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Stres kisinin odaklanmasi, uyanik kalmast ve tetikte olmasi
durumlarinda fayda saglamaktadir. Fakat yiiksek dozda strese maruz
kalmak kisinin saghgina zarar vermektedir. Bu nedenle stresin tespit
edilip en kisa stirede rahatlamaya gegilmesi énemlidir. Bu calismada,
akilli telefondan elde edilen dokunmatik panel, yercekimi, dogrusal
ivme ve jiroskop verileri ile yazma davranislart incelenmigtir. Elde
edilen sonuclardan yazma davraniglari ile kigilerin stres seviyeleri
arasinda bir baglanti oldugu gériilmiistiir. Bu kapsamda genisletilmis
bir veri kiimesi olusturulmustur. Stresin daha ytiksek dogrulukta tespit
edilebilmesi icin Mahalanobis uzakligi tabanh bir aykiri veri tespiti
yaklasimi uygulanmistir. Devaminda, verimli ézniteliklerin tespit
edilerek smiflandirma gerceklestirilmesi icin ReliefF Oznitelik secimi
yéntemi ve makine 6grenmesi teknikleri kombine edilerek bir yapi
olusturulmustur. Aykirt verilerin temizlenerek elde edilen sonuglar,
olusturulan yapilarin  yiiksek dogrulukta basart yakaladigini
gostermistir. Ek olarak aykirt veri tespiti ve temizligi, siiflandirma
basarisini 1.77 puan artirmigtir.

Anahtar kelimeler: Stres tespiti, Mahalanobis uzakligi, Oznitelik
degerlendirme, Akilli telefon verileri, Yazma davranisi.

Abstract

Stress is beneficial when a person is focused, awake and alert. However,
exposure to high doses of stress harms a person's health. For this reason,
it is important to detect stress and begin relief as soon as possible. In
this study, soft keyboard typing behaviors with touchscreen panel,
gravity, linear acceleration, and gyroscope data obtained from
smartphones were examined. It was observed that there was a
correlation between the results obtained and typing behaviors and the
stress levels of individuals. In this context, an expanded data set was
created. In order to detect stress with higher accuracy, a Mahalanobis
distance-based outlier detection approach was applied. Subsequently, a
structure was created by combining the ReliefF feature selection
method and machine learning techniques to identify efficient features
and perform classification. The results obtained by cleaning outlier data
showed that the created structures achieved success with high accuracy.
In addition, outlier detection and cleaning increased the classification
success by 1.77 points.

Keywords: Stress detection, Mahalanobis distance, Feature
evaluation, Smartphone data, Typing behavior.

1 Giris
Stres giiniimiiz toplumunda énemli bir problemdir. insanlar
belli bir zaman kisitlamasi ile gerceklestirmesi gereken isleri
yerine getirirken stres altinda oldugunun farkinda olabilir. Bu
durumlarda stres, kisiyi motive eden bir unsur olsa da fazla
miktarda strese maruz kalmak kisiye zarar verecektir [1]. Bu
nedenle stresin erken tespit edilmesi, gézetim altinda tutulmasi
ve rahatlama yoluna gidilmesi 6nemli bir adimdir. Bu
kapsamda stresin tespit edilmesi bir siniflandirma problemi
olarak ele alinabilir. Arastirmacilar, stresi erken tespit
edebilmek icin cesitli veri kaynaklarindan faydalanmislardir
[2]. Akill1 telefonlar da sahip olduklar algilayicilar ve sagladigi
icerik bilgileri ile bu veri kaynaklarinin arasinda yer
almaktadir. Akilli telefonlardan elde edilen veriler uzun
yillardir stres tespiti de icinde olmak {izere aktivite tespiti [3],
konu modelleme [4], duygu analizi [5] gibi cesitli arastirma
konularinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak

*Yazisilan yazar/Corresponding author

siniflandirilmaktadir. Bu asamada arastirmacilarin karsisina
cesitli veri madenciligi problemleri ¢ikmaktadir. Aykin
verilerin tespit edilmesi, verimli 6zniteliklere karar verilmesi
ve veriye en uygun siniflandirma yéntemine karar verilmesi bu
problemler arasinda gosterilebilir.

Bu ¢alismada iki sinifl stres tespiti i¢cin akill telefon yazilim
klavyesi yazma davranislari incelenmistir. Bu amagla akilli
telefonun sahip oldugu ivmedlger, jiroskop ve dokunmatik
panelden elde edilen veriler kullanilmistir. Ivmedlcer
algilayicisi yercekimi ve dogrusal ivme olarak ele alinmistir.
Buna bagli olarak Sagbas ve dig. [6] calismasindaki veri kiimesi
genisletilerek kullanilmistir. Literatiirde stres tespiti ile ilgili
cesitli c¢alismalar bulunuyor olsa da, bu c¢alisma yazma
davranislarini algilayici verileri lizerinden tespit eden yapisi ile
diger calismalardan farkhilagsmaktadir. Calismanin konusunun
yaninda 0zglin bir yontem de Onerilmektedir. Makine
O6grenmesinde sik¢a Kkarsilasilan aykir1  veri problemi
Mahalanobis uzaklig1 tabanl bir yaklasim ile ele alinip olumlu
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sonuglar elde edilmistir. Bir bagska makine 6grenmesi problemi
olan boyutsallik sorununun dniine ise ReliefF algoritmasi ile
gecilmistir. Insa edilen bu melez yapilar ile ¢ok yiiksek
siniflandirma dogruluguna ulasilmistir. Hem onerilen 6zgiin
yaklasim ve insa edilen makine 6grenmesi yapisi hem de
makine O6grenmesi yontemleri kullanilarak stres tespiti ile
alakal Tiirkce kaynak bulunmamasi bakimindan bu ¢alismanin
bilime katki saglayacagt ve bu alanda c¢alisacak olan
arastirmacilara 151k tutacagl disiiniilmektedir. Calismanin
ikinci kisminda akilli telefonlar ile gerceklestirilen stres tespiti
calismalarina deginilmistir. Verilerin toplanmasi, 06znitelik
cikarimi ve Mahalanobis uzakligi tabanli aykir1 deger tespiti ve
temizlenmesi ti¢lincii kisimda agiklanmistir. Dordiincii kisimda
kullanilan siniflandirma yontemleri kisaca agiklanmistir. Elde
edilen deneysel bulgular besinci kisimda ele alinmis ve
tartislmistir.  Son  olarak  altinci  kisimda = ¢alisma
sonuglandirilmistir.

2 Gegmis calismalar

Gecmis calismalar incelendiginde akilli telefonlar ile
gerceklestirilen cesitli stres tespiti ¢alismalarina rastlamak
mimkindiir. Bu ¢alismalarda akilli telefonlarin dahili
algilayicilari ve icerik bilgilerinden faydalanilmistir. Lu ve dig.
[7] stresi tespit etmek icin ses sinyallerinden faydalanmistir.
Wang ve dig. [8] sosyallik, uyku ve aktivitelerinin kisinin stres
seviyesi ile olan ilgisini ivmedlcer, bluetooth, GPS, 151k ve ses
algilayicilarindan elde ettikleri veriler ile incelemistir. Garcia-
Ceja ve dig. [9] stresi algillamak icin sadece ivmedlcer
algilayicisindan faydalanmistir. Vildjiounaite ve dig. [10] yedi,
Ferdous ve dig. [11] ise bes farkli stres seviyesini tahminlemek
icin akilli telefon uygulama kullanim bilgilerini incelemistir.
Sirasi ile %70 ve %75 siniflandirma basarisi yakalanmigstir.
Stiitz ve dig. [12] akill telefon uygulama bilgilerinin yaninda
insan aktivitelerini takip ederek stres seviyesini belirlemeyi
amaglamigtir. Muaremi ve dig. [13] 35 katilimcidan topladig:
GPS, ivmedlcer, ses ve sosyal etkilesim verileri ile stres tespitini
3 sinifli olarak gergeklestirmistir. Bauer ve Lokowicz [14] 7
adet katilimcidan topladiklari arama ve SMS kayitlari, GPS, WiFi
ve Bluetooth verileri ile stres arasindaki iliskiyi incelemislerdir.
Sysoev ve dig. [15] yedi farkl stres seviyesini tespit etmek icin
akilli telefondan elde ettikleri baglamsal ve davranissal verileri
incelemistir. Gjoreski ve dig. [16] ivmedlcer, GPS, WiFj, ses, 151k
ve arama Kkayitlarim kullanarak 3 smifli stres tespiti
gerceklestirmistir. lvmeélcer algilayia ile kullanicinin aktivite
tiirdl tespit edilmistir. Bogomolov ve dig. [17] iki sinifli stres
tespiti icin arama, SMS kayitlar1 ve bluetooth algilayicisindan
elde ettigi verilere ek olarak hava durumu bilgisinden
faydalanmistir. Ciman ve dig. [18] kisinin stres durumunu akilli
telefon ekraninda gercgeklestirdigi kaydirma ve metin girme
hareketlerini inceleyerek degerlendirmistir. Ghosh ve dig.
tarafindan gercgeklestirilen calismalarda [19],[20] stresi de
icinde bulunduran 4 farkli duyguyu tespit etmek icin yazma
karakteristigi incelenmistir. Gao ve dig. [21] 4 farkll duygu
durumunun tespiti i¢in akilli telefon dokunmatik ekranindan
elde ettigi bilgileri kullanmistir. Kim ve Choi [22] ivmedlger ve
jiroskop gibi hareket algilayicilarinin yaninda dokunmatik
ekrandan elde edilen baglamsal bilgilerden faydalanmistir.
Ciman ve Wac [23] ekrana dokunma istatistiklerine ek olarak
fiziksel aktivite takibi, uygulama kullanimyi, 151k ve ekran agma
kapama gibi verilerden faydalanmistir. Sagbas ve dig. [6] iki
simifli stres tespiti i¢in Kkisilerin yazma karakteristigini
dokunmatik panel, ivmeodlcer ve jiroskoptan elde ettikleri
veriler ile incelemistir. Lee ve dig. [24] yedi farkli duyguyu
tespit etmek icin dokunmatik ekrandan elde edilen verilere

(yazma hizi, yanlis yazma, 6zel sembol kullanimi vs.) ek olarak
hava durumu, konum ve 151k gibi algilayict ve igerik
bilgilerinden de faydalanmistir.

3 Veri kiimesi

Calismada kullanilan veri kiimesini olusturan ham veriler
Android isletim sistemine sahip akilli telefonlar {izerinde
calisabilen bir mobil uygulama aracilig1 ile toplanmistir. Stresin
yazma davranislar1 iizerinden tespit edilmesi amaglanan bu
calismada, katiimcilarin kendi telefonlarini kullanmalar:
saglanmistir. Bdylece yazma davranislarinda istekleri disinda
bir farkliligin olusmasinin o6niine gec¢ilmistir. Calisma
kapsaminda katilimcilara ait bilgiler Tablo 1’de katilimcilarin
yas dagilimlari ise Sekil 1'de sunulmaktadir.

Tablo 1. Katilimcilara ait sayisal bilgiler.

Table 1. Numerical information of the participants.

Katil Yas

;al ECI Erkek Kadin  En En g Std.
Y kiicik  buyiik rtalama Sapma

110 87 23 16 39 22,48 5,18
] Cinsivat

H W Erkek

: ® Kadin

18 21 24 27 30 33 36 39
Yag

Sekil 1. Kattlimcilarin yas dagilimlar.

Figure 1. Age distribution of the participants.

3.1 Verilerin toplanmasi

Calisma kapsaminda akilli telefon kullanicisinin stresli olup
olmadiginin tespit edilebilmesi amaci ile akilli telefonlarin
sahip oldugu yerlesik ivmedélger ve jiroskop algilayicilarindan
veriler toplanmistir. Bu algilayicilar cihazin hareketi ve durus
sekli hakkinda bilgiler sunmaktadir [25]. ivmedlcer algilayicis
yercekimi ve dogrusal ivme olarak ele alinmistir. Bunlara ek
olarak dokunmatik panele dokunma sayis}, silme tusuna basma
say1s], kullanicinin yasi ve cinsiyeti de kaydedilmistir. Akilli
telefon saniyede 20 oOrnek veri toplayacak sekilde
ayarlanmigtir.  Ham  hareket  algilayicis1  verilerinin
gorsellestirilmesi Sekil 2’de gosterilmektedir.

SAKIN sy igin drack hmebcame degerleri Ormek yercebdos degerieet
H i
i
il | - i
Ornek saymi Ormek saym
STRES st i Srnck dogrusal tmcknmse degerberd SAKIN ve STRES ssmflans ¥ eksenine ait Grnek jiroskop veriberi
!
" A \
£ x £ Tyl
H r | 3
H £
|1 F
= 4
Ornek savist Ornck sayim

Sekil 2. Ham verilerin gorsellestirilmesi.

Figure 2. Visualization of raw data.
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Veri toplama asamasi 5 ana basamaktan olusmaktadir. Bunlar
su sekilde listelenebilir:

1. Kisisel bilgilerin girilmesi,

2. Gergek referans deger anketinin ve nabiz bilgilerinin elde
edilmesi,

3. Sakin verilerinin toplanmasi,

4.  Stres yiikleme agamasi,

5. Stres verilerinin toplanmasi.

Gercek referans deger anketi ve nabiz bilgileri hem
uygulamanin basinda hem de sonunda katilimcilardan
istenmektedir. Veri toplama asamasinin akis semasi Sekil 3’'te
sunulmaktadir.

Veri toplama uygulamasi oOncelikli olarak katilimcidan bir
kullanic adj, yas ve cinsiyet bilgilerini girmesini istemektedir.
Kullanic1 adi1 katilimer tarafindan belirlenen takma isimdir.
Sonrasinda katilimcinin nasil hissettigine dair sorular iceren 6
adet duygusal durum anketi ekrana gelmektedir. Bu 6 duygusal
durumun 3’4 olumlu, 3G ise olumsuz duygular ifade
etmektedir. Bu anketi 5 yildiz iizerinden puanladiktan sonra
akilli telefonun flasini ve kamerasini kullanarak nabiz 6l¢timii

gerceklestirilmektedir. Bu asamadan sonra ekranda cesitli
metinler belirmekte ve katilimcilardan okuduklari metinleri
metin kutusuna yazmalar1 istenmektedir. Bu asamada
katilmcilar kendi telefonlarimi kullandiklar1 i¢in yazma
davranislarina miidahale edilmemektedir. Herhangi bir zaman
baskisi olmadan katihmcilar uygulamanin sundugu miktarda
metni girdikten sonra stres yiikleme asamasina gecilmektedir.
Bu asamada zihinsel stresi tetikleyen oyunlar tasarlanmistir.
Katilimcilarin zaman baskisi altinda aritmetik islemler yapmasi
ve Stroop renkli kelime testini [26] gerceklestirmesi
istenmektedir. Stres yilikleme asamasindan sonra stres
verilerinin toplanmasi agamasina gecilmektedir. Bu asamada
sakin verilerinin toplanmasi asamasina ek olarak her metin i¢in
farkli uzunluklarda zaman kisitlamalar: eklenmistir. Ek olarak
metni giris icin son 5 saniye kaldiginda bunu belirten geri sayim
mizigi eslik etmektedir. Son olarak ger¢ek referans deger
anketi ve nabiz bilgileri tekrar toplanarak veri toplama islemi
sonlandirilmaktadir.  Gergek referans deger anketleri
sonrasinda elde edilen verilerin ortalama ve standart hata
degerleri Tablo 2’de, giiven araligi grafigi ise S$ekil 4’te
sunulmaktadir. Anket puanlarinda analiz edilen nokta stres
ylkleme asamasinin amacina ulasip ulasmadigidir.
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—
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Gergek referans deger anketi Stres verilerinin toplanmasi Stres yiikleme 2. asama - Renkli kelime testi

Sekil 3. Veri toplama akis semasi.
Figure 3. Flowchart of the data collection.
Tablo 2. Gergek referans deger anketlerinin ortalama ve standart hata degerleri.

Table 2. Average and standard error values of the ground truth surveys.

Nabiz Sinirlilik Enerji Mutluluk llgi Stres Yorgunluk
Uygulama basinda 78.64£2.47  1.58+0.11 3.03+0.14 3.16x0.13 3.35+0.13 2.43+0.14 3.05+0.14
Uygulama sonunda 88.04+3.96  2.36+0.15 2.99+0.13 3.01+0.13 3.26+0.15 3.21+0.15 3.35+0.14
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Anket puanlarmin giiven arahg grafigi

Durum
Uygulamann bagnda
95% CI for the Mean i snds ()

—*— Uygulamanin sonunda (3)

TR I

w

=
o
= 25
20
15 %
Durum B S B 5 B S B § B 3 B 5§
Duygu Sinirlilik  FEnerji  Mutluluk Tlgi Stres  Yorgunluk

Sekil 4. Anket puanlarinin giiven araligi grafigi.
Figure 4. Confidence interval graph of survey scores.

Tablo 2 incelendiginde olumlu tutumlarin ortalamasinin
uygulama sonunda azalirken, olumsuz tutumlarin ortalama
puanlarinin arttig1 goriilmektedir. Ek olarak ortalama nabzin da
arttig1 goze carpmaktadir. Sekil 4 incelendiginde ise uygulama

Oncesi stres verisinin giiven aralig1 iist noktasi ile uygulama
sonrasl stres verisinin giiven araligl alt noktasinin birbiri ile
kesismedigi gorilmektedir. Bu bilgiler dahilinde stres yiikleme
asamasinin amacina ulastigi sdylenebilir.

3.2  Oznitelik cikarim

Akilli cihaz algilayic1 verileri ile insan hareketlerinin
smiflandirildigr gesitli calismalar bulunmaktadir [27, 28]. Bu
calismalarda algilayici verileri, ele alinan konuya gore farkl
uzunlukta pencere araliklarinda boliinmektedir. Bu ¢alismada
ise elde edilen ham veriler 5, 10 ve 15 saniyelik pencerelere
bolinmiistiir. Gergeklestirilen ©6n c¢alismada en basarili
sonuclar 15 saniyelik pencere araligi ile elde edilen veri
kiimesinden saglanmistir [6]. Buna bagh olarak, bu ¢calismada
veri kiimesi 15 saniye pencere aralig1 ile olusturulmustur. Bu
islem sonrasinda 6znitelik ¢ikarimi i¢in 1989 sakin, 2370 stres
olmak iizere toplamda 4359 desen elde edilmistir. Veri toplama
asamasinda yercekimi, dogrusal ivme ve jiroskop
algilayicilarindan sinyal verilerine ek olarak ekrana dokunma
sayls], silme tusuna basma sayisi, kullanicinin yasi ve cinsiyeti
bilgileri de toplanmistir. Hareket algilayicis1 sinyallerine
Tablo 3’'te sunulan 15 adet formiil (Denk. 1-Denk. 15)
uygulanmistir.

Tablo 3. Hareket algilayicisi sinyallerine uygulanan formdiller.

Table 3. Formulas applied to motion sensor signals.

Oznitelik Ismi Formiil
En kii¢iik deger (EKD) EKD = min[x;] i=1,..,n @8]
En biiyiik deger (EBD) EBD =max[x;] i=1,..,n (2)
Standart sapma (S) 3)
Aritmetik ortalama (X) (4)
Toplam (T) Toplam = x; + x, + -+ xp, (5)
Ql Ql = X(i) [025(71 + 1)] (6)
Medyan (Q2) Q2 = x»[0.5(n + 1)] (7
Q3 Q3 = x»[0.75(n + 1)] (8)
n —
x; — X)?
Varyans (52%) §z= Ca =X (C))]
. n—1
i=1
Carpiklik (a3) (10)
n —
(x; = X)*
Basiklik (« = Z — 7 11
(@) D (1)
i=1
Sifir gecis sayis1 (SGS) Xi_1 <0vex; >0VEYAx;_{ >0vex; <OVEYAx;_{ #0vex; =0 (12)
n
1
Ortalama enerji (OE) OE = —z x;2 (13)
=
1 n
Ortalama egri uzunlugu (OEU) OEU = —Z |x; — xi_q (14)
=
1 n
Ortalama teager enerji (OTE) OTE = ZZ("HZ — XiXi_3) (15)
i=3
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Uc eksende elde edilen dogrusal ivme ve jiroskop algilayicilar
sinyallerine bu ti¢ eksenin toplamini ifade eden bir magnitude
(Denk. 16) ekseni eklenmistir.

magnitude = \/x% + y? + z2 (16)

Dogrusal ivme i¢in 60 adet (4 eksen x 15), jiroskop icin 60 adet
(4 eksen x 15) ve yercekimi i¢in 45 adet (3 eksen x 15) 6znitelik
cikartilmistir. Bunlara ek olarak yas, cinsiyet, ekrana basma
sayisl, silme sayisi, ekrana basma siireleri arasindaki varyans,
silme tusuna basma siireleri arasindaki varyans degerleri ve
ekrana basma sayisi ile silme tusuna basma sayisinin orani veri
kiimesine 06znitelik olarak eklenmistir. Toplamda 172 adet
oznitelik stresin tespiti amaciyla ¢ikartilmistir. Weka veri
madenciligi aracinin [29] gereksiz 6znitelikleri kaldiran filtresi
kullanilarak yercekimi algilayicisinin Y, Z ve magnitude
eksenlerinden ve jiroskop algilayicisinin  magnitude
ekseninden elde edilen sifir gecis sayis1 Oznitelikleri
kaldirilarak 6znitelik sayis1 168’e indirilmistir.

3.3 Mahalanobis uzakhg: tabanl aykiri veri tespiti ve
temizligi

Geometrik acidan, iki nokta arasindaki Oklid uzakhg,
aralarinda miimkiin olan en kisa uzakliktir. Oklid uzaklik 8l¢iisii
ile ilgili bir problem, yiiksek diizeyde iliskili degiskenler
arasindaki korelasyonu hesaba katmamasidir. Bu durumda
Oklid uzakligi bu tiir degiskenlere esit agirhk verir ve bu
degiskenler esasen ayni 6zelligi dl¢tiigii icin bu tek dzellik ek
agirlik alir. Gergekte, iliskili degiskenler Oklid uzakhigina gore
fazla agirlik alir. Alternatif bir yaklasim, her bir degiskenin
degiskenligine gore bireysel degiskenlerin uzaklik degerine
katkisini 6lgeklendirmektir. Bu yaklasim, Hintli bir istatistik¢i
olan PC Mahalanobis tarafindan istatistiksel bir 6l¢iim olarak
gelistirilen Mahalanobis wuzakligi (Denk. 17) tarafindan
degerlendirilir [30]. Olcekle degismez bir metriktir ve belirli bir
p degiskenli olasiliksal dagilima sahip fx(.) ile saglanan bir x €
RP noktas1 ile dagilimin ortalamasi p = E(X) arasindaki
mesafenin bir Olgiimiini saglamaktadir. fx(.)’'in ikinci
dereceden momentlere sahip oldugu ve X = E(X— p)'nin
kovaryans matrisi olarak gosterildigi varsayilsin.

DX, u) =X — T 1(X — p) 17

Mahalanobis uzakligl, cok degiskenli istatistikler alaninda genis
uygulamalar bulmaktadir. Oklid uzakhgindan, degiskenler
arasindaki korelasyonlari hesaba katmasi bakimindan bu
sekilde farklilik gosterir. Sekil 5’te gézlenen fark, Mahalanobis
uzakliginin ayni zamanda verilerin korelasyon yapisini da
acikladigl gerceginden kaynaklanmaktadir.

10
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Sekil 5. Bir veri kiimesi icin hesaplanan Mahalanobis (elips) ve
Oklid (daire) uzakhklarinin sematik karsilastirmasi.

Figure 5. Schematic comparison of Mahalanobis (ellipse) and
Euclidean (circle) distances calculated for the dataset [30].

Sekil 5’te mavi renk ile gosterilen daireler ve kirmizi renk ile
gosterilen elipsler, verilerin merkezinden bir ve iki birimlik
Oklid ve Mahalanobis mesafelerine karsilik gelmektedir.
Calismada her smiftaki veriler icin Mahalanobis uzakliklari
hesaplanmistir. Sonrasinda dznitelik sayisina bagh olarak her
bir desen i¢in olasiik degeri (1-ChiSquare) bulunmustur.
Bulunan olasilik degerleri 0.001 esik degerinin altinda olanlar
aykir1 deger olarak isaretlenmis ve veri kimesinden
temizlenmistir. Aykir1 veri temizliginden sonra veri kiimesi
1713 adet sakin ve 2072 adet stres olmak iizere 3785 adet
desen icermektedir.

4 Smiflandirma yéntemleri

flgili calismalar incelendiginde, stres tespitinin gesitli makine
O0grenmesi yontemleriyle ele alindigi goriilmektedir. Bu
calismada literatlirde yaygin olarak goriilen k En yakin komsu
(kNN), C4.5 karar agaci ve Bayes aglar1 (BA) yontemleri
uygulanmistir.

4.1 Kk Enyakin komsu

k En yakin komsu (kNN), smiflandirma siirecinde kullanilan
denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritma, yeni
bir 6rnegin hangi sinifa ait olduguna, kullanic1 tarafindan
tanimlandigr kadar bir komsuya bakarak karar verme
mantiiyla calismaktadir [31]. Bu c¢alismada uzaklik degeri
olciiliirken siklikla kullanilan Oklid uzaklik kriteri secilmistir.

Ayrica problem farkl k komsuluk degerleri ile test edilmis ve
en uygun k degeri 1 olarak bulunmustur. Aykir1 deger verileri
temizlenmis veri kiimesi icin hareket algilayicisi verilerinden
elde edilmis en ylksek 1{i¢ siraya sahip 0Ozniteliklerin
gorsellestirilmesi Sekil 6'da verilmistir. Sekil 6 sadece ii¢
boyutta bile siniflarin belli bir dereceye kadar ayristigini
gostermektedir.

4.2 C4.5Karar agaci

Karar agaglarinin yapilandirilmasi ve anlasilmasinin diger
algoritmalardan ¢ok daha kolay olmasi nedeniyle simiflandirma
problemlerinin yaygin olarak kullanilan ¢éztimlerinden biridir.
Ustelik agacin olusturulmasinda kullanilan kurallar anlasilir ve
basittir. Karar agaclar, siniflandirma stirecinin
gerceklestirilmesi i¢cin ¢ok asamali veya sirali bir yaklasim
kullanir. Agag, siniflandirmanin ilk adiminda olusturulur. [kinci
adimda ise agag¢ lzerine verinin tek tek uygulanarak veri
siniflandirmasi yapilmaktadir. Karar agacglarina dayali bir¢cok
gelismis algoritma vardir. Literatiirde en ¢ok bilinen
algoritmalar ID3, C4.5 ve C5'tir. Bu ¢alismada entropi degerine
dayahh C4.5 algoritmas: tercih edilmistir. Ozelliklerin bilgi
kazanc ve bilgi kazanma orani alt kiimede bulunur ve C4.5 ile
birlikte hesaplanir. En yiiksek bilgi kazanim oraninin 6zelligi
bir diigiim olarak segilir. Karar agacinin her bir dal bir sinifa
karsilik gelene kadar islemler devam eder. Daha sonra karar
agaci kural setine dontistiirilir [32].

4.3 Bayes aglan

Bayes aglar1 diigiimlerinin degiskenleri, belirsizlik altinda
karar vermek i¢in kullanilan grafik modellerdir. Bir Bayes
aginda, diiglimler ortamdan elde edilen rastgele degiskenleri
temsil eder ve birbirlerine yon oklariyla baglanir. Bu okKlar,
digiimler arasindaki bagimhhg temsil eder. Iki ayr diigiim
arasindaki baglantinin giicii, bu iki diiglim arasindaki kosullu
olasihkla olciiliir. Oncelikle degiskenler arasindaki ilgi
belirlenir.
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Bu, digimlerin neyi temsil ettigini ve hangi degerleri
aldiklarini belirler. Agin topolojisi veya yapisi, degiskenler
arasindaki nitel iliskiyle ilgilenir. Ozellikle, iki diigiim birbirini
etkiliyorsa veya birinin olusmasina neden oluyorsa, bu iki
diigiim dogrudan baglantii olarak gosterilir [33]. Bayes

kuralinin en kullamish uygulamalarindan biri Naive Bayes

gibi

bagimsiz 6zniteliklere
olusturulmustur.

smiflandiricidir. Naive Bayes modeli, 6znitelikler ve sinif
degiskeni arasindaki kosullu bagimsizligi kodlayan bir Bayes
ag1 olarak temsil edilebilir. Bu ¢alismada, Sekil 7'de gorildigi
sahip bir Bayes ag yapisi

50 —|

Yergekimi Z Ortalama Enerji

@ Sakin
@ Stres

Yergekimi Y Ortalama Enerji

-

1

Yergekimi X Medyan

Sekil 6. Aykiri verileri temizlenmis veri kiimesi i¢in en yliksek dereceye sahip tli¢ 6zniteligin gorsellestirilmesi.

Figure 6. Visualization of the features that have the highest three ranks for the dataset with outlier cleaned.
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Sekil 7. Bayes aglar1 yapisi.

Figure 7. Structure of Bayesian networks.

338



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 28(2), 333-345, 2022
E. A. Sagbas, S. Korukoglu, S. Ball

5 Deneysel bulgular ve tartisma

Calismada akill telefondan elde edilen veriler ile stresin tespiti
icin makine Ogrenmesi tabanli bir yaklasim o6nerilmistir.
Hesaplamalarda Weka veri madenciligi araci [29] ve Java
programlama dili kullanilmistir. Testler 10 kath c¢apraz
dogrulama kullanilarak Intel Core i5 7400 3.0 Ghz islemcili
bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir. Modellerin g¢iktilar
karsilastirilirken cesitli performans degerlendirme o6lciitleri
hesaplanmistir. Bunlar, precision, recall, f-score ve
siniflandirma dogrulugu (SD)'dur. Bu 6l¢iimlere ait formiiller
sirasli ile Denk. 18 - Denk. 21’de verilmistir.

true positive
true positive + false positive

precision = (18)

true positive
recall = — - (19)
true positive + false negative

2 * precision * recall

f — score = (20)

precision + recall

_ 100 * dogruTahmin

SD = -
toplam 6rnek sayist

(21)

5.1 ReliefF 6znitelik degerlendirme

ReliefF algoritmasi [34] (Sekil 8) iki sinifli problemlerle sinirl
degildir. Guriltila ve eksik verilerle basa cikabilir. Relief'e
benzer sekilde, ReliefF rastgele bir Ri 6rnegini secer, ancak
daha sonra ayni smiftan en yakin isabetler Hj olarak
adlandirilan k adet en yakin komsusunu arar. Ayrica her bir
diger simiftan da k adet en yakin hatalar Mj(C) olarak en yakin
komsular1 hesaplar. Ri, Hj ve Mj(C) degerlerine bagl olarak tiim
A Oznitelikleri tahmin degerlerini W[A] giinceller. Tim
isabetler ve hatalarin katkilarinin ortalamasinin alinmasi
disinda  glincelleme  formiilii ~ Reliefin  formiiliine
benzemektedir. Her bir hata smifinin katkisi, siifin 6nceki
olasiligr P(C) ile agirhiklandirilir. Her adimdaki isabetlerin ve
hatalarin katkilarinin [0, 1] araliginda ve ayni zamanda
simetrik olmas istendiginden, hatalarin olasilik agirliklarinin
toplaminin 1 olmasini saglanmalidir. Toplamda isabet sinifi az
oldugu icin her olasihik agirhg 1-P(sinif(Ri)) o6gesine
béliinmelidir. Islem m kere tekrarlanir [35].

Girdi: Her egitim érnegi igin 6znitelik degerleri ve simif degeri igeren bir vektor
Cikti: Ozniteliklerin degerlerini tahminlerinin igeren bir W vektdr
1. Biitiin agirliklar ayarla. W[A] :=0.0;
for i:=0 to m do begin

Rastgele bir R; 6rnegi seg;

En yakin k adet isabetleri H; bul;

for her simf C # siuf{R;) do

En yakin k adet hata M;(C) degerini her sinifian bul;

forA:=1toado

- o wn B w2

8. wlA] = wla] - yk_ GUIERAD
) =1 m.k

P(C) —— .
9. z [mlf.ldiff(ﬂ.ﬁ.}ﬂ(ﬂ)l
casimf(R) m.k ‘

10. end;

Sekil 8. ReliefF algoritmasinin sézde kodu.

Figure 8. Pseudo code of the ReliefF algorithm.

Bu ¢alismada, siniflandirma asamasina gecilmeden 6nce elde
edilen veri kiimelerinin 6znitelikleri ReliefF algoritmasi
kullanilarak derecelendirilmistir. Sonrasinda en biiyiik degere
sahip 6znitelikler kullanilarak en iyi N elemanli alt kiimeler elde
edilerek siniflandirmalar tekrarlanmistir. ReliefF yonteminden
elde edilen puanlar biiyiikten kiigiige 021, 040, 055, 05, ..,
0110 olarak elde edilmis olsun. En iyi N elemanh alt kiime
yaklasimi ile éncelikle 021 simiflandirihir. Devaminda 021 ve
040 &znitliklerinin beraber olusturduklar veri kiimesi test
edilir. Sonrasinda 021, 040 ve 055 ile siniflandirma tekrarlanir.
Bu islem veri kiimesindeki biitlin 6znitelikler dahil oluncaya
kadar devam eder. Aykir1 verilerin temizlenmesi 6ncesi ve
sonrasinda ReliefF yonteminden elde edilen 0Oznitelik
puanlarinin siralamasi degisiklik gostermektedir. Sekil 9'da
aykiri veriler temizlendikten sonra elde edilen veri kiimesinin
en yiiksek puanli 10 adet 6zniteliginin puanlama degerleri
sunulmustur.

0.06 T T T T

0.05

04

03 [~

.02

ReliefF puanlama degerleri

0.01

Oznitelikler

Sekil 9. i1k 10 6zniteligin ReliefF puanlamasl.
Figure 9. ReliefF scores of the first 10 features.

Sekil 9’daki grafikte yercekimi Grv ile ifade edilmistir. Parantez
icindeki ifade ise elde edildigi ekseni belirtmektedir. Grafikten
gorildiigli lizere en yiliksek puana sahip 6znitelikler kisisel
bilgiler olan cinsiyet ve yas 6znitelikleridir. Sonrasinda gelen
oznitelikler ise yercekimi algilayicisinin X ve Y eksenlerinden
elde edilen verilerden c¢ikartilan &zniteliklerdir. Ik 10
Ozniteligin 8 tanesi yercekimi algilayicisindan saglanan
verilerden elde edilmistir. Bu da kisinin telefonu tutus
pozisyonunun énemini gostermektedir.

5.2 Bulgular

Calismanin ilk basamaginda ivmedlger, jiroskop gibi hareket
algilayicilart ve dokunmatik ekrandan elde edilen veriler
kaydedilerek bir veri kiimesi olusturulustur. Sonrasinda elde
edilen ham verilerden cesitli istatistiksel formiiller kullanilarak
Oznitelikler ¢ikartilmistir. Devaminda veri kiimesindeki aykir1
veriler gelistirilen Mahalanobis uzaklig1 tabanli bir yaklasim ile
tespit edilmis ve veri kiimesinden temizlenmistir. Boylece
aykir1 verilerin temizlendigi ve temizlenmedigi iki ayr1 veri
kiimesi elde edilmistir. Her iki veri kiimesinde de ¢ikartilan
ozniteliklerden daha verimli sonuclar elde etmek icin ReliefF
oznitelik degerlendirme yontemi kullamlmistir. ReliefF
tarafindan  derecelendirilen  6znitelikler akilli telefon
kullanicisinin stresli olup olmadiginin yiiksek hassasiyetle
saptanmasi amaci ile li¢ farkli makine dgrenmesi ydntemi
(Bayes aglari, kNN ve C4.5 karar agaci) ile test edilmistir.

Deneylerin ve performans degerlendirmesinin akis semasi
Sekil 10’da, aykir1 verileri temizlenmemis veri kiimesi ile
gerceklestirilen deneyler sonucu elde edilen dogruluk
oranlarindaki degisim ise Sekil 11’'de gosterilmektedir.
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Sekil 11 incelendiginde en iyi sonucun kNN yontemi ile
saglandig1 goriilmektedir. Bu yontemi C4.5 takip etmistir. Bayes

carpmaktadir. Sonrasinda kNN dogruluk oranini artirmaya
devam ederken C4.5 ise diislise ge¢mistir. Bayes aglar ise

aglar1 yonteminin basar1 oram ise diger yontemlerden ¢ok yaklasik 50 Oznitelikten sonra ¢ok fazla bir degisim

diisiik kalmistir. Ek olarak, kNN ve C4.5 yontemlerinde ilk 10

Oznitelik ile

gostermemistir. Sekil 11’de sunulan siniflandirma sonuglarina

basar1 oraninin ciddi miktarda arttignt goze ait hesaplama siirelerindeki degisim Sekil 12’de gosterilmistir.

Veri toplama

A

> ] = ek s %E?Q%DQ—% /l':
’»e**m.' PO | -.

= L 1hil SRR
¥ = Aykir veri temizligi % L ;
& ReljefF OZr-lltellk Bayes aglari, kNN ve C4.5
degerlendirme . .
yéntemleri ile siniflandirma

Oznitelik gikarimi

Performans degerlendirmesi

Sekil 10. Deneylerin akis semasi.

Figure 10. Flowchart of the experiments.
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Sekil 11. Aykir verilerin temizlenmedigi veri kiimesindeki dogruluk oranlarindaki degisim.
Figure 11. Variation in classification accuracies of the dataset where outlier data is not cleaned.
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Sekil 12. Aykiri verilerin temizlenmedigi veri kiimesindeki hesaplama siirelerindeki degisim.

Figure 12. Variation in run times of the dataset where outlier data is not cleaned.
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Hesaplama stireleri ii¢ siniflandirma ydntemi icin de dogrusal
bir artis gostermistir. En hizli yéontem Bayes aglar1 olurken en
yavas yontem C4.5 olmustur. 168 adet Oznitelige sahip alt
kiimenin siniflandirilmast C4.5 i¢in 9 saniyenin iizerinde
stirerken kNN i¢in yaklasik 3 saniye, Bayes aglari icin ise 2
saniyeden az sirmistir. Elde edilen en basarili
siniflandirmalara ait performans metrikleri Tablo 4'te
sunulmaktadir.

Tablo 4. Aykir1 verilerin temizlenmedigi veri kiimesindeki
ortalama siniflandirma sonuglari.

Table 4. Average classification results of the dataset where
outlier data is not cleaned.

Yontem SD Precision  Recall F- #oznitelik Sitre
score (s)
Oznitelik secimi sonucu elde edilen en iyi sonuglar
BA 66.758 0.678 0.741 0.708 59 0.584
kNN 89.722 0.905 0.905 0.905 45 0.989
C4.5 77.564 0.792 0.797 0.794 9 0.597
Oznitelik secimi uygulanmadan elde edilen sonuglar
BA 64.396 0.660 0.711 0.685 168 1.625
kNN 82.473 0.832 0.849 0.841 168 2.872
C4.5 68.777 0.708 0.725 0.716 168 9.492

Tablo 4’te goriildiigi tizere en yiiksek dogruluk orani 89.722 ile
kNN yoéntemden saglanmistir. Bu siniflandirma igin 45 adet
oznitelikten olusan bir 6znitelik vektori kullanilmistir. Veri
kiimesinin dengeli yapisindan kaynakl olarak f-score degerleri
siniflandirma dogruluklarina benzerlik géstermistir. Birbirine
yakin sonuclar veren precision ve recall degerleri ise siniflarin
kendi icerisindeki hatali smiflandirma oranlarinin benzer
oldugunu gostermektedir. Hesaplama siireleri ise C4.5 igin
0.597 saniye, Bayes aglar i¢in 0.584 saniye ve kNN icin ise
0.989 olarak bulunmustur.

Oznitelik secimi uygulanmadiginda ise biitiin yéntemlerde
siniflandirma basarisinda diisiis, hesaplama siirelerinde ise

artis gézlemlenmistir. Tablo 4’te sunulan en iyi sonuglara ait
karmasiklik matrisleri Tablo 5’te sunulmaktadir.

Tablo 5. Karmasiklik matrisleri.

Table 5. Confusion matrices.

BA Sakin Stres
Sakin 1153 836
Stres 613 1757
kNN Sakin Stres
Sakin 1765 224
Stres 224 2146
C4.5 Sakin Stres
Sakin 1493 496
Stres 482 1888

Karmasiklik matrisleri incelendiginde stresin daha basarili
siiflandirildign  gorilmektedir. Bu da, recall degerinin
precision degerinden bir miktar daha yiiksek hesaplanmasina
neden olmaktadir. Aykir1 veriler temizlendikten sonra elde
edilen veri kiimesi ile gerceklestirilen deneyler sonucu elde
edilen dogruluk oranlarindaki degisim Sekil 13’te
sunulmaktadir. Aykir1 veriler temizlendikten sonra elde edilen
grafik incelendiginde ise KNN ve C4.5 yontemlerinin dogruluk
oraninin ilk 5 oznitelik ile ciddi bir artis sergiledigi
gorilmektedir. En iyi sonu¢ bu deneyde de kNN ile elde
edilmigstir. Sekil 13’'te sunulan siniflandirma sonuglarina ait
hesaplama siirelerindeki degisim Sekil 14’te gosterilmistir.

Hesaplama siireleri aykir1 veriler temizlendikten sonra da
dogrusal artis gostermistir. Yontem bazinda siralama
degismemistir. En hizl1 yontem Bayes aglari, olurken en yiiksek
hesaplama siiresine sahip yontem C4.5 olmustur. En basarili
sonuglara ait performans metrikleri Tablo 6’da sunulmaktadir.
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Sekil 13. Aykir verilerin temizlendigi veri kiimesindeki dogruluk oranlarindaki degisim.

Figure 13. Variation in classification accuracies of the dataset where outlier data is cleaned.
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Sekil 14. Aykir1 verilerin temizlendigi veri kiimesindeki hesaplama siirelerindeki degisim.
Figure 14. Variation in run times of the dataset where outlier data is cleaned.
Tablo 6. Aykiri verilerin temizlendigi veri kiimesindeki ortalama siniflandirma sonuglari.
Table 6. Average classification results of the dataset where outlier data is cleaned.
Yoéntem SD Precision Recall F-score #0znitelik Siire (s)
Oznitelik secimi sonucu elde edilen en iyi sonuclar
BA 67.345 0.700 0.705 0.703 55 0.456
kNN 91.492 0.927 0.917 0.922 44 0.778
C4.5 78.600 0.791 0.828 0.809 35 1.660
Oznitelik secimi uygulanmadan elde edilen sonuclar
BA 65.997 0.685 0.702 0.693 168 1.381
kNN 78.758 0.806 0.806 0.806 168 3.990
C4.5 71.202 0.731 0.750 0.740 168 8.528
En yiiksek smiflandirma dogrulugu 44 adet Oznitelik veri kiimesi test edilmistir. Iki veri kiimesine ait karsilastirmali

kullanilarak %91.492 ile kNN yonteminden elde edilmistir. Bu
siniflandirma i¢in precision degeri 0.927, recall degeri 0.917 ve
f-score degeri 0.922 olarak hesaplanmistir. C4.5 Kkarar
agaclarindan 35 adet 6znitelik ile %78.6, Bayes aglarindan ise
55 adet oznitelik ile %67.345 smiflandirma basarisi
yakalanmistir. Ek olarak, kNN ve Bayes aglar1 yontemlerinin
hesaplama stireleri azalirken, artan 6znitelik sayis1 ile C4.5
yonteminin hesaplama siiresi artmustir. Oznitelik secimi
gerceklestirilmeden elde edilen sonuclar incelendiginde ise
aykir1 verilerin temizlenmedigi veri kiimesinden saglanan
sonuclara benzer olarak siniflandirma basarisinin azaldigi,
hesaplama siiresinin ise arttuigl gozlemlenmistir. En iyi
siniflandirmalara ait karmasiklik matrisleri Tablo 7’de
sunulmaktadir.

Karmagiklik matrisleri incelendiginde ise simiflar arasinda
dengeli bir dagilim oldugu goériilmektedir. En iyi sonucun elde
edildigi kNN yonteminde sakin érneklerinin %8.7’si stres, stres

orneklerinin ise %8.35’i sakin olarak smiflandirilmistir.
Ortalamada %91’in  lizerinde smiflandirma  basarisi
yakalanmistir.
5.3 Tartisma

Calisma kapsaminda Mahalanobis uzakligi tabanh aykiri
verilerin tespit edilip temizlendigi ve temizlenmedigi iki ayri

sonuglar Tablo 8’de sunulmaktadir.

Aykir verilerin temizlenmesinin siniflandirma performansina
etkisi Tablo 8'de 0Ozetlenmistir. Tablo 8 incelendiginde
siniflandirma dogrulugunun ii¢ yéntem icin de artis gosterdigi
gorilmektedir. Bayes aglari i¢in 0.587, kNN icin 1.77 ve C4.5
yontemi icin 1.038 puanlik bir artis gercgeklesmistir. Ayni
zamanda bu daha ytiksek siniflandirma basarisini saglamak icin
Bayes aglar1 yonteminde 4, kNN yonteminde ise 1 adet daha az
Oznitelige ihtiya¢ duyulmustur. C4.5 yonteminde ise
smiflandirma dogrulugu artarken o6znitelik sayisinda artis
gozlemlenmistir. Her iki veri kiimesi arasinda en basarili sonug
kNN ile (%91.492) elde edilmistir. Ek olarak hesaplama
stireleri Bayes aglarii¢in 0.128 saniye, kNN i¢in ise 0.211 saniye
kisalmistir. Artan Oznitelik sayis1 ile C4.5 yonteminin
hesaplama siiresi %178 artarak 1.660 saniye olmustur.

Bu ¢alismanin literatiirde bulunan diger ¢alismalar ile birebir
karsilastirilmasi miimkiin degildir. Calismalar farkl veri tiirleri,
farkli yaklasimlar ve farkli veri kiimeleri ile degerlendirilmistir.
Bu nedenle karsilastirma i¢in bu ¢alismada oldugu gibi sadece
akilli telefon verilerinden faydalanilan ¢alismalar ele alinmistir.
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Tablo 7. Karmasiklik matrisleri.

Table 7. Confusion matrices.

BA Sakin Stres

Sakin 1088 625

Stres 611 1461

kNN Sakin Stres

Sakin 1564 149

Stres 173 1899

C4.5 Sakin Stres

Sakin 1260 453

Stres 357 1715

Tablo 8. Aykir1 veri temizligi karsilastirmasi.
Table 8. Comparison of the outlier data cleaning.
Yéntem Aykir veriler temizlenmemis veri kiimesi  Aykiri veriler temizlenmis veri kiimesi Fark
SD #0znitelik Siire SD #0oznitelik Siire SD #0znitelik Siire
BA 66.758 59 0.584 67.345 55 0.456 0.587 -4 -0.128
kNN 89.722 45 0.989 91.492 44 0.778 1.77 -1 -0.211
C4.5 77.564 9 0.597 78.600 35 1.660 1.038 +26 1.063
Bu c¢alismada yercekimi, dogrusal ivme, jiroskop ve 7 Conclusions

dokunmatik panel kullanilarak %91.492 dogruluk orani
yakalanmistir. Bu c¢alismaya en yakin c¢alisma olan [6]'da
ivmedlcer, jiroskop ve dokunmatik panelden faydalanilmis ve
%87.56 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Lee ve dig.
[24] yedi farkli duyguyu tespit etmek icin yazma
karakteristiginden faydalanmistir. Ciman ve Wac [23], Kim ve
Choi [22] ekrana dokunma ve algilayic verilerini birlikte
kullanmistir. Ciman ve dig. [18], Ghosh ve dig. [19], [20], Gao ve
dig. [21] sadece ekrana dokunma o6zellikleri kullanarak stresi
tespit etmislerdir. Stiitz ve dig. [12], Muaremi ve dig. [13], Bauer
ve Lokowicz [14], Sysoev ve dig. [15], Gjoreski ve dig. [16] ve
Bogomolov ve dig. [17] algilayic1 verileri ve igerik bilgilerini
birlikte kullanmislardir. Vildjiounaite ve dig. [10] ve Ferdous ve
dig. [11] stresi de iceren duygu durumlarini tespit etmek i¢in
sadece icerik bilgilerinden faydalanmislardir. Lu ve dig. [7] ses,
Garcia-Ceja ve dig. [9] sadece ivmeodlcer ve Wang ve dig. [8]
cesitli  yerlesik algilayicilar ile stresi tespit etmeyi
amaglamiglardir. Akilh telefon ile gerceklestirilen stres tespiti
calismalarinin karsilastirilmasi Tablo 9’da sunulmaktadir.

6 Sonugclar

Bu calisma akilli telefon yazma karakteristigi izerinden stresin
tespiti i¢in etkili bir aykir1 veri temizleme ve 6znitelik secimi
yaklasimi sunmaktadir. Mahalanobis uzaklig tabanl aykiri veri
tespiti ve temizligi sonrasinda veri kiimesinin boyutu yaklasik
%13 kadar kiiclilmistiir. Sunulan yaklasim ile stresin
tespitinde 1.77 puanlik bir basar1 artis1 gézlemlenmistir.
ReliefF 06znitelik degerlendirme yaklasimi ile verimsiz
Ozniteliklerin kullaniminin 6niine gecerek hem bellek hem de
zamandan tasarruf saglanmistir. Cikartilan 6zniteliklerin
sadece %26's1 kullanilarak en yiiksek siiflandirma dogrulugu
(%91.492) yakalanmustir. Literatiirde ¢esitli makine 6grenmesi
yaklasimlarinin kullanildig: gériilmektedir. Bu ¢alismada ise en
basarili yontem kNN olmustur. Uzakliga dayali yapilarina bagh
olarak Mahalanobis uzakligi tabanl aykiri veri tespiti ve kNN
yonteminin birbiri ile ¢ok uyumlu bir yaklasim oldugu
sonucuna varilabilir.

This study presents an effective outlier data cleaning and
feature selection approach for stress detection through
smartphone typing characteristics. After the Mahalanobis
distance-based outlier detection and cleaning, the size of the
dataset was reduced by about 13%. With the presented
approach, an increase of 1.77 points was observed in the
detection of stress. With the ReliefF feature evaluation
approach, both memory and time savings were achieved by
preventing the use of inefficient features. The highest
classification accuracy (91.492%) was achieved by using only
26% of the extracted features. It is seen that various machine
learning approaches are used in the literature. In this study, the
most successful method was kNN. Depending on their distance-
based structure, it can be concluded that Mahalanobis distance-
based outlier detection and the kNN method are very
compatible with each other.

8 TeseKkKkiir

Deneye goniillii olarak katildiklar1 icin Ege Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii personeline ve Lisans
ogrencilerine tesekkiir ederiz.

9 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen calismada biitiin yazarlar fikrin olusturulmasi
ve tasarimin yapilmasinda esit katkida bulunmuslardir.
Cahsmada kullanilan mobil uygulama Ensar Arif SAGBAS
tarafindan  gelistirilmistir. ~ Serdar =~ KORUKOGLU  ve
Serkan BALLI yazim denetimi ve igerik agisindan makalenin
kontrol edilmesinde katki sunmuslardir.

10 Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢atismasi beyani

Ege Universitesi Bilimsel Arastirma ve Yayn Etik Kurullar

tarafindan gbzden gecirilmis ve onaylanmigstir.
(Etik kurul onay protokol numarasi: 11/01-362, Tarih:
26.11.2019).

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
¢atismasi bulunmamaktadir.
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Tablo 9. Akilli telefon ile gerceklestirilen stres tespiti ¢calismalarinin karsilastirmasi.

Table 9. Comparison of stress detection studies performed with the smartphone.

Yazar Yil # Sinif Algilayicilar Basar1 metrigi Basar1 degeri Yontem
Lu ve dig. [7] 2012 2 Ses Dogruluk orani %81 GMMs
Bauer ve Lokowicz [14] 2012 2 GPS, WiFi, Arama ve SMS kayitlar1 Korelasyon incelenmistir.
Gao ve dig. [21] 2012 4 Ekrana dokunus 6zellikleri Dogruluk orani %77 Dogrusal DVM
Kim ve Choi [22] 2012 7 Dokunmatik panel, ivmeélcer, Jiroskop F-Olciitii 0,82 Karar Agaci
Lee ve dig. [24] 2012 7 Yazma karakteristigi, Konum, Hava Dogruluk orani %67,52 Bayes Aglar1
durumu, Isik
. o Ses, ivmeélger, GPS, Batarya, Arama . 0
Muaremi ve dig. [13] 2013 3 kayitlari, Adres defteri, Takvim Dogruluk orani 0061 MLR
Wang ve dig. [8] 2014 4 GPS, Bluetooth, lvmeslcer, Isik, Ses Korelasyon incelenmistir.
Bogomolov ve dig. [17] 2014 2 Bluetooth, Hava durumu, Arama ve SMS Dogruluk orani %72,28 Rastgele
kayitlari Orman
Ciman ve dig. [18] 2015 2 Ekrani kaydirma, metin girisi F-Olciitii 0,92 Karar Agaci
Sysoev ve dig. [15] 2015 2 Ses, Jiroskop, "’”l‘(z‘;lg;rélslk' Ekranagma oo luk oram %77,5 Simple Lojistik
Gjoreski ve dig. [16] 2015 3 lvmedlger, Ses, GPS, WiFi, Isik, Arama Dogruluk orant >%60 Rastgele
kayitlari Orman
SMS kayitlary, Isik, Ses, Ekran agma
Stiitz ve dig. [12] 2015 2 kapama, Yeniden baslatma, Uygulama Korelasyon incelenmistir.
kullanimi, Ag trafigi
Ferdous ve dig. [11] 2015 5 Uygulama kullanimi Dogruluk orani %75 DVM
Garcia-Ceja ve dig. [9] 2016 3 fvmeslcer Dogruluk orani %71 Naive Bayes
Ghosh ve dig. [19] 2017 4 Yazma karakteristigi Dogruluk orani %84 R(;’:rtf;lle
vud]lou?fét]e ve dig 2018 7 Uygulama kullanimi Dogruluk orani %70 HMM
. Dokunma istatistigi, Uygulama kullanimy, R
Ciman ve Wac [23] 2018 2 Aktivite, Isik, Ekran agma kapama F-Olgiitii 0,88 kNN
Ghosh ve dig. [20] 2019 4 Yazma karakteristigi Dogruluk orani %78 Rgrsrtfsr]le
< oo Yazma karakteristigi (Dokunmatik panel), - o Kazang orani +
Sagbas ve dig. [6] 2020 2 fvmelger, Jiroskop Dogruluk orani %87,56 KNN
Yazma karakteristigi (Dokunmatik panel), - o Mahalanobis +
Bu gahsma 2 Yergekimi, Dogrusal ivme, Jiroskop Dogruluk oran: %91,492 ReliefF + KNN
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