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EEG Sinyallerinden Duygu Tanima I¢in Akill1 Yontemlerin
Gelistirilmesi

Merve AKAY YILDIRIM

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNiVERSITESI
Fen Bilimleri Enstittisii

Adli Bilisim Miihendisligi Anabilim Dal1
Ocak 2022, Sayfa: xi + 61

Giiniimiizde duygularin tanimasi birgok alanda 6nemli bir unsur haline gelmistir. EEG sinyallerinin
¢esitli beyin ve norolojik durumlar teshis ettigi diisiiniilmektedir. Duygusal durumun tespiti ve analizi i¢in
karakteristik sinyaller iirettiginden bu ¢calismada EEG sinyalleri kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda nerilen
modelin birincisinde efektif ve basit yontem gelistirerek yiiksek dogruluga sahip otomatik duygu tanima,
digerinde ise tek boyutlu sinyaller i¢in yeni bir 6grenme modeli ile daha yiiksek siniflandirma gelistirerek
yiiksek dogruluga sahip otomatik duygu tanima amaglanmustir.

Onerilen yontemlerin birincisinde yerel ikili desen, cok diizeyli ayrik dalgacik doniisiimii, komsuluk
bilesen analizi ve k-en yakin komsu siniflandirici kullanilarak yeni bir otomatik EEG duygu tanima modeli
sunulmustur. Bu model GAMEEMO veri setinde miikemmel siniflandirma oranina %100.0 ulasmustir. Bu
sonuglar, modelin duygu simiflandirmasi i¢in EEG sinyalleri iizerindeki yiiksek siniflandirma yetenegini
acikca gostermistir.

Onerilen diger yontemde, asal &riintii ve ayarlanabilir g-faktorlii dalgacik déniisiimii (AQDD) dzellik
iiretme modeli sunulmustur. Bu model, 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢imi ve siniflandirma olmak tizere makine
6grenimi modelinin tiim asamalarim kapsamaktadir. Onerilen model 87 6zellik vektorii iirettiginden dolayz,
bu model PrimePatNet87 olarak adlandirilmistir. Onerilen modeli gelistirmek icin herkese agtk GAMEEMO,
DREAMER ve DEAP veri seti kullanilmigtir. PrimePatNet87 modeli, birey bazli ¢apraz dogrulama (LOSO)
ile tim veri kiimelerinde %99’un iizerinde siiflandirma dogruluguna ulasmistir. Bu sonuglar, 6nerilen asal
ortintii modelinin gergek diinya uygulamalari i¢in hazir oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: EEG Sinyal Tamma, Duygu Tanima, Yerel Ozellik Cikarma, Ozellik Secme,

Siniflandirma
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ABSTRACT

Developing Intelligent Methods for Emotion Recognition from EEG
Signals

Merve AKAY YILDIRIM
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Digital Forensics Engineering
January 2022, Pages: Xi + 61

Nowadays, emotion recognition has become an important element in many areas.EEG signals are thought to
diagnose a variety of brain and neurological conditions. EEG signals were used in this study because they
generate characteristic signals for the detection and analysis of the emotional state. In the proposed model of
this thesis, it was aimed to develop an effective and simple method to develop high-accuracy automatic
emotion recognition,together with developing a higher classification with a new learning model for one-
dimensional signals, and to achieve high-accuracy automatic emotion recognition.

In the first proposed methods, a new automatic EEG emotion recognition model is presented using local
binary pattern, multilevel discrete wavelet transform, neighborhood component analysis and k-nearest
neighbor classifier. This model has reached an excellent classification rate of 100.0% in the GAMEEMO
dataset. These results clearly demonstrated the model's high classification ability on EEG signals for emotion
classification.

In the other proposed method, the prime pattern and tunable g-factor wavelet transform (TQDD) feature
generation model are presented. This model covers all phases of the machine learning model, including
feature extraction, feature selection, and classification. Since the proposed model generates 87 feature
vectors, this model is named PrimePatNet87. The publicly available GAMEEMO, DREAMER and DEAP
datasets were used to develop the proposed model. The PrimePatNet87 model achieved over 99%
classification accuracy across all datasets with leave one subject out (LOSO) validation. These results show
that the proposed prime pattern model is ready for real-world applications.

Keywords: EEG Signal Recognition, Emotion Recognition, Local Feature Extraction, Feature Selection,
Classification
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1. GIRIS

Son zamanlarda duygularin taninmasi amaciyla beyin bilgisayar ara yiizleri alan1 popiiler
olmaya baslamig, bu alanda bir¢ok psikolog, sinirbilimci, mithendis duygu tanima iizerine ¢aligma
yapmustir. Duygu tanima ile uyku bozukluklari, epilepsi nobetlerinin takibi ve tespiti, gercek
duygularii gostermekte zorlanan parkinson, otizm gibi hastaliklarin teshisi yapilmustir.

Duygu, dis uyaranlara tepki olarak tanimlanabilen ve insan bilincini temsil eden [1], bireyin
diistincelerinden olusur. Duygular, insanlar birbirleriyle iletisim kurarken, diistiniirken, herhangi
bir seye karar verirken uyaranlara verdikleri tepki olarak bilindiginden, giinliik yasamlarindaki
davraniglarini belirlemede temel bir rol oynar[2]. Duygu, kisiden kisiye farklilik gosteren 6znel bir
durumdur. Her insanin bir olaya veya uyarilana verdigi tepki ve sonrasinda olusan duygu durumu
birbirinden bagimsiz olabilir.

Duygunun tanimlanabilmesi i¢in yiiz ifadesi, ses, kan basinci, beyin dalgalari gibi fizyolojik
ozelliklerden faydalanilmaktadir. Duygularin daha iyi taninmasi, insanlar arasinda etkili iletisime
yol agacaktir. Bu ylizden duygu tanima sistemleri giiniimiizde bir¢cok alanlarda kullanilmaktadir.
Bu sistemler teknolojinin gelismesi ile birlikte akilli ev, akilli sehir[3], saglik [4, 5], mobil
sistemler[6, 7], egitim[8] gibi farkl1 alanlarda kullanilmasini saglamigtir.

EEG, beyin bilgisayar ara yiizii alaninda 6nemli rol oynayan, beyin aktivite sensorleri
sayesinde elde edilen kayitlardir diyebiliriz. EEG, beyindeki aktivitelerin belirli araglar yardimiyla
sinyallerin kaydedildigi inceleme yoOntemi olan noinvazif [9] yontemdir. EEG, sa¢ derisini
cevreleyecek sekilde iletken elektrotlar araciligi ile kaydedilmektedir. Alinan kaydin incelenmesi
sonucu beynin yapisal ozellikleri, fonksiyonellik tespit edildiginden kiymetli veriler barindirir.
EEG, beyin ile ilgili bircok hastaligin tammnmasi, takibi, degerlendirilmesinde biiyliikk 6neme
sahiptir.

Insanlarin gercek duygularmi tanimlamak ve anlamak zor bir problemdir. Bu problemin
¢Oziimil i¢in bircok yontem Onerilmis ve birgok veri kullanilmigtir. Siklikla kullanilan veriler yiiz
ve konugma verileridir. Ancak bireyler yiiz ifadelerini ve seslerini kontrol edebilmektedir. Bu
problemin {istesinden gelebilmek i¢in EEG tabanli duygu tanima yontemleri onerilmistir. EEG
tabanli duygu tanimanin en zor kismi ise EEG sinyallerinin yorumlanmasidir. EEG sinyalleri
genellikle norologlar tarafindan yorumlanabilen 6zel ve medikal sinyallerdir. Bunun yani sira EEG’
den duygu tanima zor ve uzmanlik isteyen bir siirectir. Bu problemlerin iistesinden gelebilmek i¢in
makine Ogrenmesi teknikleri kullamilarak EEG duygu tanimlama yontemleri Onerilmistir. Bu
konuyla ilgili bircok yayin ve veri seti bulunmaktadir ancak makine 6grenmesi yontemleri bu
konuda yiiksek basarim elde edememektedir. Bu nedenle derin 6grenme yontemleri EEG duygu
veri setlerine uygulanarak yiiksek basarim elde edilmesi amag¢lanmistir ancak derin 6grenme

yontemlerinin de hesaplama maliyetleri yiiksektir.



EEG sinyallerini duygu tanimada kullanmak daha giivenilirdir. Ge¢mis ve giiniimiizde
yapilan c¢aligmalar incelendiginde EEG sinyalleri kontrol edilemedigi i¢in daha dogru sonug
vermesi amaciyla bu sinyaller iizerinden duygu tanima sec¢ilmistir. Son zamanlarda duygu tanima
isleminin saglikli olabilmesi i¢in basvurulan yontem beyin sinyallerine dayali duygu tahmini
arastirmalari hiz kazanmistir. Ses ve yliz verileri kullanilarak duygu tanimayla ilgili yapilan
caligsmalar vardir ancak ses, yiizlerin kontrol edilebilir olmasi sebebiyle dogru ve giivenilir
sonuclarin elde edilemeyecegi asikardir. Bu sebepten dolay1 duygusal ve biligsel durumu anlayip,
anlamli sinyale doniistiiren yontemin duygu tanima amacli kullanilmasi dogruluk diizeyini
artiracaktir.

Bu ¢alismada 6nerilen ilk model ile efektif ve basit yontemler gelistirerek yiiksek dogruluga
sahip EEG sinyallerinden duygu tanima amaglanmustir. Diger modelde ise yeni bir 6grenme modeli
onererek tek boyutlu sinyaller i¢in yiiksek dogruluga sahip otomatik duygu tanima amaglanmustir.

Yapilacak olan ¢aligmada var olan veri setleri tizerinden makine 6grenmesi yontemi ile hem
basit bir yontem Onerilecek hem de yiiksek basarim elde edilecektir. Bu ¢alismada 6nerilen ilk
yontemde GAMEEMO, ikinci yontemde ise GAMEEMO, DREAMER ve DEAP veri seti
kullanilacaktir. Tez organizasyonu genel hatlartyla su sekildedir: 2. bolimde duygu ve
elektroensefalografi kavramlar1 tanitilarak, EEG tabanli duygu tanima siireci, 3. boliimde duygu
tanimada kullanilan makine 6grenme ve derin 68renme yontemleri, 4. Bolimde bu ¢alismada
onerilen iki modelin yontemleri, 5. boliimde Onerilen yontemlerden elde edilen sonuglar, 6.

boliimde ise sonug kismina yer verilmistir.

1.1. Literatiir Ozeti

Literatiire bakildiginda EEG sinyallerinden duygu tamima iizerine bir¢ok calisma yer
almaktadir. Son bes yilda olan ¢aligmalardan bazilar1 asagida incelenmistir.

lacoviello vd. [10] dalgacik doniisiim, temel bilesen analizi ve destek vektor makinesi
kullanarak tetiklenen duygulardan elde edilen EEG sinyalleri smiflandirmak i¢in yontem
Onermistir. Bu ¢alismada 8 kanal igeren, koku ile uyarilan 25 ve 40 yas aras1 10 erkekten alinan
EEG sinyalleri ile tek bir duygu durumu i¢in veri seti olusturulmustur. Elde edilen EEG sinyallerine
dalgacik doniisiim ile 6n isleme, temel bilesen analizi ile 6zellik secimi, segilen 6zelliklerin
smiflandirilmasi i¢in de destek vektor makinesi kullanilmistir. Sinyaller, 6zellik se¢imi olan uygun
bir smiflandiricinin egitimi olan g¢evrimdisi, siniflandiricinin yeni verilere uygulanmasi olan
¢evrimigi olmak tizere iki asamali algoritma ile siniflandirilmus, siniflandirma performans: 10 kat
capraz yontemi ile hesaplanmustir. Onerilen yontemde yasanilan konsantrasyon sebebiyle tatmin
edici sonuglar elde edilememis, siniflandirma sonucu diger smiflandirma ydntemleri ile
kargilastirilmamistir. Ayrica dnerilen algoritmanin birden fazla duygu durumu ve daha biiyiik veri

seti i¢in performansi bilinmemektedir.



Khezri vd. [11] fiizyon tabanli dinamik agirlikli siniflandirict ile gok modlu duygu tanima
yontemi dnermistir. Bu ¢alismada 25 video ile uyarilan 25 kisiden alinan EEG sinyalleri ile 6fke,
iizlintii, korku, igrenme, mutluluk ve sagskinlik duygu durumlar1 i¢in veri seti olusturulmustur. Elde
edilen sinyallere chebyshev tip 2 filtre uygulanarak 6n isleme yapilmus, sirali ileri 6zellik se¢im
yontemi ile 6zellikler ¢ikarilmistir. Onerilen ydntem destek vektdr makinesi ve k-en yakin komsu
ile birlikte siniflandirma yapilmis, 6nerilen yontemin dogruluk degeri sirastyla %84,7 ve %80 elde
edilmistir. Kullanicidan bagimsiz bu sistemin performans tespiti icin daha biiyiik veri seti ile
sonuglandirilmasi gerekmektedir.

Lahane ve Sangaiah [12] yapay sinir ag1 smiflandiricist kullanarak EEG sinyallerinden
duygu tanima igin bir yontem Onermistir. Bu calismada California Riverside Universitesi’nin
arsivinden alinan tek boyutlu veri akiglart ile CLAW veri seti kullanilmigtir. Alinan EEG sinyallere
bagimsiz bilesenler analizi ile 6n isleme yapilmis, ¢ekirdek yogunluk tahmini kullanilarak 6zellik
¢ikarilmis ve simflandirma icin yapay sinir ag1 kullanilmistir. Onerilen yontem optimum bellek
kullanimi ve veri akisinin verimli iglenmesi katkilarini saglasa da on isleme, 6zellik ¢ikarma veya
siniflandirma i¢in farkli teknikler kullanilarak daha iyi performans elde edilebilir.

Placidi vd.[13] hos olmayan kokularin hatirlanmasi sonucu olusan tiksinti
duygusunun siniflandirilmast i¢in ikili, esik tabanli bir siniflandirma algoritmasi
Onermistir. Bu ¢alismada 8 kanal i¢eren, 18 erkek ve 10 kadindan olusan 28 kisiden alinan
EEG sinyalleri ile veri seti olusturulmustur. Sistem kalibre edilmis ardindan elde edilen
sinyallere kisa siireli fourier doniisiimii ile 6n isleme yapilmis ve 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Ikinci testte de ayni islemler yapilmis, depolanan etiketli denemelerle karsilastirilarak esik
siniflandirma algoritmas ile smiflandirma islemi yapilmustir. Onerilen yéntemin dogruluk
degeri ilk test icin %88,7, ikinci test icin %89,9 elde edilmistir. Onerilen ydntemin
performansit diger siniflandirma yontemleriyle degerlendirilmemis ve karsilagtirmalari
yapilmamastir.

Zheng ve Lu [14] EEG tabanli duygu tanima i¢in kritik frekans bantlar1 ve kanallari
arastirarak, pozitif, notr ve negatif olan ii¢ duygu durumu i¢in 15 duygusal film klipleri ile uyarilan,
15 kisiden alinan EEG sinyalleri ile veri seti olusturmustur. Alman EEG sinyallerine bant gegiren
filtre ile On isleme yapilmig ardindan sinyaller segmentlere boliinmiistiir. Delta, theta, alpha, beta
ve gamma olmak iizere bes frekans bandinin kisa siireli fourier doniisiimii hesaplanmus, diferansiyel
entropi Ozellikleri ¢ikarilmustir. Cikarilan gii¢ spektral yogunlugu, diferansiyel asimetri, rasyonel
asimetri, diferansiyel entropi ve diferansiyel kaudalite 6zellikleri, k-en yakin komsu, lojistik
regresyon, destek vektér makinesi ve derin inang aglar1 ile sinmiflandirilmug, diferansiyel entropi
0zelligi derin inan¢ aglarinin dogrulugu %86.08 olmak iizere digerlerine gore en iyi performans

elde edilmistir. Onerilen yontemin egitimi igin hesaplama siiresi azaltilmal1 ve bu ydntemin analizi
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ve performansinin tespiti i¢in daha fazla kisi ve duygu durumu iceren biiyiik 6lcekli veri setine
Uygulanmalidir.

Zhang vd. [15] kanal sayisinin ve ¢ikarilan 6zellik karmasikligina ¢6ziim olarak EEG tabanli
duygu tanimada ampirik mod ayristirma ve drnek entropi kullanan yontem onermistir. Bu ¢alisma
icin 40 video ile uyarilan 32 kigiden olusan DEAP[16] veri seti kullanilmistir. Alinan EEG
sinyallerin ozelliklerini ¢ikarma i¢in ampirik mod ayristirma ve Ornek entropi kullanilmustir.
Ampirik mod ayrigtirma ile elde edilen igsel mod fonksiyonlarinin 6rnek entropileri hesaplanarak
ozellik vektorleri olusturulmus, siniflandirma igin destek vektér makinesi kullanilarak duygu
tanima gerceklestirilmistir. Stniflandirma performansi 10 kat ¢apraz dogrulama ile hesaplanmas,
ortalama dogruluk degeri %94,98 elde edilmistir. Onerilen sistemde sinyallere on isleme
yapilmamis ayrica daha fazla 6zellik ¢ikarilarak siniflandirma performansi artirilabilirdi.

Atkinson ve Campos [17] karsilikl1 bilgiye dayali 6zellik se¢gme yontemi ile destek vektor
makinesi siniflandiricisini birlestirerek yeni bir 6zellik tabanli duygu tanima modeli 6nermistir. Bu
calismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Alinan sinyallere
On isleme i¢in ¢oziinirlilk azaltma, elektrookiilografi ¢ikarma ve bant filtresi gergeklestirilmis,
cikarilan Ozelliklerin se¢imi icin minimum yedeklilik-maksimum alaka diizeyi yontemi
kullanilmistir. Ardindan duygular, deger ve uyarilma olmak iizere radyal temelli islev ¢ekirdekli
destek vektor makinesi kullanilarak smiflandirilmistir. Siniflandirma i¢in deger ve uyarilma
dogruluk degeri sirasiyla %62,33, %60,7 elde edilmistir. Elde edilen siniflandirma sonucunun
diisiik oldugu, iyilestirme gerektigi tespit edilmistir.

Kumar vd.[18] bispektrumun tiiretilmis 6zellikleri ile EEG’den duygu tanima i¢in yontem
Onermistir. Bu ¢alismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir.
Alinan sinyallere kaynak ayirma teknigi kullanilarak 6n isleme yapilmistir. Beyin ritimleri teta, alfa
ve beta butterworth filtresi kullamlarak gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarmada iki kanalli EEG
sinyalleri kullanilmis ve bispektrum hesaplanmistir. Smiflandirma i¢in yapay sinir aglari ile birlikte
dogrusal ve radyal temelli islev ¢ekirdeklerine sahip dogrusal ¢ekirdek en kiigiik kare destek vektor
makinesi siniflandiricisi kullanilmus, performans 10 kat ¢gapraz dogrulama ile hesaplanmigtir. Deger
ve uyarilma siniflandirmasi i¢in dogruluk degeri sirasiyla %61,17 ve %64,84 elde edilmistir. Farkli
smiflandiricilar ve farkli kanallardan gelen 6zellikleri birlestirerek daha iyi dogruluk elde edilebilir.

Bhatti vd.[19] farkli miizik tiirlerinin insan duygularina etkisinin arastirilmasi i¢in EEG
sinyallerinden duygu tanima ile ilgili ¢alisma yapmustir. Bu ¢alismada alinan 30 adet miizik
dinletilen 15 erkek ve 15 kadin olmak tizere 30 kisiden olusan veri seti olusturulmustur. Alinan
sinyale 0n isleme i¢in bant ge¢is filtresi kullanilmis daha sonra on ii¢ 6zellik ¢ikarilmistir. Zaman
alam ve dalgacik alan ozellikleri hesaplanmis, hamming penceresi ve kisa siireli fourier doniisiim
kullanilarak frekans alani dzellikleri ¢ikarilmistir. Ug 6zelligin birlesmesiyle ¢ikan dzellikler ¢ok

katmanli algilayici, destek vektor makinesi ve k-en yakin komsu kullanilarak siniflandirilmistir. 10
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kat capraz dogrulama ile performansi hesaplanmis, dort duygu i¢in dogruluk degeri sirasiyla
%78,11, %75,62, %72,80 olmak fiizere en iyi dogruluk degeri Cok Katmanli Algilayici
siniflandiricidan elde edilmistir. Farkli 6zellikler ¢ikararak duygu tanima i¢in daha iyi sonug elde
edilebilir. Ayrica duygu durumu arttik¢a performansin diisecegi tahmin edilmektedir.

Mehmood ve Lee [4] EEG sinyallerinden duygu tanima i¢in yeni bir 6zellik ¢ikarma yontemi
Onermistir. Bu ¢aligmada 9 erkek ve 12 kadin olmak lizere IAPS (uluslararas: duygusal resim
sistemi) [20] veri seti kullanilmigtir. Alinan sinyallere 6n bagimsiz bilesen analizi ile 6n isleme
yapilmustir. Ozellik ¢ikarma igin ge¢ pozitif bilesen tabanli yontem kullanilmis ardindan olaya
iliskin potansiyel analizi yapilmistir. Cikarilan 6zellikler k-en yakin komsu, destek vektdr makinasi
kullanilarak simiflandirilmig, siniflandirma dogrulugu sirasityla %56,2, %57,9 elde edilmistir.
Iyilestirme ile daha fazla 6zelligin ¢ikarilmasi saglanarak performans arttirilabilir. Onerilen
yontemin performans analizi i¢in farkli veri setinde degerlendirilmelidir.

Bong vd.[21] inme hastalarinda, makine 6grenme teknigi kullanarak EEG sinyalleri
tizerinden duygu tanima igin ¢alisma yapmistir. Bu calismada 19 sol, 19 sag beyin hasar hastasi ve
19 normal olmak iizere ii¢ grup icin alt1 duygu uyarilarak veri seti olusturulmustur. Bu kisilere
uluslararas1 duygusal resim sistemi [22]ve uluslararasi duygusal sayisallastirilmis sesler [23] veri
tabanlarindan alinan resim ve videolar izletilmistir. Sinyal isleme igin butterworth bant gegiren
filtre kullan1lmig ardindan dalgacik paket doniisiimii kullanilarak bant yerellestirilmesi yapilmstir.
Daha sonra yerellestirilmis bantlardan 6zellik ¢ikarma i¢in Hurst {issii kullanilmistir. K-en yakin
komsu ve olasiliksal sinir ag1 kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma
dogrulugu i¢in sol beyin hasar grubu i¢in %82,32 elde edilmis ve en iyi frekans bandinin beta
oldugu goriilmiistiir. Onerilen yontemde daha fazla duygu durumu ile performans
degerlendirilmelidir.

Alhagry vd. [24] derin 6grenme ile EEG sinyallerinden duygu tanima igin yontem onermistir.
Bu calismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Ham EEG
sinyalleri alinmig, her video 12 segmente ayrilmistir. Uzun kisa siireli bellek yontemi -tekrarlayan
sinir agi1 ile 6zellikler ¢ikarilmis, ¢ikarilan 6zellikler yogun katman kullanilarak siniflandirilmistir.
Disiik/yiiksek uyarilma, degerlik ve begenme siiflandirma dogrulugu sirasiyla %85,65, %85,45
ve %87,99 elde edilmistir. Onerilen yontemin farkli siniflandirici yontemleri ile performansi
artirilabilir.

Zheng vd. [25] EEG sinyallerinden duygu tanimada kullanilan yOntemlerin
performanslariin degerlendirilmesi igin veri seti gelistirilmistir. Bu ¢alismada pozitif, notr ve
negatif olmak tizere ti¢ duygu durumundan olusan, 15 film klibi ile uyarilan 15 kisiden alinan EEG
sinyalleri ile veri seti olusturulmustur. Bu ¢alisma ayrica DEAP veri seti ile karsilastirilmustir.
Alman EEG sinyallere bant gegiren filtre ile 6n isleme yapilmus, diferansiyel entropi, gii¢ spektral

yogunlugu, diferansiyel asimetri, rasyonel asimetri, diferansiyel kaudalite, asimetri olmak iizere
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alt1 farkl1 6zellik ¢ikarilmistir. Boyut azaltma i¢in kullanilan dogrusal dinamik sistem, temel bilesen
analizi ve minimum fazlalik maksimal iliski algoritmasinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Cikarilan ozellikler k-en yakin komsu, destek vektor makinesi ve lojistik regresyon ve grafik
diizenlenmis asir1 6grenme makinesi ile smiflandirilmis ve performanslart karsilagtirilmstir.
Diferansiyel entropi 6zelliklerine sahip grafik diizenlenmis agir1 6grenme makinesinde dogruluk
degeri deap ve yeni veri seti olan seed’de sirasiyla %69,67, %91.07 elde edilmistir.

Mert ve Akan [26] EEG’den duygu tanima i¢in zaman-frekans dagilimina dayali yontem
Onemistir. Bu ¢alismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Veri
tabanindan elde edilen sinyallerden sonra kanal se¢imi yapilmis, wigner-ville dagilimi ve
senkronizasyon doniisiimii kullanilarak 6zellik vektorleri ¢ikarilmistir. Negatif olmayan matris
carpanlara ayirma ve bagimsiz bilesen analizi ile iki boyutlu 6zellikler indirgenmistir. Ardindan
ozellik secimi yapilarak 6zellik vektorleri katilimciy: digarida birakma ¢apraz dogrulamaya gore k-
en yakin komsu, destek vektor makinesi ve yapay sinir ag1 siniflandiricilarina uygulanmis, uyarilma
ve degerlik duygu durumu smiflandirilmasi yapilmistir. T-test ile hesaplanan yapay sinir agi
siiflandiricisinin uyarilma ve degerlik dogruluk degeri sirasiyla %82,11, %82.03 olmak iizere,
diger iki smiflandiriciya gore daha iyi sonug elde edilmistir. Onerilen yontem farkli kanal segimi
ile daha iyi performans elde edilebilir.

Al Zoubi vd.[27] EEG sinyallerinden duygu tanima i¢in yeni bir yontem Onermistir. Bu
calismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Alinan sinyallere
on isleme yapilmis, Ozellik ¢ikarma ve tahmin i¢in sivi hal makinesi (SHM) kullanilmstir.
Siniflandirma igin yapay sinir aglari, radyal temel islev ¢ekirdekli destek vektor makinesi, k-en
yakin komsu, arar agaci, dogrusal diskriminant analizi siniflandiricilar1 kullanilmis, performanslar
10 kat ¢apraz dogrulama ile hesaplanmistir. Degerlik, uyarilma ve begenmenin tahmini i¢in SHM'
deki ayirma ozelligi kullanilmig, dogruluk degeri sirasiyla %84,63, %88,54 ve %87.03 elde
edilmistir. Onerilen yontemde 32 kanal kullanilmis fakat daha az kanal ile calisma yapilarak daha
iyi sonug elde edilebilir.

Kaur vd. [28] EEG sinyallerinden olumlu, olumsuz duygularin analizi igin y6ntem
Onermistir. Bu calismada 14 kanal igeren, farkli videolar ile uyarilan 10 kisiden alinan EEG
sinyalleriyle veri seti olusturulmustur. Alinan ham EEG sinyallerin &6zelliklerini ¢ikarma igin
fraktal boyut yontemi kullanilmigtir. Radyal temel fonksiyon, dogrusal, polinom ¢ekirdekleri igeren
destek vektdor makinesi kullanilarak sakinlik, 6fke ve mutluluk duygularin siniflandirmasi
yapilmis, dogruluk degeri radyal temel fonksiyon ¢ekirdegi igeren destek vektér makinesi ile %60
olmak iizere en iyi sonug elde edilmistir. Onerilen yéntemin performans ve analizi igin biiyiik
Olcekli veri seti ve duygu durumlari kullanilarak calisgilmasi gerekmektedir. Farkli yontemlerle

farkl 6zellikler ¢ikararak ve farkli yontemlerle siniflandirma performansi artirilabilir.



Chakladar ve Chakraborty [29] EEG sinyallerinden duygu tanima igin gergeklestirilen
calismada boyut kiigiiltme icin yontem Onermistir. Bu calismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden
olugsan DEAP veri seti kullanilmis fakat 13 kanali ele alinmistir. EEG verilerine 6n isleme yapilmus,
kanal se¢imi her kanalin 6zellik siifi korelasyon entropi ile gergeklestirilmis, iki kanal arasi
korelasyona dayali yeni bir uygunluk fonksiyonu uygulanmistir. En yiiksek uygunluk degerine
sahip kanal ¢ikti alt kiimesine eklenmis, alt kiimesi olusturulduktan sonra azaltilmis kanal
kiimesinden yiiksek dereceli istatistik 6zellikleri ¢ikarilmistir. Dogrusal ayrim analizi kullanilarak
olumlu, olumsuz, kizgin ve uyum duygularinin smiflandirmasi yapilmistir. Karigiklik matrisi ile
performansi hesaplanan siniflandirma i¢in dogruluk degeri %82 elde edilmistir. Onerilen yéntemin
farkli kanal se¢imi ve siiflandirma yontemleriyle siniflandirma performansi artirilabilir.

Su vd. [30] ergenlerde gevresel duygu durumlari i¢in bagimsiz bilesen analiz tabanli uzamsal
0zellik ¢ikarma yontemi onermistir. Bu ¢alismada 32 kanal igeren, 150 video izleyerek uyarilan 10
kisiden alinan EEG sinyalleri ile veri seti olusturulmustur. Alinan sinyallere 6n isleme igin
hamming tabanli kayan pencere kullanilmistir. Bagimsiz bilesen analizi kullanilarak uzamsal
ozellikleri ¢ikarilmistir. Duygularin siniflandirilmasi i¢in destek vektor makinesi kullanilmus, 5 kat
capraz dogrulama ile hesaplanan uyarilma ve degerlik dogruluk degeri sirasiyla %73,35 ve %68,54
elde edilmistir. Onerilen yontemde kanal secimi ve bagimsiz bilesen analizi parametreleri ile ayrica
farkli siniflandirma yontemleriyle performansi artirilabilir.

Shawky vd. [31] ti¢ boyutlu evrisim aglar1 ile EEG sinyallerinden uzamsal ve zamansal
ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in yontem Onermistir. Bu calismada 40 video ile uyarilan 32 kisiden
olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Veri artirma ile giiriiltii eklenerek 6rnek sayist artirilmas,
ardindan sinyallerin ii¢ boyutlu giris gdsterimi ve ii¢ boyutlu evrigimli sinir aglarinin egitimi ve
testi gerceklestirilmistir. Tek etiketli ve ¢ok etiketli siniflandirmalar karsilagtirilmis, ¢ok etiketli
simiflandirmanin %93,43 oldugu goriilmistiir. Stiflandirma degerlik ve uyarilma dogruluk degeri
sirastyla %87,44 ve %88,49 elde edilmistir. Onerilen yontemde farkli siniflandirma ydntemleri
kullanilarak performansi artirilabilir.

Taran ve Bajaj [32] EEG sinyallerinden duygu tanima sistemlerinde 6zellik ¢ikarma igin
korelasyon ve anlik frekans tabanli yontem onermistir. Bu ¢alismada 24 kanal iceren, 4 duygu
durumundan olusan, ses video ile uyarilan, 20 kisiden alinan EEG sinyalleri ile veri seti
olusturulmustur. Ham EEG sinyallerine ampirik mod ayrisimi uygulanarak giiriiltiilii i¢gsel mod
fonksiyonlar1 ¢ikarilmig, ¢ikarilan sinyaller varyasyonel mod ayristirmasi kullanilarak modlara
ayristirilmistir. Varyasyonel modlarin frekans filtrelemesi yapilmis, tiim bu islemlerden sonra
duygu tanima i¢in dogrusal olmayan cok simifli en kiigliik kareler destek vektdr makinesi
smiflandiricist ile siiflandirma yapilmistir. Siniflandirma performanslart i¢in polinom, radyal
temel fonksiyon, meksika sapka ve morlet olmak iizere ¢ekirdek fonksiyonlar ile degerlendirilmis,

dogruluk degeri sirasiyla %88,66, %88,78, %86, %90,63 elde edilmistir. Onerilen yontemde farkl
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siiflandirma algoritmasi kullanilarak performans artirilabilir ayrica, biiyiik 6lgekli veri seti ve daha
fazla duygu durumunda uygulanmasi gerekmektedir.

Pandey ve Seeja [33] varyasyonel mod ayrigtirma ve derin sinir ag1 kullanarak EEG
sinyallerinden 6zneden bagimsiz duygu tanima i¢in bir yontem Snermistir. Bu ¢calismada 40 video
ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Alinan EEG sinyallere 6n isleme
yapilmig, EEG wverilerinin veri tabani olusturulmus karsilastirma icin DEAP veri tabam
kullanilmistir. Ampirik mod ayrisimi ve varyasyon mod ayristirma kullanilarak 6zellik ¢ikarma
islemi gergeklestirilmis, en iyi 6zelligin varyasyon mod ayristirmadan elde edildigi goriilmiistir.
Siniflandirma i¢in destek vektdr makinasi ve derin sinir ag1 kullanilmis, uyarilma ve degerlik degeri
sirastyla %61,25, %62,50 olmak iizere derin sinir aginda daha iyi sonug elde edilmistir. Onerilen
yontem analiz ve performans icin farkli veri setinde uygulanmali ve farkli yontemlerle daha iyi
ozellik ¢ikararak performansi artirilabilir.

Liang vd. [34] EEG sinyallerinden duygu tanima i¢in denetimsiz 6grenmeye dayali yeni bir
yontem Onermistir. Bu ¢aligmada 32 kanal ve 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri
seti kullanilmistir. Alinan ham EEG sinyallerinin giiriiltiisiiniin giderilmesi i¢in 6n isleme yapilmus,
ozellik c¢ikarma igin frekans, zaman ve dalgacik iceren segment ve segment tabanli 6zellik
vektorlerinin ortalamasi alinarak olusturulan deneme tabanli yontem kullanilmistir. Hipergraf
laplacian boliimleme ile duygu tanima gerceklestirilmistir. Uyarilma, degerlik, hakimiyet ve
begenme degeri sirasiyla %61,02, %52,58, %63,67, %65,62 elde edilmistir. Yapilan ¢alismada
denetimsiz 6grenme kullamldigi icin karmasiklik daha fazladir. Onceki calismalarla
karsilastirildiginda iyilestirme yapilarak karmagiklik giderilebilir ve performansi artirilabilir.

Zangeneh Soroush vd. [35] duygu durumunun taninmasi i¢in EEG’nin faz uzayi ve
diizlemlerini kullanarak ¢alisma 6nermistir. Bu ¢alisma i¢in 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan
DEAP veri seti kullanilmigtir. Alinan EEG, her kanal i¢in yeniden olusturulup A¢1 Uzay1 adi verilen
durum uzayma doniistirilmistiir. Geometrik dogrusal olmayan ozellikler hesaplanmis, bu
ozellikler istatistiksel olarak incelenerek duygu tanima i¢in smiflandirma adimina gecilmistir.
Siniflandirma i¢in ¢ok katmanl algilayici ve bayes siniflandirict kullanilmis ardindan siniflandirma
dogrulugunun iyilestirilmesi i¢in dempster-shafer teorisi ile birlestirilmigtir. 10 kat g¢apraz
dogrulama ile yiiksek uyarilma - yiiksek deger, diigiik uyarilma - yiiksek deger, yiiksek uyarilma -
diisiik degerlik ve diisiik uyarilma - diisiik degerlik olmak tizere 4 gruba ayrilmistir. Siniflandirma
dogrulugu %91,37 elde edilmistir. Onerilen ydntemde veri setinin biiyiikliigii artirilabilir ayni
zamanda hesaplama siiresi karmasik oldugundan daha hizli algoritmalarla verimli hale getirilebilir.

Qayyum vd. [36] video izlerken alinan EEG sinyallerine gore kisisellestirilmis video
Ozetleme yontemi Onermistir. Bu ¢alismada EEG verilerini elde etmek igin 14 kanal iceren, 50
video ile uyarilan 30 erkek 20 kadindan alinan EEG sinyalleri ile veri seti olusturulmustur. Alinan

EEG sinyalleri 6n islemden gegirilip giiriiltii giderme islemi yapilms, zaman, frekans ve dalgacik
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ozelliklerini hibrit sekilde kullanarak on dokuz o&zellik ¢ikarilmistir. Altt insan duygusunun
siniflandirilmasi i¢in adaboost, naive bayes ve destek vektdr makinesi olmak tizere ii¢ siniflandirict
kullanilarak siniflandirma yapilmigtir. Siniflandirma dogruluk degeri sirasiyla %88,72, %77,85 ve
%92,83 olmak iizere en iyi sonucu destek vektr makinasindan elde edilmistir. Onerilen yontemde
anlamsal bosluklari azaltarak daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Masruroh vd. [37] temel bilesen analizi ve genellestirilmis 6grenme vektor niceleme
kullanarak o6zellik ¢ikarimini entegre eden algoritma ile EEG sinyallerinden duygu tamima igin
calisma yapmustir. Bu ¢alismada 32 kisiden alinan DEAP veri seti kullanilmig fakat 32 kanaldan 1
kanal kullanilmigtir. Alinan sinyallere, pencereleme ve sinyalin frekansa bagl olarak bdliinmesiyle
on isleme yapilmistir. Ardindan temel bileseni bulmak i¢in matris olusturarak veri se¢ilmistir.
Duygu durumlari diisiik ve yiiksek degerlik olarak simiflandirilmistir. Onerilen bu algoritma, destek
vektor makinesi ve rastgele orman siniflandirict ile karsilagtirilmis, siniflandirma dogruluk degeri
diger siiflandiricilara gore %62,98 olmak {izere daha iyi sonug elde edilmistir.

Lan vd. [38] 6zneden bagimsiz smiflandiricinin diisiik dogruluga yol agma problemine
¢Oziim olarak transfer 6grenimi veya alan uyarlama tekniklerini Onermistir. Bu c¢aligmada 32
kanalli, 32 konudan olusan DEAP ve 15 kisiden olusan SEED[14] veri seti kullanilmigtir. DEAP
veri setinde degerlik, uyarilma, hakimiyet, begenme, asinalik olmak {izere bes duygu; SEED veri
setinde olumlu, olumsuz ve nétr olmak iizere ii¢ duygu icermektedir. Alinan EEG sinyali,
segmentlere ayrilmis daha sonra 6zellik ¢ikarma igin diferansiyel entropi kullanilmigtir. Etki alani
uyarlama teknikleri lizerine DEAP ve SEED {izerinde karsilastirmali ¢calisma yapilmig, SEED’in
DEAP’ten daha etkili ¢alistig1 goriilmiistiir. Ardindan ¢apraz veri kiimesi ortaminda etki alani
uyarlamasinin etkinligi analiz edilmis, transfer bileseni analizi ve maksimum bagimsizlik alani
adaptasyonu daha iyi performans gostermis bu sayede dogruluk degeri sirasiyla %7,25-%13,40
artmistir. Fakat dogruluk degeri, veri seti egitimin ve testlerin altinda kalmistir.

Qing vd. [39] makine 6grenimi ve EEG sinyalleri kullanarak yorumlanabilir duygu tanima
modeli onermistir. Bu ¢alismada DEAP ve SEED veri seti kullanilmigtir. Her bir veri setinden
alman EEG sinyallere 6n isleme yapilmis ardindan 6zellik ¢ikarilmistir. Yumusak oylama yontemi
ile simiflandirict olusturulmus, karar agaci, k-en yakin komsu ve rastgele orman siniflandiricilart
secilmistir. Etiketleme iglemi i¢in siiflandirma stratejisi gelistirilmistir. Siniflandirma sonuglari
elde edildikten sonra korelasyon ve entropi egrisi alinmig ardindan smiflandirma dogrulugunun
iyilestirilmesi i¢in agirlik katsayilart olusturulmustur. Agirlik katsayisindan sonra DEAP ve SEED
dogruluk degeri sirasiyla %63,09 ve %75 elde edilmistir. Onerilen ydntemin &nceki ve sonraki
siniflandirma sonucuna goére 6nemli 6l¢ilide bir fark gériilmemistir.

Alakus vd. [1] yapilan ses video ile uyarilan ¢aligmalardan farkli olarak bilgisayar oyunlarina
dayali duygu tanima sistemi i¢in veri seti gelistirmistir. Olusturulan veri seti 14 kanalli EEG

cihazindan alinan, komik, sakin, sikici ve korku duygularindan olusan, 4 farkli bilgisayar oyunu ile
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uyarilan 28 kisiden olusmaktadir. EEG kanallarini1 frekans zaman analizi i¢in ayricik dalgacik
dontisiimii uygulanmus, istatistiksel zaman frekans ve kaotik 6zellikleri ¢ikarilmistir. Pozitif-negatif
duygu tahmini ve uyarilma-degerlik boyut siniflandirma icin destek vektdr makinesi, ¢gok katmanl
algilayici sinir ag1 ve k-en yakin komsu siniflandiricilar kullanilmistir. Cok katmanli algilayicr sinir
ag1 dogruluk degeri %72,2 elde edilmis ve diger siniflandiricilara gére daha iyi performans
gostermistir. Gelistirilen veri seti ile MAHNOB HCI ve DEAP veri seti karsilagtirilinca DEAP’de
EEG kanal1 32, MAHNOB HCI’da 27, burada 14 oldugu; 6rnek sayist DEAP’de 8064, MAHNOB
HCI’da 540, burada 38.252 kullanildigi; EEG verisi DEAP’de 40.960 MAHNOB HCI’da 17.280,
burada ise 1568 kullanildigi ancak EEG verilerinin DEAP’de 32 iken burada 28 kisiden elde
edildigi gortilmiistiir.

Hou vd. [40] on ii¢ kokunun algilanmasi sirasinda duygularin smiflandirilmasi ile ilgili
yontem Onermistir. Bu ¢aligmada veri seti 32 kanalli EEG cihazindan alinan, on ti¢ koku ile uyarilan
11 kisiden elde edilmistir. Elde edilen sinyallere butterworth filtresi ile 6n isleme yapilmis ardindan
onerilen ortalama frekans bant bolme yontemini kullanarak sinyallerin gii¢ spektral yogunlugu
ozellikleri ¢ikarilmigtir. Destek vektor makinesi, naive bayes, oylama-asirt 6grenme makinesi, geri
yayilim sinir aglar1 ve k-en yakin komsu siniflandiricilar: kullanilarak siniflandirilmig, performans
degerlendirmesi i¢in, siniflandirma dogrulugu, cohen'in kappa, hassas, f1 6l¢iisii ve geri ¢cagirma
kullanilnugtir. Onerilen yontemin destek vektér makinesi ile simflandirma performans: %88,5
olmak iizere daha iyi sonug elde edilmistir. Onerilen yontemin hesaplamasi diger yontemlere gore
basit ve avantajl olsa da bu yontem yiiksek 6zellik boyutuna yol agabileceginden siniflandirmanin
gercek zamanli performansinin diisebilmesi dezavantajidir.

Zhou vd. [41] cok seviyeli 6zellikler kilavuzlu kapsiil agi1 ile ¢ok kanalli EEG tabanli duygu
tamma i¢in yeni bir yOntem Onermistir. Bu calisma i¢in DEAP ve DREAMER veri seti
kullanilmistir. Alman ham EEG sinyallere &n islem yapilmistir. Onerilen ydntemde convrelu,
kilavuzlu primarycaps ve emotioncaps olmak iizere li¢ modiil ve parametre miktarinin azaltilmasi
ve hesaplama hiz1 i¢in darbogaz katmami kullanilmigtir. Smiflandirma performanslarinin
degerlendirilmesi icin DEAP ve DREAMER veri setlerinde degerlik, uyarilma ve baskinlik
degerleri 10 kat capraz dogrulama yontemi ile degerlendirilmis, DEAP’de sirasiyla %97,97,
%98,31, %98,32; DREAMER de ise %94,59, %95,26, %95,13 elde edilmistir. DEAP veri setinde,
burada yapilan diger caligmalara gore ek olarak baskinlik dogruluk degeri kullanilmigtir. Bu
yontemde katmanlar arasi parametreler agin karmasikligini, ¢ikarilan ¢ok seviyeli ozellikler
modelin karmagikligini artirmustir.

Chen vd. [42] LIBSVM siniflandiricisina dayali EEG sinyallerinden duygu tanima yontemi
Onermistir. Bu ¢aligmada veri seti 16 kanalli EEG kullanilarak, duygusal etiket igeren 40 video ile
uyartlmis 20 kisiden elde edilmistir. Alinan EEG sinyallere bagimsiz bilesen analizi ile 6n igleme

yapilmustir. On islem yapilan sinyallerden dzellik ¢ikarma igin lempel-ziv karmasikligi ve dalgacik
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detay katsayisi hesaplanmus, es entegrasyon iliski derecesi elde edilmistir. Sonra sinyallere ampirik
mod ayristirma gergeklestirilmis, i¢csel mod islevinin ortalama yaklagim entropisi hesaplanmistir.
Cikarilan 6zellikler ¢ekirdek islevi gauss kernel islevi olan libsvm yontemi ile siniflandirilmis
ardindan takagi-sugeno bulanik model tabanli ¢ok kanalli siniflandirma verileri ile birlestirilerek
duygu tanima sonuglandirilmistir. Onerilen ydntem evrisimli sinir ag1, k-en yakin komsu, sirali
kayan ileri se¢im, ampirik dalgacik ayristirma smiflandiricilant ile karsilastirilmis degerlik ve
uyarilma sirastyla %82,63, %74,88 elde edilmistir. Onerilen yontemin analizi ve performans tespiti
icin veri seti ve duygu durumunun artirilmas: gerekmektedir.

Hassouneh vd. [3] derin sinir ag1 ve makine 6grenme yontemleri ile yiiz ifadelerini ve EEG
sinyallerini kullanarak duygu tanima i¢in yontem Onermistir. Bu c¢alismada 14 kanalli EEG
kullanarak alti duygudan olusan, video ile uyarilmis 19 kisiden alinan EEG sinyalleriyle veri seti
olusturulmustur. Onerilen model ii¢ uzun kisa siireli bellek, gdbmme ve yogun katmandan
olusmaktadir ve burada 6zellikler ¢ikarilmistir. Ozellikler bes kat capraz dogrulama ile evrisimli
sinir ag1 ve uzun kisa siireli bellek siniflandiricilarina verilmis, duygularin dogruluk, duyarlilik,
Ozgiilliikk, f puani, hassasiyet performanslari hesaplanmistir. Yiizdeki isaretlerin siniflandirma
dogrulugu evrisimli sinir ag1 ile %99,81, EEG sinyallerinin siiflandirma dogrulugu uzun kisa
siireli bellek ile %87,25 elde edilmistir. Onerilen modelde daha fazla veri toplanarak dogruluk
degeri iyilestirilebilir.

Garg ve Verma [43] dalgacik tabanli derin 6grenme ile ¢ok kanalli EEG sinyalinin frekans
ve uzamsal Ozelliklerini de iceren duygu tanima onermistir. Bu calismada ii¢ boyutlu degerlik,
uyarilma ve baskinlik igeren 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti ve evrigimli
sinir agmin googlenet mimarisi kullanilmistir. Cok modlu verilerde dalgacik dontigiimii
kullanilarak zaman frekans 6zellikler ¢ikarilmistir. Destek vektdr makinesi, k-en yakin komsu ve
cok katmanli algilayici ile siniflandirma gergeklestirilmis iki boyutlu uzaylarda iki sinif igin
degerlik ve uyarilma dogruluk degeri sirasiyla %92,19, %61,23 elde edilmistir. Ancak Onerilen
modelde iki sinif i¢in iyi performans gosterse de sinif sayisi arttikga performans diigmektedir.

Wei vd. [44] derin 6grenme kullanarak EEG tabanli pozitif, negatif ve notr olmak tizere ii¢
duygu tanima sistemi dnermistir. Bu ¢aligma i¢in 15 kisiden olusan SEED veri seti kullanilmustir.
Alinan sinyallere filtreleme ile On isleme yapilmuis, ¢ift agagh karmasik dalgacik doniigiimii
kullanarak alt bantlara ayrilmigtir. Zaman, frekans ve dogrusal olmayan analizlerden dort 6zellik
¢ikarilmistir. Basit yinelenen birimler doniisen ortalama mutlak deger, giic spektral yogunluk,
fraktal boyut, diferansiyel entropi 6zellikler lizerinde egitilmistir. Siniflandirma performansinin
yiiksek olmasi ii¢ topluluk stratejisi kullanilmistir. Dogruluk, karisiklik matrisi, hassasiyet, geri
¢agirma, f puani, zaman performanslari hesaplanmais, basit tekrarlayan birimler modeli diferansiyel

entropi 6zelligi ile %80.02 dogruluk ile en iyi performans elde edilmistir. Onerilen modelin
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dezavantaj1 konuya 6zel oldugu i¢in tiim konularda kullanilmamas1 ve derin 6grenme kullanildigi
icin egitime fazla zaman harcanilmasidir.

Wang vd. [45] evrisimli sinir ag1 ve EEG tabanli duygu tanima igin kisa siireli fourier
doniisiimii ile yeni bir elektrot-frekans dagilim haritalarin1 6nermistir. Bu ¢alisma i¢in SEED ve
DEAP veri seti kullanilmistir. Alinan sinyallere 6n isleme yapilmistir. Elektrot-frekans dagilim
haritalar ile 6zellik ¢ikarilmis ve duygu siniflandirilmast i¢in derin evrisimli sinir agina dayali blok
tasarlamistir. SEED veri setinde siniflandirma dogrulugu %90,59 elde edilmistir. Capraz veri
kiimesi siniflandirmasini gergeklestirmek i¢in evrisimli sinir agi, derin model aktarimi 6grenme
yontemi ile DEAP veri setine uygulanmistir. Kisa siireli fourier doniisiimii algoritmasi ile
olusturulan 6zellik vektorlerinin boyutlarini azaltmak i¢in temel bilesen analizi kullanilmistir. EEG
elektrotlarnin ve frekans bantlarmin otomatik elde etmesi i¢in grad-cam kullanilmistir. Onerilen
yontemde daha gelismis yontemler kullanilarak yiiksek performans elde edilebilir.

Moon vd. [46] evrisimli sinir agi ile baglanti 6zellikleri birlikte kullanilarak EEG
sinyallerinden duygu tanima i¢in yeni bir siniflandirma sistemi 6nermistir. Bu ¢aligma igin 32 kanal
iceren, 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmistir. Ham EEG sinyallerinden pearson
korelasyon katsayisi, faz kilitleme degeri ve transfer entropisi olmak tizere ii¢ farkli beyin baglanti
Olciileri hesaplanarak baglanti matrisi belirli siraya gore olusturulmustur. Ardindan duygusal
videolarin siniflandirilmasi igin evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Onerilen yéntemin siniflandirma
dogruluklar1 gii¢ spektral yogunluklari ile evrisimli sinir ag1, k-en yakin komsu, rastgele orman,
sinir ag1 ile karsilagtirilmig en iyi siiflandirma sonucu %87,36 elde edilmistir. Benzer duygu
durumlarinin yanlis siniflandirildigi gézlemlenmistir. Ayrica g¢ekirdek boyutunun artirilarak
siniflandirma dogrulugunda egitilecek parametre sayisinin yiikiinden dolayr fazla artig
gbzlemlenmemistir.

Yin vd. [47] EEG sinyallerinden duygu tanima i¢in bireyden bagimsiz bir yeni yerel olarak
saglam Ozellik se¢im yontemi Onermistir. Bu ¢alismada yontemin dogrulanmasi i¢in 40 video ile
uyarilan 32 kisiden olusan DEAP ve 20 film klibi ile uyarilmig 27 kisiden olusan MAHNOB-HCI
veri seti kullanmilmustir. EEG sinyallere bandpass filtre, bagimsiz bilesen analizi ile 6n isleme
yapilmis, EEG segmentlere ayrilarak 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan zaman frekans 6zellikleri yerel
olarak saglam Gzellik se¢imi yontemi ile saglam 6zellik elde edilmistir. Her 6zellik i¢in bireyler
arasi tutarliligi hesaplanmis ardindan saglam &zellik secilip, segilen 6zellikleri birlestirmek igin
topluluk olusturulup, siniflandirma gergeklestirilmistir. En kiigiik kare destek vektér makinesi ve
saf bayes ile simiflandirilmis uyarilma ve degerlik dogrulugu sirasiyla %65-%67, %68-%70 elde
edilmistir. Onerilen ydntem bireye 6zgii siniflandirma konusunda geride kalmustir.

Maheshwari vd. [48] ritme Ozgii ¢ok kanalli evrisimli sinir ag1 ile ¢ok kanalli EEG
sinyallerinden duygu siniflandirmasi i¢in yontem Onermistir. Bu calismada EEG sinyal igin 32

kisiden olusan DEAP, 23 kisiden olusan DREAMER ve alti uyarana maruz birakilan 23 kisiden
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olusan DASPS wveri seti kullanilmigtir. Alinan ¢ok kanalli EEG sinyalleri ortiisen pencere ile
segmentlere ayrilarak 6n isleme gerceklestirilmistir. Ritim ¢ikarilmasi ardindan ritim se¢imi igin
filtre kullanilmistir. Cikarilan ritimler derin evrisimli sinir ag1 siniflandiricist ile diistik degerlik,
yiiksek degerlik; diisiik uyarilma, yiiksek uyarilma; diisiik baskinlik, yiiksek baskinlik olarak
siniflandirilmigtir. DEAP ve DREAMER i¢in diisiik degerlik ve yiiksek degerlik, diisiik uyarilma
ve yiiksek uyarilma dogruluk degeri 10 kat ¢apraz dogrulama ile sirasiyla %98,91, %98,76;
%98,70, %98,82 elde edilmistir. Onerilen yontemde, konudan bagimsiz capraz dogrulama
kullanarak daha diisiik dogruluk elde ettigi ve dogruluk analizi i¢in daha biiylik veri setlerinde
uygulanmasi gerektigi goriilmiistiir.

Salankar vd. [49] ampirik mod ayristirma ve ikinci dereceden fark grafigi kullanarak EEG
sinyallerinden duygu tanima i¢in siniflandirma ydntemi énermistir. Bu ¢alismada 32 kanal igeren,
40 video ile uyarilmig 32 kisiden olusan DEAP veri seti kullanilmigtir. Ampirik mod ayristirma ile
EEG sinyallerinin 6zellikleri ¢ikarilmustir. i¢sel mod islevlerinin ikinci dereceden fark grafiginden
eliptik bolge alani, merkezi egilim Slgiisli ve ortalama 6zellikleri ¢ikarilmigtir. Siniflandirma igin
cok katmanli algilayici ve destek vektdor makinesi kullanilmis, ¢ok katmanli algilayici ile
siiflandirmada en iyi dogruluk olmak {izere uyarilma, uyarilma-degerlik, 6fke ve seving dogruluk
degeri sirasiyla %100, %100, %93,8 elde edilmistir. Onerilen ydntemin performans tespiti igin daha
biiyiik veri seti ve duygu durumlarinda test edilmesi gerekmektedir.

Topic ve Russo [50] derin 6grenme ile EEG sinyalinden topografik ve holografik 6zellik
haritalarinin olusturulmasi i¢in yeni bir duygu tanima modeli 6nermistir. Bu ¢alismada 32 kanal
iceren 40 video ile uyarilmig 32 kisiden olusan DEAP; 62 kanal iceren, 10 video ile uyarilmis 15
kisiden olusan SEED; 14 kanal iceren 18 video ile uyarilmis 23 kisiden olusan DREAMER ve 14
kanal igeren 16 video ile uyarilmig 40 kisiden olusan AMIGOS veri seti kullanilmistir. Alinan EEG
sinyallerinden topografik ve holografik olmak iizere iki yontemle 6zellik haritalari olusturulmustur.
Evrisim, dogrultulmus dogrusal birim, maksimum havuz, evrisim, dogrultulmus dogrusal birim ve
tamamen bagli derin O6grenme ile Ozellik ¢ikarilmis daha sonra destek vektor makinesi ile
siiflandirma yapilmistir. 10 kat capraz dogrulama kullanilarak performansi hesaplanmig en iyi
dogruluk degeri AMIGOS veri setinde holografik 6zelligi ile %90,54, en kétii ise SEED veri setinde
topografik 6zelligi ile %70,37 elde edilmistir. Onerilen modelin dezavantaji duygular1 gergek
zamanli olarak tanimamasidir.

Huang vd. [51] EEG sinyalinden duygu tamima i¢in yeni bir iki yarim kiire tutarsizlik
evrisimli sinir ag1 Onermistir. Bu c¢alismada DEAP veri setinden gelen verileri kullanarak
uyarildigindaki EEG degisimi elde edilmistir. Uluslararasi 10-20 Sistemine gore ii¢ 6zellik matrisi
olusturularak 6zellik ¢ikarilmistir. Ug evrisimli sinir ag1 katmami kullanilarak uzamsal ve zamansal
ozellikler ¢ikarilmistir. Ozellikler ¢ikarildiktan sonra iki yarim kiire tutarsizlik evrisimli sinir ag1

ile model ¢ikarma ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Onerilen yontem 10 kat ¢apraz
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dogrulama kullanilarak performansi hesaplanmis, 6zneye bagli deneyde uyarilma ve degerlik
dogruluk degeri sirasiyla %94,72 ve %94,38 fakat Ozneden bagimsiz deneyde daha disiik
performans ile %63,94 ve %68,14 elde edilmistir. Onerilen yontemin performans tespiti icin daha
biiyiik veri seti ile uygulanmasi gerekmektedir.

Yin vd. [52] EEG’nin diferansiyel entropisine dayali derin 6grenme tabanli yeni bir duygu
tanima yontemi dnermistir. Bu ¢alisma i¢in 40 video ile uyarilan 32 kisiden olusan DEAP veri seti
kullanilmistir. Alman EEG verileri kalibre edildikten sonra segmentlere ayrilmig ardindan
diferansiyel entropi ile dzellik c¢ikarilmus, 6zellik kiipii olusturulmustur. Ozellik kiipii, duygu
tanima i¢cin ECLGCNN ad1 verilen grafik evrisimli sinir ag1, uzun-kisa siireli bellek sinir ag1 ve
yogun katman ile birlestirilmis ve duygu simiflandirilmustir. Onerilen yéntemin performansi 3 kez
5-kat ¢apraz ile hesaplanmis, destek vektorii siniflandirmasi, karar agaci ve rastgele orman
siniflandiricilart ile karsilastirilmistir. Onerilen yéntemin ikili siniflandirma dogrulugu diger
yontemlere gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bu yontemde hesaplamalarin karmasik
oldugu; ikili siniflandirma kullanildig: fakat ¢ok siniflandirma igin performansi bilinmedigi tespit
edilmistir.

Naser ve Saha [53] miizik begenisinin EEG tabanli duygu tanimaya etkisini arastirmak igin
bir calisma yapmistir. Bu ¢alisma i¢in 40 video ile uyarilan 32 kisiden olugan DEAP veri seti
kullanilmistir. Gii¢ spektral yogunlugu, ¢ift agagli karmasik dalgacik paket doniisiimii, ikili
fonksiyonel baglanti, elektrot ciftleri arasindaki yanallik indeksi, beyin aglarinin topolojik
ozellikleri ile 6zellikler ¢ikarilmistir. Ozellik segimi icin bilgi teorisine dayali bir 6zellik segim
yontemi kullanilmistir. Veriler {izerinde ¢apraz dogrulama ile ii¢ farkli miizik begenisi uyarilma,
degerlik ve baskinlik degerlerinden yiiksek / diisiik siniflandirma yapilmgtir. Onerilen ydntemin
siniflandirilmasi i¢in farkl yontemler secilerek performansi artirilabilir.

Cheng vd. [54] derin orman kullanarak ¢ok kanalli EEG sinyallerinden duygu tanima igin
yontem Snermistir. Bu ¢alismada DEAP ve DREAMER veri seti kullanilmistir. Alinan ham EEG
verileri Ortiismeyen pencere kullanilarak segmentlere ayrilmig, ayrilan segmentler i¢in iki boyutlu
zaman gercevesi olusturulmustur. Ayrilan sinyalin her segmenti tiim segmentin etiketi ile ayni
etiketlenmigtir. EEG verilerinden uzamsal bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in tarama modiilii ve tarama
¢iktisinin ikili siniflandirilmasi icin kademeli orman kullanilmistir. Onerilen yontem DEAP ve
DREAMER veri seti i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak performansi hesaplanmis, yedi
makine 6grenme yontemleriyle karsilastirilmistir. DEAP i¢in degerlik ve uyarilma dogrulugu
sirastyla %97,69 ve %97,53; DREAMER igin, ortalama degerlik, uyarilma ve baskinlik sirasiyla
%89.03, %90,41 ve %89,89 elde edilmistir. Kiigiik veri setinde yiiksek performans elde eden bu
yontem biiyiik veri setinde degerlendirilmeli, 6zneye bagli bu smiflandirma yontemi 6zneden

bagimsiz siniflandirma i¢in kullanilmamustir.
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Tuncer vd. [55] firat fraktal ad1 verilen yeni bir desen ile 6zellik ¢ikararak EEG tabanli duygu
tanima i¢in yontem Onermistir. Bu ¢calismada GAMEEMO veri seti kullanilmistir. Alinan EEG
sinyali ayarlanabilir q dalgacik doniisiimil uygulayarak alt bantlara ayrilmis, her EEG sinyali ve alt
bantlara uygulanan ffd yontemi ile ¢ikan 6zellikler birlestirilmistir. Ki-kare segici ile 6zellik se¢imi
yapilmis, 6zellikler dogrusal ayirict, k-en yakin komsu, destek vektdr makinesi siniflandiricilari ile
siiflandirilmig, dogruluk degeri sirasiyla %87,23, %98,32, %98,94 elde edilmistir. Onerilen
yontemin analizi ve performans tespiti icin biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde uygulanmalidir. Onerilen
yontemde alinan EEG sinyallerinde giiriiltii giderme islemi yapilmamustir.

Subasi vd. [56] ayarlanabilir q dalgacik doniigimii ve rotasyon orman toplulugu
siniflandiricisini kullanarak EEG tabanli duygu tanima i¢in yontem dnermistir. Bu ¢calismada SEED
veri kiimesi kullanilmigtir. Alinan EEG sinyaller segmentlere ayrilmus, giiriiltii gidermek icin ¢ok
Olgekli bir temel bilesen analizi kullanmilmistir. Ardindan sinyaller ayarlanabilir q dalgacik
donisiimii ile ozellikler c¢ikarilmistir. Gereksiz Ozelliklerin giderilmesi igin boyut kiigiiltme
uygulanmigtir. Smiflandirma i¢in rotasyon orman toplulugu, sekiz sinmiflandirici ile birlikte
kullanilmig kappa, roc alani ve f dlglimii ile performanslari degerlendirilmistir. Rotasyon orman
toplulugu ve destek vektor makinesi ile birlikte kullanildiginda dogruluk degeri %93,1 elde
edilmistir. Onerilen yontemin performans ve analiz tespiti i¢in daha biiyiik veri seti ve duygu

durumlarinda kullanilmas1 gerekmektedir.
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2. EEG TABANLI DUYGU TANIMA

Bu boliimde EEG tabanli duygu tanima i¢in duygu modelleri, elektroensefalografi sinyalleri

ve bu sinyallerden duygu analizi yapabilmek i¢in duygu tanima siireci ele alinmustir.

2.1. Duygu Modelleri

Duygu modelleri, ayrik ve kategorik olmak tizere ikiye ayrilmaktadir [57]. Ayrik model
mutluluk, korku, 6fke, iiziintii, saskinlik, tiksinti olmak {izere alt1 temel duygusal durumdan
meydana gelen pozitif ve negatif duygudan olusmaktadir [58]. Kategorik, ayrik modeldeki gibi
duygular isimleri ile ifade edilmeyip, uyarilma ve degerlik diizlemindeki konumlariyla ifade
edilmektedir [59].

Biligsel olarak boyutsal modelde duygular, uyarilma ve degerlik diizleminde iki boyutlu veya
uyarilma, degerlik ve baskinlik diizleminde ii¢ boyutlu modelde gésterilir. Iki boyutlu duygusal
model Sekil 2.1°deki gibidir. Degerlik ekseni pozitif ve negatif duygularin derecisini, uyarilma ise
duygularin yiiksek veya diisiik oldugunu ifade etmektedir.

Sekil 2.1°e gore, 1. alan yiiksek uyarilma negatif degerlik olmak tizere 6fke duygularini, 2.
alan yiiksek uyarilma pozitif degerlik olmak {izere mutluluk duygularini, 3. alan diisiik uyarilma
negatif degerlik olmak tiizere {iziintii duygularmi ve 4. alan ise diisiik uyarilma pozitif degerlik
olmak tizere rahatlik duygularini icermektedir.

Uyz}{llma

(yiiksek)

1 2

ofke mutluluk

4(negaltif) » Degerlik

rahatlik / (pozitif)
4

v (diisiik)

Sekil 2.1. Degerlik-uyarilma duygu modeli

2.2. Elektroensefalografi

EEG, insan beynindeki aktivitesini izleme ve kaydetme siirecidir. Bu siire¢ sa¢ derisinde

belirli noktalar1 cevreleyecek sekilde ekipmanlar aracilign ile kaydedilmektedir. Literatiire



bakildiginda EEG, duygu tamima ile ilgili calismalarda siklikla uygulanmaktadir. Insanlarin
duygusal durumlarini belirlemede yardimei olan EEG sinyalleri frekans bantlaria gore alfa, beta,
delta, teta ve gama olmak tizere Sekil 2.2 gibi bes gruba ayrilmaktadir. Alfa 8-13 Hz, beta 13-30
Hz, delta 0.5-4 Hz, teta 4-8 Hz ve gama 30 Hz’den biiyiik frekansa sahiptir. Her frekans bantlarin

EEG sinyalleri insan beyninin duygusal durumunu tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir [60].

Delta (0.5-4 Hz)

> \/\/\/\/\_
Teta  (4-8H2z) \//\//\/\/\\

Alfa  (8-13 Hz) N~

\4

Beta (13-30 Hz)

\ 4

A

Gama_(>30 Hz) Y AV AUV VAVAV VWV VRN By

Sekil 2.2. Frekans bantlarina EEG sinyalleri

2.3. EEG Tabanh Duygu Tanima Siireci

EEG tabanli duygu tanima katilime1 se¢imi, uyaran se¢imi, EEG sinyallerinin elde edilmesi,
elde edilen sinyallere 6n isleme yapilmasi, sinyallerden 6zellik ¢ikarma ve ¢ikarilan 6zelliklere
gore duygularin smiflandirilmasi olmak tizere Sekil 2.3’te gosterildigi gibi alti siiregten
olusmaktadir. Yapilan ¢aligmalara bakildiginda Zheng vd.[61], Dadebayev vd.[62], Javaid vd.[63],

duygu tanima siirecini 6 asamada gdstermistir.

Katilimci Uyaran Sinyal Elde On isleme Ozellik Duygu
Segimi Segimi Etme 3 Cikarma Siniflandirma

Sekil 2.3. EEG tabanli duygu tanima siireci

2.3.1. Katihmci Secimi

EEG tabanli duygu tanima ¢alismalarinda ilk asama deneye katilacak deneklerin

secilmesidir. Katilimcilar kendi rizasi ile ilgili ¢alismalara goére segilir. Ornegin duygularim
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gostermekte zorlanan otizm, parkinson gibi hastalar, hastaliklarinin taninmasi ve gerekli
aksiyonlarin alinmasi i¢in segilirler.

Cinsiyet ve yas faktorii duygu tanima c¢alismalarinda katilimer secerken biiylik 6neme
sahiptir. Ciinkii kadinlar duygularini erkeklerden daha yiiksek duygu durumu ile ifade etmektedir.
Ornegin mutluluk, {iziintii, kaygi, korku gibi duygu durumlar1 kadinlarda daha yiiksek diizeyde
ifade edilmektedir [64]. Dahasi orta ve ileri yaslardaki kadinlarda duygu tanimanin daha dogru

sonug verdigi [65] gozlemlenmistir.

2.3.2. Uyaranlar

Duygu tanimada gorsel, isitsel ve gorsel-igitsel olmak lizere ii¢ tiir uyaran bulunmaktadir.
Gorsel uyaranlar resim veya goriintiilerden olusmaktadir. En iyi gorsel uyaran veri kiimesi halka
acik olan Uluslararast Duygusal Resim Sistemi [22]’dir. Uluslararasi Duygusal Resim Sistemi,
uyarilma, degerlik ve baskinlik seviyeleri ile etiketlenen ¢ok fazla goriintiiden olusmaktadir[66].
Bu uyaran ile deneye katilmus kisilerde gorselligi etkileyerek duygularin ¢ikariimasi saglanr. Isitsel
uyaranlar ses veya miizikten olugsmaktadir. En popiiler isitsel uyaran veri kiimesi halka agik olan
Uluslararas1 Duygusal Dijitallestirilmis Sesler [23]’dir. Uluslararast Duygusal Resim Sistemi ve
Uluslararas1 Duygusal Dijitallestirilmis Sesler olan bu veri kiimleri Florida Universitesi Ulusal Akil
Sagligi Duygu ve Dikkat Merkezi tarafindan gelistirilmistir. Gorsel-isitsel uyaranlar ses ve
gorilintliyll iceren miizik klipleri, video, film, bilgisayar oyunundan olusmaktadir. Sadece gorsel
veya isitsel uyaranlar duygu tanimada etkili olmadig1 i¢in gorsel-isitsel uyaranlar ile duygular1 daha
kolay taniyabiliriz. Bu yiizden gorsel-isitsel uyaranlarla duygu tanima ile ilgili birgok calisma
mevcuttur.

Uyaranlarin Degerlendirilmesi

Uyaranlar ile elde edilen EEG sinyallerinin dogrulugunu test etmek i¢in 6z degerlendirme
formu kullanilmaktadir. 1-9 arasinda deger alan, degerlik, uyarilma, begeni ve baskinlik olmak
tizere dort duygu durumundan meydana gelen 6rnek 6z degerlendirme formu Sekil 2.4°te

gosterilmistir.

Degerlik
Memnuniyet durumunu 6lgen bu deger 5’ten kiiciik ise mutsuz, biiylikse mutlu olarak

degerlendirilmektedir.
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Sekil 2.4. Duygu durumlar i¢in 6z degerlendirme formu [94]

Uyarilma
Fizyolojik durumunu belirleyen bu deger, diisiik veya yiiksek olarak siniflandirilmaktadir.
Bu deger 5’ten kiicik oldugunda sakin, 5 ve biiyiik oldugunda heyecan olarak

degerlendirilmektedir.

Begeni
Bu parametre begenilip begenilmedigini ifade etmektedir. Begenilmemisse sol taraftaki,

kararsizsa ortadaki, begenilmisse sag taraftaki durum secilmektedir.

Baskinhk
Bu parametre duygunun baskinligini ifade etmektedir. Bu deger 5’ten kiigiikse duyguya
hakim olmadigi, 5 ve biiyiikse duyguya hakim oldugunu gostermektedir.

2.3.3. EEG Sinyallerinin Elde Edilmesi

EEG sinyallerinin elde edilmesinde yaygin olarak kullanilan ekipmanlar Emotiv EPOC,
Biosemi Active Two, OpenBCI, Neurosky gibidir ve Sekil 2.5’te gosterilmistir. EEG sinyaller iki
yontemle toplanabilmektedir. Bunlar elektrotun beynin kortekse girerek alinmasiyla elde edilen ve
yiiksek sinyal i¢eren invaziv yontem ve elektrotun kafa derisine yerlestirilerek elde edilen beyin
bilgisayar ara yiiziinii kullanan non-invaziv yéntemdir. invaziv yéntemin non-invaziv yéntemine
gore kullanimi daha zordur. Bu yiizden duygu tanima caligmalarinda non-invaziv yontemler

kullanilmaktadir.
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(d)

Sekil 2.5. EEG sinyallerini elde etmede kullanilan ekipmanlar (a) Emotiv EPOC ekipmani [67] (b) Biosemi
Active Two ekipmani [68] (¢) OpenBCI ekipmani [69] (d) Neurosky ekipmani [70]

Insan beyninin en iist tabakas1 olan serebral korteks frontal, oksipital, temporal, pariyetal
olmak iizere dort kisma ayrilmaktadir. frontal adi verilen 6n lob, bilissel duygu ve diisiinceden
sorumludur. Oksipatal lob gorsel duyularin igslenmesinden, Temporal lob isitsel ve koku duyularin
islenmesinden sorumludur. Pariyetal, duyulardan gelen bilgileri algilamaya ve dokunma hissine
tepki veren bu lob ayn1 zamanda dengeden de sorumludur[71].

Uyaran se¢iminden sonraki asama EEG sinyallerinin elde edilmesidir. Bu sinyaller EEG
toplama ekipmani ve elektrotlar yardimu ile elde edilir. Elektrotlarm sayis1 6 ile 62 arasinda
degismektedir. Genel olarak elektrotlar 10-20 sistemine goére yerlestirilmektedir. Her elektrot
belirli bir etiketlemeyle adlandirilmaktadir. Sekil 2.6’daki gibi harf ve sayidan olusan bu etiketler
elektrotun yerlestirildigi alana baghidir. Fp frontal kutup, F frontal, O oksipital, C merkez, T zaman,
P pariyetal olmak iizere elektrotlarin 10-20 sistemine gore yerlestirilmesi Sekil 2.6 gibidir. Sag

tarafta bulunan elektrotlar ¢ift, sol tarafta bulunan elektrotlar tek say1 olarak verilmistir.
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Sekil 2.6. Elektrotlarin 10-20 sistemine gore yerlestirilmesi

Elektrotlarin 10-10 sistemine gore yerlestirilmis hali Sekil 2.7’deki gibidir. Bitisik
elektrotlarin birbirleriyle olan mesafeleri %10 veya %20 olacak sekilde ayarlanmas1 10-10 ve 10-
20 sistemini belirtmektedir[72].

10-20 sisteminde oldugu gibi burada da her elektrot bir veya iki harf ve sayidan olusan
etiketlemeyle adlandirilmaktadir. EEG deneylerinin ¢ogunda oldugu gibi yaygin olarak kullanilan
elektrotlar F3, F4, FP1, FP2, AF3, AF4, F7, F8, FC5, FC6, O1, 02, T7, T8, P7, P8dir.

Nawaz vd.[63], Liu vd.[73] Chen vd.[42] EEG sinyallerini elde etmek i¢in Emotiv EPOC
ekipmani ve AF3, F7, F3, FC5, T7,P7,01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8 ve AF4 olmak iizere 14 elektrot
kullanmugtir. Alakus vd. [1] digerlerinden farkli olarak 2048 Hz olan Emotiv EPOC ekipmani1 AF3,
F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4, P3 ve P4 olmak iizere 16 elektrot
kullanmigtir. Liv vd. [74] farkli bir ekipman olmak zere Neuroscan Quik-Cap ve uluslararasi 10-20

sistemini kullanmustir.

Sekil 2.7. Elektronlarin 10-10 sistemine gore yerlestirilmesi
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2.3.4. EEG Veri Setleri

DEAP[16], SEED[14], DREAMER[75], MAHNOB-HCI[76], GAMEEMO[1] gibi halka
acik EEG veri setleri vardir. Bu veri setlerinin karsilagtirilmasi igin kiyaslama yapilmaktadir. Veri
biyiikliigli gelismis sinir ag1 modelleriyle ugrasirken ayn1 zamanda performansim da
engelleyebilmektedir. Bu ylizden kendi veri setlerini olusturarak analiz yapan bir¢ok ¢alisma
mevcuttur. Duygu tanima calismalarinda yaygin olarak kullanilan veri setleri ve o6zellikleri

asagidaki gibidir.

DEAP Veri Seti

Keolstra vd. [16] 32 kanal iceren EEG cihazi ile 19 ile 37 yas araliginda 16 kadin ve 16 erkek
olmak {izere 32 kisiden alinan sinyallerle veri seti olusturmustur. 40 video ile uyarilan bu kisiler
her videoyu uyarilma, degerlik, begenme, asinalik ve baskinlik durumlarinda degerlendirmistir.

DEAP veri setinin 6zellikleri Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. DEAP veri seti dzellikleri

Ozellik Deger
Sinyal tiirii EEG
Cihaz ve kanali Biosemi ActiveTwo 32 kanall
Ornekleme oram 512 Hz-128 Hz
Toplam 6rnek sayisi 8064
Uyarilma Miizik videolart
Video sayist 40
Deney sayisi 1
Uyarilma
Degerlik
Duygusal durum Begenme
Asinalik
Baskinlik
Kisi sayist 32
Yas araligi 19ile 37
Kayit siiresi 1 dakika

SEED Veri Seti

Zheng vd. [14] 62 kanal igeren EEG cihazi ile yas ortalamasi 23.27 olan 15 kisiden alinan
sinyallerle veri seti olusturmustur. 3 denemede ile gergeklestirilen bu deneyde 10 ¢in filmi ile
uyarilan bu kisiler videolari, pozitif, negatif ve ndtr duygu durumlarinda degerlendirmistir. SEED

veri setinin 6zellikleri Tablo 2.2°de verilmistir.
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Tablo 2.2. SEED veri seti 6zellikleri

Ozellik

Deger

Sinyal tiirii

EEG

Cihaz ve kanali

ESI NeuroScan 62 kanal

Ornekleme oram

1000 Hz- 200 Hz

Uyarilma Cin filmlerinden alintilar
Video sayist 10
Deney sayist 3
Pozitif
Notr
Duygusal durum Negatif
Kisi sayis1 15
Yas ortalamasi 23.27
4 dakika

Kayit siiresi

DREAMER Veri Seti

Katsigiannis vd. [75] 14 kanal i¢ceren Emotiv Epoc+ cihazi ile yas ortalamasi 26.6 olan 23
kisiden alinan sinyallerle veri seti olusturmustur. Ses video ile uyarilan kisiler bu deneyde videolari

uyarilma, degerlik ve baskinlik duygu durumlarinda degerlendirmistir. DREAMER veri setinin

ozellikleri Tablo 2.3’te verilmistir.

Tablo 2.3. DREAMER veri seti ozellikleri

Ozellik Deger
Sinyal tiirii EEG
Cihaz ve kanali EMOTIV EPOC+ 14 kanal
Ornekleme orani 128 Hz
Uyarilma Ses-video
Video sayisi 18
Deney sayist 1
Uyarilma
Duygusal durum Degerlik
Baskinlik
Kisi sayis1 23
Yas ortalamast 26.6
Kayit siiresi 1 dakika
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MAHNOB-HCI Veri Seti

Soleymani vd. [76] 32 kanal igeren cihaz ile 27 kisiden alinan sinyallerle veri seti
olusturmustur. 18 film klibi ile uyarilan bu kisiler filmleri, duygusal anahtar kelime, uyarilma,
degerlik, baskinlik ve 6ngoriilebilirlik duygu durumlarinda degerlendirmistir. MAHNOB-HCI veri

setinin 6zellikleri Tablo 2.4°te verilmistir.

Tablo 2.4. MAHNOB-HCI veri seti 6zellikleri

Ozellik Deger
Sinyal tiirii EEG
Cihaz ve kanali 32 kanal

Ornekleme orani 256 Hz
Toplam 6rnek sayisi 540

Uyarilma Film Klibi
Video sayisi 18
Deney sayist 20

Duygusal anahtar kelime

Duygusal durum Uyarilma

Degerlik

Baskinlik

Ongoriilebilirlik

Kisi sayis1 27

GAMEEMO Veri Seti

Alakus vd. [1] 14 kanal i¢eren Emotiv Epoc+ cihazi ile 16 farkli kafa derisi bolgesine
elektrotlar yerlestirilerek 20 ile 27 yaslar1 arasinda 28 kisiden alman sinyallerle veri seti
olusturmustur. Diger veri setlerinden farkli olarak uyarilma tiirii olarak oyun sec¢ilmistir. Her bir
oyun 5 dakika olmak {izere 4 oyun i¢in toplam 20 dakika oyun oynayan bu kisiler, oyunlar1 korku,
sikici, komik ve sakin olmak tizere dort duygu durumu igin degerlendirilmistir. GAMEEMO veri

setinin Ozellikleri Tablo 2.5’te verilmistir.

Tablo 2.5. GAMEEMO veri seti Ozellikleri

Ozellik Deger
Sinyal tiirii EEG
Cihaz ve kanali EMOTIV EPOC+ 14 kanal
EEG elektrotlar 16 farkli kafa derisi bolgesi
Sinyallerin bant genisligi 0.16Hz-43Hz.
Ornekleme orani 2048 Hz
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Tablo 2.5. (Devami)

Ozellik Deger
Toplam 6rnek sayisi 38252
Uyarilma Oyun tiri
Komik
Duygusal durum Sikici
Korku
Sakin
Kisi sayist 28
Yas aralig 20 ile 27
Kayit siiresi 5*4=20 dakika

2.3.5. On isleme

EEG tabanli duygu tanimada en 6nemli asama sinyallere 6n isleme yapilmasidir. Buradaki
ama¢ duygusal verilerle ilgili olmayan bilgileri 6rnegin goz kirpma ve kas hareketinden olusan
giiriiltiiyti ortadan kaldirmaktir. Giirtiltiiye sahip EEG sinyalleri elde edildikten sonra daha dogru
ve kaliteli sonug i¢in 6zellik ¢ikarilmadan 6nce giiriiltiileri ortadan kaldirmak, 6n islem yapmak
gerekir.

Sinyallere 6n isleme yapilarak elektrookiilografi, elektromiyografi ve elektrokardiyografi
parazitleri ya da yiiksek frekanstan dolay1 ortaya c¢ikan elektromanyetik ve frekans parazitleri
ortadan kaldirilir. EEG sinyallere alt Ornekleme, giiriiltiiniin kaldirilmasi, filtreleme gibi
yontemlerle 6n isleme yapilmaktadir.

Artefakt alt uzay yeniden insasi, EEG sinyallerindeki artefaktlar1 kaldiran bilesen tabanli bir
yontemdir. Ortak ortalama referans yontemi ise, elektrotlar ile ortalama deger tahmin edilerek,
tahmin edilen degeri tiim elektrot orneklerinden ¢ikarir. Yapilan caligmalar incelendiginde
Mehmood ve Lee [4], Lahane ve Sangaiah [12], Mert ve Akan [26], Liu vd. [73] Chen vd. [42],
Yin vd. [47] bagimsiz bilesen analizi ile sinyallere 6n isleme yapmustir. Liu vd. [73], Katsigiannis
vd. [75] sonlu diirtii yanit1 ile sinyallere on isleme yapmustir.

Zeng ve Lu [14], Atkinson ve Compos [17], Bhatti vd. [19] bant ge¢is filtreleme; Kumar vd.
[18], Bong vd.[21], Hou vd. [40] butterworth; Khezri vd. [11] chebyshev filtreler kullanarak

sinyallere 6n isleme yapmustir.

2.3.6. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma, duygusal durumlari ayirt edebilmek igin belirli hesaplama ve yontemlerle
ozelliklerinin ¢ikarildigi asamadir. Bu asama sinyallere O6n isleme yapildiktan sonra

gerceklesmektedir. Duygu tanimaya kolaylik saglayan bu asama kilit noktadir. Clinkii ¢ikarilan bu
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ozellikler siiflandirmanin dogrulugu ve giivenilirligini etkilemektedir. Literatiire bakildiginda
genel olarak zaman, frekans ve zaman-frekans alanina dayali 6zellik ¢ikarma yontemleri

kullanilmustir.

Zaman Alam Ozellikleri

EEG sinyallerinden belirli yontem ve hesaplamalar ile zamansal veriler elde edilmektedir.
Olayla ilgili potansiyeller ile zaman alani 6zellikler ¢ikarilabilmektedir. Standart sapma, giig,
normalize, carpiklik gibi istatistiksel 6lgtimler ile zaman alani 6zellikleri ¢ikarilmistir[77]. Pradhan

ve Dutt [78] karmagiklik 6l¢iisti kullanarak fraktal boyut ile zaman alani 6zelliklerini ¢ikarmustir.

Frekans Alam Ozellikleri

EEG verilerinin zaman alanindan frekans alanina doniistiiriilerek hesaplanmasiyla elde
edilmektedir. EEG frekans bantlari ile zihinsel durumun arasinda iliski vardir. iliski durumu Sekil
2.8°de gosterilmistir. 0 ile 4 Hz arasindaki delta dalgalarina bakildiginda dalgalarin yavas ve derin
uyku ile iliskilendirildigi goriilmektedir. 4 ile 8 Hz arasindaki teta dalgalarina bakildiginda uykulu,
uyusukluk durumlarinda goriilmektedir. 8 ile 13 Hz arasindaki alfa insanlarin rahat ve bilingli
oldugu durumlarda goriilmektedir. 13-30 Hz arasindaki beta insanlarin diisiinceli, beynin yogun
oldugu durumlarda goriilmektedir. 30 Hz ve daha biiyiik frekansa sahip gama beynin hiperaktivite
durumlarinda goriilmektedir.

Zaman alanindan frekans alanina doniistirmek i¢in hizli ve ayrik fourier doniigiimii
yontemleri kullanilmaktadir. Frekans alan1 6zellerini ¢ikarmak igin bant giicii, gii¢ spektrumu ve

giic yogunlugu spektrumu hesaplanmaktadir.

Delta \/\/\/\ Derin Uyku
Teta \/\/\/\/\/\/\_\ Hafif Uyku, Uyusukluk
—’ »

Alfa > > Rahatlik
Beta Diistinme, Uyaniklik
—

Gama Yiksek Alarm, Hiperaktivite
2 NN WA~

Sekil 2.8. EEG frekans bantlari ile zihinsel durumun iliskilendirilmesi
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Literatiire bakildiginda EEG sinyalleri kullanarak 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in gii¢ spektral
yogunlugu, kisa siireli fourier doniigiimii, ampirik mod ayristirma, diferansiyel entropi, 6rnek
entropi, istatistiksel ozellikler, dalgacik dontisiimi, dalgacik entropisi, derin 6zellik kiimeleme,
yiiksek dereceli gecis, ayrik dalgacik doniisimii, temel bilesenler analizi, wigner ville dagilimai,
degisken mod ayristirma gibi yontemler kullanilmaktadir.

Sinyalin sabit olmadigi durumlarda zaman-frekans yontemleri dinamik degisiklikler ile
bilgiler elde edilebilir [77]. EEG sinyallerinin zaman veya frekans alan1 6zelliklerinden yeterli bilgi
elde edilemediginde zaman frekans alan 6zellikleri kullanilarak ¢aligma yapilmistir. Genel olarak
ayrik dalgacik doniistimii ve kisa siireli fourier doniistimii kullanilmaktadir.

Duygusal durumlart dogru ve kaliteli ayirt edebilen 6zellikler ¢ikarilip segildikten sonra

duygu tanima i¢in siniflandirma algoritmalariyla egitilmektedir.

2.3.7. Duygu Simiflandirma

Duygu siniflandirilmasi, 6zellik ¢ikarilmasi ve se¢ciminden sonra duygularin taninmasi igin
siniflandirildigi son asamasidir. Burada EEG 6zellikleri, duygusal durumun egitilmesi i¢in makine
ogrenimi siiflandiricilarina beslenmektedir.

Siniflandirma i¢in derin Ogrenme yoOntemleri ve makine Ogrenme ydntemleri
kullanilmaktadir. Derin 6grenmede yapay sinir ag1, evrisimsel sinir ag1, derin sinir ag1, uzun ve kisa
siireli bellek gibi yontemler uygulanmaktadir. Smiflandirma i¢in genelde derin &grenme
yontemleri kullanilir. Makine O6grenmede 6n bilgi ve etkili 6zelliklerin bulunmasi kolay
olmadigindan ve bu da siniflandirma dogrulugunu etkilediginden genel olarak derin 6grenme

algoritmalar1 kullanilmaktadir.
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3. DuyGuU TANIMADA KULLANILAN YONTEMLER

Makine Ogrenme denetimli, denetimsiz ve yari denetimli olmak iizere Sekil 3.1°de
gosterildigi gibi tice ayrilan algoritmalardir. Denetimsiz 6grenme, girdi degerine karsilik ¢iktisinin
bilinmedigi algoritmalardir. Veriler lizerinde anlam g¢ikarmaya g¢alisan bu algoritmalar kiimeleme
ve birliktelik olarak ikiye ayrilmaktadir.

Yar1 denetimli 6grenme, girdi ve ¢iktt degerlerinden, ¢iktinin bazilariin etiketlenmesi
yontemidir diyebiliriz. Denetimsiz 6grenmede girdi ile ilgili yapinin kesfi, denetimli 6grenmede de
etiketlenmemis verilerin tahmini kullanilmaktadir.

Denetimli 6grenme etiketli veriler kullanilarak giris verileri ve hedefte ¢ikt1 igeren modeldir.
EEG verilerini iki etiketleme yontemi ile etiketlemektedir. Duygu durumlarini boyutsal model olan
uyarilma degerlik ile tanimlama, digeri ise veri elde etme asamasinda deneklerin uyaranlara gore
duygusal durumun tanimlanmasidir. Denetimli 6grenme Sekil 3.1’deki gibi siniflama ve regresyon
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Denetimli 6grenmede siniflandirma igin kullanilan algoritmalar
bayes, destek vektor makinalari, k-en yakin komsu, sinir aglari ve karar agaglaridir.

Literatiire bakildiginda en ¢ok kullanilan yontemin destek vektér makinasi oldugu, onu da

sinir aglar takip ettigi goriilmiistiir.

— Bayes
Destek Vektor
Makinasi
Simiflama K-En yakin Komsu
— Denetimli
g Regresyon — Sinir Aglart
S
B
b
QO Kiimeleme —  Karar Agaglari
]
: || - .
-% Denetimsiz
s Birliktelik
—  Yar1 Denetimli

Sekil 3.1. Makine 6grenme yontemleri



3.1. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vapnik tarafindan gelistirilen, denetimli 6grenmenin
yontemi olan, oOriintiilerdeki veri setlerinin bilinmedigi durumda kullanilan bir smiflama
algoritmasidir. DVM’nin ¢aligma mantig1 Sekil 3.2 ve formiilii Denklem 3.1°de verilmistir.

Destek vektor makinasi en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmasi oldugu goriilmiistiir.

Yiiksek boyutta siniflandirma islemleri igin farkli ¢ekirdek islevlerini kullanabilmektedir.

b(sabit)

[ kx x|

/

Girdi vektoril x — K(X,X,)| a3

Cikt1 vektori y

]

KX, X,,)| Agirlik

Sekil 3.2. Destek vektor makinesi ¢alisma mantigi

y=f) Xkt - KX, X)) +b ERY)

3.2. Yerel ikili Oriintiiler

Yerel ikili orlintii bir gorseli bolgelere ayirarak 6zellik ¢ikarmaya yarayan yaklagimdir. Bu
yaklagim, gri gortintiideki Sekil 3.3’teki gibi her pixelin 3x3 komsuluklarim karsilastirarak Esitlik
Denklem 3.1°deki gibi ikili taban ad1 verilen kod tiretir. Komsu pixel ve merkez pixel karsilastirilip
Denklem 3.3’teki gibi komsu pixel merkez pixelden kiiciik ise ikilik tabanda 0, biiyiik ve esit ise 1
olarak kodlama yapilir. Olusan ikili taban Denklem 3.2’deki gibi onluk sisteme ¢evrilir ve boylece

BP kodu elde edilmis olur.
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150 | 125 80
200 98 160
60 98 70

213

Sekil 3.3. Yerel ikili oriintii yontemi

ikili Taban: 11010101

Onluk Taban: 213

©= 0

x<0
x =0,

3.3. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler

(3.2)

(3.3)

(3.4)

Bir boyutlu yerel ikili driintiilerde (BBYIO) Sekil 3.4 ’te gosterildigi gibi isaretlenen merkez

veri, Denklem 3.5 ve Denklem 3.6’daki gibi diger komsu 6rnekler ile karsilastirma yapilip, komsu

ornekten kiiciikse Denklem 3.7°de gosterildigi 0, biiyiik veya esitse 1 yazilarak ikili tabanda dizi

elde edilir. Daha sonra bu dizi onluk tabana dontstiiriilir.

A7TLTINN

6< 2<7 4<7 5<
v Y v v Y VL Y
0 1 1 0 0 0 1 0
0x27 | 1x26 | 1x25 | 0x2% | 0x23 | 0x22 | 1x2! | 0x2°
0 64 32 0 0 0 2 0

69

Sekil 3.4. Bir boyutlu yerel ikili driintii yontemi
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x= S-S, (3.5)

() = T, f(x). 20 (3.6)
(0, x<0 3.7
f= {1, x =0, 37

Literatiire bakildiginda sinyallerden 6zellik c¢ikarma icin bir boyutlu yerel ikili riintiiler

(BBY10)[79, 80] siklikla kullanilmustir.

3.4. K-En Yakin Komsu

K en yakin komsu (KNN) algoritmasi genel olarak en sik kullanilan algoritmalardan biridir.
KNN basit, gii¢lii bir yontem oldugu igin yiiz tanima, karakter tanima, duygu tanima alanlarinda
siklikla kullanilmaktadir. Etiketlenmemis test verisi verildigi zaman KNN, veri setinde en yakin
olan k’y1 bulur ve ardindan en uygun etiketi atar [81].

KNN, en yakin egitim o6rneklerine gore nesne siniflandirma iglemi yapmaktadir. Bir nesne,
komsularinin ¢ogunluk oyuyla siniflandirilir.

KNN algoritmasinda dikkat edilmesi gereken iki durum vardir. Bunlardan ilki, performansi
etkileyen dogru k sec¢imidir. k degerleri biiyiik oldugunda, kiigiik fakat 6nemli modelleri goz ardi
edebilir. Diger durum ise test ornekleri ve komsular arasindaki mesafenin hesaplanmasidir [82].
Mesafe fonksiyonlarinda en popiiler mesafe 6l¢iisii 6klid, manhattan ve minkowski’dir.

X, X5, ., Xpve Y1,Y,, ..., Y, olmak {izere n Ozellik uzayinin boyutu oldugu o6zellik
vektoriinii temsil etmektedir. Oklid mesafesinin matematiksel gdsterimi Denklem 3.8’de

verilmistir.

mesSgriia(X,Y) = { X1 (X; — Y;)? (3.8)

Iki veri noktasimin farkim mutlak deger icerisinde hesaplayan manhattan mesafesinin

matematiksel gosterimi Denklem 3.9°da verilmistir.

mesmanhattan(X: Y) = ?:1 | X — Yl) | (3.9)

Sabit bir p i¢in p € (0,0) olmak tlizere minkowski mesafesinin matematiksel gosterimi

Denklem 4.10’da verilmistir.

mesminkowski(xr Y) = (Zzn=1 | Xi—Y; | p)l/p (3- 10)
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K-en yakin komgularin hesaplamast ile ilgili algoritma su sekildedir:

1. K= dnceden en yakin komsu sayis1 belirlenir. Ayrica K farkli degerler alabilir.

2. Sorgu 6rnegi ile tiim 6rnekler arasindaki mesafe istenilen algoritmayla hesaplanir.

3. Tim egitim ornekleri icin mesafeler siralanarak K. minimum mesafesine gore en yakin
komsu belirlenir.

4, Bu algoritma denetimli 6grenme oldugu i¢in K’nin altina diisen degerler icin egitim

verilerinin tiim kategorileri alinir.

5. En yakin komsularin ¢ogu tahmin i¢in kullanilir.

3.5. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniisiimiinde veri boyutu oldukca biiyiik ve fazla hesaplama yiikii
oldugundan ayrik dalgacik doniisiimiinden yararlanilir. Oteleme ve dlgek parametreleri ayrik
dalgacik doniisiimii (ADD) elde etmek icin kullanilir. Algcak ve yiiksek gegirgen olmak iizere iki
filtreleme vardir. Yiiksek frekansli degisimin analizi i¢in yliksek gecirgen filtre, algak frekansl
degisimin analizi icin ise algak gecirgen filtre kullanilmaktadir. Bu analizlerde yaklasiklik adi
verilen yiiksek 6lgek katsayisi ve ayrint1 adi verilen disiik 6l¢ek katsayilar: elde edilir.

Tez calismasinda 6zellik ¢ikarmak sadece algak seviyeli 6zellik ¢ikaran bir boyutlu yerel
ikili oriintiilere (BBYIO) ek olarak ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) [83, 84] kullanilistir.

3.6. Smiflandiric1 Performansi ve Dogruluk Olgiimleri

Elde edilen veriler smiflandirildiktan sonra siniflandiricinin  dogruluk oranimi  ve
performansini 6l¢gmek ¢ok dnemlidir. Algoritma daha iyi hale getirilerek ve hatalar 6nlenerek daha

yiiksek bir basarim elde edilir.

3.6.1. Dogruluk Hesaplamasi

Dogruluk, algoritmanin performansini 6lgmek i¢in kullanilan veya gdzden kacan verilerin
yiizdesini bulmak i¢in kullanilan 6l¢iimdiir.

Ikili stmiflandirma icin kullanilan dogruluk 6lgiileri dogru pozitif, dogru negatif, yanls
pozitif ve yanlis negatif olmak tizere dort metrik ile ifade edilmektedir [85].

DP veya dogru pozitif, dogru siniflandirilmis pozitif verilerin sayisini,

DN veya dogru negatif, dogru siniflandirilmis negatif verilerin sayisini,

YP veya yanlis pozitif, yanlis siniflandirilmis pozitif verilerin sayisini,

YN veya yanlig negatif, yanlis siniflandirilmig negatif verilerin sayisini,

DP, DN, YP ve YN degerlerinin toplami ise toplam &rnek sayisini vermektedir.
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Tablo 3.1°deki gibi 2x2 matris kullanilarak gorsellestirilen karigiklik matrisi de kullanilabilir. Bu

matrise gore siiflandiricinin performansi igin dogruluk (0OA), hassasiyet (Pr), hatirlama (Rec) ve
F1-skor (F1) hesaplanabilmektedir.

Tablo 3.1. Karigiklik matrisi

Tahmin

Evet Hayir

© DP YN
L

<

>4

5

S
o
= YP DN
T

Dogruluk, Denklem 3.11°de gosterildigi OA dogruluk olmak tizere gibi dogru tahmin

sayisinin toplam tahmin sayisina orani ile hesaplanmaktadir.

o dogru tahmin sayist dp+dn
Dogruluk (OA) = =
g ( ) toplam tahmin sayist dp+dn+yp+yn

(3.11)

Hassasiyet, tanimlanan pozitif verilerin hangi oraninin gerg¢ekte dogru oldugunu gosterir.

Denklem 3.12°de hassasiyet metrigi dogru pozitifin dogru pozitif ve yanlis pozitifin toplamina

orant ile hesaplanmaktadir.

. _ _dp
Hassasiyet=Pr = PP (3.12)

Hatirlama, sadece dogru olan pozitif vakalar1 yani pozitif veririnin dogru tahmin edildigi
yiizdeyi gosterir. Denklem 3.13’te hatirlama metrigi dogru pozitifin, dogru pozitif ve yanls
negatifin toplamina orani ile hesaplanmaktadir.

dp

Hatirlama=Rec = pr— (3.13)

Denklem 3.14°te f1 skor degeri hassasiyet ve hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasini

gosterir. Hassasiyet ve hatirlamanin ¢arpiminin hassasiyet ve hatirlamanin toplamina oraninin iki

kat1 seklinde hesaplanmaktadir.

F1 = 2 « ZL2Rec (3.14)
Pr+Rec
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3.6.2. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, baglangictaki egitim veri setini segmentlere ayirmak ve bu verileri de

birden fazla alt kiimeye k kez bolmektir [86]. Sekil 3.5’te gdsterimi verilmistir.

l.parca
o —
n
Q
= )
: .parca
i
g
O
>
3.parca

Sekil 3.5. Veri kiimesinin segmentlere ayrilmasi

Capraz dogrulamada optimum deger en fazla 10 olarak belirlenmis, veriye gore 2, 3 veya 5
[30, 52] olarak da kullanilmigtir. Bu ¢aligmada onerilen bir yontemde 10 kath ¢apraz dogrulama
kullanilmigtir. Sistemin genel basarisinin hesaplanmasi t veri sayisi Ve n toplam veri sayis1 olmak
tizere siniflandirma basari oran1 (SBO) ve Ortalama SBO Denklem 3.15’te verilmistir.

t .
SBO=L , Ortalama SBO = ZE=52% (3.15)
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4. MATERYAL VE METOT

Bu tezde yiiksek dogruluga sahip iki adet otomatik EEG tabanli duygu tanima yontemi
onerilmistir. Birincisinde bir boyutlu yerel ikili 6rintii ile ayrik dalgacik doniisiimii yontemi
kullanirken ikincisinde asal oriintli yontemi kullanilarak duygu tanima gergeklestirilmistir. Boliim

4.1 ve Boliim 4.2’de ayrintili verilmistir.

4.1. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintii ile Ayrik Dalgacik Déniisiimii Kullanarak

Duygu Tanima

Onerilen yontemde 14 kanal iceren EEG cihaz ile bilgisayar oyunu oynayarak uyarilmis 28
kisiden alinan GAMEEMO [1] veri seti kullamilmistir. EEG duygu veri setleri Boliim 2.3.4°te
detayl1 verilmistir.

Yapilan calismalar incelendiginde bir boyutlu yerel ikili 6riintiiler (BBYIO) kullanilarak
ozellik ¢ikarilmis fakat BBYIO sadece algak seviyeli 6zellikleri ¢ikardigi icin bu duruma ¢oziim
olarak ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) 6nerilmistir. Onerilen yontemde dncelikle EEG sinyalleri
icin GAMEEMO veri seti kullanilmis ardindan veri setinden elde edilen sinyaller segmentlere
ayrilmistir. Ayrilan her bir sinyale 4 seviyeli ayrik dalgacik doniisiimii uygulayarak 4 adet algak
gegcirgen filtre katsayilar1 elde edilmistir. Burada ana dalgacik filtre symlet 4 kullanilmustir.

Ozellik ¢ikarmada, sinyalin boyutuna bagli kalmaksizin frekans ve zamansal alanda 6zellik
¢ikardig1 ve bu 6zelliklerin de siniflandirma dogrulugu yiiksek oldugu icin BBYIO kullanilmustir.
Bu asamada her bir sinyalden 256 &zellik ve histogrami ¢ikarilmig, 1280 uzunlugunda &zellik
vektorii elde edilmistir. Cikarilan Ozelliklerin segilmesi i¢in komsuluk bilesen analizi (KBA)
kullanilmistir. Burada KBA en belirgin 256 6zelligi segmistir. Secilen 6zelliklerin siniflandiriimasi
icin k-en yakin komsu smiflandiricisi, siniflandirma dogrulugu icin 10 kat capraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Son olarak ¢ogunluk oylama yontemi ile her bir sinyalin tahmin edilen
degeri hesaplanmustir.

Onerilen yéntemin blok diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.



1. Seviye
™ L Band: -
2. Seviye
| L Band:t
Sinyalleri 4 seviyeli . Ozellik
EEG » Segmentlere || Ayrik Dalgacik| ]| BBYIO Birlestirme
Veri seti Avirma Déniisimii
A
|, 3. Seviye
L Band1
v
KBA ile
4. Seviye Ozellik Segimi
L Band:
v
- K-En Yakin
luk
Cogun u - Komsu ile
Oylama
- Smiflandirma

Sekil 4.1. Onerilen yontemin blok diyagrami

Onerilen yontemde, cok seviyeli ayrik dalgacik doniisiim icin Denklem 4.1 ve Denklem
4.2’ye gore g EEG sinyalini, A¥ k. algak gecirgen frekans katsayisimi, Y* k. yiiksek gegirgen
frekans katsayisini ve ADD(.) bir boyutlu ayrik dalgacik doniisiimiinii temsil etmektedir.

[A%, Y] = ADD(g) (4.1)
[A¥,Y¥] = ADD(A*™1),k € {2,3,4} (4.2)

1’den 4’¢ kadar deger alabilen t degeri ve f¢ t. 5zellik vektdrii olmak iizere BBY1O ve ADD

cok seviyeli 6zellik ¢ikarma yontemi Denklem 4.3 ve Denklem 4.4’te verilmistir.
f1=BBYIO(g) (4.3)
ft*1 = BBYI10(A4Y),t € {1,2,3,4} 4.4)

BBYIO ve ADD tabanli &zellik c¢ikarma isleminden sonra elde edilen &zelliklerin
birlestirilmesi Denklem 4.5’teki verilmistir. Bu islem sonucunda 1280 6zellik elde edilmistir.
Ardindan k-en yakin komsu siniflandiricisi ile elde edilen 560x1280 boyutundaki 6zellik vektorii
10-kat capraz dogrulama yontemi ile smiflandirilmis ve tahmin edilen etiket vektorii 560 elemanlt
olarak olusturulmustur. Burada Matlab Classification Learner araci kullanilarak optimum k-en
yakin komsu parametrelerin secimi yapilmistir. Bu optimum parametreler Sekil 4.2°de
gosterilmistir.

Cogunluk oylama ile her bir sinyalin tahmin edilen degeri hesaplanmstir.
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ft((k—1) =256 +)) = f*(), j€{1,2,..,256}, k €{1,2,..,5} (4.5)

0.2+ =0 Tahmin edilen minimum siniflandirma hatasi
=@—Elde edilen minimum siniflandirma hatasi

B En iyi hiperparametreler

©  Minimum hata noktasi

o
o
[e-]

Optimizasyon Sonuglari
k: 1

Uzaklik metrigi: Spearman
Oylama: Inverse
Normalizasyon: false

o
.
(2]

Minimum siniflandirma hatasi
o o
N IS

o
=

0.08

Iterasyon

Sekil 4.2. KNN smiflandiricisinin optimum parametreleri

Onerilen duygu tanima yonteminde 14 kanalli GAMEEMO veri seti kullanildig igin her bir
kanala ait degerler hesaplanmistir. Hesaplanan metriklerin matematiksel gdsterimi dogruluk OA
olmak iizere Denklem 4.6’da hassasiyet Pr olmak iizere Denklem 4.7°de hatirlama Rec olmak
tizere Denklem 4.8 ve F1 skor f1 olmak tizere Denklem 4.9’da gosterilmistir. Ayrica dogru pozitif
dp, yanlis pozitif yp, dogru negatif dn ve yanlis negatif yn olmak tizere bu degerler performans

metriklerinin hesaplanmasi i¢in kullanilmstir.

0A = —aptdn (4.6)
dp+dn+yp+yn
r=_22 (4.7)
dp+yp
Rec = dp (4.8)
dp+yn
Fl1=2 Pr*Rec (4__ 9)
Pr+Rec

4.2. Asal Oriintii Yontemi Kullanarak Duygu Tamima

EEG tabanli duygu tanimada en yiiksek siniflandirma dogrulugunu elde etmek icin yeni bir
model olan asal oriintii yontemi Snerilmistir. Onerilen asal oriintii modelinde 6zellik olusturma,

Ozellik se¢imi ve siniflandirma olmak {izere ii¢ adimdan olusmaktadir. Bu modelin yeniligi, en
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onemli Ozellik vektoriinii segmek i¢in 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢me ve siniflandirmanin birlikte

kullanildig1 6zellik tiretimidir. Bu asamada 87 6zellik vektorti lirettigi i¢in bu model PrimPatNet87

olarak adlandirilmustir.

Deneysel calismalar1 gergeklestirmek igin ¢oklu kanal igeren GAMEEMO[1], DEAP[16] ve
DREAMER([75] veri seti kullanilmistir. GAMEEMO veri seti 7 kanal, DEAP veri seti 32 kanal,
DREAMER veri seti ise 14 kanal igermektedir. EEG duygu veri setleri Boliim 2.3.4’te detayl
verilmistir. Onerilen asal 6riintii agin1 uygulamak icin MATLAB (2020b) kullamlmistir. Onerilen
bu model, 32 GB ana bellege sahip, 3.60 GHz bir Intel 19 9900 islemciye ve 1 TB sabit diske sahip
kigisel bilgisayarda uygulanmigtir. Siniflandirma sonuglarim1 hesaplamak i¢in DVM [95]
simiflandiricilar kullanilmig ve GAMEEMO, DEAP ve DREAMER veri setleri igin hesaplanan
sonuglar sonraki sayfalarda verilmistir.

Ik olarak EEG veri setinde alinan sinyaller okunur. Ardindan 6zellik olusturma asamasina
gecilir. Ozellik ¢tkarma bu calismanin kilit noktasidir ¢iinkii en iyi 6zellikleri olusturmak ve se¢gmek
i¢in bir 6grenme modeli sunulmustur. Kullanilan birincil 6zellik olusturma iglevi, histogram tabanl
bir yontem olan asal desendir. Bu calismada 6zellik olusturma igin diisiikk ve yiliksek salinimli
ayarlanabilir g-faktorlii dalgacik dontisimii (AQDD)[87] ve ayarlanabilir q faktorii dalgacik
dontisiim taban (AQDDT)[87] ayristiricilar kullanilmig, 86 alt bantlar olusturulmustur. Daha sonra
onerilen asal model ve istatistiksel dzellik ¢ikarici kullanilarak olusan alt bantlardan 768+30=798
ozellik olusturulmustur. Her bir &zellik vektoriiniin yanlis siniflandirma oranlari, bir DVM
siniflandiricist kullanilarak hesaplanmistir.

Elde edilen ozellikler arasinda 6zellik se¢imi i¢in Minimum Artiklik Maksimum Alaka
Diizeyi (MRMR) segici kullanilmig, her bir 6zellik vektoriinden en bilgilendirici 399 o6zelligi
secmistir. En iyi 20 6zellik vektori yanlis siniflandirma oranlarina gore segilmis ve birlestirilmistir.
Son olarak 7980 uzunlugunda 6zellik vektorii elde edilmis. MRMR [88,89] seg¢ici kullanilarak ilk
1000 ozellik se¢ilmistir. DVM siniflandirict kullanilarak tek kanalli sonuglar elde edilmis ve
siiflandirma sonuglarini elde etmek i¢in mod iglevine dayali cogunluk oylamasi kullanilmistir.

Onerilen modelin diyagrami Sekil 4.3’te gosterilmistir. Onerilen modelde kullanilan
adimlar1 ve teknikleri agagida verilmistir.

1. Alt bantlar olusturmak i¢in yiiksek ve diisiik salinimli parametreleri se¢in. Bu ¢aligmada, f
fazlalik ve L level sayisi olmak lizere 4,3,31 q faktorii diisiik salimimli, 1,3,10 q-faktorii
yiiksek salinimli parametreler segilmistir.

2. AQDD ve AQDDT kullanarak alt bantlar olusturun. Burada Denklem 4.10-4.13’teki gibi
aqdd ve aqdd_f aynstiricilart  kullanarak dort tiir alt bant olusturulmustur.

11+32+11+32=86 olmak tizere alt bant iiretilmistir.
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EEG
Veri seti

R3

(4.10)

AQDD
Yiiksek <
parametre AQDD
tabani
Alt Asal istatistiksel
Veri setinden bantlar [ || &riintii iiretici
*| EEG sinyallerini
oku AQDD i
Diigiik /' mRMR ile
sahnimh dzellik
parametre \‘ AQDD secimi
tabam
¥
Simflandina ile
kayip deger iiretimi
Ozellik En iyi 20 dzellik
Ozellik birlegtirme vektbr secimi
1| Cikarma
Yinelemeli mRMR ile
cofunluk Siniflandirma e— ozellik
oylama segimi
Sekil 4.3. Onerilen modelin diyagrami
= aqdd(EEG,1,3,10)
= aqdd(EEG,4,3,31)

= aqdd_f (EEG,1,3,10)

R, = aqdd_f (EEG,4,3,31)

3. Asal oriintii ve istatistiksel momentler kullanarak 798 6zellik ¢ikarin.

(4.11)

(4.12)

(4.13)

Bu caligmada carpiklik, ortalama, basiklik, medyan, medyan, standart sapma, ortalama

karekdk, enerji, maksimum, aralik, minimum, bilgi entropisi, logaritmik entropi, kesin entropi ve

higuchi olmak {izere 15 istatistiksel moment hem sinyale hem de sinyalin mutlak degerine

uygulanmstir. Istatistiksel ozellikler bu momentler kullanilarak olusturmustur. Asal &riintii,

dokusal 6zellikleri gikarmak i¢in kullanilir. Bu modelde asal sayilarin 6zellik {iretme yetenegi

aragtirilmig, ayrica sunulan asal oriintliniin 6zellik olusturma yetenegini uygulamak igin asal

oriintiide iki 6zellik olusturma islevi kullanilmgtir. Onerilen asal driintiiniin grafiksel aciklamasi

Sekil 4.4’teki gibidir.
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Sunulan asal model kullanilarak, her bir sinyalden 768 dokusal 6zellik iiretilir ve sunulan
asal modelin adimlar1 asagida belirtilmistir. Ayrica, prime-pat(.) islevi, sunulan asal Oriintii
olusturma islevini ifade etmektedir. Onerilen AQDD ve asal 6riintii tabanh &zellik ¢ikarma islemi
Denklem 4.14-4.15’te verilmistir. Denklemlerde kullanilan asal 6riintii ve istatistiksel ozellik

reteci (itou(.)), EEG sinyali ve AQDD teknikleri kullanilarak olusturulan alt bantlar (R)

Sekil 4.4. Onerilen asal driintiiniin grafiksel gosterimi

kullanilarak 87 6zellik vektorii tiretilmistir.

X1 = conc(prime — pat(S), stfe(S))

X+ = conc (prime —pat(R/), itou(Rf)),j € {1,2,...,86}

3.1. Tek boyutlu bir sinyale ortiigen blok bolme uygulaym. Burada ozellik olusturmak igin
2,3,5,7,11,13,17 ve 19 olmak iizere ilk 8 asal say1 kullanilmistir. Bu yiizden 19 boyutlu

ortiisen bloklar kullanilmustir. Denklem 4.16°da b, i. 6rtiisen blok olmak iizere S sinyal ve

Ln sinyal uzunlugunu temsil etmektedir.
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bi()=SGi+j-1),i€{1,2..,Ln—18},j €{1,2,..,19} (4.16)

3.2. Blogun merkez degeri olan 10. Degerini, asal deger, i¢lii ve signum fonksiyonlarini
kullanarak ii¢ bitlik grup olusturun. Denklem 4.17-5.19°da bit*, 8 uzunluga sahip k. bit
grubudur. « (.,.),y(.,.) ve §(.,.) signum, iist ticldi, alt ti¢lii olarak adlandirilan fonksiyonlar

bit fonksiyonlardir. as asal say1 kiimesini tanimlamaktadir.

bit' (j) = (b'(()), '(10)),j € (1,2, .8} (4.17)
bit2(j) =y (bi(as(/)),bi(m)) (4.18)
bit3(j) = & (b(as()), b'(10)) (4.19)

Kullanilan ¢ekirdeklerin matematiksel agilimi Denklem 4.20-4.23’te verilmistir. Burada e

esik degeri, std(.) standart sapma fonksiyonunu temsil etmektedir.

o (bi(pr(), b(10)) = {2?;((2((’])))) d I;ii((ll?) ; ?) (4.20)
r (r) o) = T o) 7000 = (4.21)
5 (bi(pr(i)), bi(lO)) = {(il;ll((z((]])))) :l;ii((ll?))) i :ee (4.22)
d = S48 (4.23)

2

3.3. Denklem 4.24’¢ gore, iiretilen bit!, bit? ve bit3 kullanilarak ii¢ harita sinyalini hesaplayin.

mk , k. hesaplanan harita sinyalini temsil etmektedir.
mk (@) = X8, bith () x 2771 k € {1,2,3} (4.24)

3.4 Denklem 4.25°e gore her harita sinyalinin histogramini ¢ikarm. h¥, 256 uzunlukta

hesaplanan k. histogramdir.
RE (m¥(@)) = bk (m (D)) + 1 (4.25)

3.5. Denklem 4.26’ya gore olusturulan histogramlar1 bilestirin ve 768 uzunlugundaki 6zellik

vektoriinii hesaplayin. ov, 768 uzunlugundaki son 6zellik vektoriiniin birlestirildigi yerdir.
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ov((k — 1) x 256 + j) = h*(j),k € {1,2,3},j € {1,2, ...,256} (4.26)

4, Ozellik vektérii olusturulduktan sonra dzellik vektdrlerin boyutunu azaltmak igin mMRMR
kullanilarak vektorlerin boyutu yariya indirilmistir. En iyi 399 6zellik secilmistir. Denklem
4.27 ve Denklem 4.28’¢ gore fc(), chi2 ozellik se¢im fonksiyonu olmak {izere 768
uzunlugunda siralanmis indeksleri ind® hesaplar. y gercek ciktiyl, dim gozlem sayisini

temsil eder, sX* 399 uzunlugunda i. 6zellik vektorii segilir.

ind' = fc(X',y),i € {1,2,..,87} (4.27)
sXi(d,j) = X (d,ind"()),j € {1,2,...,384},d € {12, ..., dim} (4.28)
5. Bir siniflandirici kullanarak olusturulan 87 6zellik vektoriiniin yanlig siniflandirma oranlarini

hesaplayin. Denklem 4.29°da [(i) hesaplanan i. kayip degeri ve C(.,.) kullanilan
siniflandiricty1 temsil etmektedir. Burada, dogrusal DVM siniflandiricilart bir kayip degeri

hesaplayicisi olarak kullanilmistir.
1() = C(sX',y) (4.29)

6. Denklem 4.30’a gore 87 6zellik vektoriinii artan yanlis siniflandirma oranina goére siralayin.

idx artan nitelikli indekslerdir.
idx = sort(l) (4.30)

7. Denklem 4.31’¢ gore en iyi Ozellik vektorinii birlestirin ve 399x20=7980 olmak {izere

ozellik elde edin. mf, birlestirilen 7980 uzunlugunda 6zellikleri temsil eder.
mf(d,(h—1) x 768 + j) = sX'¥*MW(q, j), h € {1,2, ...,20} (4.31)

8. 8. adima kadar olan kisimda &zellik olusturma teknikleri verilmistir. Ozellik segme
adiminda, mRMR o6zellik segcici kullanilmistir. mRMR, en anlamli dzelliklerin dizinlerini
olusturur ve bu olusturulan dizinleri kullanarak, olusturulan 7980 6zellikten en ayirt edici
1000 ozellik se¢ilmistir.

9. Bu adimda ise elde edilen dizinleri kullanarak ilk 1000 6zelligi secin.

Onerilen modelin performansinin testi igin GAMEEMO, DEAP ve DREAMER veri seti

kullanilmigtir. Bu testler MATLAB (2020b) siniflandirma 6grenicisi kullanilmistir. Kullanilan g

veri kiimesi i¢in en iyi stniflandiricinin DVM smiflandirict oldugu bulunmustur ve kullanilan hiper

parametreler Tablo 4.1°de verilmistir.
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10.

11.
12.

13.
14.

Tablo 4.1. Kullanilan DVM siniflandiricisinin parametreleri

Parametre Deger
Cekirdek fonksiyonu Polinom
Polinom siras1 3
Cekirdek 6lgiimii Otomatik
Standartlastirma Dogru

Kodlama Bire-bir

Segilen 1000 6zelligi LOSO [46,47] dogrulamali bir DVM siniflandiricisi ile siniflandirin.
LOSO dogrulamali DVM siniflandirict kullanilarak tek kanal sonuglar1 hesaplanmig, EEG
veri setinden genel bir sonug¢ hesaplamak i¢in yinelemeli mod fonksiyon tabanl ¢ogunluk
oylama yontemi kullanilmigtir. Cogunluk oylama yontemi ile tek kanalli sonuglari
kullanarak daha yiiksek siniflandirma orani ve genel bir sonug elde edilmistir. Bu modelin
adimlar1 agagida listelenmistir.

Tahmin vektorlerini siralayin.

Siralanan tahmin vektoriine yinelemeli mod islevini uygulaym. Yinelemeli modeli
kullanmak i¢in 3'ten kanal sayisina kadar bir dongii aralig1 se¢ilmistir. GAMEEMO, DEAP
ve DREAMER veri seti igin maksimum iterasyon degerleri sirasiyla 14, 32 ve 14 olarak
tanimlanmigtir. Denklem 4.30°da tv oylanan tahmin vektoriinii, t, dogruluklarina gore

siralanmig tahmini degerleri ve mod(.) mod islevini gostermektedir.
tv)=2 = mode (pl(h),pz(h), ...pf(h)),j €{34,..,nchh€{12,..,1000} (4 32)

Olusturulan oylanan tahmini vektdrleri kullanarak oylanan dogrulugu hesaplayin.
En iyi sonuglar sec¢in. Cogunluk oylamasi, onerilen model olan PrimePatNet87'nin son
asamasidir.

Onerilen modelin performansi igin dogruluk OA, hassasiyet Pr , hatirlama Rec ve F1 skor

F1 olmak tizere metrik degerleri hesaplanmistir. Siniflandirma performans 6lgtimlerini hesaplamak

icin dogru pozitif dp, dogru negatif dn, yanlis pozitif yp, yanls negatif yn kullanilmistir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde 6nerilen yontemlerin sonuglari verilmis ve diger ¢alismalarla karsilagtirilmigtir.

5.1. Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintii ile Ayrik Dalgacik Déniisiimii Yontemi

Onerilen yontem her bir kanala tek tek uygulanmis ve her bir kanalin metrik degeri Denklem
(4.6-4.9) verilen matematiksel yontemlerle hesaplanmistir. Hesaplama sonuglari Tablo 5.1°de
gosterilmistir. Tablo 5.1°deki gibi F3, F8, AF4, FC6, 02, T8, P7 ve P8 kanallar1 olmak iizere 8
kanalda siniflandirma dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve F1 skor degerleri %100 elde edilmistir.
Dogruluk degeri diger kanallara gore en kotii olan %96,43 olmak {izere F7 kanaldir. Ayrica 6nerilen
yontemde duygulari en dogru sekilde taniyan yani iki kanalda da dogruluk degeri %100 olan

kanallar parietal loba takilan P7 ve P8 kanallaridir.

Tablo 5.1. Onerilen yontemin her bir kanala ait metrik degeri

Kanal Dogruluk (OA) Hassasiyet (Pr)  Hatirlama (Rec)  F1 Skor

F3 100 100 100 100
F4 99.11 99.14 99.11 99.12
F7 96.43 96.51 96.43 96.47
F8 100 100 100 100
AF3 99.11 99.14 99.11 99.12
AF4 100 100 100 100
FC5 99.11 99.14 99.11 99.12
FC6 100 100 100 100
o1 99.11 99.14 99.11 99.12
02 100 100 100 100
T7 98.21 98.21 98.21 98.21
T8 100 100 100 100
P7 100 100 100 100
P8 100 100 100 100

Onerilen ydntemin ayni veri seti kullanarak yapilan galigmalara gore performans
karsilastirilmast Tablo 5.2°deki gibidir. Tablo 5.2’ye bakildiginda onerilen yontemin diger iki
caligmalara gore en yiiksek dogruluk degerleri koyu ile gosterilmistir. AF3, F4, FC5 ve Ol
kanallarinda dogruluk degeri %99,11 olmak tizere Tuncer vd. [55] ve Alakus vd. [1] gore daha
yiiksek sonug elde edilmistir.



F3, F8, AF4, FCe6, 02, T8, P7 ve P8 kanallarinin dogruluk degeri %100 olmakla birlikte en iyi
sonug elde edilmistir. Sadece F7 ve T7 kanallarinda Tuncer vd. nin [55] yontemi onerilen yonteme
gore strastyla %1,96 ve %0,72 olmak iizere daha yiiksek sonug elde etmistir. Diger 12 kanalda ise

Onerilen yontemde Tuncer vd. [55] gore daha yiiksek sonug elde edilmistir.

Tablo 5.2. Onerilen yontemin diger calismalarla karsilastiriimasi

Kanal Tuncer vd.’nin Alakus vd.’nin Onerilen yontem
yontemi [55] yontemi [1]
AF3 97.86 80 99.11
AF4 98.39 75 100
= F3 98.21 75 100
e F4 98.04 82 99.11
= F7 98.39 71 96.43
E F8 98.75 71 100
o FC5 98.04 75 99.11
E FC6 98.39 74 100
= o1 98.57 71 99.11
% 02 97.68 65 100
& T7 98.93 65 98.21
T8 98.39 79 100
p7 98.04 70 100
P8 98.75 72 100

5.2. Asal Oriintii Yontemi

Onerilen model DEAP ve DREAMER veri seti kullanilarak uyarilma, degerlik ve baskinlik
olmak {izere ii¢ durum kullanarak degerlendirilmistir. Bu nedenle, her bir durum igin tek kanalli
sonuglar tabloda gosterilmistir. GAMEMO veri setinde birden fazla durum olmadigindan 14
kanalin sonuglar1 Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3’te, onerilen PrimePatNet87'nin 13. kanal hari¢ %100 siniflandirma dogruluguna
ulastig1 goriilmistiir. Elde edilen dogruluk oranlari %99,11 ile %100 arasindadir. Ayrica 12 oy

¢oklugu sonucu hesaplanmis ve oylama dogrulugu %100 elde edilmistir.
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Tablo 5.3. Onerilen modelde GAMEMO veri seti kullamlarak elde edilen sonuglar (%)

Kanal OA Pr Rec F1 Kanal OA Pr Rc F1
1 100 100 100 100 8 100 100 100 100
2 100 100 100 100 9 100 100 100 100
3 100 100 100 100 10 100 100 100 100
4 100 100 100 100 11 100 100 100 100
5 100 100 100 100 12 100 100 100 100
6 100 100 100 100 13 99.11 99.11 99.14 99.13
7 100 100 100 100 14 100 100 100 100

DREAMER veri setinde 6nerilen model kullanilarak elde edilen sonuglar (%) Tablo 5.4 ve
Tablo 5.5’te gosterilmisti. DREAMER veri seti kullanilarak uyarilma, degerlik ve baskinlik

durumlarinin hesaplanan 14 kanal performanslari verilmistir. En iyi sonug veren kanallar koyu renk

ile gosterilmistir. Onerilen model olan PrimePatNet87, Tablo 5.4 teki gibi 13. kanal kullanilarak

uyartlma durumu i¢in %99,66 dogruluk, 14. kanal kullanilarak degerlik durumu igin %99,69
dogruluk, Tablo 5.5’teki gibi 7. kanal kullanilarak baskinlik durumu igin %98,64 dogruluk elde

edilmistir.

Tablo 5.4. Onerilen model kullanilarak DREAMER veri setinin her bir kanala ait uyarilma ve degerlik (%)

performansi
Uyarilma Degerlik

Kanal OA Rec Pr F1 Kanal OA Rec Pr F1
1 98.98 98.68 99.18 98.92 1 96.60 96.61 96.62 96.60
2 99.32 99.12 99.45 99.28 2 96.60 96.62 96.68 96.60
3 98.64 98.25 98.92 98.56 3 9753 9754 9755 97.53
4 98.98 98.68 99.18 98.92 4 99.07 99.08 99.07 99.07
5 98.31 9798 98.46 98.20 5 96.91 96.92 96.94 96.91
6 99.32 9945 99.14 99.29 6 96.60 96.63 96.80 96.60
7 98.98 98.85 99.01 98.93 7 97.53 9754 9759 97.53
8 98.31 97.81 98.66 98.20 8 99.07 99.08 99.07 99.07
9 98.64 98.41 98.73 98.57 9 99.38 99.39 99.39 99.38
10 99.32 99.12 99.45 99.28 10 98.46 98.45 98.48 98.46
11 98.98 98.68 99.18 98.92 11 98.46 98.46 98.46 98.46
12 98.64 9825 9892 9856 12 98.46 98.46 98.46 98.46
13 99.66 99.72 99.57 99.64 13 97.22 9722 9723 97.22
14 96.61 98.68 96.94 96.39 14 99.69 99.69 99.70 99.69
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Tablo 5.5. Onerilen model kullanilarak DREAMER veri setinin her bir kanala ait baskinlik (%) performansi

Baskinhk
Kanal OA Rec Pr F1
1 98.30 97.37 98.77 98.03
2 97.62 96.32 98.30 97.22
3 98.30 97.37 98.77 98.03
4 96.94 95.26 97.84 96.41
5 96.94 95.26 97.84 96.41
6 97.96 97.12 98.22 97.64
7 98.64 97.89 99.01 98.43
8 97.62 96.32 98.30 97.22
9 96.26 94.21 97.38 95.58
10 96.94 95.54 97.49 96.43
11 97.96 97.12 98.22 97.64
12 98.30 97.37 98.77 98.03
13 98.30 97.37 98.77 98.03
14 97.28 95.79 98.07 96.82

Ayrica, DREAMER veri seti icin oylanan sonuglar Sekil 5.1°de gdsterilmistir. Onerilen
PrimePatNet87'nin tiim durumlar i¢in %100 dogruluk elde ettigi goriilmiistiir. Degerlilik ve
uyariima durumunda, yalnizca ilk {i¢ kanal kullanilarak %100 simiflandirma dogruluguna, baskinlik

durumunda, ilk alt1 kanal kullanilarak miikemmel siniflandirma dogruluguna ulagmistir.

1 "
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e
plei]
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\ O Baskmlik
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0.985

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Kanal

Sekil 5.1. DREAMER veri setini kullanan uyarilma, baskinlik ve degerlik durumlar1 i¢in cogunluk oylamasi
sonugclari
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Onerilen model DEAP veri seti kullanilarak hesaplanan 32 kanalm uyarilma ve degerlik

performanslar1 Tablo 5.6’da, baskinlik performanslar1 Tablo 5.7’de gosterilmistir. Tablo 5.6°da 19.
kanal kullanilarak uyarilma durumu %86,34, 11. kanal kullanilarak degerlik durumu 89.40, Tablo

5.7°de 15. kanal kullanilarak baskinlik durumu %88,24 dogruluk elde edilmis ve en iyi sonug veren

sonuclar koyu renk ile gosterilmistir.

Tablo 5.6. Onerilen modelin DEAP veri seti kullanilarak her bir kanala ait uyarilma ve degerlik (%)

performansi
Uyarilma Degerlik
Kanal OA Pr Rec F1 Kanal OA Pr Rc F1

1 81.61 80.80 81.14 80.95 1 83.90 8189 8441 8270
2 84.69 83.58 84.66 84.00 2 87.08 8526 87.86 86.14
3 8436 83.38 84.19 83.71 3 84.67 8285 85.05 83.60
4 83.81 8252 83.89 83.01 4 81.93 80.24 8176 80.79
5 8458 83.68 84.36 83.97 5 84.78 83.12 8497  83.78
6 84.36 83.53 84.07 83.77 6 85.10 83.53 8525 84.16
7 80.51 79.00 80.45 79.48 7 84.78 83.03 85.08 83.74
8 85.24 8436 8505 84.65 8 84.34 8262 8454 83.30
9 82.71 81.38 8270 81.86 9 85.65 83.85 86.17 84.64
10 82.16 80.84 82.09 8129 10 85.98 8399 86.85 84091
11 82.93 82.04 8258 8227 11 89.27 88.17 89.40  88.67
12 82.05 80.98 8176 8129 12 87.08 8567 87.30 86.29
13 83.81 83.06 83.43 83.23 13 8248 8048 8272 8121
14 8271 8166 8246 8198 14 85.65 84.25 85.67 84.80
15 82.93 82.04 8258 8227 15 83.35 8161 8343 8225
16 85.24 8448 8496 84.69 16 85.32 8371 8555  84.37
17 84.80 84.03 8450 84.24 17 83.24 8125 8361 8202
18 81.17 79.91 8095 80.30 18 84.88 8334 8496 8394
19 86.34 85.66 86.08 85.85 19 81.60 79.52 8180 80.25
20 8436 8357 84.04 83.78 20 8543 83.80 85.69 8448
21 85.68 84.97 8540 85.16 21 85.65 84.12 8582 84.75
22 8150 8047 8114 80.74 22 8291 8094 8321 81.68
23 84.03 83.02 83.85 8335 23 85.32 83.84 8539 8443
24 8403 8321 8371 8343 24 85.87 84.12 86.35 84.90
25 82.93 81.69 8286 8212 25 85.65 84.16 8577 8477
26 83.92 83.04 83.63 8329 26 83.13 8112 8352 81.89
27 81.17 7956 8129 80.11 27 8751 8594 88.01 86.69
28 84.14 8292 84.18 83.38 28 82.15 80.70 8181  81.13
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Tablo 5.6. (Devami)

Uyarilma Degerlik
Kanal OA Pr Rec F1 Kanal OA Pr Rc F1
29 8249 8124 8239 81.66 29 8543 8452 85.02 84.74
30 8238 8165 8191 81.77 30 86.09 8439 8653 8515
31 8480 8379 84.69 84.15 31 87.73 86.30 88.07 86.97
32 8524 84.17 8523 84.58 32 86.09 8444 8647 8516

Tablo 5.7. Onerilen modelin DEAP veri seti kullanilarak her bir kanala ait baskinlik (%) performansi

Baskinhk
Kanal OA Rec Pr F1 Kanal OA Rec Pr F1
1 84.10 81.68 84.43 82.61 17 83.09 81.18 8271 81.77

2 8443 8227 8453 83.09 18 85.78 83.80 8592 84.59
3 82.19 80.50 81.54 80.93 19 8544 8336 8563 84.19
4 85.11 82.60 85.77 83.66 20 83.87 8171 83.87 8249
5 86.23 84.21 86.48 85.05 21 84.88 8258 8523 8351
6 83.65 81.52 8356 8227 22 85.67 83.49 86.02 84.39
7 8231 80.22 81.95 80.87 23 87.57 85.68 8792 86.53
8 85.67 8349 86.02 84.39 24 86.34 8431 86.64 85.17
9 86.56 84.17 87.42 85.26 25 8443 8259 8420 83.22
10 84.10 82.05 84.01 8278 26 8231 7957 8264 80.54
11 8455 83.01 84.08 83.46 27 8455 8242 8462 8322
12 83.43 80.81 83.87 81.80 28 8455 8290 84.16 83.42
13 82.75 81.01 8220 81.49 29 87.01 8566 86.72 86.11
14 8578 8331 86.55 84.39 30 86.00 83.82 86.43 84.75
15 88.24 8725 8781 8751 31 85.67 83.06 86.63 84.21
16 86.45 84.66 86.49 85.38 32 86.11 84.28 86.14 85.00

DREAMER ve GAMEMO veri setleri i¢in %100 oylanan sonuglar elde edilmistir. Ancak
DEAP veri seti icin milkemmel siniflandirma dogruluguna ulasilamamistir. DEAP veri seti icin

elde edilen ¢ogunluk oylama sonuglar1 Tablo 5.8”deki gibidir.

Tablo 5.8. Onerilen modelde DEAP veri seti kullanilarak elde edilen gogunluk oylama sonuglar1

Durum Kanal OA Rec Pr F1
Uyarilma 12 99.56 99.47 99.63 99.55
Baskinhk 32 99.55 99.42 99.64 99.53
Degerlik 22 99.67 99.59 99.73 99.66
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DEAP veri seti icin oylanan siniflandirma dogruluklar: Sekil 5.2°de gosterilmistir. Sirasiyla
uyarilma, baskinlik ve degerlik durumlar1 i¢in %99,56, %99,55 ve %99,67'lik en iyi siniflandirma

dogruluklar1 elde edilmistir.
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Sekil 5.2. Yinelemeli ¢ogunluk oylamasi kullanilarak elde edilen kanal sayisina kars1 dogruluk grafigi

Bu yontemde, yeni bir histogram tabanli 6zellik iireteci tabanli 6grenme modeli sunulmustur.
Asal sayilarin 6zellik iiretme yetenegi arastirilmis, asal indeksler kullanilarak, histogram tabanli bir
0zellik olusturucu sunulmustur. Ayrica, 6nerilen asal modelde bilgilendirici 6zellikler olusturmak
icin ¢oklu ¢ekirdekler kullanilmistir ve sunulan iireteg, diisiik seviyelerde 6zellik ¢ikarmaktadir.
Yiksek diizeyde 6zellik olusturmak i¢in, alt bantlar1 olusturmak icin TQWT (6zellik ¢ikarimi igin
verimli bir ayristirma yontemi) ve TQWT radix ayristirma yontemleri kullamlmistir. Onerilen
model, bu alt bantlardan yiiksek seviyeli 6zellik tiretmistir. TQWT’de tanimlanan yiiksek ve diisiik
salinim parametreler kullanilmistir. Bu ayristirma yoOntemlerini dagitarak 86 alt bant
olusturulmustur. Ozellik olusturma asamasinda, ilk 20 6zellik vektorii TQWT, TQWT radix, asal
model, mRMR segici ve DVM smiflandirici kullanilarak secilmistir. Ozellik iiretme asamasinda,
her bir o6zellik vektoriiniin yanlis siniflandirma orami dretilmis ve &zellik vektorleri, yanlis
siiflandirma orani kullanilarak nitelenmistir. Sekil 5.3’te GAMEEMO veri seti i¢in ilk EEG kanali

kullanilarak elde edilen 6zellik sayisina karsi yanlis siniflandirma oranlari (%) gosterilmistir.
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Sekil 5.3.  GAMEMO veri seti icin ilk EEG kanal1 kullanilarak elde edilen 6zellik sayisina karsi yanlis
smiflandirma oranlari (%) grafigi

En iyi 6zellik vektorii kullanarak %93,75 siiflandirma orani elde edilmistir. Siiflandirma
yetenegini artirmak icin en iyi 20 Ozellik birlestirilmis ardindan 6zellik segme asamasinda
literatiirdeki etkin ozellik segicilerden biri olan MRMR kullanilmistir [88,89]. Bu nedenle,
siniflandirma i¢in bir DVM siiflandirici ile birlestirilmis 6zellik segici olarak kullanilmustir.
Ozellik birlestirme, 6zellik secimi ve Bayes optimizasyonu ile DVM ayarlamasi kullanilarak
dogruluk orani %693,75'ten %100'e ¢ikarilmistir. Ayrica karar agaci (KA) [97], lineer diskriminant
(LD) [96], DVM [95], k en yakin komsu (kKNN) [98] ve torbali agag (TA) [90] olmak iizere bir¢ok
smiflandirict kullanilmistir. En iyi sonuglar DVM siniflandirict kullanilarak elde edilmis, 6rnek test

sonucu Sekil 5.4’te gosterilmistir.
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Sekil 5.4. GAMEMO veri seti i¢in birinci kanalin bes siniflandirici ile onerilen model kullanilarak elde
edilen dogruluklar

Ozellik secim asamasinda evrisimli sinir aglarinda oldugu gibi 1000 dzellik segilmis ve bu
1000 o6zellik DVM kullanilarak kanal bazinda sonuglar elde etmek icin kullanilmistir. Ayrica,
onerilen modeli ¢esitli boyutlu 6zellik vektorleri kullanarak test edilmis, Burada 250, 500, 750 ve
1000 6zellikler kullanilarak DREAMER uyarilma durumu i¢in elde edilmis, sonuglar Sekil 5.5’teki
gibi gosterilmistir.

Sunulan model olan PrimePatNet87, DREAMER veri setini kullanarak uyarilma, baskinlik
ve degerlik durumlart i¢in %100 siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Bu model DEAP veri setini
kullanarak uyarilma, degerlik ve baskinlik durumlarinda %99,56, %99,55 ve %99,67 dogruluklar
elde edilmistir. GAMEMO kullanilan iiglincii veri seti de %100 siniflandirma dogrulugu elde

edilmistir.
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Sekil 5.5. 250, 500, 750 ve 1000 &zellikleri kullanilarak DREAMER uyarilma durumu igin elde edilen
dogruluklar

Onerilen modelin basarisi son teknoloji EEG duygu tanima ¢alismalariyla karsilastirilmistir.
GAMEEMO veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar incelendiginde Alakus vd. [1] ayrik dalgacik
doniisiimii ve ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 yontemini kullanarak %72,73; Tuncer vd. [55]
Fraktal Firat Oriintii yontemini kullanarak %98,94 ve onerilen yontem %100 dogruluk degeri
olmak {izere en iyi sonug vermistir.

DREAMER veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalar incelendiginde Topic ve Russo[50]
uyartlma %90,43, degerlik %88,20; Liu vd. [91] uyarilma %89, degerlik %90,60, baskinlik
%90,70; Song vd. [92] uyarilma %93,09, degerlik %92,82; Wang vd.[93] uyarilma %87,67,
degerlik %89,91, baskinlik %90,28; onerilen yontemde ise tek kanal DVM ile siniflandirilarak
uyartlma %99,66, degerlik %98,64, baskinlik %99,69; DVM ve c¢ogunluk oylamasi ile
siiflandirilarak uyarilma, degerlik ve baskinlik %100 olmak iizere bu veri setinde de en iyi sonug

vermistir.
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DEAP veri seti kullanilarak yapilan galigmalar incelendiginde Khateeb vd. [99] %65,92,
%65,72; Topic ve Russo[50] uyarilma %77,72, degerlik %76,61; Javidan vd. [100] degerlik
%67,45; Al-Nafjan vd. [101] uyarilma %69,97, degerlik %84,62; Islam vd. [102] uyarilma %78,22,
degerlik %74,92; Joshi ve Ghongade [103] uyarilma %76, degerlik %75,50; Joshi ve Ghongade
[104] uyarilma %75, degerlik %73,50; Wang vd. [105] uyarilma %69,79, degerlik %66,47, degerlik
%71,11; onerilen yontemde ise tek kanal DVM ile siniflandirilarak uyarilma %86,34, degerlik
%88,24, baskinlik %89,27; DVM ve cogunluk oylamasi ile siniflandirilarak uyarilma %99,56,

degerlik %99,55 ve baskinlik %99,67 olmak iizere bu veri setinde de en iyi sonug¢ vermistir.
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢aligmasinda EEG tabanli duygu tanimada iki yeni yontem 6nerilmistir. Onerilen ilk
yontemin basit olmasi1 ve karmagik bir hesaplama olmamasi ayrica diisiik maliyetli olmasi, yontemi
avantaj haline getirmistir. Bu ¢alismada EEG duygu veri seti olarak GAMEEMO se¢ilmistir.
GAMEEMO veri seti 14 kanal icerdigi i¢in 14 kanalin da dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve f1 skor
metrik performanslari hesaplanmustir. Onerilen yontemin dogruluk degeri Tuncer vd. [55] ve
Alakus vd. [1]’nin yontemleriyle karsilagtirilmis, bu ¢aligmalara kiyasla yiiksek basarima sahip
oldugu sonucuna ulasilmistir. Elde edilen bu sonuglar Onerilen yontemin gercek zamanli
uygulamalarda kullanilabilecegini gostermistir.

Ik yontemdeki eksiklik onerilen ydntem tek bir setine yani GAMEEMO uygulanarak
dogrulama hesaplanmustir. Gelecekteki calismalarda Onerilen yontem birden fazla EEG veri
setlerine uygulanip duygu tamima yapilacaktir. Ayrica otizim, parkinson, psikiyatri gibi
duygularmi gostermekte zorlanan hastalarin yeni yontemler gelistirerek onerilen yonteme entegre
edilmesi planlanmaktadir.

Onerilen ikinci yontemde duygusal EEG veri setlerinde tek boyutlu sinyaller igin yeni bir
ogrenme modeli ile yiiksek dogruluga sahip otomatik duygu tanima gergeklestirilmistir. Onerilen
model 6zellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi, siniflandirma ve yinelemeli gogunluk oylamasi olmak iizere
dort ana asamadan olugmaktadir. Sunulan modelin yeniligi, 6zellik tiretimidir. Burada yeni bir
ozellik ¢ikarict asal Oriintii onerilmistir. Asal sayilar genellikle bilgi giivenliginde kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada, asal sayilarin ozellik iiretme yeteneklerini arastirmaktadir. Onerilen model,
DREAMER ve GAMEMO kullanilarak %100 dogruluga ulagsmis ve DEAP veri seti ile %99,67
dogruluk saglamustir. Onerilen model olan PrimePatNet87'nin en son tekniklerle karsilastirilmis en
yiiksek siniflandirma dogruluguna ulastigi goriilmiistiir. Bu model, hastalarin duygularini bulmak
icin tip merkezlerinde ve psikiyatri kliniklerinde kullanilmaya hazirdir.

Onerilen model {i¢ veri kiimesi kullanarak gelistirilmistir. Onerilen modelin saglamligin
artirmak i¢in daha fazla veri seti kullanilarak dogrulanmas1 gerekmektedir. Ayrica gelecekte, EEG

sinyallerini kullanarak diger duygu tiirlerinin siniflandirilmasi hedeflenmektedir.
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