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OZET

Stresin giinliik yagamda bireyin biligsel performansini, karar alma yetisini ve genel
saglik durumunu dogrudan etkileyen onemli bir faktér olmasi, stres diizeyinin diisiik
maliyetli, taginabilir ve kullaniciy1 rahatsiz etmeyen yontemlerle izlenmesini kritik
hale getirmektedir. Ozellikle ayak hareketleri gibi cogu zaman farkinda olunmayan
davranigsal ipuglarinin analiz edilmesi, bireyin stres diizeyini dolayli olarak
degerlendirebilecek yeni bir biyobelirti kaynagi sunmaktadir. Bu baglamda, bu tez
calismasinda bireylerin stres diizeylerinin ayak hareketlerine dayali olarak
siniflandirilmas1 amaglanmistir. Calismada, giyilebilir bir sistem kullanilarak 9 eksenli
bir atalet 6l¢iim birimi (IMU) lizerinden sensor verileri toplanmig, ardindan bu veriler
derin 6grenme tabanli modeller araciligiyla analiz edilmistir. Veri toplama siirecinde
katilimcilara belirli bir siire boyunca Tetris oyunu oynatilmistir. Oyunun ilerleyen
seviyelerinde hiz ve zorluk diizeyinin artmasiyla birlikte, bireylerde stres yanitlarinin
tetiklendigi varsayilmistir. Katilimcilar oyunu oturur pozisyonda oynarken, MPU9250
sensOr modiilii araciligiyla ii¢ eksenli ivmedlger, jiroskop ve manyetometreden elde
edilen veriler 50 Hz 6rnekleme frekansi ile kaydedilmistir. Stresli ve stresli olmayan
anlar deney esnasinda manuel olarak etiketlenmistir.

Toplanan zaman serisi verileri, ¢ok agamali bir 6n isleme siirecinden gegirilmistir. Bu
siiregte pencereleme, glriilti giderme, normalizasyon ve Ornekleme teknikleri
uygulanmistir. Elde edilen veriler, farkli siniflandirma modelleri ile
degerlendirilmistir. Bu kapsamda destek vektor makineleri (SVM), uzun kisa siireli
bellek (LSTM) aglart ve otoenkoder (Autoencoder) tabanli modeller kullanilarak
siiflandirma yapilmistir. Performans 6l¢iitli olarak dogruluk, F1 skoru, hassasiyet ve
Ozgullik gibi metrikler kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, ayak hareketlerinden
tiiretilen verilerin stres diizeylerini ayirt edebilen anlamli oriintiiler icerdigini ortaya
koymustur. Ozellikle LSTM tabanli modellerin, zaman bagimli bilgiyi 6grenme
konusunda yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ayrica siniflar arasindaki
dengesizlik gibi veri kaynakli sorunlara karsi veri artirma ve sinif kaynastirma
stratejileri Onerilmistir. Bu ¢alisma, diisiik maliyetli donanim ve kullanic etkilesimini
minimum diizeyde tutan bir yaklasimla, davranis temelli stres tespiti konusunda
yenilik¢i bir yontem sunmakta ve gelecekteki stres izleme sistemlerine katki
saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Stres simiflandirmasi, Derin 6grenme, Ayak hareketleri,
Zaman serisi analizi, Giyilebilir teknoloji, Eylemsizlik 6l¢iim birimi



ABSTRACT

Stress is a critical factor that directly affects an individual’s cognitive performance,
decision-making ability, and overall health. Therefore, monitoring stress levels using
low-cost, portable, and non-intrusive methods has become increasingly important.
Analyzing behavioral cues such as foot movements—which often occur
unconsciously—offers a novel and indirect approach to estimating an individual’s
stress level. In this context, the aim of this thesis is to classify individuals' stress levels
based on their foot movements. In this study, a wearable system was developed using
a 9-axis inertial measurement unit (IMU), and sensor data were analyzed using deep
learning models. The data collection process involved having participants play the
game of Tetris for a specific duration. As the difficulty and speed of the game increased
over time, it was assumed to trigger stress responses in participants. While sitting,
participants wore a MPU9250 sensor module that collected data from a 3-axis
accelerometer, gyroscope, and magnetometer at a sampling rate of 50 Hz. Stressful
and non-stressful time segments were labeled manually after the experiment.

The collected time-series data underwent a multi-stage preprocessing pipeline,
including windowing, noise reduction, normalization, and resampling. The
preprocessed data were then evaluated using various classification models. In this
context, support vector machines (SVM), long short-term memory (LSTM) networks,
and autoencoder-based models were employed for classification. Performance metrics
such as accuracy, F1-score, precision, and specificity were used to evaluate the results.
The findings demonstrate that the foot movement data contain meaningful patterns that
can be used to distinguish stress levels. Notably, LSTM-based models showed high
performance in capturing temporal dependencies in the data. Furthermore, to address
challenges such as class imbalance, data augmentation and class fusion strategies were
proposed. This study presents an innovative method for behavior-based stress
detection using low-cost hardware with minimal user intervention and lays a solid
foundation for future affective stress monitoring systems.

Keywords: Stress classification, Deep learning, Foot movements, Time series
analysis, Wearable technology, Inertial measurement unit
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1. GIRIS

Stres, insan yasaminin kaginilmaz bir parcasi olarak, bireyin karsilastigi fiziksel ya da
psikolojik tehditlere karsi organizmanin verdigi biyolojik ve davranissal yanittir.
Evrimsel siirecte hayatta kalma mekanizmasinin bir parcasi olarak ortaya ¢ikan stres
tepkisi, giiniimiizde daha c¢ok bilissel ve duygusal yiiklenmelerin bir sonucu olarak
ortaya ¢ikmaktadir. Modern yasamin getirdigi hizli tempo, yogun bilgi akisi, artan
sosyal etkilesimler, akademik ve mesleki baskilar, bireyleri siirekli olarak stres yaratan
durumlarla kars1 karsiya birakmaktadir. Siirekli stres altinda kalmak, yalnizca ruhsal
saghigr degil, aym1 zamanda bagisiklik sistemi, kardiyovaskiiler islevler,
gastrointestinal sistem ve norolojik yapi gibi pek ¢ok fizyolojik sistemi olumsuz

etkileyebilmektedir.

Bireyin stres seviyesini dogru ve giivenilir bir sekilde 6l¢ebilmek, yalnizca klinik
psikoloji ve psikiyatri alanlarinda degil, ayn1 zamanda is sagligi, egitim, ergonomi,
insan-bilgisayar etkilesimi, giivenlik ve spor bilimleri gibi pek ¢ok disiplinde 6nem arz
etmektedir. Stres diizeyinin takibi, bireyin mental sagligin1 desteklemenin yani sira
performansin optimize edilmesi, kazalarin onlenmesi, miidahale zamanlamasinin
belirlenmesi ve bireysellestirilmis saglik ¢ozlimlerinin gelistirilmesi gibi ¢ok yonlii
uygulamalara da kap1 aralamaktadir. Bu baglamda, stresin etkili bir sekilde dl¢iilmesi
ve simiflandirilmasi tizerine yapilan bilimsel aragtirmalar her gegen yil artmakta ve
multidisipliner nitelik kazanmaktadir. Geleneksel stres 6l¢iim yontemleri cogunlukla
oznel ve/veya fiziksel temellidir. Oz-bildirim anketleri (6rnegin STAI, PSS, PANAS),
bireyin kendi deneyimine dayali olarak verdigi yanitlarla ¢aligmakta ve kisinin i¢sel
durumunu dogrudan yansitmayr amaglamaktadir. Ancak bu yontemler yanitlarin
bilingli manipiilasyonuna ag¢ik olup, durumsal farkindaligin diisiik oldugu anlarda
dogru bilgi iiretmeyebilir. Biyofizyolojik yaklagimlar ise kalp atis hizi, kalp atim
aralig1 degiskenligi (HRV), deri iletkenligi (EDA), solunum hizi, viicut 1sis1 ve
hormonal belirtegler gibi parametreleri kullanir. Bu yontemler objektif veriler sunsa
da; genellikle pahali cihazlar, sabit ortamlarda veri toplama ve kullaniciya temas
gerektiren sistemler ile ¢alismaktadir. Dolayisiyla tasmabilirlik, 6l¢eklenebilirlik ve

kullanict konforu gibi agilardan bazi sinirliliklar tagimaktadir.



Bu smirlamalar1 agmak amaciyla son yillarda davranigsal biyobelirteclere dayali stres
analizi yontemleri 6n plana ¢ikmaya baslamistir. Bu yaklagimlar, bireyin bilissel ve
duygusal durumlarini dolayli yollarla 6l¢gmeyi hedefleyen, genellikle dogal ortamlarda
izlenebilen ve miidahale gerektirmeyen teknikler sunmaktadir. Ozellikle jest ve
mimikler, yiiz ifadeleri, géz hareketleri, konusma 6zellikleri, yazi davranislari, yiiriime
bicimi ve mikro hareketler gibi davranigsal gdstergeler, bireyin duygusal durumunu
yansitabilecek zengin bir bilgi kaynagi sunmaktadir. Bu sinyallerin avantaji, bireyin
farkinda olmadan f{irettigi ve dolayisiyla manipiilasyonu daha zor olan veriler
olmalaridir. Ayak hareketleri ve postiiral denge kontrolii de bu davranissal belirtegler
arasinda yer almakta, ancak literatiirde gorece daha az incelenmis bir alan olarak
kalmaktadir. Bireyler ayakta durduklarinda, cevresel faktdrler ve igsel duygusal
durumlara bagli olarak mikro diizeyde postiiral ayarlamalar yaparlar. Bu ayarlamalar;
ayak bilegi, diz ve kalca eklemlerinin dinamik stabilizasyonuyla saglanir ve vestibiiler,
somatosensoriyel ve gorsel girdilerin biitlinlesmesi ile yonetilir. Stres, bu sistemler
lizerindeki etkiyle motor kontrol stratejilerini degistirebilir. Ornegin, bir kisi yiiksek
stres altinda iken denge koruma refleksleri artabilir, ayakta dururken daha sik agirlik
transferleri yapabilir veya ayak pozisyonunu daha fazla degistirme egiliminde olabilir.

Bu tiir degisiklikler, ileri diizey sensorler araciligiyla hassas bir sekilde saptanabilir.

Atalet ol¢iim birimleri (Inertial Measurement Unit, IMU), bu tarz hareketlerin
izlenmesinde giderek yayginlagsan araglardir. 3 eksenli ivmedlger, jiroskop ve
manyetometreden olusan bu sensorler; yiliksek zaman c¢oziintrligl, disiik enerji
tiketimi, tasmabilirlik ve diisiik maliyet gibi o6zellikleriyle giyilebilir sistemlerin
vazgegilmez bir pargasi haline gelmistir. Ozellikle 9 eksenli IMU’lar sayesinde bireyin
hareketlerine dair ¢ok boyutlu zaman serisi verileri toplanabilmekte ve bu veriler
gelismis analiz yontemleriyle anlaml Griintiiler haline getirilebilmektedir. Toplanan
bu ¢ok boyutlu zaman serisi verilerinin analizinde geleneksel istatistiksel yontemlerin
Otesine gecilmis; son yillarda 6zellikle derin 6grenme tabanli yaklagimlar 6n plana
cikmistir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle tekrarlayan yapilar (RNN, LSTM) ve
otomatik Oznitelik ¢ikarimi saglayan katmanli mimarileri sayesinde, karmagsik
oriintiileri dogrudan veriden Ogrenebilmekte ve giiclii genelleme performansi
sunabilmektedir. Boylece insan davranisi gibi ¢cok boyutlu, giiriiltiilii ve zaman bagimli

verilerin analizi daha erisilebilir hale gelmistir.



Ayak hareketlerinden stres tahmini yapilmasi, hem teknik hem de bilimsel agidan
O0zgln bir yaklasim sunmaktadir. Teknik agidan bakildiginda, diisiik maliyetli
sensorler ve giyilebilir sistemlerle pasif veri toplama imkani tanirken, bilimsel agidan
stresin motor davraniglarla olan iliskisine dair yeni bir bakis acisi gelistirmektedir.
Ayak hareketlerinin dogrudan bilingli kontrol altinda olmamasi, bu hareketleri
giivenilir bir stres belirteci haline getirme potansiyeline sahiptir. Ozellikle birey
farkinda olmadan stres yasarken, istemsiz motor tepkiler viicutta ortaya ¢ikabilir ve bu
tepkiler hassas sensorlerle yakalanabilir. Bu ¢alismada, s6z konusu hipotezden yola
cikilarak bir stres smiflandirma modeli gelistirilmis; 9 eksenli sensor verilerinin,
bireylerin ayakta durduklar1 sirada oynadiklar: biligsel yiik iceren bir gorev (Tetris
oyunu) esnasinda toplanarak analiz edilmesi amaclanmistir. Ancak bu giris boliimiinde
detayina girilmeyen yontemin amaci, veri toplama siireci, isleme adimlar1 ve model

mimarileri, ilerleyen boliimlerde detayli bicimde sunulacaktir.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, bireylerin bilissel yiik altindayken, bu galisma
kapsaminda Tetris oyunu oynarken, ayak hareketlerinden elde edilen sensor verileri
araciligiyla stres diizeylerinin belirlenebilirligini aragtirmak ve bu dogrultuda bireysel
katilimcilara 6zgii derin 6grenme tabanli bir smiflandirma modeli gelistirmektir.
Calisma, stresin davranigsal bir bileseni olarak alt ekstremite hareketlerinin
kullanimini ele alan nadir arastirmalardan biri olarak, miidahalesiz ve taginabilir sensor

tabanli stres izleme sistemlerine katki saglamay1 hedeflemektedir.

Gilinlimiizde stresin hem bireysel saglik hem de toplumsal islevsellik tizerindeki
etkileri giderek artmakta, dolayistyla stresin giivenilir, kesintisiz ve diigiik miidahale
ile tespit edilmesini saglayan sistemlere olan ihtiya¢ 6n plana ¢ikmaktadir. Geleneksel
stres izleme yoOntemleri ¢ogunlukla bireyin dogrudan katilimini, 6zel cihazlar
kullanilmasini ya da gozlemlenmesini gerektirmektedir. Bu durum, uzun stireli ve
dogal kosullarda veri elde etmeyi zorlagtirmakta, stresin giinliik yagsamdaki etkilerinin
anlasilmasini siirlamaktadir. Bu ¢alisma, s6z konusu kisitlar1 agsmak iizere, bireyin
motor davraniglarindan biri olan ayak hareketlerini stresin davranigsal bir belirteci

olarak degerlendirme fikri iizerine temellenmistir.

Psikolojik stresin, bireyin sinir sistemi araciligiyla kas tonusu, denge mekanizmalari

ve refleks duyarliligi gibi motor kontrol unsurlarinmi etkiledigi bilinmektedir. Ayakta
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sabit dururken insan viicudu siirekli olarak denge saglamak amaciyla mikro diizeyde
ayarlamalar yapar. Bu siirecte ayak kaslar1 aktif rol oynamakta ve bireyin o anki
fizyolojik ve psikolojik durumuna baglh olarak bu hareketlerde degisiklikler
gozlenebilmektedir. Ozellikle dikkat gerektiren bir gdrev altinda bireyin stres seviyesi
artarken, bu durum denge kontroliinde farkl stratejilerin benimsenmesine yol agabilir.
Ornegin stres altindaki bir birey, istemsiz olarak agirlik merkezini daha sik degistirerek
daha fazla yon degistirme egilimi gosterebilir ya da postiiral salinimlarinda artis
yasanabilir. Bu tiir davranigsal tepkilerin dogru analiz edilmesi, bireyin i¢inde

bulundugu stres diizeyinin anlasilmasina katki saglayabilir.

Tez kapsaminda, oturma pozisyonunda olan katilimcilara bilissel yiik olusturan bir
gorev verilmis ve gorev esnasinda ayaklarma yerlestirilen IMU sensorleri araciligiyla
tic eksenli ivme, acisal hiz ve manyetik alan verileri toplanmistir. Veriler, oyun zorluk
seviyesi artan bir yapidayken elde edilerek bireyin stresinin zamana bagli olarak
degisen etkileri gdozlemlenmeye ¢alisilmistir. Toplanan zaman serisi verileri, 6zenli bir
on isleme siirecinden gecirilmis ve ardindan stresli ile diisiik stresli anlara ait
etiketlemeler dogrultusunda analiz edilmistir. Zaman bagimlilig1 gésteren bu tiir ardil
verilerin iglenmesi i¢in derin 6grenmeye dayali LSTM mimarileri kullanilmisg, ayni
zamanda destek vektor makineleri gibi klasik yontemlerle karsilastirmali analizler
yapilmistir. Modellerin siniflandirma performansi, dogruluk, F1 skoru, hassasiyet ve
ozgiillik gibi metrikler tlizerinden degerlendirilmis; elde edilen sonuglar, ayak
hareketlerinin stresin belirlenmesinde anlamli bir gosterge olabilecegini ortaya

koymustur.

Bu calismanin bilimsel ©Onemi, stresin davranigsal bir bileseni olarak ayak
hareketlerinin kullanilabilirligine yonelik nadir caligmalardan biri olmasidir.
Literatiirde genellikle iist viicut hareketleri, yiiz ifadeleri, kalp atis hiz1 degiskenligi
veya elektrodermal aktivite gibi sinyaller tercih edilmekte; alt ekstremite hareketleri
ise ¢ogunlukla goz ardi edilmektedir. Bu baglamda ayakta dururken farkinda olmadan
sergilenen ayak hareketlerinin degerlendirilmesi, hem yenilik¢i bir yaklagim sunmakta
hem de miidahalesiz stres izleme sistemlerinin gelistirilmesi agisindan degerli bir
alternatif olusturmaktadir. Aynm1 zamanda, bu tiir verilerin diisiik maliyetli ve
tasimabilir sensorler ile elde edilebiliyor olmasi, sistemin gercek yasam kosullarinda
uygulanabilirligini artirmaktadir. Tezin kapsami, bireylerin belirli bir gorev siiresince

gerceklestirdigi ayak hareketlerine dayali veri toplama, bu verilerin 6n islenmesi,



smiflandirma  modellerinin ~ gelistirilmesi  ve  degerlendirilmesi  asamalarini
icermektedir. Veri toplama siireci, kontrollii bir deney ortaminda gerceklestirilen
Tetris oyunu sirasinda yiiriitiilmiistiir. Bu siirecte elde edilen ham veriler, pencereleme,
filtreleme, normalizasyon ve etiketleme gibi adimlardan gegirilmistir. Gelistirilen
siiflandirma modelleri, stresli ve diigiik stresli durumlar1 ayirt etme yeteneklerine
gore analiz edilmistir. Modelin performansini etkileyen veri dengesizligi, bireyler arasi
varyasyonlar ve gercek zamanli uygulamalara yonelik sinirliliklar ayrica tartisiimastir.
Tezin odagi, yalnizca ayakta durma esnasinda ortaya ¢ikan ayak hareketleri ile sinirh
olup, oturma, yiirime veya baska gorevlerdeki davramiglar kapsam disinda
birakilmigtir. Ancak gelistirilen yaklagimin farkli baglamlara da genisletilebilecek bir
altyap1 sunmasi hedeflenmistir. Calismanin genel yapis1 su sekilde organize edilmistir:
Ikinci béliimde, stres tespiti ve davranigsal biyobelirtegler iizerine yapilan dnceki
calismalar sistematik bir bi¢cimde incelenmis ve mevcut yaklasimlar ile bu tez
arasindaki farkliliklar tartisilmistir. Ugiincii boliimde, 6nerilen yaklasim ayrintili
bicimde agiklanmis; veri toplama siireci, On isleme adimlar1 ve smiflandirma
algoritmalarina iliskin teknik detaylara yer verilmistir. Dordiincii boliimde, gelistirilen
modellerin performansina yonelik yapilan testler sunulmus, elde edilen bulgular analiz
edilerek degerlendirilmeye tabi tutulmustur. Besinci ve son boliimde ise ¢alismanin
genel sonuglart Ozetlenmis, elde edilen kazanimlar yorumlanmis ve gelecekte

yapilabilecek arastirmalar i¢in Oneriler sunularak ¢alisma tamamlanmistir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Bu béliimde, stresin tespiti i¢in kullanilan mevcut yaklasimlar kapsamli bir sekilde ele
almmustir. Ilk olarak, fizyolojik temelli klasik yontemler ve bu yontemlerin avantajlar
ile sinirliliklart incelenmistir. Daha sonra, bireyin dogal davraniglarindan yola ¢ikarak
stres diizeyini belirlemeye yonelik davranigsal biyobelirteclere dayali ¢alismalara
odaklanilmistir. Ozellikle yiiz ifadeleri, ses ozellikleri ve mikro hareketler gibi
gostergelerin stresle olan iligkisi degerlendirilmistir. Bu baglamda, literatiirde nispeten
az sayida caligmada ele alinmig olan ayak hareketlerinin psikolojik durum gostergesi
olarak kullanilabilirligi detaylandirilmistir. Ayrica, ayak hareketlerinin sayisal olarak
Olglilmesini miimkiin kilan 9 eksenli IMU (atalet 6l¢iim birimi) sensorlerinin teknik
yapisi ve veri toplamadaki rolii agiklanmistir. Son olarak, bu tiir zaman serisi verilerin
analizinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 —ozellikle LSTM ve
CNN tabanli mimariler— tartistlmis ve alandaki gilincel egilimler 1s181nda
degerlendirmelerde bulunulmustur. Bu kapsamli inceleme, calismanin kuramsal
temelini olusturmakta ve tez kapsaminda gelistirilen yontemin 6zgiin yonlerini ortaya

koymaktadir.

2.1. Stresin Belirlenmesinde Kullanilan Geleneksel
Yontemler

Stresin nesnel bi¢imde tespit edilmesine yonelik olarak literatiirde ¢ok sayida
fizyolojik ve psikolojik yaklasim gelistirilmistir. Fizyolojik tabanli yontemler arasinda
en sik bagvurulan gostergeler; kalp atis hizt (HR), kalp atim aralig1 degiskenligi
(HRV), deri iletkenligi (EDA), solunum ritmi ve tiikiiriik veya kan yoluyla 6lgiilen
kortizol seviyeleri gibi hormonal gostergelerdir. Bu biyobelirtegler, bireyin otonom
sinir sistemi aktivitelerine dayali olarak stres tepkilerini dolayli olarak yansitir ve
stresin fiziksel boyutunu daha somut bir sekilde ele almaya yardimci olur. Ornegin,
kalp atis hiz1 ve kalp atim aralig1 degiskenligi, bireyin stres altindaki fiziksel tepkilerini
gosterebilirken, deri iletkenligi, duygusal durumun ve stresin anlik degisimlerini
izlemek ic¢in kullanilabilir. Kortizol seviyeleri ise, stres hormonunun viicutta nasil
degistigini gostererek, bireylerin uzun donemdeki stres seviyelerini izlemekte faydali

bir gosterge saglar. Ancak s6z konusu yontemlerin uygulanabilmesi i¢in ¢ogu zaman



6zel donanim, laboratuvar ortami veya uzman destegi gerekebilmektedir [1]. Ornegin,
kalp atis hiz1 ve EDA Olctimleri genellikle biyometrik cetvel gibi 6zel cihazlar
vasitastyla gergeklestirilir. Bu sartlar, s6z konusu tekniklerin giinliik yasamda uzun
siireli ve kesintisiz stres takibi icin kullanimini 6nemli 6l¢lide siirlamaktadir.
Laboratuvar ortaminda gergeklestirilen testlerin, bireylerin dogal yasamlarim
yansitmadi@i ve stresin ger¢ek zamanli olarak izlenmesine olanak tanimadigi da goz
oniinde bulundurulmalidir. Bu durum, stresin dinamik dogasini anlamak i¢in 6nemli

bir engel teskil eder.

Buna ¢k olarak, stres diizeyinin degerlendirilmesinde psikolojik testler ve 6z-bildirim
temelli 6lgiim araclari da yaygin bicimde kullamlmaktadir. Ozellikle Durumluk-
Siirekli Kaygi Envanteri (State-Trait Anxiety Inventory - STAI) ve Algilanan Stres
Olgegi (Perceived Stress Scale - PSS) gibi psikometrik 6lgekler, bireylerin dznel
deneyimlerini yapilandirilmis sorular araciligiyla ifade etmesine dayanir [2]. Bu tiir
testler, bireylerin kendi stres algilarin1 ve kaygi diizeylerini tarif etmelerine olanak
tanidig1 i¢in faydali olmakla birlikte, yanitlarin siibjektif dogasi, sosyal beklenti etkisi
ve bireyin o anki farkindalik diizeyi gibi faktorlerden etkilenebilir. Yani, bireyler stres
hissettiklerinde, bu durumu disa vurmada rahat hissetmeyebilir veya sosyal normlara
uygun yanitlar verme egiliminde olabilirler. Ayrica, anlik stres diizeyinin yiiksek
zaman ¢Oziiniirliigiiyle izlenmesine olanak tanimazlar; bu da stresin dinamiklerini
anlamada onemli bir kisitlama olusturur. Ozellikle, stresin tetikleyicileri ve
yanitlarinin hizla degisebildigi durumlarda, 6z-bildirim temelli yontemler, anlik
degisimleri gozlemlemekte yeterince etkili olmayabilir. Bu noktada giyilebilir

teknolojiler igeren ¢aligmalar 6n plana ¢ikmaistir.

Literatiirde daha oOnce denenmis yontemleri inceledigimizde karsimiza c¢ikan
giyilebilir teknolojileri igeren ¢aligmalardan birinde Montesinos et al. [3], bilekte
takilan Empatica E4 ve gogiiste takilan Shimmer3 ECG giyilebilir sensorlerinden elde
edilen fizyolojik sinyalleri kullanarak akut stresi tespit etmis ve kNN, karar agac1 (DT)
ile rastgele orman (RF) gibi makine d6grenmesi algoritmalarini uygulayarak %84,13
dogruluk elde etmistir. Can et al. [4] ise Samsung GearS serisi ve Empatica E4 gibi
giyilebilir cihazlar araciligiyla otomatik bir stres tanima sistemi gelistirmis; kNN,

dogrusal regresyon (LR), RF, destek vektér makineleri (SVM) ve cok katmanl



algilayic1 (multilayer perceptron) gibi yontemlerle 21 katilimecinin stres diizeylerini

simiflandirmgtir.

2.2. Davramissal Biyobelirtecler ile Stres Analizi

Fizyolojik sinyallere dayali stres Olglim ydntemlerinin smirhiliklari, son yillarda
bireyin dogal davranis Oriintiilerinden yola c¢ikarak psikolojik durumunu tahmin
etmeye yonelik yeni yaklasimlarin gelismesine yol agmstir. Ozellikle, davranigsal
biyobelirtegler (behavioral biomarkers), stresin belirlenmesinde dikkat ¢eken alternatif
veri kaynaklari haline gelmistir. Davranigsal biyobelirtegler, yiiz ifadeleri, ses
ozellikleri, goz kirpma sikligi, konusma hizi, jest ve mimikler, yaz1 kaliplari,
klavye/bes kullanimi ve viicut durusu gibi ¢esitli davranissal sinyalleri icermektedir.
Bu sinyallerin, bireyin duygusal ve zihinsel durumunu yansitti§ina dair yapilan ¢ok
sayida arastirma, bu yaklasimin gecerliligini destekler niteliktedir. Ornegin, yiiz
ifadelerindeki kiigiik degisiklikler, bireyin stres diizeyi arttik¢a belirginlesebilir;
kisiler, gerginlik yasadiklarinda genellikle kaslarini catma veya agiz koselerini asagiya
dogru ¢ekme gibi otomatik refleksler gosterirler. Buna benzer sekilde, ses tonundaki
dalgalanmalar veya konusma hizindaki degisiklikler de stresin bir gostergesi olarak
degerlendirilebilir. Yapilan ¢alismalar, stres altinda bireylerin sesi daha titrek, yiiksek

veya hizl hale geldigini gostermektedir.

Bu gostergeler, genellikle bireyin farkinda olmadan sergiledigi tepkilere dayandig:
i¢in, 6z-bildirim tabanli ydntemlere kiyasla daha objektif kabul edilmektedir. Oz-
bildirim yontemleri, kisinin stres diizeyini kendi algilamasina dayanirken; davranigsal
biyobelirtegler, dogrudan bireyin stres altindaki davranislarini gozlemleme imkéani
sunar. Ayrica, bu tiir sinyaller, bireyin stresli durumlarda gosterdigi refleksif ve
istemsiz davranislarm dijital olarak kaydedilmesine olanak tanir. Ornegin yapilan bir
caligmada [5], artan stres altinda bireylerin yiiz ifadelerinde kasilma, ses tonunda
dalgalanma, mikro mimiklerde hizlanma veya bilgisayar etkilesiminde hata oraninda
artis gibi degisimler gozlemlendigi ortaya konulmustur. Bu davranigsal oriintiiler,
uygun sensor sistemleri ve analiz algoritmalart ile sayisal olarak modellenebilmekte

ve stres siniflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir.

Bununla birlikte, s6z konusu davranigsal biyobelirteclerin uygulanabilirligi ¢evresel

faktorlerden etkilenebilir. Ornegin, yiiz analizi icin bireyin dogrudan kameraya



bakmasi ve goriintiiniin net olmasi gibi kosullar gerekebilir. Ayni1 sekilde, ses analizi
icin diistik giiriiltiilii bir ortamda konusmasi veya belirli bir mesafeden kaydedilmesi
gerekmektedir. Bu tiir sinirlamalar, daha diisiik miidahale gerektiren ve kisinin
farkinda olmadan sergiledigi davranigsal sinyalleri izlemeyi miimkiin kilan alternatif
stratejilerin  gelistirilmesini gerekli kilmigtir. Arastirmacilar, bu baglamda mikro
hareketler ve ozellikle alt ekstremite hareketleri gibi daha az ¢alisilmis davranissal
gostergelere olan ilginin arttigin1 gézlemlemektedir [6]. Alt ekstremite hareketleri,
bireyin stres durumunu yansitacak sekilde yapilan otomatik hareketleri igerebilir;
Ornegin, ayaklarin yere vurma siklig1 veya oturma pozisyonundaki kii¢lik degisiklikler,
stresin bir gostergesi olabilir. Bu tiir gostergeler, stres analizinde yeni ve potansiyel
olarak etkili bir yaklasim sunmaktadir. Bu konuda yapilan diger calismalara
baktigimizda en dikkat ¢ekenlerinden birinde Schuller et al. [7] konusma sirasinda ses
yiiksekligi, titresim ve konusma hizindaki degisiklikleri analiz ederek bireylerin stres
diizeylerini tahmin etmeye ¢aligmistir. Stresli bireylerin genellikle daha yiiksek, daha
hizli ya da daha dalgali ses tonuyla konustugu tespit edilmistir. Buradan da ses tonunun
da yliz ifadeleri gibi stres analizi konusunda 6nemli bir biyobelirte¢ oldugu sonucu
cikabilir. Shi ve arkadaslar [8] ise gerceklestirdigi ¢alismada kisilerin stresli oldugu
durumlarda adimlarimin daha hizli ancak daha dengesiz oldugu, omuz ve beden
postiiriinde de belirgin degisiklikler gozlemledi. Akilli telefon sensorleri gibi araclarla
bu tiir davranigsal veriler toplanarak stres diizeyi tahmin edilebilmektedir. Hareketler
stresin fiziksel yansimasi olabilir ve cep telefonundaki ivmedlcer gibi sensorlerle
analiz edilebilir sonucuna vardilar. Bu kisimda bahsettigim ¢alismalarin tamaminda
davranigsal biyobelirtecler stres tahmininde Onemli gostergeler ortaya koyabilir

hipotezi yapilan deneylerle desteklendi.

2.3. Alt Ekstremite Hareketleri ve Psikolojik Durumlar

Bireyin psikolojik durumu ile motor davraniglart arasindaki iliski, 6zellikle mikro
hareketler lizerinden yapilan analizlerde giderek daha fazla ilgi gérmektedir. Alt
ekstremiteye ait istemsiz hareketlerin, bireyin zihinsel yiikii veya duygusal durumu
hakkinda dolayli ama anlamli ipuglari tagiyabilecegi yoniindeki bulgular, bu alana olan
ilgiyi artrmustir. Ozellikle, stres altinda olan bireylerin motor davranislarmin
degistigine dair yapilan gozlemsel caligmalarda, oturur pozisyonda daha sik ayak

pozisyonu degistirdikleri, ayak u¢larim1 yere vurduklar1 veya topuklarinmi salladiklar



rapor edilmistir [9]. Bu tiir davranislar, bireyin anksiyete veya stres anlarinda icsel
huzursuzluk yasadigina isaret edebilir. Bu tiir hareketler genellikle refleksif ve biling
dis1 olarak gergeklestigi i¢in, kisinin i¢inde bulundugu psikolojik durumu nesnel bir
bicimde yansitma potansiyeli tasimaktadir. Psikolojik literatiirde, 6zellikle kaygi
bozukluklar1 ve sosyal stres durumlarinda artan motor huzursuzlugun, bireyin duygu
durumunu belirten 6nemli bir davranigsal belirte¢ oldugu sikga vurgulanmaktadir [10].
Ornegin, kayg1 diizeyi yiikseldikce bireylerin ayak hareketleri de artma egilimindedir.
Bu durum, psikolojik baski altinda olan bireylerin kendilerini rahatlatmak veya stresle
basa ¢ikmak icin  bilingsizce  gelistirdikleri  fiziksel tepkiler olarak
degerlendirilmektedir. Geleneksel gozlem temelli analizlerin Gtesine ge¢cmek
amaciyla, bu hareketlerin sensor teknolojileri araciligiyla sayisal olarak kaydedilmesi
ve modellenmesi yoniinde caligmalar da artmaktadir. Sensor tabanli sistemler,
bireylerin alt ekstremite hareketlerini dikkatlice izlemekte ve analiz etmektedir.
Boylece mikro diizeydeki postiiral degisimlerin otomatik olarak tespit edilmesi, stres
diizeyinin belirlenmesinde kullamlabilir hale gelmektedir. Ornegin, bir birey
otururken ayaklarmi siirekli hareket ettirdiginde, bu durumun hem fiziksel hem de
psikolojik bir karsilig1 olup olmadigina dair saglam veriler elde edilebilir. Ozellikle
diisiik yogunluklu fiziksel aktivite anlarinda —ornegin birey otururken— meydana
gelen bu tiir ayak hareketleri, klasik fizyolojik sinyallerle yakalanamayan ancak
davranigsal olarak anlamli olan bir veri katmami sunmaktadir. Bu noktada, alt
ekstremite hareketlerinin analizi, bireylerin stres anlarinda sergiledikleri davranislar

objektif bir sekilde anlamaya yonelik 6nemli bir firsat sunmaktadir.

Kendi ¢alismamiz da alt ekstremite hareketlerine odaklandig1 icin bu alandaki literatiir
caligmalar1 6nem kazanmaktadir. Bu konudaki tibbi deneylere baktigimizda Giinaydin
ve arkadaglar tarafindan yapilan [11] alt ekstremite osteoartritli (yani kireclenme)
hastalarda yiirliyiis hiziyla anksiyete diizeyi arasindaki iligkiyi inceleyen bir ¢aligmada,
PASS-20 (agriya bagli anksiyete 6lgegi) skorlarinin 10 metrelik yiiriiyiis hizin1 anlaml
sekilde etkiledigi bulunmustur. Bu sonug, 6zellikle agriya bagli psikolojik tepkilerin
ylirime performansini belirgin bigimde degistirdigine isaret etmektedir. Diger bir
dikkat ¢eken calismada ise anksiyete bozuklugu olan bireylerle saglikli bireylerin
yiirliyiis 6zellikleri karsilagtirildiginda, anksiyetesi olanlarin daha yavas yiiriidiikleri,
adim uzunluklarinin daha kisa oldugu ve adim sayisinin azaldigi; ayrica denge ve

hareket kabiliyeti de olumsuz etkilenmistir [12]. Calisma, fiziksel muayenelere denge
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ve mobilite testlerini dahil etmenin 6nemini vurgulamaktadir. Benzer bir ¢alismada
Smith et al. [13] duygusal durumlarin (6zellikle hiiziin ya da {izintl) yiriyis
Ozellikleri tizerindeki etkileri incelemis; hiiziin durumunda adim hizi ve uzunlugu
belirgin sekilde azalmis, denge daha yavas gerceklesmis, yliriiylis ritmi degismistir.
Bunun depresyonun fiziksel yansimasi olabilecegi vurgulanmis ve ruh halinin hareket
kontroliine etkisi kanitlanmistir. Bir diger 6nemli c¢alismada da makine 6grenme
teknikleriyle Kinect kameralar1 yardimiyla dogal yliriiylis verileri analiz edilmis;
anksiyete ve depresyon diizeyleri, viicut eklem hareketlerinden ¢ikarilan diisiik seviye
girdilerle tahmin edilebilmistir. Bu sayede ruh hali algisinin yiiriiylis vasitasiyla yapay
zeka ile degerlendirilebilecegi desteklenmistir [14]. Bu ¢alismalarda varilan sonuglarin
bizim ¢alismamizin aksine genellikle anlik stresten ziyade genel stres durumu {izerine

odaklandigini sdyleyebiliriz.

Bu c¢aligmamizda biligsel yiikk olusturmak ve katilimcilarin anlik stres/dikkat
durumlarin1 degistirmek amaciyla Tetris video oyunu kullanilmistir. Tetris, goérsel-
uzaysal c¢alisma bellegini ve dikkat kaynaklarini etkin bi¢imde mesgul eden, goreli
olarak kolay 6grenilebilen fakat zorluk seviyesinin oyun ilerledik¢e artmasiyla birlikte
katilimcida biligsel yiik degisimleri yaratan bir gorev olarak literatiirde yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Lau-Zhu ve calisma arkadaslarinin yaptigi arastirmada, Tetris
performansinin  6zellikle gorsel-uzaysal c¢alisma bellegiyle anlamli sekilde
iliskilendigi; oysa sozel ya da s6zel olmayan diger bellek tiirleriyle iligski bulunmadig:
saptanmistir. Bu sonug, Tetris’in gorsel-uzaysal isleyis ve zihinsel doniistiirme
stireclerini devreye soktugunu ve bu yollarla biligsel yiikii etkin bicimde artirdigini
gostermektedir [15]. Ayrica, Groen ve ortaklarinin yakin tarihli calismasinda, Tetris’in
gorev yiikilinii adim adim artirarak performans tizerindeki etkilerini sistematik olarak
gozlemlemenin miimkiin oldugu ortaya konmustur. Arastirmada, artan oyun zorluk
seviyelerine bagli olarak katilime1 performans egrisinde beklenen ters U (inverted U)
formuna benzer bir diisiis gozlemlenmis; bu, Tetris’in gorev yiikiine duyarli ve mental
cabak seviyesini yansitan bir gorev oldugunu dogrulamaktadir [16]. Bu nedenle, Tetris
deneysel ortamda bilissel yiikii manipiile etmek ve iist diizey zihinsel ¢aba gerektiren
bir gorev modeli olarak ¢aligmanin hipotezini destekleyen uygun bir ara¢ olarak

secilmistir.
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2.4. IMU Sensorleri ve Davramigsal Veri Toplama

Giyilebilir teknolojilerin gelisimi, birey davraniglarinin siirekli ve miidahalesiz
bicimde izlenmesini miimkiin kilmigtir. Bu gelisimin merkezinde yer alan atalet 61¢iim
birimleri (Inertial Measurement Units — IMU), ii¢ eksenli ivmedlger, jiroskop ve
manyetometre bilesenlerinden olusan kompakt sensorlerdir. Bu sensorler, dogrusal
ivme, acisal hiz ve yonelim gibi parametreleri eszamanli olarak dlgebilmekte, boylece
¢ok boyutlu hareketlerin detayli sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir [17].
Hafif, tagiabilir ve diisiik enerji tiikketimine sahip olmalar1 nedeniyle IMU sensorleri,
insan hareketlerini dogal ortamlarda izlemek i¢in en ¢ok tercih edilen sensor

teknolojileri arasinda yer almaktadir.

Literatiirde IMU sensorleri genellikle yiirlime analizi, denge bozukluklarinin tespiti,
spor performanst Ol¢iimii ve saglik takibi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu sensorlerin psikolojik durumlarin izlenmesinde
kullanimi heniiz gelismekte olan bir arastirma konusudur. Yakin donem ¢alismalarda,
IMU verilerinin yalnizca fiziksel aktiviteyi degil, ayn1 zamanda stres, yorgunluk ve
dikkat diizeyi gibi i¢sel durumlar1 da yansitabilecegi yoniinde bulgulara ulagilmistir
[18]. Ozellikle ayak bilegi ya da ayakkabr icine yerlestirilen IMU sensorleri ile elde
edilen veriler, bireyin otururken gerceklestirdigi mikro hareketlerin zaman serisi

olarak kaydedilmesini saglamaktadir.

Bu tiir davranigsal verilerin, uygun analiz teknikleriyle yorumlanmasi durumunda,
bireyin duygusal veya biligsel yliklenme diizeyine dair anlamli oriintiiler sunabilecegi
one siiriilmektedir. Ornegin stresli bir durumda, bireyin ayak pozisyonunu degistirme
siklig1, ayak bilegi hareketinin genligi veya salinim paterni belirgin bi¢gimde farklilik
gosterebilir.  Bu baglamda, IMU verilerinin davranigsal biyobelirteclerle
biitiinlestirilerek kullanilmasi, hem kullanici etkilesimi gerektirmeyen hem de zaman

icinde 6grenen sistemlerin gelistirilmesine zemin hazirlamaktadir [19].

2.4.1. ivmedlcer

Ivmedlgerler, cismin ii¢ eksendeki (x, y, z) dogrusal ivmesini 6lcerek hareketin
siddetini ve yoniinii belirlemeye yarayan temel sensor bilesenlerindendir. IMU

sistemlerinde yer alan ivmedlcerler, 6zellikle yercekimi etkisini de icerecek sekilde
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viicut hareketlerini hassas bigimde tespit edebilmektedir. Oturur pozisyonda olan
bireylerin ayak bileklerinde meydana gelen mikro hareketler, ivme verileriyle yiiksek
zaman ¢Oziiniirliigiiyle izlenebilir hale gelmistir. Giincel ¢alismalarda ivme verileri;
hareket yogunlugu, degisim siklig1 ve salinim yonii gibi 6zniteliklere ayrilarak stres,
dikkat ve biligsel yiik analizi i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede ivmedlgerler, sadece

hareket takibi degil, davranigsal analiz a¢isindan da gliglii bir arag¢ haline gelmistir [20].

2.4.2. Jiroskop

Jiroskoplar, bir cismin kendi ekseni etrafinda yaptig1 acisal hareketi dlgen sensor
bilesenleridir. IMU igerisinde yer alan jiroskoplar, ayak bilegi gibi viicut bolgelerinde
acisal salinimlart ve rotasyonel degisimleri izlemek i¢in kullanilmaktadir. Oturma
pozisyonunda dahi bireyler belirli diizeyde ayak ice-disa donmesi, bacak sallama veya
bilek hareketleri yapabilmektedir. Jiroskop verileri bu tliir donme hareketlerini
yakalayarak, stres durumunda ortaya ¢ikabilecek motor kontrol degisikliklerini analiz
etmede fayda saglamaktadir. Literatiirde, jiroskop verileri kullanilarak postiiral denge,
huzursuzluk diizeyi ve motor gerginligin tespiti gibi konularda anlamli ¢iktilar elde

edildigi rapor edilmistir [21].

2.4.3. Manyetometre

Manyetometreler, ortamdaki manyetik alanin yoniinii ve biiyiikliigiinii 6lgerek cihazin
diinyanin manyetik kuzeyine gore yonelimini belirlemeye olanak saglar. IMU’nun bu
bileseni, 6zellikle cihazin mutlak konumunun belirlenmesinde ve jiroskop verilerinin
dogrulanmasinda tamamlayici rol oynamaktadir. Ayak hareketleri sirasinda meydana
gelen yon degisimleri, manyetometre verileriyle daha dogru bi¢imde
modellenebilmektedir. Son ¢aligmalar, manyetometre verilerinin jiroskop ve
ivmeodlcerle birlikte kullanildiginda, hareket oriintiilerinin daha tutarli ve gilivenilir

sekilde smiflandirilabildigini géstermektedir [22].

2.5. Derin Ogrenme Algoritmalari ile Stres Simiflandirmasi

Geleneksel makine §grenmesi yontemleri, siniflandirma problemlerinde uzun yillardir
yaygin olarak kullanilmakla birlikte, 6zellikle yiiksek boyutlu ve zamana bagli (zaman

serisi) verilerin islenmesinde ©nemli smirlamalara sahiptir. Biyolojik sinyaller,
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davranigsal sensor verileri gibi karmasik ve ¢ok katmanli Oriintiiler igeren veri
tiirlerinde, manuel 6znitelik miihendisligi hem yogun emek gerektirmekte hem de
modelin performansini dogrudan etkileyebilecek hatalara agik olmaktadir. Bu
baglamda, derin 6grenme yaklasimlari, 6zellikle zaman serisi verilerde otomatik
oriintii ¢gikarma ve soyut temsil olusturma yetenekleri sayesinde stres siniflandirmasi

gibi karmasgik problemler i¢in giderek daha fazla tercih edilmektedir [23].

Zaman icinde meydana gelen dinamik degisimlerin ve gegici Oriintiilerin
modellenmesi amaciyla, tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN)
ve Ozellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) mimarileri
yaygin bicimde kullanilmaktadir. LSTM yapilari, geleneksel RNN'lere kiyasla uzun
donemli bagimliliklari daha etkin sekilde Ogrenebilmekte ve Onceki zaman
adimlarindaki bilgileri “bellekte” tutarak, ilerleyen zaman adimlarinda bu bilgileri
degerlendirebilmektedir. Boylece, stres diizeyindeki ani dalgalanmalar veya yavas
degisimler gibi karmagik zaman bagimliliklart LSTM modelleri araciligiyla basariyla
yakalanabilmektedir. Literatiirde, IMU (Inertial Measurement Unit) tabanli sensor
verileriyle egitilen LSTM modellerinin, stresli ve stresiz durumlar yiiksek dogrulukla
ayirt edebildigine dair ¢ok sayida ¢alisma mevcuttur [24]. Baska bir 6rnek olarak
Gjoreski et al. tarafindan yapilan ¢alismada, katilimcilarin giinliik yasam aktiviteleri
sirasinda bileklerinden alinan ivmedlger, jiroskop ve kalp atim hiz1 gibi ¢oklu sensor
verileri kullanilmistir. Toplamda 30’dan fazla bireyin stres seviyesi, hem kontrollii
laboratuvar senaryolarinda hem de gercek diinya kosullarinda izlenmistir. LSTM
mimarisi, her bir bireyin veri akisi lizerinde zaman pencereleri (5 saniyelik sliding
windows) uygulanarak egitilmis ve birey-bagimsiz stres siniflandirmasi yapilmistir.
Calismada LSTM tabanli modelin stresli ve stressiz durumlar1 %85,1 dogrulukla ayirt
ettigi bildirilmistir. Ayrica model, geleneksel yontemlerle (SVM, Random Forest gibi)
kiyaslandiginda daha istikrarli sonuglar vermistir [25]. Bunun yani sira, bir diger derin
Ogrenme mimarisi olan 1 boyutlu Konvoliisyonel Sinir Aglari (1D-CNN) da zaman
serisi verilerinin lokal Oriintiilerinin ¢ikarilmasinda oldukga etkin bir yontem olarak
one cikmaktadir. 1D-CNN modelleri, zaman serisi i¢indeki kisa siireli ve yerel
varyasyonlar1 filtreler araciligiyla otomatik 6grenebilmektedir. Bu sayede, dnceden
tanimlanmis 6zniteliklere ihtiya¢ duyulmadan verinin kendisinden anlamli 6zellikler
cikarilmakta ve bu durum hem veri 6n isleme yiikiinii azaltmakta hem de modelin

genelleme kapasitesini artirmaktadir. CNN tabanli modeller, 6zellikle hareket ve
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biyolojik sinyal verilerindeki zamansal dalgalanmalar1 ve kisa siireli desenleri basarili
sekilde yakalamakta ve stres siniflandirmast i¢in giiclii temeller saglamaktadir.
Ornegin, Kim ve arkadaslar1 tarafindan yiiriitiilen calismada, 20 katilimcinin akill
saatlerinden toplanan ivmedlger, cilt iletkenligi (EDA) ve kalp ritmi (PPG) verileri
kullanilarak stres tespiti yapilmistir. CNN modeli, 3 konvoliisyonel katman ve 2 fully-
connected katmandan olusmakta ve veriler ilizerinde 10 saniyelik pencereleme
uygulanarak egitilmistir. Sonuglar, CNN modelinin ortalama %87,4 dogrulukla stres
siniflandirmasi yapabildigini ortaya koymustur. CNN’ler 6zellikle cilt iletkenligi gibi

ani degisim gosteren verilerde daha basarili bulunmustur [26].

Son yillarda, LSTM ve CNN mimarilerinin hibrit bi¢imde birlestirildigi modeller
literatiirde yayginlagmistir. Bu yaklagimlar, CNN’in lokal 6riintii ¢ikarma yetenegi ile
LSTM’nin uzun doénemli bagimliliklar1 modelleme kapasitesini bir araya getirerek,
stres diizeylerinin daha hassas ve gilivenilir bigimde tahmin edilmesini miimkiin
kilmaktadir [27]. Boylece, hem kisa siireli ani hareket veya sinyal degisimleri hem de
uzun dénemli egilimler modele dahil edilmekte ve boylece karmasik stres dinamikleri
daha dogru yakalanabilmektedir. Bu tiir hibrit modeller, sensor verilerinin dogasi
geregi sahip oldugu hem lokal hem de global zaman baglamlarini biitiinciil bir sekilde
analiz etme avantajina sahiptir. Hibrit ¢alismalara baktigimizda literatiirde 6ne ¢ikan
caligmalarm birinde Alberdi et al, bu hibrit yaklagimi kullanarak giyilebilir cihazlardan
alman kalp atim hizi (HRV), ivmedlcer ve EDA verilerini hem kontrolli stres
testlerinde hem de dogal ortamlarda toplamistir. Katilimcilar Trier Sosyal Stres Testi
(TSST) gibi iyi bilinen stres indiiksiyon protokollerine sokulmus ve veri seti
etiketlenmistir. Hibrit CNN-LSTM modeli, hem sensor flizyonu hem de zamansal
Oriintli 6grenimi sagladigi i¢in %91,3 dogrulukla stresli anlar1 tespit edebilmistir.
Yazarlar, bu hibrit mimarilerin ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun hale getirilmesi

halinde klinik kullanima da uygun olabilecegini ileri siirmiistiir [28].

Derin 6grenme tabanli stres siiflandirmasi uygulamalarinda basari, sadece model
mimarisine degil, ayn1 zamanda veri hazirlama ve egitim siireglerine de baglidir.
Dogru ve giivenilir etiketlenmis veri kiimeleri, modelin genelleme yetenegini
artirmada temel unsurdur. Ozellikle stres gibi subjektif ve ¢ok boyutlu bir durumu
yansitan etiketlerin dogrulugu, model basarisin1 dogrudan etkiler. Ayrica, zaman serisi

verilerinin uygun sekilde pencereleme (sliding window) teknikleri ile pargalanmasi,
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modelin hem 6grenme performanst hem de ger¢ek zamanli uygulamalardaki etkinligi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Asirt 6grenmenin (overfitting) Onlenmesi igin
diizenleme (regularization), dropout ve erken durdurma (early stopping) gibi

optimizasyon stratejileri siklikla kullanilmaktadir.

Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin ger¢ek diinyadaki taginabilir cihazlarda
calistirilmasi, modelin boyutu, hesaplama karmasiklig1 ve enerji tiiketimi gibi pratik
sinirlamalar nedeniyle 6nemli bir aragtirma alanidir. Literatiirde, diisiik giiclii gomiilii
sistemlerde ve mobil cihazlarda ¢alisabilen hafif yapay zeka modellerinin
gelistirilmesine yonelik egilim giderek artmaktadir. Bu baglamda, model sikistirma
(model pruning), kuantizasyon (quantization) ve bilgi aktarma (knowledge distillation)
gibi teknikler, stres siniflandirma uygulamalarinin tasmabilir ve gercek zamanh

¢Oziimler olarak kullanilabilmesi i¢in 6nemli araglar olarak dne ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, derin 6grenme algoritmalar stres siniflandirmasi alaninda geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk, esneklik ve genelleme kapasitesi sunmakta;
ancak uygulamanin basarisi, veri kalitesi, model optimizasyonu ve ger¢ek zamanl
calisabilirlik gibi ¢ok yonlii faktorlere baglidir. Bu nedenlerle, derin 6grenme tabanli
stres algilama sistemlerinin gelistirilmesinde hem algoritmik hem de sistem

miihendisligi perspektiflerinin biitiinlesik olarak ele alinmasi1 gerekmektedir.

2.6. Degerlendirme ve Ozgiin Katkilar

Yapilan literatiir incelemesi, stresin belirlenmesine yonelik gelistirilen yontemlerin
biiytik ol¢iide fizyolojik tabanli 6l¢timlere dayandigini géstermektedir. Kalp atim hizi
degiskenligi (HRV), deri iletkenligi (EDA), deri sicakligi, kan basinci ve kortizol
diizeyi gibi biyofizyolojik gostergeler, stres diizeylerinin belirlenmesinde yiiksek
dogruluk oranlart sunmakta, ancak bu yontemler genellikle pahali, invazif, kullaniciy1
rahatsiz edici ya da giinliik yasama entegre edilmesi zor sistemler igermektedir. Bu tiir
sistemlerin siirekli kullanilabilirligi diisiiktiir ve 6zellikle dogal ortamda uzun siireli
gozlem yapilmasi gerektiginde smurli  fayda saglamaktadir. Davranigsal
biyobelirteglere dayali stres tespit yontemleri, bireylerin stres altindaki davranis
kaliplarin1 analiz ederek daha az miidahaleci, daha tasinabilir ve kullanici dostu
¢oziimler sunmaktadir. Bu kapsamda; yliz ifadeleri, ses tonu, goz kirpma hizi,

konusma ritmi gibi st viicut merkezli davranigsal gostergeler yaygin olarak
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arastirilmistir. Ancak alt ekstremite hareketlerinin stresle iligkili potansiyelini ele alan
caligmalar oldukca az sayidadir. Literatirde ayak hareketleri genellikle dengesizlik,
yluriime paternleri veya postiiral kontrol iizerine degerlendirilmis; stres, anksiyete veya
dikkat gibi psikolojik durumlarla dogrudan iliskilendirilmesi nadiren ele alinmistir. Bu
durum, ozellikle pasif gozlem ve diisiik miidahale gerektiren stres tespit sistemlerinin

gelisimi agisindan 6nemli bir arastirma boslugu oldugunu gdstermektedir.

Bu tez ¢aligmasi, oturur pozisyonda bulunan bireylerin alt ekstremite (6zellikle ayak)
hareketlerinden elde edilen 9 eksenli IMU (Ivmedlger, Jiroskop ve Manyetometre)
verileri araciligtyla stres diizeylerinin siiflandirilabilirligini inceleyerek bu boslugu
doldurmayr hedeflemektedir. Katilimcilarin Tetris oynarken sergiledigi ayak
hareketleri, zaman serisi bi¢iminde kaydedilmis; veriler, manuel olarak etiketlenerek
stresli ve diisiik stresli donemler ayristirilmistir. Boylece, dogal bir gorev sirasinda
bireylerin ayak temelli motor davranmiglarindan stres Oriintiileri ¢ikarilmaya
calisilmistir. Bu yaklasim, bireyin dikkati ve zihinsel yiikiiyle iligkilendirilebilecek
mikro hareketleri degerlendirme agisindan literatiire yenilik¢i bir katki saglamaktadir.
Veri analizinde hem geleneksel makine 6grenme algoritmalari (SVM) hem de zaman
bagimli derin 6grenme mimarileri (6zellikle LSTM ve LSTM tabanli Autoencoder
yapilar) kullanilmis, bu yontemlerin stres siniflandirma basarimi karsilastirmali olarak
sunulmustur. LSTM mimarisi, zaman i¢indeki hareket desenlerini yakalayarak stresli
durumlarin ayirt edilmesinde belirgin bir stiinliilk gostermistir. Bu yapi, 6zellikle
siral1 ve cok boyutlu sensor verilerini analiz etmede sagladig yiiksek dogruluk oranlari

ile caligmanin derin 6grenme temelli 6zgiinliigiinii pekistirmistir.

Ayrica, gelistirilen modelin diisiik giliclii ESP32 tabanli bir mikrodenetleyici ile
entegre bicimde ¢alisabilmesi, ger¢ek zamanli ve tasinabilir stres izleme sistemlerinin
gelistirilmesi agisindan 6nemli bir adim teskil etmektedir. Bu sayede ilerleyen
donemlerde bireylerin masa basi ¢calisma ortamlarinda, egitim siireglerinde ya da dijital
oyun gibi etkilesimli gorevler sirasinda stres diizeylerinin nesnel bi¢imde izlenmesi
miimkiin hale gelebilir. Sonug olarak, bu calisma ayak hareketlerini stresin davranigsal
bir biyobelirteci olarak ele alarak, literatiirde sinirli sayida 6rnegi bulunan bir
yaklagimi sistematik bi¢imde incelemektedir. 9 eksenli IMU sensorlerinden elde
edilen ¢cok boyutlu zaman serisi verilerinin, derin 6grenme mimarilerinden biri olan

LSTM ile simiflandirilmast sayesinde stresli ve diislik stresli durumlar yiiksek
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dogrulukla ayirt edilebilmistir. Bu yoniiyle calisma, davranigsal sinyallerin diisiik
midahale ile izlenmesine olanak tanirken, ayn1 zamanda taginabilir ve diigiik maliyetli
bir sistem Onerisi sunarak gelecekteki uygulamali aragtirmalara altyapi olusturabilecek
niteliktedir. Alt ekstremite hareketlerinin, bilissel ve duygusal durumlarla iliskili
oOrtintiiler tasidigina dair giiglii kanitlar sunan bu tez, stresin nesnel, siirdiiriilebilir ve
midahalesiz bi¢cimde izlenmesine katki saglayabilecek yeni nesil teknolojilerin

gelistirilmesi agisindan 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.
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3.YONTEM

Bu boliimde, ayak hareketlerinden elde edilen sensor verileriyle bireylerin stres
diizeylerinin siniflandirilmasina yonelik izlenen yontemsel siire¢ ayrintili bigimde
sunulmaktadir. Caligmada kullanilan donanim ve yazilim mimarisi, veri toplama
diizenekleri, etiketleme stratejileri ve veri isleme yaklagimlart sistematik bir sekilde
aciklanmistir. Tercih edilen stratejiler siire¢ iginde karsilagilan zorluk ve tecriibelerle
birlikte sekillenerek bahsedilecek nihai halini almistir. Bu dogrultuda farkli yontemler
siire¢ boyunca denenmis sonunda her adim i¢in en uygun yontem belirlenmis ve
bahsedilecek nihai halini almistir. Siire¢ iginde degistirilen yontemlerin neden
degistirildigi ve bunun sonucunda nasil farkliliklar gézlemlendigi de detayli olarak

ifade edilmistir.

[k olarak MPU9250 sensdrii ve ESP32 mikrodenetleyici kart1 kullanilarak gelistirilen
gomiilii sistem donanimi tanitilmis; daha sonra bu sistemden elde edilen verilerin Wi-
Fi tabanli baglanti yoluyla gercek zamanli olarak Python istemcisine aktarimi
aciklanmistir. Ardindan, manuel olarak belirlenen stresli zaman dilimlerine gore
verilerin nasil etiketlendigi detaylandirilmigtir. Son olarak, siniflandirma amaciyla
kullanilan derin 6grenme tabanli modelleme siirecine girdi olusturacak verilerin
islenmesi ve hazirlanmasi siireci ele alinmistir. Bu yontem bilimsel yapi, aragtirmanin
tekrar {retilebilirligini saglamak ve ¢alismanin bilimsel dayanaklarini agik bigimde
ortaya koymak amaciyla adim adim planlanmis ve uygulanmistir. Sekil 3.1°de

bahsedilen akisin sistem mimarisine yer verilmistir.
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Sekil 3.1: Sistem mimarisi.

Stresin tespitinin yapilabilmesi icin kullanictya biligsel bir gdrev verilmesi
hedeflenmistir. Tetris oyununun veri toplama siirecinde tercih edilme sebebi, stresin
tespitine yonelik biligsel gorevler arasinda yapilan kapsamli bir degerlendirme
sonucunda belirlenmistir. Stresin Ol¢iilmesi i¢in katilimcilara uygun ve etkili bir
biligsel gorev verilmesi amaciyla cesitli alternatifler, ornegin rubik kiip ¢dzme,
kodlama ve matematik problemleri gibi se¢enekler {lizerinde durulmustur. Ancak, bu
alternatiflerin her biri, belirli kisitlamalar ve zorluklarla birlikte gelmektedir. Ornegin,
rubik kiip gibi gorsel ve fiziksel bir gorev, her katilimcinin ayni diizeyde performans
sergilemesini zorlagtirabilirken; kodlama ve matematik problemleri, baz1 katilimeilar
icin gereksinim duyulan bilgi ve becerileri agabilir. Bu baglamda, Tetris oyunu, hem

daha genis bir katilimci kitlesine hitap etme potansiyeline sahip olmasi hem de oyunun
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dinamik dogasinin sagladig1 avantajlar nedeniyle 6ne ¢ikmistir. Tetris, her seviyede
artan zorluk ve hiz ile katilmcinin biligsel yiikiinii artirirken, ayni zamanda stres
diizeyinin zaman i¢inde nasil degistigini de etkili bir sekilde 6lgmeyi miimkiin kilar.
Oyunun ilerlemesi ile birlikte, daha karmasik sekiller ve artan hiz, bireylerin anksiyete
diizeylerini tetiklemesine yol acarak, stres tepkilerini gézlemlemek i¢in uygun bir
ortam saglamaktadir. Bu nedenle, Tetris oyununu kullanarak veri toplamak,
katilimcilarin stres seviyelerindeki degisiklikleri anlamak ve bu durumu bilimsel bir

cercevede analiz etmek agisindan dogru bir uygulama olarak degerlendirilmistir.

Sekil 3.2°de, calismada izlenen yontemin genel akis diyagrami sunulmaktadir. Siireg,
katilimeilarin Tetris oyunu oynarken ayagina takili sensor diizenegi araciligryla veri
toplanmasiyla baglamaktadir. MPU9250 sensorii, li¢ eksende ivme, jiroskop ve
manyetometre verilerini 50 Hz Ornekleme frekansinda Olgerken, ESP32
mikrodenetleyici bu verileri kablosuz olarak wifi tizerinden bagka bir bilgisayarda
bulunan istemciye iletmektedir. Bilgisayarda ¢alisan Python istemci uygulamasi, gelen
verileri sistemin zaman damgasi ile birlikte .txt formatinda bilgisayarin dahili
hafizasina kaydetmektedir. Katilimcmnin oyunu esnasinda gézlemci veri iletiminin
sorunsuz oldugunu istemci uygulama tlizerinden kontrol ederken ayni zamanda ekran
kayd1 da almaktadir. Deney sirasinda gozlemsel olarak her kullanici i¢in ayr1 ayri not
alian stresli zaman araliklari, deney sonrasinda etiketsiz veri dosyasindaki zaman
bilgileriyle eslestirilerek "high stress" ve "low_stress" olarak etiketli veri dosyasi
olarak kaydedilmektedir. Zaman araliklar1 belirlenirken python istemci uygulamasinin
caligltigr bilgisiyarin ekrana yazdirdigi zaman verisi referans olarak alinmistir.
Etiketlenmis bu veri seti bir takim veri hazirlama islemlerinden gectikten sonra makine
ve derin 6grenme algoritmalarinin egitilmesinde kullanilmak {izere analiz siirecine
aktarilmaktadir. Farkli parametrelerle model egitimleri yapilarak sonuglar

karsilastirilacaktir.
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Sekil 3.2: Genel akis diyagramu.

3.1. Donamim Diizenegi

Katilimcilarin  oturur pozisyonda Tetris oyunu oynarken gergeklestirdigi ayak
hareketlerinden sensor verisi toplamak amaciyla bireyler i¢in rahat, tasinabilir ve
diisiik maliyetli bir donanim diizenegi gelistirilmistir. Sistem, {i¢ temel bilesenden
olusmaktadir: MPU9250 sensorii, ESP32 mikrodenetleyici karti ve sarj edilebilir
pillerden olusan bir giic kaynagi. Bu bilesenler hafif seffaf bir kutu igerisinde
sabitlenmis ve bu sensor diizenegi deney siiresince katilimcmnin bir ayaginin {ist
kismina yerlestirilmistir. Akis1 kisaca 6zetlersek, MPU9250 sensorii; lic eksenli
ivmedlcer, jiroskop ve manyetometre birimlerini iceren dokuz eksenli bir atalet 6l¢iim
birimi (IMU) olarak gorev yapmaktadir. ESP32, bu sensor verilerini 50 Hz 6rnekleme
frekansinda okuyarak kablosuz baglanti yoluyla istemciye aktarmaktadir. Donanim

diizeneginin gii¢ kaynagi olarak ise 2 adet 18650 tipi 3.7 V, 2200 mAh kapasiteye
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sahip Li-ion sarj edilebilir pil kullanilmigtir. Bu piller, sistemin deney boyunca harici
enerjiye ihtiyag¢ duymadan calismasini saglamis ve kullanici hareketini

kisitlamamustir.

Sekil 3.3’te devre semasi verilmistir. ESP32 ile MPU9250 sensorii arasindaki baglanti,
12C haberlesme protokolii kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu dogrultuda MPU9250
sensOriiniin SCL (saat sinyali) pini ESP32 kartinin D22 pinine, SDA (veri hatt1) pini
ise D21 pinine baglanmistir. Sensoriin beslemesi igin VCC pini ESP32'nin 3.3V
¢ikisina, GND pini ise ortak topraklama icin ESP32'nin GND pinine baglanmistir.
ESP32 mikrodenetleyici kartina enerji, sistemde kullanilan sarjli piller araciligiyla
saglanmistir. Gli¢ kaynagi dogrudan ESP32'nin VIN ve GND pinlerine baglanarak
sistemin taginabilir ve dis kaynaktan bagimsiz sekilde calismasi saglanmistir. Tiim
baglantilar esnek jumper kablolar ile yapilmis, fiziksel oynamalari minimize etmek
amaciyla kutu iginde sabitlenmistir. Bu yapi sayesinde veri aktarim siirecinde

temassizlik kaynakli kesintiler 6nlenmis ve sensoriin giivenilir sekilde ¢alismasi

saglanmistir.
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Sekil 3.3: Devre semasi.
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Veri toplanirken kullanicinin stres altinda diizenegin bagh bulunmadigr ayagini
hareket ettirmeye, diger ayagmi ise sabit tutmaya daha meyilli oldugu
gdzlemlenmistir. Once diger ayagmin daha hareketli olabilecegi diisiiniilmiis ama
diizenek katilimcinin hareketsiz tuttugu ayaktan cikarilip hareket ettirmeye meyilli
oldugu ayaga takilinca da sonucun degismedigi bu kez de diger ayagini hareket
ettirdigi gézlemlenmistir. Daha saglikl1 veri toplanabilmesi amaciyla, sensoriin takili
oldugu ayagin karsisindaki ayaga da 6zdes bir kutunun i¢ine benzer agirlikta bos bir
diizenek yerlestirilmistir. Boylece katilimcinin yalnizca sensor takili ayagini sabit
tutmast engellenmis, her iki ayagin da dogal hareket etmesi tesvik edilmistir.
Gelistirilen bu yap1 sayesinde, katilimcilarin fiziksel kisitlamaya maruz kalmadan,

dogal oturma diizeni igerisinde sensor verisi elde edilmistir.
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Sekil 3.4: Veri toplama diizenegi.
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Sekil 3.4'de, deney sirasinda kullanilan donanim diizeneginin fiziksel yerlesimi
gosterilmektedir. Gorselde, ESP32 karti, MPU9250 sensorii ve iki adet 18650 Li-ion
pilin seffaf bir plastik kutu icerisine entegre edilmis hali yer almaktadir. Diizenegin
miimkiin olan en kii¢iik ebatlarda olusturulmasi amaglandig1 igin ESP32 kart1 ve
kullanilan sensor, pil kutusunun istiine ¢ift tarafli bantla yapistirilmistir; bu sayede
diizenegin en ve boyunun pil yuvasini agmamast saglanmistir. Tim bilesenler
sabitlenmis ve i¢ kismi siinger malzeme ile desteklenerek ayak hareketleri sirasinda
diizenegin sabit kalinmasi saglanmistir. Kutunun diginda alt kismina yapistirilan
yumusak bir lastik kay1s araciligiyla diizenegin katilimcinin ayagina rahatga takilmasi
saglanmistir. Bu kompakt yap1 sayesinde, veri toplama siirecinde sensoriin viicuda
sabitlenmesi kolaylastirilmis ve deneysel kosullarda kullanici konforu artirilmastir.
Diizenegin boyutlar1 yaklasik olarak 12x8x10 cm olmakla birlikte, bu dl¢iiler, yaklasik
bir sigara paketi biiylikliiglindedir. Bu sayede kullanicinin ayagini rahat¢a hareket
ettirmesi saglanmig ve bir siire sonra diizenegi takmamis gibi davranmasi
hedeflenmistir. Boylece, katilimcilarin dogal motor hareketlerini kaydetmek daha

kolay hale gelmis ve elde edilen verilerin gecerliligi artirilmustir.

3.1.1. ESP32 Mikrodenetleyici

ESP32, Espressif Systems tarafindan tasarlanan ve gelistirilen, yiiksek performansl,
diisiik enerji tiikketimine sahip bir mikrodenetleyicidir. Wi-Fi ve Bluetooth (Classic ve
BLE) gibi kablosuz iletisim yetenekleri sunan bu entegre ¢éziimler, ESP32’yi 6zellikle
nesnelerin interneti (IoT) uygulamalari i¢in son derece cazip kilmaktadir. Cok sayida
girig/cikis pini (GPIO), analog girisler, PWM (Pulse Width Modulation) destegi ve
donanim hizlandirmali kriptografi  o6zellikleri ile donatilmig olan ESP32
mikrodenetleyicisi, ¢ift cekirdekli islemci mimarisi ile 240 MHZ'e kadar ¢alisma hizina
ulagabilir. Bu yiiksek performans, karmasik hesaplama iglemlerinin hizli ve verimli bir
sekilde gerceklestirilmesine olanak tanir. Ayrica, sistemin diisiik giic tiiketimi
Ozellikleri, batarya ile calisan uygulamalar i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
ESP32, 16 MHz ile 240 MHz arasinda calisan bir saat frekansina sahiptir ve bu
performans seviyeleri, sensor verilerinin hizli bir gekilde islenmesi ve iletilmesi gibi
kritik gorevleri yerine getirmekte etkilidir. Mikrodenetleyicinin, 520 KB RAM ve 4
MB’a kadar harici flash bellek ile desteklenmesi, hem veri depolama alan1 saglamakta

hem de uygulamalarin performansini artirmaktadir. Donanim seviye destekleri, hiz ve
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giivenlik agisindan 6nemli avantajlar sunmakta ve cok sayida sensor ve aktiiatorle
kanallar1 miikemmel bir sekilde entegre etmeye olanak tanimaktadir. Tiim bu
ozellikleri, ESP32'yi hem akademik arastirmalar hem de ticari projeler i¢in 6nemli bir

platform haline getirmektedir.

3.1.2. MPU9250 Sensor

MPU9250, InvenSense tarafindan iiretilen ve ii¢ aksl ivmedlger, ii¢ aksl jiroskop ve
bir manyetometreyi tek bir entegre paket icerisinde sunan 9 eksenli bir sensordiir. Bu
sensor, temel olarak ii¢ farkli sensoriin birlikte calismasini saglayarak, dinamik ve
statik hareketleri izleme yetenegi ile dikkat ¢ekmektedir. MPU9250’in sundugu 9
eksenli veri aktarimi, kullanicilarin daha karmasik hareketleri ve yonelimleri bir arada
algilamalarina olanak tanimaktadir. MPU9250, ivmedlger, jiroskop ve manyetometre
verilerini ayni anda saglayarak, 3D uzayda hareketin detayli bir sekilde analiz
edilmesini miimkiin kilar. Ug eksenli ivmedlcer, bir nesnenin hizindaki degisimlere
(ivmeye) olan tepkisini 6lg¢erken, li¢ eksenli jiroskop, nesnenin agisal hizini belirler.
Manyetometre, ¢evresel manyetik alani algilayarak yon belirleme hizmeti sunar. Bu
ozellikleri, robotik, sanal gergeklik, hareket algilama ve diger bir¢ok uygulamaya

entegre edilmesine imkan tanir.

Sensor, 12C ve SPI gibi iletisim protokollerini desteklemekte olup, kolay bir
entegrasyon siireci sunar. MPU9250’in cesitli veri hizlan ile calisma yetenegi,
kullanicilarin ihtiyaglarina gore 6zellestirme yapmalarina olanak saglar. Genel olarak,
bu sensor, saniyede 100 Hz’ye kadar 6rnekleme hiziyla ¢alisabilmektedir; bu da daha
akici bir veri akisi ve daha yiiksek ¢oziiniirlitkk imkani sunar. MPU9250 sensoriiniin bir
diger onemli Ozelligi, yerlesik dijital hareket islemcisi (DMP) ilavesidir. DMP,
sensOrden alinan verileri gercek zamanli olarak iglemek {izere programlanabilen bir
algoritmaya1 igerir, bu da veri isleme yiikiinii azaltmakta ve sistemin genel verimliligini
artirmaktadir. Bu yap1 sayesinde, sensOr entegrasyonu ve yiirlitiilen uygulamalar

arasindaki etkilesim daha piiriizsiiz hale gelir.
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3.2. Veri Toplama

Bu c¢alismada veri toplama siireci, 9 eksenli (akselerometre, jiroskop ve
manyetometre) MPU9250 sensorii kullanilarak gerceklestirilmistir. Sensér, ESP32
mikrodenetleyici kartina entegre edilerek, hareket verileri 50 Hz Ornekleme
frekansinda toplanmistir. Toplanan veriler, ger¢ek zamanl olarak ESP32 {izerinden

kablosuz baglanti ile bilgisayara aktarilmstir.

Ornekleme frekansmim 50 Hz olarak secilmesinin temel nedeni, insan hareketlerinin
dinamiklerini yeterince hassas ve detayl bir sekilde yakalayabilmesiyle birlikte, veri
hacminin islem ve analiz siireclerinde yonetilebilir kalmasini saglamasidir. Daha
yiiksek ornekleme frekanslari, hareketin daha ince ayrintilarini kaydetme imkani verse
de, gereksiz veri yiikii olusturabilir ve sistem kaynaklarimi zorlayabilir. Ote yandan, 50
Hz, literatiirde insan hareketlerinin izlenmesinde yaygin olarak tercih edilen ve hareket
analizi i¢in uygun oldugu kanitlanmis bir frekanstir [29]. Bu sayede, veri toplama
sirasinda hem bilgi kayb1 minimize edilmis hem de veri isleme asamalarinda etkinlik
ve verimlilik saglanmistir. Veri toplama siirecinin baslangicinda kullanicidan 5 Hz ve
10 Hz’le de veri toplanmis ancak daha sonra insan hareketlerinin dinamiklerini
izlemek i¢in yetersiz kalabilecegi disiiniilerek ayni kisilerden 50 Hz ile veri

toplanmustir.

Baslangicta, her katilimci igin yaklagik 10 dakikalik kayitlar alinmistir. Ancak, bu kisa
siireli kayitlarin giiriiltii (noise) icerebilecegi ve stresli anlarin bu siireye denk
gelmeyebilecegi gozlemlenmistir. Bu nedenle, veri toplama siiresi 30 dakikaya
cikarilmig ve boylece stresli durumlarin yakalanma olasiligi artirtlmustir. Veri toplama
asamasinda toplam 12 farkli katilimer yer almis ve her bir katilimer Tetris oyunu
oynarken sensor verileri kaydedilmistir. Katilimcilar farkli yaglarda rastgele
belirlenmis, 5 kadin ve 7 erkekten olugsmaktadir. Kisisel verilerin korunmasi kanunu
(KVKK) kapsaminda kisisel verilerinin korunmasina 6zen gosterilmis, toplanan
veriler sadece isimlerinin bas harfi ve soyisimleri ile kaydedilmistir. Sensor verileri
disinda katilimcilardan baska veri alinmamistir. Katilimcilarin stres durumlari, yiiksek
ve diisiik olarak etiketlenmistir. Etiketleme siirecinde katilimcilardan, stresli olduklari
anlar1 kendilerinin belirtmesi istenmis; ayrica her katilimcinin oyun esnasinda
oynadig1 ekranin kaydi alinmis ve disaridan gozlemler yapilmistir. Daha sonra bu oyun

kayitlart incelendiginde, oOzellikle kisa kayitlarda, 6rnegin 5-10 dakikalik siirede
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katilimcinin streslendigi boliimlerin tespit edilemedigi gozlemlenmistir. Bu durum,
stres tepkilerinin daha uzun siireli oyun seanslarinda daha belirgin hale geldigini ortaya
koymustur. Dolayisiyla, yarim saati agkin siirenin kayit altina alinmasi, kullanicilarin
zor seviyelere ¢iktig1 anlarda meydana gelen stres durumlarinin daha kapsamli bir
sekilde analiz edilmesine olanak tanimistir. Oyun kayitlarinin uzun siireli alinmasi,
stres tepkilerinin dinamiklerini anlamak ve bu anlarin niteligini degerlendirmek
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, kaydedilen uzun oyun seanslari,
katilimeilarin oyun igerisindeki performans degisiklikleriyle birlikte stres durumlarini
daha iyi anlamamiza yardimci olmustur. Katilimeilarin stres bildirimlerini unuttugu
durumlarda, 6zellikle ayak hareketleri gozlemlenerek, gerekirse dogrudan katilimeiya
sorular yoneltilerek stres durumlar teyit edilmistir. Bu sayede hem 6znel hem de

nesnel olc¢iitler kullanilarak daha giivenilir etiketleme saglanmaistir.

Di1s gozlemler sonucunda, katilimcilarin stres tepkilerinin farklilik gosterdigi
saptanmistir. Bazi katilimecilar, oyunun zorlagsmaya baslamasiyla birlikte stres
diizeylerinde belirgin bir artis yasarken; digerleri, diizeneklerinin ayaklarina takilmasi
gibi fiziksel etkenlerden dolayi oyuna baslar baslamaz stresli hale gelmistir. Bu
bulgular, stresin nesnelligini ve bireyler {izerindeki etkilerini vurgulamaktadir.
Katilimcilarin farkli oyun deneyimlerine sahip olmalar1 da bu durum iizerinde
belirleyici bir rol oynamus olabilir. Ornegin, daha 6nce yogun ve zorlayici oyun
tecriibeleri yasamis olan bireylerin, stresli anlarla daha fazla basa ¢ikma yetenegi
gelistirirken; daha az deneyime sahip olanlar, stres anlarina daha hassas tepkiler
verebilmektedirler. Bu nedenle, stresin nasil algilandigi ve yonetildigi, kisisel ge¢mise,
oyun deneyimine ve anlik kosullara bagl olarak degisiklik gostermektedir. Bu agidan,
oyun kayitlar1 ve gozlemler, katilimcilarin stres yonetimi tizerine daha derinlemesine
bilgi edinmemizi saglayarak, stresin nesnel olgiitler ile degerlendirilmesine katkida

bulunmaktadir.

Talep eden katilimcilara Tetris oyununun kurallar1 detayli bir sekilde agiklanmis ve
deneme amagli bir oyun oynamalar1 tesvik edilmistir. Ancak, ¢ogu katilimeci bu
deneme siirecine katilma geregi duymadiklarini ifade etmislerdir. Deneme oyunu
esnasinda yalnizca kurallarin kavranmasi amaglanmis olup, bu asamada katilimcilarin
performanslarina dair verilerin toplanmamasi saglanmistir. Bdylece, oyun deneyimi

ile ilgili olast 6n yargillarin ve aliskanliklarin etkisinin minimize edilmesi
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hedeflenmistir. Bu durum, veri toplama agsamasinda katilimcilarin dogal ve daha

objektif tepki verme sekillerini korumaya yonelik bir dnlem olarak degerlendirilmistir.

Buna ek olarak, deney siirecinde oyun sirasinda psikolojik testlerin de uygulanmasi
planlanmistir. Ancak, bu testlerin uygulanmasi sirasinda kullanicilarin  oyunu
durdurmak zorunda kalmalar1, sorular1 yanitlama siirecinde dikkatlerinin dagilmasi ve
akisin kesintiye ugramasi nedeniyle, katilimcilarin ayak hareketlerinde diizensizliklere
yol agmis ve veri kalitesinde belirgin bozulmalar gézlemlenmistir. Yine kullanicinin
testi tamamlayip yeniden oyuna baglamasi oyun sirasinda da beklenmedik hatalar
yapmasina yol a¢mustir. Kullanicilarin oyun deneyimi ile anksiyete veya stres
diizeylerini Olgmeyi amaglayan bu testlerin, gercek zamanli veri toplama ile
entegrasyonda saglikli bir denge saglamakta yetersiz kalmasi, uygulamanin

verimliligini olumsuz etkilemistir.

Ayrica, bu psikolojik testlerin uygulanabilmesi icin yetkililerle yapilan gériismelerde,
her kullanict igin belirli bir ticret talep edildigi mail yoluyla 6grenilmistir. Bu durum,
hem biitce kisitlamalari hem de arastirma siirecinin karmagikligi goéz Oniinde
bulundurularak, uygulamadan vazgecilmesine sebep olmustur. Bu baglamda, projenin
stirdiirtilebilirligi acisindan daha pratik ve hizli yontemler arayigina girilmistir. Veri
toplama siireci, katilimcilarin dikkatini dagitabilecek dis etkenlerin etkilerini minimize
etmek amaciyla, sessiz ve kontrollii bir ortamda gergeklestirilmistir. Bu siirecte,
deneyin kosullarinin kontrol altinda tutulmasi, veri kalitesinin artirilmasina katki
saglamigtir. Deney sirasinda farkli frekanslarda ve g¢esitli uzunluklarda veriler
toplanmis, bu verilerin analizinde stresin Ol¢iilmesi amaciyla c¢esitli yontemler
denenmistir. Bu siire¢, farkli yontemlerin ve frekanslarin etkinligini degerlendirmek
icin kapsamli bir arastirma siireci gerektirmistir. Cesitli 6rnekleme frekanslari,
katilimcilarin ayak hareketlerinde meydana gelen degisikliklerin ve stres tepkilerinin
izlenmesi agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir, ¢linkii stres altinda ortaya ¢ikan
motor davramiglarin dinamikleri, bireylerin psikolojik durumlariyla dogrudan

iligkilidir.

Tiim bu uzun c¢aligmalarin sonucunda, en uygun yol olarak degerlendirilen yontem
detayli bir analiz sonucunda belirlenmis ve arastirma siirecinde bu yontem
dogrultusunda karar verilmistir. Se¢ilen yontem, veri toplama siireglerinde elde edilen

bulgularin giivenilirligini artirmaya yonelik bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmustir.
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Ayrica, literatiirdeki mevcut caligmalara dayanarak, farkli bir deneysel yaklasim
benimsemenin ve alternatif yontemler denemenin gerektigi sonucuna varilmistir.
Ornegin, alternatif bir calismada, katilimcilarin psikolojik durumlarinin  daha
derinlemesine incelenmesi amaciyla farkli sensor teknolojileri veya davranissal analiz
yontemleri farkli siirelerde ve veri toplama frekanslarinda uygulanabilir. Bu sayede,
bireylerin duygusal tepkilerini farkli bir bigimde degerlendirme olanagi saglanabilir.
Boyle bir ¢alisma, stres Ol¢limiinde yeni bakis agilari ve yontemlerin kesfine kapi
acabilir, ayn1 zamanda katilimcilar tizerindeki etkilerini daha ayrintili inceleme firsati
sunabilir. Bu nedenle, gelecekte yapilacak olan arastirmalarda farkli veri toplama
stratejilerinin ve analiz yontemlerinin uygulanmasinin, stres davraniglarini daha iyi

anlama konusunda farkli katkilar saglayabilecegi diistiniilmektedir.

3.2.1. Gomiilii Sistem Yazilimi

Donanim diizeneginin islevselligini saglayan gomiilii sistem yazilimi, Arduino IDE
kullanilarak ESP32 mikrodenetleyici karti {izerinde gelistirilmistir. Yazilim, hem
sensor verilerinin okunmasi hem de bu verilerin kablosuz olarak istemci cihaza
aktarilmasi siireclerini yonetmektedir. Sistem, ESP32’nin Wi-Fi erisim noktasi
(Access Point) ve WebSocket sunucusu olarak yapilandirilmasiyla ¢alismaktadir. Bu
yap1 sayesinde, harici bir aga ihtiya¢ duyulmadan veri iletimi dogrudan cihazlar
arasinda gergeklestirilebilmektedir. ESP32 karti, kendiliginden Wi-Fi ve Bluetooth
ozellikleri ile donatilmis bir mikrodenetleyici olarak one ¢ikmaktadir. Bu ozellikler,
kartin esnekligini ve ¢ok yonliiliigiinii artirmakta, kullanicilara g¢esitli uygulama
senaryolarinda avantaj saglamaktadir. Ancak, bu caligmada yiiksek frekansh veri
iletimi ve boyut agisindan avantaj sunan Wi-Fi 6zelligi tercih edilmistir. Wi-Fi, genis
veri bant genisligi sunarak, sensorlerden alinan yiiksek hacimli veri setlerini etkili bir
sekilde iletmek i¢in uygun bir platform olusturur. Ayrica, Wi-Fi baglantisi,
Bluetooth’a kiyasla daha fazla veri transferi kapasitesine sahip olmasi nedeniyle, hizl

ve giivenilir iletisim saglama agisindan avantaj sunar.

Baslangicta, toplanan sensor verilerinin kart iizerinde kaydedilip, daha sonra harici bir
depolama birimine aktarilmasi da denenmistir. Ancak 6zellikle uzun siireli kayitlar

sirasinda, ESP32'nin belleginin dolmasi nedeniyle bu yontem siirdiiriilebilir olmaktan
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uzak kalmistir. Kartin sinirli bellek kapasitesi, genis veri setlerini depolamakta zorluk

cikarmig ve dolayisiyla veri kaybi riski ortaya ¢ikmustir.

Bu nedenle, en uygun ¢6ziim olarak ESP32'nin bir erisim noktas1 (Access Point) olarak
yapilandirilmast ve verilerin anlik olarak istemci uygulamasina iletilmesi
kararlagtirllmistir. Bu yapi, veri transferini ekonomik ve etkin bir sekilde
gerceklestirmeye olanak tanimakta, ayn1 zamanda sistemin bellek lizerindeki yiik{inii
azaltmaktadir. Dolayisiyla, anlik veri iletimi sayesinde, kullanicilar toplanan verilere
kesintisiz bir sekilde erisim saglar ve izleme siireclerini daha verimli bir sekilde
gerceklestirebilir. Bu durum, genel deneyimin kalitesini artirmanin yani sira,

arastirmanin gereksinimlerine de en iyi sekilde cevap vermektedir.

Kodda oncelikle MPU9250 sensorii, 12C protokolii {izerinden baslatilmakta ve
saniyede 50 oOrnek alinacak sekilde yapilandirilmaktadir. Bu 6rnekleme frekansi,
ConfigSrd(19) fonksiyonu ile ayarlanmustir (1000 Hz / (SRD + 1) = 50 Hz). Ornegin
burada 50 Hz olmasmi istedigimiz i¢in SRD parametresini 19 olarak ayarladik.
Deneme amagli 5 Hz ile veri toplarken de SRD parametresi 199 olarak ayarlanmisti

(1000 Hz / (199 + 1) = 5 Hz). Okunan sensor verileri sunlardir:

e 3 eksenli ivme verileri (m/s?),
o 3eksenli jiroskop verileri (rad/s),
o 3 eksenli manyetometre verileri (uT),

e Dabhili sicaklik verisi (°C).

ESP32, bu verileri her 6l¢giim dongiisiinde birlestirerek CSV formatinda tek bir metin
satir1 halinde hazirlar ve WebSocket protokolil ile bagl tiim istemcilere yayinlar. Veri

formati su sekildedir:

accel,, accely, accel,, gyro,, gyro,,
gyro, mag_x,mag_y,mag_z,temp 3.1)

Veri gonderimi sirasinda ESP32, bagh istemcileri algilayarak baglanti durumlarini da
takip etmektedir. WebSocket istemcisi baglanti kurdugunda seri port iizerinden

bilgilendirme mesaj1 verilirken, baglanti kesildiginde uygun hata mesaj

31



dondiiriilmektedir. Bu siireg, istemci ile sunucu arasindaki etkilesimi optimize ederek

veri iletisiminin kesintisiz ve glivenilir bir sekilde siirdiiriilmesini saglamaktadir.

3.2.2. Iistemci Uygulama ve Veri Kaydi

ESP32 cihazi iizerinde calisan gomiilii sistem tarafindan yayinlanan sensor verilerinin
alinmasi1 ve kaydedilmesi amaciyla, istemci tarafinda Python programlama dili
kullanilarak bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama, ESP32 tarafindan olusturulan
Wi-Fi agina baglanarak WebSocket protokolil iizerinden veri akisini ger¢cek zamanl

olarak dinlemektedir.

Istemci uygulama, baglant1 kurulduktan sonra ESP32’den gelen her bir veri satirini
zaman damgasi ile birlikte alir ve diiz metin formatinda bir dosyaya kaydeder. Veri
dosyalari, 6l¢timiin baslatildig1 zaman bilgisine gore adlandirilmakta ve her oturumun
verileri ayr1 dosyalarda tutulmaktadir. Bu yapi, farkli kullanicilarin ve oturumlarin
verilerinin karismadan organize edilmesini saglamaktadir. Uygulamanin temel
gorevlerini siralarsak Oncelikle ESP32’yle baglanti saglamaktir. Baglanti basarili
olmazsa uyar1 mesaj1 verilecektir. Baglanti basariyla kurulduktan sonra sensor
verilerini web socket tizerinden almaktadir. Bu noktada verinin alinmasinda en hizli
yolun bu oldugu denenerek anlasildigi i¢in web sunucuya wifi lizerinden baglanmak
tercih edilmistir. Daha sonra alinan her veri satirinin basina sistem zamam eklenir.
Istemci uygulama bu adimlar1 yaptiktan sonra veri toplama zamani tamamlaninca
verileri kullanicinin isminin bas harfi ve soyismiyle olusturulan .txt uzantili dosyaya

kaydeder.

Veri dosyalarinda her satir su bilgileri icermektedir: zaman damgasi
(saat:dakika:saniye), li¢ eksenli ivme, jiroskop ve manyetometre dl¢limleri ile sensor
sicakligl. Zaman damgast istemci uygulamanin ¢alistigi bilgisayarin sistem
zamanindan alinmistir. Etiketleme de bu zamani dikkate alinarak yapildigi icin
senkronizasyon probleminin olmadig1 varsayilmaktadir. Bu yap1, daha sonra yapilacak
etiketleme ve analiz islemleri i¢in biitiinsel ve zamanla hizalanmis bir veri kiimesi
olusturulmasini saglamaktadir. Python istemcisi asenkron olarak caligmakta ve yiiksek
frekansh veri akisini sorunsuz bir sekilde karsilayabilecek performanstadir. Ayrica
hata kontrol mekanizmalariyla desteklenmis olup baglanti kopmas1 veya dosya yazimi

sirasinda olusabilecek sorunlara karsi dayaniklidir. Bunun saglamasii yapmak i¢in
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cesitli stirelerde kayitlar alinmis ve 6rnek sayisinin gegen siire ¢arpi toplama frekansi

(50 Hz) kadar oldugu teyit edilmistir.

Sekil 3.5: Veri toplama ani.

Sekil 3.5'te, caligmada kullanilan deneysel diizenek ile veri toplama siirecine ait drnek
bir uygulama sahnesi yer almaktadir. Katilimci, masa basinda oturur pozisyonda bir
tablet araciligiyla Tetris oyunu oynamakta olup, ayak bileklerine sabitlenmis sensor
diizenekleri yer almaktadir. Bu katilmci Ozelinde sol ayakta ESP32
mikrodenetleyiciye bagli olan MPU9250 sensorii ve gii¢c kaynagindan olusan aktif
sistem yer almakta, sag ayakta ise simetrik bi¢imde yerlestirilmis pasif bir diizenek

bulunmaktadir. Bu yapi, hareket dengesini saglamak ve sensor takili ayagin dogal
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hareketini engellememek amaciyla uygulanmistir. Tim veriler, oyun siiresince ESP32
tizerinden kablosuz olarak istemci cihaza aktarilmis ve zaman damgali sekilde
kaydedilmistir. Bu dilizenleme, c¢alismanin dogrudan kullanici etkilesimiyle
gerceklestirilen, miidahalesiz ve gergek zamanli veri toplama yaklagimim
yansitmaktadir. Veri toplanilirken Ornegin otuzbes dakika gibi sabit bir siire
belirlenmemistir. Katilimeilarin oyun oynama hizlari farkli olduklarindan dolay1 yarim
saati askin kayitlar alinmasi hedeflenmistir. Bu siire zarfinda farkli sayida oyunu
tamamlayan katilimcilar yarim saati astiktan sonra bitirdikleri ilk oyunda kayit
tamamlanmis ve oyunun ekran kaydiyla toplanan veriler kayit altina alinmistir. Bu
kayitlar sirasinda toplam Ornek sayisi beklenenden azsa yani sensdr veya istemci
tarafinda bir sorundan dolay1 beklenildigi gibi kayit ger¢eklesmediyse veya ekran
kayd1 alinirken bir sorun meydana geldiyse ¢alisma tekrarlanmig katilimcidan tekrar
oyunu oynamasi istenmistir. Asagidaki tabloda hangi katilimcinin kag defa ve ne kadar

stire stresli olarak etiketlendigi gosterilmistir.

Tablo 3.1: Katilimcilarin Stresli Araliklari.

Katilime1 Stresli Anlarin | Kag Kez Stresli | Toplam Stresli
Uzunluklari Olarak Kaydedildi | Olarak
Kaydedilme Siiresi
1. 3dk25sn,1dk20sn,1 |3 6 dk 42 sn
dk 57 sn
2. 43 sn,1dk 17 sn, 2 dk | 5 8dk1sn
32 sn, 1 dk 13 sn, 2 dk
16 sn
3. 1dk49sn,2dk47sn,1 |3 6 dk 27 sn
dk 51 sn
4. 3dk20sn,1dk24sn,3 |4 9.dk 27 sn
dk 21 sn, 1 dk 22 sn
5. 3dk9sn,1dk15sn, 1|5 10 dk 41 sn
dk 25 sn, 4 dk 36 sn, 16
sn
6. 7dk58sn,3dk59sn,2 |4 16 dk 15 sn
dk 20 sn, 1 dk 58 sn
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Tablo 3.1: Devamu.

7. 4dk57sn,6dk31sn, 3|3 14 dk 35 sn
dk 7 sn

8. 6dk 27sn, 7dk26sn,1 | 4 19 dk 56 sn
dk 38 sn, 4 dk 25 sn

9. 3dk2sn,12dk23sn,1 | 4 17 dk 49 sn
dk 14 sn, 1 dk 10 sn

10. 4dk40sn,3dk3sn, 1|4 13dk 7 sn
dk 14 sn, 4 dk 10 sn

11. 4dk 27sn,1dk51sn, 7|3 14 dk 6 sn
dk 48 sn

12. 2dk20sn,4dk25sn,2 | 3 9dk 39 sn
dk 54 sn

Tablodan goriilecegi gibi katilimcilar farkli zaman uzunluklarinda ve farkli sayilarda
stresli olarak etiketlenmistir. Bazilarinin oyun basinda stresli oldugu anlar daha
uzunken bazilarininsa oyun sonunda zorlugun artmasiyla beraber stresli oldugu anlarin
stiresi uzamistir. Oyun sonunda zorlukla basa edemeyip ekrani1 dolan ve oyunu biten

kullanicilarin da son stresli oldugu zaman araliklar1 kisa kalmstir.

3.3. Veri Etiketleme

Veri toplama siirecinin tamamlanmasinin ardindan elde edilen sensor verileri, ilk
asamada herhangi bir smif etiketi igermeksizin, ham bi¢imde kaydedilmistir. Bu
dogrudan mikrodenetleyici iizerinden aktarilan dokuiz eksenli sensor bilgilerini ve
sicaklik bilgisini icermektedir. Ancak bu ¢alisma kapsaminda uygulanan stres diizeyi
siniflandirmasi i¢in denetimli 6grenme algoritmalari kullanilacagindan, her bir verinin
ait oldugu stres diizeyine gore dogru sekilde etiketlenmesi gerekmektedir. Etiketleme
islemi, siniflandirma algoritmalarinin basarimini dogrudan etkileyen kritik bir adimdir
ve bu nedenle siirecin 6zenle planlanmasi ve yiiriitiilmesi 6nem arz etmektedir. Cesitli
etiketleme yontemleri degerlendirilmis ve asagida belirtilen yontemin en efektif

olduguna karar verilmistir.
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3.3.1. Gozleme Dayah Zaman Araliklarinin Belirlenmesi

Etiketleme siirecinde temel yaklasim, deney sirasinda katilimcilarin davranigsal
tepkilerinin dogrudan gézlemlenmesine dayanmaktadir. Katilimeilar belirli bir oyun
oynarken gozlemlenmis ve oOzellikle performans diisiisleri, yiiz ifadelerinde stres
belirtileri (6rnegin kas c¢atma, stk mimik kullanimi), ayak hareketlerindeki ani
degisimler ve dikkat dagiikligi gibi gostergeler dikkate alinarak stresli zaman
araliklart manuel olarak belirlenmistir. Arastirmaci, her bir katilimei i¢in bu stresli
donemleri deney esnasinda not etmis ve etiketleme siirecinde referans olarak
kullanmistir. Psikolojik durumlarin, 6zellikle anlik stres gibi kisa siireli duygusal
degisimlerin zaman ¢izelgesine oturtularak kesin sinirlarla tanimlanmasi dogasi geregi
zordur. Bir bireyin stresli olmaya tam olarak ne zaman bagladigini ya da bu durumun
ne zaman sona erdigini belirlemek ¢cogu zaman subjektif bir degerlendirme gerektirir
[30]. Bu nedenle ¢aligmada kullanilan stresli zaman araliklari, katilimcilarin bireysel
deneyimlerine ve davranissal tepkilerine gore, gézleme dayali olarak tanimlanmustir.
Etiketleme siirecinin giivenilirligi, gozlemlerin dogrulugu ve zaman damgalarinin

hassas bicimde senkronize edilmesiyle dogrudan iliskilidir.

Katilimer stresli oldugu araliklari belirtebilir, belirtmemesi durumunda gézlemci oyun
esnasinda katilimcmin stresli oldugunu goérmesi durumunda ona sorarak teyit
isteyebilir. Bu noktada katilimciya kabul goren psikolojik testlerin uygulanarak stres
durumunun etiketlenemesi fikri de denenmis ancak katilimcinin oyunu durdurup buna
odaklanmasinin anlik davranisini degistirdigini ve sonra kaldig1 yerden devam etmede
de zorlandig1 goriilerek bu fikirden vazgecilmistir. Yine bu testlerin uygulanmasi i¢in
telif sahiplerinden kullanma izni mail araciligiyla talep edilmis ancak her katilimci

basina istenen bedelden dolayi yliksek maliyet nedeniyle de vazgecilmistir.

3.3.2. Etiketleme Siirecinin Uygulanmasi

Etiketleme islemi, gelistirilen bir yazilim betigi yardimiyla otomatiklestirilmistir. Bu
betik, her katilimciya ait zaman serisi verilerini satir satir analiz ederek, her bir 6rnege
karsilik gelen zaman damgasin1 daha onceden belirlenen stresli zaman araliklariyla

karsilagtirmakta ve bu dogrultuda her drnege uygun etiketi atamaktadir. Bu siirecte
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tiim veriler varsayilan olarak "diisiik stres" sinifina atanmakta; yalnizca stresli zaman

araliklari i¢inde kalan veriler “yiiksek stres” sinifi ile yeniden etiketlenmektedir.

Etiketleme betigi her bir 6rnege karsilik gelen etiketi veri dosyasina yeni bir siitun
olarak eklemekte ve bdylece veri seti, dogrudan simmiflandirma modellerinde
kullanilabilecek bi¢cimde yapilandiriimaktadir. Katilimeiya 06zel stresli zaman
araliklar betik igerisinde kullanic1 adma gore ayr1 ayri tanimlanmistir ve bu yap1
sayesinde toplamda 12 farkli katilimciya ait veri basariyla etiketlenmistir. Etiketleme
islemi, zaman damgalarinin saniye diizeyinde dogrulugu sayesinde yiiksek

hassasiyetle ger¢eklestirilmistir.

3.3.3. Giivenilirlik ve Sitmflandirma Basarisina Etkisi

Etiketleme siirecinde elde edilen verilerin dogrulugu, siniflandirma modellerinin
performansini dogrudan etkileyen bir faktdrdiir. Ozellikle stresli zaman araliklarmin
dogru belirlenmesi, modelin yiiksek dogrulukla 6grenmesini saglamaktadir. Bu
nedenle, etiketleme islemi sonrasinda rastgele oOrnekler segilerek gorsel olarak
incelenmis, stresli etiketlerin davranigsal verilere uyumu kontrol edilmistir. Gerekirse
gbzlem notlar1, ekran kaydi ve zaman eslesmeleri tekrar gozden gecirilmistir. Bu
dikkatli yaklasim sayesinde, olusturulan veri setinin model egitimi siirecine yliksek
dogruluk ve giivenilirlikte katki saglamasi hedeflenmistir. Bu noktada baslangicta
diisiik frekansta (5 Hz) bes dakikalik kisa siireli kayitlar alinmis manuel etiketleme
denenmistir. Ardindan bu manuel etiketleme sonucu olusan Orneklerin plotlar
incelendiginde stresli olarak belirtilen araliklara karsilik gelen siire araliklariyla
manuel olarak etiketlenmis stres araliklarinin birbirleriyle ortiistiigli goriilmiistiir. Bu
giivenilirlikten sonra daha yiiksek frekansli ve daha uzun siireli kayitlarda da bu

yontemin uygulanabilirliginin 6nii agilmistir.

3.4. Veri Hazirlama ve On Isleme

Deney siiresince, her katilimcinin Tetris oyununu oynadigi zaman diliminde, sensor
saniyede 50 oOrnekleme frekansiyla veri toplamistir. Her bir zaman noktasinda
ivmeodlcer (accelerometer), jiroskop (gyroscope), manyetometre (magnetometer) ve
sicaklik sensorlerinden alinan Olclimler ile toplam 10 oOznitelik (feature) elde

edilmigstir. Bu Oznitelikler, veri analizi ve model egitimi siireclerinde temel bilgi
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kaynagi olarak kullanilmistir. Veriler, her bir katilimcr i¢in ayr1 dosyalarda, zaman
damgasi (timestamp) bilgisi ile birlikte .txt formatinda saklanmis, boylece zaman serisi
yapist korunmustur. Bu asamadan sonra, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme
algoritmalarinin uygulanabilirligi agisindan, verilerin ¢esitli 6n isleme adimlarindan
gecirilmesi gerekmistir. Bu adimlar sirasiyla kalite kontrolii, pencereleme, 6lgekleme

(normalizasyon), sinif dengesizligiyle basa ¢ikma ve egitim/test veri ayrimidir.

3.4.1. Ham Verilerin Kalite Kontrolii

Ham verilerin giivenilirligi, veri madenciligi ve model egitimi siireclerinde en kritik
faktorlerden biridir. Bu sebeple veriler iizerinde kapsamli bir kalite kontrol siireci
gerceklestirilmistir. Bluetooth iizerinden veri aktarimi gergeklestirilirken ya da
mikrodenetleyici kartin kendi iizerinde verilerin kaydedilmesi denenirken yiiksek
miktarda veri kaybinin oldugu gézlemlendiginden dolay1 wifi iizerinden kayit i¢in de
ayr1 bir istemci kullanilmas1 denenmistir. Oncelikle eksik veri (missing value) analizi
yapilmis ve hicbir kayitta bos alan veya eksik sensor ¢iktist bulunmadigi tespit
edilmistir. Bunun temel nedeni, verinin gomiilii sistem tarafinda siirekli ve es zamanli
olarak kaydedilmesi, herhangi bir paket kaybinin ya da iletim hatasinin olusmamasi
icin sistemin tamponlama (buffering) ve zamanlamaya dayal1 (timed loop) bir yap1

tizerine kurulmus olmasidir.

Ayrica fiziksel olarak miimkiin olmayan (6rnegin +£16g’yi asan ivme degerleri veya
manyetometre degerlerinde sigrama) Olclimlerin varligt da incelenmis ve bu tiir
anormal Orneklerin yer almadigi saptanmistir. Bunun nedeni, hem sensor
konumlandirmasinin sabit olmas1 hem de katilimcilarin ayak hareketlerinin deney
ortaminda belirli sinirlar iginde gerceklesmis olmasidir. Zaman damgalar1 arasinda
ornekleme frekansina aykir1 bir bosluk veya ¢akisma da goériillmemistir. Bu sonugclar,
sistemin giivenilir sekilde veri topladigina ve verilerin modelleme i¢in dogrudan

kullanilabilir olduguna isaret etmektedir.

3.4.2. Pencereleme ve Etiketleme Stratejisi

Zaman serisi verilerin analizinde, ham verinin belirli uzunluktaki pargalara ayrilmasi
yaygin bir uygulamadir. Bu amagla, elde edilen sensor verileri sabit uzunluktaki

pencerelere boliinmiistiir. Her pencere, 2 saniyelik siireye karsilik gelen 100 6rnek
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icermekte olup, zaman i¢inde kaydirmali (sliding window) bir yapi ile elde edilmistir.
Pencere kaydirma miktari, pencerelerin hem {ist iiste binmesini (overlap) saglayacak
hem de zaman ¢oziiniirliiglinii koruyacak sekilde %50 olarak belirlenmistir (yani 100

orneklik pencere 50 6rnek kaydirilmaktadir).

Her pencerenin stres etiketi, icinde barindirdigi 100 6rnegin ¢ogunluk smifina gore
atanmustir. Ornegin bir pencere iginde 100 satirdan 65’1 “low stress”, 35’i
“high_stress” etiketi tagiyorsa bu pencerenin etiketi “low_stress” olarak belirlenmistir.
Bu strateji, veri setinin pencereler bazinda tutarliligimi saglamakta ve etiket
giiriiltiistinii azaltmaktadir. Ayrica bu yontem, LSTM gibi zaman bagimli grenme
algoritmalar1 i¢in olduk¢a uygundur; ¢iinkii her pencere zamansal ardisiklig
koruyarak bir dizi halindedir. Farkli pencere uzunluklari (6rnegin 1, 2, 3 ve 5 saniye)
ile yapilan deneyler sonucunda, 2 saniyelik pencereleme model performansi agisindan
en verimli sonuglart vermistir. Daha kisa pencerelerde modelin stres gecislerini
yakalayamadigi, daha uzun pencerelerde ise farkli smif Orneklerinin karistigi ve

etiketleme hatalar1 olustugu gézlemlenmistir.

3.4.3. Normalizasyon (Z-Score Standardizasyonu)

Farkli 6l¢eklerdeki 6znitelikler, modelin agirlik giincellemelerinde orantisiz bir etki
yaratabilir. Ozellikle gradyan temelli 6grenme algoritmalarinda bu durum, 6grenme
stirecinin dengesizlesmesine ve modelin konverjansinin yavaslamasina neden olabilir.
Bu sebeple, tiim 6zniteliklere z-normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu yontemde her
Oznitelik i¢in aritmetik ortalama sifir, standart sapma ise bir olacak sekilde doniisiim

yapilmustir. Formiil asagidaki gibidir:

(3.2)

Burada x ham veri, p 6znitelik ortalamasi, o ise Oznitelik standart sapmasidir. Bu dontisiim,
farkl1 fiziksel biyiikliiklerdeki sensor degerlerinin esit diizlemde islenmesine olanak
tanimistir. Normalizasyon iglemi yalnizca egitim verileri lizerinde uygulanmas, test verileri ise

ayn1 parametrelerle doniistiiriilerek veri sizintis1 (data leakage) dnlenmistir.
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3.4.4. Simif Dengesizligi ve SMOTE Uygulamasi

Toplanan verilerin etiketlenmesi sonucunda, stresli durumlari temsil eden 6rneklerin
sayica oldukca diisiik oldugu belirlenmistir. Bu sinif dengesizligi, modellerin ¢cogunluk
sinift 6grenme egilimi gostermesine ve azinlik sinifa karsi duyarsizlasmasina neden
olmaktadir. Bu durumu gidermek icin veri artirma (data augmentation)
yontemlerinden biri olan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
uygulanmistir.  SMOTE algoritmasi, azinlik smifindaki 6rneklerin  komsulari
arasindaki benzerliklere dayanarak sentetik yeni Ornekler iiretmektedir. Bu islem,
mevcut azinlik 6rneklerini dogrudan kopyalamak yerine, yeni 6rnekler iireterek veri
setindeki ¢esitliligi artirir. BOylece model, azinlik smifin dagilimmi daha iyi

Ogrenebilir hale gelir.

Uygulamada yalnizca egitim verisi SMOTE ile zenginlestirilmis, test verilerine hicbir
miidahalede bulunulmamistir. Bdylece test siirecinde yalnizca gergek, sentetik
olmayan veriler kullanilmis ve modelin gercek diinya wverileri iizerindeki
genellenebilirligi saglikl sekilde dlciilebilmistir. SMOTE uygulanmadan dnce yapilan
denemelerde, yiiksek stres smifinin dogruluk, duyarlilik ve F1 skorlarinda ciddi
diistisler gozlemlenirken, SMOTE sonrasinda bu metriklerde belirgin iyilesmeler

saglanmistir.

3.4.5. Katihmci Bazh Egitim-Test Ayrimi

Modelin bireyler aras1 genellenebilirligini test edebilmek amaciyla, veri seti bireysel
bazda ayrilmistir. Bu yontemde bazi katilimcilarin verileri yalnizca egitim setine, geri
kalan katilimcilarin verileri ise yalnizca test setine dahil edilmistir. Boylece model,

test asamasinda daha once hi¢ gormedigi bireylere ait veriler lizerinde sinanmustir.

Bu strateji, klasik egitim/test ayrim yontemlerinden farklidir ve 6zellikle biyobelirteg
temelli calismalar i¢in daha gergekei bir degerlendirme imkani sunar. Ciinkii bireyler
arasi fizyolojik ve davranigsal farkliliklar yiiksek oldugundan, modelin bu farkliliklara
kars1 ne kadar genelleme yapabildigi ancak bu sekilde test edilebilir. Egitim ve test
setleri arasinda herhangi bir veri sizintisina mahal verilmemesi i¢in ayrim dikkatli

yapilmis, birey bazli ayrimin yani sira zaman bazli kesisimlerin de 6niine gegilmistir.
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3.5. Simiflandirma Yontemleri ve Model Egitimi

Bu ¢aligmada, bireylerin ayak hareketlerinden elde edilen sensor verileri kullanilarak
stres diizeylerinin smiflandirilmas: amaciyla ¢esitli  0grenme algoritmalari
uygulanmigtir. Kullanilan modeller, hem geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini
hem de zaman serisi verilerle etkin sekilde calisabilen derin 6§renme mimarilerini
kapsamaktadir. Bu baglamda, Destek Vektor Makineleri (SVM), Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) aglar1 ve LSTM tabanli Otomatik Kodlayict (Autoencoder) yapilar

degerlendirilmistir.

Modeller, onceden etiketlenmis ve 6n igsleme adimlarindan gecirilmis veri setleri
tizerinde egitilmis ve test edilmistir. Egitim ve test veri setleri katilimc1 bazl ayrilarak,
modelin bireyler arasi genellenebilirligi degerlendirilmeye ¢alisilmistir. Egitim
verilerinde gozlenen sinif dengesizligini gidermek amaciyla yalnizca egitim verisine
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) yontemi uygulanmustir.
Veriler, sabit uzunlukta zaman pencerelerine ayrilarak ve her pencereye ait 6znitelikler

cikarilarak modellerin girisine uygun hale getirilmistir.

Her model, farkli yapisal 6zelliklere sahip oldugundan, 6grenme stratejileri ve
performanslar1 da farklilik gostermektedir. SVM modeli, sabit uzunlukta 6znitelik
vektorleri iizerinden calismakta olup temel bir karsilastirma zemini sunmaktadir.
LSTM modeli, zaman bagimliliklarin1 6grenme kapasitesi ile one ¢ikarken, LSTM
tabanli autoencoder yapisi ise yeniden yapilandirma hatasina dayali olarak stresli

durumlar1 anomali olarak tespit etmeyi amaglamaktadir.

Asagida, calismada kullanilan her bir modelin mimarisi, egitim parametreleri ve

uygulama detaylar1 ayr alt basliklar altinda sunulmaktadir.

3.5.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma problemlerinde 6zellikle kiiciik ve
orta Olgekli veri setlerinde yiiksek performans gosteren denetimli Ogrenme
algoritmalarindan biridir. SVM, iki sinifi ayiran en iyi hiper diizlemi belirleyerek,
verilerin bu diizleme olan uzakliklarini maksimize etmeyi amaglar. Dogrusal olmayan

siniflandirma durumlarinda ise cekirdek (kernel) fonksiyonlar: kullanilarak veriler

41



daha yiiksek boyutlu uzaylara donistiiriilir ve dogrusal ayrim bu uzaylarda
gerceklestirilir. Bu 6zelligi sayesinde SVM, biyolojik sinyallerin veya hareket temelli

verilerin siniflandirilmasinda yaygin olarak tercih edilmektedir [31].

Bu ¢alismada, zaman serisi sensOr verileri sabit uzunlukta pencerelere boliinerek her
bir pencere tek bir 6rnek olarak temsil edilmistir. Pencereleme islemi sonucunda elde
edilen her Ornek, sirali verinin zamanla hizalanmis Oznitelik vektoriine
dontstiirilmiistir. Bu vektorler, dogrudan SVM simiflandiricisina giris olarak
verilmistir. Modelin c¢ekirdek fonksiyonu olarak polinom kernel kullanilmas,
hiperparametreler ise dogrulama seti tiizerinde denenerek optimum degerlere

ayarlanmistir.

Veri setinde gozlenen dengesizlik nedeniyle egitim oncesinde SMOTE algoritmasi
uygulanmis ve diisiik stresli 6rneklerin sayisi artirilarak siniflar dengelenmistir. Egitim
ve test veri kiimeleri, katilimci bazli ayrim gozetilerek olusturulmustur. Boylece
modelin daha once gormedigi bireyler iizerindeki genellenebilirlik performansi
Ol¢iilmiistiir. SVM modeli, zaman serilerinin i¢sel zaman bagimliliklarin1 dogrudan
modelleyememesine ragmen, gli¢lii karar yiizeyleri iiretme kapasitesi sayesinde bu
calismada temel karsilastirma algoritmasi olarak yer almistir. Ozellikle dzniteliklerin

dogrudan ayirt edici oldugu durumlarda basarili sonuglar iiretmistir.

3.5.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarilerinin
zaman ic¢indeki bagimliliklart modelleme konusunda yasadigi siirlamalari agmak
amaciyla gelistirilmis ileri diizey bir derin 6grenme yapisidir. RNN’lerin egitimi
sirasinda sikga karsilagilan gradyan soniimlenmesi (vanishing gradient) problemi,
LSTM hiicrelerindeki 6zel kapt mekanizmalar1 sayesinde biiyiik oranda ortadan
kaldirilmistir. Bu kapilar — unutma (forget), giris (input) ve ¢ikis (output) — bilgiyi
hiicre durumu i¢inde ne kadar tutacagini ya da giincelleyecegini denetleyerek, agin
hem kisa vadeli hem de uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesini saglar. Boylece LSTM,
sadece yakin zamandaki 6rnekleri degil, daha dnceki zaman adimlarindaki oriintiileri
de etkili bir sekilde dikkate alabilir. Bu 6zellik, 6zellikle biyosinyaller gibi ardisik
korelasyonlar iceren zaman serisi verilerinin smiflandirilmasinda biiylik avantaj

saglamaktadir [32].
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Bu calismada gelistirilen LSTM modeli, ESP32 mikrodenetleyicisine bagli MPU9250
sensoriinden elde edilen ve 2 saniyelik zaman pencereleriyle (100 Ornek)
yapilandirilan verileri girig olarak alacak sekilde tasarlanmistir. Her bir 6rnek, ¢
eksenli ivmedlger, jiroskop ve manyetometreden gelen 9 boyutlu hareket verisi ile
sicaklik bilgisini iceren toplam 10 6zellikten olusmaktadir. Bu ¢ok boyutlu zaman
serisi verisi, LSTM modeline zaman sirali olarak aktarilmig, bdylece modelin

hareketin zamansal akigindaki oriintiileri 6grenmesi saglanmustir.

Model mimarisi, giris katmanindan sonra yer alan iki ardisik LSTM katmanindan (her
biri 64 hiicre) olusmaktadir. Bu yapi, zaman i¢indeki karmasik iliskileri daha iyi
kavrayabilmek amaciyla ¢ok katmanli (stacked) bir LSTM olarak yapilandirilmistir.
Her LSTM katmanmin ardindan, asir1 6grenmeyi Onlemek ve genel performansi
artirmak amaciyla %20 oraninda dropout uygulanmigtir. Dropout, agin belirli
baglantilarin1  rastgele kapatarak Ogrenme siirecinde gereksiz ezberlemeyi
(memorization) azaltmakta ve modelin farkli desenlere genelleme yapabilmesini
tesvik etmektedir. Ardindan gelen yogun (dense) katman, zaman boyutundan
soyutlanan ¢iktilar1 siiflandirmaya uygun hale getirmistir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak gizli katmanlarda ReLU kullanilmis, ¢ikis katmaninda ise sigmoid aktivasyonu

tercih edilerek ikili siniflandirma (stresli / diisiik stresli) gerceklestirilmistir.

Modelin egitimi sirasinda, kayip fonksiyonu olarak ikili simiflandirmalarda yaygin
sekilde tercih edilen binary cross-entropy fonksiyonu kullanilmistir. Bu kayip
fonksiyonu, 6zellikle dengesiz siniflar s6z konusu oldugunda iyi performans gosteren
bir yapiya sahiptir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam se¢ilmistir. Adam,
o0grenme hizin1 uyarlamali olarak ayarlayarak parametre giincellemelerinde daha hizli
yakinsama ve daha kararli bir 6grenme siireci saglar. Ayrica modelin asir1 uyum
(overfitting) gdstermesini onlemek amaciyla iki erken durdurma stratejisi bir arada
kullanilmistir: EarlyStopping ile dogrulama kaybinda bir gelisme olmadig: takdirde
egitim siireci otomatik olarak sonlandirilmig, ReduceLROnPlateau teknigi ile de
dogrulama performansi belirli bir esik altinda seyrettiginde 6grenme orani kademeli
olarak azaltilmistir. Bu yaklasimlar, modelin genel 6grenme kabiliyetini artirmak ve

gereksiz uzun egitim dongiilerini 6nlemek agisindan etkili olmustur.

Veri setinde siif dengesizligi bulundugundan dolayi, yalnizca egitim verisi tizerinde

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) uygulanmistir. Bu sayede test
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verisi gercek dagilimi temsil etmeye devam etmis, boylece modelin gergek diinya
kosullarindaki genellenebilirligi degerlendirilmistir. Egitim ve test kiimeleri, birey
bazl1 olarak ayrilmistir. Boylece model, test sirasinda daha dnce hi¢ karsilasmadigi
bireylerden gelen veriler lizerinde degerlendirilmis, bireyler arasi genellenebilirlik
basarimi Ol¢lilmiistiir. Bu yaklasim, yalnizca veri seti igindeki Oriintiileri 6grenen
degil, ayn1 zamanda kisiden bagimsiz genelleme yapabilen bir model gelistirilmesini
hedeflemistir. LSTM modelinin bu c¢alisma kapsaminda sergiledigi yiiksek
siniflandirma basarimi, zaman serisi verisinin dogasina uygun mimari tasarim ve 6n
isleme stratejileri ile birlikte degerlendirildiginde anlam kazanmaktadir. Model,
sinyaldeki mikrodiizeydeki dalgalanmalardan ritmik Oriintiilere kadar genis bir
yelpazedeki bilgiyi isleyebilmis ve stresli-diisiik stresli durumlari birbirinden basariyla
ayirt edebilmistir. Bu da LSTM’nin, hareket temelli psikofizyolojik durumlarin
izlenmesinde ve siiflandirilmasinda giiclii bir yontem olarak konumlandigini ortaya

koymustur.

Modelin egitimi, NVIDIA CUDA destekli NVIDIA RTX 3080 GPU iizerinde
gerceklestirilmis ve toplamda 4545.58 saniye (yaklasik 1 saat 15 dakika) siirmiistiir.
Ayn1 modelin benzer kosullar altinda yalnizca CPU ile ¢alisan bir sistemde egitilmesi
ise yaklasik 4 kat daha uzun zaman almistir. Bu durum, 6zellikle zaman serisi verileri
tizerinde ¢alisan LSTM gibi hesaplama agisindan yogun derin 6grenme modellerinde,
donanimin egitim siiresi lizerindeki etkisini agikca ortaya koymaktadir. GPU’larin
paralel islem yapabilme yetenekleri sayesinde 6zellikle biiytlik veri setlerinde ve ¢cok
sayida epoch igeren egitim siireglerinde kayda deger bir hizlanma sagladigi
gozlemlenmistir. Bu baglamda, GPU kullanimimin yalnizca egitim siiresini
kisaltmakla kalmayip, ayni zamanda modelleme siirecinin daha verimli ve

tekrarlanabilir olmasina da katki sundugu sdylenebilir.
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Sekil 3.6: Lstm Mimarisi.

Sekil 3.6’da goriildiigii iizere, kullanilan LSTM model mimarisi iki ardisik LSTM
katmanindan ve bir yogun (dense) katmandan olusan sade ama etkili bir yapiya
sahiptir. Her bir LSTM katmani 64 hiicre icermekte olup, bu yap1 zaman serisindeki
ardisik iliskileri yeterli diizeyde yakalayabilmistir. Modelin daha derin katmanlarla
genisletilmesi denendiginde, egitim verisine fazla uyum saglanarak test verisinde
performans kaybi yasanmig, yani asir1 Ofrenme (overfitting) problemi
gozlemlenmistir. Aymi  sekilde, katmanlar arast dropout mekanizmasi
uygulanmadiginda modelin genelleme yetenegi zayiflamis ve O6grenme silirecinde
dalgalanmalar olugmustur. Bu nedenle her katmandan sonra %20 oraninda dropout
uygulanmasi, hem 6grenme siirecinin stabilitesini saglamis hem de asir1 uyum riskini
azaltmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda yukaridaki sekilde gosterilen bu
mimari, egitim siiresi ve dogruluk acisindan en dengeli sonuclar1 vermistir. Bu nedenle

calismada nihai model olarak bu yap1 tercih edilmistir.

45



3.5.3. LSTM Tabanh Otomatik Kodlayic1 (Autoencoder)

Otomatik kodlayic1 (autoencoder) yapilari, gozetimsiz 6grenme yontemleri arasinda
yer alan ve giris verisinin sikigtirilmis temsillerini 6grenerek, bu temsiller lizerinden
yeniden yapilandirilmasin1 amaglayan sinir ag1 modelleridir. Bu mimariler, geleneksel
siniflandirma algoritmalarindan farkli olarak, etiketli veri gereksinimi olmaksizin,
dogrudan verinin i¢sel Orilintlilerini ve yapisal karakteristigini kesfetmeyi hedefler.
Autoencoder sistemlerinde modelin basarimi, girdi verisinin ne 6l¢iide aslina uygun
bicimde yeniden {retilebildigini gOsteren yeniden yapilandirma hatasi iizerinden
degerlendirilir. Bu hata, ayn1 zamanda anomali tespiti amaciyla da kullanilabilir. Zira,
egitim sirasinda O6grenilen normal dagilimm disinda kalan Orneklerin yeniden
yapilandirilmast sirasinda modelin hata {iretme egilimi artmakta ve bu durum aykiri

durumlarin saptanmasinit miimkiin kilmaktadir [33].

Bu c¢alismada gelistirilen LSTM tabanli autoencoder modeli, yalnizca diigiik stresli
(low_stress) durumlara ait verilerle egitilmistir. Modelin temel yaklagimi, diisiik stresli
oOrtintiileri basariyla yeniden yapilandirabilecegi, buna karsin yiiksek stresli durumlara
ait verilerin model tarafindan orijinal bi¢imlerine benzer sekilde yeniden insa
edilemeyecegi varsayimina dayanmaktadir. Yeniden yapilandirma hatasindaki bu
farklilik, stresli verilerin istatistiksel olarak norm dis1 Oriintiiler tasidigina isaret
etmekte ve modelin bu 6rnekleri anomali olarak algilamasini saglamaktadir. Boylece
yeniden yapilandirma hatasinin dnceden belirlenmis esik degeriyle karsilastirilmasi

yoluyla, test verisi i¢erisindeki stresli 6rnekler tespit edilebilmektedir.

Modelin yapisal olarak hem encoder hem de decoder bilesenleri sirali LSTM
katmanlarindan olugmakta ve zaman serisi verinin sirasal dogasina uygun sekilde
yapilandirilmistir. Girdi verisi, 100 zaman adimi boyunca toplanmis dokuz eksenli
sensOr Ol¢limlerinden olusmakta ve bu veriler encoder tarafindan sikistirilmis
temsillere doniistiiriilmektedir. Elde edilen icsel temsiller, decoder katmanlari
tarafindan yeniden yapilandirilarak ¢ikis katmanina iletilmektedir. Egitim siirecinde
kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (mean squared error) kullanilmis ve

model yalnizca diisiik stresli veriler izerinden optimize edilmistir.

LSTM tabanli bu autoencoder yaklasimi, 6zellikle veri kiimesinde stresli durumlarin

sayica az ve dengesiz dagildig1 senaryolarda avantaj sunmaktadir. Bu yapi, stresli
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durumlar1 dogrudan siniflandirmak yerine, norm dis1 oriintiiler olarak degerlendirerek
tespit etmeye calismaktadir. Boylece siniflandirma problemi, istatistiksel anomali
tespitine doniistliriilmiis ve gozetimsiz 6grenme perspektifiyle ele alinmistir. Bu
yontem, yalnizca stres siniflandirmasi agisindan degil, ayn1 zamanda diisiik 6rnekli

kritik durumlarin modellenmesi agisindan da 6nemli bir katki sunmaktadir.

3.6. Boliim Ozeti

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan sistemin tasarimi, veri toplama siireci, 6n isleme
adimlart ve smiflandirma algoritmalar1 detayli bir sekilde ele alinmstir.
Katilimcilardan sensor verisi toplamak amaciyla ESP32 mikrodenetleyiciye bagl
MPU9250 sensorii ve 3.7 V'luk sarjli Li-ion pillerden olusan tasinabilir bir diizenek
gelistirilmistir. Veriler, katilimcilarin Tetris oynadigi siire boyunca saniyede 50 6rnek
hizla toplanmis ve Wi-Fi araciligiyla Python istemcisine ger¢ek zamanli olarak
aktarilmistir. Her katilimcimin verileri zaman damgali bicimde kaydedilmis,

sonrasinda ise gozleme dayali stresli zaman dilimleri manuel olarak etiketlenmistir.

Toplanan veriler, siniflandirma algoritmalarina uygun hale getirilebilmesi i¢in cesitli
On isleme adimlarma tabi tutulmustur. Bu adimlar kapsaminda zaman serisi verileri
sabit uzunlukta pencerelere ayrilmis, Ozellikler normalize edilmis ve egitim
verisindeki sinif dengesizligi SMOTE ydntemi ile giderilmistir. On isleme sonrasi
veriler, ii¢ farkli yaklagim ile analiz edilmistir. Bunlar; sabit 6znitelik vektorlerine
dayali olarak egitilen destek vektor makineleri (SVM), zaman bagimliliklarini dikkate
alan iki katmanli LSTM modeli ve yalnizca diisiik stresli orneklerden Ogrenerek
anomali tabanli siniflama yapan LSTM tabanli autoencoder yapisidir. Her modelin
mimarisi, egitim stratejileri ve veriyle etkilesim bicimleri ayr1 alt baghklar altinda

detayl1 olarak agiklanmustir.
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4. BULGULAR VE TEST SONUCLARI

Bu boliimde, gelistirilen sistemin test edilmesi sonucunda elde edilen bulgular
sunulmakta, her bir modelin performansi belirlenen metrikler {izerinden
degerlendirilmektedir. Kullanilan veriler, etiketlenmis sensor kayitlarindan olusmakta
ve li¢ farkll siniflandirma yaklasimi olan SVM, LSTM ve LSTM tabanli autoencoder

modelleri karsilastirmal1 olarak incelenmektedir.

4.1. Deneysel Kurulum

Deneysel caligmalar kapsaminda, 12 farkli katilimecidan Tetris oyunu oynarken elde
edilen 50 Hz frekansli 9 eksenli sensor verisi kullanilmistir. Katilimcilarin tamami
masa baginda oturur pozisyonda veri toplamaya katilmistir. Her birey i¢in elde edilen
veriler zamana dayali pencerelere ayrilmis ve gézleme dayali stresli zaman araliklar
kullanilarak veriler manuel bi¢imde etiketlenmistir. Etiketleme islemi sonucunda her

bir pencereye "low_stress" veya "high stress" etiketi atanmustir.

Model egitiminde kullanilan veri ayrimi Oncelikle birey bazli olarak
gergeklestirilmistir. Bu ayrimda, 12 katilimecinin 8'i yalnizca egitim setine, geri kalan
4'i ise yalnizca test setine dahil edilmistir. Bu yontem, modelin daha 6nce hig
gormedigi bireylerden alinan veriler tizerindeki genellenebilirligini 6lgmek amaciyla
tercih edilmistir. Egitim verisinde gozlenen sinif dengesizligi, yalnizca egitim setine
uygulanmak tizere SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
algoritmasiyla dengelenmistir. Test verileri tizerinde herhangi bir 6rnekleme veya
dengeleme islemi uygulanmamis, bu sayede modellerin gergek¢i senaryolarda

sergileyecegi performans olgtilmistiir.

Ikinci yontem olarak da hiperparametre optimizasyonu ve katilimci bazli model
performansinin sistematik bir sekilde goézlemlenmesi icin Leave-One-Group-Out
Cross Validation (LOGO CV) yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde her iterasyonda
bir katilimcinin verileri test seti olarak ayrilirken, kalan katilimcilarin verileri egitim
icin kullanilir. Bu yaklasim, modelin farkli bireyler tizerindeki genellenebilirligini

daha giivenilir sekilde degerlendirmeye olanak saglamis ve en uygun modelin
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hiperparametreleri buna gore belirlenmistir. Model egitimi sirasinda LOGO CV
yalnizca LSTM modeli lizerinde uygulanmistir; diger autoencoder ve svm modelleri
bu degerlendirme kapsaminda denenmemistir. Bulgular kisminda LOGO CV
uygulandiktan sonra belirlenen parametrelerle egitilen LSTM modelinin sonuglari

paylasilmaistir..

Tim modeller, Python ortaminda gelistirilmis, LSTM ve autoencoder modelleri
TensorFlow/Keras kiitiiphanesi ile GPU destekli olarak egitilmistir. Egitim siireci
boyunca erken durdurma ve 6grenme orani azaltma gibi stratejiler kullanilarak agiri
O0grenmenin Oniine gecilmistir. Degerlendirme siirecinde ise dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarhilik (recall) ve F1 skoru gibi smiflandirma metrikleri

kullanilarak modellerin performanslar1 karsilastirilmistir.

4.1.1. Dogruluk

Dogruluk, modelin tiim siiflandirmalar icerisindeki dogru tahmin oranini ifade eder.
Dogru pozitif ve dogru negatif siiflarin toplaminin, tiim siniflarin toplamina orani
seklinde hesaplanir. Veri seti dengeli oldugunda genel basariy1 6zetlemek agisindan

yararl1 bir metriktir. Ancak dengesiz veri setlerinde yaniltici olabilir.

Dogru Pozitifler + Dogru Negatifler @.1)

Dos =
ofruluk Tum Tahminler

4.1.2. Duyarhhk

Duyarlilik, modelin gergek pozitif smiflar1 ne Slgiide dogru sekilde tespit ettigini
gosterir. Gergek pozitiflerin, toplam gercek pozitif ve yanlis negatiflere oran1 olarak
hesaplanir. Bu metrik 6zellikle stresli anlarin atlanmamasi gereken durumlarda kritik

Ooneme sahiptir.

) e — Dogru Pozitifler (4.2)
WA = Dogru Pozitifler + Yanhis Negatifler |

4.1.3. Kesinlik

Kesinlik, modelin pozitif sinif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadariin gergekten

pozitif oldugunu ifade eder. Dogru pozitiflerin, dogru pozitif ve yanlis pozitif
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toplamina orani ile hesaplanir. Yanlis alarmlarin 6énemli oldugu durumlarda modelin

giivenilirligini degerlendirmek icin kullanilir.

Kesinlik Dogru Pozitifler 4.3)
e = :
St Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler

4.1.4. F-1 Skoru

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Ozellikle siniflar
arasinda dengesizlik s6z konusu oldugunda daha dengeli bir degerlendirme sunar. F1
skoru, hem yanlis pozitif hem de yanlis negatiflerin minimize edilmesinin hedeflendigi

durumlarda tercih edilir.

F1 Sk ) Duyarlilik * Kesinlik 4.4)
= * .
oru Duyarlilik + Keskinlik

4.2. Veri Seti Ozellikleri

Bu calismada kullanilan veri seti, 12 farkli katilimcidan Tetris oyunu sirasinda
toplanan 9 eksenli sensor verilerinden olusmaktadir. Veriler 50 Hz 6rnekleme frekansi
ile kaydedilmis ve zaman damgali olarak depolanmistir. Toplamda 1.116.688 6rnek
iceren veri seti, katilimcilarin stresli ve diisiik stresli donemleri gozlemlenerek
“low_stress” ve ‘“high stress” olmak tizere iki sinifa ayrilmistir. Her bir Ornek,
ivmedlger (ax, ay, az), jiroskop (gx, gy, gz) ve manyetometre (mx, my, mz)
sensoOrlerinden alinan degerleri icermektedir. Ayrica sicaklik dlgiimleri de veri setine

dahil edilmistir. Tablo 4.1°de veri setine ait sinif dagilim: sunulmaktadir.

Tablo 4.1: Veri Setine Ait Sinif Dagilimi.

Veri Tiiri Toplam Veri Diistik Stresli Yiiksek Stresli
Veri Seti 1.116.688 789.913 326.775

Egitim Seti 751.658 530.186 221.472
Test Seti 365.030 259.727 105.303
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Veri setine bakildiginda ilk dikkat ¢eken sey yiiksek stresli sinifa ait drneklerin sayist
diisiik stresli orneklere gore daha azdir. Kullanicilardan veri toplama agamasinda
genellikle stres seviyelerinin diisiik oldugu gozle gozlemlenmistir. Boyle bir
uygulamada smiflar arast1 dengesizlik olusabilecegi deney Oncesinde de
beklenmektedir. Bu dengesizlik, modelin 6grenme siirecinde bir sinifa karsi 6nyargili
hale gelmesine neden olabileceginden, yalnizca egitim verisine SMOTE yontemi
uygulanarak dengelenmistir. Test seti ise ger¢ek diinyadaki dagilimi koruyacak sekilde
degistirilmeden birakilmistir. Tablo 4.2‘de SMOTE uygulandiktan sonraki sinif

dagilim1 verilmistir.

Tablo 4.2: SMOTE Uyguladiktan Sonra Siif Dagilimi.

Veri Tiiri Diisiik Stresli Yiiksek Stresli
Egitim Seti 530.186 530.186
Test Seti 259.727 105.303

4.3. Kesifsel Veri Analizi

Veri setinin istatistiksel yapisinin daha iyi anlasilmasi amaciyla, sensoér verileri
arasinda yer alan iliskiler de incelenmistir. Kesifsel veri analizi (EDA) kapsaminda
olusturulan korelasyon matrisi, sensor eksenleri arasinda farkli seviyelerde iliski
oldugunu gostermektedir. Ornegin, ax ve ay eksenleri arasinda 0.50 seviyesinde pozitif
korelasyon gozlenmis, buna karsin ax ile my arasinda -0.55 seviyesinde negatif
korelasyon tespit edilmistir. Benzer sekilde, manyetometre eksenlerinden mx ile mz
arasinda anlamli bir pozitif korelasyon (0.73) bulunmustur. Sicaklik verilerinin ¢ogu

sensoOr ekseniyle diisiik diizeyde negatif korelasyon gosterdigi goriilmiistiir.

Asagida Sekil 4.1°de gosterilen korelasyon matrisi, sensorler arasindaki yapisal
iliskilerin anlasilmasi agisindan 6nemlidir ve model mimarisi tasarlanirken dikkate
alimmustir. Korelasyon matrisine gore kabul edilemeyecek ve modelin basarisini

olumsuz yonde etkileyecek kuvvette bir iliski gzlemlenmemistir.
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Korelasyon Matrisi: Sensérler Arasindaki iliskiler
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Sekil 4.1: Korelasyon Matrisi.

Biitiin eksenler ve sensor verileri ile gesitli analizler yapilmistir. Hareketin siddetli
oldugu, kullanicinin ayagini titrettigi zamanlarda, bazi sensor verisinde biiyiik
degisikliklerin meydana geldigi plotlari cizilerek teyit edilmistir. Deney baslangici
stirasinda ¢izilen bu plotlar sayesinde katilimcinin stresli oldugu diisiiniilen araliklarda
sensOr verisinde farkliliklar meydana geldigi ve bunun model egitiminde
kullanilabilecegi teyit egilmistir. Bunun disinda hafif ayak hareketlerinde, bacak bacak
istline atildiginda kisa stireli titresimler meydana gelmistir. Bu baglamda farkli sinif

etikletlerine gore y eksenindeki sensor verilerinin dagilimi asagida paylasiimigtir.
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ay Ekseni Dagilimi (Etikete Gore)
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Sekil 4.2: Etikete gore ay ekseni dagilimi.

Sekil 4.2°de, sensor verilerinden elde edilen ay ekseni ivme Ol¢limlerinin stres
etiketine gore dagilimi violin plot ile gorsellestirilmistir. Bu grafik, diisiik stresli
(etiket=0) ve yiiksek stresli (etiket=1) Ornekler arasindaki dagilim farkliliklarini
detayl1 bir bicimde sunmaktadir. Yiiksek stresli 6rneklerin medyan degerinin diigiik
stresli drneklere gore daha farkli bir dagilim egilimi gosterdigi gézlemlenmektedir.
Ayrica yiiksek stres sinifinda ay eksenindeki varyansin arttigi dikkate deger bir
bulgudur. Bu durum, stresin ay eksenine yansiyan ayak hareketleri {izerinde anlaml
bir etkisi olabilecegini gostermektedir. Violin plot, yalnizca merkezi egilimleri degil,
aymt zamanda dagilim yogunlugunu da sundugu i¢in bu tir davramigsal

biyobelirteglerin analizinde tercih edilen etkili bir gorsellestirme yontemidir.
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Zaman Serisi Ormegi (ay, gy, my)
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Sekil 4.3: Zaman serisi 6rnegi: ay, gy ve my eksenleri.

Sekil 4.3’te, rastgele secilen 20.000 6rnek tizerinden ay, gy ve my sensor eksenlerinin
zaman icerisindeki degisimi ¢izgi grafik ile sunulmustur. Bu zaman serisi
gorsellestirmesi, katilimcilarin ayak hareketlerinin ii¢ farkli sensor bileseni tizerinden
nasil degistigini ortaya koymaktadir. Grafik incelendiginde, 6zellikle gy (jiroskop y
ekseni) ve my (manyetometre y ekseni) degerlerinde ani degisimlerin ve artan
hareketliligin oldugu donemler dikkat ¢ekmektedir. Bu artislar genellikle stresli
durumlarla iligkilendirilebilecek ani tepkisel hareketlerin gostergesi olabilir. Zaman
serisi grafigi, sensor verilerinin dinamik dogasini anlamada ve bu Oriintiilerin zamana

yayilmis bicimde nasil sekillendigini analiz etmede 6nemli bir aragtir.

4.3.1. Stresli ve Stressiz Durumlarin Istatistiksel Karsilastirmasi

Stresli ve stressiz donemlerde ayak hareketlerinden elde edilen ivme verilerinde

anlamli fark olup olmadigin1 gostermek amaciyla, etiketlenmis veri tiizerinde

istatistiksel analizler gergeklestirilmistir. Oncelikle ivme bityiikligi /(x2 + y? + z2)
hesaplanmis ve stresli (high stress) ile stressiz (low stress) ornekler iki ayr1 grup olarak
ayrilmustir. Gruplarin dagilimlart Shapiro—Wilk testi ile incelenmis, sonuglarin normal
dagilima uymadig goriilmiistiir (p < 0.05). Bu nedenle parametrik olmayan Mann—
Whitney U testi tercih edilmistir. Tim katilimeilarin  verilerinin  birlikte
degerlendirildigi genel analizde, stressiz durumda ortalama ivme biiyiikligii 10.377,
stresli durumda ise 10.723 olarak bulunmus ve aradaki fark istatistiksel olarak anlamli
cikmistir (p <0.001). Bu sonug, stresli donemlerde ayak hareketlerinin genellikle daha

yuksek ivme degerleri ile karakterize edildigini ve stresin bireyin motor davranislarini
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etkiledigini gostermektedir. Analizi daha ayrintili hale getirmek amaciyla, katilimei
bazli istatistiksel testler de gergeklestirilmistir. Her katilimcinin stresli ve stressiz
donemlerindeki ivme biiylikliigli ortalamalar1 karsilastirildiginda, 12 katilimcinin
11’inde stresli durumda ivme biiyiikliigiiniin daha ytiksek oldugu, sadece 1 katilimcida
ise ters yonde bir fark gozlendigi belirlenmistir. Tiim katilimcilarda elde edilen p-
degerleri 0.001’in altinda ¢ikmis ve bu farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli oldugu
sonucuna varilmistir. Katilimcr bazli analizler bireysel farkliliklara ragmen genel
egilimin stresli durumda artan ayak hareketleri yoniinde oldugunu gdostermistir.
Boylece, yapilan istatistiksel testler yalnizca modelin smiflandirma performansini
desteklemekle kalmamis, ayn1 zamanda ¢alismanin temel hipotezini, stresli ve stressiz
doénemlerde ayak hareketlerinde anlamli farkliliklarin ortaya ¢iktigini, deneysel olarak

da dogrulamistir. Asagidaki tablo da katilimci bazli analizin sonuglarma yer

verilmigtir.
Tablo 4.3: Katilimc1 Bazli Istatiksel Analiz Sonuglari.
Katihmci Low Stress High Stress p-degeri Fark
Ortalama Ortalama

1. 10.323 10.389 <0.001 Kiigiik Fark
2. 10.395 10.809 <0.001 Belirgin Fark
3. 10.123 10.769 <0.001 Belirgin Fark
4. 10.571 10.903 <0.001 Belirgin Fark
5. 10.440 10.989 <0.001 Belirgin Fark
6. 10.392 10.931 <0.001 Belirgin Fark
7. 10.681 10.500 <0.001 Ters Yonde Fark
8. 10.178 10.454 <0.001 Belirgin Fark
9. 10.515 10.852 <0.001 Belirgin Fark
10. 10.301 10.430 <0.001 Kiigiik Fark
11. 10.401 10.594 <0.001 Belirgin Fark
12. 10.322 10.459 <0.001 Belirgin Fark

Sekil 4.4’te, tim katilimcilarin verilerinin birlikte degerlendirildigi genel ivme

verilerinin boxplot gorseli yer almaktadir. Bu sekil incelendiginde, “low stress” ve
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“high stress” durumlart arasindaki ivme biiyiikliigli degerlerinin medyanlar1 ve
dagilimlar gézlemlenebilir. Gorseldeki kutular ve ceyrekler arast mesafeler (IQR), her
iki durumun veri yayilimini gostermektedir. Genel olarak, “high stress” durumunda
ivme biiylikliigii degerlerinin medyani, “low stress” durumuna kiyasla daha yiiksek

oldugu gozlemlenmektedir.

Genel: Low Stress vs High Stress (ivme buytklugu)
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11.50 4

11.25 4

11.00 4
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9.75 ~

T
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Sekil 4.4: Genel ivme verileri istatiksel analizi.

4.4. Model Performans Karsilastirmalari

Bu ¢aligmada, ayak hareketlerine dayali stres tespiti amactyla kullanilan sensor verileri
tizerinde ii¢ farklt model test edilmis ve elde edilen siniflandirma performanslar
karsilagtirilmistir. Degerlendirmeye alinan modeller arasinda Destek Vektor
Makineleri (SVM), Uzun Kisa Siireli Bellek Agi (LSTM) ve LSTM tabanh
Otoenkoder (Autoencoder) bulunmaktadir. Modellerin basarim diizeyleri; dogruluk
(accuracy), duyarlhilik (recall), keskinlik (precision) ve F1 skoru gibi yaygin

siniflandirma metrikleri kullanilarak analiz edilmistir.
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Siniflandirma problemlerinde model bagarimini degerlendiren bu metriklerin her biri
farkli yonleriyle 6nem arz etmektedir. Keskinlik, bir siifa ait olarak tahmin edilen
orneklerin gercekten o sinifa ait olup olmadigini gosterirken; duyarlilik, o smnifa ait
tiim orneklerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade eder. F1 skoru ise bu iki
metrigin harmonik ortalamasini alarak dengeleyici bir gosterge sunar. Ozellikle stres
gibi psikofizyolojik durumlarin tespitinde duyarliligin yiiksek olmasi, sistemin stresli

anlar1 kagirmamasi agisindan kritik 6neme sahiptir.

Bu karsilagtirmali analiz kapsaminda, her bir modelin ¢iktis1 yalnizca metrik bazinda
degil, ayn1 zamanda test verisi lizerinde olusturdugu tahminlerin sayisal dagilimi ile
de degerlendirilmistir. Bu amagla, karmasiklik matrisinden elde edilen degerler Tablo

4.2, Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te sunulmaktadir.

Tablo 4.4: SVM Karmasiklik Matrisi.

Gergek / Tahmin Diisiik Stresli Yiiksek Stresli
Diistik Stresli 218.954 40.773
Yiiksek Stresli 25.505 79.798

SVM modeline ait karmagiklik matrisi degerlendirildiginde, diisiik stresli 6rneklerin
onemli bir kism1 dogru sekilde smiflandirilmis olmakla birlikte (218,954 6rnek),
yuksek stresli 6rneklerde 25,505°lik bir yanlis negatif oran1 dikkat ¢cekmektedir. Bu
durum, stresli durumlari tespit etmede modelin zaman zaman yetersiz kaldigini ve

stresli Ornekleri diisiik stresli olarak etiketleyebildigini gostermektedir.

Tablo 4.5: LSTM Karmasiklik Matrisi.

Gergek / Tahmin Diistik Stresli Yiiksek Stresli

Diisiik Stresli 251,104 8,623
Yiiksek Stresli 18,665 86,638
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LSTM modeline ait karmagiklik matrisi, diisiik stresli 6rnekleri son derece yiiksek bir
dogrulukla smiflandirabildigini ve yliksek stresli orneklerdeki performansinin da
onceki modele kiyasla daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle sadece
8,623 diisiik stresli 6rnegin yanlislikla yiiksek stresli olarak tahmin edilmesi, modelin

smiflar aras1 ayrimi oldukca basaril bir sekilde 6grenebildigini gostermektedir.

Tablo 4.6: Autoencoder Karmasiklik Matrisi.

Gergek / Tahmin Diistik Stresli Yiiksek Stresli
Diistik Stresli 230,778 28,949
Yiksek Stresli 19,412 85,891

Gozetimsiz 6grenme temelli Autoencoder modeline ait sonuglar ise hem diisiik hem
de yiiksek stresli siniflarda dengeli bir yap1 sergilemistir. Her ne kadar yeniden
yapilandirma hatasina dayali anomali tespitinde baz1 stresli 6rnekler kagirilmig olsa da
(19,412 adet), model yiiksek stresli sinift %81 duyarlilikla tespit etmeyi bagarmistir.
Bu yapi, diisiik stresli 6rneklerin norm olarak kabul edildigi senaryolarda yiiksek

stresli orneklerin "statistical outlier" olarak modellenebilecegini gostermektedir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli, ¢alismada polinom ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak uygulanmistir. Bu modelin genel dogrulugu %82 olarak gerceklesmis;
diisiik stresli sinifta yiiksek keskinlik degerleri elde edilmesine ragmen, yiiksek stresli
sinifa iligkin metriklerde belirgin bir diisiis gézlemlenmistir. Ozellikle yiiksek stresli
siifa ait orneklerde duyarlilik %76, keskinlik ise %66 seviyelerinde kalmistir. Bu
durum, modelin stresli anlar1 ayirt etmede zorlandigin1 ve ¢ogu zaman bu ornekleri
yanlighkla diisiik stresli olarak siniflandirdigini gostermektedir. SVM modeli, zaman
bagimlilig1 icermeyen sabit Ozniteliklerle calistigi i¢in zaman serisi verisindeki
oOrtintiileri yeterince iyi yakalayamamis ve bu da performansin sinirli kalmasina neden

olmustur.

LSTM modeli, zaman serilerine 6zgii ardigik yapiy1 6grenme yetenegi sayesinde stres

simiflandirmasinda en yiiksek basariyr elde etmistir. %93 genel dogruluk orani ile
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calismadaki en etkili model olan LSTM, hem diisiik hem de yiiksek stresli siniflarda
dengeli performans sergilemistir. Diisiik stresli sinifta %97 duyarlilik, %93 keskinlik
ve %95 F1 skoru elde edilirken; yiiksek stresli sinifta %82 duyarlilik, %91 keskinlik
ve %86 F1 skoru rapor edilmistir. Bu sonuglar, LSTM modelinin stresin zaman
icerisindeki gelisim siirecini yakalayabildigini ve ani degisimlere duyarli oldugunu
gostermektedir. Ayrica veri pencerelerinin ardisik olmasi, LSTM’nin bellege dayali
mekanizmasi ile uyumlu c¢alisarak siniflar arasindaki gegisleri basarili bir sekilde

modellemesine katk1 saglamistir.

Autoencoder modeli ise klasik siniflandirma modellerinden farkli olarak yalnizca
diisiik stresli orneklerle egitilmis ve yliksek stresli drnekleri yeniden yapilandirma
hatasina dayanarak birer anomali olarak tespit etmeye c¢alismistir. Bu model,
gbzetimsiz Ogrenme yaklagimiyla egitim sirasinda yiliksek stresli verilerle hig
kargilagsmamasina ragmen, test agamasinda bu 6rnekleri istatistiksel olarak "normalden
sapma" bi¢ciminde tanimay1 basarmistir. Modelin genel dogruluk orani %87 olarak
belirlenmis; diistik stresli smif i¢in %89 duyarlilik ve %92 keskinlik ile oldukca
basarili sonuglar elde edilmistir. Yiiksek stresli sinif i¢in ise %82 duyarlilik, %75
keskinlik ve %78 F1 skoru degerlerine ulagilmistir. Bu sonuglar, gézetimsiz 6grenme
temelli bu yaklagimin stres tespiti gibi etiketlenmesi zor olan durumlarda degerli bir

alternatif oldugunu ortaya koymustur.

Modellerin siniflar bazinda metrikleri asagida yer alan Tablo 4.4’de 6zetlenmistir:

Tablo 4.7: Simiflandirma Modellerinin Performans Karsilastirmalari.

Model Simif Keskinlik | Duyarhhk | F1 Skoru

SVM Diistik Stresli | 0.89 0.84 0.87
Yiiksek Stresli | 0.66 0.76 0.70

LSTM Disiik Stresli | 0.93 0.97 0.95
Yiiksek Stresli | 0.91 0.82 0.86
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Tablo 4.7: Devamu.
AUTO Diistik Stresli | 0.92 0.89 0.91
ENCODER

Yiiksek Stresli | 0.75 0.82 0.78

Tablodan da goriilecegi lizere, LSTM modeli hem diisiik hem de yiiksek stresli
siniflarda en yiliksek F1 skoruna ulagsmis ve diger modellerle kiyaslandiginda en
dengeli sonuglar1 vermistir. Autoencoder modeli, gdzetimsiz yapisina ragmen yiiksek
stresli smifi tespit etmede giiglii bir basar1 gostermistir. SVM ise ozellikle yiiksek
stresli 6rneklerde diisiik keskinlik ve F1 skorlart nedeniyle diger iki modele gore daha

zay1f kalmistir.

441. LOGO CV ile LSTM Model Performansi

Model performansini degerlendirmek amaciyla, veri ayrimi i¢in LOGO cross
validation yontemi uygulanmis ve bu siiregte modelin hiperparametreleri optimize
edilmistir. Elde edilen en uygun parametreler dogrultusunda gelistirilen yeni LSTM

modeli, katilimc1 bazli performans sonuglarinin elde edilmesinde kullanilmistir.
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Sekil 4.5: Yeni Lstm Mimarisi.

Sekil 4.5°te, LOGO CV ile optimize edilen LSTM modelinin mimarisi yer almaktadir.
LOGO CV uygulanirken modelin hiperparametre optimizasyonu, her iterasyonda elde
edilen accuracy degerleri dikkate alinarak gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, modelin
farkli katilimeilar iizerindeki genel dogru tahmin etme performansini en iist diizeye

¢ikarmay1 amaglamaktadir. Asagidaki tabloda modelin performansi katilimc1 bazinda
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degerlendirilmistir. Tablo 4.8, her katilimc1 i¢in accuracy, precision, recall ve F1
skorlarin1 gostermektedir. Bu sonuglar, modelin daha 6nce hi¢ gormedigi bireyler

tizerindeki genellenebilirligini yansitmaktadir.

Tablo 4.8: LOGO CV ile Katilimci1 Bazli LSTM Modeli Sonuglari.

Katihmci Duyarhhk Keskinlik F1 Skoru
1. 0.83 0.80 0.82
2. 0.80 0.72 0.76
3. 0.84 0.77 0.81
4. 0.89 0.86 0.88
5. 0.85 0.70 0.78
6. 0.91 0.71 0.82
7. 0.78 0.62 0.69
8. 0.93 0.89 0.91
9. 0.92 0.90 0.91
10. 0.85 0.68 0.76
11. 0.96 0.82 0.89
12. 0.85 0.87 0.86

Tablo 4.8, LOGO CV kullanilarak elde edilen katilimci bazli LSTM model
performansini gostermektedir. Accuracy degerleri genel olarak 0.78 ile 0.96 arasinda
degismekte olup, katilimecilar arasinda bir takim farkliliklar gézlemlenmektedir.
Duyarlilik degerleri de farkli bir dagilim sergileyerek 0.78 ile 0.96 arasinda yer
almakta ve modelin farkli katilimcilarda pozitif sinifi tahmin etme dogrulugunun
kullanicilar arasinda farklilagabildigini gostermektedir. Keskinlik degerleri 0.62 ile
0.90 arasinda degismekte olup, 6zellikle 9. katilimcida yiiksek recall degeri modelin
ilgili bireyin veri oriintiilerini olduk¢a etkin 6grendigini gostermektedir. F1 skorlari,
duyarhilik ve keskinlik degerlerine paralel olarak 0.69 ile 0.91 arasinda yer almakta ve

modelin dengeleyici performansini ortaya koymaktadir.
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Katilimcilar arasindaki performans farkliliklari, bireysel hareket kaliplarinin ¢esitliligi
ve sinif dagilimindaki heterojenlikten kaynaklanmaktadir. Diisiik keskinlik ve F1
skorlarina sahip 7. katilimci, modelin sinifi yakalama performansinin siirli oldugu bir
ornek olarak degerlendirilebilir. Buna karsilik, yliksek performans gosteren 4., 9. ve
12. katilimcilar, modelin belirli bireysel veri oriintiilerini daha etkin 6grendigini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, LSTM modelinin bireysel farkliliklara duyarliligini ve
LOGO CV’nin katilimc1 bazli genellenebilirlik degerlendirmesinde sagladigi ayrintili
bakist agikca gostermektedir.

Sonu¢ olarak, zaman serisi tabanli derin 68renme yoOntemlerinin, davranissal
biyobelirteglerin analizi ve stres gibi psikofizyolojik durumlarin siniflandirilmasinda
oldukga basarili oldugu ortaya konmustur. Ozellikle LSTM mimarisi, sensdr
verilerinden elde edilen ardisik hareket oriintiilerini anlamada yiiksek potansiyele
sahiptir. Autoencoder ise gdzetimsiz 6grenme yaklasimi ile dengesiz veri kiimelerinde
etkili bir tamamlayic1 ¢6ziim olarak degerlendirilebilir. Bu kapsamda, ileriye doniik
caligmalarda LSTM temelli modellerin gergek zamanli stres izleme sistemlerine
entegrasyonu ve Autoencoder mimarilerinin anomali tabanli durum tespitinde

kullanim1 6nemli bir arastirma yonii olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

4.5. Tartisma ve Gozlemler

Bu c¢aligmada, bireylerin stres diizeylerini ayak hareketlerinden yola ¢ikarak
belirlemek amaciyla gelistirilmis olan siniflandirma modelleri, deneysel veriler
tizerinden degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar {izerinden kapsamli analizler
yapilmistir. Gerek dogruluk oranlar1 gerekse karmasiklik matrisinden elde edilen
bilgiler 1s181nda, farkli siniflandiricilarin hem giiglii yonleri hem de sinirliliklar: detayli

bir sekilde incelenmistir.

Elde edilen bulgular gostermektedir ki, zaman serisi tabanli veriler lizerinde LSTM
mimarisi, klasik yontemlere kiyasla oldukga iistiin performans sergilemektedir. Bu
durum, LSTM'nin ardigik veri Oriintiilerini 6grenme kabiliyeti sayesinde stresin
zamanla gelisen dinamiklerini modelleyebilmesine baglanabilir. Ozellikle LSTM
modelinde, yiiksek stresli sinif i¢in duyarlilik oraninin %82, F1 skorunun ise %86 gibi
yiiksek seviyelerde gerceklesmesi, bu modelin gercek zamanli stres izleme

sistemlerine entegre edilme potansiyelini gliglendirmektedir.
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Diger yandan Autoencoder yapisi, sadece diisiik stresli verilerle egitilmesine ragmen,
yiiksek stresli durumlari yeniden yapilandirma hatasina dayali olarak tespit edebilmis
ve %78 F1 skoru ile dikkat ¢ekici bir basari elde etmistir. Bu durum, etiketli veri elde
etmenin zor oldugu veya etik etkilesimlerin sinirli oldugu ¢alismalarda, gozetimsiz
O6grenmeye dayali modellerin alternatif bir yaklasim olarak degerlendirilebilecegini
ortaya koymaktadir. Ancak yeniden yapilandirma temelli bu yaklasimlarda, esik
degerinin dogru sec¢ilmesi kritik bir adimdir; aksi halde hem yanlis pozitif hem de

yanlis negatif oranlarinda sapmalar meydana gelebilmektedir.

SVM ise literatiirde siklikla kullanilan klasik siniflandiricilardan biri olmasina
ragmen, bu calismada zaman serisi yapisint géz ardi etmesi ve sabit Ozniteliklere
dayanmas1 nedeniyle 0Ozellikle yiiksek stresli simifta performans diistkliigi
sergilemistir. Bu sonug, SVM’nin yiiksek boyutlu ama zaman baglami zay1f verilerde
smirli kaldigini ve zamanin kritik bir bilesen oldugu davranigsal biyobelirteg

analizlerinde derin 6grenme temelli mimarilerin daha uygun oldugunu gostermektedir.

Ayrica ¢aligmanin verisi, kullanicilarin bir stres senaryosu igerisinde (6rnegin Tetris
oyununun ilerleyen asamalarinda) go6zlemlenmesiyle elde edildiginden, veri
etiketleme siireci dogrudan biyofizyolojik dlgiimlerle desteklenmemistir. Bu durum,
“stresli olma zaman1” gibi 6znel sinirlarin tantmlanmasinda belirsizlik yaratmakta ve
siniflandiricilarin  hata oranlarim1  dogrudan etkileyebilmektedir. Bu baglamda,
etiketleme siirecinin gozleme ve kullanici geri bildirimine dayanmasi, gergek hayattaki
uygulamalar agisindan daha uygulanabilir olmakla birlikte, baz1 bilimsel sinirlamalari
da beraberinde getirmektedir. Nitekim literatiirde de bir bireyin stresli olmaya ne
zaman basladig1 ve bu stresin ne zaman sona erdigi gibi sorulara kesin dogrulukla yanit

vermenin ¢ogu zaman miimkiin olmadig1 vurgulanmaktadir [34].

Tiim bu bulgular 15181nda, bireylerin yalnizca elleri veya yiizleri degil, ayak hareketleri
gibi genellikle goz ardi1 edilen davranigsal ipuglar1 iizerinden de psikolojik
durumlarinin tahmin edilebilecegi gosterilmistir. Bu yaklasim, giyilebilir sistemler,
ergonomik ¢aligma ortamlar, siiriicli izleme sistemleri ve dijital saglik uygulamalar

gibi pek cok alanda stres tespiti i¢in yeni agilimlar sunmaktadir.

Ancak mevcut caligmanin sinirliliklart da dikkate alinmalidir. Katilime1 sayisi nispeten

smirlidir ve veriler kontrollii bir deney ortaminda toplanmistir. Gergek diinya
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kosullarinda, kullanicilarin dogal davranislarini iceren daha cesitli veri kiimelerine
ihtiya¢ vardir. Ayrica gelecekte, stres diizeyinin fizyolojik olgtimlerle senkronize
bicimde dogrulanmasi, veri etiketleme siirecini daha objektif hale getirebilir. Ek
olarak, farkli zaman pencereleri, alternatif derin mimariler ve ¢oklu sensor fiizyonu

gibi yontemlerle modelin daha da iyilestirilmesi miimkiindiir.

Sonug olarak, bu béliimde yapilan analiz ve degerlendirmeler, ayak hareketlerinden
yola ¢ikarak stresin gilivenilir bigimde tespit edilebilecegini ortaya koymus ve zaman
serisi verilerinde derin 6grenme tabanli mimarilerin bu alandaki iistlinliiglint gii¢lii bir

sekilde desteklemistir.

4.6. Boliim Ozeti

Bu boliimde, oOnerilen stres siniflandirma sisteminin deneysel sonuclar1 detayli
bigimde sunulmus ve ii¢ farkli modelin performanslar1 karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. SVM, LSTM ve Autoencoder mimarileri kullanilarak gergeklestirilen
testlerde, her modelin dogruluk, duyarlilik, keskinlik ve F1 skoru gibi siniflandirma
metrikleri lizerinden basar1 diizeyleri degerlendirilmistir. LSTM modeli, zaman serisi
verilerinin dinamik yapisin1 etkin bigimde Ogrenebilmesi sayesinde en yliksek
dogruluk ve F1 skorlarini elde ederek diger modellerin dniine gegmistir. Autoencoder
modeli ise yalnizca diisiik stresli verilerle egitilmesine ragmen yliksek stresli
durumlar1 anomali olarak basarili bigimde tespit edebilmistir. Ayrica, karmasiklik
matrisleri tizerinden yapilan analizler sayesinde her modelin gii¢lii ve zayif yonleri
acikca ortaya konmustur. SVM modeli temel Ozniteliklerden yola ¢ikarak
siniflandirma yaptigt i¢in zaman ig¢indeki Oriintiileri yeterince yakalayamamis ve
ozellikle yiiksek stresli sinifi tanimada smirli bagari sergilemistir. LSTM ise bu
sinirlamalari agarak hem diisiik hem de yliksek stresli siniflarda dengeli bir performans

ortaya koymustur.

Bununla birlikte, kesifsel veri analizi (EDA) kapsaminda etiket dagilimi, korelasyon
yapisi, Ozelliklerin dagilimi1 ve zaman serisi Oriintiileri gibi cesitli gorsellestirmeler
araciligiyla veri setinin genel yapist anlasilmistir. Elde edilen bu analiz sonuglari,
model seciminde kullanilan kriterlerin gerekg¢elendirilmesine katki saglamistir. Tiim
bu bulgular 1s181nda, 6nerilen sistemin davranigsal biyobelirteglerden biri olan ayak

hareketleri iizerinden stres tespiti i¢in kullanilabilirligi ortaya konmus ve literatiirde
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gorece az calisilan bu alana yonelik 6zgiin katkilar sunulmustur. Elde edilen sonuglar,
hem akademik alanda hem de giinliik yasamda kullanilabilecek stres izleme

sistemlerinin gelistirilmesi i¢in giiclii bir temel olusturmaktadir.
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5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez kapsaminda, bireylerin stres diizeylerinin ayak hareketleri yoluyla
belirlenmesine yonelik bir sistem gelistirilmis ve farkli makine 6grenimi ile derin
O6grenme modellerinin bu problem {izerindeki basarimi detayli bigimde incelenmistir.
Literatiirde agirlikli olarak kalp atis hizi, deri iletkenligi ve solunum ritmi gibi
fizyolojik biyobelirtecler {izerine yogunlasilmigsken; bu calismada davranigsal bir
gosterge olan ayak hareketleri temel alinarak Ozgiin bir yaklasimla stres
simiflandirmasi gerceklestirilmistir. Bu baglamda, 9 eksenli MPU9250 sensoriinden
toplanan ivmedlger, jiroskop ve manyetometre verileri, kullanicilar belirli bir stres
yiikii altindayken (6rnegin Tetris oyunu oynarken) kaydedilmis ve manuel olarak

etiketlenmistir.

Toplanan veriler dogrultusunda, {i¢ farkli model — SVM, LSTM ve LSTM tabanh
Autoencoder — egitilerek karsilagtirmali bir analiz gergeklestirilmistir. Elde edilen
deneysel sonuglar gostermektedir ki, zaman serisi verilerinde ardisik bagimliliklarin
Ogrenilmesine imkan taniyan LSTM mimarisi, stresin zamana yayilan etkilerini
basarili bigimde modelleyerek en yliksek siniflandirma performansini saglamistir. Bu
model, diisiik stresli sinif i¢in %95 F1 skoru elde ederken, yiiksek stresli sinifta da
%86 F1 skoru ile dikkat cekici bir basar1 gostermistir. LSTM tabanli Autoencoder
modeli ise yalnizca diisiik stresli verilerle egitilmis olmasina ragmen ytiksek stresli
durumlar1 yeniden yapilandirma hatasi yoluyla tespit edebilmis; bu da gozetimsiz
ogrenme temelli yaklagimlarin stres analizi baglaminda degerli alternatifler sundugunu

ortaya koymustur.

Calismanin en onemli katkilarindan biri, davranigsal biyobelirteglerin stres tespiti
amaciyla kullanilabilecegini deneysel verilerle gostermesidir. Ayak hareketleri,
bireyin fizyolojik veya psikolojik durumuna bagli olarak istemsizce degisim
gosterebilen davranigsal gostergeler arasinda yer almakta olup; bu calismada, diisiik
stresli ve yliksek stresli donemlerde hareket kaliplarimin farklilastigi hem nicel
analizler hem de model ¢iktilartyla ortaya konmustur. Bu bulgu, yalnizca ayak
hareketlerinin degil, genelde davranigsal sinyallerin de stres gibi karmasik psikolojik

durumlarin izlenmesinde kullanilabilecegi yoniindeki literatiirii desteklemektedir.
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Ayrica ¢alismada, kullanicilarin ayagina baglanan bir ESP32 ve MPU9250 tabanl
sensoOr diizenegiyle, kablosuz veri aktarimi gerceklestirilmis ve veriler bir istemci
cihaz (bilgisayar) tarafindan Python ile anlik olarak kaydedilmistir. Bu sistemin
basitligi, tasmabilirligi ve ger¢cek zamanli veri akisina uygunlugu, gelecekte bu tarz
uygulamalarin mobil ve giyilebilir sistemler iizerine entegre edilmesine olanak
tanmimaktadir. Gelistirilen altyapi, diisiik maliyetli ve agik kaynak donanimlar
kullanilarak hayata gecirilmis olup, benzer akademik ya da ticari projeler igin 6rnek

teskil edebilecek diizeydedir.

Bununla birlikte, ¢alismanin bazi smirliliklari da bulunmaktadir. Oncelikle veri
etiketleme siireci, bireyin stresli olup olmadigina iliskin gozleme ve gorev yapisina
dayanmaktadir. Ancak 6zellikle bir bireyin ne zaman stresli olmaya basladigini ve bu
stresin ne zaman sona erdigini kesin olarak belirlemek oldukea giictiir. Literatiirde de
bu durum sik¢a vurgulanmakta ve stresin nesnel olarak belirlenmesinin ancak ¢oklu
gostergelerin birlesimiyle daha giivenilir hale gelebilecegi ifade edilmektedir. Bu
nedenle, verilerin etiketlenmesinde kullanilan zaman araliklar1 tahmine dayali ve
gbzlem temelli olup, belirli bir belirsizlik igermektedir. Bu durum, siniflandirma

modellerinin bagarimini dogrudan etkileyebilecek bir faktordiir.

Ayrica veri toplama islemleri, sinirli sayida katilimei ile kontrollii bir ortamda
gerceklestirilmistir. Katilimeilarin ¢ogu benzer yas grubundadir ve gorev (Tetris
oyunu) dogrudan bilissel yiik olusturarak stresli bir ortam yaratmay1 amaglamaktadir.
Gergek yasam senaryolarinda bireylerin karsilagabilecegi stres kaynaklar1 ¢ok daha
cesitlidir ve baglamdan baglama degisebilmektedir. Dolayisiyla gelistirilen modellerin
genellenebilirligi, daha ¢esitli gorevler, demografik 6zellikler ve ortam kosullari

altinda test edilmelidir.

Bu smurliliklara ragmen calisma, insan-bilgisayar etkilesimi, dijital saglhk, stiriicii
izleme sistemleri ve ergonomik degerlendirme gibi ¢ok sayida uygulama alanina hitap
edebilecek bir potansiyele sahiptir. Ozellikle giyilebilir teknolojilerin hizla gelistigi
giiniimiizde, diisiik gii¢lii gomiilii sistemlerle gercek zamanl stres takibi yapilabilmest;
bireylerin is verimliligini artirma, tiikenmislik sendromunu 6nleme veya zihinsel
saglik durumlarii proaktif olarak izleme gibi pek ¢ok alanda katki saglayabilir. Ayrica
sistemin gizli ve miidahalesiz bir sekilde veri toplayabilmesi, kullanici mahremiyetini

zedelemeden stres takibi yapilmasina olanak tanimaktadir.
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Gelecek c¢alismalarda, model basarimini artirmak ve sistemin genellestirilebilirligini

giiclendirmek adina asagidaki yonelimler onerilmektedir:

e Veri etiketleme siireci, gozlemsel temelli olmaktan ¢ikarilarak, fizyolojik
sinyaller (6rnegin EDA, HRV, kortizol diizeyi) ile desteklenebilir.

o Veri toplama islemleri, daha genis ve ¢esitli katilimce1 gruplari ile farkli gorev
senaryolar1 altinda gerceklestirilerek modelin genellenebilirligi artirilabilir.

e Farkli sensor tiirleriyle (6rnegin EMG, basing sensorleri) ayak hareketlerinin
daha zengin bir temsili elde edilebilir.

e Zaman serisi segmentasyon teknikleri, dikkatli sekilde optimize edilerek
ortintiileri daha etkin yakalayacak pencere boyutlar1 ve Ortligme oranlar
belirlenebilir.

e Oyun i¢i verileri de 6zellik olarak sensor verileriyle ayn1 frekansta toplanarak
(oyun level degisimi, level sayisi, skor, ekranda bulunanan blok sayisi vs.)
sensor verileri desteklenebilir.

e LSTM disinda Transformer tabanli modeller, dikkat (attention) mekanizmalar1
iceren yapilar veya hibrit modeller (6rnegin CNN + LSTM) denenerek
siiflandirma bagarimi artirilabilir.

e Son olarak, gelistirilen sistem mobil platformlara veya akilli ayakkabi gibi
entegre sistemlere gomiilerek gercek diinya senaryolarinda sahada test
edilebilir.

Sonu¢ olarak bu tez, davranigsal biyobelirteclerin stres tespiti amaciyla
kullanilabilecegini gosteren deneysel ve uygulamali bir c¢aligmadir. LSTM ve
Autoencoder gibi derin 6grenme temelli yaklagimlarin zaman serisi verileri izerindeki
Ustiinliigii ortaya konmus, diisiik maliyetli ve tasmabilir bir veri toplama altyapisi
gelistirilmistir. Bu calisma, ileride gerceklestirilecek disiplinlerarasi arastirmalar i¢in

hem teorik hem de pratik agidan gii¢lii bir temel sunmaktadir.
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