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Duygu tanimada ¢ok kanalli elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin kullanimi
giderek daha yaygin hale gelmektedir. Ancak yapilan ¢aligmalarda, EEG sinyallerinin
karmasikligindan dolay1 ayn1 kisiden kaydedilen sinyallerde bile bozulmalar olabildigi
gorilmiistiir. Bu yiizden insan beyninden elde edilen EEG sinyallerinin dogru ve tutarh
bir sekilde analiz edilmesi ve islenmesi gerekir. Duygu tanimada yiiksek dogruluk
orani elde etmek i¢in destek vektdr makinesi, yapay sinir agi, derin inang agi ve son
zamanlarda sikca kullanilan evrigimli sinir ag1 (CNN) gibi bir¢ok makine 6grenme
algoritmast kullanilmistir. Ozellikle CNN temelli yaklasimlar, yiiksek dogruluk
oranlarina ulagmalar1 nedeniyle ¢ok tercih edilmektedir. Ancak bu yaklasimlar EEG
sinyallerinin uzamsal oOzelliklerini gormezden gelir. Bu nedenle hedef veriler
bozuldugunda CNN temelli modellerin siniflandirma dogrulugu diiser. Baska bir
deyisle, geleneksel yontemler EEG kanallarinin komsuluk iliskisini ve hiyerarsik

diizenini tanimlayamaz. Kapsiil aglari, EEG sinyallerinin uzamsal 6zelliklerinin de aga



ogretilmesini saglar. Ancak orijinal kapsiil aginda EEG sinyallerinin derin 6zellikleri
tespit edilememektedir. Bu tez ¢alismasinda, EEG verilerinden uygun kanallarin
se¢ilmesini, secilen kanallarin Welch gii¢ spektral yogunluk tahmini ile 6zelliklerinin
¢ikarilmasini ve gelismis kapsiil ag1 tabanli siniflandirma algoritmasini igeren bir
yontem sunulmaktadir. Sunulan yontem {izerine iki ayri ¢alisma yapilmistir. Birinci
calismada, literatiirde bulunan en etkili kanallar tespit edilerek Seed EEG veri setinde
pozitif, negatif ve notr duygular iizerinde yiiksek dogruluk oranlar1 (%98.21) elde
edilmistir. Seed EEG veri setinde bulunan elektrookiilografi (EOG) verisi, EEG
sinyallerindeki g6z kirpma artefaktlarini tanimlamak i¢in kullanilmigtir. Ayni
zamanda elde edilen sonuglar CNN, AlexNet, DenseNet, VGG11, LeNet ve ResNet
ile kargilagtirilmistir. Son olarak, 6nerilen yontem Dreamer ve Deap Veri setleri ile test
edilmistir. Ikinci ¢alismada ise ABC algoritmasmnin dért farkli varyasyonu ile Seed
EEG veri setindeki en etkili kanallar tespit edilmis, tespit edilen kanallarin Welch giic
sprektral yogunlugu tahmini ile 6zellikleri ¢ikarilmis ve gelismis kapsiil ag1 tabanl
model ile siniflandirilmistir. Calisma sonucunda Seed EEG veri seti tizerinde %99.83

oraninda smiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Anahtar Sézciikler : Duygu tanima, EEG, Ozellik ¢ikarma, Ozellik segme, Derin
o0grenme, Kapsiil aglari.
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The use of multi-channel electroencephalography (EEG) signals in emotion
recognition is becoming more common. However, studies have shown that due to the
complexity of the EEG signals, even the signals recorded from the same person may
be distorted. Therefore, EEG signals obtained from the human brain need to be
analyzed and processed accurately and consistently. Many machine learning
algorithms such as support vector machine, artificial neural network, deep belief
network and convolutional neural network (CNN) have been used in emotion
recognition. Especially CNN-based approaches are highly preferred due to their high
accuracy. However, these approaches ignore the spatial properties of EEG signals.
Therefore, the classification accuracy of CNN-based models decreases when the target
data is corrupted. In other words, traditional methods cannot define the neighborhood
relationships and hierarchical orders of EEG channels. Capsule networks allow the

spatial properties of EEG signals to be taught to the network. However, deep features

Vi



of EEG signals cannot be detected in the original capsule network. In this thesis, a
method is presented that includes selecting suitable channels from EEG data,
extracting the features of selected channels with Welch power spectral density
estimation, and an enhanced capsule network-based classification algorithm. Two
separate studies were conducted on the presented method. In the first study, the most
effective channels in the literature were determined and high accuracy rates (98.21%)
were obtained on positive, negative and neutral emotions in the Seed EEG data set.
Electrooculography (EOG) data contained in the Seed EEG dataset was used to
identify blink artifacts in EEG signals. At the same time, the obtained results were
compared with CNN, AlexNet, DenseNet, VGG 11, LeNet and ResNet. Finally, the
proposed method has been tested with Dreamer and Deap datasets. In the second study,
the most effective channels in the Seed EEG data set were determined with four
different variations of the ABC algorithm, the features of the detected channels were
extracted by Welch power spectral density estimation and classified with the advanced
capsule network-based model. As a result of the study, 99.83% classification accuracy
was obtained on the Seed EEG data set.

Key Words : Emotion recognition, EEG, Feature extraction, Feature selection,

Deep learning, Capsule networks.
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

Duygu, bir nesnenin veya durumun bilingli veya bilingsiz algilanmasiyla tetiklenen
psikofizyolojik bir siiregtir ve genellikle ruh hali, mizag, kisilik, egilim ve
motivasyonla iligkilendirilir. Duygu arastirmasi, bilgisayar bilimi, psikoloji,
sinirbilimi ve biligsel bilimlerle ilgili arastirmalar1 kapsayan disiplinler arasi bir
alandir. Cagdas insan - bilgisayar etkilesimi sistemlerinin ¢ogu bu bilgiyi
yorumlamada yetersizdir ve duygusal zeka eksikliginden muzdariptir. Baska bir
deyisle bu sistemler, insanin duygusal hallerini yeterince tanimlayamadigi i¢in uygun
eylemlere karar vermekte genelde kullanilamazlar. Bu alanda yapilan ¢alismalarin
amaci, insan-bilgisayar etkilesimi sirasinda ortaya c¢ikan duygusal ipuclarini tespit

ederek ve duygusal tepkileri sentezleyerek aradaki bu boslugu doldurmaktir.

Duygu tanimada elektroensefalografi (EEG) [1], elektromiyogram (EMG) [2],
elektrokardiyogram (EKG) [3] ve cilt direnci [4] gibi bir¢ok fizyolojik sinyal
kullanilmakta ve diger geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda olumlu sonuglar
elde edilmektedir. Ozellikle EEG sinyallerine dayanan ydntemler, yiiz ifadesi ve jest
gibi diger dis gdriiniim ipuglarina kiyasla yiiksek dogruluk ve objektif degerlendirme
nedeniyle daha giivenilirdir [5]. Cesitli psikofizyoloji ¢alismalari, insan duygular1 ve
EEG sinyalleri arasindaki korelasyonlar1 gostermistir [6-8]. Ancak EEG sinyalleri
diisiik sinyal-giriltii oranina (SNR) sahiptir ve c¢ogu zaman girilti ile
karistirilmaktadir [9]. Bununla birlikte daha zor olan kisim, goriintii veya konusma
sinyallerinden farkli olarak, EEG sinyallerinin oldukca karmasik yapida olmasidir
[10]. Bu yiizden EEG sinyallerinin analizi olduk¢a zordur. EEG sinyallerinin sade ve
tutarl1 bir sekilde temsil edilmesi igin 6zellik ¢ikarma/se¢gme teknikleri uygulanir [11].
Ancak kritik kanallarin ve frekans bantlarinin nasil segilecegi ve segilen elektrot

havuzlarinin nasil degerlendirilecegi heniiz tam olarak arastirilmamustir.



Son zamanlarda arasgtirmacilar, EEG tabanli duygu tanima i¢in farkli yontemlerle
kritik frekans bantlarin1 ve kanallarin1 bulmaya odaklandilar [9]. Li vd. [12], duygu
tanimada en uygun bandi segmek i¢in bir frekans bandi arama yontemi dnermistir ve
aldiklar1 sonuglar, Gama bandinin (yaklasik 30-100 Hz.), EEG tabanli duygu
smiflandirma i¢in uygun oldugunu gostermistir. Duygu tanima ig¢in kullanilan
elektrotlarin konumlarinin ne olacagi ise bagka bir tartisma konusudur. Bos [13], F3
ve F4' iin duygusal degerligi tespit etmek i¢in en uygun elektrot konumlar1 oldugunu
gostermistir. Valenzi vd. [14], sekiz elektrotlu (AF3, AF4, F3, F4, F7, F8, T7 ve T8)
bir havuz elde etmis ve bu sekiz elektrot ile ortalama %87.5 oraninda siiflandirma
dogruluguna ulasmstir. Ozellik ¢ikarma/segme islemlerinde metasezgisel yontemlerin
kullanimi da olduk¢a yaygindir [15]. Makul siirelerde ulastiklari basar1 ve kolay
uygulanabilirlik sayesinde bir ¢ok problemde oldugu gibi 6zellik ¢ikarma/segme
probleminde de siklikla kullanilmaktadir. Ozellik alt kiimeleri olusturulduktan sonra,
bu kiimeler arasindaki bilgi paylasiminda metasezgiseller olduk¢a basarilidir [16].
Ozellik secim problemi metasezgiseller ile ¢oziilmeye calisildiginda ikili (0,1)
problem olarak ele alinmaktadir. Tabu arama [17], benzetimli tavlama [18], kayittan-
kayita seyahat [19], genetik algoritma [20], pargacik siirii optimizasyonu [21], karinca
kolonisi optimizsasyonu [22], diferansiyel evrim [23] ve yapay ar1 kolonisi [24] gibi
bir ¢ok algoritmalarin bu problem iizerinde ¢alisabilen versiyonlar1 dnerilmektedir.
Bununla birlikte elde edilen siyallerin sade ve tutarli bir sekilde temsil edilebilmesi
icin Gii¢ Spektral Yogunlugu, Ayrik Dalgacik Doniisiimii ve Diferansiyel Entropi gibi

yontemler de kullanilmaktadir.

Duan vd. [25], duygusal durumlar ile iligkili 6zellikleri temsil etmek i¢in diferansiyel
entropi (DE) adl1 bir EEG 6zelligi 6nermis ve 6nerisini diferansiyel asimetri, rasyonel
asimetri ve enerji spektrumu ile karsilastirmistir. Deney sonunda sirasiyla %84.22,
%80.96, %83.28 ve %76.56 oranlarinda siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Islam
vd. [26], Ayrik Dalgacik Doniisiimii’ nii kullanarak DEAP veritabanindaki EEG
sinyallerini, K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinda egiterek %62.3 = 1.1 dogruluk
degerine ulasmislardir. Lai vd. [27], Bruxism uyku sendromunun analizi i¢in EEG
sinyallerinden elde edilen EMG1-EMG2 ve ECG1-ECG2 kanallarinin, gii¢ spektral

yogunlugu ile 6zelliklerini ¢ikarmis ve karar agaci ile siniflandirmasini yapmslardir.



Yaptiklart ¢alisma ile tibbi uygulamalar i¢in yiiksek oranda siniflandirma dogrulugu

elde etmislerdir.

Derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasi, sinyal ve bilgi islemede biiyiik bir etki meydana
getirmistir [28]. Yapay sinir aglarinda derinlik, katman sayisini ifade ederken genislik,
katmandaki diigiim sayisimi ifade eder [29]. Derin otomatik kodlayicilar [30],
evrisimsel sinir ag1 [31, 32] ve derin inang ag1 [33] gibi bir¢ok derin 6grenme

algoritmas1 onerilmistir.

Zheng vd. [9], yaptiklart ¢alismada, 15 denekten elde edilen 62 kanal EEG veri seti ile
4, 6, 9 ve 12 kanall1 profiller olusturarak diferansiyel entropi ile 6zelliklerini ¢ikardilar.
Elde ettikleri bu verileri dering inang ag1 temelli model ile egiterek %86.65 dogruluk
oranina ulastilar. Li vd. [34], EEG sinyalleri ile insan duygularini tanimak i¢in EEG
sinyallerinin uzamsal oOzelliklerini, frekans alanim1 ve zamansal 06zelliklerini
birlestirdiler ve bunlar1 iki boyutlu bir goriinti ile eslestirdiler. Bu sayede EEG
sinyalleri ile duygu varyasyonunu temsil etmek i¢in EEG ¢ok boyutlu ozellik
gorintiisii (EEG MFI) dizisi olusturdular. Daha sonra CNN, uzun kisa siireli bellek
(LSTM) ve tekrarlayan sinir agi (RNN) mimarileri ile hibrid bir derin sinir ag1 insa
ettiler ve DEAP veri seti ile ortalama % 75,21 oraninda bir siniflandirma dogruluguna
ulagtilar. Li vd. [35], 6nerdikleri siniflandirma yonteminde ilk olarak rastgele orman
algoritmasi ile EEG sinyallerinin 6nemli elektrotlari tespit edilmis, ardindan elde
edilen verilerin dalgacik donilistimii yontemi ile 6zellikleri ¢ikarilmis ve son olarak
evrisimli sinir ag1 kullanilarak smiflandirma islemi yapilmistir. Deney sonunda
%93.22 oraninda bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Wang vd. [36], motor
goriintii icin kaydedilen elektroensefalografi verilerini aldiktan sonra 4 ve 48 Hz
arasindaki Ui¢ elektrottan ortalama gii¢ spektral yogunlugunu hesapladilar. Elde
ettikleri veriler ile evrisimli sinir agin1 egiterek, diger yontemlere (LDA, SVM ve
MLP) kiyasla (%85 iizeri dogruluk oramni ile) daha iyi bir siniflandirma performansi
saglayabildigini gosterdiler. Ozcan vd. [37], 6nerdikleri Welch gii¢ spektral yogunlugu
tahminine ve evrisimsel sinir agina dayanan yontem ile, SEED EEG veri seti iizerinde
yiiksek oranda siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Geleneksel yontemlerin
yetersiz kaldig1 alanlarin tespit edilmesi ve siniflandirma dogrulugunun artirilabilmesi

igin bir ¢ok yeni derin 6grenme modeli gelistirilmekte ve uygulanmaktadir.



Havd. [38] ye gore, evrisimsel sinir aglarinin dezavantaji, hedef veriler bozuldugunda
agin siniflandirma performansinin diismesidir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin,
EEG sinyallerinin ¢esitli 6zelliklerini dolayli olarak 6grenen ve boylece geleneksel
CNN yaklagimlarindan daha saglam ve gilivenilir performans elde eden kapsiil aglarin
(CapsNet) onerdiler. Bu calismada, iki smifli motor goriintii sinyalleri kisa siireli
fourier dontisiimii (KSFD) kullanilarak zaman frekansh goriintiilere doniistiiriildii.
Elde edilen goriintiiler kapsiil aglarmni egitmek ve test etmek icin kullanildi. Islem
sonunda % 77 oraninda bir siniflandirma dogrulugu elde edildi. Chao vd. [39]” ye gore,
geleneksel yontemler, duygu durumlar ile ilgili bilgiler igceren EEG sinyallerinin
mekansal Ozelliklerini gormezden gelmektedir. Bu nedenle, ¢ok bantli bir 6zellik
matrisine (Multiband Feature Matrix - MFM) ve bir kapsiil aga dayanan derin bir
O0grenme cergevesi Onerdiler. Calismalarinda, ¢ok kanalli EEG sinyallerinin frekans
alanini, uzamsal 6zelliklerini ve frekans bandi1 6zelliklerini MFM' yi olusturmak igin
birlestirdiler ve daha sonra tasarladiklart CapsNet modelini, girilen MFM' ye gore
duygu durumlarini tanimak i¢in egittiler. Deney sonunda % 68.28 oraninda dogruluk

oranina (arousal - uyarilma) ulastilar.

Bu tez calismasi 5 ana boliimden olugsmaktadir. Birinci boliimde EEG tabanli duygu
analizi ile ilgili calismalar1 iceren literatlir taramasi yer almaktadir. En yaygin

kullanilan yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 yorumlanmaktadir.

Ikinci boliimde, EEG tabanli duygu analizi hakkinda bilgiler verilmektedir. Beyin
dalgalarmin tiirleri, EEG sinyalinin genel 6zellikleri, ¢alismada kullanilan EEG veri
setleri, On islem siirecleri, kanal se¢imi ve 6zellik ¢ikarma yontemleri ile ilgili ayrintili

bilgiler bu boliimde verilmektedir.

Ucgiincii béliimde, duygu siniflandirmada kullanilacak olan derin sinir aglari ile ilgili
bilgiler yer almaktadir. Ayrica ¢alismada kullanilan gelismis kapsiil ag1 modeli detayli

olarak bu boliimde agiklanmustir.

Dordiincii boliimde deneysel calismalar yer almaktadir. Sunulan yontem iizerine iki
ayrt caligma yapilmistir. Birinci ¢alismada Seed EEG veri tabani kullanilarak,

literatiirde bulunan en etkili kanallar tespit edildikten sonra Welch giic spektral

4



yogunlugu tahminine dayanan yontem ile 6zellikleri ¢ikarilip gorsel hale getirilerek
egitim ve test verileri elde edilmis, ardindan olusturulan gelismis kapsiil ag1 tabanl
derin 6grenme modeli bu verilerle egitilmistir. Ayn1 zamanda elde edilen sonuglar
CNN, AlexNet, DenseNet, VGG11, LeNet ve ResNet ile karsilastirilmistir. Son olarak
yontem, Dreamer ve Deap veri setleri ile test edilmistir. Ikinci calismada ise ABC
algoritmasinin dort farkli varyasyonu ile Seed EEG veri setindeki en etkili kanallar
tespit edilmis, tespit edilen kanallarin Welch gii¢ sprektral yogunlugu tahmini ile

ozellikleri ¢ikarilmis ve gelismis kapsiil ag1 tabanli model ile siniflandirilmistir.

Besinci ve son bolimde, yapilan calismalardan elde edilen tiim sonuglar ve
karsilastirmalar yorumlanmaktadir. Ayrica gelecekte yapilacak calismalar i¢in bazi

Oneriler yer almaktadir.



BOLUM 2

EEG TABANLI DUYGU ANALIZi

Beyin dalgalar (brainwaves), merkezi sinir sistemindeki ritimsel veya tekrarli sinirsel
aktivite kaliplaridir. Beynin ¢esitli bolgeleri ayni anda ayni beyin dalgas1 frekansini
yaymaz. Beyin dalgas1 kaliplar1 her birey i¢in benzersizdir. Yaygin olarak taninan bes

beyin dalgasi vardir. Bunlar alfa, teta, beta, delta ve gama dalgalaridir [40].

Cizelge 2.1. Beyin dalgalari [41].
Beyin Dalgas1 Hz Aktivite Bolge

Meditasyon / Rahatlama
Alfa 8-13 | Diisiinme / Gorsellestirme Parietal

Problem ¢6zme

Teta 4-8 Derin gevseme / Meditasyon Frontal
Artan uyaniklik / Konsantrasyon Frontal ve Posterior
Beta 12-40 )
Aktif konugma / Spor / Sunum arast
Derin riiyasiz uyku
Delta 0.5-4 ) ) B -
Derin meditasyon / Patolojik durumlar
Icgorii patlamalart
Gama 25-40 SOTHP -

Ust diizey isleme

Delta dalgalari, insanlarda kaydedilen en yavas beyin dalgalaridir. En sik bebeklerde
ve kiiclik ¢ocuklarda bulunurlar ve en derin gevseme ve onarici, iyilestirici uyku
seviyeleri ile iligkilidirler. Delta dalgalari, beyin yaralanmalarinda, 6grenme
problemlerinde belirgin  sekilde goriillir. Bu dalga bastirilirsa, viicudu
genglestirememe, beyni canlandiramama ve kotii uyku gibi etkilere yol agar. Yeterli
delta dalgalar iiretimi, tamamen yenilenmis hissetmemize yardimci olur ve bagisiklik

sistemini, dogal iyilesmeyi ve onarici/derin uykuyu destekler.

Teta dalgalari, 4-8 Hz aralifinda degisen frekanslara sahiptir. Genellikle uyusukluk ve
meditasyon esnasinda ortaya ¢ikmaktadir. Alfa dalgalari, rahat ve sakin anlarda, gozler
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acikken ve uyanikken gozlemlenirler. 8-13 Hz araliginda degisen frekanslara sahiptir.
Beta dalgalari, 13-30 Hz araliginda degisen frekanslara sahiptir. Aktif diisiince ya da
konsantrasyon durumlarinda gézlemlenir. Gama dalgalari, 25-40 Hz araliginda
degisen frekanslara sahiptir. Beynin en hizli elektriksel aktivite sergiledigi dalga

tiiriidiir [42].

EEG, beyin dalgalarinin elektriksel yontemlere dayanarak Ol¢iilmesi ve izlenmesidir.
Elektrotlar kafa derisi boyunca yerlestirilerek beyindeki néronlarin iyonik akimdan
kaynaklanan voltaj degisimlerini olger [43] (Sekil 2.1). Ancak bu odlgliimlemenin
ontindeki en biiyiik engel beyindeki elektriksel potansiyel genliklerinin ¢ok diisiik
olmasidir. Elektrot ile beyin ylizeyi arasindaki mesafe arttikca Ol¢iimdeki zorluk
seviyesi de artmaktadir. EEG kayitlarinin net olarak alinabilmesi i¢in kaydin alinacagi
yerde daha derine inmek gerekmektedir. Ayrica EEG cihazinin kaydedebildigi kanal
sayis1 da oldukga 6nemlidir. Diizgiin bir EEG verisi alabilmek i¢in en az 16 elektrotlu

bir EEG kayit sistemine ihtiyag vardir [44].

400
300

200 -

[

-200

Genlik (mikrovolt)

o

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Ornek Numarasi % 10%

Sekil 2.1. Tek kanal EEG kaydi1 6rnegi.

EEG kayit sisteminde 6l¢iim islemini saglayan elektrotlar, diinya genelinde kabul

gormiis belirli diizenlere gore kafa derisine yerlestirilirler. Bunlardan bir tanesi



uluslararast 10-20 sistemidir. Bu sistem, bas iizerindeki kemik isaret noktalari
arasindaki uzakliklar1 referans alir ve basi bir boydan bir boya kateden ve toplam
uzunluklariin %10 veya %?20’si kadar araliklarla ayrilan bir ¢izgi meydana getirir.
Elektrotlar ¢izgideki kesisme noktalarina konumlandirilir. Béylece simetrik ve
tekrarlanabilen bir yerlesim saglanir. Bu sayede farkli hasta ve laboratuvarlardan
kaydedilen EEG verilerinin karsilastirilmasi miimkiin hale gelir. Olgiimlerde
genellikle kayit ve toprak elektrotlar1 kullanilir. Kayit elektrotlar: bir harf, bir satiralti
harfi veya rakam ile gosterilir. Harf, elektrotun bulundugu bélgeyi tanimlar. Bu
bolgelere frontopolar (FP), frontal (F), santral (C), temporal (T), parietal (P), oksipital
(O) ve aurikiiler (A) adi verilir. Orta hat yerlesimini gosteren ise satir alt1 “z” veya
lateral (yan) yerlesimi gosteren bir rakamdir. Tek sayilar sol yandaki elektrotlari, ¢ift
sayilar ise sag yandaki elektrotlart temsil eder (Sekil 2.2). Uluslararasi1 10-20
sisteminde, rakamlar orta hattan uzaklastik¢a biiyiir. Ancak, temporal ve frontopolar

elektrotlarin rakamlar1 6nden arkaya dogru ilerledikge artis gosterir [45-50].

Sekil 2.2. Uluslararast 10-20 sistemi.



Elektroensefalografi tabanli duygu analizi bes ana asamadan olusur. ilk olarak,
kullanicilar 6zel olarak tasarlanmis ya da gergek diinyada bulunan uyaranlara maruz
kalirlar. Daha sonra beyin aktiviteleri eszamanli olarak EEG sinyalleri seklinde
kaydedilir. Ardindan, giiriiltii ve istenmeyen yapitlar1 (artefakt) gidermek i¢in ham
veriler 6n isleme tabi tutulur. Son olarak islenen bu verilerin 6zellikleri ¢ikartilir ve
cikartilan 6zelliklere gore bir siniflandirict modeli egitilir. Eger istenirse, kullanicinin

giincel duygusal durumlar belirlendikten sonra bir geri bildirim uygulanabilir (Sekil
2.3).

<

Uyaran EEG Kayit On islem

Ozellik

Siniflandirma Cikarma

Sekil 2.3. EEG tabanli duygu analizi.
2.1. EEG VERI TABANLARI

EEG ve sensor verileri laboratuvar ortaminda direk cihazdan kaydedilecegi gibi

kategorize edilmis, kiyaslamali ve halka agik veri tabanlar1 da kullanilabilir.
2.1.1. Seed EEG Veri Tabam

Seed EEG veri tabaninda, uyaran olarak materyal havuzundan her biri yaklasik 4
dakika siireli 15 film klibi segilmistir. Her film klibi, duygusal anlamlar1 (olumlu,
tarafsiz ve olumsuz) en iist diizeye c¢ikarmak i¢in diizenlenmistir. Cizelge 2.2,

deneylerde kullanilan film klipleri ile ilgili detaylar1 vermektedir.



Cizelge 2.2. Deneylerde kullanilan film klipleri [9].

No Etiket Klip Kaynag

1 Negatif Tangshan Earthquake

2 Negatif 1942

3 Pozitif Lost in Thailand

4 Pozitif Flirting Scholar

5 Pozitif Just Another Pandora’ s Box
6 Notr World Heritage In Chaina

Deneylere, 7 erkek ve 8 kadin olmak iizere isimleri gizlenmis toplam 15 kisi katilmistir.
Her deney icin toplam 15 deneme vardir ve 3 kez tekrar edilmistir. Sunum sirasi, ayni
duyguyu hedef alan iki film klibinin arka arkaya gdsterilmemesi i¢in diizenlenmistir. Her
klipten dnce 5 saniye ipucu ve her klipten sonra 45 saniye geri bildirim (degerlendirme)
yapilmistir (Sekil 2.4). Geri bildirim i¢in katilimeilara, her klip izlendikten sonra ilgili
anketi doldurarak duygusal tepkilerini bildirmeleri séylenmistir. Deneyler sabah veya
Ogleden sonra sessiz bir ortamda, uluslararas1 10-20 sistemine gore 62 kanalli elektrot
bashigindan 1000 Hz. 6rnekleme hizinda bir ESI NeuroScan sistemi kullanilarak

kaydedilmistir [9, 25].

Deneme K-1 q Deneme K _> Deneme K+1

Ipucu Film Degerlendirme Dinlenme

Ssn -* 4 dk 45 sn -* 1S sn

Sekil 2.4. Deney protokolii.

2.1.2. Dreamer Veri Tabam

Dreamer veri tabani, 23 denegin (14 erkek ve 9 kadin) 18 adet film klibini izlerken 14

elektrotlu EEG kayit cihazi ile elde edilen verileri igerir. Her film klibi 65 saniye ile

393 saniye arasinda siirer. Film kliplerinin ortalama uzunlugu 199 saniyedir. Bu

stirenin bir duyguyu ortaya ¢ikarmak i¢in yeterli oldugu diistiniiliir. Veri toplama,
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deneklerin her yeni denemede nétr duygu durumuna gegmelerine yardimei olmak i¢in
nétr bir film klibinin izlenmesi ile baslar. Tiim EEG sinyalleri 128 Hz. Ornekleme
hizinda kaydedilir. Bir film klibi izlendikten sonra denekler uyarilma (arousal),
degerlik (valence) ve baskinlik (dominance) degerlerini 1 ile 5 aras1 derecelendirirler.

Dreamer veri seti deneysel sinyaller, temel sinyaller ve etiketlerden olusur [51, 52].

Cizelge 2.3. Dreamer veri formati [51].

Veri Ad1 Boyut I¢erik

Deneysel Sinyaller | 18 x 14 x 25472 | Video / deneme x kanal x veri

Temel Sinyaller 18 x 14 x 7808 Video / deneme x kanal x veri

Etiketler 18x3 Video / deneme x etiket (uyarilma, degerlik, baskinlik)
2.1.3. Deap Veri Tabam

Deap veri tabaninda, 32 denegin birer dakikalik 40 miizik videosunu izlerken elde
edilen 32 kanalli EEG sinyalleri ve 8 kanalli ¢evresel fizyolojik sinyalleri bulunur. Her
EEG sinyali, gevseme durumunda kaydedilen 3 saniyelik bir taban ¢izgisi sinyali ve
uyarilma altinda kaydedilen 60 saniyelik bir deneysel sinyal icerir. Katilimcilar, her
videoyu izledikten sonra uyarilma, degerlik, baskinlik ve begenme (liking) diizeylerini
1'den 9'a kadar derecelendirir [51, 53].

Cizelge 2.4. Deap veri formati [51].

Veri Ad1 Boyut icerik

Deneysel Sinyaller | 40 x 40 x 8064 | Video / deneme x kanal x veri

Etiketler 40x 4 Video / deneme x etiket (uyarilma, degerlik, baskinlik,
begenme)

2.2. VERI ON ISLEME

Performansi elde etmek ve ya daha iyi hale getirmek i¢in islenmemis ve daginik yapida
olan verilerin belirli kurallar cergevesinde atilmasi ya da degistirilmesi islemine 6n
islem denir. Sinyallerin boyutunu kiiciiltmek, istenmeyen yapitlardan (artefakt) ve

giiriiltiilerden temizlemek i¢in 6n islem siireci uygulanir.
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2.2.1. Orneklem Hizinin Diisiiriilmesi

Orneklem hizinin diisiiriilmesi (downsampling), bir sinyalin &rnekleme oraninin
azaltilmasi islemidir. Genellikle verinin oranin1 veya boyutunu azaltmak i¢in kullanilir

(Sekil 2.5).

Orjinal Sinyal

= 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Orneklem Hizinin Diigiiriilmesi

0.7 0.8 0.9 1

Sekil 2.5. Bir sinyalin 6érneklem hizinin diigiiriilmesi.

2.2.2. Band Gegiren Filtre

Sadece belirtilen araliktaki frekanslari geciren, bu aralifin disindaki frekanslari

reddeden bir filtre tiiriidiir (Sekil 2.6).

0dB

-3dB

| A

Sekil 2.6. Bant geciren bir filtre i¢in bant genisligini (B) gdsteren bir sema.
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Burada fo merkez frekans, faq yiiksek kesme frekansi ve f» diisiik kesme frekansidir.
2.3. KANAL SECIMINDE METASEZGISEL YONTEMLERIN KULLANIMI

Kanal se¢imi yaparken, duygusal bir uyarilma sirasinda beynin en ¢ok etkilendigi

bolgeler tercih edilir [14].

Kanal seciminde metasezgisel algoritmalarin kullanimi son zamanlarda ¢ok fazla
tercih edilmektedir [15]. Metasezgisel, zorlu optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde
son derece dnemli gelismelerle etkileyici bir arastirma alamidir. Ilk metasezgiselin
onerilmesinden bu yana biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir ve her giin ¢cok sayida yeni
algoritma Onerilmeye devam etmektedir. Bu alandaki ¢aligmalarin yakin gelecekte
gelismeye devam edecegine siiphe yoktur. Karmasik problemleri ¢dzmek i¢in bu
algoritmalar1 kullanmanin cazibesi, ¢ok biiyilkk problem boyutlar1 i¢in bile en

iyi/optimum ¢oziimleri kiigiik miktarlar ile elde etmeleridir [54].

Yapay ar1 kolonisi (ABC), bal aris1 siiriilerinin yiyecek arama davraniglarini taklit
eden, popiilasyon tabanli bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Algoritma,
global optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin gelistirilmis olsa bile, farkli problem
tirleri i¢in bir¢ok varyant vardir [55]. Gergek hayattaki bir bal aris1 siiriisiine gore
algoritma, isci ve gozcii ar1 olmak iizere iki tiir ar1 icerir. Isci arilar gercek siiriide var
olan besin kaynagini iyilestirmekten sorumludur, optimizasyon algoritmasinda kendi
¢Ozlimlerini gelistirmeye karsilik gelir. Gozcii arilar, algoritmada iyi ¢oziimler olan
yeni yiiksek nitelikli gida kaynaklarinin gelistirilmesinden sorumludur. Algoritmanin
son adiminda, gdzcii arilar, yeterli denemeye ragmen gelismeyen besin kaynagi i¢in
rastgele gecerli yeni bir ¢6ziim liretmek amaciyla kasif arilara doniistiiriiliir. Bu adim,
algoritmanin kesif yetenegini gelistirir. ABC algoritmasinda uygunluk degeri Esitlik

2.1°de verilmektedir.

1
Fit(x;) =41+ obj(x;)
1+ |obj(x;)| diger durumda

obj(x;) =0 2.1)
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Yiiksek kaliteli ¢oziimler i¢in Esitlik 2.2°de verilen olasilik degerleri kullanilir,

ardindan Esitlik 2.3 kullanilarak yeni bir aday ¢6ziim tretilir.

Fit(x;)
29;1 Fit(x})

p(x;) = (2.2)

v; = x; + rand(—1,1);(x; — x,) (2.3)

Burada x; mevcut ¢oziim, x,, komsu ¢6ziim ve v; mevcut ve komsu ¢éziimden tiretilen
aday c¢oziimdiir. { = 1,2,3.....,N popiilasyondaki her bireyin indeksini belirler.
N, popiilasyondaki birey sayisin1 gosterir. Baslangi¢ ve kasif ar1 asamalarinda Esitlik

2.4 kullanilarak yeni ¢ozlimler iiretilir.
Xij = LBL + rand(O,l) X (UB] — LB]) (24)

Burada i secilen ¢6ziim vektoriiniin indeksi, j se¢ilen karar degiskeninin indeksidir.

LB ve UB sirasiyla alt ve iist sinirlar olarak tanimlanir.

Orijinal ABC algoritmasinin 0/1 optimizasyon problemi olan kanal sec¢imini
uygulayabilmesi i¢in bazi modifikasyonlara ihtiyaci vardir. Tiim algoritmalar saf ikili
karar degiskenleriyle calisir. Esitlik 2.3 ve Esitlik 2.4 siirekli karar degiskenleri i¢in
uygun oldugundan, ilk ikili ¢oziimler tiretmek i¢in yeni bir denklem veya mekanizma
gereklidir. Ortak yaklagim, bu gorev i¢in Esitlik 2.5’te verilen Bernoulli siirecini
kullanmaktir.

0 d <0.5
xij _ { ran (25)

1 diger durumda
2.3.1. Ikili ABC Algoritmas: (BinABC)
ABC algoritmasi, ikili alan problemlerini uygulamak i¢in Kiran vd. [56] tarafindan
BinABC ismi ile modifiye edilmistir. BinABC algoritmasinda, Esitlik 2.6, yeni bir
aday ¢oziim tretmek i¢in mantiksal XOR isleminin kullanildigi Esitlik 2.3 ile

degistirilmigtir.
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vij = X1, © v(x;;Dxy ) (2.6)

Burada v mantiksal NOT operatoriiniin kullanilip kullanilmadigini tespit etmek i¢in
onceden belirlenmis esik degeridir. Rastgele iiretilen sayr v degerinden biiyiikse

parantez i¢indeki deger tamamlanir.
2.3.2. Farkhihik Tabanh ABC Algoritmasi (DisABC)

Farklilik tabanli ABC algoritmasi (DisABC), mevcut ve komsu ¢oziim arasinda bir
benzerlik dl¢iisii kullanan Kashan vd. [57] tarafindan 6nerilmistir. Benzerlik degeri,
iki ¢oziim arasinda ayni konumdaki ayni bitlerin sayisin1 kullanan Esitlik 2.7 ile
hesaplanir. Farklilik Olgiisii, Esitlik 2.8’de kisinin benzerlik degerinin tiimleyeni

bulunarak hesaplanr.

.. . M
similarity(x;, x;) = —M01+M1:+M11 (2.7)
dissimilarity(x;, x;) = 1 — similarity(x;, x; 2.8
j j

Burada My, ve M;, aym1 konumdaki her iki ¢oziimiin farkli bitlerin sayisini temsil
ederken, M;,; ayn1 konumdaki her iki ¢6ziimiin 1 sayisini temsil eder. Esitlik 2.9 ve
2.10, aday ¢ozlimdeki 1 ve 0 degerlerinin sayisini belirlemek i¢in kullanilir. Ana amag,

mevcut ve aday ¢ozlimler arasindaki minimum bosluktur.

dissimilarity(v;, x;) = @ X dissimilarity(xi,xj) (2.9)
min|dissimilarity(vl-,xl-) — QP x dissimilarity(xi,xj)| (2.10)
Buna gore;

M1 + Moy =1y
My =1y (2.11)
Mig,M11,My1 = O0ve EZ
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Burada @ 6l¢ekleme faktorii icin bir katsayidir, n; ve ny, segilen ¢oziim x;'de 1 ve 0
degerindeki bit sayisini temsil eder. Mevcut ve aday ¢oziim igin yeni M degerleri elde

edildikten sonra, farklilik isleminin tersi yapilir.
2.3.3. Gelistirilmis ikili ABC Algoritmasi (iBinABC)

Orijinal ABC ve BIinABC algoritmalarinda aday ¢oziim siirecinde yalnizca bir karar
degiskeni giincellendiginden, diger siirii zekas1 algoritmalarina kiyasla yakinsama hizi
diisliktiir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in binABC’nin gelistirilmis versiyonu,
Esitlik 2.12°de verildigi gibi hesaplanan farkli sayida karar degiskenini

giincellemektedir.

t
d; = rand(0,a) + e Tma 0P 4 q (2.12)

Burada a, D araliginda giincellenecek minimum bit sayisini, t Ve t,,,, sirasiyla mevcut
ve maksimum yineleme sayisini temsil eder. ibinABC'nin diger modifikasyonu, v
degerini mevcut ve komsu ¢oziimlerle kontrol etmektedir ve [56], somiirii faktorii
(exploitation factor) olarak Esitlik 2.6’da 0.5’¢ sabitlenmistir. Segilen ve komsu
¢Ozlimlerin uygunluk degerlerini kullanarak v degerini belirlemek icin Esitlik 2.13

kullanilir.

Qmax - Qmin

v = Qmax — ( to ) Xt F(x,) < F(x) (2.13)

0 diger durumda

Burada Q,,qx V€ Qmin Strasiyla dnceden tanimlanmis araliin iist ve alt sinirlarini

temsil eder [58].
2.3.4. Yeni ikili ABC Algoritmasi (NBABC)

Santana vd. [59], ikili karar degiskenleri iizerinde degistirme operatorii kullanan yeni
ikili ABC (NBABC) algoritmasin1 6nerdiler. Bu algoritmada, giincellenecek karar

degiskenlerinin sayisi arama islemi sirasinda adaptif olarak belirlenir. Daha sonra
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rastgele secilen bitler ters cevrilir. Deneysel sonuglar, NBABC algoritmasinin diger
algoritmalar ile karsilastirildiginda hem rekabet¢i hem de bazi durumlarda istiin
sonuglar elde edebildigini gdstermistir. Ayrica, bilinen operatorler analiz edilerek ve
gereksiz hesaplamalar kaldirilarak hizli bir ikili siiriim olusturma hedefine ulasildig:
goriilmektedir. Onerilen yontem, yiiksek boyutlu problemlerde daha iyi bir performans
gosterdiginden, NBABC algoritmas1 gergek uygulamalari ¢ézmek igin en iyi

seceneklerden biri olabilir.

Cizelge 2.5. NBABC Algoritmasi.

Girdi : x;
Cikt1 : v;
1 Sec¢:xjwherei # j
2 Set boyutlarin sayisim giincelle (Dims)
3 Foreach d € Dims do
4 if x; g = xj4 then
5 Via = Xid
6 end
7 else
8 Vida = Xid
9 end

10 Returnv;

2.4. OZELLIK SECME VE CIKARMA

Ozellik se¢imi, bilyiik veri kiimelerinde makine dgrenmesi ydntemlerinin basarist
tizerinde zararli etkisi olan Ozellikleri kaldirmak icin kullanilan yontemlere verilen
isimdir. Ozellik secim ydntemleri kabaca iki kategoriye ayrilabilir: sarmalayicilar
(wrappers) ve filtreler [60]. Filtre yontemleri, 6zniteliklerin degerlerine ve aralarindaki
iliskiye gore segimler yapar. Sarmal yontemlerde, siniflandirici sonucundaki 6znitelik
alt kiimelerinin dogruluk degerlerine gore se¢im islemi yapilir. Se¢im islemi makine
ogrenimi modeli ¢alistirilmadan yapildigindan, filtre yontemleri sarmal yontemlerden
daha hizli calisir. Ancak literatiirdeki ¢alismalardan da agikca goriilebilecegi gibi
sarmal yontemlerin secim basaris1 daha yiiksektir [61]. Ozellik secim problemi bir
maksimizasyon karar verme problemine doniistiiriildiigiinde, amac¢ fonksiyonu Esitlik

2.14°teki gibi temsil edilebilir. Esitlikte x secilen alt kiimeyi, a ve § basari ile dzellik
17



sayist arasindaki orani, Acc(x) siniflandirma basarisini, R veri kiimesindeki toplam

Ozellik sayisini temsil eder.

Fitness(x) = aAcc(x) + % (2.14)

Bu ¢alismada 6znitelik sayis1 makul ve siniflandirma basaris1 daha 6nemli oldugundan

a =1, = 0 alinmistir.
2.4.1. Welch Gii¢ Spektral Yogunlugu Tahmini

EEG sinyallerinin, derin 6grenme kullanilarak analiz edilebilmesi i¢in genellikle
sinyal degerlerinin pikseller tarafindan temsil edildigi resim formatina doniistiiriilmesi
tercih edilir. Ancak EEG sinyallerinin goriintii veya konusma sinyallerinden farkl
olarak ¢ok daha karmasik yapida olmalar1 bu sinyallerin analizini olduk¢a zor hale
getirmektedir. EEG verisinin higbir isleme tabi tutulmadan (ham veri olarak) goriintii
formatina doniistiiriilmesi, elde edilen resmin oldukc¢a karmasik olmasina neden
olacaktir. Bu durum, smiflandirma islemi i¢in kullanilacak modelin dogrulugunu

olumsuz yonde etkileyecektir.

Gili¢ spektral yogunlugu (PSD), frekans spektrumuna gore sinyal giiclinii verir.
PSD'nin iyilestirilmis hali ise Welch tarafindan 6nerilen yontemdir [62]. Bu yontem
(Welch PSD), dncelikle zaman serisi verilerini béliimlere ayirir. Daha sonra her bir
boliimiin degistirilmis bir periodogramini hesaplar ve ardindan elde edilen PSD

tahminlerinin ortalamasini alir.

2

s ZM—lxi (n)w(n)e/2m/m (2.15)

K.M

SA}cx (f) =

Burada i iyilestirilmis periodogrami, f = f; normalize edilmis frekans degiskenini, Y

Ol¢ekleme faktoriinii ve w(n) pencereleme fonksiyonunu ifade eder.

K normalize sabiti olup;
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K = %Zj:olwz(n) (2.16)

seklinde ifade edilir. Welch PSD ise;

~

~ 1
Pw(f)zz

L-1

NG 2.17)

i
seklinde ifade edilir. Burada L isaretin uzunlugudur.

2.4.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii, Fourier doniisiimiiniin bir uzantisi olarak diistiniilebilir. Ancak,

tek dlgekli (zaman veya frekans) ¢alismak yerine ¢ok 6lgekli olarak calisir ve duragan

olmayan sinyallerle ilgili problemleri ele alir [63].

Diisiik Gegisli Filtre Asagi Ornekleme
F
LoD * 2 i cAj+1
CAj
Yiiksek Gegisli Filtre Asagi Ornekleme
. G .
HiD * 2 = cDj+l
Baslangic : cAo =S Seviye j+1

Sekil 2.7. Ayrik Dalgacik Dontigtimii.

N uzunlukta bir sinyal verildiginde, ayrik dalgacik doniisiimii en fazlalog, N adimdan
olusur. S (cA,) degerinden baslayarak, ilk adimda diisiik gegisli filtre (LoD) ve yiiksek
gegisli filtre (HID) isleminden sonra elde edilen ¢iktilara asag1 6rnekleme uygulanarak
iki katsay1 kiimesi tiretilir. Bunlara yaklagim katsayilari cA; ve detay katsayilar1 ¢D;
ad1 verilir. Bir sonraki adimda, cA, yerine gecen yeni katsayilar ile ayn1 sekilde cA,

ve cD, iiretilir (Sekil 2.7). Bu islem adim sayis1 kadar devam eder [64-66].
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BOLUM 3
DERIN OGRENME TABANLI EEG DUYGU SINIFLANDIRMA

Yapay zeka, bilgisayar biliminde biyolojik beyindeki néron aginin zekasini baz alan
popliler bir alandir. Yapay sinir agi, agirlikli sinapslarla birbirine baglanan katmanlari
ve noronlari igerir [67]. Agirliklar, agin 6grenmesini saglayacak sekilde geri yayilim
(backpropagation) yoluyla ayarlanir [68, 69]. Bir ndronun tetiklenmesi ise aktivasyon

fonksiyonu tarafindan kontrol edilir [70].

n
= z X;W; (3.1)
i=1

Burada x degeri, i = 1’den n’ye olmak iizere x; girislerinin ve w; agirlik degerlerinin

agirlikl toplamini ifade eder.
3.1. AKTIVASYON FONKSIiYONLARI

Bir aktivasyon fonksiyonu, bir néronun aktive edilip edilmeyecegine karar verir. Bu,
noronun aga girisinin 6nemli olup olmadigmma daha basit matematiksel islemler
kullanarak tahmin siirecinde karar verecegi anlamina gelir. Aktivasyon fonksiyonunun
birincil roli, diiglimden alinan toplam agirlikli girdiyi, bir sonraki gizli katmana veya

bir ¢ikt1 degerine doniistiirmektir.

Ikili adim fonksiyonu, bir néronun etkinlestirilip etkinlestirilmemesi gerektigine karar
veren bir esik degerine baglidir. Aktivasyon fonksiyonuna génderilen girdi, belirli bir
esik ile karsilagtirilir; eger girdi biiylikse, o zaman ndron aktive olur, aksi takdirde

deaktive edilir, yani ¢iktis1 bir sonraki gizli katmana iletilmez (Sekil 3.1).

TEN 02
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Sekil 3.1. Ikili adim fonksiyonu.

Ikili adim fonksiyonlar1 birden fazla degere sahip ¢iktilar saglayamadig1 icin ok sinifl
problemler i¢in kullanilamaz. Ayrica adim fonksiyonunun gradyani sifirdir, bu durum

geri yayilim siirecinde engele neden olur.

Lineer aktivasyon fonksiyonu, girdinin agirlikli toplamina higbir sey yapmaz, yalnizca

kendisine verilen degeri dondiiriir (Sekil 3.2).

fO) =x (33)

Sekil 3.2. Lineer aktivasyon fonksiyonu.
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Lineer aktivasyon fonksiyonun tiirevi sabit oldugundan ve x girisiyle higbir iligkisi
olmadigindan geri yayilimi1 kullanmak miimkiin degildir. Ayrica dogrusal bir
etkinlestirme islevi kullanilirsa, sinir aginin tiim katmanlar1 tek bir katmana
indirgenmis olur. Sinir agindaki katman sayisi ne olursa olsun, son katman yine de ilk
katmanin dogrusal bir islevi olacaktir. Dogrusal bir aktivasyon islevi, sinir agini sadece

bir katmana dondistiiriir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu geri yayilima izin verir ¢linkii giris
verisinden etkilenir ve girdi noronlarindaki hangi agirliklarin daha iyi bir tahmin
saglayabilecegini anlamay1 saglar. Elde edilen ¢ikti, birden ¢ok katmandan gecen
dogrusal olmayan bir girdi kombinasyonudur. Bu yiizden birden ¢ok néron katmaninin

kullanilmasina izin verir.
3.1.1. Sigmoid Fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonu, aldig1 girdi degerini 0 ile 1 araligina doniistiiriir. Girdi degeri

pozitife ne kadar yakinsa ¢ikti degeri 1’e yakin olur. Girdi degeri negatife

yakinlastiginda ise ¢ikt1 degeri 0’a yakin olur (Sekil 3.3).

(3.4)

f)=117=

Sekil 3.3. Sigmoid fonksiyonu.
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Sigmodi fonksiyonu, ¢ikti olarak olasiligin tahmin edilmesi gereken modeller igin
yaygin olarak kullanilir. Herhangi bir seyin olasiligi yalnizca 0 ile 1 araliginda
oldugundan, ¢ikt1 aralifi nedeniyle sigmoid dogru secimdir. Ayrica fonksiyon
tiirevlenebilirdir ve diizgiin bir gradyan saglar, yani ¢ikti degerlerinde sigramalari

onler.
3.1.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer. Aldig: girdi degerini
-1 ile 1 araligma doniistiiriir. Girdi degeri pozitife ne kadar yakinsa ¢ikt1 degeri 1’

yakin olur. Girdi degeri negatife yakinlastiginda ise ¢ikt1 degeri -1’e yakin olur (Sekil
3.4).

_(er—e™)

fx) = @ tem (3.5)

Sekil 3.4. Hiperbolik tanjant fonksiyonu.

Tanh aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi sifir merkezlidir; bu nedenle, ¢ikt1 degerleri
giiclii bir sekilde negatif, notr veya giiglii bir sekilde pozitif olarak kolayca eslenebilir.
Ayrica verileri merkezlemeye yardimei olur ve bir sonraki katman i¢in 6grenmeyi ¢cok

daha kolay hale getirir.
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3.1.3. ReLLU Fonksiyonu
Dogrusal bir fonksiyon izlenimi vermesine ragmen, ReLU bir tiirev islevine sahiptir
(Sekil 3.5). Bu durum onu hesaplama agisindan verimli hale getirirken ayn1 zamanda

geri yayilima izin verir [71].

f(x) = max(x,0) (3.6)

Sekil 3.5. ReLU fonksiyonu.
Yalnizca belirli sayida noron etkinlestirildiginden, ReLU fonksiyonu, sigmoid ve tanh
ile karsilastirildiginda hesaplama agisindan ¢ok daha verimlidir. Ayrica Kkayip
fonksiyonunun global minimuma dogru gradyan inisinin yakinsamasini hizlandirir.
3.1.4. Leaky ReL.U Fonksiyonu
ReLU fonksiyonunun gelistirilmis bir versiyonudur. Leaky ReLU, negatif alanda
kiiciik bir pozitif egime sahiptir. Negatif giris degerleri i¢in bile geri yayilimi

etkinlestirebilir (Sekil 3.6).

f(x) = max(0.1x, x) (3.7)
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Sekil 3.6. Leaky ReL.U fonksiyonu
3.1.5. Parametrik ReLU Fonksiyonu
Parametrik ReLU, eksenin sol yarisi i¢in efimin sifir olmasi sorununu ¢dzmeyi
amaglayan bir bagska ReLU c¢esididir. Bu fonksiyon, a argiimani olarak fonksiyonun
negatif kisminin egimini saglar. Geri yayilim yapilarak a’nin en uygun degeri 6grenilir

(Sekil 3.7).

f(x) = max(ax, x) (3.8)

f(y)
fy)=y

fy) =ay

Sekil 3.7. Parametrik ReLU fonksiyonu.

25



Burada a, negatif degerler i¢in egim parametresidir. Parametreli ReLU fonksiyonu,
Leaky ReLU fonksiyonu 6lii néronlar sorununu ¢ozmede basarisiz oldugunda ve ilgili

bilgiler basarili bir sekilde bir sonraki katmana aktarilmadiginda kullanilir.

3.1.6. Ustel Lineer Birim (ELU) Fonksiyonu

Fonksiyonun negatif kisminin egimini degistiren bir ReLU ¢esididir. ELU, diiz bir
cizgi ile Leaky ReLU ve Parametrik ReLU fonksiyonlarinin aksine negatif degerleri
tanimlamak i¢in bir log egrisi kullanir (Sekil 3.8).

{x x=0 (3.9)

a(exp(x) —1) x<0

Sekil 3.8. ELU fonksiyonu.

ELU fonksiyonunda dahil edilen iistel islem nedeniyle hesaplama siiresi artar. Ayrica

a’nin 6grenimi gerceklesmez.

3.1.7. SoftMax Fonksiyonu

SoftMax fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilir [70, 72, 73].
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1 e*'

P(f(x); =-)

)= e (3.10)

Burada n ¢ikis smifi sayisini, i ve j parametreleri, i’inci ve j’inci siiflari, P(f(x);)

ise i’inci siif i¢in 6ngoriilen olasiligr temsil eder.
3.1.8. Swish Fonksiyonu

Google'daki arastirmacilar tarafindan gelistirilen bir aktivasyon fonksiyonudur. Swish,
goriintli siiflandirma, makine gevirisi gibi ¢esitli zorlu alanlara uygulanan derin
aglarda ReLU aktivasyon fonksiyonuyla tutarli bir sekilde eslesir ve ya ondan daha iyi

performans gosterir (Sekil 3.9).

f(x) = x X sigmoid(x) (3.11)

Sekil 3.9. Swish fonksiyonu.
3.1.9. GELU Fonksiyonu
ReLU, ELU ve Parametrik ReLU gibi fonksiyonlar, sinir aglarmin, sigmoid

fonksiyonlarindan daha hizli ve daha iyi yakinsamasini saglamistir. Ayrica dropout,

birka¢ aktivasyonu rastgele O ile carparak modeli diizenler. Bu yontemlerin ikisi
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birlikte bir ndronun ¢iktisina karar verir. Ancak ikisi birbirinden bagimsiz calisir.

GELU bunlar birlestirmeyi amaglar (Sekil 3.10).

f(x) =xP(X < x) = xP(x)
= 0.5x <1 + tanh [ \/% (x + 0.044715x3)l> (3.12)

Sekil 3.10. GELU fonksiyonu.

GELU fonksiyonunun dogrusal olmama durumu, ReLU ve ELU fonksiyonlarindan
daha iyidir ve bilgisayarla gorme, dogal dil isleme ve konusma tanima alanlarindaki

tiim gorevlerde performans iyilestirmeleri saglar.
3.1.10. SELU Fonksiyonu

SELU, kendi kendini normallestiren aglar i¢in tanimlanmistir ve her katmanin 6nceki
katmanlardan ortalamay1 ve varyansi korudugu anlamini tagiyan dahili normallestirme
ile ilgilenir. SELU, ortalama ve varyansi ayarlayarak bu normallestirmeyi saglar (Sekil
3.11). Dahili normallestirme, harici normallestirmeden daha hizlidir, bu da agin daha

hizli yakinsadig1 anlamina gelir.

a(e* — 1), x<0

X, x=0 (3.13)

Fe = 2]
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Sekil 3.11. SELU fonksiyonu.

Yapay sinir aglarinda bir diger 6nemli konu maliyet fonksiyonu hesabidir. Genellikle
Sinir aglari, ortalama kare hatas1 (Mean Square Error - MSE) olarak adlandirilan bir
maliyet fonksiyonunu hesaplayarak 6grenme islemini gergeklestirir. Ancak c¢ikis

hatasim belirlemek i¢in kullanilabilecek bir ¢ok maliyet fonksiyonu vardir. Ornegin

gradyan inis (Gradient Descent - GD) bunlardan birtanesidir [67].

3.2. SINIFLANDIRMA MODELLERINDE BASARI KRITERLERI

Makine 6grenmesinde, hedef verisi belli olan veri setlerini kullanan smiflandirma
modellerinin performansini 6lgmek icin genellikle karmagsiklik matrisi kullanilir.

Pozitif ve negatif drnekleri barindiran test verisinin ne 6l¢iide siniflandirildigini bu

matris gosterir.

Cizelge 3.1. Karmasiklik matrisi.

Gergek Pozitif

Gercek Negatif

Dogru Pozitif

Yanlis Pozitif

Tahmin Pozitif

Yanlis Negatif

Dogru Negatif

Tahmin Negatif

Kesinlik (Precision), tiim pozitif siniflardan, dogru tahmin edilenlerin oranidir.
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Dogru Pozitif

Kesinlik =
sttt Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

(3.14)

Duyarlilik (Recall), tiim pozitif ve negatif siniflardan dogru tahmin edilenlerin

oranidir.

Dogru Pozitif

Duyarlilik = (3.15)

Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

F1-Skoru (f1-Score), kesinlik (Esitlik 3.5) ve duyarlilik (Esitlik 3.6) degerlerini ayni

anda 6lgmeyi saglar.

Duyarlilik x Kesinlik

F1-— Sk =2
4 X Duyarlhilik + Kesinlik

(3.16)

Dogruluk (Accuracy), agin siniflandirmayr hangi oranda dogru yaptigini gosteren

degerdir. Kayip (Loss) degeri ise, tasarlanan modelin hata oranini belirtir.

. Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogruluk = — — = : — : (3.17)
Dogru Pozitif + Dogru Negatif + Yanlis Pozitif + Yanlis Negatif

3.3. EVRISIMLI SINiR AGLARI (CNN)

Bilgisayarli goriintii islemlerinde yaygin olarak kullanilan sinir agidir (Sekil 3.12).

Girdi Evrisim Ortaklama Tam Baglanti

Sekil 3.12. Evrisimli Sinir Ag1.

Evrisim katmaninda NxM boyutunda bir filtre (kernel), 6zellikleri otomatik olarak

cikarmak i¢in girig goriintiislinii tarar. Filtre goriintiiden daha kiiciiktiir ve bir 6zellik
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haritas1 olusturmak i¢in verilen adim sayisina gore goriintii boyunca hareket ettirilir.
Adim say1s1 ne kadar biiyiik olursa dzellik haritas1 o lgiide kiigiik olur. Iki ve daha
bliyiik adim sayis1 kullanildiginda goriintiiniin baz1 6zellikleri kaybedilir. Miimkiin
oldugu kadar ¢ok 6zelligi korumak i¢in birkag farkli kernel kullanilir. Ayrica modeli
dogrusalliktan kurtarmak ve hesaplama karmagikligini azaltmak igin evrigim

katmanindan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir [67].

Farkli goriintiilerde ayn1 nesnenin taninmasi ve olusturulan modelin ihtiya¢ duydugu
kaynak (bellek vb.) ihtiyacin1 azaltmak i¢in ortaklama (havuzlama) islemi
gerceklestirilir. Maksimum, minimum, ortalama ve toplam olmak iizere 4 cesit
ortaklama islemi bulunur [74]. Ozellikleri en iyi koruyan ise maksimum ortaklama
islemidir, ¢iinkii 6zellik haritasindaki en biiylik sayilar goriintii {izerinde bulunan
ozelliklerin en yakin benzerlerinin alindig1 yerleri gosterir. Elde edilen 6zellik haritas1

daha sonraki hesaplamalar i¢in bir siitun matrisine diizlestirilir [67].

CNN'nin son kismini tam baglant1 katmani olusturur. Giris katmanlari, gizli katmanlar
ve ¢ikis katmanlarindan olusan bir sinir agidir. Her girisin tiim ndronlara bagli oldugu
katmandir. Smif skorlar1 gibi verileri optimize etmek i¢in kullanilir. Geri yayilim

sirasinda, hem agirliklar hem de 6zellik dedektorleri daha iyi performans i¢in ayarlanir
[67].

CNN'lerde, yapay sinir aglarinda bulunan maliyet fonksiyonunun esdegeri kayip
fonksiyonudur. Siniflandirma gérevleri i¢in en yaygin kayip fonksiyonu ¢apraz entropi

fonksiyonudur [75].
Hp.q) == ) p(@)loga() (318)

Burada g CNN’den elde edilen ¢iktinin bir fonksiyonunu, p ise, hedef siniflarin bir
fonksiyonunu ifade eder. Ancak, capraz entropi fonksiyonu sadece siniflandirma igin

yararlidir. Regresyon i¢in ortalama kare hatasi en iyi segenektir [67].
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CNN’lerin en biiytik eksikligi, goriintiiniin kendisinin veya igerisindeki pargalarin poz,
doku ve deformasyonlarinin taninamamasidir [76]. CNN’ler ortaklama isleminin bir
sonucu olarak esdeger degildirler ve denklikten yoksundurlar. Ayrica ortaklama islemi
gorintiideki bazi1 6zellikleri kaybeder. Bu nedenle, olusan kayiplari telafi etmek icin
cok sayida egitim verisine ihtiyag duyarlar. Sonu¢ olarak, CNN’ler yanlis
smiflandirmalara daha yatkindir [77, 78]. Ayrica, CNN’de ortaklama islemi
sonucunda goriintiiyli yeniden olusturma islemi, yeni yoOntemlerdeki Yyeniden

yapilandirma ile karsilastirildiginda ¢ok daha zordur [67].

3.4. KAPSUL AGLARI (CapsNet)

CNN’lerin dezavantajlarindan dolay: alternatif olarak kapsiil aglar1 onerilmistir [79].
Kapsiiller CNN’lerin aksine esdegerdir ve vektorleri girdi ve ¢ikti olarak verebilen bir
ndron agindan olusur. Bu sayede kapsiiliin, bir goriintiiniin 6zelliklerine ek olarak
deformasyonlarim1 ve goriintiileme kosullarini da 6grenmesini saglar. Bir kapsiil
aginda her bir kapsiil, bir 6zelligin farkli yapilarini temsil eden bir grup nérondan

olusur. Bu yapi, 6nce parcalarini taniyarak tiim nesneyi tantyabilme avantaji1 saglar.

Bir kapsiile giris bir CNN’den gelen ¢ikt1 veya 6zelliklerdir. Bu 6zellikler kullanilan
kapsiil tiiriine gore islenir. Bir kapsiilden elde edilen ¢ikti, kapsiil tarafindan kodlanan
0zelligin mevcut olma olasiligindan ve 6rnekleme parametreleri olarak adlandirilan bir
vektér degerinden olusur. Ornekleme parametreleri, agin poz, doku ve
deformasyonlar1 tanima yetenegini gosteren esdegerligini temsil eder. Degismezlik,
girdilerdeki herhangi bir doniistimden bagimsiz olarak bir modelin degismeden kalma
kararinm 6zelligidir. Bu 6zelligin baz tiirleri CNN’lere 6zgiidiir. Ornegin model, bir
yiiz goriintiisiinde olmas1 gereken agiz, g6z burun gibi bilgileri bulmakta ve bunun yiiz
oldugunu tespit etmektedir. Fakat goz ile burun yer degistirmis olsa bile yine aym
sonug alinmaktadir, oysa bu hatali bir siniflandirmadir. Esdegerlik, sadece goriintiideki
bir goziin varligin1 degil, goriintiideki yerini de ele alir. Baska bir deyisle esdegerlik,
yiizdeki 6zelliklerin uzamsal konumunun dikkate alinmasini saglar. Bu ylizden, kapsiil
aglar1 i¢cin 6nemli bir 6zelliktir. Genel olarak kapsiil uygulamalarinda {i¢ ¢esit yontem
kullanilmistir. Bu yontemler, doniistiiren oto-kodlayicilar (Transforming auto-

encoders) [79], kapsiiller arasi dinamik yonlendirme (Dynamic routing between

32



capsules) [76] ve beklenti-maksimizasyon yonlendirmesine dayanan matris kapsiiller

(Matrix capsules with em routing) [80] olarak adlandirilir [67].

Ik kapsiil ag1 calismasi, doniistiiren oto-kodlayicilar (Transforming auto-encoders)
[79] bashg: ile, kendisine gonderilen pozu tanima yetenegini vurgulamak igin
yayinlandi. Bu ¢calismada amag, goriintiilerdeki nesneleri tanimak degil, bir goriintiiyii
ve pozunu girdi olarak kabul etmek ve orijinal pozda ayni goriintliyii ¢ikt1 olarak
almakti. Calismada, birincil kapstiller (primary caps) olarak adlandirilan alt seviye ve
ikincil kapsiiller (secondary caps) olarak adlandirilan st seviye kapsiiller
kullanilmistir. Diistik seviyeli kapsiiller, bir parca-biitiin hiyerarsisi elde etmek i¢in
piksel yogunluklarindan poz parametrelerini ¢ikarir. Bu 6zellik, kapsiil aglarinin ¢ok
biiyiik bir avantajidir. Ciinkii par¢alarin taninmasiyla tiim nesne taninabilir. Alt seviye
kapsiiller tarafindan temsil edilen 6zelliklerin {ist seviyedeki baska bir kapsiilii aktive
edebilmeleri i¢cin dogru uzamsal iliskiye sahip olmalar1 gerekir. En basit sekliyle,
sadece poz degerleri olarak x ve y konumlarina sahip 2 boyutlu (2D) goriintiiler ve
kapsiiller kullanilir. Ogrenme isleminden sonra, aga bir resim ve gerekli konum
degisiklikleri Ax ve Ay verildiginde ¢ikt1 olarak pozda belirtilen degisim ile goriintii
alinabilir. Ancak, bu ¢aligmanin en 6nemli dezavantaji nesnenin pozlarinin girdi olarak

saglanmasi ihtiyacidir [67].

Kapsiil aglari ile ilgili diger bir ¢alismada [76] ise kapsiil, aktivite vektorleri ile temsil
edilen ornekleme parametreleri ve 6zelligin var olma olasiligin1 temsil eden vektor
uzunlugu ile tanimlanan bir grup nérondan olusur. Bu yapida nesne pozlarinin girdi
olarak verilmesi gerekmez. Ag, evrisim katmani, birincil kapsiil katman1 ve siif
kapstil katmanindan (class capsule layer) olusur. Goriintiiden 6zellik ¢ikarma islemi
evrisim katmani tarafindan gerceklestirilir ve elde edilen ¢ikt1 birincil kapsiil
katmanina gonderilir. Bu katmandaki her bir kapsiil, uzamsal bilgileri drnekleme
parametreleri bigciminde kodlamak i¢in bir aktivite vektoriine sahiptir. Alt seviyedeki
bir kapsiiliin ¢ikis vektorii bir iist katmandaki biitlin kapstillere girdi olarak gonderilir.
Ust katmandaki kapsiil bu girdi verisini alir ve karsilik gelen agirlik matrisi ile tahmin
vektoriinii (prediction vector) bulur. Bu deger birincil kapsiiliin, simif kapsiiliine ne

kadar katk1 sagladigin1 gosterir [67].
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Burada ;); elde edilen sonug, W;; agirhk matrisi ve w; alt seviye kapsiiliin gikis
vektoriidiir. Elde edilen tahmin vektorii ve kapstiller arasindaki anlagmay1 temsil eden
baglanti katsayisi, smif kapsiiliine iliskin tek bir birincil kapsiiliin tahmini ig¢in
kullanilir. Kapsiiller arasindaki anlasma yiiksekse baglanti1 katsayis1 artirilir, diger
durumda diistirtiliir. Daha sonra ezme fonksiyonunda (squashing function) kullanilmak
tizere siif kapsiilii i¢in elde edilen tiim birincil kapsiil tahminlerinin agirlikli bir

toplami hesaplanir.

N
Sj = Zi 1Cij ﬁ]|l (320)

Burada c;; dinamik yonlendirme islemi ile belirlenen baglant: katsayilar1 olup;

exp(b;;)
Cii=a————— (3.22)
Y Yrexp(bi)
seklinde ifade edilir. Burada b;; alt seviye kapsiil ile iist seviye kapsiil arasindaki
baglantiy1 tanimlamak i¢in kullanilir. Baslangic olarak sifir degerini alir ve ezme
fonksiyonuna gore giincellenir. Ezme islemi, kapsiilden elde edilen c¢iktinin
uzunlugunun bir olasilik hesabinda oldugu gibi 0 ile 1 arasinda olmasini saglar [67,
78].

Isils;

R | () (3.22)
] 2
1+ [|si][ "]l

Wij o
ul—';> u,

C1
Wi
u2‘4, 5 C2
U2 Z squash (.) v
Cs

Wsj 2=
———— g b

us

+1

Sekil 3.13. Bir kapsiiliin yapisi [76].
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Cizelge 3.2. Dinamik yonlendirme algoritmasi [76].

procedure ROUTING (i, 7, 1)
biitiin kapsiiller i¢in i katman [ ve kapsiil j katman (I + 1): b;; < 0.
for r iterations do

biitiin kapsiiller i¢in i katman [: ¢; < softmax(b;)

biitiin kapsiiller i¢in j katman (I + 1):v; « squash(s;)

1

2

3

4. biitiin kapsiiller i¢in j katman (I + 1):s; < %, ¢;; @

5

6 biitiin kapsiiller igin i katman [ ve kapsiil j katman (I + 1): b;j < b;; + 1;;. v;
7

return v;j

2018 yilinda ortaya konan diger ¢aligmada [80] vektor ¢iktilarinin yerine bir kapsiiliin
girdi ve ¢iktilarinin matris olarak temsil edilmesi 6ne siiriildii. Bu degisiklik, kapsiiller
arasindaki doniisiim matrislerinin boyutunu azaltmay1 sagladi. Ayrica, anlagsmaya gore
dinamik yonlendirme algoritmasi yerine de beklenti-maksimizasyon yonlendirme
algoritmasi kullanild1 [81]. Dinamik yonlendirme algoritmasinda anlasma, iki poz
vektorii arasindaki agmin kosiniisti olarak 6lgiiliir. Bu, ise yarayan bir uygulama
olmasina ragmen 1yi ve ¢ok iyi bir anlagma arasindaki ayrimi yapmakta miikemmel
degildir. Ayrica, bir kapsiil tarafindan temsil edilen nesnenin var olma olasilig1 vektor
uzunlugu yerine a parametresi ile degistirildi. Bu yontem, ezme islemlerinden dénen
bazi istenmeyen sonuglardan kaginmaya yardimer oldu. Beklenti-maksimizasyonu
yonlendirme algoritmasi, birkag kapsiil katmanina sahip kapsiil aglarimi kullanir.
Birincil katmandaki kapsiil kiimesi (£2;), her bir kapsiilin poz matrisini (M) ve
aktivasyon olasiligint (a) temsil eden alanlardan olusur. Alt ve iist seviye kapsiil
arasinda egitilebilir bir doniisiim agirhig matrisi (W;;) bulunur. Bu algoritma, alt
seviyede bulunan kapsiiliin poz matrisinin, {ist seviye kapsiil poz matrisi i¢in oy verme
amaciyla, doniisiim agirli§1 matrisi tarafindan doniistiiriilmesi prensibine gore caligir

[67].

Tim st seviye katmanlarin pozlart ve aktivasyonlari, beklenti-maksimizasyon
yonlendirme algoritmasina, V;; ve a; degerleri girilerek bulunur. Algoritma, tist seviye

kapsiiliin varyans, ortalama ve aktivasyon olasiliklar1 ile alt ve iist seviye kapsiiller
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arasindaki atama olasiliklarin1 yinelemeli olarak giinceller. Bu algoritmanin
kullanilmas, st seviyedeki biitiin kapsiillerin bir Gauss dagilimina, alt seviyedeki tim

aktif kapsiil pozlarmin ise bir veri noktasina karsilik gelmesine olanak saglar [67].

Orijinal kapsiil agi modelinde ilk olarak, 3 giris ve 256 ¢ikis kanalina, 9 kernel
boyutuna ve 1 evrisim adimina (stride) sahip evrisim katmani bulunmaktadir. Bu
katmandan elde edilen ¢iktilar ReLU aktivasyon fonksiyonuna iletilmektedir. Daha
sonra bu sonuglar, 256 giris ve 8 ¢ikis kanalina, 9 kernel boyutuna ve 2 evrisim adimina
sahip 32 adet evrisim katmani olan birincil kapsiil katmanina gonderilmistir. Son
olarak, 3 kapsiil ve 3 iterasyon sayisina sahip, ayn1 zamanda SoftMax fonksiyonu ile

siniflandirma islemini gergeklestiren ikincil kapsiil katmani ile model tamamlanmistir

(Sekil 3.14).

3 Girig Kanali, 256 Cikis
Kanali, Adm=1

O §

Girig Verisi

Sekil 3.14. Orijinal kapsiil ag1 mimarisi.

3.5. DIGER YONTEMLER

Derin 6grenme alaninda birgok farkli model 6ne siiriilmiis ve kullanilmistir. AlexNet,
Alex Krizhevsky tarafindan tasarlanan ve Ilya Sutskever ve Krizhevsky’nin doktora
danigmani Geoffrey Hinton ile yayinlanan evrisimsel bir agdir [31]. 30 Eyliil 2012'de
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda yarismis ve yiiksek dogruluk
orani ile adin1 duyurmustur. DenseNet, her katmani ileri besleme tarzinda diger tiim
katmanlara baglayan Yogun Evrisim Ag1 olarak tanimlanir. Evrisimsel aglarda girise
yakin katmanlar ve ¢ikisa yakin olanlar arasinda daha kisa baglantilar kurarak egitimin
daha derin, daha dogru ve verimli olmasi saglar [82]. VGG, AlextNet’ten sonra
katman sayisi artirilarak daha basarili sonuglar elde eden bir ag yapist olmustur.

VGG11, Simonyan ve Zisserman [83] tarafindan tanitilan 11 katmanli bir evrisim
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agidir. LeNet, 1998 yilinda yaymlanmis olan evrisimli sinir ag1 modelidir. Yann
LeCun ve ekibi tarafindan posta numaralarinin, banka ¢ekleri tizerindeki sayilarin vb.
okunmasi i¢in gelistirilmistir [84]. ResNet, ¢ok yiiksek sayida egitilebilir katman
olusturmaya olanak saglayan bir artik agdir [85]. Calisma prensibi serebral kortekste
bulunan piramidal hiicrelerin yapisina dayanir. ResNet bu islemi, bazi katmanlarin
tizerinden atlamak icin kisayollar kullanarak yapar. Bu modeller, 6zellikle konugma
ve goriintii alanlarinda bir¢ok zorlu gorevde basarili sonuglar elde etmekte ve si1g

modellerden daha iyi performans gostermektedir [33, 86, 87].

3.6. GELiSMiS KAPSUL AGI (ENHANCED CAPSULE NETWORK)

Orijinal kapsiil mimarisinde kullanilan 9 x 9 kernel boyutuna sahip tek evrisim
katmani, girig verilerinin derin 6zelliklerini yakalamak i¢in yetersiz kalmaktadir. Bu
dezavantajin listesinden gelmek icin tasarlanan gelismis kapsiil agi mimarisinde iki
evrigim katmani kullanilmistir (Sekil 3.15). Birinci evrisim katmani 3 giris ve 256 ¢ikis
kanalina, 5 x 5 kernel boyutuna ve 1 evrisim adimina sahipken, ikinci evrisim katmani
256 giris ve 256 ¢ikis kanalina, 5 x 5 ¢ekirdek boyutuna ve 1 evrisim adimina sahiptir.
Her iki katmanda da gelen ¢iktilar ReLU aktivasyon fonksiyonuna iletilmektedir.
Birincil kapsiil katmaninda, her biri 256 giris ve 8 ¢ikis kanalli1 9 x 9 kernel boyutlu 2
evrisim adimina sahip 32 katman bulunmaktadir. Son olarak 3 kapsiilli, 3 iterasyonlu
ve smiflandirma islemini SoftMax fonksiyonu ile gerceklestiren ikincil kapsiil katmani

ile model tamamlanmustir [88].

3 Giris Kanali, 256 Cikig 256 Girig Kanall, 256 Cikig 16
Kanali, Adim = 1 Kanali, Adim =1

Digit Kapsl
Girig Verisi

Sekil 3.15. Gelismis kapsiil ag1 mimarisi.
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BOLUM 4
DENEYSEL CALISMALAR
4.1. GELiSMIiS KAPSUL AGI iLE EEG TABANLI DUYGU TANIMA

Bu calismada, EEG verilerinden uygun kanallarin secilmesini, segilen kanallarin
Welch gii¢ spektral yogunluk tahmini ile 6zelliklerinin ¢ikarimini ve gelismis kapsiil
ag1 tabanl siniflandirma modelini igeren bir yontem sunulmaktadir. Seed EEG veri
seti ile elde edilen sonuglar ayrica diger son teknoloji yontemlerle karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Son olarak onerilen yontem Dreamer ve Deap EEG veri setleri ile

test edilmistir.

4.1.1. On Isleme

|. I |. |‘| 1 H' [ T
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0.5 1 15 2 2. 5 3 3.5 4 4.5
Ornek Sayisi 10t

Sekil 4.1. Tek bir uygulamadan elde edilen EEG kayd.

Bu c¢alismada kullanilan SEED veri setinde bulunan EEG verileri 200 Hz 6rnekleme
hizina distiriilmiistiir. Giirtltiyi filtrelemek igin EEG verileri 0.3 ile 50 Hz arasinda
bant gegiren filtre ile islenmistir. Deneylerde elde edilen Elektrookiilografi (EOG)
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verisi kaydedilen EEG verilerinden g6z kirpma artefaktlarini tespit etmek igin
kullanilmistir. On islem yapildiktan sonra her filmin siiresine karsilik gelen EEG
segmentleri ¢ikarilmis ve elde edilen EEG verilerinin her kanali aym1 uzunlukta

periyotlara bolinmiistiir [9] (Sekil 4.2).
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Sekil 4.2. Tek kanal (FP1) EEG kaydi.

On islemden sonra her bir uygulamadan elde edilen EEG verileri 2000 &rnek

sayisindan olusan alanlara ayrildi (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3. (62 x 2000) Ham EEG verisinin gorsellestirilmis hali.
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4.1.2. Kanal Se¢imi

Kanal sec¢imi isleminde, duygusal bir uyarilma sirasinda beynin en ¢ok etkilendigi
bolgelerin tespit edilmesi ve o bolgelere ait kanallarin tercih edilmesi olduk¢a 6nemli
bir konudur. Bu ¢alismada Seed EEG verilerindeki 62 kanal igerisinden AF3, AF4, F3,
F4, F7, F8, T7 ve T8 olmak iizere sekiz elektrotlu bir havuz elde edildi [14]. Her bir
kanal i¢in 2000 adet 6rnek sayis1 alindi. Boylece, 8 kanal ve her bir kanal i¢cin 2000
ornek sayisina sahip (8 x 2000) girdi matrisleri elde edildi (Sekil 4.4).

800

1000

1200

Ornek Sayisi

1400

Kanal

Sekil 4.4. (8 x 2000) Ham EEG verisinin gorsellestirilmis hali.

4.1.3. Ozellik Cikarma

Girdi matrisindeki sekiz kanalin, 5. Ayrisma seviyesinde ayrik dalgacik doniisiimii ve
Welch gii¢ spectral yogunlugu tahmini yontemleri ile 6zellikleri ¢ikarildi. Ardindan
RGB formatinda (3 kanal) gorsel hale getirildi. Sekil 4.5, Ayrik dalgacik doniisiimii
ile 6zellik ¢ikarma islemini, Sekil 4.6 ise Welch gii¢ spektral yogunlugu tahmini ile

ozellik ¢ikarma iglemini gostermektedir.
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Girdi Sonug

Sekil 4.5. Ayrik dalgacik doniisiimii ile 6zellik ¢ikarma islemi.

Girdi Sonug¢

Sekil 4.6. Welch gii¢ spektral yogunlugu tahmini ile 6zellik ¢ikarma islemi.

4.1.4. Verilerin Hazirlanmasi

Ozellik ¢ikarma isleminden sonra resimlerin temsil ettigi duygular (negatif, pozitif ve
noétr) sirasiyla 0, 1 ve 2 degerleri ile etiketlendi. Bu islemler sonunda siiflandirma
modellerinde kullanmak i¢in ti¢ ayr1 veriseti (14850 x 3 x 64 x 64) elde edildi. Birinci
verisetinde, hicbir 6zellik ¢ikarma islemi yapilmadan sadece 6n islemden ge¢mis ve
uygun kanallar1 segilmis ham EEG verisi, Ikinci verisetinde bu islemlerin yaninda, 5.
Ayrisma seviyesinde ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) ile 6zellikleri ¢ikarilan EEG
verisi, ti¢lincii verisetinde ise Welch gii¢ spektral yogunlugu tahmini (Welch PSD)

kullanilarak 6zellikleri ¢ikarilan EEG verisi kullanildi.
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4.1.5. Deneysel Sonuclar

Bu boliim, onerilen ¢er¢evenin mevcut birka¢ yontem arasindaki karsilastirmali

dogruluk ve verimlilik sonuglarini sunar. Sekil 4.7°de, elde edilen ii¢ veri seti

kullanilarak gelismis kapsiil ag1 tabanli model ile yapilan siniflandirma sonucunda

alinan dogruluk ve kayip grafikleri karsilastirmali olarak verilmektedir.
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Sekil 4.7. Modelin dogruluk ve kayip grafikleri.

Goriildiigii iizere hicbir 6zellik ¢ikarma islemi yapilmadan sadece 6n islemden ge¢mis

ve uygun kanallar1 se¢ilmis ham EEG verisi ile yapilan siiflandirma islemi en diisiik

dogruluk oranini (%59.37 egitim, %54.48 test) vermistir. Ayn1 zamanda egitim ve test
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sonucu alinan dogruluk degerleri arasindaki fark diger uygulamalara gore daha
yiiksektir. EEG verisinin hi¢bir 6zellik ¢ikarma islemine tabi tutulmadan (ham veri
olarak) goriintii formatina doniistiiriilmesi, elde edilen resmin olduk¢a karmasik
olmasma neden olmaktadir. Bu durum modelin dogruluk ve verimlilik sonuglarin
olumsuz ydnde etkilemektedir. Ote yandan bu islemlerin yaninda, 5. ayrisma
seviyesinde ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak 6zellikleri ¢ikarilan EEG verisi ile
yapilan siniflandirma isleminde hem dogruluk orani artmis (%67.36 egitim, %65.08
test) hem de egitim ve test sonucu alinan dogruluk degerleri arasindaki fark azalmistir.
Son olarak Welch gii¢ spektral yogunlugu tahmini kullanilarak 6zellikleri ¢ikarilan
EEG verisi ile yapilan siiflandirma isleminde ise dogruluk orani en yiiksek degere
cikarken (%99.51 egitim, %98.21 test) egitim ve test sonucu alinan dogruluk degerleri
arasindaki fark en aza inmistir. Makine 6grenmesinde siniflandirma modellerinin
performansini 6lgmek i¢in genellikle karmasiklik matrisi ve siniflandirma metrikleri
kullanilir. Elde edilen ti¢ veri seti kullanilarak, gelismis kapsiil ag1 tabanli model ile
yapilan siniflandirma sonucunda alinan karmasiklik matrisleri (Sekil 4.8) ve

siiflandirma metrikleri (Cizelge 4.1) karsilastirmali olarak verilmektedir.
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Sekil 4.8. Modelin karmasiklik matrisleri.
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Cizelge 4.1. Modelin siniflandirma metrikleri.

Negatif Pozitif Notr Agirhikh Ort.
Ham EEG 0.67 0.49 0.55 0.57
Kesinlik ADD 0.75 0.69 0.55 0.67
Welch PSD 0.98 1.00 0.97 0.98
Ham EEG 0.36 0.65 0.64 0.54
Duyarlilik ADD 0.68 0.54 0.73 0.65
Welch PSD 0.99 0.97 0.99 0.98
Ham EEG 0.46 0.56 0.59 0.54
F1-Skoru ADD 0.71 0.61 0.63 0.65
Welch PSD 0.98 0.99 0.98 0.98
Ham EEG 641 600 609 1850
Ornek Sayis1 | ADD 631 622 597 1850
Welch PSD 603 638 609 1850

Alman sonuglara gore en yiiksek dogruluk oranini veren (Welch PSD) veri seti
kullanilarak kapsiil ag tabanli siniflandirma modeli ile CNN, Alexnet, DenseNet,
VGG11, LeNet ve ResNet modellerinin dogruluk ve verimlilik sonuglari (Cizelge 4.2)

karsilastirilmistir.

Calismada kullanilan CNN modelinde sirasiyla, 32 ve 64 filtre sayisina ve 3 x 3 filtre
boyutuna sahip iki adet evrisim katmani bulunmaktadir. Bu katmanlari 3 x 3
boyutundaki kiimelerden en biiyiik degerleri alarak yeni bir matris olusturan ortaklama
(MaxPooling) katmani takip etmektedir. Modeldeki asirt 6grenmeyi (overfitting)
onlemek i¢in 0.5 oraninda seyreltme (dropout) katmani kullanilmigtir. Son kisimda
sirasiyla, 250 ve 3 norondan olusan iki adet yapay sinir ag1 katmani (dense)

bulunmaktadir.

LeNet modelinde ilk katmanda, 6 filtre sayisina ve 5 x 5 filtre boyutuna sahip evrisim
katmam bulunur. Ikinci katman, 6 adet 14 x 14 boyutunda &zellik grafigi veren
ortaklama katmanidir. Ugiincii katmanda, 16 filtre sayisma ve 5 x 5 filtre boyutuna
sahip evrisim katmani bulunur. Dordiincii katman, 16 adet 5 x 5 boyutunda 6zellik
grafigi veren ortaklama katmamidir. Besinci katman, 5 x 5 boyutunda 120 filtre
sayisina sahip evrisim katmanidir. Altinci katman ise besinci katmandan aldig girdi

ile 84 adet 6zellik grafigi ¢ikaran tam baglanti (fully connected) katmanidir.
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AlexNet, DenseNet, VGG11 ve ResNet modelleri, ImageNet veritabaninda bir

milyondan fazla goriintii ile 6nceden egitilen ve sirasiyla 8, 121, 11 ve 18 katman

derinliklerine sahip evrisimli sinir aglaridir.

Cizelge 4.2. Elde edilen dogruluk ve verimlilik sonuglari.

Adim Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

CNN 10 %92.71 %92.70 %92.71 %92.70
AlexNet 10 %95.08 %95.13 %95.06 %95.08
DenseNet 10 %92.68 %92.68 %92.71 %92.69
VGG11 10 %95.09 %95.08 %95.09 %95.08
LeNet 10 %95.21 %95.36 %95.23 %95.22
ResNet 10 %94.59 %94.59 %94.58 %94.58
Orijinal

10 %97.35 %97.34 %97.35 %94.34
Kapsiil Ag1
Gelismis

10 %098.21 %098.21 %098.20 %098.20
Kapsiil Ag1

Son olarak onerilen yontem Dreamer ve Deap veri setleri ile test edilmistir. Dreamer
veri seti 18 film klibini izleyen 23 denekten (14 erkek, 9 kadin) 14 elektrotlu bir cihaz
ile alinan EEG verilerini igerir [52]. Bu veri setinde EEG sinyalleri 128 Hz 6rnekleme

hiz1 ile kaydedilmis ve Hamming sinc linear phase FIR ile filtrelenmistir [51].
Deap veri setinde 32 denek 40 adet birer dakikalik miizk videosu izlemislerdir. Her bir
denekten 32 kanal EEG verisi ve 8 kanal fizyolojik sinyal verisi elde edilmistir. Bu

calismada Deap veri setinin 6n islemden gegmis bir versiyonu kullanilmistir [53].

Cizelge 4.3. Dreamer ve Deap veri setinden elde edilen dogruluk degerleri.

Degerlik Uyarilma Baskinhk
Orijinal Kapsiil Ag1 %92.20 %93.15 %93.10
Dreamer
Gelismis Kapsiil Ag %094.25 %095.30 %95.20
b Orijinal Kapsiil Ag1 %96.10 %97.50 %97.25
eap
Gelismis Kapsiil Ag %097.90 %098.70 %98.55

Sonuglara bakildiginda gelismis kapsiil agi modelinin, Dreamer ve Deap veri

setlerinde de basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
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4.2. DERIN EEG SINIFLANDIRMADA METASEZGISEL YONTEMLER

Insan beyninden farkli kanal problar1 ile veri toplamanin zorlugunun yani sira,
verilerin 6n islenmesi, daha iyi bir basar1 elde etmek i¢in ¢oziilmesi gereken farkli ve
onemli bir gorevdir. En aktif kanallarin se¢imi, yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
etmek i¢in onemli bir problemdir. Kanal se¢imi problemini ¢ozmek igin iki farkl
yaklasim vardir, birincisi verilerden bilgi ¢ikarmak ve ikincisi segilen kanal alt
kiimesini degerlendirmektir. Metasezgiseller, makul bir siirede kabul edilebilir bir
¢ozlim elde etme kabiliyetine sahip olduklarindan, orijinal kiimeden optimal alt
kiimeyi se¢mek i¢in iyi ¢ozlimlerdir. Ayrica duygu tanima i¢in kullanilan geleneksel
derin O6grenme yontemleri, EEG sinyallerinin uzamsal 06zelliklerini goz ardi
etmektedir. Bu, siniflandirma dogrulugunu azaltir. Bu ¢alismada, siniflandirma
dogrulugunu artirmak i¢in Seed veri seti ilizerinde yapay ar1 kolonisi optimizasyon
algoritmasi kullanildi. Bu algoritmanin dort farkli varyasyonu uygulandi ve test edildi.
Gelismis kapsiil agi, bir makine 6grenme algoritmasi olarak kullanildi ve sorunu

¢ozmek icin en iyi yapilandirma gosterildi.

4.2.1. Metasezgisel Yontemler Ile Kanal Secimi

Bu boliimde kanal se¢imi i¢in uygulanan deneysel ¢alismalar ve bu ¢calismalardan elde
edilen bulgular paylasilmaktadir. 62 kanal i¢eren veri kiimesi tizerinde dort farkli ABC
varyasyonu en yiiksek basariya ulagsmak amaciyla test edildi. Uygulama Python
programlama dili ile gerceklestirildi. Kanal se¢im ¢aligmalari, 32 GB ram igeren
bilgisayar ve Windows 10 isletim sistemi iizerinde ¢alistirildi. Tim algoritmalar 2000
MaxFE ve 40 populasyonlu ABC i¢in uygulandi. Tiim yontemler i¢in elde edilen
sonuclar Cizelge 4.4’te verilmistir. Cizelgede goriilecegi lizere en iyi sonug, 0.992
dogruluk degeri ile NBABC algoritmasina aittir. BinABC ve iBinABC ayn1 en yliksek
basart degerine ulasirken ortalama basariya gore iBINABC daha iyi bir sonug
sunmaktadir. NBABC ise standart sapma hari¢ tiim metrikler agisindan en iyi
performans: vermektedir. Cizelgedeki sonuglara gore en diisiik performans gosteren

yontem ise DisABC oldugu goériinmektedir.
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Cizelge 4.4. Kanal se¢im sonuglari.

En lyi Ortalama En Kaotii Standart Sapma
BinABC 0.9866 0.9820 0.9786 0.0025
DisABC 0.9833 0.9807 0.9756 0.0021
iBinABC 0.9886 0.9870 0.9850 0.0012
NBABC 0.9920 0.9901 0.9876 0.0013

Tiim yontemlerden, en yiiksek basartya ait uygulama i¢in elde edilen kanallar Sekil
4.9°da gorsellestirilmistir. Buna goére 18, 21, 41, 43, 45, 48, 49, 50, 54, 56 numaral
kanallar tiim yontemler tarafindan secilmektedir. 1, 3, 9, 10, 23, 27, 30, 46 ve 60
numarali kanallar sadece DisABC ile segilirken, 17 ve 25 numarali kanallar sadece
iBinABC ile, 13, 31, 38, 57 ve 58 numarali kanallar ise sadece BinABC ile
secilmektedir. Sadece NBABC ile se¢ilen ise 34 numarali kanaldir.

1234567 891011121314151617181920212223242526272829303132333435363738394041424344454647484950515253545556575859606162

BinABC DisABC #iBinABC " NBABC

Sekil 4.9. Dort algoritma ile segilen kanallar.

4.2.2. Ozellik Cikarma

EEG verisinden elde edilen kanallar 2000 6rnek sayisina sahip alanlara boliindii. Her
bir alanin Welch PSD yontemi ile 6zellikleri ¢ikarildi ve gorsel hale getirildi. Sekil
4.10, elde edilen kanallara ait 6lgiim verilerinin Welch PSD yontemi ile 6zellikleri
cikarildiktan sonra gorsel hale getirilme siirecini gosterirken ayn1 zamanda 6zellik
cikarma islemi yapilmamais veri ile olan farkliliklar1 gostermektedir. Sekilde goriildiigi
tizere Ozellik ¢ikarma islemi verilerin daha saglam ve tutarli sekilde temsil edilmesini
saglamistir.
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Girdi Sonuc

Sekil 4.10. Welch PSD yontemi ile 6zellik ¢ikarma islemi.

4.2.3. Verilerin Hazirlanmasi

Yapilan iglemler sonucunda, her bir yonteme ait 14850 x 3 x 64 x 64 boyutunda veri
setleri elde edildi. Sekil 4.11°de her bir veri setine ait girdi 6rnekleri yer almaktadir.

BinABC

iBinABC NBABC
Sekil 4.11. Elde edilen veri setlerinden girdi 6rnekleri.



4.2.4. Deneysel Sonuclar

Elde edilen veri setleri orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil ag1 ile smiflandirilda.
Calismada kullanilan gelismis kapsiil ag1 modelinde, daha derin 6zelliklerin tespit
edilebilmesi i¢in orijinal kapsiil mimarisinde kullanilan tek evrisim katmani yerine iki
evrisim katmani kullanildi. Birinci evrisim katmaninda, 3 giris ve 256 ¢ikis kanali, 5
x 5 kernel boyutu ve 1 evrisim adimi kullanildi. Ikinci evrisim katmaninda ise 256
giris ve 256 ¢ikis kanali, 5 x 5 kernel buyutu ve 1 evrisim adimi kullanildi. Her iki
katmanda, gelen ¢iktilar ReLU fonksiyonuna gonderildi. Birincil kapsiil katmaninda,
her biri 256 giris ve 8 ¢ikis kanali, 9 x 9 kernel boyutu ve 2 evrisim adim1 olan 32 adet
katman bulunmaktadir. Son olarak 3 kapsiil ve 3 iterasyon sayisina sahip,
siiflandirma islemini SoftMax fonksiyonu ile gergeklestiren ikincil kapsiil katmani
ile model tamamlanmistir. Bu boliimde kanal se¢iminde kullanilan her bir yontem ile
elde edilen verilerin smiflandirma sonucundaki performans ve verimlilik degerleri

ilgili baslik altinda verilmektedir.

4.2.4.1. BinABC Algoritma Sonuclari

Bu bélimde BinABC algoritmasi kullanilarak segilen kanallar ile olusturulan veri
setinin orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agi ile yapilan siniflandirma sonucunda
elde edilen performans ve verimlilik sonuglar1 yer almaktadir. 18, 21, 41, 43, 45, 48,
49, 50, 54, 56 numarali kanallar tim yontemler tarafindan segilmektedir. Sadece
BinABC algoritmasi ile se¢ilen kanallar ise 13, 31, 38, 57 ve 58 numarali kanallardir.
Sekil 4.12, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki her bir adimda elde edilen
dogruluk degerlerini, Sekil 4.13 ise yine ayn1 aglarin kayip degerlerini vermektedir.

Orijinal Kapsl Agi Gelismis Kapsil Ag
Dogruluk Grafigi Dogruluk Grafigi

Sekil 4.12. BinABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk grafigi.
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Orijinal Kapsul Agi Gelismis Kapsiil Agi
Kayip Grafigi Kayip Grafigi

Sekil 4.13. BinABC algoritmasi ile elde edilen kayip grafigi.
Cizelge 4.5, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki egitim ve test sonucu alinan
dogruluk ve kayip degerlerini, Cizelge 4.6 ise yine aymi aglardan elde edilen

simiflandirma metriklerini kargilastirmali olarak vermektedir.

Cizelge 4.5. BinABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk (Egitim) 0.9893 0.9998
Dogruluk (Test) 0.9856 0.9960
Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175

Cizelge 4.6. BinABC algoritmasi ile elde edilen siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag: Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif Notr Agirhikh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhikh
ort. ort.
Kesinlik 0.99 0.98 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00
Duyarlilik 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00
F1-Skoru 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00
Ornek Sayisi 1590 1648 1612 4850 1590 1648 | 1612 4850

4.2.4.2. DisABC Algoritma Sonuclar:

Bu boliimde DisABC algoritmasi kullanilarak secilen kanallar ile olusturulan veri

setinin orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil ag1 ile yapilan siniflandirma sonucunda

elde edilen performans ve verimlilik sonuglar1 yer almaktadir. 18, 21, 41, 43, 45, 48,

49, 50, 54, 56 numarali kanallar tim yontemler tarafindan segilmektedir. Sadece

DisABC algoritmasi ile segilen kanallar ise 1, 3, 9, 10, 23, 27, 30, 46 ve 60 numarali
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kanallardir. Sekil 4.14, orijinal kapsiil ag1 ve geligsmis kapsiil agindaki her bir adimda
elde edilen dogruluk degerlerini, Sekil 4.15 ise yine ayni aglarin her bir adimda elde

edilen kayip degerlerini karsilastirmali olarak vermektedir.

Orijinal Kapsul Agi Gelismis Kapsiil Agi
Dogruluk Grafigi Dogruluk Grafigi

Sekil 4.14. DisABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk grafigi.

Orijinal Kapsl Agi Gelismis Kapsil Ag
Kayip Grafigi Kayip Grafigi

Sekil 4.15. DisABC algoritmasi ile elde edilen kayip grafigi.
Cizelge 4.7, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki egitim ve test sonucu alinan
dogruluk ve kayip degerlerini, Cizelge 4.8 ise yine ayni aglardan elde edilen

siniflandirma metriklerini karsilastirmali olarak vermektedir.

Cizelge 4.7. DisABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri.

Orijinal Kapsiil Ag: Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk (Egitim) 0.9893 0.9998
Dogruluk (Test) 0.9881 0.9983
Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175
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Cizelge 4.8. DisABC algoritmast ile elde edilen siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif Notr Agirhikh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhkh
Ort. Ort.
Kesinlik 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00
Duyarlilik 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00
F1-Skoru 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00
Ornek Sayist 1577 1647 1626 4850 1577 1647 | 1626 4850

4.2.4.3. iBinABC Algoritma Sonuclari

Bu béliimde iBinABC algoritmasi kullanilarak secilen kanallar ile olusturulan veri
setinin orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil ag1 ile yapilan siiflandirma sonucunda
elde edilen performans ve verimlilik sonuglar1 yer almaktadir. 18, 21, 41, 43, 45, 48,
49, 50, 54, 56 numarali kanallar tim yontemler tarafindan segilmektedir. Sadece
iBinABC algoritmasi ile se¢ilen kanallar ise 17 ve 25 numarali kanallardir. Sekil 4.16,
orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki her bir adimda elde edilen dogruluk

degerlerini, Sekil 4.17 ise yine ayn1 aglarin kayip degerlerini vermektedir.

Orijinal Kapsil A8 Gelismis Kapsiil Ag)
Dogruluk Grafigi Dogruluk Grafigi

Sekil 4.16. iBinABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk grafigi.

Orijinal Kapstl Ag1 Gelismis Kapsil Ag
Kayip Grafigi Kayip Grafigi

Sekil 4.17. iBinABC algoritmasi ile elde edilen kayip grafigi.
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Cizelge 4.9, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki egitim ve test sonucu alinan

dogruluk ve kayip degerlerini, Cizelge 4.10 ise yine aymi aglardan elde edilen

siniflandirma metriklerini karsilastirmali olarak vermektedir.

Cizelge 4.9. iBinABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk (Egitim) 0.9893 0.9998
Dogruluk (Test) 0.9829 0.9958
Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175

Cizelge 4.10. iBinABC algoritmasi ile elde edilen siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif Notr Agirhikh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhkh
Ort. Ort.
Kesinlik 0.98 0.98 0.98 0.98 1.00 0.99 1.00 1.00
Duyarlilik 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99 1.00 1.00 1.00
F1-Skoru 0.98 0.98 0.98 0.98 1.00 1.00 1.00 1.00
Ornek Sayist 1670 1587 1593 4850 1670 1587 | 1593 4850

4.2.4.4. NBABC Algoritma Sonuglar:

Bu bolimde NBABC algoritmast kullanilarak segilen kanallar ile olusturulan veri

setinin orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agi ile yapilan siiflandirma sonucunda

elde edilen performans ve verimlilik sonuglar1 yer almaktadir. 18, 21, 41, 43, 45, 48,

49, 50, 54, 56 numarali kanallar tim yontemler tarafindan segilmektedir. Sadece

IBInABC algoritmasi ile se¢ilen kanal 34 numarali kanaldr.

Orijinal Kapsul Ag
Dogruluk Grafigi

Geligmis Kapstl Ag

Dogruluk Grafigi

Sekil 4.18. NBABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk grafigi.
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Sekil 4.18, orijinal kapsiil ag1 ve geligsmis kapsiil agindaki her bir adimda elde edilen

dogruluk degerlerini, Sekil 4.19 ise yine ayn1 aglarin her bir adimda elde edilen kayip

degerlerini karsilastirmali olarak vermektedir.

Orijinal Kapstl Ag1
Kayip Grafigi

Gelismis Kapsil Ag
Kayip Grafigi

Sekil 4.19. NBABC algoritmasi ile elde edilen kayip grafigi.

Cizelge 4.11, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki egitim ve test sonucu

alinan dogruluk ve kayip degerlerini, Cizelge 4.12 ise yine ayni aglardan elde edilen

siiflandirma metriklerini kargilastirmali olarak vermektedir.

Cizelge 4.11. NBABC algoritmasi ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk (Egitim) 0.9891 0.9996
Dogruluk (Test) 0.9809 0.9936
Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175

Cizelge 4.12. NBABC algoritmasi ile elde edilen siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif Notr Agirhikh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhkh
ort. ort.
Kesinlik 0.98 0.99 0.98 0.98 0.99 1.00 | 0.99 0.99
Duyarlilik 0.98 0.98 0.99 0.98 0.99 0.99 1.00 0.99
F1-Skoru 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99 | 0.99 0.99
Ornek Sayisi 1636 1630 1584 4850 1636 1630 | 1584 4850

54



4.2.4.5. Ortak Kanallar

Bu boliimde ABC algoritmasinda bulunan biitiin varyasyonlardan secilen ortak
kanallar ile olusturulan veri setinin original kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil ag1 ile
yapilan smiflandirma sonucunda elde edilen performans ve verimlilik sonuglar1 yer
almaktadir. 18, 21, 41, 43, 45, 48, 49, 50, 54, 56 numarali kanallar tiim yontemler
tarafindan se¢ilmektedir. Sekil 4.20, orijinal kapsil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki
her bir adimda elde edilen dogruluk degerlerini, Sekil 4.21 ise yine ayn1 aglarin her bir

adimda elde edilen kayip degerlerini karsilastirmali olarak vermektedir.

Orijinal Kapsl Agi Gelismis Kapsil Ag
Dogruluk Grafigi Dogruluk Grafigi

Sekil 4.20. Ortak kanallar ile elde edilen dogruluk grafigi.

Orijinal Kapstl Ag1 Gelismis Kapsiil Agi
Kayip Grafigi Kayip Grafigi

Sekil 4.21. Ortak kanallar ile elde edilen kayip grafigi.
Cizelge 4.13, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki egitim ve test sonucu

alinan dogruluk ve kayip degerlerini, Cizelge 4.14 ise yine ayni aglardan elde edilen

siniflandirma metriklerini karsilastirmali olarak vermektedir.
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Cizelge 4.13. Ortak kanallar ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk (Egitim) 0.9818 0.9981
Dogruluk (Test) 0.9675 0.9859
Kayip (Egitim) 0.0176 0.0175
Kayip (Test) 0.0177 0.0176

Cizelge 4.14. Ortak kanallar ile elde edilen siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif Notr Agirhikh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhkh
Ort. Ort.
Kesinlik 0.96 0.98 0.95 0.97 0.98 0.99 0.99 0.99
Duyarlilik 0.97 0.95 0.98 0.97 0.99 0.98 0.99 0.99
F1-Skoru 0.97 0.97 0.97 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99
Ornek Sayist 1616 1621 1613 4850 1616 1621 | 1613 4850

4.2.4.6. Tum Kanallar

Bu boliimde Seed EEG veri tabaninda bulunan 62 kanalin tamamu ile olusturulan veri
setinin original kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil ag1 ile yapilan siniflandirma sonucunda
elde edilen performans ve verimlilik sonuclart yer almaktadir. Sekil 4.22, orijinal
kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki her bir adimda elde edilen dogruluk degerlerini,
Sekil 4.23 ise yine ayni aglarin her bir adimda elde edilen kayip degerlerini

karsilastirmali olarak vermektedir.

Orijinal Kapsul Agi Gelismis Kapsiil Agi
Dogruluk Grafigi Dogruluk Grafigi

Sekil 4.22. Tiim kanallar ile elde edilen dogruluk grafigi.

56




Orijinal Kapstl Ag1
Kayip Grafigi

Gelismis Kapsil Ag
Kayip Grafigi

Sekil 4.23. Tiim kanallar ile elde edilen kayip grafigi.

Cizelge 4.15, orijinal kapsiil ag1 ve gelismis kapsiil agindaki egitim ve test sonucu

alinan dogruluk ve kayip degerlerini, Cizelge 4.16 ise yine ayni aglardan elde edilen

simiflandirma metriklerini kargilastirmali olarak vermektedir.

Cizelge 4.15. Tiim kanallar ile elde edilen dogruluk ve kayip degerleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk (Egitim) 0.9661 0.9778
Dogruluk (Test) 0.9502 0.9630
Kayip (Egitim) 0.0177 0.0177
Kayip (Test) 0.0178 0.0178

Cizelge 4.16. Tiim kanallar ile elde edilen siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag: Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif Notr Agirhikh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhikh
ort. ort.
Kesinlik 0.94 0.94 0.97 0.95 0.96 0.95 | 0.98 0.96
Duyarlilik 0.97 0.96 0.93 0.95 0.98 097 | 0.94 0.96
F1-Skoru 0.95 0.95 0.95 0.95 0.97 0.96 | 0.96 0.96
Ormnek Sayisi 1617 1599 1634 4850 1617 1599 | 1634 4850

Sekil 4.24, alinan tiim sonuglarin tek bir seferde goriilebilmesi i¢in orijinal kapsiil agi

ve gelismis kapsiil ag1 ile yapilan siniflandirmalarin her bir adimda ulastig1 dogruluk

ve kayip degerini karsilastirmali olarak vermektedir.
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Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk Grafigi (Egitim) Dogruluk Grafigi (Egitim)
09 09
08 08
0,7 0,7
1 2 a 5 6 7 8 9 10 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10
Adim Adim
sl Bi NABC i DiSABC == B iNABC = BinABC il DiSABC = iBiNABC
NBABC ==@==0rtak Kanallar ==@==Tiim Kanallar NBABC ==@==0rtak Kanallar =@==Ti(im Kanallar
Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Dogruluk Grafigi (Test) Dogruluk Grafigi (Test)
1 1 = S —
/f - 4 ~—s 7 —0
. W N /
08 08
07 07
1 2 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Adim Adim
il BiNABC il DiSABC st IBINABC i BinABC il DisABC sl iBINABC
NBABC ==@==0rtak Kanallar ==@==Tiim Kanallar NBABC ==@==0rtak Kanallar =@==Ti(im Kanallar
Orijinal Kapsiil Ag Gelismis Kapsil Ag1
Kayip Grafigi (Egitim) Kayip Grafigi (Egitim)
0,02 0,02
0,019 -\ 0,019
0,017 0,017
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 a 5 3 7 8 9 10
Adim Adim
i BinABC il DisABC st IBINABC el BinABC el DisABC i iBINABC
NBABC e Ortak Kanallar ====T{im Kanallar NBABC e Ortak Kanallar === Tiim Kanallar
Orijinal Kapsil Ag1 Gelismis Kapsil Agi
Kayip Grafigi (Test) Kayip Grafigi (Test)
0,02 0,02
0,019 0,019
0,018 \\:::""'—"—v-—\.—.,—:; 0,018 \._*_\
0,017 0,017
1 2 3 1 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Adim Adim
sl Bi NABC i DiSABC == B iNABC = BinABC il DiSABC = iBiNABC
NBABC === Ortak Kanallar ==@=T{im Kanallar NBABC e Ortak Kanallar s=@=Tiim Kanallar

Sekil 4.24. Dogruluk ve kayip degerleri.

Cizelge 4.17, alinan tiim sonuglarin tek bir seferde goriilebilmesi i¢in kanal se¢ciminde
kullanilan her bir yontemin buldugu kritik kanal sayisini1 ve bu kanallar ile elde edilen
verilerin smiflandirma sonucundaki dogruluk degerlerini karsilagtirmali olarak

vermektedir.
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Cizelge 4.17. Siniflandirma sonuglart.

Kanal Ozellik Orijinal Kapsiil Gelismis
Yontem
Sayisi Cikarma Ad Kapsiil Ag:
Dogruluk (Egitim) 0.9893 0.9998
] Welch | Dogruluk (Test) 0.9881 0.9983
DisABC 36
PSD Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175
Dogruluk (Egitim) 0.9893 0.9998
Welch | Dogruluk (Test) 0.9856 0.9960
BinABC 28
PSD Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175
Dogruluk (Egitim) 0.9893 0.9998
. Welch | Dogruluk (Test) 0.9829 0.9958
iBinABC 25
PSD Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175
Dogruluk (Egitim) 0.9891 0.9996
Welch | Dogruluk (Test) 0.9809 0.9936
NBABC 25
PSD Kayip (Egitim) 0.0174 0.0174
Kayip (Test) 0.0175 0.0175
Dogruluk (Egitim) 0.9818 0.9981
Ortak 10 Welch | Dogruluk (Test) 0.9675 0.9859
Kanallar PSD Kayip (Egitim) 0.0176 0.0175
Kayip (Test) 0.0177 0.0176
Dogruluk (Egitim) 0.9661 0.9778
Tim 62 Welch | Dogruluk (Test) 0.9502 0.9630
Kanallar PSD Kayip (Egitim) 0.0177 0.0177
Kayip (Test) 0.0178 0.0178

Elde edilen sonuglara gore DisABC algoritmasi ile EEG sinyallerinden uygun
kanallarin secimine, Welch gii¢ spektral yogunlugu tahmini ile ozellik ¢ikarma
islemine ve gelismis kapsiil aga dayanan yontemin, diger yontemlere gore daha yiiksek
dogruluk degerlerine (%99.98 egitim, %99.83 test) ulastig1 tespit edilmistir. DisSABC
algoritmas1 62 kanal igerisinden en kritik 36 kanali tespit ederek yiiksek dogruluk
oranina ulagsmak icin en biiylik katkiyr saglamistir. Welch PSD 6zellik ¢ikarma
yontemi sayesinde elde edilen bu 36 kanal en az kayipla ve en sade sekilde temsil
edilmis ve gorsel hale getirilmistir. Ayrica gelismis kapsiil agindaki evrisim katmani

ikiye ¢ikarilip kernel boyutu diisiiriildiigii icin goriintiilerdeki daha derin 6zelliklerin
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tespit edilebilmesi saglanmistir. Cizelge 4.18 ise agin siiflandirma performansinin
Olgiilebilmesi i¢in her bir duygu smifina (Negatif, Pozitif ve Notr) ait kesinlik,

duyarlilik ve f1-skoru degerlerini karsilastirmali olarak vermektedir.

Cizelge 4.18. Siniflandirma metrikleri.

Orijinal Kapsiil Ag1 Gelismis Kapsiil Ag1
Negatif | Pozitif | Notr | Agirhkh | Negatif | Pozitif | Notr | Agirhkh

Ort. Ort.

Kesinlik 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 | 1.00 1.00

8 Duyarlilik 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 | 1.00 1.00
% F1-Skoru 0.99 0.99 0.99 0.99 1.00 1.00 | 1.00 1.00
Ornek Sayis1 | 1577 1647 | 1626 4850 1577 1647 | 1626 4850
Kesinlik 0.99 0.98 0.99 0.99 1.00 1.00 | 1.00 1.00

8 Duyarlilik 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99 1.00 | 1.00 1.00
%: F1-Skoru 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99 1.00 | 1.00 1.00
Ornek Sayis1 | 1590 1648 | 1612 4850 1590 1648 | 1612 4850
Kesinlik 0.98 0.98 0.98 0.98 1.00 0.99 | 1.00 1.00

8 Duyarlilik 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99 1.00 | 1.00 1.00
;’é F1-Skoru 0.98 0.98 0.98 0.98 1.00 1.00 | 1.00 1.00
Ornek Sayis1 | 1670 1587 | 1593 4850 1670 1587 | 1593 4850
Kesinlik 0.98 0.99 0.98 0.98 0.99 1.00 | 0.99 0.99

8 Duyarlilik 0.98 0.98 0.99 0.98 0.99 0.99 | 1.00 0.99
EZE F1-Skoru 0.98 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99 | 0.99 0.99
Ornek Sayis1 | 1636 1630 | 1584 4850 1636 1630 | 1584 4850

= Kesinlik 0.96 0.98 0.95 0.97 0.98 0.99 | 0.99 0.99
(=% Duyarlilik 0.97 0.95 0.98 0.97 0.99 0.98 | 0.99 0.99
_;: F1-Skoru 0.97 0.97 0.97 0.97 0.99 0.99 | 0.99 0.99
o Ornek Sayis1 | 1616 1621 | 1613 4850 1616 1621 | 1613 4850
5 Kesinlik 0.94 0.94 0.97 0.95 0.96 0.95 | 0.98 0.96
Tg Duyarlilik 0.97 0.96 0.93 0.95 0.98 0.97 | 0.94 0.96
g F1-Skoru 0.95 0.95 0.95 0.95 0.97 0.96 | 0.96 0.96
= Ornek Sayis1 | 1617 1599 | 1634 4850 1617 1599 | 1634 4850
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BOLUM 5

SONUCLAR

Duygu tanimada EEG verilerinden kritik kanallarin segilmesi ve uygun o6zellik
¢ikarma yonteminin kullanilmasi ¢ok 6nemlidir. Bunun yaninda dogru siniflandirma
algoritmasin1 kullanmak gerekir. Geleneksel algoritmalar, EEG verilerinin kendi
icindeki komsuluk iliskisini ve hiyerarsik diizeni tanimlayamaz. Bu tez ¢aligmasinda
kisilerin duygu durumlarinin yiiksek dogruluk oraninda tahmin edilebilmesi i¢in iki

ayr1 ¢calisma yapilmaistir.

Birinci ¢alismada, gelismis kapsiil ag1 tabanli siniflandirma modeli sayesinde EEG
Olciim verilerinin yani sira duyguyu tanimak i¢in gerekli komsuluk iliskisi ve
hiyerarsik diizen de aga 6gretilmistir. Orijinal CapsNet mimarisi, girdi verilerinin daha
derin Ozelliklerini elde etmekte zorlandigindan, evrisim katmanlarinin sayisi ikiye
cikarilmis ve bu katmanlardaki c¢ekirdek 5x5 olarak tanimlanmistir. Calisma
sonucunda, EEG sinyallerinden uygun kanallarin secilmesine, Welch giic spektral
yogunluk tahmini ile 6zellik ¢ikarimina ve gelismis kapsiil agina dayali yontemin diger

yontemlere gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Yapilan ikinci ¢alismada Seed EEG veriseti tizerinde pozitif, negatif ve notr duygu
siniflart i¢in en etkili kanallar DisABC algoritmasi ile belirlenmistir. Bunun yaninda
Welch gii¢ spektral yogunlugu tahmini ozellik ¢ikarma ydntemi sayesinde, bu
kanallara ait 6l¢lim verilerinin saglam ve tutarli sekilde temsil edilmesi saglanmistir.
Gelismis kapsiil ag1 smiflandirma modeli ise verilerdeki derin o6zelliklerin tespit
edilebilmesine olanak saglarken ayni zamanda EEG kanallarinin birbiri ile olan

komsuluk iligkisinin ve hiyerarsik diizeninin de aga tanimlanabilmesini saglamistir.

Gelecekte, EEG kanallarinin komsuluk iliskisini ve hiyerarsik diizenini daha iyi

tanimlayabilen farkli 6zellik segcme ve ¢ikarma yontemleri ile daha dogru sonuglar
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verebilen siiflandirma modelleri kullanilarak daha saglam ve tutarli sonuglar elde
edilebilir. Ayrica galismada kullanilan Seed EEG veri setinde toplam 15 denek
kullanilmastir. lerleyen zamanlarda denek sayis1 artirildiginda daha basarili sonuglar

alinabilir.
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