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OZET

EEG SINYALLERI VE YUZ iFADELERiI KULLANILARAK FARKLI
UYARAN TiPLERINE GORE DUYGU ANALIZi VE SINIFLANDIRMA

Kisiler arasi iletisimde, sizinle iletisim halindeki bir kisinin belirli duygularini
anlamak kolay olsa da, kisilerin duygusal durumunun insan-makine arayuzleri igin
otomatik olarak algilanmasi zor bir islemdir. Videodan ve konugsmadan duygu algilama
90’larin ortalarindan beri ¢ok iyi calisilan konulardandir. Son zamanlarda ise Kkisi
tarafindan kontrol edilmesi ¢ok zor olan fizyolojik sinyaller de duygu tanima
calismalarinda kullanilmaya baslamistir. Bu tez ¢alismasinda, EEG sinyalleri ve yiiz
ifadeleri kullanilarak farkli uyaran tipleri i¢in duygu analizi ve siniflandirma c¢aligmasi
yapilmigtir. Calismalar1 gerceklestirmek igin, duygusal EEG ve yuz ifadeleri iceren
veritaban1 tez kapsaminda olusturulmustur. Veritabani olusturulurken, farkli uyaran
tipleri kullanilarak hedeflenen duygu durumlari tetiklenmistir. Farkli uyaran tipleri igin
pozitif ve negatif duygular sirasindaki beyin bolgeleri arasinda olusan etkilesim alfa, beta
ve gama bantlarinda faz kilitleme degeri kullanilarak incelenmistir. Negatif ve pozitif
duygular i¢in sag yarikiirede 6zellikle frontal bolgede onemli farkliliklar ortaya ¢iktigi
gorilmektedir. Sonuglarim ayni zamanda, farkli uyaran tiplerinin negatif ve pozitif
duygular igin alfa, beta ve gama bantlarinda 6nemli farkliliklar gosterdigini ortaya
koymustur. EEG sinyallerinden dalgacik doniisiimii kullanilarak, pozitif/negatif duygu
durumu smiflandirmasinda, ses ve goriintii bilgisinin birlikte kullanilmasinin daha etkili
oldugunu gosterilmis ve %81.6 basarim orani elde edilmistir. Aktivasyon boyutunda
yapilan smiflandirmada, ses bilgisinin sakinlikten heyecanliya olan ayirimda goriintii
bilgisinden daha etkin oldugu gozlenmis ve hem ses hem de ses+goriintii uyaranlari
kullanildiginda %73.7 dogru pozitif orani elde edilmistir. Degerlik-aktivasyon uzayinda
dort sinifli siniflandirma performanslari da arastirilmistir. En iyi sonuglar, EEG’den elde
edilen oznitelikler ile yiz ifadelerinden elde edilen 6zniteliklerin dznitelik seviyesinde
birlestirilmesiyle elde edilmistir.

2016, 81 sayfa

Anahtar Kelimeler: EEG, duygu, faz kilitleme degeri, dalgacik transformu, birlesim



ABSTRACT

EMOTION ANALYSIS AND CLASSIFICATION FOR VARIOUS TYPES OF
STIMULI USING EEG SIGNALS AND FACIAL EXPRESSIONS

Understanding if the person you are communicating with is experiencing a
particular emotion is easy most of the times during interpersonal communication.
However, automatically detecting the emotional state of a person is a challenging task of
human-computer interface. Emotion detection from speech and video is a very well
studied topic since mid 90s. Recently, physiological signals which are hard, if not
impossible, to trigger or control have gained attention for emotion recognition. In this
thesis, emotion analysis and classification for various types of stimuli using EEG signals
and facial expressions are performed. For this purpose, an emotional EEG and facial
expression database is constructed. In the database, three stimuli types are used for
emotion elicitation. The brain networks during positive and negative emotions for
different types of stimulus (audio only, video only and audio+video) in alpha, beta, and
gamma bands are investigated in terms of phase locking value. Results show significant
differences for negative and positive emotions in right hemisphere mainly in frontal
region in terms of phase locking values. Results in terms of different stimulus types also
show significant differences for negative and positive emotions in alpha, beta, and gamma
bands. Positive/negative emotional states are classified from EEG signals using wavelet
decomposition. Better classification rates are obtained when audio+video is used as
stimulus resulting in a classification rate of 81.6%. For activation dimension, similar
classification rates are obtained for audio only and audio+video stimuli resulting in a
classification rate of 73.7%. Classification performances for four class classification in
valence-activation space are also presented. Better performances are obtained for feature
level fusion of features extracted from EEG and extracted from facial expressions.

2016, 81 pages

Key Words: EEG, emotion, phase locking value, wavelet transform, fusion



TESEKKUR

Doktora tez konusunun belirlenmesinde, arastirilmasi ve yazimi sirasinda sahip
oldugu bilgi birikimi ve tecriibesi ile caligmayr yonlendiren ve her tiirli yardimi
esirgemeyen tez damigmanim Dog¢. Dr. Serdar YILDIRIM’a sonsuz saygi ve
tesekkiirlerimi sunarim.

Calismalarim sirasindaki destekleri ile Yrd.Do¢.Dr. Esen YILDIRIM ve Dog.Dr.
Yakup HAMES e, tiim boliim olanaklarindan yararlanmami saglayan iskenderun Teknik
Universitesi Elektrik-Elektronik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliim Bagkanligina
ve isimlerini burada zikredemedigim ama yardimlarini esirgememis herkese igten
tesekkiirlerimi sunarim.

Calismalarim sirasinda desteklerini esirgemeyen esime ve cocuklarima g¢ok

tesekkiir ederim.



ICINDEKILER

()74 = OO UUUUR TR I
ABSTRACT ettt ettt bbb e et e r e b e err e e I
TESEKKUR ..ottt ettt tes sttt en et an s ettt enenesanaesans 11
ICINDEKILER .....ocoviiiecteieiceeccteee ettt en et s sttt sn et enenesanaesans \Y;
SEKILLER DIZINI.....cooiiiiiieiiiceccee ettt Vi
CIZELGELER DIZINT ..ot VIl
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT .....coiviiiniiiiineceseee, IX
R € 128 13O 1
2. ONCEKI CALISMALAR ........cooiitiiieeteeeteeeeeee et es s en s en st es s, 4
3. MATERYAL VE YONTEM ...cocooiiieiie e eesie e en st es s sen s 12
3L MALEIYAL ..t 12
3.1.1. Kisisel Degerlendirme FOrMU .........cccoooiiiiiiiiiiiciiee e 13
3. 1.2, UYAAN SEGIMI ...eiviiiiiieiieie ettt bbbttt n et bbb ene s 14
3.1.3. Verilerin Elde EAIIMESI.........cccooiiiiiiiicccc e 19
3.1.4. EEG Verilerinin TOPlanmasi...........ccouervirieiiiniiniisieicsee e 21
BL2. Y ONEEM . 23
3.2.1. EEG Verilerinin Onisleme AdImIArs..........c.ccocvevevovceeierireeeceeeseseseesseseseneeen, 23
3.2 1.1 FIIIEIBIME ... 24
3.2.1.2. BOIUHIEME ... 25
3.2.1.3. GUIrUItU TEMIZIEME ... 25
3.2.1.4. Referans Seviyesi DUZENIEME..........cocoiiiiiiiiiie e 27
3.2.2. Oznitelik CIKATIMI....cvivivieeeiecececectcececeeteeeeeseseaeseseeeeeseeeaseeseseseseseseseseseseseseseseseseseeens 27
3.2.2.1. Dalgacik DONUSUMIL........coiiieiiriiieiei e 27
3.2.2.2. Dalgacik FOnKSIyONIart .........cccovoiiiiiiiicccc e 28
3.2.2.3. OZNIEHKIET ......ocvveiviiecieicce et 29
3.2.3. Smiflandirma YONtemMIETT......c.eeiuviiiiieiiieiie e 31
3.2.3.1. Destek Vektor Makineleri (DVM) .......oovoieeiiiieieece e 31
3.2.3.2. Cok Katmanli Algilama (MLP) .......ccooiiiiiiiiiiiiccee e 32
3.2.3.3. RaSSAl OFMANIAT .......ccoiiiiiiiiiie e 32
3.2.4. Fonksiyonel Baglantl .........cccccoviiiiiiiiiiiiiiie e 34
3.2.4.1. FAZ KIlItIBNMEST ... 35
3.2.4.2. FazZ SENKIONIZASYONU .....ocvveiveerieiiieiteeiesteesteesteeeesteesteessesbeesteasaesseesaeensesseesseeneens 36
3.2.4.3. Hilbert Doniisiimii ile Faz Senkronizasyonu.............ccccovveviiiniicniiicieeicnnen 38
3.2.5. Uyaranlarin Duygu Boyutlarina EtKisi ........cccccociiiiiiiiiiiii e 38
3.2.6. Yiiz Ifadelerinden Duygu TanIma...........coevrvriviirieererireieiere e, 39
3.2.7. EEG Verileri ve Yiiz Ifadeleri Kullanilarak Smiflandirma Sonuglarmin
BirleStirilmeSi. . .cecuveieiiiieiiie e s 41
4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA ....cccooiiiiieiiece e 42



4.1. Fonksiyonel Beyin Baglantilarinin Faz Kilitlenme Degerleri Yoluyla Analizi....... 42

4.1.1. Faz Kilitlenme Degerlerinin Duygusal Durum Ile N&tr Durum Igin .....c..cocoovveneee..

Karglagtirimast ......coueiiiieiie e 42
4.1.2. Faz Kilitlenme Degerlerinin Negatif Duygular ile Pozitif Duygular i¢in ................

KargtlagtirImas.........eeeiiiiiei e 46
4.1.3. Uyaran Tipleri Arasindaki Onemli FarkliliKlar..........cococovvveveveeeeseeeeeeene, 51
4.1.4. En Onemli Kanal Ciftleri........ccooovevieeeiieceeeeee e 57
4.2. EEG Sinyallerinden ikili Duygu S1niflandirma ..........cococeeveveeeeeesseeeeeeeenn, 64
4.4. EEG Sinyalleri ve Yiiz Ifadeleri Kullanilarak Dértlii Siiflandirma...................... 65
5. SONUC VE ONERILER .......cccceiiiuiuititiiiiiicie ettt 68
KAYNAKLAR ettt bbbt es 70
OZGECMIS .ottt ettt bttt 78
ELER ..ottt 79
Ek 1. Tibbi Etik Kurulu R1za FOrmu .........ccooviiiiiiieecs e 79
Ek-2. Katilimet BilZIEri ...vcviiiieieie e 81



Sekil 3.1.

Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.

Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 3.9.

Sekil 3.10.
Sekil 3.11.
Sekil 3.12.
Sekil 3.13.
Sekil 3.14.
Sekil 3.15.
Sekil 3.16.
Sekil 3.17.
Sekil 3.18.
Sekil 3.19.
Sekil 3.20.
Sekil 3.21.
Sekil 3.22.

Sekil 4.1.

Sekil 4.2.

Sekil 4.3.

SEKILLER DiZIiNi

SAM gorselleri (iistten asagiya dogru degerlik, aktivasyon, baskinlik

DOYULLATT) .ttt 13
SAM gorselleri ile kisisel degerlendirme formu...........cccooveiiiiiiiniinnen. 15
Bazi kategorilerinin Aktivasyon-Degerlik uzayinda gosterimi ................. 15
Katilimcilar tarafindan segilen ve Duygu-VT veritabaninda kullanilan 15

uyaran (merkezden ve en u¢ noktalardan 3’er tane secilmistir) ................ 17
Deney esnasinda bir Katilimel........ccoooveiiiiiiiiiiie 19
Kattlimer VETTIeIT . c.vviiieii e 20
Veri Toplama ProtokolU ... 21
Emotiv tarafindan kullanilan kafa derisindeki elektrot konumlari............. 22
Calismada izlenen adimlar............ccooceeiiiiiiiinie e 23
Onisleme adiMIATT.......cccucueuceceeeceeecececeeceee ettt 24
EEGLAB arabirimindeki MARA ile kullanilan 6 6zellik .............cc......... 26
MARA ile ¢ikartilan Bagimsiz Bilesenler (EEGLAB arabirimi).............. 27

Ayrik Dalgacik Doniistimii (g[n]:yiiksek gegiren, h[n]:al¢ak-gegiren) .....29
Cok ¢oziintirliiklii dalgacigin yeniden Gretilmesi ........cvevveiveeiienieennenne 30
a) Dogrusal ayrilabilen sonsuz sayidaki diizlem b) Destek vektorleri....... 31

a) Dogrusal olarak ayrilamama b) Zayiflik degiskeninin eklenmesi......... 32

Rassal ormanlarda kullanilacak Veri..........ccccocveiiiiiiiiiiiiec e 33
Rassal ormanda simiflandirma agaclart ..........ccceoeviiiiiiiiiciiici 33
Onisleme adimlart ve PLV heSabi ........cccucucururuceccececececccececeeeeeese e 35
Calismanin akis diyagramil..........ccceiiueeiiiiiiieiie e 39
YUz nirengi NOKtAlATT .......covviiiiii e 40

Birlestirme (Fusion) yaklasimlarindan Oznitelik-Seviyesi Birlestirme.....41

Alfa, beta, gama bantlar1 i¢in ndtr duygulara kars1 pozitif duygularin 0.7
esik degerini asan elektrotlar arasindaki 6nemli PLV degerleri (ilk satir
alfa, orta satir beta, son satir gama bandi) ..........ccceeeeriieiiiiiieneeee 43

Alfa, beta, gama bantlar i¢in notr duygulara kars1 negatif duygularin 0.7
esik degerini asan elektrotlar arasindaki 6nemli PLV degerleri (ilk satir
alfa, orta satir beta, son satir gama bandi) ...........ccoooviiiiiiiiiicn 44

Ses (Audio) uyaranina ait 5nemli kanal ciftleri i¢in PLV degerleri (Ust
satir alfa, orta satir beta, alt satir gama band1) ...........ocooeeiiiiiin, 48

VI



Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.
Sekil 4.7.
Sekil 4.8.
Sekil 4.9.

Sekil 4.10.

Sekil 4.11.

Sekil 4.12.

Sekil 4.13.

Sekil 4.14.

Sekil 4.15.

Sekil 4.16.

Sekil 4.17.

Goriintli (Video) uyaranina ait onemli kanal ¢iftleri icin PLV degerleri

(Ust satir alfa, orta satir beta, alt satir gama band1) ...........cccoeeeverecrerrennan, 49
Ses-Gorunti (AudioVideo) uyaranina ait nemli kanal ciftleri i¢in PLV

degerleri (Ust satir alfa, orta satir beta, alt satir gama bandi).................... 50
Ses ile Goriintii arasindaki onemli farklar (Diisiik degerlik i¢in) .............. 52
Ses ile Gortintii arasindaki 6nemli farklar (Yiiksek degerlik i¢in) ............ 52

Ses ile Ses+Gortintii arasindaki 6nemli farklar (Diisiik degerlik icin) ...... 53
Ses ile Ses+Goriintii arasindaki onemli farklar (Yiiksek degerlik icin).....54

Goriintii ile Ses+Goriintii arasindaki 6nemli farklar (Diistik degerlik i¢in)

................................................................................................................... 55
Goriuntl ile Ses+Goriintii arasindaki 6nemli farklar (Yiiksek degerlik i¢in)
................................................................................................................... 55
Tiim bantlarda diisiik degerlik icin En Onemli Kanal Ciftlerine(MSP) ait
PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)........c.cccovvevriieniennnnne 59
Tiim bantlarda yiiksek degerlik i¢in En Onemli Kanal Ciftlerine (MSP) ait
PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)...........cccoovevvrieinnnns 60
Tiim bantlarda ses uyaran1 icin En Onemli Kanal Ciftlerine (MSP) ait PLV
degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama) ........cccoccvevvriieenieniiennenn 61
Tiim bantlarda goriintii uyarani i¢in En Onemli Kanal Ciftlerine (MSP) ait
PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)...........cccoovevvniinnnnns 62
Tiim bantlarda ses+goriintii uyarani i¢in En Onemli Kanal Ciftlerine
(MSP) ait PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)................. 63
Dort bolgeli duygu UZayT .....ocveiviiiiiiiiic 66

Vil



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1. EEG sinyalinde duygu ¢ikarimi lizerine yapilan ¢alismalar-........................ 9
Cizelge 2.2. Yiiz ifadesi tanima ¢alismalarinda kullanilan 6znitelikler...............c.e... 10
Cizelge 3.1. Duygu-VT veritabaninin iGeIIZi........curverueruerreriririiriesieieeeseese e siesienneas 12
Cizelge 3.2. Katilimcilarin segtigi duygularin bolgelere gore dagilimi............cccceveeeeee 16
Cizelge 3.3. Bolgelere gore duygusal vurgu degerleri.........ooovviriiinicienencieicseins 17
Cizelge 3.4. Cihazin OZellKIETi..........ccveevevieereiieeieicieieee e 21
Cizelge 3.5. Konumlaria gore elektrotlarin iglevleri..........ocovviiiiiiicieienineiisens 22
Cizelge 3.6. Dalgacik analizi seviyeleri (A:Yaklagim katsayilari, D:Detay katsayilart)
................................................................................................................... 30
Cizelge 3.7. Geometrik dznitelikler (F:0zniteliKIer) ........c.ccooveivevi i 40
Cizelge 4.1. Alfa, Beta, Gama bantlar1 i¢in Notr duygulara karsi Negatif duygularin
esigi asan PLV degerleri......ccooiiiiiiiiiiiiiicicc e 45
Cizelge 4.2. Alfa, Beta, Gama bantlar1 i¢in Notr duygulara karst Pozitif duygularin
esigl asan PLV degerleri ... 45
Cizelge 4.3. Onem seviyesi 0.01 olan Ha:ppLv(negemo)< HPLV(posEmo) i¢in p degerleri.....46
Cizelge 4.4. Ses (A) ile Goriintii (V) arasindaki farklar ..........ccocoevviviiiineniiiiiiinnns 56
Cizelge 4.5. Ses (A) ile Ses+Goriintii (AV) arasindaki farklar............c.cccecviveivenennnenn, 56
Cizelge 4.6. Goriintii (V) ile Ses+Goriintii (AV) arasindaki farklar...........coccoveeiiinnnnns 57
Cizelge 4.7. MSP'ler icin ortalama PLV degerleri........ccccocvviiiiiniiniinieienene e 64
Cizelge 4.8. Farkli uyaran tipleri igin ¢esitli siniflandirict sonuglart........ccocceveiinnnnnns 64
Cizelge 4.9. Farkli uyaran tipleri i¢in siniflandiricilarin kesinlik, hassasiyet ve f-skor
AEGETIETT ... 65
Cizelge 4.10.Siniflandirict baSarimIAr ..........cccooiiiriiieiee e 66
Cizelge 4.11. Agirlikli ortalama f-Skor degerleri ........cocooviiviriiiiiiiccee s 67

VIl



SIMGELER
o

p
Y

KISALTMALAR

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

Alfa bandi
Beta bandi
Gama band1

ANOVA
AU

BBA
CCRF
DVM
EEG
EMG
ERD
ERP

ERS

ET

FACS
FAP

FDA
fMRI
IAPS
ICA
KNN
LBP
LBP-TOP
LDA
LMSE
LOCP-TOP
LSTM-RNN
MARA
MEG
MLP
PCA
PET

PLV

RF

SAM
SDM
SPECT
STLMBP

ANalysis Of VAriance

Action Units (Hareket Birimleri)

Beyin-Bilgisayar Arayizu (Brain-Computer Interface)
Continuous Conditional Random Fields (CCRF)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)
Electroencephalogram

Electromyogram

Event-Related Desynchronization (Olaya iliskin Eszamansizlik)
Event Related Potentials (Olaya iliskin Potansiyeller)
Event-Related Synchronization (Olaya Iliskin Eszamanlilik)
Extremely Randomized Trees

Facing Action Coding System (Yuz Hareket Kodlama Sistemi)
Facial Animation Parameters

Fisher Discriminant Analysis

functional Magnetic Resonance Imagery

International Affective Picture System

Independent Component Analysis (Bagimsiz Bilesen Analizi)
k-Nearest Neighbours (k-En Yakin Komsular)

Local Binary Pattern (Yerel Ikili Oriintii)

LBP-Three Orthogonal Planes (Yerel Ikili Oriintii U¢ Dik Diizlem)
Linear Discriminant Analysis (Dogrusal Ayirta¢c Analizi)
Least Mean Square Error (En Kiicuk Ortalama Karesel Hata)
Local Ordinal Contrast Pattern-Three Orthogonal Planes
Long-Short-Term-Memory Recurrent Neural Networks
Multiple Artifact Rejection Algorithm
Magnetoencephalogram

Multi-layer Perceptron

Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi, TBA)
Positron Emission Tomography

Phase Locking Value (Faz Kilitleme Deger1)

Random Forest (Rassal Ormanlar)

Self-Assessment Manikins (Kisisel Degerlendirme Gorselleri)
Supervised Descent Method

Single Photon Emission Computed Tomography
Spatiotemporal Local Monogenic Binary Pattern



1. GIRIS

Duygu tanima, uzaktan egitim alaninda, insan-bilgisayar etkilesiminde, kamusal
alanda, eglence sektoriinde, internet ortaminda ve televizyonda siddet, korku wvb.
sahnelerin smiflandirilmasinda kullanilabilecek bir konudur. Son zamanlarda insan
duygularinin taninmasi iizerine yapilan ¢aligmalar 6nemli miktarda artig gostermistir. Bu
caligmalar, gercek zamanli uygulamalarda 6zellikle ndéro-pazarlama, eglence ve saglik
alanlarinda uygulanabilir duruma gelmistir. Kisiler arasi iletisimde, sizinle iletisim
halindeki bir kisinin belirli duygularin1 anlamak kolay olsa da, kisilerin duygusal
durumunun insan-makine arayiizleri i¢in otomatik olarak algilanmasi zor bir islemdir.
Videodan ve konusmadan duygu algilama 90’larin ortalarindan beri ¢ok iyi ¢alisilan
konulardandir (Sato ve Morishima, 1996; Lyons ve ark., 1998; EIl Ayadi ve ark., 2011).
Duygu analizi i¢in her bir kanalin (ses, goriintii, yliz vb) roliinli arastirmak i¢in kullanilan
cesitli veritabanlart bulunmaktadir. Bunlara o6rnek olarak; duygusal konusma
veritabanlar: (Batliner ve ark., 2004; Burkhardt ve ark., 2005; Oflazoglu ve Yildirim,
2013), ylz ifadeleri veritabanlar: (Kanade ve ark., 2000; Kaulard ve ark., 2012) ve sesli-
gorsel veritabanlar1 (Sebe ve ark., 2004; Martin ve ark., 2006; Busso ve ark., 2008;
McKeown ve ark., 2010) verilebilir. Son zamanlarda ise kisi tarafindan kontrol edilmesi
cok zor olan fizyolojik sinyaller de duygu tamima calismalarinda kullanilmaya
baslamistir. Duygusal durumlar ile beyin aktiviteleri arasindaki iligkiler,
elektroensefalografi (EEG) ve fonksiyonel manyetik rezonans gorintileme (fMRI)
gorlintiileme yontemleri sayesinde kesfedilmislerdir. Bunlar arasinda, fMRI ile yapilan
calismalar son yillarda baglamis olmasina ragmen, EEG duygu gorevleri esnasinda beyin
dinamiklerinin aragtirllmasinda daha fazla dikkat toplamistir. Literatiirde acik erigimli
olarak MAHNOB-HCI (Soleymani ve ark., 2012) ve DEAP (Koelstra ve ark., 2012) gibi
duygusal EEG veritabanlar1 kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda, farkli duygu uyaran
tipleri kullanilarak hem EEG sinyalleri ve hem de yiiz ifadeleri iceren bir veritabam
olusturulmustur.

Duygular iletisimde anahtar bir role sahiptir ve insan davranislarin1 anlamak i¢in
gereklidirler. Duygu, sinirbilimi, psikoloji ve dilbilimi gibi cesitli disiplinlerin arastirma

konular1 arasindadir. Psikoloji alaninda duygu modelleme ile ilgili farkli yaklasimlar



bulunmaktadir (Gunes ve Pantic, 2010). Kategorik ve boyutsal yaklagimlar duygu tanima
calismalarinda duygu etiketleme i¢in en ¢ok kullanilan modellerdir.

Kategorik yaklasimda duygusal durum, ayrik olarak belirtilmis duygu durumlar
olarak tanimlanmistir. Cok ¢esitli duygu kategorileri tanimlanmis olmasina ragmen,
Ekman (1999) tarafindan 6nerilen kizgin, korkmus, sasirmis, mutlu, iizgiin, ve igreng
duygu smiflar1 evrensel duygular olarak kabul gérmiistiir. Boyutsal yaklasimda ise
duygular az sayida ayrik duygu smiflar1 ile simirlandirilmamakta, bunun yerine ¢ok
boyutlu uzayda noktalar olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklasimda duygu cesitliligi 3
boyutta ele alinmaktadir. Bunlar degerlik (valence), aktivasyon (arousal) ve baskinlik
(dominance) boyutlaridir. Degerlik boyutu duygunun negatiften pozitife dogru olan
araligini belirlerken, aktivasyon boyutu duygunun sakinlikten uyarilmisa dogru olan
araligim gostermektedir. Baskinlik boyutu ise duygunun cevre ile olan kontrolii ile
iligkilidir.

Bu tez calismasinda duygularin temsili ve etiketlenmesinde boyutsal yaklasim
kullanilmis ve literatiirde de yaygin olarak kullanilan degerlik ve aktivasyon boyutlari
izerine ¢aligsmalar yapilmistir. Tez kapsaminda olusturulan veritabaninda katilimeilarda
duygulari ortaya ¢ikarmak i¢in, ses (isitsel), goriintii (gorsel) ve ses+goriintl (hem isitsel
hem gorsel) olmak tizere ti¢ farkli uyaran tipi kullanilarak, uyaran tiplerinin duygu analizi
ve smiflandirmasi iizerine etkileri de arastirilmstir.

Duygu analizinde, farkli duygu durumlari i¢in fonksiyonel beyin baglantilari faz
kilitlenme degerleri yoluyla analiz edilmistir. Duygu tanimada EEG caligmalari
cogunlukla tek kanal yaklagimlarina odaklanmistir (Lin ve ark., 2010; Petrantonakis ve
Hadjileontiadis, 2010). Ancak, duyu-motor, gérsel ve biligsel gorevlerin beynin genis bir
alanina yayilmis ¢ok sayida fonksiyonel entegrasyonu gerektirdigini gosteren ¢ok sayida
caligma vardir (Tass ve ark., 1998; Lachaux ve ark., 1999; Rodriguez ve ark., 1999).
Duygu isleme siirecinin de beyin iizerinde genis fonksiyonel alanlarin entegrasyonunu
gerektirdigini varsayarsak, duygu tanima kapsaminda EEG tabanli fonksiyonel baglanti
seviyesindeki ¢aligsmalar bir ivme kazanmistir (Lindquist ve ark., 2012; Kassam ve ark.,
2013; Lee ve Hsieh, 2014; Shahabi ve Moghimi, 2016). EEG tabanli fonksiyonel baglanti,
temelde belirli bir gorevin hangi beyin alanlarini etkiledigini géstermektedir. Fonksiyonel
baglanti, zaman serileri ya da aktivasyon haritalar1 arasindaki benzerliklerin dikkate

alinmasiyla analiz edilir. Zaman serileri arasindaki istatistiksel bagimliliklar ¢ok sayida



farkli metot ile arastirilmistir. Bu metotlar arasinda, frekans uzayinda frekans
kilitlenmesini arastiran dogrusal esevrelilik kestirimi ¢alismalar1 (Bressler, 1995; Nunez
ve ark., 1997; Ding ve ark., 2000; Brovelli ve ark., 2004) ve dogrusal olmayan yontemler
bulunmaktadir. Dogrusal olmayan yontemler cogunlukla genellestirilmis eszamanl
(Stam ve Dijk, 2002) ya da faz eszamanliligi (Tass ve ark., 1998; Lachaux ve ark., 1999;
Mormann ve ark., 2000) tizerine odaklanmistir. Bu ¢alismada, pozitif ve negatif duygular
i¢cin beyin bolgeleri arasindaki iliskiler faz kilitlenmesi araciligiyla analiz edilmistir.

Bu tezin amaci, insan-makine etkilesimine katki saglayacak duygu analizini farkli
uyaranlar ile gerceklemektir. Tez kapsaminda, isitsel (ses), gorsel (gorintl) ve isitsel-
gorsel (ses+gOruntll) uyaranlar igin degerlik ve aktivasyon duygu boyutlarinda
yiiksek/diisiik olmak iizere ikili ve dortlii siniflandirma ¢alismalar1 da yapilmustir. ikili
smiflandirma ¢alismalarinda, EEG sinyallerinden delta, teta, alfa, beta ve gama frekans
bantlarinda dalgacik katsayilarina ait istatistiksel bilgiler 6znitelik olarak kullanilmis ve
farkli  smiflandiricilar  i¢in  performanslar  sunulmustur. Dortlii  siniflandirma
caligmalarinda; EEG verileri, yliz ifadeleri verileri ayri ayr1 ve Oznitelik temelinde
birlestirilerek  siniflandirma  performanslar1  irdelenmistir.  Yiiz  ifadelerinden
siiflandirmada, yiiz tarama ve izleme yontemi ile elde edilen nirengi noktalarindan elde

edilen geometrik oznitelikler (Xiong ve Torre, 2013) kullanilmustir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Picard (1997) yazdigr “Affective Computing” kitab1 ile makinelerin insan
duygusunu algilama, tanima ve isleme yeteneklerine sahip olmalar1 gerektigini
vurgulamistir. Cesitli kaynaklari (ses, yiz, fizyolojik sinyaller gibi) kullanilarak (izerinde
bir ¢ok makine 6grenmesi ve sinyal isleme metotlarinin gelistirildigi Duygu Tanima
sistemi, tizerinde en ¢ok arastirma yapilan uygulamadir.

Biyosinyaller hem merkezi hem de otonom sinir sisteminden elde edilen kayitlardir.
Duygu analizi ve tanima ¢alismalarinda kullanilan biyosinyallere 6rnek olarak; galvanik
deri tepkisi (Galvanic skin response, GSR), elektroansefalogram (Electroencephalogram,
EEG), elektromiyogram (Electromyogram, EMG), elektrokardiyogram
(Electrocardiogram, EKG), kalp atis orani (heart rate, HR), nefes alma orani gibi sinyaller
verilebilir. Bu sinyaller (GSR, EEG, EMG, EKQG) ile kisinin fizyolojik aktivasyon
seviyesi Ogrenilebilir. Kalp atis oranindaki (HR) degiskenlik kisinin zihinsel veya
rahatlama durumunu gosterirken, nefes alma orani (hizli veya derin alinan nefes) korku
veya kizginlik gibi duygularin daha diizensiz meydana geldigini gosterebilmektedir.

Ses ve gorsel sinyallerin elde edilmesinde kullanilan sensorlere kiyasla
biyosensorler genellikle daha hantal ve girisimsel olarak algilanirlar. Son zamanlarda
giyilebilir ve kablosuz yapilartyla biyosensor kullanimi olduk¢a yayginlasmistir. Bu
calismada, EEG sinyalleri kullanilarak duygu analizi ve tanima ¢aligmalar1 yapilmistir.

Biitlin makine 6grenmesi ¢aligmalarinda oldugu gibi duygu tanima calismalarinda
da uygun ve yeterli bir veritabani ¢alismanin gecerliligi icin gereklidir. Veritabani
olusturulurken, ¢esitli uyaranlarla  katilimcilarda  farkli  duygu  durumlan
uyandirilmaktadir.

Insanlar ve hayvanlar iizerinde yapilmis pek ¢ok ¢aligma, duyu-motor, gorsel ve
biligsel oOdevlerin, beynin ¢esitli fonksiyonel bdlgeleri arasinda biitiinlesmeyi
gerektirdigini gostermektedir (Bressler, 1995; Brovelli ve ark., 2004).

EEG ile duygu analiz ve tanima c¢alismalar1 fonksiyonel baglilik kavramu ile sinirl
kalmamistir. EEG ile duygu iizerine yapilan ¢alismalarda pozitif duygularin beynin sol
yarikiiresinde negatif duygularin ise beynin sag yarikiiresinde uyarim meydana

getirdikleri bilinmektedir (Holtgraves ve Felton, 2011). Pozitif ve negatif degerlikli



resimler ile 14 bayan katilimei {izerinde yapilan ¢aligmada bu durum test edilmis ve
onemli aktivasyon alanlar1 verilmistir (Canli ve ark, 1998).

Chanel ve ark. (2007), giivenilir ve kisa siireli duygular1 ortaya ¢ikarma yontemi
olarak kisinin ge¢mis hayatindaki gii¢lii duygusal olaylar1 hatirlamasini istemislerdir.
Ciinkii ayni olay bir deneme siiresinden digerine benzer reaksiyonlar {iretir ve duygusal
hatirlama, EEG aktivitesini uyaran bilissel bir gorevdir. Bir duygu dongi suresi sadece 8
sn olarak belirlenmistir. Duygular bir ka¢ dakika siliresince uyarilmaya calisilmis ve
ardindan katilimci tarafinda degerlendirilmistir.

Birgok calisma, baz1 duygulari ortaya ¢ikarmak i¢in kabul gérmiis duygu uyaricilar
(filmler, resimler, ses, koku) kullanmistir. Ornegin, IAPS (International Affective Picture
System) duygu {izerine yapilan ¢aligmalarda siklikla kullanilan bir verisetidir (Lang ve
ark., 1997). Icerisinde profesyonel fotografcilar tarafindan ¢ekilmis manzaralar, insanlar
ve nesneler gibi dogal 716 renkli resim bulunmaktadir ve yaygin olarak EEG ile duygu
tanima ¢aligmalarinda kullanilmaktadir (Yohanes ve ark., 2012; Xu ve Plataniotis, 2012;
Ramirez ve Vamvakousis, 2012b). Duygu uyarimlari igin film kliplerini kullanan
calismalar da bulunmaktadir (Rottenberg ve ark., 2007).

Bazi ¢aligmalarda, katilimcilardan duygularini ortaya cikarmak i¢in onlarin
gecmislerindeki olaylar1 hatirlamalart istenmistir. Farkli bir duygusal reaksiyonu ortaya
cikarma yolunu Ekman, (2007), DFA (Directed Facial Action Task) metodu ile
bildirmistir. Bu metot yiizdeki kas hareketlerinin kombinasyonunu kullanir. Psikologlar
tek bir duygunun uyarilmasi i¢in 1 ile 10 dakika aras1 videolar: tavsiye etmektedir
(Rottenberg ve ark., 2007).

Mutlu ve {lizgiin duygu durumlarini siiflandirmak amaci ile mutlu yiiz ve tizgiin
ylz iceren resimlerin uyaran olarak kullanildigi ¢alismalar da bulunmaktadir (Li ve Lu,
2009). Calismada, gama bandindaki EEG sinyaline ait ERD/ERS aktiviteleri mutlu ve
lizgiin gibi duygular1 siniflandirmada kullanilabilecegi gosterilmistir.

Genellikle yizsel Oznitelikler, geometrik oOznitelikler ve goriinim (doku)
Oznitelikleri olarak cikartilir. Geometrik Oznitelikler, yiiz bilesenlerine (kas, dudaklar,
gozler, ag1z, ¢ene gibi) ait sekiller ile dnemli yiiz noktalarinin (goézlerin ve agzin kosesi
gibi) konumlar1 olarak belirlenirken, goériiniim 6znitelikleri ise ylize ait kirigikliklar,

cikintilar gibi 6zniteliklerdir (Zeng ve ark., 2009).



Wang ve ark. (2009) Granger nedenselligini beynin farkli bolgelerindeki ritimler
icin uygulamiglar ve diisik gama bandinda (30~50Hz) negatif duygu yiizlerinin
pozitiflere nazaran daha fazla uyarim meydana getirdiklerini gézlemlemislerdir.

Bir ¢ok ¢alismada EEG sinyallerindeki faz uyumunun verilen uyarana tepki olarak
alman beyin aktiviteleri ile ilgili oldugu bulunmustur. Gu ve ark. (2010) yaptiklar
deneyde yiiz ile nesne uyaranina verilen cevaplarin P1-N170-P2 zaman penceresinde ve
alfa bandinda en yiiksek faz senkronizasyonunu elde etmislerdir (Gu ve ark, 2010).

Duygu ile ilgili olan iligkilerinden dolay1 prefrontal bolgedeki F3 ve F4
konumlarindaki (10-20 sistemine gore konumlandirilmis) kayitlar1 dikkate alan, ayrica
duygu ile ilgili bu ayirt edici 6neminden dolay bu iki elektrot konumundaki farki (F3-
F4) oznitelik ¢ikariminda kullanan ¢alismalarda bulunmaktadir (Zhang ve Lee, 2010).
Pozitif duygusal etkilerin sol prefrontal bolgede ve negatif duygusal etkilerin sag
prefrontal bolgede aktif olduklarimi Zhang ve Lee (2010) fMRI kayitlarinda
gostermislerdir.

Kalabalik yiizler iceren bir resimdeki duygusal yiiz ifadelerinin zorluk ve ifade
tarama gorevi ile yapilan bir ¢alismada EEG sinyallerinin gama bandi kullanilmistir
(Tang ve ark., 2011). Calismada, indiiklenmis bir gama aktivitesinin duygunun bilissel
denetim ile ortaya ¢ikarilmasinin kullanigliligi gosterilmistir.

Video uyarani kullanilarak yapilan duygu tanima ¢aligmalarinda, frontal ve parietal
bolgelerdeki EEG sinyallerinin duygusal durumlarda (mutlu, rahat, korkmus, tizgiin) daha
etkin olduklar gosterilmistir (Wang ve ark, 2011).

Pozitif igerikli uyaranlarin sag yarikiirede daha hizli, negatif icerikli uyaranlarin sol
yarikiirede daha hizli islendigi gosterilmistir (Holtgraves & Felton, 2011).

Soleymani ve ark. (2012), bir duygunun en belirgin bigimde ayrik etiketler (korku
veya neseli gibi) kullanarak gosterilebildigini; ancak etiket tabanli belirtimlerin bazi
dezavantajlar1 oldugunu belirtmislerdir. Ozellikle etiketlerin farkli kiiltiirlerdeki dillerde
karsiliginin birebir 6rtlismedigini ve ornek olarak Polonya dilinde “disgust” kelimesinin
tam karsiligiin olmadigini belirtmislerdir. Psikologlar bu yiizden hisleri veya duygulari
bir n-boyutlu uzayda (genellikle 2 veya 3 boyutlu) gostermeyi uygun bulmuslardir.
Biligsel teoride 3-boyutlu degerlik-aktivasyon-baskinlik veya memnuniyet-uyarilma-
baskinlik (pleasure-arousal-dominance, PAD) uzaylar1 kullanilmaktadir. Bu uzaylar

duygu isleme c¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir (Yoon ve Chung, 2011; Liu ve



Sourina, 2012; Ahmed, 2014; Al-galal ve ark., 2015; Chen ve Han, 2015; Atkinson ve
Campos, 2016; Huang ve ark., 2016).

Ramirez ve Vamvakousis (2012), Emotiv EPOC aygitin1 kullanarak duygu tanima
icin yeni bir metot onermislerdir. Calismalarinda, duygu-etiketli seslerden olusan IADS
ses kiitliphanesinden baz1 sesleri uyaran olarak kullanmislardir. Degerlik ve aktivasyon
diizlemini kullanarak yiiksek/diisiik aktivasyon ve yiiksek/diisiik degerlik duygu
durumlarini gesitli makine 6grenme teknikleri ile siiflandirmaya calismiglardir. EEG
Olctimlerini prefrontal korteks boliimiindeki AF3, AF4 ve F3 kanallarindan yapmuislardir.
Aktivasyon durumu gostergesi olarak beta/alfa oranini kullanmiglardir. Yiiksek/diisiik
aktivasyon i¢in %77.82 ve pozitif/negatif degerlik i¢in %80.11 siniflandirma basarimlari
elde etmislerdir.

Son zamanlarda, duygu tanima iizerine yapilan EEG temelli fonksiyonel baglilik
caligmalar1 6ne ¢ikmaktadir (Lindquist ve ark., 2012; Kassam ve ark., 2013; Lee ve Hsieh,
2014; Shahabi ve Moghimi, 2016). EEG temelli fonksiyonel baglilik temel olarak, belli
Odevler esnasinda etkin olan beyin bolgelerini anlamamiza yardimei olmaktadir.
Fonksiyonel baglilik, zaman serileri ya da aktivasyon haritalar1 goz Oniinde
bulundurularak ¢alisilmaktadir. Zaman serileri arasindaki istatistiksel bagimlilik,
frekanks kilitlenmesi incelemesi igin frekans uzayindaki dogrusal uyum (Bressler, 1995;
Nunez ve ark., 1997; Ding ve ark., 2000; Ding ve ark., 2000; Brovelli ve ark., 2004) gibi
dogrusal veya senkronizasyon gibi dogrusal olmayan yontemlerle incelenebilmektedir.
Senkronizasyon ¢aligmalari, genellestirilmis senkronizasyon (Stam ve van Dijk, 2002) ve
faz senkronizasyonu (Tass ve ark., 1998; Lachaux ve ark., 1999; Mormann ve ark., 2000)
izerine yogunlagmistir. Lee ve Hsieh (2014) ¢alismalarinda, EEG temelli fonksiyonel
baghilik oriintiileri kullanilarak duygusal durum smiflandirilmas1 yapmiglardir. Bu
calismada, 40 katilimciya nétr, pozitif ve negatif duygular uyandiracak sesli gorsel film
pargalari izletilmistir (Lee ve Hsieh, 2014b). Korelasyon, uyum ve faz senkronizasyonu
kullanilarak hesaplanan fonksiyonel bagimlilik degerlerinde, duygu durumlart i¢in
onemli farkliliklar rapor edilmistir. Faz senkronizasyonu kullanilarak yapilan
siniflandirma galismasinda %82 basari elde edilmistir. Bir bagka ¢alismada, 27 denekten
duygu isleme sirasinda kaydedilen EEG sinyallerinden, gama salinimlari i¢in beyin agi
organizasyonu arastirilmistir (Ma ve ark., 2012). Calisma sonucunda, negatif duygularin

pozitif duygulara gore daha etkin bir ag organizasyonu olusturdugu gozlemlenmistir.



Faz kilitlenmesi degeri, motor islev ve dinlenme durumlar sirasinda duyarli EEG
bantlarinin tespiti i¢in de kullanilmistir (Gonuguntla, ve ark, 2013). Bu ¢alismada, duyarl
bant olarak, iki durum arasinda en yiiksek faz kilitlenme degeri (Phase Locking Value,
PLV) farki degerine sahip bant aktif bant olarak belirlenmistir.

Katilimciya uyaran olarak gosterilen sahnelerdeki bir yliz goriintiisli; yiizii
hatirlama, yiizii tanima ve yliz ifadesini tanima gibi beyinsel siiregleri aktif eder. Degerlik
ve aktivasyon duygu boyutlari, yiiz ifadesi analizinde 6ne ¢ikan karakteristiklerdendir
(Basar, 2013).

BBA arabirimleri, beyin sinyallerini harici aygitlara iletebilen komutlara ¢evirmeyi
amaglamaktadir. BBA tasariminin zorluklarindan birisi, iki veya daha fazla mental durum
arasindaki giiriiltiili EEG sinyallerini ¢oztimlemektir. Bunun i¢in uzamsal filtrelerin PLV
Ozniteliklerini kullanarak optimize edilmesi ve bdylece siniflandirma basariminin
artirilmasi ilizerine ¢aligmalar da yapilmistir (Caramia ve ark., 2014).

Farkli giirtiltiilii ortamlarda sesli-gorsel ve sadece sesli uyaran kosullarinda ¢oklu
duyusal kazanci analiz edildiginde gama bandindaki osilasyonlarin biligsel siireglerin
erken evrelerinde gii¢lii bir baglanti bilgisi igerdigi goriilmiistiir (Lin ve ark., 2015).

Beyin fonksiyonel baglantist analizi ile duygu isleme iizerine yakin zamanda da
yapilan pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir. (Chen ve Han, 2015; Senyerl ve ark., 2015; Bono
ve ark., 2016; Chandra ve ark., 2016; Chen ve ark., 2016; Kumar ve ark., 2016; Xing ve
ark., 2016).

Aristidou ve ark. (2015) duygu siniflandirma i¢in yaptiklari ¢alismada farkli duygu
durumlarim1 ayirt eden hareketleri ayirmayr hedeflemislerdir. Bu caligmada, insan
hareketlerini psikoloji, kas bilimi ve anatomi yardimiyla yorumlayan c¢ok disiplinli bir
sistem olan LMA (Laban Movement Analysis) yontemi ile hareket 6znitelikleri
cikartilmistir. Bu 0zniteliklerin duyguya gore dans hareketlerinin siniflandirilmasinda ve
indekslenmesinde kismen de olsa etkili olduklar1 gézlenmistir.

Duygu tanima c¢alismalar1 Oznitelik ¢ikarimi ve simiflandirma boélimlerinden
olusmaktadir. EEG sinyalinden duygu tanima iizerine yapilmis bazi ¢alismalar Cizelge

2.1’de sunulmustur.



Cizelge 2.1. EEG sinyalinde duygu ¢ikarimi tizerine yapilan ¢alismalar

Yazar

Oznitelik Cikarimi

Simiflandirma

Duygu

Ishino and Hagiwara,
2003

FFT, Dalgacik,
Varyans, Ortalama

Neural Network

Neseli, tizgiin, kizgin,
rahat

Takahashi, 2004 Istatistiksel oznitelikler DVM, Neseli, kizgin, tizgiin,
Neural Networks korkmus, idrak
Chanel et al 2006 Farkli konumlardan 6 Naive Bayes, aktivasyonun 3
frekans band1 FDA derecesi

Zhang and Lee, 2009

TBA

Linear Kernel, DVM,
RBF Kernel DVM

Negatif, pozitif

Chanel et al., 2009

Short Time Fourier
Transform,
Mutual Information

Discriminant Analysis,
DVM, Relevance
Vector Machine

Pozitif/aktivasyon
Notr/sakin
Negatif/aktivasyon

Lin et al., 2009

ASM 12

DVM

Neseli, kizgin, lizgiin,
memnun

Khalili and Moradi, Korelasyon boyutu ile  Quadratic Discriminant  Sakin, pozitif

2009 birlestirilmis Analysis aktivasyon, negatif
istatistiksel 6znitelikler aktivasyon

Petrantonakis and Wavelet tabanli DVM, QDA, KNN, happy, suprised, angry,

Hadjilenonti, 2010 istatistiksel Mahalanobis Distance  fear, disgust, sad
Oznitelikler,

higher order crossings

(Kumar ve ark., 2016) Bispectrum analizi DVM, ANN Degerlik, aktivasyon

(Huang ve ark., 2016) spektral gug¢ ve spektral DVM Degerlik, aktivasyon
giic yogunlugu farki

(Soleymani ve ark., Spektral gug LSTM-RNN, CCRF Degerlik

2016) yogunlugu

(Srinivas ve ark., 2016) Wavelet, FFT ANN, RBF, MLP EEF bantlarindaki

karakteristikler

Beyin dinamiklerini arastiran ¢caligmalarda uyaran olarak gorsel uyaranlar (Lahane
ve Sangaiah, 2015; Valenza ve ark., 2016), koku uyaran1 (Nikolaevna, 2015) ve film
Klipleri (Gonzalez ve ark., 2016) kullanilmaktadir,

Duygu siniflandirma ¢alismalarinda DVM, kNN; (Patil ve ark., 2015; Mehmood ve
Lee, 2016), ¢ekirdek yogunluk kestirimi ile 6znitelikler elde edilip yapay sinir aglari ile
siniflandirma yapan (Lahane ve Sangaiah, 2015) caligmalar da yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Negatif degerlik ile ilgili siireclerde beynin sag yarikiiresinin sol yarikiiresine
oranla daha hizli oldugu (Mashal & Itkes, 2016), negatif igerikli kelimelerin islem hizi
icin sag yarikiirenin daha avantajli oldugu (Jonczyk, 2016), pasif olarak dinlenen
duygusal ses biirtinlere (ton, vurgu) temporal lob cevabinin sag yanli oldugu (Mitchell ve
ark., 2003) gosterilmistir. Ayrica duygunun yarikiireler ile ilintisi sag yarikiire ve degerlik

hipotezleri i¢in test edilmistir. Elde edilen sonuclarin sag yarikiire hipotezini destekledigi



gosterilmistir (Borod ve ark., 1998). Bu bulgular ile duygusal etkilerin sag ve sol
yarikiierler ile ilintili oldugu vurgulanmaktadir.

Degerlik-aktivasyon duygu uzay1 kullanilarak EEG sinyallerinin bispektrum analizi
ile yapilan duygularin distik/yliksek aktivasyon ve degerlik smiflandirilmalarinda
sirasiyla %64.84 ve %61.17 oranlarinda basarim elde edilmistir (Kumar ve ark., 2016).

Huang ve ark. (2016), EEG sinyallerinin ve yiiz ifadelerinin ¢ok kanalli bir yapida
birlestirilmesi ile yaptiklart duygu tanima g¢alismasinda, erisime agitk MAHNOB-HCI
veritabanini kullanmiglardir. EEG sinyalleri i¢in 6znitelik olarak spektral gii¢ ve spektral
giic yogunlugu farkini, yiiz ifadeleri i¢in 0znitelik olarak LBP, LBP-TOP, STLMBP ve
LOCPTOP ozniteliklerini kullanarak 06znitelik ve karar seviyelerinde birlestirme
yapmuslardir. Karar seviyesinde birlestirme ile degerlik i¢in %66.28 ve aktivasyon i¢in
%63.22 en iyi tanima oranlarini elde etmislerdir (Huang ve ark., 2016).

EEG sinyalleri ve yliz ifadeleri kullanilarak yapilan baska bir calismada uyaran
olarak videolar kullanilmistir. Uyaran videolar1 degerlik ve aktivasyon boyutlarinda
etiketlendirilmiglerdir. Uyguladiklar1 ¢ok-kanalli yaklasim ortalama bir performans
saglamistir (Soleymani ve ark., 2016).

Video uyaranlar ile EEG kayitlari toplanarak elde edilmis DEAP veriseti (Koelstra
ve ark., 2012) iizerinde dalgacik tabanli 6znitelikleri kullanarak duygu tanima ¢aligmalari
yapilmustir (Srinivas ve ark., 2016) ve delta, teta, alfa, beta ve gama bantlarinda ortaya
cikan duygu karakteristikleri dalgacik analizi ile MLP ve RBF ile simiflandirilmistir.
Frekans uzayinda en iyi sonuglar RBF ile %54.54 ve MLP ile %63.63 ile elde edilmistir.

Yiiz goriintiileri ile yapilan ¢aligmalardan bazilar1 Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2. Yiiz ifadesi tanima ¢alismalarinda kullanilan 6znitelikler

Oznitelik Turu Kullanilan  ilgili Cahisma
Metot
Doku (Gorunum) SIFT Olcek-bagimsiz éznitelik transformu (Lowe, 2004)
tabanh o6znitelikler HOG Yonlendirilmis gradient histogramu (Dalal ve Triggs, 2005)
LPQ Yerel faz kuantalama (Heikkila ve ark., 2010; Jiang ve ark.,
2012)
LBP Yerel Ikili Oriintiiler (Ojala ve ark., 2002)
Gabor Gabor Dalgaciklar1 (Barlett ve ark., 2006)
AAM Aktif Gorinim Modeli (Ashraf ve ark., 2009)
Geometrik SDM Nirengi noktalar1 (Tsalakanidou ve Malassiotis, 2010; Xiong
oznitelikler ve Torre, 2013; Torre ve ark., 2015)
ASM Aktif Sekil Modeli (Cootes ve ark., 1995)
FAP Yz animasyon parametr. (Aleksic ve Katsaggelos, 2006)
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Bu tez ¢aligmasinda, EEG verilerinin yanisira yiiz ifadeleri de duygu analizinde
kullanilmistir. Yz ve EEG sinyallerinden ¢ok kanalli duygu analizi ¢alismalar1 popiiler
bir konu olarak giincelligini korumaktadir (Huang ve ark., 2016; Radeva ve Radev, 2016).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada, EEG sinyalleri ve yiiz ifadeleri kullanilarak duygu analizi ve
siniflandirma ¢aligsmasi yapilmis ve sistemin performansi 4 bolgeli duygu uzayinda test
edilmistir. Caligmalar1 gergeklestirmek i¢in gerek sart olan veritabani tez kapsaminda
olusturulmustur. Veritaban1 olusturulurken, sadece sesli, sadece goruntult ve sesli-
gorintiilii uyaranlar kullanilarak hedeflenen duygu durumlarn tetiklenmistir. Bu
kapsamda, yerli ve yabanci filmlerden elde edilen kisa videolar uyaranlar olarak
kullanilmistir. Her bir video 60 saniyelik boliimler halinde se¢ilmis ve videonun 3 farkl
strimu (sadece sesli-A, sadece goruntilu-V ve hem sesli hem gorintili-AV) uyaran
olarak kullanilmistir. EEG sinyalleri kullanilarak farkli duygu durumlari i¢in beyin
bolgeleri arasindaki fonksiyonel baglilik PLV kullanilarak incelenmis; uyaran tiplerine

gore farkliliklar istatistiksel yontemlerle arastirilmistir.

3.1. Materyal
Bu calismada, 25 goniillii katilimcidan toplanan EEG sinyalleri ve yiiz ifadeleri

kullanilmistir. Tez kapsaminda olusturulan veritabaninda, EEG sinyalleri 14 kanalli
Emotiv EPOC kablosuz EEG cihazi, yiiz videolar1 ise 1920x1080 HD 30 fps ¢6ziiniirliige
sahip akilli telefon kullanilarak kayit altina alinmistir. Farkli duygu durumlarini igeren 60
saniye uzunlugunda 15 farkli film pargasi uyaran olarak kullanilmistir. Uyaranlar, 3 farkl
bigimde (yalnizca ses, yalnizca goriintii, sesli-goriintiilii) katilimcilara sunularak, veriler
tek oturumda toplanmistir. Verilerin toplanmasi sirasinda uyaranlar her bir katilimeiya
rastgele bir sirada sunulmustur. Duygu-VT veritabaninin igerigi Cizelge 3.1°te

verilmistir.

Cizelge 3.1. Duygu-VT veritabaninin igerigi

Kisisel Degerlendirme

Video sayisi 45

(15 sesli-goriintiilii, 15 yalnizca sesli, 15 yalnizca goriintiilii)
Video slresi 1 dakika
Uyaran se¢cim metodu 130 adet manuel olarak,

15 adet ise 130 video igerisinden deneye katilmayan 11
katilimer (8  erkek, 3 kiz) tarafindan  segildi
(15 adet deneye katilmayanlar tarafindan degerlendirilen en
u¢ noktalardaki uyaranlar)

Video basina degerlendirme sayisi 6
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Cizelge 3.1. (Devam) Duygu-VT veritabaninin igerigi

Kisisel Degerlendirme

Degerlendirme olcekleri Aktivasyon
Degerlik
Baskinlik
Degerlendirme arahklari 9 tane ayrik Olgek degeri iizerinden aralik secimi (0-90
degerlerinde)
Fizyolojik Deney
Katilimei sayis1 25 (20 erkek, 5 kiz; 18 ile 27 yas arast)
Ortalama yas: 20.52, standart sapma: 1.69
Video sayisi 1125 (45x25)
Kaydedilen sinyaller 16-kanal 128Hz EEG
Yiiz videolar1 (6n yiiz, 1920x1080 HD 30 fps ¢oziiniirliiklii
akill telefon)

3.1.1. Kisisel Degerlendirme Formu
Katilimcilarin uyaranlarin kendilerinde uyandirdigi duygu durumlarini tespit etmek

icin Kisisel-Degerlendirme Formu kullanilmistir. Duygu Uzerine yapilan arastirmalarda
duygu analizi i¢in kisisel degerlendirme 6lgiimlerinden siklikla yararlanilmaktadir. Bu
degerlendirmeleri yapmak icin SAM (Self Assessment Manikin) gorselleri (Morris, 1995)
kullanilmaktadir (Sekil 3.1). SAM gorselleri, bir duyguyu Degerlik (Valence),
Aktivasyon (Arousal) ve Baskinlik (Dominance) degerleri ile temsil eden 3 boyutlu

duygu uzayini kullanir.

L
128
1
#

Sekil 3.1.  SAM gorselleri (listten asagiya dogru degerlik, aktivasyon, baskinlik
boyutlar1)

Degerlik gorselinde solda tamamiyla negatif degerlere karsilik gelen mutsuz,

lizgiin, sinirli, umutsuz ve memnuniyetsizlik gibi ifadeler yer alirken, sagda pozitif
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degerlere karsilik gelen mutlu, hosnut, keyifli, iyimser ve memnuniyet gibi ifadeler yer
almaktadir.

Aktivasyon gorseli duygu siddetini ve yogunlugunu 6l¢mektedir. Bu gorselde en
solda olduk¢a sakin, huzurlu, hissiz, uyarilmamis gibi ifadeler yer alirken, en sagda ¢ilgin,
heyecanli, tutkulu ve uyarilmig gibi ifadeler yer almaktadir.

Baskinlik 6lgeginin en solunda digerlerinin etkisi altinda kalan, umursamayan,
cesareti kirik, kararsiz bir ifade yer alirken, en saginda oldukga kararli, ne yaptiginin
farkinda bir ifade yer almaktadir. Yani gorselin sol tarafi olaylarin kiginin kontroliinde
olmadigini, sag tarafi ise olaylarin kisinin kontrolinde oldugunu gostermektedir.
Baskinlik boyutu korkudan kizgin duygulari ayirt etmek i¢in de kullanilmaktadir.
Ozellikle benzer degerlik ve aktivasyon degerlerine sahip duygular arasindaki ayrimi

yapabilmek icin baskinlik boyutuna ihtiya¢ vardir.

3.1.2. Uyaran Segimi
Deneyde duygusal igerikli film pargalar1 3 sekilde uyaran olarak kullanilmistir.

Birinci olarak parcaya ait sesler, ikinci olarak parcaya ait gériintiler ve ti¢iinct olarak da
parcaya ait hem ses hem de goriintii birlikte kullanilmistir. Bu {i¢ farkli uyaran
katilimcilara rastgele sirada gosterilmistir.

Deneyde kullanilacak uyaranlarin se¢imi igin, ilk olarak 59 adet filmden (9 adet
yabanci, 50 adet yerli) 1 dakikalikk 130 adet uyaran internette bulunan film
degerlendirmeleri kullanilarak segilmistir. Se¢im yapilirken deneyde kullanilacak
duygusal ifadelerinin degerlik-aktivasyon ekseninde her bolgeye esit oranda diismesine
dikkat edilmistir.

Film klipleri veri toplama deneyine katilmayan 11 degerlendiriciye (8 erkek, 3
kadin, yas ortalamas1:20.91) izlettirilmis ve Sekil 3.2’de gosterilen bilgisayar arayiizii
kullanilarak duygu boyutlari ig¢in uygun araligin SAM gorselleri yoluyla secilmesi

istenmistir.
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o Self-Assessment Test - a8

negatit Degerlik-Valence - 5 - 24

3250 528050 52505052

1. Bu gbrselin/isitselin sizde
uyandirdidi duygu nedir?

O igreng O Uzgiin
® Kizgin O Sakin
O Korkmus O Sikkin

O Memnun O Sasirmis

© Mutlu

Sakin Aktivasyon-Arousal : 52 - 66 wuyannis
© Notr (Dogal)
2 Ayni veya daha yiiksek bir = = = 4 " 'EI @
siddette yukandaki listede % é;@ "é%k A%‘; nﬁ | % l
olmayan herhangi baska bir i B J: J_. ‘ - *’.
duygu yasadiniz mi? Evet IR | ETF
ise belirtiniz.
® Hayir _'

O Evet

uysal, kararsiz Baskinlik-Dominance : 60 - 74 saldirgan, baskin
s bl

[

P—

Sekil 3.2. SAM gorselleri ile kisisel degerlendirme formu

3.Daha dnceden bu film
Klibini gérmiis miiydiiniz?

O Evet ® Hayir

Degerlendiricilerden, duygu boyutu degerlendirmelerine ek olarak ayrik duygu sinifi
degerlendirmeleri de istenmistir. Kullanilan ayrik duygu siniflari; mutlu, sasirmis, igrenc,
kizgin, korkmus, lizgiin, sikkin, memnun, sakin, nétr (dogal) olarak belirlenmistir. Ayrik
duygu smiflarmin Degerlik-Aktivasyon uzaymda temsili gosterimleri Sekil 3.3’de
gosterilmistir.

Aktivasyon

Bolge-2 Bolge-1
Cok Negatif Cok Pozitif
Cok Aktif Cok Aktif

Pozitif .
Degerlik
memnun
Bolge-3 Bilge-4
Cok Negatif sikkin sakin Cok Pozitif
Cok Pasif Cok Pasif

Pasif

Sekil 3.3.  Bazi kategorilerinin Aktivasyon-Degerlik uzayinda gosterimi
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Kullanilan her duygu simnifinin degerlendiriciler tarafindan segilme sayisi ise

Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Katilimcilarin segtigi duygularin bolgelere gore dagilimi

Tanman Duygu Katilimcilarin degerlendirmesi
Igrenc 69
Kizgin 29
Korkmus 126
Memnun 199
Mutlu 248
Notr (Dogal) 260
Sakin 123
Sikkin 101
Sasirmis 50
Uzgiin 225

Veri toplamada kullanilacak film klipleri, degerlendiricilerin segtigi degerler géz
ontinde bulundurularak, degerlik-aktivasyon iki boyutlu uzayindaki 4 bdlgeye esit
dagilacak sekilde secilmistir. Bu se¢imi yapmak i¢in duygusal vurgu degeri kullanilmigtir
(Koelstra ve ark., 2012). Klipler i¢in duygusal vurgu degeri, €, klibe ait duygu degerinin
orijine olan uzakligidir ve (3.1) kullanilarak hesaplanir. (Koelstra ve ark., 2012).

e =ya +V° (3.1)

Burada a; , i. klibe ait Aktivasyon degerini, Vi ise i. klibe ait Degerlik degerini
gostermektedir. Diisiik ejdegerleri (orijine yakin degerler) ntr duygu durumuna yakinligi
gosterecektir. Bu tez ¢aligmasinda 4 duygu bolgesini temsilen ej degerleri ug noktalardaki

15 adet klip secilmistir (Sekil 3.4).
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Degerlik-Aktivasyon (15 Uyaran)
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Degerlik
Sekil 3.4.  Katilimcilar tarafindan segilen ve Duygu-VT veritabaninda kullanilan 15

uyaran (merkezden ve en u¢ noktalardan 3’er tane se¢ilmistir)

Veri toplanmasinda kullanilmak tizere segilen kliplere ait Degerlik, Aktivasyon,
duygusal vurgu degerleri duygu bolgelerine gore Cizelge 3.3’te verilmistir. Uyaranlar
katilimcilara hazirlanan deney protokoliine gore rastgele sirada tek oturumda
izlettirilmistir. Bu esnada yiiz videolar1 ve EEG sinyalleri kaydedilmistir. Her uyarandan
sonra katilimc1 kisisel degerlendirme formunu doldurmustur. Form doldurma siiresi

rahatlama siiresi i¢inde takip edilerek toplanan verilerin es zamanlamasi saglanmigtir.

Cizelge 3.3. Bolgelere gore duygusal vurgu degerleri

UyaranNo Degerlik  Aktivasyon e

Birinci 001 0,9419 0,8000 1,2358
Bolge 082 0,5000 0,7294 0,8843
056 0,7326 0,4588 0,8644
079 0,7209 0,1118 0,7295
081 0,5116 0,5059 0,7195
070 0,5116 0,4941 0,7113
085 0,5233 0,4588 0,6959
083 0,5233 0,4235 0,6732
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Cizelge 3.3. (Devam) Bolgelere gore duygusal vurgu degerleri

UyaranNo Degerlik  Aktivasyon e
Ikinci 130 -0,9070 0,9765 1,3327
Bolge 128 -0,9535 0,7529 1,2149
098 -0,8023 0,8706 1,1839
069 -0,9286 0,5294 1,0689
124 -0,9302 0,5176 1,0646
107 -0,9186 0,5294 1,0602
095 -0,8488 0,5294 1,0004
105 -0,7791 0,3647 0,8602
Uclinci 068 -0,9419 -0,9529 1,3398
Bolge 039 -0,8386 -0,9112 1,2383
007 -0,8886 -0,8176 1,2075
061 -0,7558 -0,8588 1,1440
116 -0,7791 -0,8353 1,1422
101 -0,8605 -0,7412 1,1357
087 -0,8140 -0,7412 1,1008
119 -0,5930 -0,9059 1,0827
Doérdunct 090 0,7093 -0,9647 1,1974
Bolge 042 0,5933 -0,8468 1,0339
029 0,3723 -0,9472 1,0177
040 0,0455 -0,9647 0,9658
018 0,0233 -0,9529 0,9532
122 0,1233 -0,9419 0,9499
050 0,3983 -0,8432 0,9325
053 0,0233 -0,9176 0,9179
Notr 088 0,0233 0,0118 0,0261
(dogal) 080 -0,0246 -0,0412 0,0480
010 -0,0118 0,0471 0,0485
078 0,0116 -0,0706 0,0715
110 0,0093 -0,0765 0,0770
120 -0,0684 -0,0588 0,0902
030 0,0395 -0,0941 0,1021
055 0,0233 0,0753 0,2364
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3.1.3. Verilerin Elde Edilmesi
Veri toplama islemine 18 ile 27 yaslar1 arasindaki 6nlisans 6grencilerinden olusan

25 katilimer (20 erkek, 5 kadin, ortalama yas 20.52, standart sapma 1.69) gonulll olarak

katilmistir. Veri toplama esnasinda kaydedilen 6rnek gorsel Sekil 3.5’te verilmistir.

Sekil 3.5.  Deney esnasinda bir katilimct

EEG kayitlari, Mustafa Kemal Universitesi Tip Fakiiltesi tarafindan Diinya
Tabipleri Birligi Helsinki Bildirgesi’nin insanlar {izerinde yapilan tibbi arastirmalarla
ilgili etik ilkeleri dikkate alinarak verilen onay ile elde edilmistir. Katilimcilar bu konuda
bilgilendirilerek Olur (Riza) formu ile onaylari alinmistir (Ek 1). Deneyden once
istatistiksel analizlerde kullanmak {izere katilimcilara ait kisisel bilgiler Sekil 3.6’daki
form araciligiyla toplatilmistir. Formda toplanan bilgiler ve ayritilar1 Ek-2’de
verilmistir.

Katilimcilara bir giin oncesinden deney protokolii anlatilmis ve deney giinli
uykularini almis olmalari, herhangi bir uyarict almamalar1 ve a¢ gelmemeleri hususunda
uyarilarda bulunulmustur. Ayrica katilimciya her bir uyaran sonrasinda uyarana ait
degerlendirmeler hakkinda agiklayici form verilmistir.

Deney 6ncesinde Emotiv cihazinin elektrotlari sivi solusyon ile nemlendirilmis ve

90 saniyelik bir sure igerisinde ilk ayarlar ile 10 saniyelik referans seviyesi (baseline)
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kaydi ile deney baslatilmistir. Deney basladiktan sonra katilimci odada yalniz

brrakilmistir.
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Sekil 3.6.  Katilimci verileri

Uyaranlar, katilimciya Sekil 3.7°deki protokole gore asagidaki adimlar dahilinde

sunulmustur:

1.

2
3.
4

[k uyaran olarak kisa bip sesi,
60 saniye uyaran izletilmesi (3 farkli uyaran rastgele siralarda gosterilmektedir),
30 saniye kisisel degerlendirme formunun doldurulmasi,

10 saniye rahatlama evresi (siyah ekran).
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Sekil 3.7.  Veri Toplama Protokolii

3.1.4. EEG Verilerinin Toplanmasi
Cok kanalli EEG verileri ucuz, hafif ve kablosuz bir BBA cihazi olan Emotiv

EPOC?! kullanilarak toplanmustir. Cihazin dzellikleri Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Cihazin Ozellikleri

Ozellik EEG cihazi

Kanal Sayisi 14 (ek olarak CMS/DRL referanslari, P3/P4 konumlarinda)
Kanallar  (Uluslararas1 AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, 01, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4
10-20 yerlesimine gore)

Ornekleme metodu Sirali 6rnekleme (sequential sampling), Tek ADC

Ornekleme orani 128 SPS (2048 Hz dahili)

Cozundrluk 14 bit 1 LSB=0.51uV (16 bit ADC, 2 bit yardimci giiriilti taban1
icin ayrildi)

Band genisligi 0.2-45Hz, 50Hz ve 60Hz’de sayisal notch filtre

Filtreleme Yerlesik 5. dereceden Sinc filtre

Dinamik aralik 8400uV (pp)

Coupling mod AC coupled

Baglanabilirlik Ozel kablosuz iletisim, 2.4GHz bandi

Glg LiPoly

Batarya dmri 12 saat

Empedans élcimu Patentli sistem kullanimu ile gergel-zamanli kontak kalitesi

Emotiv EPOC EEG cihazi, AF3, AF4, F3, F4, F7, F8, FC5, FC6, P7, P8, T7, T8,

01, O2 elektrotlarini kullanmaktadir. Toplanan veriyi referanslamak i¢in iki adet elektrot

1 www.emotiv.com
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da mastoid? kanallara tutturulur. Burada iki farkli konum referans elektrot olarak
kullanilabilmektedir. Varsayilan referans elektrotlarin (P3-CMS ve P4-DRL®) konumu
kulagin 30 derece arkasinda ve yukarisinda olan elektrotlarin konumudur (Sekil 3.8).

Nasion

Inion

Sekil 3.8. Emotiv tarafindan kullanilan kafa derisindeki elektrot konumlari

Cizelge 3.5’te konumlarina gore elektrotlarin islevleri verilmektedir (Sontisirkit,
2013).

Cizelge 3.5. Konumlarina gore elektrotlarin islevleri

Sol yarikiire Sag yarikiire
1 AF3 dikkat AF4  muhakeme
2 F7 sozli ifade F8 duygusal ifade
3 F3 motor islev F4 sol Gst i¢in motor planlama
4 FC5 sag viicut kontrolciisii FC6 sol vicut kontrolciisu
5 T7 sozel hafiza T8 duygusal hafiza
6 P7 sOzel anlama P8 duygusal anlama, motivasyon
7 O1  gorsel isleme 02  gorsel isleme

2 Kulak kepcesinin arkasinda kalan kemik cikinti
3 CMS (Common Mode Sense) aktif elektrot, DRL (Driven Right Leg) pasif elektrot
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3.2. YOontem
Bu tez ¢aligmasinda, izlenen adimlar Sekil 3.9’da gosterilmis, kullanilan yontemler

asagida verilmistir.

4 R T asy
| Diisiik
Degerlik/ _
Aktivasyon egaf §o
Smiflandirma —» ==  ———
ST TR egati 'oitil
T Yiiksek A :];;ﬁ[k[ :ﬁ,;‘.:
Degerlik/
Aktivasyon
| | a . . .
I Oznitelik Matrisi
| Filtreleme
| | :'J|'; A "‘ i -‘: T iy I f
! on.lu giiriiltii temizleme Ll Oznitelik Cikarm1
| algoritmalan (AAR.MARA) |
| |
| Referans seviyesi diizenleme |
N )

Sekil 3.9.  Calismada izlenen adimlar

3.2.1. EEG Verilerinin Onisleme Adimlar
Veriler, EEGLAB ara¢ kutusu kullanilarak onigslemeye tabi tutulmus, AAR

(Automatic Artifact Removal) kullanilarak giiriiltiilerden temizlenmistir. Bagimsiz
Bilesen Analizi (Independent Component Analysis, ICA) uzamsal filtresi, gurultiyd
azaltmak i¢in ilgili kanallara MARA aract yardimiyla uygulanmistir. Bu sayede, hem
giriiltii tarafindan hem de dogal olarak {iretilen EEG kaynaklarinin birbirinden
izolasyonu saglanmistir. Uygulanan onisleme adimlar1 sematik olarak Sekil 3.10’da

gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Onisleme adimlar

3.2.1.1. Filtreleme

EEG sinyalleri elde edilirken, sinyallere gurilti de (deri veya terlemeden
kaynaklanan potansiyellerden olusan veya elektriksel kaynaklardan gelen norolojik
olmayan sinyaller) karigsmaktadir. Bazi giiriiltii sinyalleri asil sinyalin igerisindeki
frekanslardan farkli frekanslarda oldugundan bu giiriiltii sinyalleri filtreleme ile
temizlenebilmektedir. Calismada EEG sinyalleri 0.16-45 Hz band gegiren filtreden

gecirilmistir.
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3.2.1.2. Bolutleme
EEG sinyalleri ve yliz goriintiileri her bir uyarana karsilik gelen 60 saniyelik
araliklara ayristirtlmistir. Sinyallerin denetimi i¢in uyaranlardan 6nceki 10’ar saniyelik

kisimlar referans seviyesi degeri olarak kullanilmustir.

3.2.1.3. Guraltd Temizleme

Deney esnasinda kaydedilen beyin sinyallerindeki giirtiltiilerin temizlenmesi,
sadece beyin aktivitelerinin oldugu sinyallerin elde edilmesi bakimindan onemlidir.
Guraltala sinyaller genellikle yiksek genlikli olurlar.

Genellikle ilk olarak referans seviyesi dedigimiz uyaran gelmeden Onceki
katilimcinin  beyin aktivitesini gosteren sinyalin uyaran esnasindaki sinyalden
cikartilmasi gerekir. Daha sonra, tanimlanan bir esik degeri agamayan potansiyel degerli
elektrotlarin se¢cimi gelmektedir. Genellikle secilen elektrotlar merkezi kafa yiizeyindeki
yerlesimindeki elektrotlardir. Parietal bolgelerdeki elektrotlar kas gurultilerini, frontal
bolgelerdeki elektrotlar gz hareketlerine ait glriltuleri icermektedir.

Kullanilan EEG cihazi kablosuz iletisim sagladigindan, enerji hattindan gelen
olumsuzluklardan (50 Hz sebeke frekansi) cok etkilenmemistir. Ancak kaydedilen EEG
verisi goz kirpmalari, kafa veya kalp kas1 aktiviteleri veya diger ¢evresel giiriiltiilerden
etkilenebilmektedir. Bu tir giiriiltilerin EEG sinyalinden ayrigtirilmasi igin ICA
kullanilmigtir. ICA ¢ok boyutlu karisim halindeki sinyallerden kaynak sinyalini
ayristirmaktadir. Kaydedilen 14 kanalli EEG sinyali (3.2)’deki gibi gosterilebilir:

X(0) = [ (1), % (O, s O (3.2)

Bagimsiz kaynaklardan karisan 14 bagimsiz Si(t) kaynagi (3.3) ile gosterilebilir:

$(t) = [5,0), 5, (1), 504 (O] (3.3)

Bagimsiz bilesenleri (ic) elde etmek i¢in 14x14 dogrusal tersi alinabilir karisim W

matrisi (3.4)’teki gibi yazilabilir:

X(t) =Ws(t) (3.4)

Burada amag, W matrisini kestirmektir (Onton & Makeig, 2006). Bagimsiz
bilesenler (3.5) kullanilarak bulunabilir.
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ic, (1) =W x(t), i=1,2,...n(n < 14) (3.5)

Bu calismada Duygu-VT veritabanindaki EEG kayitlarint giiriiltiiden temizlemek
icin EEGLAB’1n MARA (Multiple Artifact Rejection Algorithm) aract kullanilmigtir
(Winkler, Haufe, ve Tangermann, 2011).

MARA’nin ¢ekirdegi, uzamsal, frekans ve zaman uzaylarinda ¢ikarilan 6 6zellik
(FitError, 8-13Hz, A, Mean Local Skewness, Range Within Pattern, Current Density
Norm) ile 1290 bilesenin uzman degerlendirmesinden 6grenen egitimli makine

ogrenmesi algoritmasidir (Sekil 3.11).

IC 1, p-anifact = 0.76 IC 2, p-antifact = 0.79

FitError

8-13Hz

lambda

Local Skewness

Range in Pattemn
Current Density Norm

-1 0 1 -2 0 2
IC 4, parifact = 0.04 IC 5, p-artifact = 0.02
FitError
8-13Hz
lambda

Local Skewness
Range in Pattern
Current Density Morm

-2 0 2 -2 0 2

Sekil 3.11. EEGLAB arabirimindeki MARA ile kullanilan 6 6zellik

Sekil 3.11’de 6 6zelligin degerlendirilmesi ile birinci ve ikinci bilesenlerin red,
dordiincii ve besinci bilesenlerin kabul edilmesi goriilmektedir. Ozellikler, “kabul” ve
“red” seklinde ikili siniflandirma problemini ¢6zmek {izere optimize edilmistir (Sekil

3.12).
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Sekil 3.12. MARA ile ¢ikartilan Bagimsiz Bilesenler (EEGLAB arabirimi)

3.2.1.4. Referans Seviyesi Diizenleme

Elde edilen kayitlardan, veri zaman dilimleri arasinda referans seviyesi farkliliklar
oldugunda referans seviyesi degerinin ¢ikarilmasi yararl bir islemdir. Referans seviyesi
stresindeki varyasyonlar potansiyel genliklerinde degisikliklere neden olabilirler.
Dolayisiyla her elektroda ayri ayri referans seviyesi ¢ikarimi uygulamak ayni varyasyonlu
sinyaller ile calisma agisindan Onemlidir. Duygu-VT veritabanindaki protokolde

kullanilan 10 saniyelik referans seviyesi degerleri her bir kanaldan tek tek ¢ikarilmigtir.

3.2.2. Oznitelik Cikarim
EEG kayitlarindan 6znitelik ¢ikarimi Dalgacik Dontisiimii (Wavelet Transform) ile

yapilmustir.

3.2.2.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (DD) Fourier analizi ile yakindan ilgilidir. Ancak Fourier
analizindeki gibi sabit temel fonksiyonlar1 kullanmak yerine, frekansa bagl ayarlanabilir
pencere fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Bu sekilde diisiik frekanslar i¢in genis, yiiksek
frekanslar icin ise dar pencere boyutlar1 kullanarak diger doniisiimlere bir istiinliik

saglamaktadir.
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Dalgacik Doniisiimii duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in tasarlanmig adaptif
zaman-frekans metotudur. Bu tlir dontlisiimlerde sinyaller genlesen ve daralan basit
dalgaciklardan olusan kiimeler cinsinden gosterilebilirler. Bu ylizden DD farkli zaman
siirelerine sahip duragan olmayan sinyallerin islenmesine ve analiz edilmesine uygun bir
dontistimdiir.

DD ile her bir zaman araliginda sinyalin hem alcak hem de yiiksek frekans
bilesenlerini hesaplamak miimkiindiir. Doniisiim algak frekanslarda uzun pencere boyutu,
yiiksek frekanslarda kisa pencere boyutu kullanir. Bu sekilde frekansi zamanla degisen

sistemlerin analizi ve geg¢ici durum analizleri hassas bir sekilde yapilabilmektedir.

3.2.2.2. Dalgacik Fonksiyonlari
Bir Dalgacik asagidaki 2 kosulu saglar:

1. Ortalama degeri sifir ve zamanla simnirl olan dalga seklidir (3.6)
j w(t)dt =0 (3.6)
2. Dalgacigin karesinin integrali 1 degerine sahiptir (3.7)

Tt//z(t)dt =1 (3.7)

EEG sinyalleri duragan olmayan sinyallerdir. Dolayisiyla EEG sinyallerini tek bir

prototip ana dalgacik fonksiyonunu, y/,  (t) , genisletme, daraltma ve kaydirma ile temel
fonksiyonlara agmak mumkuindur. Ana dalgacik fonksiyonu, v, , (t) , (3.8) denklemi ile

verilmektedir.

Wan(t) = %W(?) (3.8)

(3.8) denkleminde a, b € R, a>0 ve R dalgacik uzay1 olmak tizere a 6lgekleme
carpani, b ise kaydirma carpanidir. Ana dalgacik fonksiyonunu bir prototip fonksiyon

olarak segmek i¢in (3.9) denklemindeki kosul saglanmalidir.

oo 2
C, = J.de<oo (3.9)
S w

(3.9) denkleminde w(w), wab(t)’nin Fourier doniisiimiidiir.
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Dalgacik fonksiyonlar1 ise bir ana dalgacigin oteleme ve oOlgekleme
parametrelerinin degistirilmesiyle elde edilen fonksiyonlardir. Ornegin Mexican Hat

dalgacigi (3.10) ifadesi ile tanimlanmaktadir (Ar1 ve ark., 2008).

t—)Y t—7))
[[ s j_l}){p{_o's( s )} (3.10)
w(t z,s)=

N27s®

Bu denklemde, s 6lcek parametresi ve t 6teleme parametresidir.

3.2.2.3. Oznitelikler

Oznitelik ¢ikariminda, EEG sinyali gibi duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in
uygun bir yontem olan Ayrik Dalgacik Doniisiimii dordiincii seviyeye kadar
kullanilmistir.

Dalgacik Doniigiimii (DD), Quadrature Mirror Filter (QMF) olarak bilinen FIR
filtreler ile gerceklestirilir. Bu filtre ciftleri giris sinyalini diisiik ve yiiksek frekans
bilesenlerine ayirir. Sinyalin ilk bélme noktasini, Nyquist frekansini dikkate alarak, 0 Hz
ile 6rnekleme frekansinin yarisi olarak belirler (Gandhi ve ark., 2011). Disiik frekanslari
stizen filtrenin (algak geciren) ¢ikist diger bir QMF filtrenin girisine geriye dogru besleme
ile aktarilir (Sekil 3.13).

—J_J_l_. Dalgaak
EEG g(n) 12 katsayilan
5"_"{*'_' | _J (detay)
girisi

Olcekleme
h(n) l2 fonksiyonu
n katsayilar
I B (diisik
cozanarloklt
sinyal icin)

Daha fazla &lcek olustur

Sekil 3.13.  Ayrik Dalgacik Doniisiimii (g[n]:yiiksek geciren, h[n]:algak-geciren)
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katsayilan
(detay)
Olgekleme Yeniden
fonksiyonu aretilen
katsayilan EEG
(diigk sinyali
cozOnarlokli
sinyal igin)

Yiksek cozunurlokli sinyaller olustur

Sekil 3.14. Cok ¢ozlnurluklii dalgacigin yeniden iiretilmesi

Algak geciren filtrelerin ¢ikiglar1 yaklagim katsayilar1 (A) olarak, yiiksek gegiren
filtrelerin ¢ikislart ise detay (D) olarak adlandirilir. Algak geciren filtre katsayilari
Olgcekleme fonksiyonu ile yiiksek gegiren filtre katsayilar1 ise Dalgacik fonksiyonu ile
ilgilidir. Dalgacik katsayilari ve 6lgekleme fonksiyonu katsayilari ile EEG sinyali yeniden
uretilir (Sekil 3.14).

Bu calismada, EEG isaretleri “db4” dalgacik fonksiyonu kullanilarak 5 farkl

frekans bandina ayrilmigtir. Kullanilan frekans bantlar1 Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.6. Dalgacik analizi seviyeleri (A:Yaklasim katsayilari, D:Detay katsayilari)

Ayristirma Seviyesi Frekans arahg (Hz) EEG frekans bandi
D1 32 -64 Gama

D2 16 —32 Beta

D3 8-16 Alfa

D4 4-8 Teta

A4 0-4 Delta

Oznitelikler her ayristirma seviyesinde elde edilen katsayilarm, maksimum ve
minimum degerleri, standart sapmalari, ortalama degerleri, degisim degerleri, ortalama
giic degerleri ve entropilerinden olusmaktadir. Toplamda her bir 6rnek i¢in 295 adet
Oznitelik ¢ikarilmistir. En uygun 6znitelikleri belirleyerek 6znitelik sayisini azaltmak
amaciyla korelasyon tabanl 6znitelik se¢im algoritmasi (CFS, Correlation-based Feature

Selection) (Hall, 1999) uygulanmustir.
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3.2.3. Siniflandirma Yontemleri
Benzer 6zellik tagiyan verilerin daha 6nceden belirlenen gruplara atanmasi islemine

simiflandirma denmektedir. Yapilan ¢aligmalarda kullanilan simiflandirma yontemlerine

takip eden konu basliklarinda deginilmistir.

3.2.3.1. Destek Vektdor Makineleri (DVM)

Siiflandirma isleminde kullanilan oldukga etkili yontemlerden birisi olan Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM), istatistiksel 6grenme teorisine
dayanan bir makine 6grenmesi yontemidir. DVM bir diizlemde bulunan iki grup veriyi,
aralarina bir siir diizlemi (Ho) ¢izerek ayirmayr amaglar. Bu diizlem her iki grubun da
iyelerine en uzakta yer almalidir. Siir diizlemine her iki gruptanda en yakin olan iiyelere
“destek vektorleri” denmektedir (Sekil 3.15-b). DVM hem dogrusal olarak ayrilabilen
(Sekil 3.15-a) hem de dogrusal olarak ayrilamayan (Sekil 3.16-a) veri kimelerini

siniflandirabilir.

Destek Vektorleri
(a) (b)
o Simif 1
En Biiyiik y=+1
Bosluk @@
\\ O
- OO 2\
i\ \Ocﬁl
Destek 00\ ) e
Vektorleri O QO N\ .

000 o™
Simif 2 QQ N D
y:_l «bﬂ,

Sekil 3.15. a) Dogrusal ayrilabilen sonsuz sayidaki diizlem b) Destek vektorleri

Ikili simiflandirmada hiper diizlemin iist tarafinda kalan 6znitelikler Stmif 1°e (y1)
ve alt kisminda kalan 6znitelikler Sinif 2’ye (y2) atanmaktadirlar (Sekil 3.15-b). Bu iki
smif (3.11) ile tanimlanirlar.

WX +b>+1, y, =+1

3.11
wx +b<-1, y,=-1 (3.11)
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Her zaman veriler dogrusal olarak bir diizlem ile ayrilamayabilir (Sekil 3.16-a).

Boyle durumlarda smiflandirma igin kullanilan optimizasyon denklemine ¢ pozitif

zay1flik (slack) degiskeni eklenerek ¢oziim aranir (3.12).

y,(w-x, +b)>1-¢&, £ 20, i=1..,n

min B”W”Z +cj§i} (3.12)

Burada C (C>0), ceza parametresi olarak eklenmistir ve kullanici tarafindan segilir.

Kiiciik C degerleri ile istenilen konumda olmayan bir ¢ok veriye izin verilir.

(b) y Hiper Diizlemler

Sekil 3.16. a) Dogrusal olarak ayrilamama b) Zayiflik degiskeninin eklenmesi

3.2.3.2. Cok Katmanh Algilama (MLP)

Yaygin olarak kullanilan makine 6grenme algoritmalarindan birisi de ¢gok katmanl
algilama (Multi Layer Perceptron, MLP) simiflandirma algoritmasidir. Karmasik ve
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde siklikla kullanilmaktadir. Giris ve c¢ikis
katmanlarina ilave olarak probleme gore miktari belirlenen ara katmanlar bulunmaktadir.
Esik degerli veya sigmoidal aktivasyon fonksiyonlarma sahiptir. Cok katmanli aglarda
hesaplanan hata geriye dogru yayilarak agirliklarini glinceller. Bu metot MLP aglarinin

egitilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

3.2.3.3. Rassal Ormanlar
Rassal Ormanlar (Random Forest, RF), c¢ok sayida karar agaci kullanan

smiflandiricidir. RF, veri setlerinde kullanilan etiket verisi kategorik degere sahip ise
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siiflama, siirekli degere sahip ise regresyon agaclari kurmaktadir. Veri seti egitim ve test

olarak ayrilmamis olsa bile tiim seti kullanarak model olusturabilmektedir (Sekil 3.17).

Sekil 3.17. Rassal ormanlarda kullanilacak veri

Agaclarin kurulumunda, ilk 6nce rassal olarak veri seti orijinal veri setinden yer
degistirmeli olarak yeniden firetilir (bootstrap teknigi ile) ve ardindan her karar
diigiimiinde biitlin 6znitelikler icerisinden rastgele olarak belirli sayida 6znitelik secilir.
Bu sekilde kurulan agaclara modelin hata oranina gore agirlik verilir. Agirlik verilirken
en diisiik hata oranina sahip agaca en yiiksek agirlik, en yiiksek hata oranina sahip agaca
ise en diisiik agirlik verilir (Akman, Geng, & Ankarali, 2011). RF, bu agaglarin belirlenen

agirliklarina gore yaptiklari siniflama tahminlerini kullanir (Sekil 3.18).

Veri

Sekil 3.18. Rassal ormanda siniflandirma agaglari
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Yeni bir nesneyi siiflandirmak i¢in bu nesnenin igine katildigi giris vektorii
ormandaki her bir agaca siniflandirma yapmasi i¢in gonderilir. RO bu nesnenin sinifi
olarak ormandaki degerlendirmelerden en ¢ok oy alan sinifi seger.

Egitim seti olarak rastgele secilmis ve orijinal veri setinden elde edilmis N drnek
(gelistirilecek agaclarin sayis1) ve M tane giris degiskeni olsun. Her bir karar diiglimiinde
m<<M ig¢in M’den rastgele se¢ilmis m degiskeni (bir diiglimde kullanilacak degisken
sayisi) her bir diigiimii ayirmak i¢in kullanilir ve bu deger ormanin ¢ogalmasi esnasinda
hep sabit tutulur. Agaclarda budama yapilmaz. Ormandaki siniflar {hi(x), h2(x),...,hc(X)}
ve egitim setinden elde edilen rastgele veri vektorii X, siif etiketleri vektorii Y olmak

uzere marjin fonksiyonu (3.13)’deki gibi tanimlanir (Breiman, 2001).

mg(X,Y) =%l (h (X)=Y)~
max (X, I (h (X) = J)) (3.13)

Denklem (4.29)’de x ortalama ve I(.) gosterge fonksiyonudur. Marjin fonksiyonu
gercek smifin oy ortalamasinin diger sinifin oy ortalamasini ne kadar astigini olger.

Marjin fonksiyonunu kullanarak genellestirilmis hata (3.14) ile verilir.

PE =P, ,(mg(X,Y) <0) (3.14)

Genellestirilmis hatanin Gst simir1 (Breiman, 2001) tarafindan (3.15)’deki gibi

tanimlanmaistir.

(1-s*)
S2

PE"<p (3.19)

(3.15)’de p simiflandiricilar arasindaki ortalama korelasyonu ve s simiflandiric

setinin giiclinii gostermektedir. Genellestirilmis hata aga¢ sayisindaki artis ile sinir degere

yakinsar.

3.2.4. Fonksiyonel Baglanti
Calismanin bu boliimiiniin amaci, Faz Kilitleme Degeri (Phase Locking Value,

PLV) araciligiyla alfa, beta ve gama bantlarindaki pozitif ve negatif duygularin beyin
bolgeleri arasinda olusturdugu etkilesimi ve uyaran tiplerinin beyin bolgeleri tizerindeki

etkisini arastirmaktir. Caligmanin akis diyagrami Sekil 3.19 ile verilmistir.
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Sekil 3.19. Onisleme adimlar1 ve PLV hesab1

3.2.4.1. Faz Kilitlenmesi

Biosinyaller (6zellikle de elektriksel beyin aktiviteleri) ile yapilan calismalarda faz-
kilitleme degeri 6nemli senkronizasyon dl¢limlerinden biridir. Genis banth sinyallerin
anlik fazlarmin fiziksel yorumunun zorluklar yiiziinden bir ¢ok uygulama dar bantl
sinyallerle birlikte PLV degerini kullanir.

Bilissel olarak yapabildigimiz ¢cogu eylem, beyin lizerine yayilmis cok sayidaki
fonksiyonel alanlarin entegrasyonunu gerektirir. Belirli bir gorevi yerine getiren alanlari
anlamak icin norolojik goriintiileme verisi kullanilarak “fonksiyonel baglant” y1
arastirmak gerekir. Fonksiyonel baglanti, bir ¢ok arastirmaci tarafindan fonksiyonel

goriintiileme sistemleri (fMRIL, PET, EEG, MEG gibi) kullanilarak elde edilen aktivasyon
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haritalart veya zaman serileri arasindaki benzerlikler dikkate alinarak galisilmistir
(Kucukaltun-Yildirim, 2006). Zaman serileri arasindaki benzerlikler genellikle dogrusal
teknikler ile gosterilebilmektedir. Uyum kestirimi gibi metotlar zaman serileri arasindaki
dogrusal iliskileri yakalayabilirken, dogrusal olmayan bagimliliklar1 tanimlayamayabilir.
Cogu uygulama ile EEG ve MEG verileri tizerindeki dl¢limler ile farkli beyin bolgeleri
arasindaki dogrusal olmayan iliskiler gosterilmistir (Stam & van Dijk, 2002).

3.2.4.2. Faz Senkronizasyonu

Periyodik salinimlarda faz senkronizasyonu, n:m orani ile salinimlarin fazlarimin
kilitlenmesi olarak tanimlanir (Lachaux ve ark., 1999).
ng —mg, = sabit (3.16)
Burada n ve m olas1 faz kilitleme oranlarin1 gésteren tamsayilardir. (3.16) gercel
sistemlere (3.17)’daki gibi uygulanir.
Ing, (t) - md, (t)| < sabit (3.17)

Faz farki dinamikleri, zayif olarak eslesmis periyodik salinimlar arasindaki faz
senkronizasyonunu karakterize etmede kullanilabilir (3.18).

Do (1) = N4 (1) — M, (£) (3.18)

Genlikteki degisimlerin ihmal edilmesi ile (3.18) denklemleri zay1f olarak eslesmis

periyodik salinimlarin faz dinamiklerini tanimlama i¢in kullanilabilir (Rosenblum ve ark.,

2001).
%=wl+egl(¢l,¢z),%=wz o0, () (3.19)

Burada 2m periyotlu esleme terimleri g1,2°dir. € ise esleme katsayisidir. (3.18) ve
(3.19) esitliklerini birlestirip sadece rezonant terimlerini tutarak (3.20)’yi elde ederiz.

do,
dt

=nw, —mw, +&G(@, ) (3.20)

Burada G(.) fonksiyonu 2m peryotlu ve , ——sabit salinimin mikemmel faz

kilitlenmesine karsilik gelmektedir. ¢ ’nin periyodik rotasyonlari ise sistemdeki iki

farkli frekansi ile yari-periyodik harekete karsilik gelmektedir. Eger rezonant olmayan
terimleri dikkate alirsak, senkronizasyon (3.21-a)’daki faz kilitleme kosulu olarak veya

(3.21-b)’deki frekans kenetlenme kosulu olarak yazilir.
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Ing —mg, — 5| < sabit (a)

nQ, = mQ, (b) (3:21)

d
Burada 6 ortalama faz kaymasini ve Q, , = < 312

>’i gostermektedir.

(3.21)’den faz farkinin genel olarak sabit olmadigi goriilmekte. Ancak
senkronizasyon durumunda & degeri etrafinda salinim meydana gelir. Cok kiigiik

frekanslarda uyusmazlik veya sadece ilgili faza (g,,=g,,(nf,-mf,) ) bagh olarak

eslesme durumunda osilasyon kaybolur.

EEG gibi biyolojik sinyallerde senkronizasyon PLV degerinin hesaplanmasi ile
olgtliir. Bu deger agisal dagilimin ortalama faz uyumudur (Lachaux ve ark., 1999). Ayrik
sinyaller i¢cin PLV degeri (3.22) ile hesaplanmaktadir.

PLV, = (3.22)

% > exp(jotm)

Burada é(t,n), faz farkidir (@:(t,n)-@At,n)). @:ve ¢ faz farklart 1 ve 2 nolu
elektrotlardaki anlik fazlardir. Bu degerler ya Hilbert transformu ya da kompleks Gabor
dalgaciklarinin  konvoliisyonu ile hesaplanabilirler. Hilbert transformu (3.23) ile

tanimlanmusti.

y(t)=1Pj°°@dr (3.23)
T Yt—r

y(t)’den z(t)=x(t)+iy(t) veya kutupsal (polar) formdaki (3.24) analitik sinyalini

tanimlamak mimkindir

2(t) = a(t)e”" (3.24)

z(t)’nin imajiner bolimii x(t)’nin Hilbert dontisimudar. a(t), x(t)’nin zarfi ve &t)

ise X(t)’nin anlik faz1 olarak adlandirilir (3.25).
a(t) = () + y2(0). o(t) = arctan (%} (3.25)

Anlik frekans (®), fazin anlik degisimi alinarak tanimlanir (3.26).

_do)

w=2rf, Tt

(3.26)
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PLV bu faz farkinin t aninda denemeler (trial) aras1 degiskenligini 6l¢mektedir.
Eger faz farki denemelere kars1 kiiglik bir degisim gosteriyorsa, PLV degeri 1’e yaklasir.
Aksi durumda 0’a yaklagir.

3.2.4.3. Hilbert Doniisiimii ile Faz Senkronizasyonu

Faz senkronizasyonu ¢aligmalarinda iki adima ihtiya¢ duyulmaktadir: sinyalin anlik
fazlarin kestirimi ve faz kilitleme derecesinin Olgiimii. Beynin elektriksel aktivitesine
uygulanan bu iki adim Hilbert Dontisiimii kullanarak tanimlamaktadirlar.

Hilbert Doniisiimii anlik fazi bulmak i¢in analitik sinyal kavramini kullanir. Bu
yaklasim, S(t) gergel sinyalinin belirsiz faz tanimi i¢in kullanilabilen Hilbert Doniistimii

temellidir. Zamanin bir karmasik fonksiyonu olan W(t) analitik sinyali (3.27)deki gibi

tanimlanmaistir.

W (t) =s(t) + j§(t) = A(t)el?® (3.27)

Burada §(t), s(t) gergel sinyalinin Hilbert doniisiimiidiir ve (3.28)’deki gibi

tanimlanmustir.

sy =Lpv. [, (3.28)
T ~t—7

Cauchy Birincil Degeri (Cauchy Principal Value) P.V. ile gosterilmistir. (3.27)’den
s(t)’nin anlik faz1 ¢(t) ve genligi A(t) elde edilebilir.

Hilbert Doniistimii s(t) sinyalinin 1 oile konvoliisyonu olarak diisiiniilebilir. Ideal

it

olarak §(t), % faz gecikmesi ve birim genlik cevabina sahip bir filtre yardimi ile elde

edilebilir. Bu yaklasimin bir avantaji genis banda yayilmis bir sinyalin fazinin
bulunabilmesidir. Ancak anlik faz ve genlik sadece dar band sinyallerde bulunur. Bu
nedenle sinyal ilgilenilen bir frekans etrafinda filtrelenebilir ve sinyalden anlamli faz

cevabi cikarilabilir.

3.2.5. Uyaranlarin Duygu Boyutlarina Etkisi
Bu boliimdeki calismada duygu kestirimi konusunda kullanilan yaklagimlar igin

genel bir c¢ergeve sunulmus ve uyaran tiirlerinin duygu boyutlar1 lizerindeki etkileri
arastirilmistir. Bu alanda yapilan ¢alismalarda ayri1 ayr1 kullanilan ses (A), sessiz goriintii

(V) ve sesli-goriintii (AV) uyaranlarinin hepsinin bir deneyde kullanilmasi ile uyaranlarin
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siiflandirma performansi lizerine etkileri karsilastirilmistir. Bu noktadan hareketle film
klipleri kullanilarak ii¢ farkli uyaran tiirii secilmistir. Bu uyaran tiirlerinin degerlik,
aktivasyon ve baskinlik boyutlarindaki etkileri ti¢ farkli simiflandirict (MLP, DVM,
Random Forest) kullanilarak diistik/yiiksek seklinde siiflandirilmistir. Sonuglar 10 kat
capraz dogrulama kullanilarak siniflandirilmistir. Uygulanan yontemin agamalart Sekil

3.20°de gosterilmektedir.

L, uu'\./"“.]r

A AR

[
EEE

o A vt A e A
Sinyal aynstirma Baseline diizeltme
. —
Epok + Baseline (60s+10s) Her kanaldan ortalama
degerlerin ¢ikarilmasi
Onisleme
Dalgacik Doniisiimii Filtreleme+ICA
(MARA)
4 Degerlik, Aktivasyon, %
Dominance
Simiflandirma E>
_

Sekil 3.20. Caligmanin akis diyagrami

3.2.6. Yiiz ifadelerinden Duygu Tanima
Yuz ifadelerinden duygu siniflandirmasi i¢in gorsel tanimlayicilar olarak geometrik

Oznitelikler kullanilmistir. Geometrik tabanli Oznitelikler ylizdeki 6nemli nirengi
noktalarina isaret ederler. Kullanilan geometrik o6zellikler Xiong ve Torre (2013)
tarafindan sunulan yliz tarama ve izleme metodu ile elde edilen nirengi noktalarindan elde

edilmistir. Bu nirengi noktalar1 Sekil 3.21 ile verilmistir.
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Sekil 3.21.  Yiiz nirengi noktalar1

Her bir goriintiiden elde edilen geometrik dznitelikler ile ilgili detaylar Cizelge 3.7

ile verilmistir (Kaya ve ark., 2015).

Cizelge 3.7. Geometrik Oznitelikler (F:0znitelikler)

F  Acklama Nirengi Noktalari Oznitelik Tipi
1  Goz bakig orani [20:25], [26:31] Uzaklik
2 Az gbriinlim orani 32, 35, 38, 41 Uzaklik
3 Ust dudak agis1 32, 35, 38 Ac1

4 Burun ucu- agiz kosesi agilari 17, 32, 38 Agt

5 Alt dudak agis1 [32, 42], [38, 40] Agt

6 Kasegimi [1, 5], [6, 10] Aglt

7 Alt goz agisi [20, 23, 24, 25], [26, 29, 30, 31] Ac1

8  Alt goz agisi [20, 23, 24, 25], [26, 29, 30, 31] Aci

9  Agiz kosesi-agiz alt agisi 32, 38,41 Agt

10 Ust agiz agist [32, 34], [36, 38] Agt

11 Alt-dis dudak egrisi [32, 43, 42], [38, 39, 40] Egri

12 Alt-i¢ dudak egrisi [32, 42, 41], [38, 40, 41] Egri

13 Alt dudak egrisi [32, 38, 41] Egri

14 Agiz agikligl/genisligi 45, 48, 32, 38 Uzaklik
15 Agiz iist/alt 35, 41, 45 Uzaklik
16 GOz-orta kas mesafesi [3, 20, 23], [8, 26, 29] Uzaklik
17 GOz-i¢ kag mesafesi [5, 20, 23], [6, 26, 29] Uzaklik
18 I¢ gdz-kas merkezi [3, 23], [8, 26] Uzaklik
19 I¢ goz-agz iistii mesafe 23, 26, 35 Uzaklik
20 Agiz genisligi 32,38 Uzaklik
21 Agiz yiiksekligi 35, 41 Uzaklik
22 Ust agiz yiiksekligi 32,38, 35 Uzaklik
23 Alt ag1z yiiksekligi 32, 38, 41 Uzaklik
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3.2.7. EEG Verileri ve Yiiz Ifadeleri Kullamlarak Simiflandirma Sonuclarmin
Birlestirilmesi

Cok-kanall1 birlestirme alaninda genel olarak iki yaklasim kullanilmaktadir:
Oznitelik-seviyesi birlestirme (erken birlestirme) ve Karar-seviyesi birlestirme (geg
birlestirme). Bu c¢alismada degerlik-aktivasyon uzayinda Oznitelik seviyesinde

birlestirme islemi yerine getirilmistir. (Sekil 3.22).

EEG Sensor Oznitelik Cikarimi

EEG Sinyalleri | EEG Oznitelikleri

Kamera Oznitelik Cikarmi1

Q
Sonuc
l Video Verisi |

Sekil 3.22.  Birlestirme (Fusion) yaklasimlaridan Oznitelik-Seviyesi Birlestirme

Oznitelik Birlestirme
Birlesik Oznitelikler

Yiiz Oznitelikleri
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4.  ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, EEG sinyalleri ve yiiz ifadelerini i¢ceren duygusal veritabani
boyutsal yaklasim kullanilarak olusturulmus ve degerlik ve aktivasyon boyutlar1 lizerine
caligsmalar yapilmistir. Veritabani li¢ farkli (gorsel, isitsel ve gorsel-isitsel) uyaran tipinne
ait verileri icermektedir. Farkli duygu durumlart i¢in fonksiyonel beyin baglantilar1 faz
kilitlenme degerleri yoluyla analiz edilmistir. Ayrica, tez kapsaminda, degerlik ve
aktivasyon duygu boyutlarinda yiiksek/diisiik olmak iizere ikili ve aktivasyon-degerlik
duzlemindeki 4 duygu bolgesi igin dortlii duygu siniflandirma ¢alismalari da yapilmistir.
EEG sinyallerinden delta, teta, alfa, beta ve gama frekans bantlarinda dalgacik
katsayilarina ait istatistiksel bilgiler 6znitelik olarak kullanilmistir. Yiiz ifadelerinden
Oznitelik ¢ikariminda yiiz tarama ve izleme yontemi ile elde edilen nirengi noktalarindan
elde edilen geometrik Oznitelikler (Xiong ve Torre, 2013) kullanilmigtir. Dortlii
simiflandirma ¢alismalarinda EEG ve ylz ifadelerinden elde edilen o6znitelikler
birlestirilerek siniflandirma performanslar1 irdelenmistir. Yapilan tim g¢alismalar farkli

uyaran tiplerinin etkileri arastirilmistir.

4.1. Fonksiyonel Beyin Baglantilarinin Faz Kilitlenme Degerleri Yoluyla Analizi
Caligmanin bu boliimiinde pozitif ve negatif duygular icin PLV kullanilarak beyin

bolgeleri arasindaki etkilesim incelenmistir. Bolgeler arasindaki etkilesimler, uyaran
tipine bagl olarak alfa, beta ve gama bantlarinda incelenmistir.

Tim elektrot ¢iftleri icin PLV degerleri, pozitif (Degerlik>0.7), negatif
(Degerlik<0.3) ve notr (0.4<Degerlik<0.6) durumlar i¢in biitiin katilimcilardan toplanan
EEG sinyalleri birlestirilerek elde edilmistir. Belirli bir esik degerini (0.7) asan anlamli
PLV degerleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 ile gdsterilmistir.

4.1.1. Faz Kilitlenme Degerlerinin Duygusal Durum ile Nétr Durum I¢in
Karsilastirilmasi

Pozitif ile notr ve negatif ile notr arasinda onemli faz kilitleme degeri farklarina
sahip elektrot konumlarinin belirlenmesi igin varyans analizi (ANalysis Of VAriance,
ANOVA) yapilmistir. Pozitif ile notr (Sekil 4.1) ve negatif ile notr (Sekil 4.2) kosullar
icin 0.7 esik degerini agan 6nemli (p<0.01) etkilesimler Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 ile

verilmistir.
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Pozitif ile Notr
Ses (A) Goriintii (V)  Ses-Goriintii (AV)

Sekil 4.1.  Alfa, beta, gama bantlari igin n6tr duygulara karsi pozitif duygularin 0.7
esik degerini asan elektrotlar arasindaki 6nemli PLV degerleri (ilk satir
alfa, orta satir beta, son satir gama bandi)

Sag-sol yarikiire yanallagmasi, 6nemli kanallar arasindaki faz senkronizasyonu
olarak gbze carpmaktadir ve sag yarikiirede hem negatif hem de pozitif duygular i¢in
yiiksektir. Bu bulgular, duygular i¢in sol yarikiire iizerine sag yarikiirenin baskinligin
ifade eden teorileri desteklenmektedir. Benzer sonuglar ¢esitli caligmalarda duygu
uyaranlari iglemi i¢in rapor edilmistir (Borod ve ark., 1998; Holtgraves ve Felton, 2011b;
Joczyk, 2016; Mashal ve Itkes, 2016; Mitchell ve ark., 2003).
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Negatif ile Notr
Goriintii (V)  Ses-Goriintii (AV)

Sekil 4.2.  Alfa, beta, gama bantlari i¢in ndtr duygulara karsi negatif duygularin 0.7
esik degerini agan elektrotlar arasindaki onemli PLV degerleri (ilk satir
alfa, orta satir beta, son satir gama bandi)

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 incelendiginde, duygusal durum ile notr durum arasinda
onemli faz kilitlenmesi farklarina sahip beyin bolgelerinin anterior-frontal (AF3, AF4),
fronto-central (FC5, FC6), mid-frontal (F3, F4), inferior-frontal (F7, F8), temporal (T8)
ve parietal (P8) oldugu goriilmektedir. Hem pozitif hem de negatif duygular icin notr
duruma gore dnemli farklilik gosteren dikkate deger senkronizasyon degerleri P8-T8 ve
FC6-F8 arasinda gozlenmistir. Maksimum PLV degerleri negatif duygular igin P8 ile T8,
pozitif duygular i¢in ise FC6 ile F8 kanallar1 arasinda gézlenmistir. Bu durum negatif
duygular icin parietal ve temporal bolgeler arasindaki senkronizasyonun daha yiiksek
oldugunu gostermektedir. Pozitif duygular igin fronto-central ve inferior-frontal bolgeleri

arasindaki senkronizasyon daha yiiksektir.
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Cizelge 4.1. Alfa, Beta, Gama bantlar1 igin Notr duygulara kars1 Negatif duygularin esigi

asan PLV degerleri
Ses GOorunti Ses+Gorunti

o B Y o B Y o B Y
AF3-F3 0.75 0.75 - 0.78 0.77 0.72 0.77 0.76 0.71
F7-FC5 - - - - - - 0.70 - -
P8-T8 0.84 0.78 - 0.87 0.82 0.75 0.83 0.79 0.73
P8-FC6 0.72 - - 0.74 - - 0.73 - -
T8-FC6 0.73 - - 0.77 0.72 - 0.73 - -
T8-F8 - - - 0.73 - - - - -
FC6-F4 0.70 - - 0.70 - - - - -
FC6-F8 0.79 0.76 0.71 0.80 0.78 0.74 0.82 0.80 0.76
F4-F8 0.70 - - 0.75 0.71 - - - -
FA-AF4 0.71 - - 0.76 0.74 - 0.73 0.72 -

Negatif duygular ile nétr duygular icin esik degerinden yiiksek 6nemli PLV

degerleri Cizelge 4.1’de verilmistir. Kanallar arasindaki fonksiyonel baglanti, alfa

bandinda beta ve gama bandina gore daha gii¢liidiir. Bunun yanisira ortalama PLV’lerin

cogu durumda (FC6 ve F8 arasindaki PLV’ler ses+goriintii i¢in daha yiiksektir) goriintii

uyarani i¢in daha yiiksek oldugu gozlenmistir. Ses uyarani i¢in gama bandindaki

fonksiyonel baglanti sadece FC6-F8 arasinda gozlenmistir. Ancak uyaran olarak gorinti

bilgisi geldiginde, gama bandinda sol frontal ve sol anterior-frontal bdlgeler ile sag

parietal ve sag temporal bolgelerde de dnemli fonksiyonel baglanti degerlerinin elde

edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Alfa, Beta, Gama bantlar1 i¢in Notr duygulara karsi Pozitif duygularin esigi

asan PLV degerleri
Ses Gorintd Ses+Gorunti

o p Y o B Y o B Y
AF3-F3 0.80 0.82 0.78 0.80 0.80 0.76 0.76 0.76  0.73
F7-FC5 - - - 0.70 - - - - -
P8-T8 0.82 0.79 0.73 0.84 0.80 0.76 0.81 0.78 0.73
P8-FC6 0.72 - - 0.72 - - 0.71 - -
T8-FC6 - - - 0.70 - - 0.70 - -
T8-F8 - - - - - - - - -
FC6-F4 - - - - - - - - -
FC6-F8 0.84 0.83 0.80 0.84 0.82 0.79 - 0.79 -
F4-F8 - - - - - - 0.72 - -
F4-AF4 - - - 0.77 0.75 0.71 0.72 0.72 -
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Pozitif duygular ile nétr duygular icin esik degerinden yiiksek olan énemli PLV
degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir. Pozitif duygular esnasinda alfa bandindaki
baglantilar diger bantlardaki baglantilardan daha yiiksektir, istisna olarak Ses uyarani igin
beta bandinda AF3-F3 arasinda g6zlenmistir. Benzer sonuglar negatif duygular igin de
gbzlenmistir. Ayrica beta bandindaki baglantilarin da gama bandindakinlerden daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Temporal (T8) ile inferior-temporal (F8) arasindaki ve
fronto-central (FC6) ile frontal (F4) arasindaki PLV’ler ya esik degerden diisiikk ya da
onemli olmayan degerlerdir. Dikkate deger bir durum, sol yarikiiredeki anterior-frontal
(AF3) ve frontal (F3) bolgeleri arasindaki tiim bantlarda ve tiim uyaran tiplerinde PLV
degerlerinin yiiksek ve 6nemli olmalaridir. Bu bulgular duygu isleme ¢alismalarindaki
frontal yanallasma modelleri (Harmon-jones, 2003) ve (Iwaki & Noshiro, 2012) ile
uyumludurlar. F7 ile FCS arasinda 6nemli PLV degerinin sadece goriintii uyarani i¢in alfa

bandinda gozlemlenmesi dikkate deger diger bir durumdur.

4.1.2. Faz Kilitlenme Degerlerinin Negatif Duygular ile Pozitif Duygular icin
Karsilastirnlmasi

Alternatif hipotez olan “Negatif duygularin ortalama PLV degerleri (HpLv(negemo)),
pozitif duygularin ortalama PLV degerlerinden (MpLv(posemo)) kiigiiktiir” testi i¢in elde
edilen p-degerleri Cizelge 4.3’de verilmistir. Test sonuglart 0.01 dnem seviyesine gore
degerlendirilmistir v€ MpLv(negemo) Ortalamasinin HpLv(posemo) ortalamasindan onemli
derecede farkli olmadigi (HA:pLv(negEmo) # LLPLV(posEmo)) durumlarda p-degerleri ¢izelgede

313

ile gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Onem seviyesi 0.01 olan Ha:[pLv(negemo)< HpLv(posEmo) igin p degerleri

Ses Goruntu Ses+Gorinti

o p Y o B Y o B Y
AF3-F3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
F7-FC5 0 0 - 0 0 0 0 0 0
P8-T8 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P8-FC6 0 0 0 1 1 1 - 1 1
T8-FC6 0 0 0 1 0 0 0 0 0
T8-F8 - 1 0 1 1 1 - 1 1
FC6-F4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
FC6-F8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
F4-F8 1 1 1 1 1 0.0001 1 1 1
F4-AF4 1 1 1 0 0 0 1 1 1
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Cizelgeden goriilecegi gibi negatif ve pozitif ortalama PLV degerleri ¢ogu durumda
onemli derecede farklidir. Tiim bantlarda ve tim uyaran tipleri i¢in dnemli kanal giftlerine
ait Cizelge 4.3 ile verilen PLV degerleri, ses i¢in Sekil 4.3 ile goriintd icin Sekil 4.4 ile
ve ses+gorintl icin Sekil 4.5 ile gosterilmistir.

Sag yarikiirenin duygu Uzerinde sol yarikiireye gore daha baskin oldugu kabul
edilmekte ve farkli duygu tiplerinin kontrolii igin yarikiireler arasi 6zellestirmeler iizerine
tamamlayici ¢alismalar da bulunmaktadir (Harmon-jones, 2003; Iwaki & Noshiro, 2012;
Lane & Nadel, 2002). Bu c¢alismalarda pozitif duygular igin birincil olarak sol
yarikiirenin, negatif duygular i¢in birincil olarak sag yarikiirenin etkin oldugu
gosterilmistir. Benzer sekilde negatif uyaranlar ile uyarilan katilimcilarin sag
yarikiirelerinin sol yarikiireye gore daha aktif oldugu gosterilmistir (Alfano & Cimino,
2008). Bu tez calismasinda elde edilen bulgular bu teorileri desteklemektedir. Ortalama
PLV degerleri, kiiciik bir bolge ile sinirli olasa bile (AF3-F3 ve F7-FC5), sol yarikiirede
pozitif duygular igin yiksektir. Bununla birlikte, PLV degerleri GOrlintu uyarani igin sag
mid-frontal ve anterior-frontal arasindaki pozitif duygular igin yiliksek iken, Ses ve
Ses+Gorintl uyaranlari igin negatif duygularda ytksektir. Negatif duygular icin ortalama
PLV degerleri, mid-frontal bolgeye ek olarak, parietal ve temporal bdlgeler arasinda da

pozitif duygularin degerlerinden 6nemli derecede yiiksektir.
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Sekil 4.3.  Ses (Audio) uyaranma ait dnemli kanal ¢iftleri icin PLV degerleri (Ust
satir alfa, orta satir beta, alt satir gama bandi)
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Sekil 4.4.
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Goriintii (Video) uyaranina ait dnemli kanal ¢iftleri icin PLV degerleri
(Ust satir alfa, orta satir beta, alt satir gama bandi)
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Sekil 4.5.  Ses-Goriintii (AudioVideo) uyaranina ait onemli kanal ¢iftleri i¢in PLV
degerleri (Ust satir alfa, orta satir beta, alt satir gama bandi)
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FC6 ve F8 arasindaki fonksiyonel baglanti pozitif duygular i¢in 6énemli derecede
yuksektir. Bu elektrot ciftleri, notr durumdan bir duygusal durum arasindaki farklilig
gosterdigi i¢in kritik 6neme sahiptir.

Ortalama PLV degerleri pozitif-ndtr arasinda onemli bir farkliliga sahip
olmamasina ve negatif-notr arasinda sadece Ses ve Goriinti i¢in alfa bandinda 6nemli
farka sahip olmasina ragmen, FC6-F4 arasindaki PLV degerleri negatif duygular icin
pozitif duygulardan énemli derecede diisiiktiir. Mid-frontal ve inferior-frontal bolgeler
arasindaki ortalama PLV’ler, gama bandindaki Ses+GOruntl uyarani hari¢, negatif
duygular icin yiksektir. ilgi cekici diger bir bulgu, mid-frontal ve anterior-frontal
bolgeleri arasindaki degerler, Ses ve Ses+Gorintl uyaranlari ile tiim bantlarda negatif
duygular icin yuksek iken pozitif duygular icin ise sadece Goriintli uyaraninda yuksek
olmasidir.

Uyaran tipleri arasindaki farkliligi gosteren ilging bir sonug ise P8-FC6 arasinda
gozlenmistir. PLV’ler, Gorintl ve Ses+Goruntl uyarani i¢in negatif duygularda yiliksek
iken (alfa bandinda Ses+Goruntl uyaranmi i¢in Onemli bir fark gdézlenmemistir) Ses

uyaraninda diisiiktiir. Diger sonuglar, uyaran tipleri ve bantlar igin ayirt edici degildir.

4.1.3. Uyaran Tipleri Arasindaki Onemli Farkhiiklar
Faz senkronizasyonu uyaran tiplerine bagli olarak farklilik gosterebilir.

Calismamizin odaklandigi noktalardan birisi de duygusal durumlar igin fonksiyonel
baglant1 lizerinde uyaran tiplerinin etkisini incelemektir.

Ses ile GOrlinti arasindaki 6nemli farklar diisiik degerlik i¢in Sekil 4.6°da ve yiksek
degerlik igin Sekil 4.7°de verilmistir. Bu sekillerde, alfa, beta ve gama bantlarinda Ses ve
GOrintl uyaranlan ile elde edilen duygular icin esik degerden yiliksek onemli PLV
degerleri verilmistir. Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve Sekil 4.11 diger uyaran tipleri igin
benzer sekilde sunulmustur. Degerler, ayrica Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6°da

ayrintil olarak verilmistir.
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Sekil 4.6.
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Ses ile Goruntl arasindaki dnemli farklar (Diisiik degerlik igin)
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Bu sekillerde sag yarikiirede (sekillerde sag-iist koselerde) ve ¢ogunlukla alfa

bandinda goézlemlenen yiiksek fonksiyonel bagimlilik degerleri ile birlikte 6nemli

farkliliklar gosterilmistir. Sol yarikiirede yalnizca frontal kanallarin (F3, F7, AF3 ve FCS5)

onemli oldugu goriilmektedir.

FC5

Ses (Alfa) Ses (Beta) Ses (Gama)
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Sekil 4.8.  Ses ile Ses+Goriintl arasindaki 6nemli farklar (Disiik degerlik igin)
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Sekil 4.9.

AF3 F7 F3 FC5 T7 P7 O1 O2 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4

AF3 F7 F3FC5T7 P7 O1 O2 P8 T8 FC6 F4 F8 AF4

Ses ile Ses+Gorintl arasindaki 6nemli farklar (Yiiksek degerlik igin)

AF3 ve F3 kanallar1 arasinda Ses ve Ses+Goruntl uyaranlar igin tim bantlarda

giiclii senkronizasyon degerleri gozlenmistir. Degerler sadece negatif duygular igcin gama

bandinda Ses+GorUntl uyarani i¢in yliksek degildir. Ayrica degerler, bu kanallar arasinda

Goruntd uyarani igin duygu tipine bakilmaksizin gama bandinda da yiiksek degildir.

PLV degerleri, AF3 ve FC5 arasinda GOruntl ve Ses+GoOrlntl uyaranlari igin

farklilik gdstermezken, Ses-GOruntl ve Ses-Ses+GOruntl arasinda Onemli farklar

bulunmaktadir. Bu durum alfa bandinda her iki duygu tipi i¢in, beta bandinda ise sadece

negatif duygularda gézlemlenmistir.
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Sekil 4.10. GOorilntl ile Ses+Goriintu arasindaki 6nemli farklar (Diisiik degerlik i¢in)

Sekil 4.11.
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Dikkat cekici bir bigcimde, sol anterior-frontal (AF3) ve sag mid-frontal ile inferior-
frontal (F4 ve F8) bolgeleri arasinda yarikiireler arast 6nemli baglantilar bulunmaktadir.
Bu 6nemli baglantilar, sadece Ses uyarani i¢in pozitif duygu durumlarinda gézlenmistir.
AF3-F4 arasindaki baglanti sadece alfa bandinda goriiliirken, AF3-F8 aras1 onemli

baglantilar tiim bantlarda gézlemlenmistir.

Cizelge 4.4. Ses (A) ile Gorlntl (V) arasindaki farklar

Diisiik (Low) Yiksek (High)
Alfa Beta Gama Alfa Beta Gama

A \Y A \Y A \Y A \Y A \Y A \Y
AF3-F3 075 074 075 073 071 - 0.78 075 076 0.74 0.73 -
AF3-FC5 0.71 - 0.70 - - - 0.72 - - - - -
AF3-F4 - - - - - - 0.71 - - - - -
AF3-F8 - - - - - - 0.77 - 0.74 - 0.70 -
F7-FC5 073 074 071 0.72 - - 075 075 071 0.74 - 0.71
02-P8 - - - - - - - 0.75 - 0.72 - -
P8-T8 0.81 084 0.77 0.80 - 074 076 075 072 0.71 - -
P8-FC6 - 0.74 - - - - 0.72 - - - - -
P8-F8 - 0.72 - - - - 0.71 - - - - -
T8-FC6 - 0.73 - - - - 0.70 0.72 - - - -
T8-F8 - 0.72 - - - - - - - - - -
FC6-F4 - - - - - - 0.72 0.73 - 0.72 - -

FC6-F8 074 079 073 077 070 074 082 08 079 08 076 0.82

F4-F8 073 073 072 - - - 071 073 - - - -
FA-AF4 072 077 - 074 - - 071 079 - 076 - 071
F8-AF4 - 070 - - - - - 072 - - - -

Cizelge 4.5. Ses (A) ile Ses+Gorintu (AV) arasindaki farklar

Diisiik (Low) Yuksek (High)
Alfa Beta Gama Alfa Beta Gama

A AV A AV A AV A AV A AV A AV
AF3-F3 0.75 072 075 072 071 - 0.78 077 076 074 073 0.71
AF3-FC5 0.71 - 0.70 - - - 0.72 - - - - -
AF3-F4 - - - - - - 0.71 - - - - -
AF3-F8 - - - - - - 0.77 - 0.74 - 0.70 -
F7-FC5 0.73 072 0.71 - - - 0.75 077 071 0.74 - 0.72
02-P8 - - - - - - - - - - - -
P8-T8 0.81 0.83 0.77 0.80 - 0.74 0.76 077 0.72 0.73 - -
P8-FC6 - 0.72 - - - - 0.72 0.72 - - - -
P8-F8 - 0.72 - - - - 0.71 0.72 - - - -
T8-FC6 - - - - - - 0.70 0.71 - - - -
T8-F8 - - - - - - - - - - - -
FC6-F4 0.72

FC6-F8 074 078 073 077 070 075 082 087 079 086 076 0.83

F4-F8 073 070 072 - - - 071 - - - - -
FA&-AF4 072 072 - 070 - - - - - - - -
F8-AF4 - - - - - - - - - - - -
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Cizelge 4.6. Goruntu (V) ile Ses+Goruntu (AV) arasindaki farklar

Diisiik (Low) Yiksek (High)

Alfa Beta Gama Alfa Beta Gama

\Y/ AV \Y AV \Y AV \Y AV \Y AV V AV
AF3-F3 074 0.72 0.73 0.72 - - 075 0.77 074 074 - 0.71
AF3-FC5 - - - - - - - - - - - -
AF3-F4 - - - - -
AF3-F8 - - - - - - - - - - - -
F7-FC5 0.74 0.72 0.72 - - - 075 0.77 074 074 0.71 0.72
02-P8 - - - - - - 0.75 - 0.72 - - -
P8-T8 0.84 083 0.80 0.80 - - 075 0.77 071 0.73
P8-FC6 0.74 0.72 - - - - - 0.72 - -
P8-F8 0.72 0.72 - - - - - 0.72
T8-FC6 0.73 - - - - - 072 0.71
T8-F8 0.72 - - - - - - - -
FC6-F4 - - - - - 0.73 - 0.72 - - -
FC6-F8 0.79 0.78 - - 074 075 086 087 085 0.86 0.82 0.83
F4-F8 0.73 0.70 - - - - 0.73 - - - - -
F4-AF4 077 072 0.74 0.70 - - 079 0.71 0.76 - 0.71
F8-AF4  0.70 - - - - - 0.72 - - - -

Dikkate deger diger bir bulgu da, sadece Goruntl uyarani ve pozitif duygular icin
oksipital (02) ve parietal (P8) bolgeleri arasinda bulunan 6nemli ve yiiksek degerli
PLV’lerdir. Bu PLV’ler pozitif duygular icin alfa ve beta bantlarinda goriilmektedir.
Ayrica yine GOrintli uyarani i¢in anterior-frontal (AF4) ve inferior-frontal (F8)
bolgelerinde alfa bandinda yiiksek degerli PLV’ler goriilmektedir.

Genel olarak uyaran tiirleri arasindaki baskin baglantilar AF3-F3, F7-FC5, P8-T8,
FC6-F8 ve F4-AF4 arasinda gozlenmistir. Sonuglar sol yarikiirenin, duygu tipleri
(negatif, pozitif) ayirmmindan ziyade uyaran tipi ayiriminda daha aktif oldugunu

gOstermektedir.

4.1.4. En Onemli Kanal Ciftleri

PLV degerleri belirli gorevler i¢in beyin bolgeleri arasindaki fonksiyonel bagimlilik
hakkinda bize bilgi vermektedir. Bu tez ile PLV yardimiyla negatif ve pozitif duygular
i¢in baglantililik riintiileri arastirilmistir. Onceki ¢alismalar en duyarli bantlarm, Olay-
Mliskili Desenkronizasyon (Event-Related Desynchronization, ERD) basar1 oranlarina
sahip oldugunu gostermistir (Pfurtscheller & Silva, 1999; Wang ve ark., 2012). Bu
calismalarda en duyarli bant, en ylksek ortalama gii¢ farkina karsilik gelen frekans bandi
olarak tanimlanmistir. Benzer sekilde en duyarli kanal ¢ifti (Most Significant Pair, MSP),
bir gérevle ilintili PLV ile durgun durum arasindaki en ylksek farka sahip kanal gifti
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olarak tanimlanmistir (Gonuguntla ve ark., 2013b; Kang ve ark., 2015). Bu tezde, MSP
(4.32)’de gosterilen sekilde negatif/pozitif duygusal durum ile nétr durum arasindaki en

yiiksek PLV farkina sahip kanal ¢ifti olarak tanimlanmaistir.
MSP, =argmax |PLV, — PLV! (4.29)
I

Buradaki d duygusal ve n nétr duygu indeksleri olmak {izere PLVe' ve PLVy' terimleri
sirastyla i. kanal i¢in duygusal PLV degerleri ile notr duruma ait PLV degerlerini
gOstermektedir.

Ses, Gorintu, Ses+GOruntl uyaranlar igin alfa, beta ve gama bantlarindaki her bir
duygusal durum i¢in en 6nemli kanal ¢iftleri ve kanal ¢iftlerine ait PLV degerleri negatif
duygular icin Sekil 4.12°de ve pozitif duygular igin Sekil 4.13’de gosterilmistir.

FC6-F8 cifti cogu durumda MSP olarak bulunmustur. Farkli uyaran tipleri igin
MSP’lerin PLV degerleri arasindaki en biiyiik fark, alfa bandinda negatif duygular i¢in
gozlenmistir (Sekil 4.12). Ortalama PLV degerleri; Ses (MSP:FC6-F4) icin 0.7024,
Gorunti (MSP:T8-FC6) icin 0.7656 ve Ses+Goriinti (MSP:P8-T8) icin 0.8334 olarak
bulunmustur. GOrintl uyarani i¢in en dnemli ¢iftler arasindaki faz senkronizasyonu,
negatig duygular i¢in goriiniir sekilde alfa ve gama bantlarinda Ses uyaraninkinden daha
yiiksek, beta bandinda ise diigiiktiir (Sekil 4.12). Bununla birlikte pozitif duygular icin
yakin degerler elde edilmistir (Sekil 4.13). Ses+Gorintl uyarani i¢in PLV degerleri, alfa
ve beta bantlarinda diisiik degerlik i¢in diger uyaran tiplerinin PLV degerlerinden ytiksek
oldugu acgik¢a goriilmektedir. Fakat yiiksek degerlik Ses+Gorlntl uyaran1 diisik PLV
degerlerine sahiptir.

Ayni1 sonuclar Sekil 4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16 ile de farkl agilardan verilmistir.
Bu sekillerden de agikga goriilecegi gibi MSP’lerin PLV degerleri hem Ses hem de
GoOruntu uyarani kullanildiginda pozitif duygular icin yiiksek olurken (Sekil 4.14, Sekil
4.15), Ses+Gorinti uyarani kullanildiginda degerler bir birine yakindir (Sekil 4.16).

Bu sonuglar, uyaran tipinin farkl duygu tipleri igin fonksiyonel bagimlilik iizerine

ayirict etkiye sahip oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.12.  Tum bantlarda diisiik degerlik icin En Onemli Kanal Ciftlerine(MSP) ait
PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)
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Sekil 4.13.  Tum bantlarda yiiksek degerlik i¢in En Onemli Kanal Ciftlerine (MSP) ait
PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)
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Sekil 4.14. Tum bantlarda ses uyarani icin En Onemli Kanal Ciftlerine (MSP) ait PLV

degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)
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Sekil 4.15.  Tum bantlarda goriintii uyarani i¢in En Onemli Kanal Ciftlerine (MSP) ait
PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)
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Sekil 4.16. Tum bantlarda ses+goriintii uyarani i¢in En Onemli Kanal Ciftlerine
(MSP) ait PLV degerleri (yukaridan asagiya alfa, beta, gama)
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Zamana gore ortalama degerler Cizelge 4.7 ile gosterilmistir.

Cizelge 4.7. MSP'ler i¢in ortalama PLV degerleri

Diisiik Degerlik Yiiksek Degerlik
Ses Goruntl  Ses+Garintu Ses Goruntli  Ses+Gaorintu
Alfa 0.7024 0.7656 0.8334 0.8396 0.8394 0.8117
Beta 0.7600 0.7181 0.7915 0.8319 0.8183 0.7751
Gama 0.7136 0.7427 0.7258 0.8041 0.7919 0.7321

4.2. EEG Sinyallerinden ikili Duygu Siniflandirma
Bu boltimdeki ¢alismada farkli uyaranlar kullanilarak toplanan EEG sinyallerinden

degerlik, aktivasyon ve baskinlik duygu boyutlarinin diisiik/yliksek seklinde
simiflandirilmasi yapilmigtir. Siniflandirma c¢aligsmalarinda, farkli uyaran tiplerinin
siniflandirma performansi tizerine etkileri karsilastiriimistir.

Cizelge 4.8, uyaran tiirlerinin degerlik, aktivasyon ve baskinlik boyutlarina etkisini
gostermektedir. Cizelgedeki degerler MLP ve RF kullanilarak 10-kat ¢capraz dogrulama

ile elde edilen dogru pozitif oranlaridir.

Cizelge 4.8. Farkli uyaran tipleri i¢in ¢esitli siniflandirict sonuglart

Siniflandirici Uyaran Degerlik Aktivasyon
Ses 0.763 0.658
MLP Goruntl 0.711 0.658
Ses+Gorunti 0.816 0.684
Ses 0.659 0.737
RF Gorunti 0.686 0.684
Ses+Gaorintl 0.730 0.737

Degerlik boyutunda yapilan yiiksek/diisiik siniflandirmasinda, dogru pozitif oraant
acisindan en iyi performans ses+goriintii uyarani i¢in elde edilmistir. Bu sonug
negatif/pozitif duygularin ayirimda ses ve goriintii bilgisinin birlikte kullanilmasinin daha
etkili oldugunu gostermektedir. En yiiksek basarim %81.6 ile MLP simniflandiricist

kullanilarak elde edilmistir.
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Aktivasyon boyutunda yapilan ikili siniflandirmada ise en iyi performans %73.7 ile
RF simiflandiricisi kullanilarak elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde, sadece goriintii
bilgisinin, siniflandirmada sadece ses bilgisine gore daha diisiik performans gosterdigi ve
ses bilgisinin sakinlikten heyecanliya olan ayirimda daha etkin oldugu gézlenmistir.

Cizelge 4.9’da farkli uyaran tipleri i¢in kesinlik, hassasiyet ve f-skor degerleri her

bir siniflandirict ve her bir sinif i¢in verilmistir.

Cizelge 4.9. Farkli uyaran tipleri i¢in siniflandiricilarin kesinlik, hassasiyet ve f-skor

degerleri
MLP RF
Deg. Akt. Deg. Akt.

kesinlik 0.750 0.710 0.781 0.722

0.833 0.429 0.833 1.000

Ses hassasiyet 0.960 0.846 0.962 1.000
0.385 0.250 0.417 0.167

f-skor 0.842 0.772 0.757 0.839

0.526 0.316 0.429 0.286

kesinlik 0.808 0.783 0.808 0.688

0.500 0.467 0.333 0.667

Gériinti hassasiyet 0.778 0.692 0.778 0.917
0.546 0.583 0.375 0.286

f-skor 0.793 0.735 0.792 0.786

0.522 0.519 0.353 0.400

kesinlik 0.864 0.692 0.759 0.813

0.750 0.680 0.625 0.681

Ses + hassasiyet 0.826 0.529 0.880 0.650
Goriunti 0.800 0.809 0.417 0.833
f-skor 0.844 0.600 0.815 0.722

0.774 0.739 0.500 0.750

4.4. EEG Sinyalleri ve Yiiz ifadeleri Kullanilarak Dortlii Siniflandirma
Bu bolumde, dort bolgeli Degerlik-Aktivasyon duygu uzay: (Sekil 4.17) igin; EEG

sinyalleri, yiiz ifadeleri ve bunlarin 6znitelik seviyesinde birlestirilmesiyle elde edilen

dortlii siniflandirma performanslari verilmistir.
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Sekil 4.17. Dort bolgeli duygu uzayi

Siniflandirma ¢alismalarinda, farkli uyaran tiplerinin EEG ve yiiz kanallarinin

smiflandirma performansi lizerine etkileri karsilastirilmistir. Cizelge 4.10, uyaran

tiirlerinin EEG, yiiz ve her iki kanalin 6znitelik seviyesinde birlestirilmesi ile elde edilen

smiflandirici bagarimlarini gostermektedir.

Cizelge 4.10.Simniflandirict bagarimlari

Simiflandirici Uyaran EEG Yuz EEG+Ylz

Ses 0.411 0.421 0.488

MLP Goruntd 0.373 0.424 0.440
Ses+Gorlntu 0.419 0.421 0.459

Ses 0.507 0.552 0.571

RF Goruntu 0.440 0.456 0.475
Ses+Goruntl 0.467 0.485 0.488

Ses 0.437 0.400 0.523

DVM Gorintu 0.395 0.453 0.488
Ses+Gorlntu 0.419 0.427 0.475

Cizelge 4.10°daki degerler, MLP, RF ve DVM siniflandiricilari kullanilarak 10-kat

capraz dogrulama ile elde edilen dogru pozitif oranlardir. Degerlerden EEG kanalindan

ses uyarani ile elde edilen bagsarimin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Sadece MLP
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smiflandiricisi ile sadece ses ve ses+goriintii uyaranlari i¢in birbirine yakin performanslar
elde edilmistir. EEG kanalindan en diigiikk bagarim, sadece goriintii uyarani ile elde
edilmistir. Uyaran olarak sadece gorintli kullanmanin, duygulari bolgelere ayirmada
diger uyan tipleri ile karsilastirildiginda daha diisiik performans gosterdigi goriilmstitiir.
Yz ifadeleri kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglarinin, EEG ile elde edilen
sonuglar ile karsilagtirildiginda daha yiiksek oldugu gortilmistiir. Cizelgeden genel olarak
Oznitelik seviyesinde birlestirmenin siiflandirma basarimlarini artirdigr gorilmektedir.
En yliksek basarimlar ses uyarani ile elde edilmistir.

Cizelge 4.11°de siniflandiricilara ait agirlikli ortalama f-skor degerleri verilmistir.
Sonuglardan genel olarak goriilecegi iizere, 6znitelik seviyesinde birlestirme ile genel

olarak daha iyi siniflandirma performansi elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.11. Agirlikli ortalama f-Skor degerleri

Simiflandirici Uyaran EEG Yuz EEG+YUz

Ses 0.381 0.409 0.491

MLP GOrunta 0.370 0.387 0.407
Ses+Gaoruntd 0.363 0.410 0.437

Ses 0.498 0.546 0.566

RF Gorintd 0.385 0.384 0.449
Ses+Gaoruntd 0.392 0.450 0.417

Ses 0.398 0.360 0.522

DVM Gorintu 0.389 0.440 0.450
Ses+Gaoruntd 0.398 0.420 0.408
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5.  SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, EEG sinyalleri ve yliz ifadeleri kullanilarak farkli uyaran
tipleri i¢in duygu analizi ve smiflandirma ¢alismasi yapilmistir. Bu amagla EEG ve yiiz
goruntdlerini iceren bir veritabani olusturulmustur. Katilimcilarda istenilen duygularin
uyarimi i¢in ses, goriintii ve ses+goriintli olmak tlizere ¢ farkli uyran tipi kullanilmistir.
Duygularin temsili ve etiketlenmesinde boyutsal yaklasim kullanilmis ve literatiirde de
yaygin olarak kullanilan degerlik ve aktivasyon boyutlari iizerine ¢caligmalar yapilmistir.
Tez kapsaminda olusturulan veritabaninda katilimcilarda duygulari ortaya ¢ikarmak igin,
gorsel, isitsel ve hem gorsel hem isitsel olmak tizere ti¢ farkli uyaran tipi kullanilarak,
uyaran tiplerinin duygu analizi ve siniflandirmasi iizerine etkileri de arastirilmistir.

Duygu analizinde, pozitif/negatif duygu durumlari farkli uyaran tipleri igin
fonksiyonel beyin baglantilar faz kilitlenme degerleri yoluyla analiz edilmistir. Sonuglar,
pozitif/negatif duygular i¢in elde edilen ortalama PLV degerlerinin, anterior-frontal
(AF3, AF4), fronto-central (FC5, FC6), mid-frontal (F3, F4), inferior-frontal (F7, F8),
temporal (T8) ve parietal (P8) kanallar1 arasinda, nétr duygu durumuna gore Onemli
farklar oldugunu gostermektedir. Sonuclar ayn1 zamanda, sag yarikiirenin fonksiyonel
baglant1 agisindan duygu durumu tizerinde daha fazla etkiye sahip oldugunu gdstermistir.
Uyaran tipleri arasindaki dnemli farkliliklar sag yarikiirede ve cogunlukla alfa bandinda
gozlenmistir.

Sol yarikiirede sadece frontal bolgede 6nemli baglantilar gézlenmistir. Ses uyarani
icin PLV degerleri, sol anterior-frontal ve fronto-central bolgeleri arasindaki goriintii ve
sesli goriintii  degerlerinden o6nemli derecede farkliliklar gOstermektedir. Faz
senkronizasyonu alfa bandinda hem pozitif hem de negatif duygular i¢in gozlenirken,
negatif duygular i¢in sadece beta bandinda gozlenmistir. Ayrica, sol anterior-frontal ile
sag mid-frontal arasinda ve inferior-frontal bolgelerde yarikiireler arasi fonksiyonel
baglant1 da bulunmaktadir. Ancak, beyin yarikiireleri arasindaki énemli baglantilarin,
sadece ses/gorlintli ve ses/ses+gorlintli uyaran tipleri arasinda pozitif duygular i¢in ortaya
cikmas1 ve sadece ses uyarani i¢in esik degerini gecen PLV degerine sahip olmasi ilgi
cekicidir. Bunlarin yanisira, duygusal durum ile ndtr durum arasinda en yiiksek PLV
farkina sahip kanal g¢iftleri de incelenmistir. Negatif duygularda, alfa ve beta bantlarinda

uyaran tipleri arasinda pozitif duygu durumuna gore daha yiiksek farklar gortilmiistiir. Bu
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sonuglar uyaran tiplerinin farkli duygu tipleri i¢in fonksiyonel baglanti kapsaminda
ayirict etkiye sahip oldugunu gostermistir.

EEG sinyallerinden 6znitelik ¢ikariminda dalgacik doniisiimii ve ikili siniflandirma
icin 2 farkli smiflandirici kullanilmistir. Degerlik ve aktivasyon boyutlarindaki
simiflandirma ¢aligmalarinda ses, goriintii ve ses+goriintii uyaranlar1 ile sonuglar
karsilagtirilmistir. Degerlik boyutunda yapilan yiiksek/diisiik siniflandirmasinda, ses ve
gOruntd bilgisinin birlikte kullanilmasinin daha etkili oldugunu gosterilmistir. Aktivasyon
boyutunda yapilan ikili smiflandirmada ses bilgisinin sakinlikten heyecanliya olan
ayirimda daha etkin oldugu gozlenmistir.

Dortlii siniflandirma ¢aligmasinda, EEG kanalindan dalgacik doniisiimii ile elde
edilen Oznitelikler ile yliz kanalindan elde edilen geometrik Oznitelikler ayr1 ayri ve
Oznitelik seviyesinde birlestirilerek siniflandirma performanslart sunulmustur. EEG
kanalindan ses uyarami ile elde edilen basarimmn genelde daha yiiksek oldugu
goriilmustir. EEG kullanilarak yapilan siniflandirma c¢alismasinda, en diisiik basarim
sadece goriintii uyarani ile elde edilmistir. Genel olarak 0znitelik seviyesinde
birlestirmenin siniflandirma basarimlar1 artirdigi gortlmektedir. En yiksek basarimlar
ses uyarani ile elde edilmistir.

Gelecek calisma olarak, farkli duygu durumlarinda beyin bolgeleri arasindaki
fonksiyonel etkilesimlerinin farkli algoritmalarla analiz edilmesi, simiflandirma
caligmalarinda Oznitelik ¢ikariminda dogrusal olmayan sinyallerin analizinde etkili
oldugu bilinen Hilbert-Huang Ddniisiim gibi yontemlerin kulanilmasi, zaman ve frekans
boyutlarinda elde edilecek Ozniteliklerin birlikte kullanimi, 6znitelik se¢imin
siniflandirma basarimina etkisinin incelenmesi ve farkli bilgi kanallarinin karar
seviyesinde birlestirmenin  siniflandirma  performansina etkisinin  arastirilmasi

gosterilebilir.
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EKLER

Ek 1. Tibbi Etik Kurulu Riza Formu

T.C.

MUSTAFA KEMAL UNiVERSITESI
TAYFUR ATA SOKMEN TIP FAKULTESI
TIBBi ETiK KURULU
Gondlliilerin Bilgilendirilmis Olur / (Riza) Formu

Aragtirmanin Konusu : Cok Kanalli Duygu Kestirimi

Aragtirmanin Amaci : YUz ve EEG verilerinden duygu kestirimi yapmak.
Aragtirmaya Katilma Siiresi : 120 dk.

Aragtirmaya Katilacak Yaklagik Goniilli Sayist: 40

Bir masaiistii bilgisayar karsisinda EEG Ol¢limii yapabilen bir headset ile yiiz goriintiiniizii ve EEG
sinyallerinizi toplayacagiz. Isitsel, gorsel, hem isitsel hem de gorsel filmlerden duygu kestirimi yapmak
icin SAM gorselleri ile birlikte anket olarak doldurulacak bir kag¢ soru igeren asagidaki formu siz
katilimcilara sunuyoruz.

Self-Assessment Test - olEH|

negatit Degerlik-Valence : 5 - 24

1. Bu gorselin/isitselin sizde
uyandirdigi duygu nedir?

Olgreng O Uzgiin

@ Kzgn O Sakin

O Korkmus O Sikkin

O Memnun O Sagimig

‘:‘ Mutlu Aktivasyon-Arousal : 52 - 66 uyanimis
O Nétr (Dogal)

2 Ayni veya daha yiksek bir .
siddette yukandaki listede
olmayan herhangi baska bir
duygu yasadiniz mi? Evet
ise belirtiniz.

® Hayir

O Evet

iiﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

uysal, kararsiz Baskinhk-Dominance - 60 - 74 saldirgan, baskin

. ﬁﬁ

Form iizerinde 9 tane resim bulunan 3 6lgek (Degerlik, Aktivasyon, Baskinlik) bulunmaktadir. Bu 6lgeklere
SAM gorselleri denmektedir. Sizden duygunun kestirimi igin bu gorselleri kullanarak oylamaniz
istenmektedir. Biz burada bir dlgekte tek isaretleme yerine iki igaretleme kullanacagiz. Birisi alt siur
degerlerini yani minimumu, digeri de st sinir degerlerini yani maksimumu belirlemek i¢in kullanilacaktir.
Bu yolla yapacaginiz oylama ile filmdeki duygunun daha az yada daha fazla spesifik ve belirgin olmasini
saglayacaksiniz.
Bu deneyde; film materyallerini izledikten sonra karsiniza gelen formun sol tarafinda duyguyu belirlemek
i¢in 3 tane soru sorulmaktadir. Bu sorular:

1. Bu gorselin/isitselin sizde uyandirdigi duygu nedir? (bu duygular alfabetik sirali olarak)

Igrenc, Kizgin, korkmus, Memnun, Mutlu, Nétr (Dogal), Uzgiin, Sakin, Sikkin, Sasirmig
2.  Ayn veya daha yiiksek bir siddette yukaridaki listede olmayan herhangi baska bir duygu yasadiniz
mi1? Evet ise belirtiniz. (Evet/Hayir)

3. Daha 6nceden bu film klibini gérmiis miiydiiniiz? (Evet/Hayir)
Formun sol tarafindaki birinci soruda belirttiginiz duygunun araligini sag taraftaki SAM gorsellerini
kullanarak belirleyeceksiniz. Diger bir deyisle birinci soruda segtiginiz duygu i¢in 3 tane 6lgekten minimum
(sol taraf) ve maksimum (sag taraf) degerleri belirleyeceksiniz. Her bir duygu i¢in bu 3 karakteristik 6zellik
psikologlar tarafindan duygulart siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede ifade ettiginiz duyguyu
daha az veya daha fazla belirgin olmasini saglayacaksimiz. Bazi filmlerden ¢ikan duygu belirsiz olabilir
veya duyguyu tam olarak tanimlamak zor olabilir. Bu durumlarda aralik degerini artirarak bu belirsizlikleri
temsil etmek mumkiindir.

3.Daha 6nceden bu fim
Kiibini gérmiig milydiiniz?

O Evet ® Hayir
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1. Degerlik (Valence) :Bu karakteristik duygu olarak negatif (memnuniyetsizlik) yada
pozitif (memnuniyet) degerlerini belirler.

2. Aktivasyon (Arousal/Activation) :Bu karakteristik duygu siddetini ve yogunlugu dlgerek hissiz
(sakin) yada tutkulu (heyecanlilik) degerlerini belirler.

3. Baskinlik/saldirganlik (Dominance) :Bu karakteristik duygu ne kadar iddiali, duygu kendini
ne kadar hissettirebiliyor seklinde dlgerek teslimiyetci, uysal, gerileyen yada dominant (saldirgan)
degerleri belirler.

Kaydiraglari kullanarak sizde uyandirilan duyguyu, bu 3 karakteristik 6zelligin her biri i¢in belli bir aralik
secerek olusturunuz. Kaydiraglarin sol tarafi degerlerin diisiik degerleri, sag tarafi yiiksek degerleri temsil
eder. Sol tarafta minimum degerden baglayarak sag tarafa gittikce degerler yiikselir, maksimum degere
ulasir. Ayni sekilde sag tarafta maksimum degerden baslayarak sola gittikce degerler azalir, minimum
degere ulasir.

izlediginiz film igin duygu olarak bir sey hissetmiyorsamz; dlgekler iizerindeki kaydiraglara dokunmadan
varsayilan degerlerinde birakabilirsiniz.

Yukaridaki, arastirmadan énce goniilliiye verilmesi gereken bilgileri iceren metni okudum. Bana,
tanik huzurunda asagida konusu belirtilen arastirmayla ilgili yazih ve sozlii aciklama yapildi.
Arastirmaya goniillii olarak katildigim ve katilmama hakkimin oldugunu, arastirma basladiktan
sonra devam etmeyi istememe hakkina sahip oldugum gibi kendi istegime bakilmaksizin arastirmaci
tarafindan arastirma dis1 birakilabilecegimi biliyorum. Bu kosullarda s6z konusu arastirmaya,
hi¢cbir baski ve zorlama olmaksizin, kendi rizam ile katilmayi kabul ediyorum.

GONULLU
Ad1 Soyadz: Telefon : (0 )
Adresi: Faks :(0 )

Imza
Bilgi Verebilecek Kisi:
VELI, VASI VEYA VEKIL (18 yasindan kiiciik olanlar icin)
Ad1 Soyadt: Telefon (0 )
Adresi: Faks :(0 )
Yakinligi: Imza:
ARASTIRMACI
Ad1 Soyadi: Telefon (0 )
Adresi: Faks :(0 )

Imza
GEREKTIGINDE GONULLU VEYA YAKINININ BASVURABILECEGI KISi:
Ad1 Soyadz: Telefon (0 )
Adresi: Faks :(0)

Imza
TANIK:
Ad1 Soyadz: Telefon (0 )
Gorevi Faks :(0 )
Adresi:

Imza

NOT: By belge dort drnek halinde hazirlanacak, birer drnek arastirmaci, goniillii, tanik ve kurum tarafindan
saklanacaktir.
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Ek-2. Katihma Bilgileri

Deneye katilan katilimcilara ait kisisel bilgiler asagidaki ¢izelgede sunulmustur.

Cizelge Ek-2.  Katilimer bilgileri (K:katilimei no, Y:yas, C:cinsiyet(Erkek/Kiz),
E:Sag/Sol el kullanimi, G:gérme durumu, K:kahve, Ca:cay, T:tiitiin,
I:ilag, U:uyku siiresi, DU:deney giinii uyku siiresi, YER:yasadig1 yer,
BBA:Bilgisayar-Beyin Arayiizii tecriibesi, DI:deney esnasinda ilag

alinmis m1?(E/H))
No Y C A K Ca T i u b Z YER BBA DI
1 27 Er Ara Araswra Araswra Dizenli Hig 8 8 Rahat Mersin H H
sira olarak
2 19 K1 Hi¢ Duizenli Duzenli Hig Hic 9 9 Heyecanli  Hatay H H
olarak olarak
3 20 Er Hi¢ Araswra Dizenli Duzenli Hig 8 10 Normal Mus H H
olarak olarak
4 20 Er Hic Araswra Duzenli Duizenli Hig 8 9 Heyecanli  Adana H H

olarak olarak

5 18 Er Hi¢c Araswra Dilzenli Arasira Hig 6 5 Heyecanli  Osmaniye H H

olarak
6 22 Er Hi¢ Araswra Duzenli Hig Hi¢ 7 6 Rahat Diyarbakir H H
olarak
20 Er Hic Araswra Arasira Hig Hic 7T 7 Rahat K.Maras H H
8 21 Er Hi¢c Hig Hic Hic Hic 7 8 Heyecanli  Adana H H
20 Ki Hic Duzenli Duzenli Arasira Hig 6 7 Heyecanli  Osmaniye H H
olarak olarak
10 20 Er Ara Dizenli Araswa Duzenli Hig 8 7 Rahat Istanbul E H
sira  olarak olarak
11 21 Er Hi¢ Araswra Araswra Hig Hi¢ 9 10 Rahat Mersin H H
12 20 Ki Hi¢ Dizenli Araswra Duzenli Hig 7 6 Rahat Malatya H H
olarak olarak
13 21 Er Hi¢ Arasra Araswra Dulzenli Hig 7 8 Rahat Aydin H H
olarak
14 21 Er Hi¢ Araswra Araswra Hig Hic 7 5 Heyecanli  Hatay H H
15 21 Er Hi¢ Araswra Araswra Hig Hic 8 8 Merakli Bolu H H
16 19 Er Ara Dizenli Araswra Duzenli Hig 8 8 Rahat Izmir H H
sira  olarak olarak
17 21 Er Hi¢ Duzenli Duzenli Arasira Hig 7 9 Rahat G.Antep E H
olarak olarak
18 21 Er Hi¢ Arasrra Duzenli Hig Hic 5 7 Rahat G.Antep H H
olarak
19 19 Ki Hi¢ Araswra Duzenli Hig Guatr 5 6 Rahat G.Antep H E
olarak ilaci
20 21 Er Hi¢ Araswra Duzenli Hig Hic 6 6 Heyecanli  Adana H H
olarak
21 22 Er Hi¢c Duzenli Diuzenli Duzenli Hig 4 7 Rahat Kayseri H H
olarak olarak olarak
22 19 Er Hi¢ Araswra Araswra Hig Hic 8 8 Rahat G.Antep H H
23 20 Er Hi¢ Araswra Araswra Hig Hic 8 8 Rahat K.Marag H H
24 21 Er Hi¢ Araswra Araswra Hig Hic 8 8 Rahat Elazig H H
25 19 Ki  Hi¢ Araswra Araswra Hig Hic 8 8 Rahat Hatay H H
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