzaydaki yoniine (6rnegin kagidin dondiiriilmesi gibi) duyarl
olup analiz sonuglarinin degismesine neden olabilmektedir. Gelecek caligsmalarda, X ve Y
eksenlerine ait konum bilgilerinin birlikte degerlendirilerek tek boyutlu bir yapiya
doniistliriilmesi Onerilmektedir. Bu sayede, farkli yonelimlere karsi daha kararli ve

genellenebilir analiz sonuglari elde edilebilir.

Cizme ve yazma verilerinin birlikte kullanildigr durumda, her iki veri tiiriniin tek
basina ulastig1 en yiiksek performans degerlerinden daha diisiik sonuclar gézlemlenmistir.
Bu durum, heterojen veri kaynaklarmin birlestirilmesinde mevcut yontemlerin yetersiz
kalabilecegini gostermekte olup, gelecekteki caligmalarda heterojen veri birlesimlerinde

daha geligsmis 6zellik fiizyonu ve entegrasyon yontemlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
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