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Anahtar Kelimeler Oz: Son yillarda néropazarlama, tiiketici davranislarini anlamak i¢in nérobilim
N-bropa%arlallma, yontemlerini pazarlamaya entegre eden 6nemli bir strateji olarak ortaya ¢ikmistir.
Fizyolojik Sinyal, Bu alanda, elektroensefalografi gibi beyin sinyali analiz yontemleri ve viicut

Sinyal isleme,
Smiflandirma,
Makine Ogrenimi

sicaklify, fotopletismografi, kardiyak ritim, elektro dermal aktivite, yiiz ifadeleri gibi
cesitli fizyolojik ve fiziksel parametreler kullanilarak tiiketici tercihleri analiz
edilmektedir. Bu g¢alismada, "NeuroBioSense" veri seti kullanilarak 18-70 yas
arasindaki 58 katilimciya, kozmetik ve moda, araba ve teknoloji, gida ve market
kategorilerine ait 35 farkli reklam izletilirken toplanan; kalp hacmi basinci, elektro
dermal aktivite ve viicut sicaklig gibi fizyolojik parametreler farkli makine 6grenimi
algoritmalariyla siniflandirilarak analiz edilmistir. Sonuglar, segmentasyon
teknikleri kullanilarak cikarilan kalp hacmi basinci 6zniteliklerinin yer aldig
oznitelik setinin ham verilerin yer aldig1 6znitelik setine gore daha yiiksek
siiflandirma dogrulugu sagladigini géstermektedir. Onerilen yéntem ve DVM
siniflandirial ile en iyi siniflandirma dogrulugu; kozmetik ve moda, araba ve
teknoloji, gida ve market, hepsi kategorileri icin sirasiyla %82.2, %86.6, %84.6,
%82.9 olarak elde edilmistir. Bu ¢alisma, néropazarlamada fizyolojik sinyallerin
analizinin tiiketici tercihlerini anlamada etkili bir yontem oldugunu ortaya
koymakta ve "NeuroBioSense" veri setini kullanacak arastirmacilara karsilastirma
olanagi sunmaktadir.

Classification of Consumer Preferences Based on Analysis of Physiological Parameters
During Advertising Viewing

Keywords Abstract: In recent years, neuromarketing has emerged as a significant strategy that
Neuromarketing, integrates neuroscience methods into marketing to understand consumer
Physiological Signal, behaviour. In this field, consumer preferences are analysed using brain signal

Signal Processing,
Classification,
Machine Learning

analysis methods such as electroencephalography and various physiological and
physical parameters such as body temperature, photoplethysmography, cardiac
rhythm, electrodermal activity, and facial expressions. In this study, physiological

parameters such as Blood Volume Pulse, Electrodermal Activity, and Body
Temperature, collected while 58 participants aged 18-70 watched 35
advertisements from the categories of cosmetics and fashion, cars and technology,

and food and market, were analysed using different machine learning algorithms

with the "NeuroBioSense" dataset. The results show that the feature set containing
the heart volume pressure features extracted using segmentation techniques
provides higher classification accuracy than the feature set containing the raw data.

The best classification accuracy with the proposed method and SVM classifier is
obtained as 82.2%, 86.6%, 84.6%, 82.9% for the categories of cosmetics and fashion,

car and technology, food and market, and all, respectively. This study demonstrates

that the analysis of physiological signals in neuromarketing is an effective method

for understanding consumer preferences and provides a comparison opportunity

for researchers using the "NeuroBioSense" dataset.
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1. Giris

Son yillarda, pazarlama diinyasi geleneksel araclarina ek olarak nérobilim ve bilgisayar biliminden yararlanarak
yeni stratejilere yonelmistir. Bu stratejilerden biri de "Noropazarlama" olarak adlandirilan alanin yiikselisidir.
Noropazarlama, tiiketicilerin gercek diisiincelerini ve duygularim1 anlamak icin fizyolojik aktivite o6lgerek
pazarlama stratejilerini optimize etmeyi amaglar. Bu alanda yapilan ¢alismalar, tiiketici tercihlerini anlamak i¢in
elektroensefalografi (EEG) gibi beyin sinyali analiz yontemlerinin kullanilmasini éne g¢ikarmaktadir [1],[2].
EEG’nin yani sira viicut sicakligy, fotopletismografi, kardiyak ritim, elektro dermal aktivite, mimik ve yiiz ifadesi
gibi fizyolojik ve fiziksel parametreler de tiiketici tercihlerini belirlemede kullanilmaktadir.

Noropazarlama, bir bireyin cesitli tiriinler ve medya ile olan deneyimlerine ve pazar reklamlarina verdigi yanitlara
icgoriiler saglamay1 amaclar. Tiiketici duygularimin karar verme siirecini etkiledigi bilinen bir gergektir. Ote
yandan, tiiketici duygular1 bir¢ok icsel ve dissal faktérden giiclii bir sekilde etkilenebilir. Dolayisiyla, bir tiiketicinin
duygusal durumunun tespiti ve taninmasi gergek tiiketici tercihlerini ortaya ¢ikarir [3]. Bu alandaki ¢alismalar,
tiiketici tercihlerini ve davranislarini anlamamiza yardimci olurken, bir alisveris karari nasil alindigin1 anlamamiza
da yardimci olur. Ayrica, pazarlamacilarin ve kuruluslarin miisteri memnuniyetini, olumlu miisteri deneyimlerini,
tiiketici sadakatini ve geliri artirmak icin harekete gegmelerine yardimci olur [3],[4]. EEG tabanli duygu tanima
iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmis olmasina ragmen [4],[5], tiiketicilerde tercihleri tespit etmek icin fiziksel ve
fizyolojik veri 6l¢iim tabanli ¢calismalar heniiz ¢ok erken asamadadir [6]. Her ne kadar néropazarlama alani son
yillarda o6nemli Ol¢iide gelismis olsa da bu alan pazarlama arastirma alanlarinda heniiz tam olarak
uygulanmamistir [5]. Bu durum, pazarlama arastirmacilarinin noérobilimde sistematik bilissel uygulamalar
konusunda egitim eksikliginden kaynaklanmaktadir. Ayrica, pazarlama arastirmacilart daha 6nce, nérobilim
teknolojilerinin ticari amaglar icin kullanilmasi durumunda etik kurallarin ihlal edilmesinin ve tiiketicilerin
gizliliginin sonuglar1 konusunda siipheler tasimaktadir. Gerekli etik kurallarin gercevelerinin belirlenmesi ile bu
siipheler azalsa da pazarlama arastirmacilarinin hala néropazarlama kullannmina karsi hala cekinceleri
bulunmaktadir [7]. Dolayisiyla, iiriin tercihlerini ¢ikarmak icin pasif gozlemler sirasinda EEG verilerinin
kullanilmasi hala agik bir tartisma konusudur [8],[9]. Bu ¢ekince de g6z oniine alinarak, EEG dl¢iimiine alternatif
metotlar gelistirilme ihtiyaci duyulmustur.

Reklamlar arasindaki farklari karsilastirmak amaciyla, Murugappan ve arkadaslar1[10], EEG sinyalini kullanarak,
glic spektral yogunlugu (GSY), spektral enerji ve spektral merkez ile ilgili 6znitelikler ile her katilimcinin en sevdigi
{iriinii belirlemeyi amaglamistir. K-EYK gibi makine é6grenimi (MO) ve olasiliksal sinir ag1 (OSA) algoritmalari gibi
derin 6grenme modelleri olusturarak kullanicinin en ¢ok tercih ettigi iiriinii tespit etmede %96.6'ya kadar
dogruluk elde etmislerdir. Benzer bir amagla, Hakim ve arkadaslari[11] tarafindan frontal bant giicii ve hemisferik
simetri tabanli 6znitelik ¢ikarimi ve DVM, Lojistik Regresyon (LR), K-EYK ve Karar Agaclar1 (KA) gibi MO
algoritmalarini kullanarak ikili simiflandirmada %68.51 maksimum dogruluk elde etmislerdir. Néropazarlama
calismalarindaki bir diger hedef, reklamin kullanicilarda yarattigi ilgiyi veya begeniyi tahmin etmektir. Bu amacla
yapildig1 bilinen ilk ¢alisma, Soria ve arkadaslar1 [12] tarafindan gergeklestirilmistir ve EEG sinyalinin ham
verilerinden Yapar Sinir Ag1 (YSA) tabanl bir analizini yaparak, belirli bir reklamin kullanici tarafindan begenilip
begenilmedigini tespit etmede %68 dogruluk elde etmislerdir. Guixeres ve arkadaslar1 [13] EEG'ye KHB ve Goz
izleme (GI) parametrelerini de eklemislerdir. EEG sinyalinden elde edilen bilgiler, GSY kullanilarak gii¢ tabanl ve
Gl sinyaliicin ilgi Alami (IA) hesaplamiglardir. Bu bilgilerle, kullanicinin begendigi iiriinleri tanimak icin YSA tabanh
bir model ile %82.9 dogruluk elde etmislerdir. Garczarek [14] EEG, EKG, EDA ve G olmak iizere dért farkh
fizyolojik sinyali 21 katilmcidan toplamislardir ve farkli yontem kombinasyonlarinda en fazla %65.8 dogruluk
elde etmislerdir. Son olarak, Yadava ve arkadaslar1 [15] EEG sinyalinden ilgili bilgi ¢ikarmak icin Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD) uygulayip Gizli Markov Modeli (GMM) algoritmasini kullanarak satin alma tercihlerini
siniflandirmiglardir. Bu algoritma secimiyle, siniflandirma dogrulugunu %95.33'e ¢ikarmislardir. Her ne kadar
norolojik degisimlerin degerlendirilmesinde altin standart olan EEG kadar yliksek basarimlar elde edilemese de
EEG yerine tiiketici davranislari konusunda bilgi iceren diger fizyolojik parametrelerden yararlanilabilir.

Bu ¢alisma Kalp hacmi basinci (KHB), Elektro dermal aktivite (EDA), Viicut sicakligi gibi fizyolojik parametreleri
kullanarak noropazarlamada tercih tespitine yol gostermeyi amaglamaktadir. Secilen parametreler, tiiketici
tercihinin birden fazla fizyolojik parametreyle baglantili oldugu gercegi dogrultusunda tercih edilmistir[1].
Parametrelerin tiiketici tercihindeki etkisini gostermek iizere elde edilen 6znitelikler, makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilarak tiiketici tercihlerini siniflandirmak i¢in egitilmistir. Kullanilan geleneksel siniflandirma
algoritmalar1 arasinda k-en yakin komsu (K-EYK), destek vektér makinesi (DVM) ve rastgele orman (RO) yer
almaktadir.
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Calismanin geri kalani su sekilde dizenlenmistir: Bélim 2, bu calismanin ana kavramlarini ve arastirma
metodolojisini ve materyalleri tanimlar ve sunar; Bélim 3, degerlendirme sonuglarini ve tim bulgular1 sunar ve
son olarak, Boliim 4, gelecek ¢alismalar tartisir, sonucu gosterir.

2. Materyal ve Metot

Sinyal isleme agisindan, tiiketici tercihlerinin tespiti ve bu tespitin sonuglari, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma
algoritmalarinin secimlerine baghdir. Bu calismada, 7 farkli duygusal diizeyi (Seving, Saskinlik, Ofke, Tiksinme,
Uziintii, Korku, Nétr) ayirt edebilmek icin sinyal isleme metotlarinin kullanilabilirligi arastirilmistir. Deneklerden
toplanan KHB, EDA, viicut sicaklig gibi fizyolojik parametreler kullanilarak farkli 6zellik ¢ikarma-siniflandirma
algoritmalarinin duygusal dizeyleri ayirt edebilme performansi karsilastirilmistir. Fizyolojik parametrelerden
Oznitelik ¢ikarma icin fizyolojik verilerden istatistiksel 6znitelik ¢ikarma metotlar1 kullanilmistir. Katilimci
tercihlerini etkili bir sekilde yansitabildigi icin geleneksel siniflandiricilar olan K-EYK, DVM ve RO smiflandirma
amaciyla kullanilmistir. Veri isleme prosediiriiniin tamami MATLAB R2023b aracilif1 ile gergeklestirilmistir.
Calismaya ait akis semasi Sekil 1'de gosterilmistir.

Veri seti

On isleme

-Veri setinin
diizenlenmesi

Oznitelik Cikarimi

-Kategorilere gore

deneklerin, izletilen \
reklamlarinve -Oznitelik hesaplanmasi Smiflandirma 4
fizyolojik olusturulmasi y
parameterelerin e = -K-EYK 4

ayrilmasi

. .. -DVM
-Her birreklam i¢in
sinif etiketlerinin = = === | -RO
diizenlenmesi e ool ol ol o

Sekil 1. Calismanin akis semasi
2.1. Veri seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, dikkatle planlanmis bir deney tasarimi uygulanarak 18 ila 70 yas arasindaki 58
katilimcidan elde edilmistir. Katilimcilara kozmetik ve moda, araba ve teknoloji, gida ve market olmak tiizere {i¢
kategoriye ayrilmis 35 reklam gosterilmistir. Her bir kategoride yer alan denek ve reklam sayilar1 ve
isimlendirmeleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri seti kategorine gore denek ve reklam sayilari

Reklam kategorisi Denek No. Reklam No.

Kozmetik ve moda 1-18(18 denek) A01-A15(15 reklam)

Araba ve teknoloji 19-38(20 denek)  A01-A10(10 reklam)
Gida ve market 39-58(20 denek)  A01-A10(10 reklam)

“Empatica e4” giyilebilir sensor cihazi ile KHB, EDA, viicut sicaklig, ii¢ eksenli ivmelenme gibi fizyolojik sinyalleri
kaydedilmistir. Ayni anda, reklamlari izleme siireglerinde ytiz ifadelerinin yakalanma islemi yiiksek ¢oztintrlikli
kameralar kullanilarak gerceklestirilmistir. Katihmcilarin duygusal degerlendirmeleri duygu degerlendirme
6lcegi kullanilarak degerlendirilirken, demografik bilgiler anketler araciligiyla toplanmistir. Katilimcilarin
duygusal yamtlari, Yiiz Ifadeleri Coézme Sistemi (Facial Action Coding System -FACS) kullamlarak
degerlendirilmistir. 7 farkh duygu (Seving, Saskinhk, Ofke, Tiksinme, Uziintii, Korku, Nétr) smifi icin
degerlendirme yapilmistir. Bu duygu durumlarinin belirlenmesi i¢in kullanilan, deneklerin reklam izlemesi
sirasindaki video kayitlarindan rastgele elde edilen 6rnek gorseller Sekil 2°de yer almaktadir.
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Seving Saskinlik Ofke Tiksinme

Uziintii Korku Notr

Sekil 2. Reklam izlenimi sirasinda deneklerin video kayitlarindan elde edilen 6rnek gorseller

Bu ¢calismada veri setindeki bazi 6zel islemler ve sinyaller harig tutularak, tim katilimcilar i¢in, KHB, EDA, Sicaklik
parametreleri ile olusturulan oznitelikler, veri seti olusturuculari tarafindan belirlenen duygu yanitlar ile
siniflandirilmistir. Detayli bilgi “NeuroBioSense” veri seti agiklamalarinda yer almaktadir [16].

2.2. On isleme

Tiim katilimecilar igin, KHB, EDA, Sicaklik parametreleri sirasiyla 64,4,4 Hz 6rnekleme frekansi ile kaydedilmistir.
Oznitelik ¢ikarimindan kullanilacak tiim parametreler, her bir katilimci icin reklam ve sinif etiketi bilgisini icerecek
sekilde diizenlenmistir. Katilimcilarin ¢ogu bir reklam i¢in birden fazla duygu yaniti verdiginden, veri seti
olusturucular1 da yanitlar1 ve diger parametreleri dikkate alarak bazi reklamlar icin birden fazla sinif etiketi
olusturmuslardir. Bu nedenle toplam sinif sayisi, katilimcilarin izledigi toplam reklam sayisindan daha fazladir.

2.3. Oznitelik gikarimi

Fizyolojik sinyalleri kullanarak farkli uygulamalara yonelik 6zniteliklerin elde edilmesi icin Onerilen bir¢ok
yaklasim vardir [17]. Bu c¢alismada, KHB, EDA, Sicaklik parametreleri 6zelinde etkin o6zniteliklerin elde
edilebilecegi asagida hesaplari yer alan 6znitelikler kullanilmistir [18].

Oznitelik setlerinden birincisi, KHB parametresi, pencere uzunlugu sinyalin uzunlugunun dértte biri ve dértte bir
ortiisme olacak sekilde pencerelere ayrilarak bir 6znitelik seti olusturulmustur. Pencere uzunlugu ve ortiisme
uzunluguna karar vermek amaciyla farkli pencere ve ortiisme uzunluklar se¢imi icin optimizasyon ¢alismasi ile
tlim siniflandirma siireci tekrar edilmistir [19]. Bu amagla, belirlenen pencere uzunlugu ve ortiisme uzunlugu
parametreleri ve onlarin seviyeleri Tablo 2’de verilmistir. Optimum pencereleme siirecine ait detaylar [19]'de yer
almaktadir. Deneyler sonucunda DVM siniflandiricist icin, en yiiksek siiflandirma dogrulugu ve en disiik
zamanlama maliyeti i¢cin optimum pencere uzunlugu 3 s, drtiisme miktari 1 s olacak sekilde se¢ilmistir.

Oznitelik setlerinden ikincisi ise, KHB parametresine herhangi bir pencereleme ve értiisme uygulanmadan

olusturulmustur. Ayrica her iki 6znitelik setinde, EDA ve viicut sicaklig1 parametrelerine pencereleme ve ortiisme
uygulanmadan 6znitelikler elde edilmistir.

Tablo 2. Veri seti kategorine gore denek ve reklam sayilari

Parametreler Seviyeler
1 2 3
Pencere Uzunlugu (s) 3 5 7.5
Ortiisme Uzunlugu (s) 0 1 2
Maksimum deger:
Maks = max (x1, X, ..., Xp) (1D
Minimum deger:
Min = min (x1, x2, ..., Xp) (2)
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Ortalama deger:
n
1
Oort= > > X (3)
i=1
Ortalama mutlak deger:
n
1
Ort Mut = —Y|x;] 4)
n

i=1

Standart sapma degeri:

n
Std Sapma = \i Y. (x; — Ort)? (5)
(L
Varyans degeri:

n

1
Var=— Y.(x; — Ort)? (6)
"
Entropi degeri:
n
Ent =—3.pilog2(p)) (7)

i=1

Esitlik 1, Esitlik 2 ve Esitlik 3’te x1, X2, ..., Xn n 6rneklemden olusan sinyalin zaman serisi 6rnekleridir. Esitlik 4
ve Esitlik 5 ve Esitlik 6’da x; sinyalin zaman serisi 6rneklerini temsil eder. Esitlik 5 ve Esitlik 6’da Ort 6rneklemin
ortalama degeridir. Esitlik 7°de p, sinyaldeki farkli degerlerin olasiliklarini temsil eder ve deger i ‘nin sinyalde

goriilme sayisinin toplam sinyaldeki 6rnek sayisina oranini gosterir.

Pik tespiti: Pik tespiti yontemleri sinyaldeki yerel maksimum veya minimum noktalarini belirler. Pik tespiti
yalnizca KHB parametresi i¢in hesaplanmistir.

Sonug olarak, tiim kategorilerin toplami (Hepsi) i¢in, birinci 6znitelik setinin boyutu 1288 x 118 iken ikinci
Oznitelik setinin boyutu 1288 x 22’dir. Burada, katilimcilara 670 video izletilmis olsa da katilimcilarin ¢ogu bir
reklam i¢in birden fazla duygu yanit1 verdiginden, bazi reklamlar icin birden fazla sinif etiketi mevcuttur. Bu
nedenle etiketli video sayis1 her iki 6znitelik seti icin de 1288’dir. KHB parametresine 3s pencere uzunlugunda 1s
ortlisme ile segmentleme uygulanmasi durumunda sinyal 13 epoktan olusmaktadir. EDA ve sicaklik i¢in pik tespiti
anlaml bir 6znitelik yansitmayacagindan yalnizca KHB parametresi i¢in pik tespiti hesabi da 6znitelik olarak
kullanilmistir. Bunun yani sira KHB ve diger parametreler igin yukarida agiklanan 7 6znitelik hesaplanmistir. Bu
durumda, birinci 6znitelik seti icin toplam éznitelik sayis1 118’dir. ikinci 6znitelik setinde ise ham veriler
kullanildigindan KHB, EDA ve sicaklik i¢in sirasiyla 6znitelik sayisi 8,7,7 olarak belirlenmistir ve etiketli video
sayisi da yine 1288’dir.

2.4. Siiflandirma

Bu ¢alismada, “NeuroBioSense” veri setinden elde edilen veriler icin 7 duygu durumu (Seving, Saskinlk, Ofke,
Tiksinme, Uziintii, Korku, Noétr) tespit edilmistir. Temel olarak, geleneksel simflandiricilar karsilagtirlmistir. En
iyi dogrulugu ve en uygun siniflandiriciy1 bulmak i¢in K-EYK, DVM ve RO siniflandiricilari 5 kat ¢apraz dogrulama
ile uygulanmistir.

K-EYK, temelde bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. Bu algoritmanin temel prensibi, veri noktalarinin

etiketlerinin, cevrelerindeki k komsusunun etiketlerine bakilarak belirlenmesidir. Siniflandirma durumunda, bir
noktanin sinifini, ona en yakin olan k komsusunun etiketlerine bakarak belirler. Bu ¢alismada k, 5 se¢ilmistir.
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Regresyon durumunda ise, komsularin ortalama degerlerini kullanarak tahmin yapar [20]. K-EYK algoritmas,
ozellikle cok karmasik olmayan problemlerde oldukga etkilidir.

DVM, ozellikle siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. DVM, veri
noktalarini siniflar arasinda bir hiper diizlemle en iyi sekilde ayiwrarak calisir. Bu, siniflar arasindaki mariji
maksimize etmeye calisirken, ayni1 zamanda siniflandirma hatasini minimize etmeyi hedefler [21]. DVM, 6zellikle
ylksek boyutlu veri setlerinde ve dogrusal olmayan simiflandirma problemlerinde gii¢lii performans gosterir. Bu
algoritma, farkli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak veri noktalarini daha ytiksek boyutlu bir uzaya yansitabilir, bu
da smiflandirma dogrulugunu artirir. Bu nedenle ¢ogu siniflandirma problemi i¢in basarili bir modeldir.

RO, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. RO,
birden ¢ok karar agacinin bir araya gelerek bir tahmin yapmasini saglar. Her bir agac, rastgele drnekleme ve
rastgele 6znitelik se¢cimi yaparak egitilir, boylece asir1 uyum riski azalirken, tahmin performansi artar. Bu yontem,
ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde gii¢lii bir genel performans sunar. Rastgele Orman algoritmasi, veri
setindeki cesitli degiskenlerin 6nem derecesini degerlendirebilme yetenegi sayesinde, 6znitelik secimi ve
siniflandirma modelinin a¢iklanabilirligi agisindan da degerli bir aractir [22].

Yontemin siniflandirma performansini dlgmek i¢in siniflandiricilarin dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F1-skoru
degerleri hesaplanmistir. Gergek Pozitif (GP): Dogru sekilde o sinifa ait olarak siniflandirilan 6znitelikler, Gergek
Negatif (GN): Dogru sekilde o sinifa ait olmayan olarak siniflandirilan 6znitelikler, Yanlis Pozitif (YP): Yanls sekilde
o sinifa ait olarak siniflandirilan 6znitelikler ve Yanlis Negatif (YN): Yanlis sekilde o sinifa ait olmayan olarak
siniflandirilan 6znitelikler olmak lizere:

Dogruluk, siniflandiricinin dogru smiflandirdigi érneklerin toplam 6rnek sayisina orani temsil eder. Esitlik 8’'de
gosterildigi gibi hesaplanir.

. GP + GN
Dogruluk = (8)
GP +GN +YP+YN

Duyarlilik, gercek pozitiflerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranimi dlger. Esitlik 9'da gosterildigi gibi
hesaplanir.

D Lhilik G 9
uyarlik =
Y GP +YN ®)

Kesinlik, siniflandiricinin pozitif olarak tahminledigi orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunun
Olciisiidiir. Esitlik 10°da gosterildigi gibi hesaplanir.

Lo GP
Kesinlik = (10)
GP +YP

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini ifade eder. Esitlik 11'de gosterildigi gibi hesaplanir.

Duyarlilik . Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F1 — skoru=2

(1)

Bu ¢alismada 7 farkli sinif oldugundan siniflandirici performanslari, tiim siniflar igin toplam GP, GN, YP ve YN
degerleri kullanilarak mikro ortalama ile hesap edilmistir.

3. Bulgular

Calismada elde edilen siiflandirma sonuclari Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5'te 6zetlenmistir. Onerilen simflandirma
yonteminin etkinligini degerlendirmek amaciyla, pencerelere ayrilarak KHB verilerinden elde edilen 6zniteliklerin
yer aldigi siniflandirma sonuglari, ham verilerden dogrudan elde edilen 6zniteliklerin sonuglan ile
karsilagtirilmistir.

Tablo 3 pencerelere ayrilarak KHB verilerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak bulunan siniflandirma
sonuclarini gostermektedir. Ham verilerden dogrudan elde edilen 6zniteliklerle yapilan siniflandirma sonuglari
ise Tablo 4'te verilmistir. Tablo 3 ve Tablo 4 analiz edildiginde, pencerelere ayrilarak KHB verilerinden elde edilen
oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirmanin dogruluk performansini artirdigi goriilmektedir. Tablolarda
sonuglarin 4 kategoride degerlendirildigi goriilmektedir. “Kozmetik ve moda”, “Araba ve teknoloji”, “Gida ve
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market”; 3 farkli kategorideki reklamlar izleyen ayr1 denek gruplarinin 7 farkli duygu durumunun (Seving,
Saskinlik, Ofke, Tiksinme, Uziintii, Korku, Notr) siniflandirmasini gosterirken, "Hepsi" kategoriden bagimsiz olarak
tlim denek gruplarinin siniflandirma sonuglarini birlikte géstermektedir.

Tablo 3 ve 4'teki sonuglar1 degerlendirirken, DVM siniflandirma performanslarinin diger siniflandiricilara nazaran
“Kozmetik ve moda” kategorisi hari¢c olmak iizere, daha yiiksek oldugu goriilmektedir. “Kozmetik ve moda”
kategorisi i¢cin ise K-EYK ve DVM siniflandiricilart ayni performansi gosterirken RO siniflandirma basaris1 daha
dusiiktir. Ayrica, "Hepsi” siniflandirma performansinin, “Araba ve teknoloji” siniflandirma performansindan daha
diisiik oldugu “Kozmetik ve moda” ve “Gida ve market” siniflandirma performanslariyla ise yaklasik ayni oldugu
gozlemlenmistir. KHB verilerinin pencerelere ayrildigi 6znitelikler kullanilarak “Araba ve teknoloji”
kategorisindeki reklamlarin; ham veriler kullanilarak ise “Gida ve market” kategorisindeki reklamlarin diger
kategorilere gore daha yliksek dogruluk ile siniflandirildig gériillmektedir.

Tablo 3. KHB verilerinin pencerelere ayrildigi 6znitelikler icin siniflandirma dogruluklari

K-EYK DVM RO
Kozmetik ve moda 0.817 0.822 0.795
Araba ve teknoloji 0.845 0.866 0.845
Gida ve market 0.817 0.846 0.827
Hepsi 0.820 0.829 0.802

Tablo 4. Ham verilerle elde edilen dznitelikler i¢in siniflandirma dogruluklari

K-EYK DVM RO
Kozmetik ve moda 0.796 0.803 0.782
Araba ve teknoloji 0.807 0.827 0.808
Gida ve market 0.824 0.831 0.823
Hepsi 0.795 0.797 0.785

Pencerelere ayrilarak KHB verilerinden 6znitelikler kullanilarak elde edilen sonuglara goére smiflandiricilarin
diger performans metrikleri Tablo 5'te gosterilmistir. Ayrica her bir reklam kategorisinde en iyi dogruluk
sonuglarinin elde edildigi DVM siniflandiricisi i¢in konfiizyon matrisleri Sekil 3’te verilmistir. Calisma yer alan tiim
siniflandiricilar igin dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F1-skoru performans metrikleri verilmistir. Dogrulukta
oldugu gibi diger metriklerde de DVM siniflandiricisinin basarimi daha yiiksektir. Tablolardaki sonuglari
degerlendirerek, katiimcilarin begeni durumlarinin, ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak dogruluk, duyarhlik,
kesinlik ve F1-skoru metrikleri acisindan basariyla siniflandirildigi sonucuna varilmaktadir.

Kozmetik ve moda

Araba ve teknoloji

Ofke Ofke

Tiksinme Tiksinme

Korku Korku
H 5
@ B y
2 Seving 2 Seving
o '8’
8 8
Uzantd Uzanta
Saskinlk Saskinik
Notr Notr
Ofke Tiksinme Korku Seving Uzintd Saskinlk  Notr Ofke Tiksinme Korku Seving UzOntd Saskinlk Notr
Tahminlenen sinif Tahminlenen sinif
Gida ve market Hepsi
Ofke Ofke
Tiksinme Tiksinme
Korku Korku
E E
3 a
% Seving 2 Seving
8 g
Uzanta Uzantd
Saskinlk Saskinlk
Notr Nétr
Ofke Tiksinme Korku Seving Uzinti Saskinlk  Notr Ofke Tiksinme Korku Seving Uzintd Saskinlk  Notr
Tahminlenen sinif Tahminlenen sinif

Sekil 3. Her reklam kategorisi icin DVM siniflandiricisina ait konfiizyon matrisleri
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Tablo 5. Onerilen 6znitelikler ile elde edilen siniflandirma performans metrikleri

Performans Metrigi Dogruluk Duyarlihk Kesinlik F1-skoru
Siniflandirict EI\((K DVM RO EIS((K DVM RO EI;K DVM RO Els(n( DVM RO
Kozmetik ve moda 0.82 0.82 0.80 0.81 0.81 0.78 0.1 0.81 0.78 0.78 0.81 0.78
Araba ve teknoloji 0.85 0.87 0.85 0.84 0.85 0.84 084 0.85 0.84 084 0.85 0.84
Gida ve market 0.82 0.85 0.83 0.82 0.85 0.83 0.82 0.85 0.83 082 0.85 0.83
Hepsi 0.82 0.83 0.80 0.82 0.82 0.79 0.82 0.82 0.79 082 0.82 0.79

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismada, néropazarlama uygulamalarinda kullanilmak {izere duygu durumunun tespiti i¢in farkl 6znitelik
¢ikarma ve siniflandirma yontemleri dnerilmistir. 58 denek, 18,20,20 denekten olusan 3 farkli gruba ayrilarak 3
farkli kategoride reklam videolarini izlemeleri saglanmistir. Bu sirada deneklerden alinan fizyolojik
parametrelerden KHB, EDA, Sicaklik parametreleri bu siniflandirma ¢alismasi igin 6znitelik olusturmak amaciyla
kullanilmistir.

Ham verilerden dogrudan elde edilen 6znitelikler ile 6nerilen pencereleme ve segmentasyon ile ¢ikarilan KHB ve
diger oznitelikler K-EYK, DVM, RO gibi geleneksel siniflandiricilarla smiflandirilmistir. Tablo 3 ve 4'i
karsilastirdigimizda, Onerilen 6znitelik ¢ikarma yaklasiminin siiflandirma performansini  artirdigini
gozlemlenmektedir. Her iki yontemde de en ytksek siniflandirma dogrulugunu DVM siniflandiricisi saglamistir.
Sekil 3’te DVM siniflandiricisiyla her bir kategori icin elde edilen konfiizyon matrisleri 6nerilen yontemin en iyi
seving duygusunu ardindan ise saskinlik ve nétr duygulari ayirt edebildigini gostermektedir.

Bu ¢alismada, tiiketicilerin reklamlara karsi duygu durumu tahmini igin fizyolojik sinyallerinin analizi amaciyla
bir 6znitelik cikarma ve siniflandirma yéntemi 6énerilmektedir. Onerilen yéntemin ham sinyallere gére daha
yuksek siniflandirma performansi sagladigini goriilmektedir. Bu ¢alisma, Noropazarlama alaninda
“Neurobiosense” veri seti lizerinde fizyolojik parametrelerin analizi ve simiflandirilmasiyla tiiketici tercihlerinin
taninmasina yonelik yaklasim sunmaktadir. Elde edilen bulgular, pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi ve
tiiketici davranislarinin anlasilmasi i¢in degerli bir katki saglayabilir. Ancak, gelecekteki calismalarda daha genis
veri setlerinin kullanilmasi ve farkli 6znitelik cikarim tekniklerinin test edilmesi gerekmektedir.

Devam eden ¢alismalarda, 6nerilen yaklasim farkl 6znitelikler dahil edilerek genisletilecektir. Ayrica, 6znitelik
¢ikarma ve siniflandirma igin yeni yontemlerin gelistirilmesine ¢alisilmaktadir. Veri setinin olduk¢a yeni olmasi
sebebiyle, her ne kadar bu ¢alismada elde edilen sonuglar literatiir ile karsilagtirilamasa da bu ¢alisma ile literatiire
ilgili veri seti icin karsilastirma olanag katkisi saglanmistir.

Tesekkiir

Bu ¢alismada kullanilan veri seti icin “Neurobiosense” veri seti saglayicilarina tesekkiir ederim. Bu ¢alismada yer
alan tiim veriler icin gerekli etik izinler “Neurobiosense” veri seti saglayicilari tarafindan alinmistir.
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