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OZET

EEG SINYALLERININ DALGACIK DONUSUMU VE ORTAK
VEKTOR YAKLASIMI iLE SINIFLANDIRILMASI

Duygular, insanlarin psikolojik durumunu olusturan, buna bagli olarak giinliik
yasantisinda yaptig1 faaliyetlerin verimini etkileyen en énemli kavramlardandir. Duygu
isleme yetenegi olmayan bilgisayarlarin ve robotlarin, dogal sekilde insanlarla iletisim
kurmasi beklenemez. Son yillarda yapilan arastirmalarda insan bilgisayar etkilesimine

diger bir ifadeyle bilgisayarlarin duygulari analiz etmesine odaklanilmistir.

Duygu analiziyle insan makine etkilesiminin arttirilmasi; beyin kontroliiyle
caligtirilabilecek sistemler i¢in gelistirilen beyin bilgisayar araylizleri, e- ticaret, oyun
endiistrisi, glivenlik, saglik gibi farkli alanlarin gelisimine katki saglayacaktir. Ancak
duygularin kisiden kisiye degismesi, insanlarin ayni gorsele farkli duygusal tepkiler
verebilmesi gibi sebepler duygu analizini zorlastirmaktadir. Duygu tahmini yiiz
ifadelerinin, mimiklerin, seslerin kullanilmasiyla ilk olarak 1990’l1 yillarda yapilmistir.
Bu verilerin elde edilmesi kolay olsa da manipiile edilmeye yatkin olduklarindan yaniltict
tahminlere neden olabilmektedir. Fizyolojik sinyaller daha giivenilir oldugundan duygu
tahmini icin tercih edilmektedir. Son yillarda EEG cihazlarinin gelisimi, kanal sayisinin
azaltilmasiyla taginmasinin ve veri aliminin kolaylagsmasi gibi etkenlerden dolay1 EEG

verileri daha ¢ok tercih edilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda duygu analizi asamalarinda kullanilan ¢esitli yontemlerin
simiflandirma basarimina etkisi incelenmistir. EEG sinyali analizinde ilk defa Ortak
Vektor Yaklasimi yontemi kullanilmigtir. Duygu analizi konusunda tercih edilen en
popiiler acik kaynak veri seti olan DEAP veri seti kullanilmistir. Ik olarak 4. seviye
daubuchies4 dalgacigr ile frekans bantlarina ayrilan EEG sinyallerinin 6rneklemleri
cesitli sinyal isleme metotlar1 araciligiyla tek boyuta indirgenmis ve enerji metodunun
daha basarili sonug¢ verdigi gézlemlenmistir. Ardindan 32 kanal ve 10 kanal i¢in; Ortak
Vektor Yaklasimi, Destek Vektor Makineleri yontemleriyle toplu ve bireysel olarak
analiz edilerek smiflandirma sonuglar1 tablolar ile sunulmustur. Siniflandirmalarin

cogunlugunda Ortak Vektor Yaklagimi yontemi daha basarili olmustur.



ABSTRACT

EEG SIGNALS CLASSIFICATION WITH WAVELET TRANSFORMS
AND COMMON VECTOR APROACH

Emotions are one of the most important concepts that constitute the psychological state
of people and therefore affect the efficiency of the activities they do in their daily life.
Computers and robots that do not have the ability to process emotions cannot be expected
to communicate with humans naturally. Recent research has focused on human-computer

interaction, in other words, computers to analyze emotions.

Increasing human-machine interaction with sentiment analysis; Brain-computer
interfaces developed for systems that can be operated with brain control will contribute
to the development of different fields such as e-commerce, game industry, security, and
health. However, the reasons such as the change of emotions from person to person and
the fact that people can give different emotional reactions to the same visual make it
difficult to analyze the emotions. Emotion prediction was first made in the 1990s by using
facial expressions, gestures, and voices. Although these data are easy to obtain, they can
lead to misleading estimates as they tend to be manipulated. Physiological signals are
preferred for emotion prediction because they are more reliable. In recent years, EEG data
are more preferred due to factors such as the development of EEG devices, the reduction

in the number of channels, and the ease of transportation and data acquisition.

In this thesis, the effect of various methods used in emotion analysis stages on
classification performance was examined. The common Vector Approach method was
used for the first time in EEG signal analysis. The DEAP data set, which is the most
popular open-source data set for sentiment analysis, was used. First, the samples of EEG
signals divided into frequency bands with level 4 daubuchies4 wavelet were reduced to
one dimension by means of various signal processing methods and it was observed that
the energy method gave more successful results. Then for 32 channels and 10 channels;
By analyzing the Common Vector Approach and Support Vector Machines methods
collectively and individually, the classification results are presented in tables. The
Common Vector Approach method has been more successful in most of the

classifications.
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1. GiRis

Elektroansefalogram (EEG), sa¢ derisine yerlestirilen birkag elektrot ile insan beyninin
tirettigi elektriksel aktiviteyi kaydetmek icin kullanilan bir cihazdir. EEG sinyali, insan
beyninde akan elektrik akimimimn bir gosterimidir. Beyinde meydana gelen elektriksel
aktivitelerin farkli duygu durumlarinda; psikolojik, norolojik ¢esitli hastaliklarda farklilik
gosterdigi ve yasam siiresince her diisiincede farkli sinyaller tirettigi diisiiniilmektedir. Bu
sinyal farkliliginin siniflandirilmasi ile epilepsi, alzheimer, uyku bozuklugu gibi nérolojik
hastaliklarin; anksiyete, depresyon vb. psikolojik hastaliklarin teshisi ve duygu durum

analizi yapilabilmektedir.

Duygu kisinin biyokimyasal ve cevresel etmenlerle etkilesiminden Otiirii ruh halinde
meydana gelen psiko-fizyolojik bir degisimdir [1]. Duygular, glinliik hayatta insanlarla
iletisimimizi, psikolojimizi etkilemesinin yaninda fizyolojik degisimlere de sebep olur ve
Kararlarimiz1 etkiler. Olumlu duygular sagligimizi ve ¢alisma verimimize pozitif katki
saglarken olumsuz duygular saglik sorunlarina sebep olabilmektedir [2], [3]. Bu sebeplerle
insan etkilesiminde son derece 6nemli olan duygularin taninmasi 6nem teskil etmektedir.
Reklamlarin analizini ve etkinligini EEG araciligiyla 6l¢timleyen ndropazarlama, oyun
sektorii gibi cesitli ticari alanlar, girisimcilik alani, sorgulama sirasinda yalan tespiti i¢in
giivenlik alani, duygularimi ifade edemeyen engelli kisilerle iletisim kurabilmek ve
psikolojik analizlere katki saglamak gibi sebeplerle saglik alani, duygu tanima sistemleri
aracilifiyla 6grenme faaliyetlerinin incelenmesi ile e-e8itim alam1 gibi birgok alam
ilgilendirmektedir [3] — [5]. Duygu tanima iizerine yapilan ¢alismalarin ¢ogunlugunda
farkli  yontemler denenerek smiflandirma basarim  oranlarinin  yiikseltilmesi

amaglanmaktadir.

Duygular taniyabilmek amaciyla fiziksel sinyallerin ve fizyolojik sinyallerin kullanilma
durumuna gore ikiye ayrilabilir. Fiziksel sinyaller; ses, durus, jest ve mimikler gibi
kamera, mikrofon vb. araclar ile verilerin alinmasi daha kolay olmaktadir. Ancak bu
sinyallerin degistirilmesi daha kolay oldugu i¢in giivenilirligi diismektedir. Ornek vermek
gerekirse, normalde {iizgiin olan kisi ¢alisma ortaminda fiziksel olarak bu durumu
gizleyebilir. EEG, elektrokardiyogram (EKG), elektromiyogram (EMG), solunum (RSP),
viicut sicakligi (T), Galvanik Deri Tepkisi (GDR) gibi sinyallerden olusan fizyolojik



sinyallerin degistirilmesi ise daha zordur [3]. Bu nedenle, fizyolojik sinyaller ile daha
giivenilir duygu tahmini yapilabilmektedir [2]. Bundan dolayi, EEG sinyalleri araciliiyla

duygu smiflandirma giincel ve arastirilmasi gereken bir konudur.

EEG sinyali ile duygu smiflandirmasi konusunda yapilan ¢alismalarda, akademik e-posta
ile ulasilabilen acik kaynak veri setleri ya da ¢aligma sirasinda alinan veriler kullanilmistir.
Acik kaynak veri setleri ile yapilan diger caligmalarda kullanilan yOntemlerin
kiyaslanabilmesi, laboratuvar masrafinin olmamasi, katilimeci ya da denek ihtiyacinin
olmamasi, deney siirecinde gecen zamandan tasarruf edilebilmesi, maliyetinin az olmasi
gibi nedenlerle agik kaynak veri setleri ilgi gormektedir. EEG sinyalli ile duygu
simiflandirma arastirmalari igin olusturulan agik kaynak veri setleri; Monhab HCI veri set,
EMDB, DECAF, SJTU Duygu EEG veri seti ve DEAP veri setidir [4], [6] — [8]. Bu veri

setleri arasinda en ¢ok tercih edilen veri seti DEAP veri setidir [4],[6].

EEG sinyallerinin analizi ve yorumlanmasi igin verilerin alinmasi, 6zellik ¢ikarimi ve
smiflandirma yontemi Onem arz etmektedir. Disiik frekans bandinda olan EEG
sinyallerinin yorumu i¢in Ozellik ¢ikarim ydnteminin se¢imi, smiflandirmanin
dogrulugunu biiylik dl¢iide etkileyecektir. Bu alanda yapilan pek ¢ok arastirma mevcuttur
[3] ve duragan olmayan EEG sinyallerinin 6zellik ¢ikarimi igin dalgacik doniisiimii
yonteminin daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bu nedenle, tez calismasinda
dalgacik dontisiimii kullanilacaktir. Literatiire gére siniflandirma yontemi olarak; K En
Yakin Komsu(k-NN), Destek Vektor Makineleri (DVM), Karesel Diskriminant Analizi
(KDA), Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), Ileri Kademeli Sinir Aglari, Rastgele
Orman (RO), Yapay Sinir Aglart (YSA), Radyal Tabanli Sinir Aglar1 yontemlerinin
kullanildig1 goriilmiistiir. Bu yontemlerden fakli olarak, bu tez ¢calismasinda Ortak Vektor
Yaklasimi (OVY) kullanilacaktir. Bu yontem ile yapilacak smiflandirma basarist

degerlendirilecektir.

Bu tez calismasinda, DEAP veri seti ile yapilan calismalarin incelenmesinin ardindan
smiflandirma asamalarinda kullanilan materyal ve yontemler agiklanip sonuglar
sunulmustur ve gelecek caligmalarda yenilik¢i yaklasimlar olusturulmasina katki

saglanmasi hedeflenmistir.



1.1. Literatiir Taramasi

Tez calismasinda kullanilacak olan DEAP veri seti ile yapilan duygu siiflandirmalari

ile ilgili incelen ¢alismalardan bazilar1 bu boliimde kisaca 6zetlenmistir.

Li M. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in simiflandirma yapmistir. EEG alt bant
araliklarini olusturmak i¢in daubuchies4 dalgacik ailesi ile Ayrik Dalgacik Doniisiimii
(ADD) yontemini uygulamistir. Yapilan ¢alismada Alfa (a), Beta (), Gama (y), ve Teta
(0) frekanslarina enerji ve entropi metotlarin1 uygulanarak o6zellik vektorleri
olusturulmustur. Kanal se¢imlerinin siniflandirmaya etkisini gozlemlemek amaciyla 32,
18,14,10 EEG kanali i¢in ayr1 ayr1 siniflandirma yapilmistir. Cikis etiketlerinden degerlik
ve uyarilmay1 secerek 4.5 esik degere gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. 3 esik deger
ile K En Yakin Komsu (k-NN) yontemini kullanarak ¢apraz dogrulama ile siniflandirmayi
gerceklestirmislerdir. En basarili siniflandirmaya y bandinda ulagilmistir. 32, 18, 14, 10
kanal i¢in uyarilma diizlemindeki bagarim oranlari sirasiyla %95.70, %93.72, %92.28,
%89.54; degerlik diizleminde ise sirasiyla %95.69, %93.69, %92.24 ve %89.81 olarak
bulunmustur. Uyarilma ve degerlik diizlemlerinde yapilan siniflandirmalarda kanal sayis1

azalmasiyla smiflandirma basarimimi diistiigii gézlemlenmistir [1].

Menzeles M.L.R. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siiflandirma yapmistir. a, 3, v,
0 bant araliklarini Chebyshev Finite Impulse Response filtresi ve Parks—McClellan
algoritmasi araciligiyla elde etmislerdir. F3, F4, FP1 ve FP2 kanallarini se¢mislerdir.
Spektral Gli¢ Analizi (SGA), Yiiksek Katmanl Kesit (HOC) metotlar1 ve istatistiksel
metotlarla 6zellik vektorlerini olusturmuslardir. Cikis etiketlerinden degerlik ve uyarilma
igin gl ve ikili uyaran degerlendirmesini kullanarak -1,0,1 ve 0,1 etiketlerini
olusturmuslardir. Siniflandiric1 olarak Destek Vektér Makineleri (DVM) ve Rastgele
Orman (RO) metotlarint kullanmiglardir. Calismada; ilk 6nce SGA yontemiyle tiim bant
araliklarini tek olarak, ikili olarak, ti¢lii olarak ve dortlii olarak siniflandirilmistir. Bant
araliklarmin tek olarak degerlendirilmesinin smiflandirma basarimmi  arttirdigi
gbzlemlenmis ve HOC i¢in bant araliklari tek olarak degerlendirilmistir. HOC ile yapilan
siniflandirmalarin sonucunda 6 ve 6 bant araliklarinin simiflandirma sonuglarinin daha

basarili oldugu ifade edilmistir [5].



Al-Qammaz A. Y. ve digerleri, 6 katilimci segmislerdir (7., 8., 10., 16., 17., 20.
Katilimeilar). 32 EEG kanalinin hepsini db4 dalgacik ailesi ile 5. seviyeden Ayrik
Dalgacik Paket Doniisiimii (ADPD) ve ¢alismada 6nerilen Enhance ADPD (eAdpd) olarak
adlandirdiklar1 metodu uygulayarak EEG alt bantlarini olusturmuglardir. Entropi yontemi
ile Ozellik vektorlerini olusturmuslardir. Cikis etiketlerinden degerlik ve uyarilmayi
secerek, liglii uyaran degerlendirmesine gore -1,0,1 etiketlerini olusturmuslardir. En kii¢iik
kareler DVM metodu araciligiyla siniflandirmayr gerceklestirmislerdir.  Degerlik
diizleminde standart ADPD ile yapilan smiflandirmada en yiiksek basarim %56.94,
ortalama bagarim %42.9; eADPD ile en yiiksek basarim %59.15 ortalama basarim %43.17
olmustur. Uyarilma diizleminde standart ADPD ile yapilan siniflandirmada en yiiksek
basarim %68.06, ortalama basarim %52.63; eADPD ile en yiiksek basarim %68.06
ortalama basarim %53.29 olmustur [9].

Jadhav N. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siniflandirma yapmislardir, 32 EEG
kanalinin hepsini siniflandirmada degerlendirmislerdir. Calismalarinda Gri Seviye Es
Olusum Matrisi (GSEOM) yontemi ile 6zellik vektorlerini olusturmuslardir. Bu ¢alisma
ile GSEOM ilk defa EEG sinyallerinin analizinde kullanilmistir. Cikis etiketlerinden
degerlik ve uyarilmay1 secerek 5 esik degere gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir.
Siniflandirmayr k-NN metoduyla gerceklestirmislerdir. Siniflandirma sonucuna gore

ortalama basarim %79.59 bulunmustur [10].

Liu J. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in smiflandirma yapmslardir, 32 EEG
kanalinin hepsini siiflandirmada degerlendirmislerdir. Frekans, zaman ve frekans-zaman
domeni ve c¢ok kanalli 6zellik c¢ikarim metotlarii kullanarak 12 6zellik vektori
olusturmuslardir. Cikis etiketlerinden degerlik ve uyarilmay1 segerek 5 esik degere gore 0
ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. 5 esik deger ile K-NN ve RO yontemlerini kullanarak,
capraz dogrulama ile siniflandirmay1 gergeklestirmislerdir. En yiiksek uygunluk, en diisiik
yedeklilik yontemiyle 6zellik se¢cimi yapmislardir. Bu yontemi kiyaslamak adina karesel
tutarlilik biyiiklik tahmini yontemini uygulamiglardir. Karesel tutarlilik, biiyiikliik
tahmini yontemiyle belirlenen 6zellik vektorlerinin degerlik diizlemindeki en yiiksek
basarim orani1 %65.7, uyarilma diizlemindeki en yiiksek basarim orant %66.17 olmustur.
En yiikksek uygunluk, en diisiik yedeklilik yontemiyle segilen 12 6zellik vektoriiniin
degerlik diizleminde en yliksek %69.97 ve uyarilma diizleminde en yiiksek basar1 %71.23
olmustur [11].



Zhang Y. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siniflandirma yapmislardir. Gorgiil Kip
Ayrisimi (GKA) yontemiyle EEG sinyalinin alt bantlarin1 olusturmuslardir. Ardindan
entropi yontemi ile 6zellik vektorlerini olusturmuslardir. B bandi ile F3 ve F4 kanallarini
smiflandirma i¢in se¢mislerdir. DEAP veri setindeki 8064 veri noktasindan 34-42 saniye
araligindaki 9s ig¢in 1152 veri noktast kullanilmigtir. DVM metodu araciligiyla
smiflandirma gergeklestirmislerdir. Siniflandirma sonucunda bireysel siniflandirmalarda
ortalama %94.98 basarim oran1 ve ¢oklu siniflandirmada en yiiksek %693.20 basarim orani
elde edilmistir [12].

Rakibul M. ve digerleri, ¢alismalarinda 2020 Mart ayinda Google Akademik Sayfasinda
yaptiklar1 taramada DEAP veri seti ve duygu simiflandirmasi konusunda 170’ten fazla
calisma oldugunu, bu ¢aligsmalarin i¢inde yer alan 30 civarinda yayimin istatistiksel degerde
oldugunu ifade etmislerdir. Cikis etiketlerinden degerlik, uyarilma, baskinlig1 secerek 5
esik degere gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. Deneye katilan herkesin 32 EEG
kanali i¢in siniflandirma yapmigslardir. Verileri FIR filtresi ile 4-45.0 Hz araligina
getirmiglerdir. Daha sonra CSD olarak adlandirilan MATLAB araci ile laplace yiizy
tahmini yapmugslardir. 17 Ozellik vektorii olusturarak, k-NN ve DVM metotlarini
kullanarak ¢apraz dogrulama ile siniflandirma yapmisladir. Siniflandirma sonucu en iyi
ortalama basarim [ bant araliginin gii¢ vektorii ile %60.2 olarak, dengeli dogruluk ise

%S57.3 olarak bulunmustur [13].

Ayata D. ve digerleri, deneye katilan herkesin 32 EEG kanali i¢in siniflandirma
yapmuslardir. EEG sinyallerini 6zelliklerini iki sekilde ¢ikarmistir. Birinci yontemde db4
ve db2 dalgacik aileleri ile ADD metodu kullanarak bant araliklarini olusturmuslardir.
Ikinci yontemde ise oto enkoder metoduyla Denetimsiz Ozellik Cikarma (DOC) metodunu
kullanilmustir. Ozellik ¢ikarmmi yapildiktan sonra, istatistiksel metotlar kullanarak 8 adet
ozellik vektorii olusturmuslardir. Cikis etiketlerinden degerlik, uyarilma, baskinlig
secerek 4.5 esik degere gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. k-NN, RO ve J48 KA
metotlar1 araciligiyla siiflandirma yapmislardir. Analizler sonucu DOC ydntemiyle
olusturulan 6zellik vektorlerinin en basarili siniflandirma oran1 kK-NN metoduyla %98.95,
db2 dalgacik ailesi ile ADD yontemiyle olusturulan 6zellik vektorlerinin en basaril

smiflandirma oran1 k-NN metoduyla %80.82 olmustur [14].



Tripathi S.ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siiflandirma yapmislardir. DEAP veri
setinde yer alan 40 kanalin her biri 8064 veri noktasina sahiptir. Bu c¢aligmada, veri
noktalar1 10 gruba ayrilarak her grup i¢in 9 adet istatistiksel metot uygulanip 90 tane
islenmis veri olusturuluyor. Daha sonra ortalama, medyan, en biiyiik deger, en kiiclik
deger, standart sapma (SS), varyans, carpiklik, basiklik ve aralik metotlar1 araciliiyla
olusturulan veriler de eklenerek 101 adet giris verisi elde edilmistir. Bu islem sonucu
katilimcilarin 40 video i¢in 4040’ar verisi olusturulmustur. Cikis etiketlerinden degerlik
ve uyarilmay1 segerek tiglii uyaran degerlendirmesine gore -1,0,1 etiketlerini, 5 esik degerli
ikili uyaran degerlendirmesine gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. Derin Sinir A1
(DSA) ve Evrisimsel Sinir Agi (ESA) yontemleri araciligiyla ¢apraz dogrulamayla
simiflandirma yapmuglardir. Degerlik diizleminde ikili uyaran degerlendirmesiyle ESA
yontemiyle yapilan siniflandirma sonucu %81.41 basarim orani, DSA yontemiyle yapilan
simiflandirma sonucu %75.78 basarim orani elde edilmistir. Degerlik diizleminde ikili
uyaran degerlendirmesiyle ESA yontemiyle yapilan siiflandirma sonucu %73.36 basarim

orani, DSA yontemiyle yapilan siniflandirma sonucu %73.13 basarim orani elde edilmistir
[15].

Bazgir O. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siniflandirma yapmuslardir. F3-F4, F7-
F8, FP1-FP2, FC1-FC2, FC5-FC6 kanallari olmak fiizere toplamda 10 kanal igin
siiflandirma yapmislardir. EEG alt bantlarimi olusturmak i¢in db4 dalgacik ailesiyle ADD
yontemi kullanilmigtir. Ardindan enerji ve entropi metotlar1 aracihigiyla elde edilen
verilere temel bilesen analizi uygulamislardir. Cikis etiketlerinden degerlik ve uyarilmayi
secerek 4.5 esik degerli ikili uyaran degerlendirmesine gore 0 ve 1 etiketlerini
olusturmuslardir. Siniflandirma i¢in DVM, YSA ve k-NN metotlarin1 kullanmislardir.
Capraz dogrulama ile yapilan smiflandirma sonuglarma gore en yiiksek asarim orani

uyarilma diizleminde ve § bandinda %91.3 oraninda olmustur [16].

Wang Z. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siiflandirma yapmislardir. Calisma
ierisinde &nerdikleri Ikili Adaptif Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (BADEBA) ydntemi
ile kanal se¢imini yapmislardir. Bu yontemin kiyaslanmasi i¢in Genetik Algoritma (GA),
ikili parcacik siirlisii optimizasyonu ve bath algoritmas1 araciligiyla da smiflandirmalara
yapmisglardir. Kanal se¢iminin ardindan db4 dalgacik ailesi ile ADPD yontemi kullanilarak
EEG sinyalinin alt bantlarin1 elde etmislerdir.  Simiflandirmada B ve y bantlan

kullanmiglardir. Bu bant araliklarini teker teker ve ikisi birlikte olacak sekilde



smiflandirmalar  yapmugslardir. Ortak uzay modeli yontemi Ozellik vektorlerini
olusturmuslardir. Cikis etiketlerinden degerlik ve uyarilmay: secerek 5 esik degerli ikili
uyaran degerlendirmesine gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. Siniflandirmay1 DVM
yontemi araciligiyla yapmislardir. Siniflandirma sonucunda  ve y bantlariin birlikte
degerlendirilmesinin smiflandirma basarimini arttirdigini ifade etmislerdir. Degerlik
diizleminde yapilacak smiflandirma igin; BADEBA uygulamasinin 8 kanal se¢mistir ve
siniflandirma basarim oranm1 %75.26 olmustur, GA 15 kanal se¢mistir ve basarim orani
%61.63 olmustur. Uyarilma diizleminde yapilacak smiflandirma i¢in; BADEBA
uygulamasinin 7 kanal se¢mistir ve siniflandirma bagarim orant %75.98 olmustur, GA 15
kanal se¢mistir ve bagsarim oran1 %61.63 olmustur. BADEBA araciligiyla kanal se¢imi
yapilan siniflandirmalarin diger kanal se¢imlerine gore daha basarili sonug verdigi ifade

edilmistir [18].

Mert A.ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siniflandirma yapmislardir. Sag frontal
lobdan 8 kanal (Fp2, AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4), sol frontal lobdan 8 kanal (Fp1,
AF3, F3, F7, FC1, FC5, T7, C3), sag frontal lob ve sol frontal lob igin segilen kanallarin
farkt (Fpl-Fp2, AF3-AF4, F3-F4, F7-F8, FC1-FC2, FC5-FC6, T7-T8, C3-C4) ve merkez
bolgesinden 2 kanal (Fz, Cz) olmak iizere segilen 26 giris verisi siniflandirmada
kullanmisglardir. GKA metodunu gelistirerek Coklu Gorgiil Kip Ayrisimi (CGKA) metodu
onermislerdir. Onerdikleri yeni metotla ézellik ¢ikarimi yapmislardir. CDKA metodu
araciligiyla temel fonksiyonlara ihtiyag duyulmadan sinyaller i¢ Mod Fonksiyonlar1 (IMF)
olarak adlandirilan salinim kiimelerine ayrisabildiklerini ifade etmislerdir. Olusan IMF
degerlerinden Hjorth parametreleri, entropi, gii¢ spektral yogunlugu, korelasyon gibi
cesitli zaman ve frekans domeni metotlartyla 6zellik vektorleri olusturmuslardir. Ardindan
ICA yontemiyle 7419 boyutlu veri 250 boyutlu hale getirmislerdir. Siniflandirma i¢in ¢ikis
etiketlerinden degerlik ve uyarilmayi segmislerdir. 40 video i¢in olusan 40 farkli durumu
capraz dogrulamayla YSA ve k-NN ile siniflandirma yapmislardir. Calisma sonucunda
DPD ve CDKA uygulandiktan sonra 6zellik vektorleri belirlenen sinyallerin daha basarili
sonug verdigini ifade etmislerdir. Degerlik diizleminde YSA ile yapilan siniflandirmada
%75 dogruluk oranina, k-NN ille yapilan siniflandirmada %51.01 dogruluk oranina
ulasmiglardir. Uyarilma diizleminde YSA ile yapilan siniflandirmada %72.87 dogruluk

oranina, K-NN ille yapilan siniflandirmada %67 dogruluk oranina ulagsmislardir [19].



Asghar M. A. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in siniflandirma yapmislardir. 32 EEG
kanalindan alinan sinyallere Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) metodunun ardindan
AlexNet DSA metodu uygulayarak ozellik ¢ikarimi gergeklestirmislerdir. Daha sonra
Derin Ozelliklerin Paketlenmesi (DOP) olarak adlandirdiklar1 yéntemi dnermisler ve bu
yontem araciligiyla 6zellik boyutlarini azaltmislardir. DOP metodunu, goriintii isleme
caligmalarinda Ozellik boyutunu azaltmak ic¢in kullanilan o&zelliklerin paketlenmesi
metodunu gelistirerek olusturmuslardir. Ozellik boyutunu azaltarak siniflandirmadaki
egitim asamasinin hizlanmasimi saglamislardir.  Cikis etiketlerinden degerlik ve
uyarilmayi secerek 5 esik degerli ikili uyaran degerlendirmesine gore 0 ve 1 etiketlerini
olusturmuslardir. Siniflandirma i¢in K-NN ve DVM metotlarini kullanmislardir. Analizler

sonucunda en yliksek basarim oranint DVM yontemi ile yapilan siniflandirmada ve % 77.4

olarak bulmuslardir [20].

Ozel P. ve digerleri, deneye katilan herkes i¢in smiflandirma yapmuslardir. Referans
[19]°un segtigi 26 giris verisini kullanmiglardir. 40 video i¢in kanallarda olusan 8064’er
veri noktasinin ilk 4032 adedini kullanmislardir. SDD yontemi araciligiyla EEG
sinyallerinin alt bantlarini elde etmislerdir. Coklu degiskenli senkro sikigtirma doniistimii
adini verdikleri yeni 6zellik vektorii olusturma yontemi 6nermislerdir. Bu metotla 6zellik
vektorlerini olusturduklart EEG sinyalleri siniflandiriciya giris verisi olarak vermislerdir.
Yontemin bagarimini kiyaslamak amaciyla senkro sikistirma metoduyla da ozellik
vektorlerini ¢ikartmiglardir. Cikis etiketlerinden degerlik, uyarilma ve baskinlhigi segerek
5 esik degerli ikili uyaran degerlendirmesine gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir.
Degerlik ve uyarilmanin birlikte degerlendirdigi iki boyutlu duygu modelini ve baskinlik
verilerini de ekleyerek olusturduklar1 ii¢ boyutlu duygu modelini kullanmislardir.
MATLAB araglarindan olan Classification Learner Tool araciligryla DVM, karar agaclari,
topluluk smiflandiricilart ve k-NN metotlariyla smiflandirma yapmuglardir. Calisma
sonucunda en yiiksek basarim oranint DVM metodu araciligiyla yapilan siniflandirmada,

ti¢ boyutlu duygu modelinde %93 olarak bulmuslardir [21].

Yang H. ve digerleri, deneye katilan herkes icin siniflandirma yapmuslardir. 32 EEG
kanalindan alman sinyalleri ¢ok siitunlu ESA metodu araciligiyla simiflandirmiglardir.
Cikas etiketlerinden degerlik ve uyarilmayi segmislerdir. Deneye katilan 32 kisi igerisinden
22 tanesini egitim verisi olarak, 5 tanesini degerlendirme verisi olarak ve 5 tanesini de test

verisi olarak kullanmiglardir. Siniflandirma sonucunda degerlik diizleminde basarim



oranint %90.01, uyarilma diizleminde ise basarim oranini %90.65 olarak bulmuslardir.
Kullanilan ESA metodunun diger metotlara gore siniflandirmada daha bagarili oldugunu

vurgulamislardir.[22].

Baghdadi A.ve digerleri, deneye katilan herkesin 32 EEG kanali i¢in siniflandirma
yapmiglardir. EEG sinyallerinin 6zellik vektorlerinin  olusturmak igin sirasiyla
ortalamalarin karekokii (RMS), Hjorth parametresi, Kantitatif EEG &zellikleri(kEEG) ve
giic yontemleri kullanmislardir. RMS ve gii¢ ile 6zellik vektorleri olusturmadan 6nce
sinyaller db5 dalgacik ailesi ile 5.seviyeden ADD metodu uygulanarak EEG alt bantlarimi
elde etmislerdir. Sparce AutoEncoder ve K-NN yontemleri araciligiyla siniflandirima
yapmuglardir. Cikis etiketlerinden degerlik, uyarilma ve baskinlig1 secerek 5 esik degerli
ikili uyaran degerlendirmesine gore 0 ve 1 etiketlerini olusturmuslardir. Siniflandirma
sonuglarina gore en yiiksek basarim oraninit %60.60 olarak, RMS metodu araciligiyla
olusturulan ozellik vektorii ile Sparce AutoEncoder siniflandiricist araciliiyla

bulmuslardir [23].



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1.  Elektroensefalogram (EEG)

EEG beyindeki elektriksel aktiviteleri kaydeden miidahalesiz bir elektrofizyolojik 6lgiim
aracidir. Literatiire gegen ilk kayit Alman psikiyatrist Hans Berger’in dnciiligiinde 1924°te
olmustur [4, 24]. EEG sinyalleri elektroensefalogram ad1 verilen 6zel cihazlarla kaydedilir.
Bu cihazlar ana olarak kafa derisine yerlestirilen metal elektrotlardan olusur. Elektrotlarin
direkt kafatasina yerlestirildigi uygulamalarda mevcuttur. Genellikle 8, 16, 32 elektrota
sahip olan cihazlar vardi. Elektrotlarin yerlesiminde Sekil 2.1’deki uluslararasi 10/20 EEG
kanal yerlesim sistemi baz alimir. F, T, C, P ve O harfleri sirasiyla Frontal, Temporal,
Central, Parietal ve Occipital loblar1 temsil eder. Cift sayilar (2,4,6,8), elektrotlarin sag
yarim kiiredeki konumlarini, tek sayilar (1,3,5,7) sol yarim kiiredeki elektrotlarin
konumlarini temsil eder. A ve Fp harfleri sirasiyla kulak lobu ve Frontal kutpu temsil eder
[46].

Nasion

i':yorn
Sekil 2. 1. Uluslararas1 10/20 EEG kanal yerlesim sistemi [4].

EEG sinyalleri, iki elektrot arasindaki voltaj degisimidir ve sinyal genligi Sekil 2.2’de

orneklendigi gibi tepeden tepeye teknigi ile dl¢iiliir.
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Sekil 2. 2. EEG sinyali: (a) Islenmemis sinyal 6rnegi [4]; (b) Tepeden tepeye sinyal
degeri dlgme teknigi [4].

EEG sinyalleri ¢ogunlukla 0.5- 4 Hz araligindaki sinyaller Delta(d), 4- 8 Hz araligindaki
sinyaller Teta(0), 8- 16 Hz araligindaki sinyaller Alfa(a), 16- 32 Hz aralifindaki sinyaller
Beta(B), 32 Hz ve iistiindeki sinyaller Gama(y) olmak {lizere bes frekans bandina
ayrilmaktadir. EEG sinyallerinin bant araliklar1 siniflandirma hedefine gore farkli bagarim
oranlarina sebep olmaktadir. Bu alanda yapilan aragtirmalar sayesinde duygu durumlarmin
aktif olduklar1 bant araliklar1 ile genelde etkin olan beyin aktiviteleri
gruplandirilabilmektedir [4, 25]. Tablo 2.1°de bant araliklar1 ve duygularin aktif oldugu
sinyaller hakkinda genel bilgiler sunulmustur [4, 42].

Tablo 2. 1. Beyin dalgalarinin frekans bant araliklari.

Dalga flgili Duygusal

Cesidi Durum Kisa Tamm

Genellikle uyku ile iligkilendirilen en yavas beyin
dalgalar1. Bu araliktaki ¢oklu frekanslara, 1yilesmede
yararli olan insan biiylime hormonunun salinmasi
eslik eder. Uyuma durumunda iiretilen bu dalgalar,
bilingalt1 aktiviteye erisme firsat1 gosterir.

Delta (6) | Giiclii empati ve
(0.5-4Hz) | sezgi duygusu

Ana olarak yetiskinler hafif uykuda ya da riiyadayken
Teta (0) Derin rahatlama, teta dalgasi olusturur"lar. Bu dalgalar normalde ggzller
(4- 8 Hz) Meditasyon kapaliyken olusgr, gozler agikken kaybolur. Bu dalga

frekans1 genellikle stres uzaklastirma ve anilarin
hatirlanmasiyla iligkilidir.
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Dalga flgili Duygusal

Cesidi Durum Kisa Tamm

Bu dalgalar, ¢cogunlukla gozler kapaliyken uyanik
gevseme durumunda ortaya ¢ikar. Uyku durumunda
yok olurlar. Alfa, beynin dinlenme halidir. Alfa
dalgalariin aktivitesi, her tiir motor aktiviteye yanit
olarak azalir. Alfa dalgalart genel zihinsel
koordinasyona, sakinlige, uyanikliga, zihin / viicut
biitiinlesmesine ve 6grenmeye yardimci olur

Alpha (o) Yaraticilik,
(8- 16 Hz) Rahatlama

Kisiler uyanikken ya da endise durumunda ortaya
cikar. Genellikle 6n ve merkez bdlgelerle

Beta (B) Dikkat, iliskilendirilir. Bu frekans bandinda beyin
(16- 32 Hz) | Konsantrasyon | sinyallerinin analizi igin bilginin hazirlanmasi,
¢oziimler iiretilmesi ve yeni fikirler {iretilmesi igin
kolaylikla bilgi edinilebilir.

En hizli dalgalardir ve farkli beyin bolgelerindeki
Bolgesel islemlerin anlik degisimleriyle ilgilidir. Algilama ve
Gama (y) | Ogrenme, Hafiza | bilingle iliskilidi. =~ Gama  bandinin  beyin
(32 Hz- +) | ve Dil, Isleme ve | fonksiyonuyla iliskili oldugunu ortaya koyan pek ¢ok
Fikir olusturma | calisma olsa da bazi calismalar ag aktivitesini yan
iirlinli olarak daha 1yi goriilecegini ifade etmektedir.

Arastirmacilar, genellikle duygu tanima metotlarmi gelistirmek iizere arastirma
yapmaktadir. Bu amagcla deney verisini ¢alisma igerisinde alan uygulamalar ve hazir veri
seti lizerinden siniflandirma basamaklarini gelistirmeye yonelik caligmalar vardir.
Laboratuvar ve katilimci ihtiyacinin olmamasi, maliyetin daha az olmasi, yontemlerin
kiyaslanabilir olmas1 gibi sebeplerle agik veri kaynaklari tercih edilmektedir. EEG ile
yapilan duygu analizi i¢in tercih edilen en popiiler veri seti DEAP veri setidir [4, 26, 27].

Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda DEAP veri seti kullanilmustir.
2.1.1. DEAP Veri Seti

DEAP veri setinde miizik video klipleri farkli duygular ortaya ¢ikarmak igin gorsel uyaran
olarak kullanilmigtir. Bu veri seti, fizyolojik sinyallerden spontane duygular1 analiz eden
en yiiksek katilimci sayisina sahip veri setidir. Buna ek olarak, miizik videolarin1 duygusal
veri olarak kullanan tek veri tabanidir [6, 28]. Tablo 2.2’ de DEAP veri setinin igerik dzeti

verilmistir.
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Tablo 2. 2. DEAP veri seti igerik 6zeti.

Fizyolojik Deney

Katilimci Sayist 32
Video Sayist 40
Se¢me Metodu
Uyarilma
Degerlik
Olciim skalasi Baskinlik

Begenme (Videoyu ne kadar begendiniz?)
Benzerlik (Video ne kadar tanidik geldi?)

Benzerlik: ayrik dlgek 1-5

Olgiim Degerleri
Digerleri: siirekli 6l¢ek 1-9
32 Kanal 512 Hz EEG
Kaydedilen Sinyaller Cevresel fizyolojik sinyaller

Yiiz videosu (22 Katilimei i¢in)

Deneyde kullanilan uyaranlar birka¢ adimda secilmistir. Ilk olarak; yaris1 yar1 otomatik,
diger yaris1 manuel olacak sekilde 120 video belirlenmistir. Ardindan her uyaran i¢in birer
dakikalik kisimlar belirlenmistir. Son olarak, web tabanli bir 6znel degerlendirme deneyi

araciligiyla 40 uyaran secilmistir.

19 ve 37 yas araliginda yaris1 kadin, yarist erkek 32 katilimcinin verileri kaydedilmistir.
Uluslararasi standart olarak belirlenen 10-20 sistemine gore yerlestirilen 32 kanalli EEG
cihaz1 aracilig1 ile EEG verileri almmistir. Bunlara ek olarak, Sekil 2.3’te gosterildigi
sekilde yerlestirilerek; 4 kanal EMG, Elektrooculogropy(EOG), BVP, GDR, BT fizyolojik

verileri olmak {izere toplam 40 kanal verisi kaydedilmistir.
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EXG Ytiz Sensorleri EXG boyun sensérleri, Sag el fizyolojik sensérleri
solunum sensorleri ve EEG

Sekil 2. 3. Fizyolojik sinyallerin alindig1 sensorlerin yerlesimi [6].

20 video izlendikten sonra, dileyen katilimcilarin kurabiye ve alkollii olmayan igecekler
icebilecegi kisa bir ara verilmistir, ardindan deneye devam edilmistir. Sekil 2.4’te bir

katilimcinin deney baslamadan dnceki goriintiisii verilmistir.

Sekil 2. 4. Bir katilimcinin deneyden 6nceki goriintiisii [6, 63].

Her deney sonunda katilimcilar videolarin; uyaran, degerlik, begenme-begenmeme ve
baskinlik seviyelerini Sekil 2.5’te verilen kisisel degerlendirme mankenleri (Self
Assesment Manikin-SAM) olcegine gore degerlendirmistir. Begenme i¢in bagparmak
yukar1 ve asagi sembolleri kullanilmistir. SAM igerisindeki mankenler 1-9’a kadar
ekranin ortasina siralanarak oynatilmistir. Katilimeilar, kisisel degerlendirme seviyesine

fare imlecini getirerek tiklamustir.
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Sekil 2. 5. Kisisel degerlendirme i¢in kullanilan resimler. Yukaridan agagiya Degerlik
SAM, Uyarilma SAM, Baskinlik SAM, Begenme [6]

Degerlik 6lgegi, mutsuz ve tizgiinden mutlu ve eglenceliye derecelendirilmistir. Uyarilma
Olcegi sakin, sikilmistan heyecanli ve sinirliye; baskinlik Olgegi zayiftan giigliiye
derecelendirilmistir. Dordiincii 6lgek olan begenme katilimeilarin kisisel begenisini iceren
degerlik Olgegini gostermektedir. Katilimeilarin zevkleri ile ilgilidir hisleri ile degil.
Ornegin begenilen bir videonun sinirlendirmesi ya da iizmesi miimkiin olabilir. Son olarak
deney sirasinda katilimcilardan her bir videonun benzerligini 1 ve 5 aralifinda

degerlendirmeleri istenmistir (1 daha dnce sarkiy hig¢ gormedi, 5 sarkiy1 ¢ok iyi biliyor).

512 Hz olarak kaydedilen biitiin fizyolojik tepkiler iglemlerin hizlanmasi adina 256 Hz
olacak sekilde alt ornekleme yapilmusgtir. DEAP veri setine
eecs.qmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/index.html adresinde yer alan ilgili sekmeleri ve
yonlendirmeleri takip ederek akademik e-posta adresiyle talep olusturulduktan sonra
ulasilabilmektedir. Kullanicilarin sinyallerin ilk kayit hali, siniflandirmaya hazir 128 Hz
seviyesine indirilmis .mat ve .py uzantili versiyonlari ile deneyde kullanilan videolar, 6z

degerlendirme formlari ve 22 kisinin 6n yiiz video goriintiileri indirilebilmektedir.
2.2.  Duygu Analiz Yontemleri

Duygu siniflandirma igin, duygular tanimlanmali ve nicel olarak erigilmelidir. Temel

duygularin tanim ilk olarak on yillar 6nce Onerilmesine ragmen psikologlar tarafindan
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genis ¢apta kabul edilen kesin bir tanim yoktur. Psikologlar, duygu modellerini ayrik
model ve boyutsal model olmak tizere ikiye ayirmaktadir. Duyguyu agiga ¢ikarmak igin
hedefe yonelik pek ¢ok duygusal ¢agristirict materyal deneklere verilir. Gegtigimiz birkag
yilda resim, miizik ve film uyaranlar en ¢ok tercih edilen materyaller olmustur. Ayrica son
yillarda durumsal uyarim adi verilen baz1 yeni yontemlerde kullanilmaktadir. Duygu
uyandirmak i¢in bilgisayar oyunlar1 veya hatiralar kullanilir. Bu yontemler arasinda

duygusal sanal gerceklik daha fazla ilgi gormektedir.
2.2.1. Ayrik Duygu Modeli

Ekman, duygulan ayrik, olgiilebilir ve fizyoloji ile ilgili olarak kabul etmistir. Temel
duygulara yonelik bir dizi 6zellik 6nermistir [3].

1) Insanlar duygularla dogarlar, 6grenmezler.

2) Insanlar ayn1 durumlara kars1 benzer fizyolojik 6zellik gosterirler.

3) Insanlar bu duygular1 benzer yollarla gdsterir.

4) Insanlar ayn1 duygular1 gosterirken benzer fizyolojik dzellik gosterirler.

Bu 6zelliklere gore; mutlu, tizgiin, sinirli, korku, saskin ve igrenme olmak iizere 6 temel
duygu 6zetlemistir ve diger duygularin tepkisinin iirlinii oldugunu ve bu temel duygularin

kombinasyonu oldugunu kabul edilmistir.

1980°de Plutnick eglence, giiven, korku, saskin, {iziintii, igrenme, sinir ve kaygi olmak
tizere 8 temel duyguyu igeren gark modelini 6ne siirmistiir [3]. Bu ¢ark modeli, duygular
yogunluga gore tanimlar, daha giiglii duygular merkezde iken daha zayiflar etrafindadir.
Renkler gibi temel duygular karistirilarak karmasik duygular olusturulabilir. Izard, bunu

su sekilde tanimlamustir:

1) Temel duygular insan duygularinin seyrine gore sekillenir.
2) Her temel duygu basit bir beyin ¢evrimine denk gelir ve karmasik biligsel bilesen

yoktur.

Bunun ardindan ilgi, eglenme, sagirma, iiziintii, korku, utanma, sugluluk, sinir, igrenme ve
nefret olmak iizere 10 temel duyguyu sunmustur. Ayrik duygu modelleri, nicel analiz
yerine duygular i¢in kelime tanimi kullanmistir. Bu nedenle kelimelerle vurgulanamayan

nicel caligma gerektiren bazi karmagik duygular1 analiz etmek zordur.
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2.2.2. Cok Boyutlu Duygu Uzay Modeli

Yapilan arastirmalarda nefret ve kin, keyif ve begenme gibi ayr1 duygular arasinda belli
bir dereceye kadar korelasyon oldugu bulunmustur. Bunun yaninda ayni tanimlara sahip
duygularin farkli yogunluklari olabilir. Ornegin; mutlu, biraz mutlu veya ¢ok mutlu olarak
tarif edilebilir. Bu nedenle, psikologlar ¢ok boyutlu duygu uzay modelleri yapilandirmistir.
Lang 2 boyutlu degerlik, uyarilma diizleminde duygu kategorilendirmesi gelistirmistir. Bu
teoriye gore degerlik hos olmayandan(negatif) hos olana(pozitif) ve uyarilma araligi
pasiften(diisiik) aktife(yiiksek) insanlarin hislerinin yogunluguna gore yerlestirilmektedir.
Farkli duygularim yerlesimi Sekil 2.6°da gosterilmistir. Ornegin; sinirli negatif degerlik ve

yiiksek uyarilma iken {iziintli negatif degerlik ve zayif uyarilmaya sahiptir.

Yiiksek
Uyarilma

A

Negatif
Yiiksek

Negatif
Degerlik

Pozitif
Degerlik

Pozitif
Diisiik

Negatif
Diisiik

Diisiik
Uyarilma

Sekil 2. 6. Iki boyutlu duygu modeli [21].
2.3.  Sinyal isleme Metotlar

Sinyal isleme metotlar1, sinyallerin giiriiltiilerden arindirilmasi, istenilen frekans araligina
getirilmesi, islem kolaylig1 saglanmasi gibi pek ¢ok amagla kullanilir. Fizyolojik sinyaller
alindiktan sonra 6n isleme agamasi olur. Bu asamada gozler kapaliyken alinan ilgili aktif
degiskenli sinyaller islem(deney) sirasinda alinan sinyallerden ¢ikartilarak 6n iglenmis

sinyal ortaya konur. Ardindan bu sinyallerin 6zellik ¢ikarimi yapilir.
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Ozellik gikarma islemi, ham bilgilerden istenen veriye ait ayrintilar1 ¢ikarma islemidir.
Ozellik ¢ikarimi, duygu tanima sistemlerinde énemli rol oynar. EEG sinyalindeki birgok
ozelligin analizi sonucunda duygu tanimlanabilmektedir. Ozellik ¢ikarmak amaciyla
zaman domeninde, frekans domeninde ve zaman-frekans domeninde ¢esitli yontemler

uygulanabilir.

En iyi ve eski sinyal igleme yontemlerinden olan fourier doniisiimii sinyali doniistiiriirken
frekans bolgesine tasir, sinyalin zaman bilgisi kaybolur. Duragan, kendini siirekli tekrar
eden sinyallerde, bu sorun teskil etmez; ancak birgok veri sinyali, 6nemli sayilabilecek
duragansizlik veya gegici ozellikler (egim, ansizin degisim, kirilma ve olaylarin baslangi¢
ve bitigleri) igerebilir. Bu beklenmedik 6zellikler ve duragansizliklar, veri sinyalinin en
onemli kisimlar1 olabilmektedir. EEG gibi ne zaman ne deger alacag: belli olmayan
sinyallerin  analizinde zaman bilgisi Onem tasgimaktadir [29]. EEG sinyal
smiflandirmasinin hem fourier hem de dalgacik analizi ile yapildig: bir calisgma sonucunda

dalgacik analizi yonteminin daha basarili oldugu gézlemlenmistir [30].

Dalgacik doniisiimiinde veriler bir ana dalgacik ile birlestirilir ve elde edilen sinyal 6zellik
katsayis1 dedigimiz bir katsay1 ile zaman 6lgek boyutunda ifade edilir. Burada bizim
istedigimiz zaman Olgek boyutunda gosterilen egride esasinda frekans bilgisi de
mevcuttur. Bu durum sinyallerin sadece frekans domeninde incelenebildigi fourier

analizine gore bir avantaj saglar.

Dalgacik dontigiimii farkli frekanslarda duragan olmayan gilice sahip zaman serisi
sinyallerinin analizinde kullanilabilir. T1p alaninda sinyalleri sadece frekans olarak degil;
ayni zamanda zaman bolgesinde genliklerini gérebilmek aranilan bir durumdur. Bu haliyle
dalgacik analizi son zamanlarda 6zellikle tip alaninda kullanilan popiiler bir sinyal isleme

metodu olarak karsimiza ¢ikar [31].

Ozellik secimi ile dzellik vektorii icerisinde etkin olan 6zellikler belirlendigi gibi etkisiz
veya olumsuz etkiye neden olan 6zelliklerde tespit edilebilmektedir. Ozellik secimi etkili
ozelliklerin nasil korunacagini ve gereksiz olanlarin orijinal 6zellik kiimesinden nasil

kaldirilacagini arastirir.

DPD ile karakteristik 6zellikleri ¢ikartilan verilerin 6znitelik vektorleri olusturularak
siiflandirma ic¢in en belirleyici 6zellik vektorleri bulunmaya g¢alisilir. Bu sayede SD

performanslari artar [32].
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Ozellik vektor algoritmalari, biiyiik boyutlu verileri esdeger bilgi igerigi ile daha kiigiik
boyutlu verilere doniistirmek i¢in gerekli araglardir. Bu nedenle o6zellik vektorii
simiflandirma ve regresyon semalarinin karmasikligi azaltmak igin genellikle veri

boyutlarinin azaltilmasinda kullanilir [33].

DPD ile alt bantlarina ayrilan EEG sinyallerinin 6zellik vektorlerini ¢ikarmak igin

istatistiksel hesaplama yontemleri, enerji, entropi ve hjorth parametresi kullanilmastir.
2.3.1. Dalgacik Analizi

Yaygin olarak kullanilan sinyal isleme tekniklerinden Fourier Doniisiimleri duragan
olmayan sinyallerde gilivenilir sonuglar vermemektedir. Dalgacik analizi yontemleri ile
sinyaller hem zaman domeninde hem de frekans domeninde analiz edilebilmektedir. Bu
ozelligi sayesinde uygulamali matematik, isaret isleme, ses ve goriintii sikistirma, tibbi
uygulamalar, fizyolojik uygulamalar, psikolojik uygulamalar, akustik, veri sikistirma gibi
pek cok alanda kullanilmaktadir [34]. Zaman araliklarina gore ani degisimler gdsteren
EEG, EMG, EKG gibi fizyolojik sinyallerin yorumlanmasini gerektiren hastalik tespiti,
duygu analizi gibi ¢aligmalarda avantaj saglamaktadir. Frekans aralig1 istenilen diizeye
getirilirken zaman degisikliginden 6tiirii  olusan farkliliklarin  aym1  sekilde

gozlemlenebilmesi saglanabilmektedir.

SDD ve ADD olmak iizere iki ana baslikta incelenir. ADD yonteminin alt bashgi olan
Dalgacik Paket Doniistimii (DPD) EEG gibi duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in daha
uygun oldugu gézlemlenmistir. Sinyal frekanslarinin analizinde genellikle DPD, SDD ve
ADD' ye gore zamana bagl degisikliklerin daha yiiksek ¢oziiniirligiinii gostermektedir
[35]. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda DPD yontemi kullanilmistir.

2.3.1.1. Dalgacik Paket Doniisiimii

DPD dalgacik spektrumunun her bir oktav siklik bandinda dalgacigin genisletilmesidir.
DPD her ¢oziiniirliikte ayn1 siklik bant araligina sahiptir. Ayristirma islemleri sirasinda
sinyal bilgisini arttirma veya azaltma islemi yapilmadigi icin sinyal alt bilesenleri de ayni
bilgiyi icerir. Hem yiiksek hem de alg¢ak frekans bantlarinin analizini gerceklestirmeye
uygundur. Detay alt bantlar1 ve yaklagim alt bantlarinin her ikisini de ayristirma islemine

tabi tutarak Ozellik ¢ikarimina daha etkili olmaktadir [33].
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DPD analizinde kullanilacak dalgacik ailesinin se¢imi ve uygulanacak donisiimiin
seviyesi onem arz etmektedir. Pek ¢ok dalgacik ailesi mevcuttur. EEG sinyal analizinde
kullanilanlarin en 6nemlileri Haar, Daubuchies(db), Symlet, Coiflets ve Biorthagonal’dir.
Bu dalgacik ailelerin i¢inde db ailesi ortogonellik 6zelligi ve verimli filtre uygulamasi ile
bilinir, EEG sinyallerine daha benzerdir. Bu nedenle EEG sinyali ile yapilan ¢caligmalarda
daha basarili sonug verdigi gozlemlenmistir [36, 37]. Db dalgacik ailesi igerisinden de db4
nin daha basarili oldugu gozlemlenmistir [38]. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda Sekil 2.7°de

verilen db4 dalgacik ailesi kullanilmistir [39].

Sekil 2. 7. db4 dalgacig.

DPD analizinin fonksiyon ifadeleri Denklem 2.1°deki gibidir.

YA = V2 X gyl (2t — k) (2.1)

Y (t) birimdik temelde olusturulan ana dalgacik fonksiyonudur. h(k) ve g(k) 6l¢ekleme
fonksiyonu ve ana dalgacik fonksiyonuyla iliskili olan sirasiyla algak gecgiren ve yiiksek

gegciren filtre katsayilaridir.

128 Hz olarak sunulan DEAP veri setini 9, 0, a, B, y alt bant araliklarina ayirmak igin
4.seviyeden DPD uygulanmistir. Uygulanan DPD analizinin aga¢ modeli Sekil 2.8’de
verilmistir. DPD ile yapilan analizlerde k. seviyede yapilan ayristirmanin 2% adet bileseni

olur.
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Sekil 2. 8. db4 4. seviye DPD
2.3.2. listatistiksel Metotlar

Literatiirde kullanilan istatistiksel metotlar aracilifiyla 6zellik vektorleri olusturulmustur.
Her bir metot siniflandirmada ayr1 olarak degerlendirilerek karsilagtirilmistir. Kullanilan

metotlarin matematiksel ifadeleri Tablo 2.3’te verilmistir [40, 25, 41].

Tablo 2. 3. EEG oznitelikleri ve formilleri.

Ozellik (Oznitelik) Formiil
En Kiigiik min{Xy, X5, X3, ..., X}
En Biiyiik max{X;, X5, X3, ..., X}

Ortalamalarin Mutlak Degeri

Ortalama Karekok

Aritmetik Ortalama (AO)
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Ozellik (Oznitelik) Formiil
1 N
Standart Sapma (SS) N Z (X, — AO)
n=1
o 3
klik 2 - —_—
Carpikli (X,, — A0) (N = 1557
n=1
- 4
Basiklik Z(Xn —A0) m
n=

Her ne kadar dalgacik analizi EEG, EKG gibi duragan olmayan sinyaller hakkinda bilgi
verse de katsayilarin ¢ok olmasi siniflandirma agamasi igin bilgilerin 6zellik olarak
kullanilamamasina sebep olmaktadir. Bundan dolay1 yiiksek seviyeli 6zelliklerin elde
edilebilmesi igin enerji, entropi, hjorth paremetresi gibi ¢esitli sinyal isleme metotlari
kullanilmaktadir [26].

2.3.3. Enerji

Her sinyalin kendine has bir enerji degeri oldugu gibi onu olusturan bilesenlerinin de enerji
degerleri degiskenlik gostermektedir. Yiiksek boyuttaki verilerle islem yapmak yerine
sinyalin bilesenlerinin enerji degerlerini kullanmak veri noktalarinin azaltilmasi gibi
bircok agidan avantaj saglamaktadir. EEG sinyal analizinde de ¢okca tercih edilen sinyal
isleme metotlarindandir [16,1,11]. Denklem 2.2’de enerjinin matematiksel ifadesi

verilmistir [33].
E = YN_.(D,(k)?), k=12,..,N (2.2)

Denklem 2.2°de bulunan E sinyalin enerjisini, N sinyaldeki veri sayisini, D enerjisi
bulunacak sinyal bilesenini ve j bilesenin numarasini gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda

kullanilacak sinyallerin veri sayis1 8064 tiir.
2.3.4. Entropi

Entropi bir sinyalin rastgeleliginin sayisal l¢tistidiir [9]. Yiiksek seviyeli 6zelliklerin elde
edilebilmesi icin entropilerden yardim alinmaktadir. Sinyal isleme, orlintii tanima, bilgi

teorisi, tahmin, sinifandirma vb. pek ¢ok alanda kullanilan entropi bilgideki belirsizligi
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6lemek icin kullanilmaktadir [1,26]. Sinyal isleme alaninda entropiye duragan ya da
duragan olmayan isaretin bilinyesinde ne kadar bilgi tasidigini hesaplamak ig¢in

bagvurulmaktadir.

EEG verileri gibi psikolojik zaman serilerini analiz etmek i¢in de kullanilabilen bir
ozelliktir. Buna ek olarak duygu siniflamasi i¢in gii¢lii bir 6zellik olan entropi EEG sinyali
icindeki degiskenligin istatistiksel tanimlanmasidir. Entropi denklem 2.3’¢ gore
hesaplanmaktadir [43].

H(p) = —ZiZo (0) (log2 () (2.3)

Denklem 2.3’te bulunan H(p) sinyalin entropisi, N sinyaldeki veri sayisini, p enerjisi
bulunacak sinyal bilesenini ve i bilesenin numarasini géstermektedir. Bu tez ¢alismasinda

kullanilacak sinyallerin veri sayis1 8064 tiir.
2.3.4.1.  Shannon Entropisi

Shannon tarafindan bulunmustur. Verilerin rastgele dagilmis oldugu sistemdeki ya da
dizideki belirsizligi 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. Shannon entropi denklem 2.4’ te verilen

formiil ile hesaplanmaktadir [44].

Hshannon(x) = - Zé\l:_()l((si)z(l()gz(si)z)) (2-4)

Denklem 2.4’te bulunan Hgpgnnon(x) sinyalin shannon entropisini, N sinyaldeki veri
sayisini, S enerjisi bulunacak sinyal bilesenini ve i bilesenin numarasini géstermektedir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilacak sinyallerin veri sayis1 8064 tiir.
2.3.5. Hjorth Parametresi

Hjorth parametresi Bo Hjorth tarafindan 1970 yilinda EEG sinyal isleme metodu olarak
ortaya konulmustur [44]. Hjorth parametresi etkinlik, hareketlilik ve karmasikliktan olusur
[45,19].

Hjorth aktifligi zaman islevinin varyansi olarak sinyalin giictinii temsil eder [47]. Denklem

2.5’ te verilen esitlikle hesaplanir.

T, (X (D-X)?

o, | Aktiflik = oy (2.5)

Oy =
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Denklem 2.5’te bulunan gy sinyal varyansinin karekokiinii, N sinyaldeki veri sayisini ve i
bilesenin numarasmm gostermektedir. X sinyal degerlerinin aritmetik ortalamasim ifade

etmektedir.

Hjorth hareketliligi sinyalin ortalama frekansini temsil eder. Denklem 2.6°da verilen elitlik

ile hesaplanur.

!

Hareketlilik = ‘;i (2.6)

X

Denklem 2.6’da bulunan oy’ , oy ’in birinci tiirevidir.

Hjorth karmasikligi sinyal frekansindaki degisikligi ifade eder. Denklem 2.7’deki sekilde

hesaplanir.

rn
ax
Hareketlilik! /Gx' (2 7)
Hareketlilik ~ 0x'/ |
ox

Karmasiklik =

Denklem 2.7°de bulunan oy"’ , 0y ’in ikinci tiirevidir, oy’ , oy ’in birinci tiirevidir.
2.4. Simiflandirma Yontemleri
2.4.1. Destek Vektor Makineleri

DVM denetimli o6grenme algoritma temelli bir makine Ogrenme yoOntemidir.
Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in gii¢lii bir algoritmadir [33]. Goriintii isleme,
ses isleme, zaman serisi tahmini, veri madenciligi, gii¢ sistemlerin, proses kontrol,
otomotiv sektorii, giivenlik, biyoinformatik, ¢evre bilimleri, yiiksek enerjili fizik, kaos
teori gibi pek ¢cok alanda kullanim1 mevcuttur [49]. DVM amaci bir veri setini iki sinifa
aytran bir hiper diizlem veya bir karar yiizeyi bulmaktir [33, 50]. Alt diizlemi belirleyen

veri noktalar1 ‘destek vektorleri’ olarak adlandirilir.

Iki smifa ait veri noktalarini ayirmak icin pek ¢ok alt diizlem kullanilabilir. Temel amag
en fazla marji olan n boyutlu uzayda bir hiper diizlem bulmaktir. Bir marj giris
Ozelliklerinin sayisiyla ilgili olan hiper diizlemin boyutuna bagh olan iki sinif arasindaki
mesafedir [49]. DVM verilerin dogrusal olarak ayrilabilmesi ve ayrilamamasina goére

ikiye ayrilir [33,50,51].
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2.4.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal DVM ile iki 6zellige sahip veri noktalarini Sekil 2.9°da gosterildigi gibi +1 ve

-1 olarak etiketlenmis iki sinif arasina diiz bir ¢izgi ¢izilebilmektedir.

Sekil 2. 9. Dogrusal DVM modeli [50].

Denklem 2.8 ‘de verilen esitlikle kisaca ifade edilebilir.
S = {(Xy, Y1), (X2, Y2), .., (X, Vo), (X3, Vi) € R™ X{+1,-1}} (2.8)

Burada n 6zellik vektor sayisini, Y; ise hem -1 hem +1 etiketlerini ifade eder. Denkle
2.8’dan yola ¢ikarak, matematiksel ifadesi denklem 2.9 ve denklem 2.10 ‘de verilen

esitliklerle H; ve H, isimli iki paralel diizlem olusturalim.
Hi:w.X;i+b Y, =+1 (2.9)
Hy:w. X;i+ b Y, =-1 (2.10)

Bu denklemlerde w alt diizlemin normal vektorii, X; giris vektorii ve b skalerdir. Bu
esitlikler lizerinden H; ve H, dogrulari arasindaki uzaklik denklem 2.11° de verilen

esitlikler araciligiyla hesaplanir.
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= (X1—X2)+b=”vzv—”= o (2.11)

llwll

Denklem 2.11 sonucu H, ve H, dogrular arast uzaklik ”27” olarak formiiliize edilir.

Sekil 2.9 ‘da H; ve H, diizleminin medyan1 H, olarak ifade edelim. Alt diizlemin pozitif
giristen en kisa uzaklii diger bir ifadeyle H, ve H, arasi uzaklik d* , alt diizlemin

negatif girise en kisa mesafesi diger bir ifadeyle H, ve H, arasi uzaklik d~ olarak
2

ol uzunlugundadir.

gosterilmistir. Her ikisi de

2.4.1.2.  Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinin siniflandirilmasinda dogrusal olmayan DVM
yontemleri kullanilir. Kernel temelli ayirma diizlemi ile siniflandirma yapilir. Ana amag
farkli degerlerle olgiilen diizlemleri Sekil 2.10° da gosterildigi sekilde lineer olarak

ayrilabilecek yeni diizleme tasimaktir.

Griris Uzay! Ozellik Vektér Uzayn

Sekil 2. 10. Dogrusal olmayan DVM modeli [51].

Bu yeni diizlemde veriler dogrusal olarak ayrilmis olur. Egri olusturmak yerine iki sinifi
sorunsuz ayiran bir hiper diizlem se¢imi yapilmasi gerekir. Bu yontem ‘Kernel Hilesi’
olarak adlandirilir. Kernel hilesi matematiksel olarak denklem 2.12°te verildigi sekilde

ifade edilebilir.
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KX, Y) = ¢(X). oY) (2.12)

Burada K Kernel fonksiyonunu, ¢(X;) ve ¢(Y;) i¢c carpimin egitim demetleri bi¢imini
temsil etmektedir. Egitim demetleri sadece i¢ carpimin formlaridir. Ama dogrusal DVM”’
de en yiiksek mesafe uzayini bulmak veri setinin i¢ carpimina ihtiya¢ duyulmaz. Cok fazla
kernel fonksiyonu vardir. Farkli se¢imler DVM siniflandirict performansini etkiler. En
onemli popiiler kernel fonksiyonlar:1 lineer, polinomial ve Gaus Radyal Temelli(GRT)
fonksiyonudur. Bu tez ¢aligmasinda DVM siniflandirmalart GRT fonksiyonu araciligiyla
yapilmistir. Kullanilan GRT fonksiyonunu matematiksel ifadesi denklem 2.13’te

verilmigtir.
Keorr (X, V) = exp(|IX; = Y;11?) (2.13)
2.4.2. Ortak Vektor Yaklasimi

OVY cevresel etkiler, kisisel ve faz farkliliklari, konusulan kelimenin gegici degisimleri
gibi istenmeyen bilgileri ortadan kaldiran bir alt uzay yontemidir. OVY yonteminde
kelime siifinin ortak 6zelliklerini veya degigsmez 6zelliklerini temsil eden ortak bir vektor
hesaplanir. Ozellik ¢ikarma ydntemi olan ortak vektdr yaklasimi yalnizea verilerin sinif igi

dagilimi dikkate alinarak her sinifa ayri ayri uygulanir [52].

OVY ozellik uzaymin bos uzay ve aralikli uzay olmak iizere iki alt uzaya ayrilmasina
dayanan bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem genellikle yiiz tanima [53], kelime
tanima [54], konusmaci tanima [55], goriintii siniflandirma [56], elektrik motorlarinin
ariza tespitinde [57], kisa devre arizalarinin tespiti [58], goriintiiden kenar tanima [59],
istenmeyen (Spam) e-posta tanimada [60] ve otomobil siiriiciilerinin stres seviyelerinin
belirlenmesi [61] gibi gesitli problemlerinin ¢ozliimii igin tercih edilmistir. Ana amag

smifin dogal 6zelliklerini koruyan 6zgiin bir ortak vektor bulmaktir [58].

OVY kavramin ses lizerinden agiklayacak olursak ayni kelimenin degisik konusmacilar
tarafindan sdylenmesi sirasinda olusan farkliliklarin ¢ikarilmasiyla olusan ve sdylenen
kelimenin 6zelliklerini iceren vektordiir. Ortak vektdr metodu her bir sinifin egitiminde
kullanilacak olan o6zellik vektérii boyutuna esit ya da daha az oldugu durumda
konusmacidan bagimsiz ayrik kelime tanima problemleri igin Onerilen basarili bir

metottur. Bu metot her bir siif i¢in ortak degisinti matrisinin sifir olmayan 6z degerlerine
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karsilik gelen 6z vektorlerinin yoniinde olan tiim bilesenlerinin ¢ikarimini 6nerir. Bu
islemden sonra elde edilen 6zellik vektorii her bir sinif igin tek olup ortak vektor olarak
adlandirilir. Bu islemden sonra elde edilen 6zellik vektorii her bir sinif i¢in tek olup ortak
vektor olarak adlandirilir. Ortak vektoriin ¢ikartimi sirasinda her bir smif i¢in n 6zellik
vektor boyutu ve m 6zellik vektor sayisina bagli olmak {izere olasi iki durum vardir. Eger

n<m ise yeterli veri durumu; n>=m ise yetersiz veri durumu sé6z konusudur [33].
2.4.2.1.  Yetersiz Veri Durumu

Bir oriintii sinifinin egitim kiimesinde bulunan o6znitelik vektorleri sirasiyla a4 ,
ay,...,a;, olsun. Dogrusal bagimsiz olarak kabul edilen bu 6znitelik vektorleri denklem

2.14°te verilen esitlikle ifade edilebilir:
a; = ai,fark + Aortak + & i = 1,2, e, m (214)

Burada, a;qr vektorii, oriintii simifindaki herhangi bir 6znitelik vektoriiniin diger
Oznitelik vektorleri ile arasindaki farklarin yani sira, faz veya gegici farkliliklart gosterir.
Qortak » bir Orlintii sinifina ait ortak vektorii €; de hata vektoriinii gosterir. Denklem 2.14°
te, (2m + 1) adet bilinmeyen vektorle beraber, m adet vektor denklemi vardir. Buradan

Q; fark» Qortak V€ & 1¢in sonsuz sayida ¢oziim oldugu sdylenebilir.

Qortak 1 €lde etmek igin, oncelikle, bir orlintii sinifina ait fark vektorlerini denklem 2.15°

te verilen esitlikle (b;) tammlayalim:
bj=aj1—a; j=12,..,m—1 (2.15)

Denklem 2.15°t a;, Oriintii sinifinda segilen eksilen (subtrahend) vektordiir.

Bu tanimlamanin ardindan, Gram-Schmidt dikgenlestirme yontemi kullanilarak, fark
vektorlerinden birimdik taban vektor kiimesi {z; , z,,..., Z,_1 } Olusturulur. Bu birimdik
taban vektorlerin gerdigi altuzay, o driintii sinifi igin farklilik altuzayidir. Oriintii sinifina
ait herhangi bir a;6znitelik vektoriiniin, o orlintii sinifina ait farklilik alt uzayina izdiistimii
hesaplanirsa,a; fq,rx bulunmus olur. Denklem 2.16 da a; g4« ‘1n matematiksel ifadesi

verilmistir.

A rark = (a1, 21)21 + (a4, 2)Z5 + -+ (A4, Zm-1)Zm—1 Vi=12,..,m. (2.16)
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Bu hesaplamadan sonra a,,+qx, herhangi bir 6znitelik vektoriiniin taban vektor kiimesi
tizerindeki izdiligiimlerinin kendisinden ¢ikartilmasiyla denklem 2.17°de verilen esitlik ile

elde edilir.
Aortak = Qi — Qifark Vi=1,2,..,m. (2.17)

QAortaks U Indisinden ve eksilen vektdrden bagimsizdir.

Farklilik alt uzaylarinin ve ortak vektoriin hesaplanmasiyla, OVY yonteminin egitim
asamas1 tamamlanmig olur. OVY yonteminin test (stnama) asamasinda ise, riintiiniin test
kiimesinde yer alan ve hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen a, vektoriiniin 6ncelikle
ortintiideki tim smiflara ait farklilik alt uzaylarina olan izdisiimleri denklem 2.18’de

verilen esitlikle ayr1 ayr1 hesaplanir.
as = (ay,z{)zi + (ay, z5)z5 + -+ (ay, 25-1)Z-1 ¢=1,2,..,8S. (2.18)

Burada a$, bilinmeyen a,, vektériiniin C. Sinifa ait farklilik alt uzayina olan izdiisiimiinii;
Zl-C ler (i = 1,2,...,m—1), C. Simfa ait farklilik alt uzaymi geren birimdik taban

vektorlerini ve S ise tiim Orilintli verisindeki smif sayisin1 gdstermektedir.

Daha sonra, Oriintliniin test kiimesinde bulunan ve hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen
a,vektorii, denklem 2.19°da verilen esitlikle karar 6lgiitii kullanilarak sinanir ve uygun

olan sinifa atamasi gergeklestirilir.

§* = g Nlax = ag = aGracll® (2.19)

Burada, a$,qx , C. siifa ait ortak vektorii ve S*ise test islemi sonucunda a,, vektériiniin

atandigi sinifi temsil eder. Smiflama isleminin bitirilmesiyle beraber OVY de

tamamlanmuis olur.

24.2.2. Yeterli Veri Durumu

Bu tip veri durumlarinda: bir oriintii sinifina ait ortak vektor, ortak degisinti (kovaryans)
matrisi kullanilarak bulanabilir. Ortak vektor yaklagiminin ortak degisinti matrisi
kullanilarak gerg¢eklenmesinde, oncelikle, bir oriintii sinifina ait 6zellik vektorlerinden

ortak degisinti matrisi denklem 2.20’de verilen esitlikle tanimlanir.
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D = erz1[(ai - aort)(ai - aort)T] (2.20)

Burada a,,; , Oriintiiniin egitim kiimesindeki bir sinifa ait 6znitelik vektorlerinin ortalama

vektoriinii; @ ise o Oriintlinii sinifina ait ortak degisinti matrisini géstermektedir.

Hesaplanan ortak degisinti matrisinin 6zdeger- 6zvektér ayrigtirmasi yapilir ve bu
islemden sonra n adet sifirdan biiyiik 6zdeger elde edilir. Bu degerler, biiyiikten kiiclige
dogru siralanmir. Ozdegerler icerisinde en biiyiik k tane 6zdeger denklem 2.21° te esitsizlik

yardimu ile segilir.

(Zn=k+lll’) <

e 4 2.21
(Z?=1’1i) ( )
Burada, k, secilen Ozdeger sayisini; A; , O6zdegerleri ve Y de Ozdeger seciminde

kullanilacak olan sabit yiizde degeri ifade etmektedir. Sabit yiizde deger, ne kadar

biiyiikse, se¢ilen 6zdeger sayisi o kadar kiiclik; ne kadar kiiciikse, secilen 6zdeger sayisi o

kadar fazladir.

Ortak degisinti matrisininin k adet 6zdegerine karsilik gelen k adet 6zvektor vardir. Bu
Ozvektorler, oriintii smifinin farkliklik altuzaymni gererler. Geriye kalan (n - k) adet
0zvektor de o Oriintli stnifinin farksizlik altuzayimi gerecektir. Bu durumda, oriintii sinifina
ait herhangi bir a; 6znitelik vektoriiniin, o 6rlintii sinifina ait farklilik alt uzayina izdiisimii

(ajrark) denklem 2.22°de verilen esitlikle hesaplanir.

A fark = Di=al(@f udu;] (2.22)

Burada,u;’ler oriintii siifinin farklilik altuzaymm geren 6zvektédrlerdir. Oriintii smifina ait

ortak vektdr ise, ortalama vektorii yardimi ile denklem 2.23°te verilen esitlikle hesaplanir.
Qi farortak = Z?=k+1[(a£rtui)ui] (2-23)

Farklilik/farksizlik alt uzaylarinin ve ortak vektoriin hesaplanmasiyla, OVY’nin egitim
asamas1 tamamlanmig olur. OVY’nin test (sinama) asamasinda ise, Oriintliniin test
kiimesinde hangi smifa ait oldugu bilinmeyen a, vektorii, denklem 2.24’te matematiksel
ifadesi verilen karar olgiti kullanilarak sinanir ve uygun olan simifa atamasi

gerceklestirilir:
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__enkiglkle T 2
Burada S, tiim oriintii verisindeki smif sayisint; uf, C. sinifa ait farksizlik alt uzaymi geren
y i y
Ozvektorleri; a§,.., C. smifa ait ortalama vektoriinii ve S*ise test islemi sonucunda

a, vektoriiniin atandigi sinif temsil eder. Smiflama isleminin bitirilmesiyle beraber OVY

de tamamlanmus olur.

31



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tezde, EEG ile yapilan duygu analizi ¢alismalarinda en ¢ok tercih edilen DEAP veri
seti ile ¢alisilmistir. DEAP veri setine eecs.gmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/index.html
adresindeki yonlendirmeler takip edilerek, akademik c¢aligma yapilacagina dair
anlagsmanin imzalanarak gonderilmesi sonucu verilen kullanici adi ve sifre ile erisim
saglanmaktadir. Tez igerisinde sinyal isleme ve simiflandirma islemleri MATLAB
programi araciligiyla yapilacag: i¢in .mat uzantili 128 Hz olarak kullanicilara sunulan
veri seti indirildi.

Indirilen dosyada, 32 kisinin 40 miizik videosunu izlerken olusan 40 kanal ile kaydedilen
fizyolojik sinyaller ve her bir kanal i¢in olusan 8064 veri noktas1 yer almaktadir. Ayn
zamanda her bir katilimcinin videolarin degerlik, uyarilma, baskinlik, begenilme

durumlarini degerlendirdigi SAM 6lgegi sonuglart yer almaktadir.

EEG sinyalleri alt bantlarina ayirmak i¢in 4. dereceden DPD kullanilmigtir. Bu doniistim
ile Sekil 2.8’de verilen agacta goriildiigii gibi 4 Hz bant araligina sahip 16 bilesen
olusmustur. 0 — 4 Hz aralig1 §, 4-8 Hz aralig1 8, 8-16 Hz arali1 a, 16-32 Hz aralig1 f§ ve
32-64 Hz aralig1 y olarak degerlendirilmistir. Sekil 3.1’de EEG sinyalinin frekans

bantlarina ayristirilma asamalar1 verilmistir.
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6 Bant Aralig1
0-4 Hz

0 Bant Aralig1
4-8 Hz

DEAP
Veri Seti 4.Seviye
32 EEG
Kanali DPD

a Bant Aralig

[ Bant Araligi
16-32 Hz

y Bant Aralig1
32- 64 Hz

Sekil 3. 1. EEG sinyalini frekans bantlarina ayristirma asamalari

Sekil 3.2°de verilen 1.grafik; 32. Kisinin 1. videoyu izlerken 1. kanalda olusturdugu
sinyalleri diger grafikler ise 32. Kisinin 1. videoyu izlerken 1. kanalda olusturdugu
sinyalin DPD analizi ile alt bantlarina ayrilmig verileri igermektedir. Sirasiyla 9, 6, a,

ve v bant araliklarinin verileri gosterilmektedir.
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32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan alinan veri

| | | | [ | | |
om«m\\W;“ i e e e b e e s =
400 | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
- 32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan alinan sinyalin Delta bileseni
[ I | [ | [ | |
0 -\\W-/NMANQ,MF A WA W W 0 A W WA V-t —
20 | | | | | | | |
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& 32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan alinan sinyalin Teta bileseni
; o s il R I ==l = ’ ! ) _|
0 A " s e deaiy Wl 44 - / v - Y
= 50 | | | | | | | |
é 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
% 32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan alinan sinyalin Alfa bileseni
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan alinan sinyalin Beta bileseni
50 | T T | T | I T
1} e o s e b 3 e B s s S S ot b g A sttt -
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan alinan sinyalin Gama bileseni
50 | T T 1 T T T T
O —
50 | | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Veri Noktalari

Sekil 3. 2. 32. Kullanicinin 1. video verisi igin 1. kanaldan DPD analiziyle olusturulan alt bant verileri
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Sekil 2.5’ te anlatilan SAM o6lcegi ile degerlik, uyarilma, baskinlik ve begenilme
Olceklerinde katilimcilarin yaptiklart degerlendirmeler siniflandirma ¢alismalarinda ¢ikt
olarak kullanilmistir. DEAP veri setine degerlik, uyarilma ve baskinlik 1-9 arasi siirekli
Olcek ile begenilme ise 1-5 arasi ayrik Olcek ile degerlendirilmistir. Bu tez ¢aligmasinda
Sekil 2.6°da anlatilan iki boyutlu ¢oklu duygu uzay modeli kullanilmistir. incelenen
akademik ¢aligmalara gore degerlik ve uyarilma diizleminde yapilan siniflandirmalar daha
basarili olmaktadir. Bu nedenle bu iki diizlemde smiflandirma yapilmistir. Uyaran
degerlendirmelerini iki boyutlu duygu uzay modeline aktarabilmek ve karar agamalarini
hizlandirabilmek i¢in derecelendirmeler 5 esik degere gore yapilmustir. 5 ten kiigiik
degerler “0” diisiik olarak, 5’ten biiyiik olanlar “1” yiiksek olarak degerlendirilmistir.

Uyaranlarin degerlendirilme asamalar1 Sekil 3.3’te verilmistir.

DEAP Veri Seti
Degerlik,
Uyarilma

EVET Siniflandirict

Cikisi

Sekil 3. 3. Uyaranlarin degerlendirme asamalari.

35



Incelenen ¢alismalarda, siniflandirma basarimini etkileyen farkli etmenlerde oldugu igin

simiflandirma basarimimi arttirdigi sdylenen bant araliklarmin degiskenlik gosterdigi

goriilmiistiir. Ancak P sinyalleri daha fazla 6nerilmistir. Bu nedenle ilk asamada hangi

Ozellik vektoriiniin daha etkili oldugunu 6lgmek amaciyla beta sinyalleri ile siniflandirma

yapilmistir. Bu smiflandirma yapilirken 6zellik vektorleri hari¢ tiim parametreler ayn

olacak sekilde siniflandirma yapilmistir. Ozellik vektorlerini olusturmak icin en biiyiik

deger, en kiigiik deger, ortalama mutlak deger, ortalama karekok, AO, SS, ¢arpiklik,

basiklik, enerji, entropi ve hjorth parametresi yontemleri kullanilmistir.

Kullanilan 6zellik vektorii ¢ikarma yontemlerinin hangisinin siniflandirma basarimini

daha olumlu etkiledigini gozlemlemek igcin MATLAB da yer alan Classification Learner

Tool(CLT) araciligiyla 5 esik degerli ¢apraz dogrulama ile siniflandirma yapilmstir.

Sekil 3.4’te yapilan siniflandirma galismasi ile CLT aracinin arayiiz goriintiisti verilmistir.

4\ Classification Leamer - Scatter Plot

CLAS!

SIFICATION LEARNER

2ELE DS

= | T - Hay
52 2] @ ] B il 4
New Featre  PCA Bagged  Subspace  Subspace Advanced Train  Scater Confusion ROC Curve Paralel Export
Session »  Selsction Trees  Discriminant KHN RUSBoost.. Plot Matrix Coordinates Plot Model =
FILE FEATURES CLASSIFIER TRAINING PLOTS EXPORT
Data Browser ® Scatter Plot
» History
«10% Predictions: model 3.5 =z
26 KN it . O Data
Lastchangs: Weighted KNN - (® Wodel predictions.
3.1 Ensemble X, e Corect
tsstcharge. Boosted Trees i ¢ % Incorrect
3.2 Ensemble ¢ "
Lstchange: Bagged Trees 12t 5 Predictors
33 - Ensemble ] % [row 25 o
Lastchangs Subspace Discriminant o 10 b3
34 7 Ensemble { . Y- [row_32 v
Lestararge Subspace KNN = E 8r # X
35 - Ensemble Acarscy: 60.6% | = Classes
Lastchangs RUSBoosted Trees 3232featues |, 6 .
.
w Current model 4 . x*
Model number 3.5 ~ *
Status: Trained 2F .
Accuracy: 60.5%
Prediction speed: ~12000 obs/sec | b
Training Time: 24370 secs 9 | | | |
How to investigate features
0 05 1 15 2 25 3 35 4
Classifier 5
Preset RU3Boosted Trees v row_25 =10

Original Dataset:  BetaEne Observations: 1280  Predictors: 32 Response Variable: row 33  Response Classes: 2

Size of Dataset: 339 kB

Validation: _Holdout Validation with 25% held out

Sekil 3. 4. CLT analiz 6rnegi.

Bu analizde 32 kisinin 40 video igin olusan 32 kanal verisi degerlik diizleminde

degerlendirilmistir. Sekil 3.5°te 6zellik vektdrlerinin etkisini 6lgmek amaciyla yapilan

siniflandirmalarin islem adimlar1 verilmistir.
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Degerlik (1x1280)
p Bant

Aralhig

SS (32x1280)

Degerlik (1x1280)

Carpiklik (32x1280)

Degerlik (1x1280)

Basiklik (32x1280)

Degerlik (1x1280)

Enerji (32x1280)

Degerlik (1x1280)

Entropi (32x1280)

Degerlik (1x1280)

Hjorth Parametresi (1x1280)
Degerlik (1x1280)

Sekil 3. 5. Ozellik vektérlerinin siniflandirilma asamalari.
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Ozellik vektérlerinin degisimiyle elde edilen smiflandirma basarim oranlar1 Tablo 3.1°de
verilmistir. Yapilan analizler sonucunda enerji yontemiyle analizi yapilan veriler ile

%63.4 basarim oraniyla en yiiksek siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Tablo 3. 1. Ozellik vektorlerinin degisimiyle elde edilen smiflandirma basarim oranlari

Ozellik Vektor
Yontemi
Ortalama
Karekok
Aritmetik
Ortalama
Standart Sapma
Carpikhk
Basiklik
Hjorth
Parametresi

En Kiiciik Deger
Ortalama Mutlak

1.
5
=Vl
9]
a
=
=
=
=)
[a]
=
=

En
Yiiksek

Basari = 9%57.3 %58.2 %56 %55.4 %56.2 9%59.8 %55.2 %55.3 %63.4 %60.1 %60.2
Oran

Sekil 3.6’da 32. Kisinin 1. videoyu izlerken olusturdugu sinyallerin 9, 6, o, B ve y bant

araliklari i¢in enerji yontemiyle olusturulan 6zellik vektorleri gosterilmistir.
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108 32. Kullanicinin 1. video verisi igin 32 kanaldan alinan sinyalin Delta bilesenin enerji degerleri
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Veri Noktalari

Sekil 3. 6. 32. kullanicinin 1. video i¢in 32. kanaldan alinan verilerden enerji yontemi ile olusturulan 6zellik vektorleri.
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EEG sinyallerinin siniflandirma basarisi sinyal isleme metodu, 6zellik vektor sec¢imi,
smiflandirict ¢esidi, uyaran degerlendirmesi, kanal se¢imi gibi pek c¢ok parametreye
baglidir. Bu nedenle siniflandiricilarin kiyaslanabilmesi icin diger parametrelerin ayni
olmasi gerekmektedir. Buna istinaden OVY yOnteminin performansini kiyaslayabilmek
icin DVM yontemi ile simiflandirma yapilmistir. MATLAB CLT uygulamasiyla Fine
Gaussian Kernel fonksiyonu araciligiyla DVM modeli olusturulmustur. Ardindan ayni
egitim ve test verileri icin hem DVM hem de OVY i¢in simiflandirma sonug tablolari
olusturulmustur. OVY ve DVM ile yapilan siniflandirmalarin asamalart Sekil 3.7°de

verilmigtir.

Bant Araligi Degerlendirme
(Degerlik, Uyarilma)

Sekil 3. 7. OVY ve DVM siiflandirma asamalari.

32 kisinin 40 video i¢in toplam 1280 veri noktas1 olugsmaktadir. Tiim kisilerin ayn1 anda
degerlendirildigi simiflandirmalarda veri noktalarinin 1000 tanesi egitimde, 280 tanesi
testte kullanilmigtir. Egitim verilerinde ilgili ¢ikis degerlerinin O ya da 1 olmas1 durumuna
gore 500’er tane olacak sekilde kullanilmaktadir. Test ve egitim verileri rastgele

secilmektedir.

Siniflandirma basarim oranlart dogruluk degerine gore hesaplanmistir. Dogruluk orant

matematiksel ifadesi Denklem 3.1°de verilmistir [46].
5 - D
Dogruluk = 7 X 100 (3.2)

Denklem 3.1°de D egitim sonucunda dogru tahmin edilen degerleri, Y egitim sonucunda

yanlig tahmin edilen degerleri ifade etmektedir.

OVY ve DVM yontemleriyle 32 kanal i¢in; degerlik diizleminde yapilan
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simiflandirmalarin en yiiksek ve ortalama basarim oranlari Tablo 3.2’ de, uyarilma
diizleminde yapilan siniflandirmalarin en yiiksek ve ortalama basarim oranlar1 Tablo 3.3’te

verilmistir.

Tablo 3. 2. DVM ve OVY yontemi ile 32 kanal i¢in degerlik diizleminde yapilan

siniflandirma Sonuglari.

Degerlik-32 Kanal

Delta Teta Alfa Beta Gama
Smflandirma | ov5 | o5 [ Eyg | oB | EYB | OB | EYB | 0B | EYB | OB
Yontemi
DVM 6464 | 41 | 66.78 | 45.85 | 58.95 | 525 | 58.93 | 52.96 | 56.78 | 54.57
ovY 725 | 4975 | 71.43 | 43.46 | 72.86 | 4957 | 74.64 | 57.36 | 74.20 | 43.32

32 kanal tiim kullanic1 durumunda degerlik icin en yiiksek basarim  bandinda %74.64

olmustur ve ortalama basarim %57.36 bulunmustur.

Tablo 3. 3. DVM ve OVY yontemi ile 32 kanal i¢in uyarilma diizleminde yapilan

siniflandirma sonuglart.

Uyarilma-32 Kanal

Delta Teta Alfa Beta Gama
Smflandirma | ov5 | 55 [ eyg | 0B |EYB | OB | EYB | 0B | EYB | OB
Yontemi
DVM 71.07 | 5411 | 62.14 | 41.82 | 70 | 51.25 | 60.71 | 5454 | 67.86 | 58.04
ovyY 825 | 57.32 | 84.64 | 54.96 | 8357 | 51.69 | 83.93 | 47.64 | 70.36 | 30.61

32 kanal tiim kullanic1 durumunda uyarilma i¢in en yiliksek basarim 6 bandinda %84.64

olmustur ve ortalama basarim %54.96 bulunmustur.

Siniflandirma basarimini etkileyen bir diger faktor ise kanal se¢imidir. EEG ile duygu
analizi ¢alismalarinda karsilikli loblarin bir arada degerlendirilmesinin daha basarili sonug
verecegi calismalarla ortaya konmustur [62]. Zeynab Mohammedi ve arkadaslar1 (2016)
DEAP veri seti ile yapilan siniflandirma ¢aligmasinda 10 kanal kullaniminin basarimi
olumlu etkiledigini ortaya koymustur. Bu sonuglar baz alinarak siniflandirma
caligmalarinda FP1-FP2, F3-F4, F7-F8, FC1-FC2, FC5-FC6 kanallar1 olmak tizere 10

kanal verisi ile analiz yapilmustir.

OVY ve DVM yontemleriyle 10 kanal i¢in; degerlik diizleminde yapilan

simiflandirmalarin en yiiksek ve ortalama basarim oranlari Tablo 3.4’te, uyarilma
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diizleminde yapilan siniflandirmalarin en yiiksek ve ortalama basarim oranlar1 Tablo 3.5’te

verilmistir.

Tablo 3. 4. DVM ve OVY yontemi ile 10 kanal i¢in degerlik diizleminde yapilan

siniflandirma sonuglari.

Degerlik-10 Kanal

Delta Teta Alfa Beta Gama
Smflandirma | cvn | o5 | eyvg | oB |EYB | 0B | EYB | 0B | EYB | OB
Yontemi
DVM 70 |5325| 75 | 554 | 80 | 587 | 75 |5175| 75 | 48.95
ovyY 90 57 9 |s5625| 90 |5395| 70 | 507 | 70 51

10 kanal tiim kullanict durumunda degerlik i¢in en yiiksek basarim 6 bandinda %90

olmustur ve ortalama basarim %57 bulunmustur.

Tablo 3. 5. DVM ve OVY yontemi ile 10 kanal i¢in uyarilma diizleminde yapilan

siniflandirma sonuglari.

Uyarilma-10 Kanal
Delta Teta Alfa Beta Gama
Smiflandirma | cvn | o5 | evg | oB |EYB | 0B | EYB | 0B | EYB | OB
Yontemi
DVM 85 | 4895 | 80 49.1 70 | 4035 | 80 475 85 51.9
ovY 90 52.6 95 52.7 90 52.3 95 | 5855 | 90 52.4

10 kanal tiim kullanict durumunda uyarilma i¢in en yiiksek basarim 3 bandinda %95

olmustur ve ortalama basarim %58.55 bulunmustur.

Bireysel degerlendirmelerde ise 40 video igin 40’ar veri noktast olusmustur. Bireysel
siiflandirmada 40 veri noktasinin 20’si egitim verisi olarak ve 20’si test verisi olarak

kullanilmistir. Test ve egitim verileri rastgele secilmektedir

Literatiirde EEG ile yapilan duygu siniflandirma calismalarinda bireysel degerlendirmeye
de yer verilmistir. OVY yonteminin bireysel degerlendirmede performansini gozlemlemek
i¢in segilen 10 kanal verisi, analiz edilen , 8, a, 8, y sinyallerinin enerji yontemi ile
olusturulan 6zellik vektorleri ve SAM sonuglart OVY ve DVM aracilifiyla
siiflandirilmistir.  Degerlik ve uyarilma diizlemlerinde yapilan siiflandirmalarin

sonuglar1 EK1’de yer alan tablolarda verilmistir.
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4. SONUC

128 Hz frekansinda 32x40x40x8064 boyutunda DEAP veri seti oncelikle db4 dalgacik
ailesiyle 4. Seviyeden DPD analizi yapilarak EEG sinyalinin alt bantlar1 elde edilmistir.

8064 veri noktast Bolim 2.3’te anlatilan sinyal isleme metotlartyla tek boyuta
indirgenmistir. Incelenen calismalarin ¢ogunlugunda duygu smiflandirmasinda
sinyallerinin daha etkili oldugu belirtildigi i¢in  frekans bandi aragtirmada tercih
edilmistir. Ardindan 32x40x40 boyutuna indirgenen DEAP veri seti CLT araciligiyla
smiflandirilmistir. Tablo 3.1°de verilen siniflandirma sonuglarina gore enerji yontemi ile

elde edilen 6zellik vektorlerinin daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Literattirde yer alan baz1 galismalarda kanal sayisinin daha az oldugunda siniflandirma
basariminin arttig1 ifade edilirken bazilarinda tiim kanallarin degerlendirilmesinin
basarimi artirdigl gézlemlenmistir. Duygu calismalarinda insanlarin hisleri degiskenlik
gosterdiginden Otlirli siniflandirma egitimlerinin bireysel yapilmasinin daha basarili
siniflandirma sonucu verdigini ifade eden ¢alismalar olmakla birlikte gercek zamanl
kullanima uygun simiflandirici segebilmek adina tiim kullanici verileriyle siniflandirma
caligmalar1 yaparak basarim oranlarmin gozlemlendigi ¢aligmalar da yapilmistir. Bunlara
istinaden Karsilikl1 loblar olmak iizere se¢ilen 10 kanal [62] ve 32 kanalin tamamui i¢in

hem bireysel hem de toplu olarak siniflandirma yapilmistir.

Bu tez calismasi ile OVY yontemi ilk kez EEG analizinde kullanilmistir. OVY
yonteminin bagarimini kiyaslayabilmek adina, incelenen ¢alismalarda EEG analizi i¢in
en ¢ok Onerilen metotlardan olan DVM yontemi segilmistir. MATLAB iizerinden ayni
egitim ve test verileri icin hem DVM hem de OVY yontemi ile yapilan siniflandirma

sonuglart EK1’de yer alan tablolarda verilmistir.

32 kanal ve 10 kanal ile yapilan toplu siniflandirmalarda en yiliksek basarim oranlari
OVY yontemi ile saglanmistir. ¥y 32 Kanal icin yapilan smiflandirmada degerlik
diizleminde, § band1 10 kanal i¢in yapilan simiflandirmada hem degerlik hem uyarilma
diizleminde en yiiksek basarim oranini vermistir. Diger bant araliklarinin hepsi hem 32

kanal hem de 10 kanal i¢in uyarilma diizleminde en basarili sonucu vermistir.

10 Kanal ile bireysel siiflandirmalarda en yiiksek basarim oranlari; § ve 8 frekans
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bantlarinda DVM yoéntemi ile uyarilma diizleminde saglanirken «, 3, y icin hem DVM

hem OVY ile saglanmistir, duygu diizlemi degiskenlik gostermistir.

Toplu degerlendirmelerde duygu tahmininde OVY yonteminin daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Buna istinaden ger¢ek zamanli degerlendirmede daha basarili sonug

alinabilecegi diistiniilmektedir.

flerleyen ¢alismalarda hastalik teshisi, motor noron aktiviteleri vb. farkli alanlarda da
EEG sinyalinin analizinde OVY yontemi kullanilabilir. Simiflandirma basarimini
etkileyen oOzellik vektor se¢imi, sinyal igleme yontemleri, kullanicilarin SAM anket
cevaplari, basarim oranini dlgme metotlart vb. pek ¢ok etken oldugu icin daha once
yapilan c¢alismalarla kiyas metot hakkinda yanlis yorumlamaya sebep olabilir. Bu
nedenle siniflandirma metotlarinin performansini kiyaslayabilmek i¢in bagarimi etkileyen
diger asamalar1 ayni yaparak analizler gerceklestirilebilir. Deneysel prosediirler
detaylandirilarak deney arasi bekleme siirelerini, katilimcilarin dinlenme siireleri gibi
etmenler esitlenerek algoritmalar1 daha 1iyi egitilmesi saglanip siniflandirict
performanslar1 kiyaslanabilir. Buna ek olarak ortamdaki ses, 1sik gibi ¢evresel
etmenlerinde olabildigince ayni1 kosullar saglanip arastirmacilara sunmak icin yeni veri

setleri olusturulabilir.
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EKLER

EK 1 BIREYSEL SINIFLANDIRMA BASARIM ORANLARI

EK 1-Tablo 1. OVY yontemi ile degerlik diizleminde yapilan bireysel siniflandirma

sonuglari
Degerlik-OVY
Delta Teta Alfa Beta Gama

Katlmen | EYB| OB |EYB| OB |EYB| OB [EYB| OB |(EYB | OB
1 75 | 4765 | 70 49.2 75 | 50.55 | 80 50.2 70 49.9
2 85 | 50.95 | 80 52.4 80 53.2 80 |5235| 75 53.2
3 70 48.6 80 | 50.25| 80 51.9 85 | 49.65 | 80 | 51.75
4 80 52.1 80 51.4 85 55.5 80 46.6 85 | 49.35
5 80 51.1 80 | 49.65| 75 49.6 75 54.4 95 | 58.95
6
7 95 49.9 90 |5315| 90 |5465| 90 | 5125 | 90 50
8 75 55.5 85 54.1 70 |50.15 | 85 51.3 70 | 52.95
9 75 | 4865 | 75 51.4 75 | 5155 80 |5215| 70 | 50.75
10 75 |1 4945 | 70 52.3 70 | 4985 | 85 | 60.65| 95 | 63.55
11 85 50 85 49.9 85 | 48.65 | 80 50.3 80 | 49.85
12 75 51.2 80 53.8 75 48.9 80 52.9 85 | 53.35
13 75 50.5 85 50.8 75 | 5125 90 | 6225 | 95 62.3
14 70 50.5 85 51.1 85 51.8 95 | 5355 | 85 52.6
15 75 50.3 75 | 5225 | 75 48.5 80 53.9 80 53.6
16 80 |50.05 | 75 49.7 85 55.5 85 56.1 85 | 57.55
17 80 51 75 50.6 75 50.9 65 47.1 75 | 49.35
18 80 | 4845 65 |43.05| 80 |50.35| 90 54.6 85 | 57.45
19 80 | 5045 (| 80 |50.35| 85 |5045 | 80 54.4 75 50.6
20 75 47.8 75 | 48.75| 80 |50.75| 90 53.9 80 52.8
21 80 52.4 85 | 51.15| 80 50.4 65 47.6 75 49.5
22 70 50.5 80 |49.15| 80 |50.25| 80 54.4 75 | 51.85
23 95 53.5 85 | 5215 | 85 |5395| 90 55.4 90 55.4
24 75 | 49.75 | 80 50.6 70 49.7 80 | 4845 | 75 | 50.15
25 70 49.7 70 48 70 | 48.05| 70 46.8 80 50.8
26 85 | 46.75 | 80 | 4585 | 90 | 4475 | 80 |4545| 85 | 47.35
27
28 75 48.2 85 | 4735 | 75 48 85 51.5 85 50.5
29 90 51.5 80 51.6 80 | 5115 | 75 48.1 70 49.2
30 85 44.7 85 | 47.75 | 85 48.7 90 45.5 85 | 44.45
31 75 51.3 80 | 48.65| 85 49.2 70 | 4855 | 75 | 49.35
32 85 56.1 85 56.4 80 53.3 80 49.5 75 49.1

o1




EK 1-Tablo 2. OVY yontemi ile uyarilma diizleminde yapilan bireysel siniflandirma

sonuglari
Uyarilma-OVY
Delta Teta Alfa Beta Gama
Katthmer | EYB | OB (EYB| OB [EYB| OB | EYB| OB | EYB | OB
1 80 52.2 85 51.6 75 | 50.15 | 80 49.8 80 | 49.45
2 75 | 4965 70 48.6 80 [5095 | 75 |46.65| 75 | 47.05
3
4 80 52.7 85 |[5295( 85 | 5505 85 |4945| 80 | 48.85
5 80 50.5 80 |[4765| 75 |[49.65| 80 50.2 75 | 49.25
6 75 4985 | 85 | 4955 85 48.1 85 | 5155 ]| 80 54.5
7 85 50.1 85 | 4965 | 85 | 5425 | 85 46 80 | 51.45
8 75 | 5025 80 | 5015 | 75 46.2 75 49 75 50.3
9 75 50 75 | 4835 85 47.5 75 51.6 80 50.5
10 85 55.1 80 52.5 85 51.6 75 49.6 75 | 51.15
11 75 | 4715 75 | 4435 80 |4755 | 80 |[48.75( 80 | 49.35
12
13
14 95 | 5565 | 90 53.5 90 | 4885 | 85 | 5055 | 90 | 5155
15 70 50.3 75 | 4955 70 | 4885 | 75 |[50.65(| 80 | 51.65
16 65 51.4 80 51.2 80 50.5 80 52.8 80 55.4
17 80 54.8 80 |5265] 75 |5025| 85 (5215 80 | 51.45
18 85 4985 | 80 | 4775 | 85 50.8 80 | 5345 ] 85 51.7
19 85 [5195] 80 49 90 50.4 85 |[49.05| 85 50.2
20
21
22 80 | 555 | 85 [5505| 90 [56.25| 85 |4755| 85 | 495
23
24
25 95 | 60.05| 95 55.7 90 | 4415 ] 95 51.1 95 46.7
26 75 51.4 80 48.9 75 |1 4875 ] 70 50.3 75 49.1
27 95 52.7 90 51.1 85 47.55 85 48.4 95 44.3
28 85 52.9 75 | 5055 90 | 5345 | 75 [52.05( 75 52.2
29 85 51.5 80 48.9 80 46.3 80 |[46.15| 75 46.3
30 75 50.8 85 52.1 70 50.5 75 15095 | 75 | 51.15
31 75 |5315] 80 | 50.85 | 80 51.1 80 |50.05]| 75 49.8
32 85 51.2 85 |[5135( 90 |[5275| 85 |5375| 85 53.8
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EK 1-Tablo 3. DVM yoéntemi ile degerlik diizleminde yapilan bireysel siniflandirma

sonugclari
Degerlik-DVM
Delta Teta Alfa Beta Gama
Kaunlima | EYB | OB |EYB| OB |EYB| OB |EYB| OB |[EYB | OB
1 70 41.8 65 45.5 65 |[4725 ] 70 | 5125 65 44.9
2 75 57.2 70 | 50.25 ( 80 59.2 85 [ 6215 | 85 | 62.65
3 65 |[41.15( 75 | 5125 85 68.5 75 52.9 85 58.1
4 75 [ 4695 70 | 4575 75 | 5265 70 |49.75| 85 | 63.35
5 75 54.1 65 50.1 70 43.3 85 |[67.05| 85 | 69.55
6
7 85 [6035] 85 |[56.15| 85 59.9 90 42.7 90 | 44.05
8 75 59.6 70 (5775 | 78 | 58.05 (| 70 54.8 75 | 53.35
9 75 | 56.55 | 85 61.5 75 57.1 75 52.6 80 | 54.65
10 75 55.5 75 59.4 75 |[5205 ] 90 | 7525 | 95 75.4
11 85 60.8 85 | 58.05( 80 54.7 75 47.2 70 | 46.45
12 70 49.3 70 | 5465 (| 80 | 59.65 | 75 52.2 75 54.8
13 75 [ 4925 80 | 6065 75 |57.85 | 85 63.9 85 | 66.05
14 80 |[58.15]| 70 53.3 90 62.6 85 60.7 95 | 74.65
15 60 41.3 65 | 46.25 | 70 52.5 80 55.9 85 | 54.55
16 75 [ 4995 (| 75 | 4865 | 80 | 4985 | 85 58.3 80 59.4
17 65 |[5165( 75 |4985( 75 | 5175 | 70 50.8 65 | 49.35
18 75 (4485 70 | 4735 90 58.7 95 75.6 90 75.5
19 90 63.7 90 | 6855 70 54.1 80 59 85 | 65.35
20 80 55.4 75 | 5295 90 67.4 85 67 85 | 68.15
21 75 | 56.15| 75 53.6 65 | 4775 | 70 48.1 70 51.7
22 75 | 5385 75 | 6005 70 | 4925 | 75 55.6 80 | 60.15
23 75 37.3 85 |[5055 (| 75 |[41.05(| 75 46.3 75 46.3
24 70 46.6 65 45 75 |[5515| 75 |5215| 75 | 57.05
25 70 | 50.15 ( 80 59.9 80 58.2 65 | 48.05| 70 47.9
26 75 52.7 80 |[5195| 85 | 60.05| 85 66.1 85 53.1
27
28 65 4195 75 | 4035 85 62.2 85 |[6395| 95 | 79.15
29 90 71.2 85 | 63.85( 80 55.7 85 66.9 75 55
30 85 (4985 | 75 | 4345 80 45 80 48.4 80 40
31 75 55.6 85 [ 5875 85 |[5445| 85 | 5565 85 56.8
32 70 | 54.15( 80 | 53.05( 85 60.3 70 50.6 70 | 48.25
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EK 1-Tablo 4. DVM yo6ntemi ile uyarilma diizleminde yapilan bireysel siniflandirma

sonugclari
Uyarilma-DVM
Delta Teta Alfa Beta Gama

Kaunlima | EYB | OB |EYB| OB |EYB| OB |EYB| OB [ EYB | OB
1 65 4725 70 | 4755 80 | 5295 | 75 45.3 75 | 53.65
2 70 49.6 70 41.3 60 | 3815 75 45.6 75 | 48.35
3
4 70 47.6 70 | 4275 80 [ 5295 | 80 55.2 80 | 57.45
5 70 52.3 60 | 4365 75 54.4 80 55.7 75 54.9
6 70 | 4745 | 70 47 80 |5285( 70 52.7 80 56
7 70 40.4 70 43.5 75 49.7 70 43.8 85 52
8 80 56.3 70 | 5055 [ 70 41.2 65 44.4 75 | 50.15
9 95 |[5955( 80 | 54.05( 85 51.7 85 [ 5525 | 80 | 52.45
10 80 [ 60.05| 80 61.8 75 | 5455 | 75 54.5 70 51.2
11 95 71.1 85 63.7 80 56.8 80 57.7 80 56
12
13
14 75 52 85 | 5215 85 |[5955 | 80 44.4 90 61.6
15 70 | 4215 60 |43.05| 75 524 75 54.5 80 54
16 80 | 5865 75 57.5 70 55.7 80 62.1 80 | 63.55
17 90 59.6 75 | 5265 | 75 45.2 80 50.6 80 52.3
18 70 | 5075 80 |48.75| 80 | 4355 | 75 43.9 65 41.6
19 70 | 4785 75 |41.65| 85 51.3 80 | 4795 80 | 50.85
20
21
22 75 | 5395 80 59.6 70 48.4 75 | 4755 | 80 | 58.95
23
24
25 98 | 5765 | 90 | 56.95 | 90 51.3 80 36.8 90 50.4
26 70 |50.15 | 65 46.7 70 535 80 |5525( 70 51.8
27 95 16935 | 95 (7125 ] 90 62.5 75 50.6 80 | 41.65
28 70 54 65 46.1 65 | 4355 75 53.3 70 | 47.55
29 85 | 6295 | 80 53 85 49.9 85 58.2 80 | 53.35
30 70 515 80 | 5425 70 |[5125 | 75 50.5 75 57.2
31 65 | 4385 70 |50.75| 75 |5275| 75 |5745| 75 | 55.05
32 80 |[46.75 | 75 51.2 75 |[4285 | 80 | 4855 90 55.8
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