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Emotion detection by utilizing signal processing methods and the optimum feature set to be 
used for the classification  process in emotional modelling is a is a challenging area. In recent 
years, utilizing Hilbert-based Empirical Mode Decomposition  for emotional state sensing 
researches attracted attention in the brain computer interfaces.  In more recent studies, models 
of emotional state recognition have been presented in which the classification is performed by 
utilizing the features obtained after applying the time, frequency, and time-frequency domain 
methods to intrinsic mode functions achieved by operating Empirical Mode Decomposition.  In 
this thesis,  an emotion recognition model is proposed in which the classification process of the 
features obtained after Multi-resolution Analysis and Synchrosqueezing methods are applied to 
the intrinsic mode functions obtained using the multivariate extension of the Empirical Mode 
Decomposition from EEG signals. Furthermore, Noise-assisted multivariate methods of 
empirical mode decomposition and Adaptive orthogonal multivariate method of it are also 
evaluated as an emotion analysis model as a solution of mod mixing and orthogonality problems 
of the intrinsic mode functions. On the other hand,  an approach for emotional state 
classification by the investigation of EEG signals via Multivariate Synchrosqueezing 
Transform is presented for a 3D dimensional emotion space because of the fact that Multivariate 
Synchrosqueezing Transform is a post-processing technique to compose a compact localized 

Emotion State Analysis by Using Multivariate Signal Processing Techniques via 
EEG Signals 
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1. GİRİŞ

İnsanların duygusal aktiviteleri sosyal etkileşiminde önemli ve belirgin bir rol oynar.

Günümüzde insanlar kişisel bilgisayarlar, tabletler ve akıllı telefonlar gibi dijital cihaz-

larla çok zaman geçirmektedirler. Akıllı sistemler, kullanıcılar arasında çeşitli yöntemler

ve teknolojiler kullanarak iletişim araçları sağlayarak ilerlemektedir. İnsan makina etki-

leşiminin artması sebebi ile, beyin bilgisayar arayüzü çalışmalarında duygu durumunu

da kapsayan yeni ihtiyaçlar ortaya çıkmaya başlamıştır. Duygu durum analizinin temel

amacı, insanlığın farklı duygusal durumlarını tasvir etmek ve kullanıcılarının ihtiyaçlarını

anlamak için farklı özellikteki arayüzleri kişiselleştirmeye çalışmaktır. Daha açık bir ifade

ile, duygusal hesaplama bilgisayarlara kullanıcının zihinsel durumlarını tanıma, anlama

ve adapte etme ve ardından dijital cihazlar ile kullanıcıları arasındaki etkileşimleri geliş-

tirme yeteneğini vermeyi amaçladığı fikrini taşımaktadır. Bu duyguları doğru tanımlamak

ve tanımak bu sebeple önemlidir. Dolayısı ile duyguları tasvir etme ihtiyacı, psikoloji,

biyomedikal mühendisliği, makine öğrenimi ve bilişsel bilimler başta olmak üzere birçok

alanda araştırmacıların ilgisini çekmiştir.

Araştırmacılar, EEG’den farklı öznitelik çıkarma yöntemleri ve sonrasında tanımlanmış

duygu kategorileri için farklı yaklaşımlar kullanmıştır. Genellikle, EEG öznitelikleri za-

man bölgesinden, frekans bölgesinden ve zaman-frekans bölgesinden çıkarılır. Zaman

bölgesi analizi yöntemi esas olarak EEG’lerin geometrik özelliklerini analiz eder. Güç

spektrum analizine dayanan frekans alanında öznitelik çıkarımı olgun bir sürece sahiptir

ve EEG analizinde yaygın olarak kullanılmaktadır. Ve güç spektrumunun farklı frekans-

lara oranı, alt bant güç spektral yoğunluğu, güç spektrumu enerjisi gibi duygusal EEG’yi

ayırmada bazı genel öznitelikler kullanılmaktadır. Zaman-frekans karakteristiği, sinyal

frekansı ve değişen zaman arasındaki ilişkiyi açık bir şekilde tanımlayan zaman bölgesi

ve frekans bölgesinin enerji dağılımı hakkında bilgi sağlar. Son yıllarda zaman-frekans

bölgesindeki öznitelik çıkarma yöntemleri daha fazla tercih edilmeye başlanmıştır.

Öte yandan, teknolojinin gelişmesiyle çok kanallı kayıt yapabilen sensörler geliştirilmiş

ve bu sensörlerin kullanımının sonucu olarak çok kanallı sinyal analizi için çok değişkenli

öznitelik çıkarma yöntemleri geliştirilmiştir. Bu amaçla, kompakt bir zaman-frekans gös-
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terimi sunmasının yanı sıra, çoklu kanal bağımlılıklarını çok kanallı sinyallerin ortak osi-

lasyon yapısını modelleyerek ortak anlık frekans ve bandgenişliği özelliklerini kullanıp

çok değişkenli uygulamalara göre genişleterek hesaplayan Çok Değişkenli Senkrosıkış-

tırma Dönüşümü önerilmiştir. Ayrıca, kanallar arası bağımlılıkları sinyali değişen uzay-

larda farklı yönler boyunca yansıtarak çok boyutlu zarfların ortalaması prensibi ile elde

eden Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı farklı uygulama alanları bulmuştur.

1.1. TEZİN KATKILARI

Bu tez araştırmasının temel motivasyonu; günlük hayattaki otonom sinir sistemi uyarıl-

malarını hisseden ve iletişim kuran bir bilgisayar arayüzü için yeni metodlar önerip, EEG

sinyallerinden faydalanarak duyguların uzaysal yakınlıklarını araştırmak ve modellemek-

tir. Araştırmanın odak noktası beyin dalgalarını kullanarak, herhangi bir kişinin duygu-

sal durumunu ölçebilen duygu sezi sistemi tasarlamak amacıyla sinyal işleme düzeneği

geliştirmektir. Ayrıca, çok değişkenli sinyal işleme uygulamalarının gerekliliği ve yeni

oluşumu göz önüne alınarak Görgül Kip Ayrışımı, Fourier ve Dalgacık Dönüşümü yön-

temlerine dayalı uygulamaların tek başına yetersiz kaldığı ve de yeni önerilen hibrid çalış-

malar referansıyla duygu durum analizi için çok değişkenli ve hibrid model uygulamaları

önermektir. Bu tezin katkıları şunlardır:

• Bilgisayarlı duygu durumu değerlendirmesinde önemli noktaları belirleme: Duygu-

nun ortaya çıkması, temel bulguların tanımı ve ortak deney seti kullanımının göz-

lemlenmesi bu tezin amaçlarından biridir. Birçok duygu durum analizi çalışmasında

farklı deneysel protokol ayarı ile spesifik duygu örnekleri, duygu durum analizi iş-

leminde kullanılmıştır, ancak bir çok durumda, belirsizlik ve temel bulgu tanımında

genellikle tartışmalı seçimler vardır. Bu tezde, kullanılan veri-seti üzerinden temel

bulguların tasnif edilmesi için dört farklı model araştırılmış, tartışılmış ve analiz

edilmiştir. Literatürdeki bazı çalışmalarda değerlik ve aktivasyon bölgelerini ayır-

mak için belirli formüller kullanılıp sınıflandırıcıya verilerek sonuçlar değerlendi-

rilmiştir. Ancak çoğu çalışmada da sınıflandırma öncesi formül kullanılmayıp, sınıf-

landırma aşamasında sonuçlar incelenmiştir. Buna göre, temel bulgular açısından,

bu tez çalışmasında Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı ve Çok Değişkenli Sen-

rosıkıştırma Dönüşümü temelli, değerlik, aktivasyon ve baskınlık bölgeleri grup-
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landırmasında formül kullanılmadan sırası ile öznitelik vektörü ve sınıflandırma

algoritmaları ile sonuçlar değerlendirilmiştir.

• Yeni zaman-frekans analizi yöntemlerinin kullanımının araştırılması: Hilbert Ta-

banlı Çok değişkenli Görgül Kip Ayrışımı, Yeniden Atama temelli Senkro-Sıkıştırma

Yöntemlerinin, EEG analizi ve duygu sınıflandırma yöntemlerinde kullanımı henüz

yaygın değildir. Görgül Kip Ayrışımı son zamanlarda, EEG kullanarak duygu du-

rum analizi çalışmalarında kullanılmıştır ve nitelikli sonuçlar ortaya çıkarmıştır.

Ancak, bu ayrıştırma yöntemi tamamen veri bağımlıdır ve ayrıştırma sonuçları-

nın sinyalin zaman domeninde bölgesel özelliklere, kaydedilen deneylere ve EEG

kanallarına göre değişen ayrıştırma seviyeleri sayısına bağlıdır. Bunun bir sonucu

olarak, ortak bir öznitelik uzayı tanımı yapmak neredeyse imkansızdır. Bu sorunu

çözmek için, Görgül Kip Ayrışımı’nın genişletilmiş versiyonu olan Çok Değişkenli

Görgül Kip Ayrışımı, EEG sinyalleri kullanarak sabit bir veri kümesi üzerinde araş-

tırılmış, analiz edilmiş ve değerlendirilmiştir. Ek olarak, Yeniden atama Yöntemleri

son zamanlarda Görgül Kip Ayrışımı kullanım alanlarına alternatif olarak öneril-

miştir. Yeniden atama yöntemlerinin spesifik bir türü olan Senkrosıkıştırma yöntemi

de bunlardan biridir. Dolayısıyla, bu tezde duygu durum analizi çalışmalarında Çok

Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı ve Senkrosıkıştırma Dönüşümü uygulamalarına

daha çok dikkat çekilmeye çalışılmıştır.

• Görgül Kip Ayrışımı ürünü Özgün Kip Fonkiyonlarından sonra altbant önerme:

Son zamanlarda önerilen öznitelik çıkarma yöntemlerinden faydalanarak, Çok De-

ğişkenli Görgül Kip Ayrışımı sonrası elde edilen özgün kip fonksiyonlarının sınıf-

landırma öncesi dağılımından öznitelikler çıkarıp sınıflandırıcıda kullanmak tezin

amaçlarından biridir. Buna göre, bu tezde, tek değişkenli senkrosıkıştırma dönü-

şümü ve çoklu çözünürlük analizi yöntemleri öznitelik çıkarmada altband olarak,

Adaptif Ortogonal Duygu Durum Modelleme çalışmamızda da Çok değişkenli Gör-

gül Kip ayrışımından sonra elde edilen özgün kip fonksiyonlarına Gram Schmidt

Ortogonalleştirme Yöntemi uygulanıp, daha sonra ikinci altband olarak farklı özni-

telik çıkarma yöntemi gerçekleştirmek amacı ile seçilen ortogonal özgün kip fonk-

siyonlarına Görgül Dalgacık Dönüşümü uyguladıktan sonra, sunulan kanallara ayrı

ayrı sınıflandırma süreci önerilmiştir.
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• Çok Değişkenli Senksrosıkıştırma Yöntemi ile üç boyutlu duygu durum analizi:

Çok değişkenli senkro sıkıştırma yöntemi, yöntem sonrasında elde edilen Çok De-

ğişkenli Senkrosıkıştırma Katsayılarını, sınıflandırma sürecinde giriş vektörü ola-

rak kullanılıp üç boyutlu duygu durum sınıflandırması gerçekleştirilmiştir. Özel-

likle çok değişkenli senkro sıkıştırma yönteminin duygu durum analizinde yapıla-

cak yeni çalışmalara katkı sağlaması beklenmektedir.

• EEG Duygu Durum Analizi sınıflandırmaları için bir çerçeve tanımı ve sunulması:

EEG sinyalleri kullanarak duygu durum analizinde En Yakın Komşu Sınıflandırıcı,

Destek Vektör Makinesi, Topluluk Sınıflandırıcı, Karar Ağacı sınıflandırma algo-

ritmaları incelenmiş ve uygulanmıştır. Sınıflandırma sürecinde performans ve uy-

gulama sınırlamaları DEAP veri kümesi üzerinde sonuçlarıyla sunulmuştur. Duygu

durum analizi çalışmalarında iki boyutlu ve üç boyutlu sınıflandırma karşılaştır-

malarına çok rastlanmadığı gibi iki boyutlu çalışma sonuçları uzaysal düzlemdeki

çakışmalardan dolayı üç boyutlu sınıflandırmada farklı sonuçlar vermektedir. Bu

tezde, iki farklı sınıflandırma boyutu kullanıp karşılaştırarak sınıflandırma algısına

yeni bir bakış açısı getirmek hedeflenmektedir.

• Kanal Seçimi : Duygu durum analizi çalışmalarında kanal seçimi de tartışmalı bir

konudur. Adaptif Ortogonal Duygu Durum Modelleme çalışmamızda kullanılan ka-

nallar ayrı ayrı değerlendirilerek duygu durum analizinde kanal seçimi çalışmala-

rına katkı sağlanmaya çalışılmıştır.

• Duygu Durum Analizinde Gürültü Destekli Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı

Uygulaması: Amaçlarımızdan biri de, duygu durumu analizinde, EEG sinyallerinin

işlenmesinde Gürültü Destekli Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı potansiyelini

değerlendirmek ve Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı ile sonuçları karşılaştır-

maktır. Gürültü Destekli Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı’nin analizde, giriş

gürültüsü alt uzayı içindeki eklenen gürültülerin filtreleme sürecine katkısı ayrın-

tılı olarak gösterilerek, mod-hizalama ve filtre bankı özellikleri sunulup yeni elde

edilen özgül kip fonksiyonlarının zaman frekans dağılımları ile sınıflandırma ger-

çekleştirilmiştir.
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2. GENEL KISIMLAR

Duygusal durum, psikolojik ve fizyolojik açıdan duyguların ve davranışların birbirleriyle

bağlantılı olduğu ve bir bağlamda değerlendirilebildiği durumu ifade eder. EEG sinyal-

lerinden duygu durum analizi ise, insan-makine etkileşimi (İME) için önemli bir faktör

olarak düşünülen kullanıcının “içsel” durumunun direk olarak değerlendirilmesine olanak

sağlayan bir alandır (Scherer, 2005).

Genel olarak, beyinde ventral ve dorsal sistemlerde gerçekleşen duygusal süreçlerin fonk-

siyonel olarak farklı olduğu ifade edilmiştir (Philips ve diğ., 2003). Ventral anterior sin-

gulat girus ve prefrontal korteks in bazı ventral alanları (ventromedial prefrontal korteks

ve medial orbitofrontal kortekste) dahil olmak üzere ventral sistem, duygu durumu üre-

timi ve etkisel cevapların düzenlenmesine katılıyorken, dorsal anterior singulat girus ve

Prefrontal korteksin bazı dorsal alanları (dorsolateral posterior dorsolateral ve orta dorso-

lateral prefrontal korteks) olmak üzere dorsal sistem ve hipokampus duygu düzenlenmesi

ve senkron davranışta rol oynar. Şekil 2.1:’de beynin ilgili bölümlerinden bir kesit görül-

mektedir.

Son zamanlarda, duygu durum analizi (DDA), İME’ye duyguyu dahil ederek, birleşik bir

teknoloji olarak ortaya çıkmıştır (Philips ve diğ., 2003). DDA aritmetiği, genellikle duygu

bilincinde olan hesaplama türü olarak kullanılır ve duygu durumunu fizyolojik ve davra-

nışsal sinyaller ile ölçerek ve hesaplama modelleri geliştirip insan ve bilgisayar arasında

duygusal etkileşimi oluşturur (Philips ve diğ., 2003; Luneski ve diğ., 2010). Duyguların

yoğunluğu, süresi ve gerçeklik bulgusunun güvenilirliği otomatik duygu tanıma da önemli

bir faktör olup, yeni çalışmalar ve yeni bulgular DDA yöntemlerini geliştirmeye devam

etmektedir (Jenke ve diğ., 2014; Kim ve diğ., 2013). Psikolojik açıdan, duygusal durum

uzayı temel olarak ayrık veya boyutsal model ile incelenebilir. Ayrık model, öfke, korku,

tiksinme, şaşkınlık, mutluluk ve üzüntü veya bunların bir kombinasyonu dahil temel duy-

guların birine karşılık gelen, ayrık durumların sonlu sayıda kümesi olarak tanımlanır (Bar-

rett, 1998). Boyutsal model, değerlik, aktivasyon, baskınlık gibi duygunun temel boyutları

ile uzaysal olarak duygu durumunu tanımlar ve her bir boyutun seviyesine göre duyguyu

yorumlar (Mauss ve Robinson, 2009). Bu duygu modelleri, duygunun çok yönlü ve siste-
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Şekil 2.1: Beynin kesit analizi

matik analizi için kullanılmaktadır. Duygu modellerine göre, duygu durumunun altındaki

nöro-fizyolojik mekanizma dinamik bir şekilde incelenmektedir.

İME’deki son çalışmalar, bilgisayar-insan uyumunu daha uyarlanabilir hale getirmeyi

hedeflemesinden dolayı, kullanıcının duygusal durumu hakkında bilgi alışverişi önemli

bir faktör olarak düşündürür. Duygular, iletişimin yanı sıra, olayları doğru yorumlamada

önemlidir. Farklı modaliteler (örneğin yüz, duruş, hareket, ses) kullanılarak yapılan duygu

tanıma çalışmaları son yıllarda artmaktadır ve özellikle son zamanlarda duygusal beyin-

bilgisayar arayüzleri (dBBA) terimini kazandıran beyin-bilgisayar arayüzleri ilgi görmüş-

tür (Frantzidis ve diğ., 2010). DDA’da temel unsurlardan biri kişilerin davranışsal ve fiz-

yolojik yanıtlarından kişinin duygusal durumunu tahmin eden mekanizmadır (Cacioppo,

2004). Duygusal tanıma, psikiyatrik sağlık hizmet kalitesini arttırmak amacıyla ve duy-

gusal kullanıcı ara-yüzleri yaratmak için bilgisayarın katkısını artırmayı hedeflemektedir.

Öz-raporlama, irkilme tepkisi, davranışsal cevap, otonom ölçüm ve nöro-fizyolojik öl-

çüm olmak üzere duygu tanıma için çeşitli ölçümler kullanılmıştır (Mauss ve Robinson,

2009). Öz-raporlama, duygu modelleme çerçevesine göre duygusal tepkileri kolayca elde

eder, ancak hızlı duygusal değişiklikleri takip etmeyi zorlaştıran ve duygu durumunun
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öz-tahmininden ortaya çıkan sonuca güvenilmemesi gerçeğine dayalı bir sonuca sahiptir

(Mauss ve Robinson, 2009).

Bunların dışında, elektrofizyolojik ve nörogörüntüleme tekniklerine dayalı nöro-fizyolojik

ölçüm, duygu durumun ortaya çıktığı beyindeki temel yapıya direk erişimi sağlayarak

duygu durumunun dinamiklerini geniş bir açıdan inceler (Mauss ve Robinson, 2009; Vy-

tal ve Hamann, 2010). Deri İletkenlik Yanıtları (DİY) ve Kalp Hızı (KH) gibi otonom

ölçümler, otonom sinir sisteminin fizyolojik tepkileriyle bağlantılı duyguları objektif ola-

rak algılayabilir ancak duygu durumunun sadece altuzaylarına erişebilirler (Mauss ve

Robinson, 2009; Panksepp, 2007). Elektromiyografi (EMG) kullanarak uyarılma tepkisi

büyüklüğü miyonöral tepkileri ölçer ancak duygunun sadece kısmı yönlerini değerlendi-

rir (örneğin, uyarılma seviyesi) (Mauss ve Robinson, 2009; Robinson ve Clore, 2002).

Davranışsal ölçümler, EMG veya video görüntüsü kullanarak, yüz veya bütün vücut dav-

ranışındaki değişiklikleri algılar ancak EMG sinyallerinin doğrudan belirli bir duygusal

duruma karşılık geldiği varsayımına ihtiyaç duyar (Mauss ve Robinson, 2009; Christie ve

Friedman, 2004). Bu nedenlerle, nörofizyolojik ölçümler DDA için en doğrudan ve kap-

samlı aracı sağlar ve araştırmaların büyük bir bölümü insanlar üzerinde farklı noninvaziv

sensor modaliteleri kullanarak, her biri uzaysal çözünürlük ve hareketliliğe göre benzer-

siz özelliklere sahip, duygunun nöral bağlantılarını araştırmaktadır. Magnetoensefalografi

(MEG)’de hassas uzamsal ve zamansal çözünürlüklerle, spesifik kaynaklardan duyguyla

ilgili nöral sinyalleri tam zamanında bulmak amacıyla kullanılmıştır (Hamalainen ve diğ.,

1993). Fonksiyonel manyetik rezonans görüntüleme (fMRG), duygusal durumları kapsa-

yan korteks ve korteks altı yapıları araştırmak amacıyla kullanılmaktadır (Peyk ve diğ.,

2008). Ancak, maliyetleri ve taşınmazlıkları nedeniyle, fMRG ve MEG cihazları duygu

tanıma sistemleri olarak pratikte kullanılması tercih edilmez (Ray ve Bowyer, 2010; Da-

vidson ve diğ., 2007). Elektroensefalografi (EEG), zayıf uzamsal çözünürlüğü ve gürül-

tüye karşı yüksek hassasiyet göstermesine rağmen, zamansal çözünürlüğü ile duygusal

uyaranlara hızlı tepkilerinin algılanmasını sağladığı için, duygularla ilgili beyin dinami-

ğini araştırmakta yaygın olarak kullanılmaktadır (Murugappan ve diğ., 2010; Hausdorff

ve diğ., 2000). EEG cihazı, düşük maliyeti (Khosrowabadi ve Rahman, 2010), portatif

kolaylığı ile de pratik kullanımda önemli avantaja sahiptir ve bu nedenle çevrimiçi duygu

tanıma sistemleri geliştirilmesi için ilk seçenek olmuştur.
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Kişinin duygularını tanımak için gerçek zamanlı EEG kullanarak çok sayıda kullanıma

yönelik çalışma da yapılmıştır. Örneğin, ticari bir ürün olarak geliştirilen EmoRate (Emo-

tiv Corp, CA,ABD), kullanıcı bir film izliyorken duygusal durum akışını tespit eder (So-

urina ve Liu, 2011). Brown ve diğ. (2011), değerlik durumunu ölçen ve bunu kablosuz

bağlantı üzerinden ileten EEG tabanlı bir duygusal bilgisayar sistemi önermiştir. Cho ve

diğ. (2015), kullanıcının yüz ifadesinden duygu tahmini yapan “Emotional Avatar” prog-

ramını geliştirmişlerdir. Lan ve diğ. (2016) ise çalışmalarında EEG tabanlı duygu durum

analizi yaparken, yüz ifadesi odaklı çalışan “Emotional Avatar ve Twin Girls” yazılımla-

rını eş zamanlı kullanarak deney katılımcılarının, beyin sinyallerinini yanı sıra, yüz ifa-

desiden de duygu durum analizi tahmini elde etmeye çalışmışlardır. EEG tabanlı duygu

tanıma sisteminin gelişmesi, duygu durumunun EEG sinyallerinde nasıl temsil edildiği-

nin ve kişinin nasıl EEG sinyallerinden duygu durumunu tahmin edebileceğini tanımlayan

bilgisayar modelleri gerektirir. EEG’nin duygu indislerini aramanın uzun bir geçmişi ol-

masına rağmen, duygu durum tahmini için bilgisayar modelleriyle daha az ilgilenilmiştir

(Jenke ve diğ., 2014).

EEG gibi durağan olmayan sinyaller için kullanılan sinyal işleme yöntemleri son yıllarda

farklı yöntemler önerilerek gelişmektedir. Durağan olmayan sinyallerin analizi Kısa Za-

man Fourier Dönüşümü (KZFD) ve Sürekli Dalgacık Dönüşümü (SDD) gibi geleneksel

zaman-frekans yöntemleri kullanılarak gerçekleşmekteydi. Ancak, bu yöntemler belirsiz-

lik prensibi (ing:Uncertanity Principle) nedeniyle (Auger ve diğ., 2013), hem zaman hem

de frekans osilasyon komponentlerini eş zamanlı olarak çözmede temel olarak yeterli de-

ğildir. Bu yetersizliği çözmek için Görgül Kip Ayrışımı (Huang ve diğ., 1998) ve çok

değişkenli uzantıları ve Yeniden Atama Yöntemi (ing-Reassignment) (YAY) ve YAY’nın

spesifik bir uygulaması olan Senkrosıkıştırma (ing-Synchrosqueezing) dönüşümü (SSD)

gibi çok sayıda çalışma önerilmiştir (Rehman ve Mandic, 2011; Auger ve diğ., 2013).

2.1. ÖNERİLEN YÖNTEMLERLE İLGİLİ ÇALIŞMALAR

Geçmişten günümüze, duygu modellemesine yönelik çalışmaların bir amacı da gelişmiş

sinyal işleme tekniklerini kullananarak duygusal formları daha iyi kavramaktır. Kısa Za-

man Fourier Dönüşümü (Rabiner ve Allen, 1977), Ayrık Dalgacık Dönüşümü (Shensa,

1992), Dalgacık Dönüşümü (Daubechies, 1990), Wigner Ville Dağılımı (Bartelt ve diğ.,
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1980), Hilbert Huang Dönüşümü (Huang ve diğ., 1998), Gabor Dönüşümü (Yao ve diğ.,

1995), Kalman Filtresi (Kalman, 1960), S Dönüşümü (Stockwell ve diğ., 1996), Gör-

gül Dalgacık Dönüşümü (Gilles ve diğ., 2013), sinyal işleme alanında son yıllarda farklı

amaçlar için önerilmiştir. Bu yöntemlerin çoğu öznitelik çıkarma işlemi için duygu ta-

nıma alanında kullanılmıştır (Murugappan ve diğ., 2010; Lin ve diğ., 2010; Ozel ve diğ.,

2017a). Duygusal durum analizinde, en çok tercih edilen yöntemlerden biri bu sinyal iş-

leme teknikleri arasında Hilbert tabanlı Görgül Kip Ayrışımı (GKA)’dır.(Hadjidimitriou

ve diğ., 2012; Zhuang ve diğ., 2017, 2018; Petrantonakis ve Hadjileontiadis, 2010).

GKA, sinyali özgün kip fonksiyonlarına göre (ÖKF) göre analiz edebilir. Bant sınırlı özel-

liklere sahip sonlu frekans ve genlik modülasyonlu (FM-GM) bileşenlere dönüştürerek

sinyali parçalara ayırır. Ayrıca, GKA vasıtasıyla ÖKF’lerine açılımı gerçekleştirdikten

sonra, bir ÖKF’nin anlık faz bilgisi edinilebilir. Bu nedenle GKA, duygu tespiti çalışma-

larında EEG sinyali gibi doğrusal olmayan ve durağan olmayan sinyallerin araştırılması

için önemli bir seçimdir. Doğrusal olmayan ve durağan olmayan veriler için bu yöntemin

avantajlarına rağmen, sinyaller her zaman kanallar arası korelasyonu göz önünde bulun-

durmayıp, kanal olarak ayrı ayrı ele alınır. Ek olarak, GKA yönteminin temel dayanağı,

yerel maksimum ve minimum noktaları arasında ardışık olarak interpolasyon yoluyla elde

edilen, üst ve alt zarfların ortalaması alınarak hesaplanan yerel ortalamanın saptanması-

dır. Bununla birlikte, çok değişkenli sinyaller söz konusu olduğunda yerel maksimum

ve minimum direk olarak karakterize edilemez ve aynı zamanda bir ÖKF’yi tanımlayan

"salınım modları" kavramları çok değişkenli sinyaller için önemli ölçüde kullanım kar-

gaşasına yol açmaktadır. Bu amaçla Rehman ve Mandic (2010), GKA yönteminin çok

değişkenli uzantısı Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı (ÇDGKA) yöntemiyle n-boyutlu

uzayda farklı yönler boyunca sinyal projeksiyonları alınarak n-boyutlu zarfların üretildiği,

bu zarf eğrilerinin ortalaması bulunduğu ve daha sonra yerel ortalamanın elde edildiği bir

yöntem önermiştir. Son yıllarda, sadece veriye dayalı bir teknik olduğu ve tamamen ma-

tematiksel ifadelerle gösterilemediği için GKA yöntemi ve çok değişkenli uzantıları için

önemli ölçüde araştırma yapılmıştır. Mod karıştırma, son etkisi, durdurma kriteri, inter-

polasyon süreci vb. gibi GKA algoritması için bazı eksiklikleri çözmek için önerilen çok

sayıda metodoloji bunlardan birkaçıdır (Rehman ve diğ., 2013; Torres ve diğ., 2011; Wu

ve Huang ve diğ., 2009; Zhu ve diğ., 2013; Singh ve diğ., 2013; Pao ve diğ., 2010; Ma-

tei ve Meignen , 2013; Tianlu ve Zengli, 2013; Niang ve diğ., 2010; Yeh ve diğ., 2010).

ÖKF’lerin ortogonallik problemi de önerilen çalışmalardan biridir. (Hu ve diğ., 2018; Hu-
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ang ve Kunoth , 2013; Cherian ve diğ., 2014; Oberlin ve diğ., 2012; Ren ve diğ., 2007; Lou

ve Huang, 2015, 2007; Huang ve diğ., 2008). Sınırlı sayıda çalışma olması dolayısıyla,

hemen hemen hepsi GKA’dan elde edilen ÖKF’lere ve ortogonalite bağlarına odaklan-

maktadır. Bununla birlikte, son yıllarda ÇDGKA ların GKA’ye tercih edilmesine rağmen

ÇDGKA’den elde edilen ÖKF’lari ve onların ortogonalliklerini dikkate alan bir çalışma

bulunamamıştır. Bu eksikliği gerçekleyebilmek için, bu tezde ÇDGKA ile Gram-Schmidt

Ortogonalleştirme Yöntemine bağlı yeni bir yöntem olarak ÖKF’lerin ortogonalitesi ve

tamamen ortogonal ÖKF’leri elde etme üzerine bir çalışma sunulmuştur.

Günümüzde, Görgül Dalgacık Dönüşümü (GDD) olarak adlandırılan yeni bir yöntem Gil-

les tarafından sunulmuştur (Gilles ve diğ., 2013). Bu yaklaşım, işlenen sinyale dahilinde

spektrum bilgisine bağlı olarak bir adaptif dalgacık filtresi üretmektedir. GDD’nin amacı,

spektrumu segmentlere ayırmak ve eşleşen bir dalgacık filtre bankası geliştirmektir. Gele-

neksel GKA yöntemiyle karşılaştırıldığında, GDD tekniği daha tutarlı bir analize sahiptir

ve bilimsel teoriye sahip bir alt yapısı vardır (Hu ve diğ., 2017). GDD farklı alanlarda

kullanılmasına rağmen duygu durum analizi çalışmalarında henüz kullanılmamıştır.

GKA’nın çok değişkenli uzantısı, tek değişkenli GKA’nı kullanılarak her bir kanalın iş-

lenmesinden daha kolay ve tutarlı olmasının yanında, her bir EEG kanalının ÖKF‘lerinde

benzer dalgalanma, band genişliği ve otokorelasyon özelliklerine sahip olup, zaman ve

frekans domeninde yakın özelliklere sahiptir. Tek değişkenli GKA her bir EEG kanalına

ayrı ayrı uygulandığında, her bir kanaldaki ÖKF’lerin sayısı değişmekte birlikte, ÖKF’ler

farklı istatistiksel özelliklere sahip olmaktadırlar (Mert, 2015). Şimdiye kadar, GKA ta-

banlı duygu tanıma yöntemleri, EEG sinyallerinin standart tekli ve çoklu kanallarını (Zhu-

ang ve diğ., 2017, 2018; Zhang ve diğ., 2016; Petrantonakis ve Hadjileontiadis, 2010,

2012; Khasnobish ve diğ., 2013; Santillan ve diğ., 2013; Petrantonakis ve Hadjileontiadis,

2013; Shannaz ve diğ., 2016; Rutkowski ve diğ., 2008; Bajaj ve Pachori, 2011) kullana-

rak çalışılmış ve ayrıca çok kanallı algoritma fikri ile ÇDGKA kullanılarak da literaturde

duygu durum çalışmaları gerçekleştirilmiştir (Guitton, 2010; Ozel ve diğ., 2017a; Mert

ve Akan, 2018; Xu, 2012; Tonoyan ve diğ., 2016). Doğrusal ve durağan olmayan (Hu-

ang ve diğ., 1998) veriler için GKA metodunun avantajlarına rağmen, GKA algoritmasını

yerel sinyal değişimlerine duyarlılığı çoğunlukla dekompozisyonları beraberinde getire-

bilir (Wu ve diğ., 2011). Bununla birlikte, GKA yönteminin sonucu, çoğunlukla ÖKF

spektrumlarının üst üste binmesi nedeniyle oluşan “mod karıştırma” (ing-mod mixing)
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ve alt-nyquist extrem örneklemesinin sebep olduğu “örtüşme” ( ing-aliasing) eğilimlidir.

ÇDGKA’da, çok değişkenli durağan olmayan sinyalleri işlerken belirli avantajlara sahip

olmasına rağmen, bir dereceye kadar mod karıştırma özelliğine yapısal olarak sahiptir ve

bu durum da Gürültü Destekli Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı (GD-ÇDGKA)’nın

gelişitirilmesini motive etmiştir (Rehman ve diğ., 2013).

Veri bağımlı analizde önemli bir adım olan GD-ÇDGKA’nın uygulamaları şu ana kadar

zaman-frekanks ekseninde dopler radar sinyalleri (Ahrabian ve diğ., 2012), bilgisayar si-

mülasyonları ve “BCI competition IV” veri setlerinden motor imajeri EEG verileri ile

(She ve diğ., 2017), ani çözünürlüklü nöronal popülasyonların zaman-frekans analizinde

(Cortés ve diğ., 2016), faz senkronizasyonunu kullanarak epileptik nöbetlerin EEG tabanlı

tahminninde (Cho ve diğ., 2016), akciğer-kalp sesi ayırımında (Lin ve diğ., 2013) çok ka-

nallı EMG sinyalleri (Zhang ve diğ., 2017) ve VLF-EM (çok düşük frekanslı elektroman-

yetik yöntem) verisinde bulunan istenmeyen gürültüyü filtrelemede (Sungkono ve diğ.,

2017) olumlu sonuçlar elde edilerek kullanılmıştır. Ek olarak, çok değişkenli sinyallerin

ayrıştırılması için geliştirilmiş gürültü destekli bir yöntem olarak, Huang ve diğ. tarafın-

dan kısmi gürültü destekli çok değişkenli GKA önerilmiştir (Huang ve diğ., 2017). Son

zamanlarda, Beyaz Gauss Gürültüsü (BGG) (ing-WGN) (Rehman ve Mandic, 2011)’den

ayrı olarak giriş sinyali için asistan sinyalinin Fraksiyonel Gauss Gürültüsü (FGG) (Hao

ve diğ., 2016) ve Sinüzoidal Sinyal (SS) (Ge ve diğ., 2018) kullanıldığı daha farklı yön-

temler önerilmiştir.

Senkro Sıkıştırma (SSD), çok bileşenli sinyal işleme ve ayrıştırma için önemli bir araçtır.

Kompakt bir zaman frekansı gösterimi ve sinyallerin yeniden yapılandırılmasını sağlar.

Teorik olarak güçlü bir matematiksel alt yapı sunar. (Daubechies ve diğ., 2011; Ahra-

bian ve diğ., 2015; Wu ve diğ., 2011; Huang ve diğ., 2016; Daubechies ve diğ., 2016;

Hu ve diğ., 2018). Şimdiye kadar, SSD, uykuda bulunan bir örnek olan ve NREM uy-

kusunun ikinci fazını sınıflandıran K-kompleks çalışmasında kullanılmıştır (Ghanbari ve

Moradi, 2017). Ayrıca, Rutkowski (2014) EEG sinyalleri uyarlamalı filtreleme tabanlı

SSD kullanarak, tamamen mekansal ses SSVEP beyin dalgası yanıtı sonifikasyon işlemi

gerçekleştirmiştir (Rutkowski , 2014). Vasquez-Correa ve diğ. (2016) sürekli dalgacık

dönüşümü ve biyonik dalgacık dönüşümü ile zaman frekansı temsiline ek olarak, duygu-

sal ses modellemek için senkro-sıkıştırılmış dalgacık tabanlı zaman frekansı temsilinin

enerji içeriğine bağlı olarak yeni bir öznitelik sunmuştur (Vasquez-Correa ve diğ., 2016).
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Ek olarak, çocuklarda ve erişkinlerde evre 2 hızlı-olmayan göz hareketi (NREM) uyku

özelliklerinin ve EEG olayının önemli bir özelliği olan uyku iğlerinin saptanması için

SSD kullanılmıştır (Kabir ve diğ., 2015). Bai ve diğ. (2017) uyarılmış EEG osilasyonu

ve Transkraniyal Manyetik Stimulasyon (TMS) spektrumundaki geçici aktiviteyi keşfet-

mede Hilbert-Huang dönüşümü (HHT) ve Dalgacık dönüşümü (WT) ile kıyaslandığında,

SSD’nin daha iyi performans gösterdiğini ifade etmişlerdir. Ali ve diğ. (2016) çalışma-

larında, frekans bileşenlerinin yüksek çözünürlükte lokalizasyonu için EEG sinyalleri ile

SSD tabanlı zaman-frekans koheransının KZFD tabanlı süreçten daha iyi sonuç verdiğini

gözlemlemiştir. Ayrıca, başka bir biyomedikal sinyal işlemenin bir örneği olarak, SSD,

farklı apne türleri hakkında bilgi veren, giyilebilir piezo-elektrik bantları kullanılarak ya-

kalanan torasik (THO) ve abdominal (ABD) hareket sinyallerinde kaydedilen gürültünün

etkisini azaltmak için kullanılır (Lin ve diğ., 2017). Benzer şekilde Ferdous ve Ali ve diğ.

(2017), SSD’nin artefakt tespiti için zaman-frekans gösterimi olasılığını belirtmişlerdir.

SSD metodu şimdiye kadar EEG sinyalleri ayrışması için kullanılmasına rağmen duygu

durum analizinde henüz kullanılmamıştır.

Öte yandan, teknolojinin gelişmesiyle çok kanallı kayıt yapabilen sensörler geliştirilmiş

ve çok kanallı sinyal analizi için bu sensörler aracılığıyla çok değişkenli öznitelik çıkarma

yöntemleri geliştirilmiştir. Bu nedenle, bu yöntemler için yeni metodolojiler geliştirilme-

lidir. Son zamanlarda tek değişkenli modüle sinyaller, çok kanallı sinyallerin ortak osilas-

yon yapısını modellemek amacıyla ortak anlık frekans ve bandgenişliği özellikleri kulla-

nılarak çok değişkenli uygulamalara göre genişletilmiştir (Ahrabian ve diğ., 2015). Çok

değişkenli zaman frekans algoritmaları son zamanlarda sayı olarak artmaktadır (Bhattac-

haryya ve Pachori, 2017). Bu amaçla Lılly ve Olhede (2009, 2012); Olhede ve Walden

(2004) tarafından geliştirilen ilkelere dayalı olarak, çok kanallı sinyallerin kompakt bir

zaman-frekans gösterimini geliştiren SSD dayalı zaman frekans algoritması geliştirilmiş-

tir. Çok değişkenli sinyallerin analizinde SSD yöntemini kullanmak için, her bir kanal için

modüle edilmiş osilasyon komponentlerinin bilindiği varsayımıyla, modüle edilmiş osi-

lasyonların yeterince birbirine yakın olması koşulu ile ortak anlık frekans belirlenebilir.

Bu bakış açısı ile, zaman frekans domeninin ilk bölümü K frekans bandına bölünür. Bu ba-

samak verilen çok değişkenli sinyalden eşleştirilmiş tek değişkenli sinyal ayırt edilmesini

sağlar. Bu frekans bandlarında sunulan anlık genlik ve frekanslar, GKA algoritmasındaki

ÖKF’larına benzer şekilde genlik ve frekans moduleli osilasyonları üreterek belirlenebilir

(Ahrabian ve diğ., 2015). Şimdiye kadar Çok Değişkenli Senkrosıkıştırma Dönüşümü ile
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duygu durum analizinde zaman frekans çalışması yapılmamıştır.

Ayrıca, Alfa, Beta, Teta, Gama ve Delta bandı arasında aktivasyon, değerlik ve baskın-

lık boyutlarıyla ilişki bulmak literatürde incelenmiştir. Bu şekilde Aydın ve ark. (Ay-

din ve diğ., 2016), grafik kodlama tasarımı yoluyla “db5” dalgacık fonksiyon sinyalini

kullanarak beş frekans bandında (Alfa, Beta, Teta, Gama ve Delta) ayrıştırılmış EEG’yi

kullanarak duygu tanıma için dalgacık tabanlı bir özellik çıkarma tekniği önermişlerdir.

(Bos, 2006) Beta-Alfa (güç) oranının aktivasyon boyutuyla ilişkili olduğunu, Alfa (güç)

Asimetrisinin değerlik boyutuyla ilişkili olduğunu belirtmiştir. (Liu ve Sourina, 2012)

ise EEG’den yüksek ve düşük baskınlık seviyesindeki duyguları ayırt etmek için Beta /

Alfa oranını kullanan kullanıcıya dayalı bir algoritma önermişlerdir. Ayrıca, (Reuderink

ve diğ., 2013) yaptıkları çalışmada teta bandındaki frontal güçte önemli azalmanın iler-

ledikçe pozitif değerlikle ilişkili olduğunu ve Alfa bandında güçte önemli ölçüde artışın

duygusal uyarılmadaki artışla ilişkili olduğunu belirtmektedir. Delta bandında ise, önemli

bir önemli sağ posterior güç artışı artan aktivasyon ve değerlik ile düşük alfa aralığındaki

güçte asimeti ile ilgilidir. Ek olarak, serebral kortekste önemli olan Beta bandı, heyecanlı

duygu durum hali ile ilgilidir (Zhang ve diğ., 2016). Ayrıca, (Blaiech ve diğ., 2013; Vam-

vakousis ve Ramirez, 2012; Kirke ve Miranda, 2011; Ramirez ve Vamvakousis, 2012;

Ramirez ve diğ., 2015) aktivasyon / değerlik ve Alfa bant aktivitesi arasında bir bağlantı

bulmak için farklı stratejiler önermişlerdir. Aslında, tüm bu çalışmalara rağmen, Alfa,

Beta, Delta, Teta ve Gama bantları ve aktivasyon, değerlik ve baskınlık boyutları arasın-

daki ilişkiyi örtmek için sayısal olarak daha tatmin edici çalışmalar gereklidir.

2.2. KANAL SEÇİMİ

Son yıllarda, zaman domeni, frekans domeni, ortak zaman-frekans domeni teknikleri,

standartlaştırılmamış kanallar ve öznitelik seçimi önerileri ile yapılan çalışmalarda duygu

modellemesi tartışmalı bir konudur. Özellikle, farklı dataseti ve farklı kanalların kulla-

nılmasıyla dataseti grupları ve kanallar arasında birbirinden farklı öznitelik çıkarma tek-

nikleri yöntem performansları karşılaştırmayı zorlaştırır. Bu nedenle, daha iyi sınıflan-

dırma sonuçları elde etmek için yöntemlerin farklı kanallar gerektirip gerektirmediğini

veya duygusal durum analizinde seçilen doğru kanalların daha iyi sınıflandırma sonuçları

verdiğini anlamak için kanalları ve datasetini sabit tutan bir inceleme gereklidir.
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Şekil 2.2: Uluslararası 10-20 Sistem Kanal Yerleşimi

Duygusal durum analizi göz önüne alındığında kanal seçimi beyinin tüm bölümlerinin

duygu tanımada işlevi olmadığından önemli bir problemdir. Özellikle, frontal lob üze-

rine yerleştirilen kanallar duygusal durum analizi çalışmalarında kullanılır. Ancak, tercih

ettikleri kanal düzenlemesinde seçilenleri veya kanallardan sadece birini kullanan çalış-

malar da vardır. Tablo 2.1: ve Tablo 2.2:’de, nöro-bilimsel bilgiye dayanarak literatürde

kullanılan kanallara göre de bilgi sunmaktadır.

Öznitelik seçimi göz önüne alındığında, Alarcao ve Fonseca (2017), duygu tanıma ter-

cihinde en çok kullanılan kanalların F4 (% 82.9), F3 (% 77.14), T7 (% 65.7), FP1 (%

65.7) FP2 (% 60), T8 (% 60), F7 (% 60), F8 (% 60), Oİ (% 54.3), P7 (% 54.3), P8

(% 51.4), O2 (% 51.4), FC5 (% 40), FC6 (% 40), C4 (% 40), C3 (% 34.3), AF3 (%

34.3), AF4 (% 34.3), P3 (% 28.6), P4 (% 25.7)) olduğu sonucuna ulaşmışlardır. Kanal-

ların yerlerini tespit etmek için Uluslararası 10-20 Sistem Kanal Yerleşimi Şekil 2.2: de
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sunulmuştur. Diğer taraftan, Jenke, farklı öznitelik çıkarma teknikleri (Yüksek Sıra Geçiş-

leri (YSG), Hjorth’ın Karmaşıklığı, Durağan Olmayan Indis, Fraktal Boyut (ing-Higher

Order Crossings, Hjorth’s Complexity, Non-stationary Index, Fractal Dimension)) farklı

kanal konumları için farklı sonuçlar verdiğini ortaya koymuştur (Jenke ve diğ., 2014). Ay-

rıca Cohen’in etki büyüklüğüne (f2) bağlı olarak istatistiksel olarak esinlenen bir kanal /

özellik seçim süreci önermişlerdir (Jenke ve diğ., 2013). Ek olarak, Zhang ve diğ. (2016)

EEG-temelli duygu tanıma için ReliefF-tabanlı kanal seçim hesaplarını incelemişlerdir,

Hatamika ve diğ. (2016), farklı duygusal sınıflar için kanal azaltımı için Ortak Uzay-

sal Örüntü Yöntemini (ing-Common Spatial Pattern Method) kullanmışlardır. Zhuang ve

diğ. (2018), Minimal Fazlalık Maksimal Uygunluk (ing-Minimal Redundancy Maximal

Relevance (MRMR)) yöntemi ile duygu algılama için kanalların göze çarpan özellikle-

rini ve dağılımlarını incelemiş ve beyin topoğrafya haritasına göre kanal dağılımını be-

lirtmişlerdir. Ayrıca, aynı çalışma arkadaşları başka bir çalışmada, GKA ile ÖKF 1’in

öznitelik çıkarmada kullanılması koşuluyla önemli kanalları seçmek için Fisher Mesafesi

(ing-Fisher Distance)’ı kullanmışlardır (Zhuang ve diğ., 2017). Ozerdem ve Polat ve diğ.

(2017), kanal seçimi için Çok Katmanlı Yapay Sinirağları’nı (ing-Multilayer Perceptron

Neural Network (MLPNN)) kullanmışlardır ve buna göre her bir kişinin bağımsız olarak

değerlendirilen 32 kanalından EEG kayıtları ve en üstün performansı gösteren beş EEG

kanalı kademeli olarak kararlaştırılmıştır.

Bununla birlikte, duygu tanıma konusundaki kanal tercihleri, yukarıda bahsedilen kanal-

lar için öznitelik seçim yöntemlerinden ziyade Tablo 2.1: ve Tablo 2.2:’de gösterildiği

gibi nörobilimsel bilgiye de dayanmaktadır. Nöro bilime dayanarak seçilen kanala göre

çalışmalar ile öznitelik seçimi uygulanarak seçilen kanallı çalışmalar çoğunlukla aynı ka-

nal gruplarını içermemektedir. Dolayısıyla, duygu tanımada sınıflandırma için sayısal ola-

rak daha başarılı kanalları ayırt edecek daha fazla çalışmaya ihtiyaç vardır.

Öte yandan, literatürde simetrik elektrot çiftlerini kullanarak çalışmalar mevcuttur. Bu ça-

lışmalardan, DEAP veri kümesi 32 kanaldan güç spektral öznitelikleri elde edilmesinin

yanı sıra, 14 elektrot çifti için duygusal uyaranlara bağlu beyin aktivitelerindeki olası asi-

metriyi ölçmek için sağ ve sol hemisferdeki tüm simetrik elektrot çiftlerinin spektral gücü

arasındaki farklar da çıkarılmıştır (Koelstra ve diğ., 2012). (Hadjidimitriou ve diğ., 2012)

çalışmalarında, yedi simetrik kanal çiftinin her biri için tahmini öznitelikleri elde etmek

amacı ile kanal farkını alıp diferansiyel asimetri indeksi kavramından faydalanmışlardır.
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Bunların dışında, (Lin ve diğ., 2010), (Kroupi ve diğ., 2011), (Mert ve Akan, 2018) ve

(Rozgic ve diğ., 2013) çalışmalarında elektrot çifti farkını kullanmışlardır

Dolayısıyla, bütün bu verilerden faydalanarak, bu çalışmada sağ frontal ağırlıklı lobun

(Fp2, AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4), sol ağırlıklı frontal lobun (Fp1, AF3, F3, F7,

FC1, FC5, T7, C3), sağ ve sol frontal ağırlıklı lob farkları (Fp1-Fp2, AF3-AF4, F3-F4,

F7-F8, FC1-FC2, FC5-FC6, T7-T8, C3-C4) ve 2 merkez kanalı (Fz, Cz), giriş verileri

olarak toplamda 26 kanallı EEG sinyali giriş olarak oluşturulmuştur. Bu bölgedeki EEG

kanalları, beynin frontal lobundaki afektif alanın varlığı nedeniyle duygusal durum analizi

çalışmalarında kullanılır.
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ğ.
,2

01
4)

P9
,P

5,
P7

,P
1,

FC
2,

C
P2

,C
P1

,F
5,

T
8,

P1
0,

C
2,

C
z,

C
P5

,C
P3

,P
3,

F7
(P

au
lv

e
di

ğ.
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ğ.
,2

01
8)

14
K

an
al

(K
at

si
gi

an
ni

s
ve

N
ae

em
,2

01
8)

14
K

an
al

(Z
hu

an
g

ve
di

ğ.
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2.3. HİBRİD MODELLER

Duygu durum analizi çalışmalarında Hibrid Model kavramı son yıllarda Görgül Dalgacık

Dönüşümü ve Görgül Kip Ayrışımı yöntemlerinden elde edilen ÖKF’ler sonrası osilas-

yonun taşıdığı bilgiden daha fazla faydalanmak için farklı bir yöntem daha önerilmesi ile

elde edilir. İlk olarak, Petrantonakis ve Hadjileontiadis (2010) duyguya bağlı EEG özellik-

lerinin etkin bir şekilde çıkarılması için yeni bir filtreleme prosedürü olan Hibrid Adaptif

Filtreleme (HAF) yöntemini, EEG sinyallerinin GKA analizine dayalı temsiline Genetik

Algoritma uygulanarak geliştirmiştir. Ek olarak, HAF filtreli sinyallerden öznitelik çı-

karımı gerçekleştirilmesi için YSG analizi kullanılmıştır. Benzer şekilde Zhang ve diğ.

(2016) önerdikleri EEG tabanlı duygu durum analizi modelinde GKA sonrası elde edi-

len ÖKF’lere Örnek Entropi-(ing Sample Entropy) yöntemini uygulayarak duygu durum

sınıflandırması çalışmışlardır. Das ve Bhuiyan (2016), EEG sinyaline GKA uygulamasın-

dan sonra ADD yöntemi kullanılarak spektral entropi bazlı öznitelikleri epilepsi hastalığı

çalışmasında kullanmışlardır. Shannaz ve diğ. (2015) mevcut ses sinyallerini doğrudan

işlemek yerine, önce GKA yöntemini kullanarak ÖKF’leri çıkarıp ve daha sonra baskın

ÖKF’lere ADD uygulamıştır.

Bunların dışında, son yıllardaki GKA nın çok değişkenli uzantısının önerilmesi ile hib-

rid model kullanımında ÇDGKA yöntemine doğru geçiş olmuştur. Mert ve Akan (2018),

ÇDGKA algoritmasından elde edilen ÖKF kümelerinin güç spektral yoğunluğu (GSY),

entropi, Hjorth parametreleri, korelasyon ve sol ve sağ yarıküredeki asimetrik özellik-

leri hesaplayarak duygu tanıma doğruluğunu arttırmak için özellik vektörünü zenginleş-

tirerek sınıflandırmayı gerçekleştirmiştir. Tonoyan ve diğ. (2016) çok değişkenli çoklu

ölçekli entropi (ing multivariate, multiscale entropy) uzantılı ÇDGKA ile duygu durum

analizi değerlendirmesi gerçekleştirmişlerdir. Ek olarak, (Xu ve Plataniotis, 2015)ve Guit-

ton (2010) çalışmalarında ÇDGKA sonrası elde edilen ÖKF’lere farklı yöntemler uygula-

yarak elde edilen özniteliklerle duygu durum analizi sınıflandırması gerçekleştirmişlerdir.

Hibrid GKA ve ÇDGKA yöntemlerinden farklı olarak, Huang ve ark.(Huang ve diğ.

(2017) çalışmasından GDD yöntemini kullanarak sinyali ÖKF lerine ayırıp, seçilen ÖKF

lerin Otoregresif Model (ing Autoregressive Model) katsayılarını hesaplamışlardır. Ayrıca,

duygu durum analizi çalışmaları dışında ÖKF’den sonra kullanılacak optimum yöntem

önerisi üzerine çalışmalar da devam etmektedir (Huang ve Kunoth , 2013; Yin ve diğ.,
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2012; Chen ve diğ., 2018, 2017; Azami ve diğ., 2016; Khosropanah ve diğ., 2017).

GKA ve SSD algoritmalarındaki kısıtlamaları minimize etmek için de yeni çalışmalar or-

taya çıkmaya başlamıştır. (Chui ve Mhaskar, 2016; Chui ve diğ., 2016) çalışmalarında,

SSD algoritması GKA uygulandıktan sonra oluşan ÖKF’larına uygulayarak hibrid bir

GKA-SSD modeli önermişlerdir. Bununla birlikte, GKA-YAY (Pouryazdian ve diğ., 2015)

çalışması da hibrid model olarak uygulanmıştır.

2.3.1. Özgül Kip Fonksiyonu Seçimi

Analiz edilecek olan ÖKF’lerin seçimi, genellikle kullanıcının görsel veya deneyim ölçüt-

leriyle gerçekleştirilir. Dolayısıyla, sinyal hakkındaki ilk bilgiye bağlıdır. Bu şekilde süreç

otomatik değildir ve kullanıcı ile etkileşim gereklidir ancak tekniği daha hızlı hale getir-

mek için Ricci ve Pennacchi (2011) Merit İndeks’i (ing-merit index) önermişlerdir. She

ve diğ. (2017) ise GD-ÇDGKA kullanarak elde ettikleri ÖKF’ler için ve Jensen-Shannon

Mesafe (ing-Jensen-Shannon Distance (JSD)) ölçütlerine dayanarak, ön bilgi olmaksızın

ilgili ÖKF’lerin yeni bir ayırt etme yöntemini önerilmiştir. Ek olarak, Cho ve diğ. (2014),

çalışmalarında ÖKF’lerin güç ve harmoniklik indeksini temel alarak bir kriter oluşturup

ÖKF seçimlerini gerçekleştirmişlerdir. Boutana ve diğ. (2010) çalışmalarında, Minkowski

mesafesine ve sıra α(α-JRD) ’nin Jensen Rényi sapmasına dayalı olarak, ayıklanan bir

gruptaki uygun ÖKF’leri otomatik olarak seçmek için yeni bir ölçüt önermektedir. Ud-

din ve diğ. (2016) çalışmalarında, ortaya çıkan ÖKF’leri, eğitimli bir DVM kullanarak

ilgili gürültüden etkilenmeyen ÖKF’ler ve ilgisiz gürültü baskın ÖKF’leri olmak üzere

iki kategoriye ayrılır. DVM’nin denetimli eğitimi için Pearson Korelasyon Katsayısı kul-

lanılıp, gürültülü ÖKF’ler daha sonra Savitzky-Golay filtresi kullanılarak gürültüsüz hale

getirilmiştir. Zhuang ve diğ. (2018) çalışmalarında en yüksek osilasyona sahip ilk ÖKF

ile duygu durum analizi çalışmalarını gerçekleştirmiştir. Zhang ve diğ. (2011) çalışmala-

rında, ÇDGKA ’nın çift kutuplu filtre görevi gördüğü ve FGG‘nin bu filtrede optimum

çıkış verdiği sonucu ile hareket etmişlerdir. Bu nedenle FGG, gerçek EEG sinyallerini

temsil eden ÖKF’leri belirlemek için bir referans sinyali olarak düşünülebileceği gerek-

çesiyle (Hao ve diğ., 2016), FGG’ne ÇDGKA algoritması uygulayıp, elde ettikleri ÖKF

lerin ortalama gücünü alarak, çalışmalarındaki ÇDGKA metod uygulayarak elde ettikleri

ÖKF lerin ortalama gücü ile karşılaştırıp uygun ÖKF’leri seçmeyi önermişleridir. Ana

sinyal ile ÖKF lerin korelasyonuna bakılarak ÖKF seçimi yapan çalışmalarda mevcut-
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tur (Kotan ve Aydin, 2018). Zhang ve dig. Zhang ve diğ. (2016) önemli ÖKF’leri elde

etmek için, ÖKF’lerin kümülatif varyans katkı oranı (ing-Cumulative Variance Contribu-

tion Rate) hesaplamışlardır. Bu tez çalışmasında Zhang ve diğ. (2016) ‘ın önerisi referans

alınarak ÖKF seçimi yapılmıştır.

2.4. DUYGU DURUM MODELLERİ

Duygu, genellikle ruh hali, mizaç, kişilik, eğilim, motivasyon ve memnuniyet veya belli

bir düzeyde memnuniyetsizlik ile iç içe yoğun zihinsel aktivite ile karakterize edilen ki-

şisel bilinçli bir deneyimlerdir. Son zamanlarda, gelişen teknoloji ve insan-makine etkile-

şiminin artışı sayesinde, etkili bir beyin bilgisayar arayüzü oluşturmak için bir duygunun

türlerini ve seviyelerini anlamak ve açıklamak için makineyi uygun sayısal duygu model-

leri ile donatmak gerekir.

Duygu sınıflandırması, Ekman ve diğ. (1987) ve Parrot’un ağaç yapısı Parrot (2001) ta-

rafından önerilen mutluluk, üzüntü, korku, sevinç, öfke şaşkınlık ve iğrenme gibi altı te-

mel duygu olarak gerçekleştirilebilir. Bu ayrık duygu etiketleri, genel duygusal etiketler

açısından çoğu dil ile aynıdır. Ayrık yaklaşımın avantajı, günlük yaşamda insanların nor-

malde gözlemlenen duyguları ayrı kategoriler açısından tanımlamalarıdır. Dezavantajı ise,

doğal iletişimde ifade edilen duyguların kapsamını ayırt edememesidir. Bununla birlikte,

duygular sürekli bir olgu halinde olduğu için, duyguların derecesi veya gücü, ayrık duygu

etiketleriyle ifade edilemez. Duygular, duygu tanıma için en yaygın kullanılan boyutsal

model olarak bilinen Plutchik (1980) ve Russell (1980) tarafından önerilen değerlik ve

aktivasyon düzlemi gibi sürekli etiketlerle de ifade edilebilir. Bu düzlemlerde aktivasyon,

inaktif (örneğin, kayıtsız, sıkılmış) ve aktif (örn. dikkatli, coşkulu) arasındaki domeni içe-

rirken, değerlik, memnun olmayan (ör. üzgün, stresli) ve memnun (örneğin, neşeli, eğlen-

dirilmiş) arasındaki alanı kapsar. İçsel olarak kişinin duygularını kontrol edememesinden

kontrol edebilmesine göre düzenlenen domene göre değişen üçüncü boyut baskınlık da

boyutsal modele dahil edilmiş ve duygusal durum analizi için iki boyutlu (2B) (Mert ve

Akan, 2018; Liu ve diğ., 2011; Ortman ve diğ., 2013; Khosrowabadi ve diğ., 2010), üç

boyutlu (3B) çalışmalar modeller, literatürde değerlik-aktivasyon (DA) boyutu ve bas-

kınlık boyutu dahil olmak üzere değerlik-aktivasyon-baskınlık (DAB) olarak çalışılmıştır

(Verma ve Tiwary ve diğ., 2017). Son yıllarda, EEG’ye dayanan farklı duygu tanıma al-
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goritmaları da tanıtılmıştır (Petrantonakis ve Hadjileontiadis, 2010). Ancak, farklı boyut-

larda sürekli duygusal analiz durumunda daha fazla çalışmaya ihtiyaç vardır. Literatürdeki

duygu durum modelleri aşağıdaki gibi özetlenmiştir.

2.4.1. Ayrık Modeller

Ekman ve Friesen Modeli:

Ekman ve diğ. (1987), insanların izole kültürünü incelemeye dayalı altı temel duyguyu ta-

nımlamışlardır. Deney katılımcıları bu altı duyguyu resimler üzerinde tanımlayabilmiştir.

Bundan sonra, bu katılımcıların yüz ifadeleri aynı duygularla çekilmiştir ve bu resimleri

tüm dünyadaki diğer ırk ve kültürlerden insanlara sunulmuştur.

Şekil 2.3: Altı Temel Duygu İfadesi

2

2 http://www.grimace-project.net/
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Parrot’un Ağaç yapısı:

Parrot (2001) tarafından üç yapılandırılmış bir liste önerilmiştir; buradaki ilk seviye altı

temel duygudan (aşk, sevinç, sürpriz, öfke, üzüntü, korku, şaşkınlık) oluşmaktadır. Par-

rot’un sınıflandırmasının ilk iki tabakası Şekil 2.4:’de gösterilmiştir. Bu sınıflandırma da

ikincil duygular, duyguların birleşiminden ziyade birincil olanların türetilmesinden oluş-

maktadır .

Şekil 2.4: Parrots’un Ağaç yapısı diagramı
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2.4.2. Boyutsal Modeller

2.4.2.1. İki Boyutlu Modeller

Circumplex Model:

Circumplex Modeli (Russell, 1980), James Russell tarafında geliştirilmiş bir model olup,

duyguların aktivasyon ve değerlik boyutlarını içeren iki boyutlu dairesel bir alanda dağı-

tıldığını öne sürmektedir. Aktivasyon dikey ekseni temsil ederken ve değerlik yatay ekseni

temsil eder ve dairenin merkezi nötr bir değerliği ve orta seviyedeki uyarımı temsil eder.

Bu modelde, duygular, bu etiketlerden birinin veya her ikisinin varoluş seviyesinde ya da

nötr seviyesinde temsil edilebilir. Circumplex modeli, değerlik-aktivasyon modeli olarak

da bilinir. Şekil 2.5:’de Circumplex Modeli sunulmaktadır.

Şekil 2.5: Circumplex-(Değerlik-Aktivasyon) Modeli

Circumplex model, farklı duyguların uzaysal yerinin gösterilebilmesi amacı ile görsel

bir çerçeve içinde benzersiz ilişkiler gösteren bir model olarak tasarlanmıştır. Ancak bu

model, tüm duygular dizisinin nasıl ilişkili olduğunu yeterince gösterememiştir. Bunun

yerine, çapraz eksenler ile çeyreklere ayrılan dairesel bir model ile duygu temsilleri ifade

edilmiştir (Verma ve Tiwary ve diğ., 2017).
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Vektör Modeli:

Duygu vektör modeli 1992 yılında ortaya çıkmış olup, bu iki boyutlu model, "bume-

rang şekli" ni temsil eden iki yönde işaret eden vektörlerden oluşur. Model, her zaman

altında yatan bir uyarılma boyutunun var olduğunu varsayar ve bu değerlik belli bir duy-

guya kadar uzanan yönü belirler. Örneğin, modelde pozitif bir değerlik, duyguyu üst vek-

töre kaydırırken negatif bir değerlik, duyguyu alt vektöre kaydırır. Bu modelde, yüksek

uyarılma durumları değerlikleriyle ayrışırken, düşük uyarılma durumları daha nötrdür ve

vektörlerin buluşma noktası yakınlarında temsil edilir. Vektör modelleri, kelime ve resim

uyaranlarının test edilmesinde en yaygın şekilde kullanılmaktadır (Bradley ve diğ., 1992).

Şekil 2.6:’da Vektör modeli görülmektedir.

Şekil 2.6: Vektör Modeli

PANA Modeli:

Positif Aktivasyon- Negatif Aktivasyon Modeli - (ing Positive Activation-Negative Acti-

vation Model (PANA) ya da duyuşsal duygu modeli ilk olarak 1985’te Watson ve Tellegan

tarafından önerilmiştir. Bu modelde positif etki ve negatif etkinin iki ayrı sistem olduğu

düşünülmektedir. Vektör modeline benzer şekilde, daha yüksek uyarılma durumları, de-

ğerlik ile tanımlanmaya eğilimlidir ve düşük uyarılma durumları, değerlik açısından daha

nötr olma eğilimindedir. PANA modelinde, düşey eksenler düşükten yükseğe pozitif duy-
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guyu gösterirken ve yatay eksen düşükden yükseğe negatif duyguyu temsil eder. Değerlik

ve uyarılma boyutları, bu eksenler üzerinde 45 derecelik bir rotasyonda konumlanmıştır

(Watson ve Tellegan, 1985). Şekil 2.7:’de PANA modeli gösterilmektedir.

Şekil 2.7: PANA Modeli
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rSASM Modeli:

Yeniden Yapılandırılmış Ses Duygusal Uzay Modeli (ing-The Recalibrated Speech Af-

fective Space Model (rSASM)) daha önce kültürel olarak etkilenen konuşma duygusunu

tanımak için önerilmiştir. rSASM’de, duygu ilkel değerleri, öznitelik sınıflandırması için

amaçlanan çıktı olarak hazırlanan 4 çeyrek daire duygudan türetilir. Yöntemi kullanan

çalışmada için rSASM’nin yorumu Şekil 2.8:’de gösterilmiştir (Ortman ve diğ., 2013).

Şekil 2.8: rSASM Modeli

12-PAC Modeli:

Son zamanlarda önerilen 12 Noktalı Duygusal Circumplex (ing- 12-Point Affect Circump-

lex (12-PAC)), 4 korelasyonel çalışmaya dayalı farklı ruh halleri ve duyguların farklı

boyutsal modelini bütünleştirmektedir, dolayısıyla duygu durum analizinde daha yük-

sek hassasiyette bir geometrik model üretmektedir. Bu modelde, duygu temel değerleri
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Şekil 2.9: 12-PAC Modeli

harici değişkenlerin yerleştirilmesine dayanan Yik. ve dig. nin çalışmasına dayanır. Şe-

kil 2.9:’da, mutlu, üzgün, korku duygularının tam yerini gösterir. 12-PAC Modelinde,

θ+ her bir değişkenin tahmini açısı olarak tanımlanırken, ζ+ CIRCUM modelinde 12-

PAC yapısı için açıklanan harici değişkenin oranın karekökü olarak tanımlanır (Ortman ve

diğ., 2013). 12-PAC modeli için hem θ+ hem de ζ+ değerlerini kullanarak, değerlik ve

uyarılmanın tam duygu temel değerleri νpc ve αpc aşağıdaki Eşitlik 2.1’deki gibi verilir.

νpc = ζ + cosθ αpc = ζ + sinθ (2.1)
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2.4.2.2. Üç Boyutlu Modeller

PAD modeli:

Hoşnutluk, uyarılma ve baskınlık (ing pleasure, arousal, dominance (PAD)) duygusal du-

rum modeli, duygusal durumları tanımlamak ve ölçmek için Albert Mehrabian ve James

A. Russell tarafından geliştirilen psikolojik bir modeldir. PAD tüm duyguları temsil etmek

için üç sayısal boyut kullanır. Hoşnutluk-Hoşnutsuzluk ölçeği, bir duygunun ne kadar hoş

olabileceğini ölçer. Örneğin, hem öfke hem de korku hoş olmayan duygulardır ve hoşnut-

suzluk skalasında yüksek puan alırlar; ama neşe hoş bir duygudur. Bu etiket, Circumflex

modelindeki değerlik parametresi ile eşdeğerdir. Uyarılma-uyarılmama ölçeği, duygunun

yoğunluğunu ölçer. Örneğin, hem öfke hem de kızgınlık hoş olmayan duygular olsa da,

öfke daha yüksek yoğunluğa veya daha yüksek uyarılma durumuna sahiptir. Ancak, aynı

zamanda hoş olmayan bir durum olan can sıkıntısı, düşük bir uyarılma değerine sahiptir.

Literatürdeki Aktivasyon etiketi ile aynı şartlar için kullanılır. Hakimiyet-itaatkarlık öl-

çeği, duyguların kontrolünü ve baskın doğasını temsil eder. Örneğin, hem korku hem de

öfke hoş olmayan duygular olsa da, öfke baskın bir duygu iken, korku daha itaatkar bir

duygudur (Mehrabian ve Russell ve diğ., 1974). Şekil 2.10:’da PAD Modeli gösterilmek-

tedir.

Şekil 2.10: PAD-(Değerlik-Uyarılma-Baskınlık) Modeli
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Löwheim Kübü

Lwheims duygu küpü, monoamin nörotransmiterler ve duygular için üç boyutlu bir mo-

deldir. Bu modelde, monoamin sistemleri ortogonal eksenler boyunca temsil edilir ve

Tomkins tarafından tanımlanan sekiz temel duygu, kübün her bir uç köşesine yerleştiri-

lir. En önemli monoamin nörotransmitterleri serotonin, noradrenalin ve dopamindir. Bu

nörotransmitterler duygu ve davranışların kontrolü için önemlidir. Serotonin ekseni öz-

güven, iç güç ve tatmini temsil ederken, dopamin ekseni ödül, müzakere ve pekiştirme

ile ilgilenmektedir. Noradrenalin ekseni aktivasyonu, uyanıklığı ve dikkati temsil eder.

Duygu etiketleme, değişen seviyelerde monoamin nörotransmitterleri ve Tomkins tarafın-

dan etiketlenen sekiz temel duygunun üzerinde yapılır. Model, psikiyatrik hastalığın anla-

şılmasına ve psikotrop ilaçların etkisine odaklanarak nörobiyolojik alanda uygulanabilir.

Lwheims küpünün iyi modellenmiş olmasına rağmen, geçerliliğini sağlamak için deney-

sel olarak test edilmesi gerekir. Model, metin içinde duygu etiketleme için kullanılamaz

çünkü üç boyutlu bir kübik modeldir ve metinde monoamin sistemlerinin etkisini tespit

etmek zordur (Lövheim ve diğ., 2012). Şekil 2.11:’de Löwheim Kübü gösterilmektedir.

Şekil 2.11: Löwheim Kübü
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2.4.3. Hem Ayrık ve Boyutsal Olan Modeller

Plutchik Modeli:

Plutchik (1980), duyguları 8 başlangıç sınıfına ayırmıştır buna göre duygular temelde;

sevinç, güven, korku, şaşkınlık, üzüntü, tiksinme, öfke ve beklenti olmak üzere modelde

zemin oluştur. Sonrasında bu 8 duyguyu, 3’lü kategorilere ayırmıştır. Şekil 2.12:’de çar-

kıfeleğin her bir kanadında, her bir duygunun 3 ayrı kategorisi de görülmektedir.

Ek olarak, bu kanatların arasında kalan duyguları da, o iki kanadın birleşmesi ile sınıf-

landırıp değerlendirmiştir. Örnek olarak, sevinç ve güven bir araya gelince aşkı oluştur-

maktadır. Dahası, bu çarkıfeleğin daha da kompleks versiyonlarını da geliştirilmektedir

(Plutchik, 1980). 3

Şekil 2.12: Plutchik’in Duygu Çarkıfeleği

3 www.6seconds.org
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Kumsaati Modeli:

Kumsaati modeli (ing-Hourglass Modeli), Plutchik (1980)’in modeline dayanan yeni bir

duygusal model olup, hem etiketler aracılığıyla, hem de dört bağımsız, aynı zamanda

birbiriyle bağlantılı duygusal boyutlar vasıtası ile tecrübe edilen herhangi bir duygusal

deneyimlerin tam aralığını tanımlar. Duyguların Kum Saati, her bir duygusal boyut için

çoklu (polarize) aktivasyon seviyeleri kullanılıp, dörde kadar duygunun aynı anda ifade

edilebildiği ve cebirsel bir biçimde onlarla ilgili mantıksal çıkarım yapan durumları kap-

sar. Model aynı zamanda hem tek kelimelerde hem de çok kelimeli ifadelerde duyuşsal

sağduyu muhakemesine izin verir ve duygu analizine ve duygu tanımayı birleştirmeye

yönelik ilk açık denemeyi temsil eden duygulara dayalı kutupluluğu hesaplamak için bir

formül sağlar (Cambria ve diğ., 2012). Şekil 2.13:’de Kumsaati Modeli sunulmuştur.

Şekil 2.13: Kumsaati Modeli
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Her modelin kullanım veya uygulama açısından kendi avantajları ve dezavantajları vardır.

PANA ve Circumplex modelleri duygusal durumu değerlendirmek için çok güçlü ve basit

araçlardır. Duygu, eksenin bir ilgi değişkenine (örneğin uyarılma, değerlik) verildiği bir

düzlemde bir nokta olarak modellenir. Böyle bir yaklaşımı temel almak ve anlamak ko-

laydır. Plutchik ve Kumsaati Modeli değişkenlerin sayısındaki farkla benzer bir yöntem

kullanır. PAD modelinde duyguların modellendiği daha fazla eksen vardır. Bu modelde

çalışanlar, ayrık modellerle bir çeşit uyumluluğu sağlamak için, belirli bölgelere belirli

etiketleri belirli bir şekilde atarlar. Bu modeller, ayrık açıdan daha gelişmiş kompleksi-

teye ve kompleks duyguları ifade etme yeteneğine sahiptir. Karmaşıklığa rağmen belirti-

len modeller kişisel tipolojiyi dikkate almaz. Dolayısıyla bu alan halen gelişime açıktır.

Bunların dışında duygu durum analizi çalışmalarında Navaras Modeli (Kumar ve kumar

ve diğ., 2016), GEMs Modeli, Schimmack & Grop Modeli, Thayer’s Modeli (Eerola ve

Vuoskoski, 2010), Ortony, Clore ve Collins (OOC) modeli, Five Factors Modeli (FFM)

(Bruna ve diğ., 2016) gibi farklı modellerde literatürde kullanılmıştır.

2.5. DUYGU DURUM ANALİZİ

2.5.1. Kullanıcıya dayalı ve Kullanıcıdan bağımsız Analiz

Duygu durum analizi sınıflandırma sürecinde, bir başka önemli boyutu sınıflandırıcının

kullanıcı bağımlı verilerle eğitilip eğitilmediğidir. Kullanıcıya bağlı veriler durumunda,

her kullanıcı için yeni bir model oluşturulur ve test adımı bu kullanıcı verileriyle de yapı-

lır. Genellikle, daha iyi sonuçlar elde edilir, ancak genelleme yapmanın dezavantajını göz

önünde bulundurmak gerekir. Kullanıcı bağımsız bir modelde, birden çok kullanıcının

verileri hem eğitim hem de test amaçlı kullanılmıştır. Bu, modelde yeni bir model oluş-

turmaya gerek duyulmadığı yeni kullanıcılara daha kolay uygulanabilir olmasını sağlar

(Alarcao ve Fonseca, 2017).

2.5.2. Çevrimiçi ve Çevrimdışı Duygu Durum Analizi

Bazı çalışmalarda, oyun oynama, hasta izleme, uzaktan eğitim gibi konularda yerinde

duygu tanıma kavramı oldukça önemlidir, bu nedenle bu uygulamalarda çevrimiçi yön-

temler kullanılmalıdır. Gerçek zamanlı uygulamada kullanılması için kullanılacak yön-
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temin hızı, doğruluğu ve pratikliği de göz önünde bulundurulmalıdır. Fraktal Dönüşüm

ve Dalgacık Dönüşümü bunlardan biridir. Örneğin, Iacoviello ve diğ. (2015), dalgacık

dönüşümü, kullanarak çevirimiçi uygulamalarda EEG sinyalleri için etkili ve genel bir sı-

nıflandırma yöntemi geliştirmiştir. Sourina ve Liu (2011) müzik uyarımını takiben Fraktal

Dönüşümü kullanarak beyin tepkilerini incelemişlerdir. Diğer tip duygu tanıma sistemleri

çevrimdışı olarak bilinir. Çalışmaların %90’a yakını çevrimdışı çalışmadır. Sadece bir ça-

lışmada hem çevrimiçi hem çevrimdışı duygu durum analizi sınıflandırması çalışılmıştır

(Alarcao ve Fonseca, 2017; Soroush ve diğ., 2017).

2.6. DUYGU DURUM VERİ KÜMESİ

Genel anlamda, duygusal uyaranlar, istenilen uyarılma düzeyleri ve değerlik durumlarını

kapsayacak şekilde seçilir ve görsel, işitsel, dokunsal veya koku stimülasyonu dahil olmak

üzere farklı modaliteler yoluyla sunulur. Bir uyarıcı tarafından tetiklenen duygu durumu

temsilinin temel gerçeği, Uluslararası Duygusal Resim Sistemi (ing-International Archi-

eving Picture System (IAPS)), Yüze Ait Duygusal Resimler (ing-Pictures of Facial Affect

(POFA)), Çin Duyuşsal Resim Sistemi (ing- Chinese Affective Picture System (CAPS)),

Geneva Duyuşsal Resim Veritabanı (ing-Geneva Affective PicturE Database (GAPED))

(Alarcao ve Fonseca, 2017), Uluslararası Duygusal Dijital Ses Sistemi (ing-International

Archieving Digital System (IADS)), Radboud Yüz Veritabanı (ing-Radboud Faces Data-

base (RafD)) (Ortman ve diğ., 2013) gibi standart uyaran setleri kullanılarak veya denek-

lerin kendini derecelendirmesinin doğruluğunu güvence altına alıp standartlaştırmaktır.

IAPS, duygusal değişiklikler ve dikkat seviyelerini tetikleyen duygusal uyaranlar için bir

dizi normatif resimler sağlar. IADS, bazen IAPS ile birlikte, duyguları tetiklemek için

akustik uyaranları bir bütün halinde toplar. Bu uluslararası duygusal sistemler, kültürden,

cinsiyet ve yaştan bağımsız olarak düzenlenmiştir.

2.6.1. DEAP Veri Kümesi

Duygu algılamasındaki son gelişmeler, duygusal durum veritabanlarını oluşturmak için

çok sayıda analisti teşvik etmiştir. Duygusal durum veritabanlarının içeriği genel olarak

fizyolojik duygu verisi olanlardan bazıları DREAMER (Katsigiannis ve Naeem, 2018),

SEED (Zheng ve Lu, 2015), EMOEEG (Conneau ve diğ., 2017), AMIGOS (Correa ve
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Şekil 2.14: Öz-değerlendirme Anketi (SAM) - Baştan aşağı; değerlik aktivasyon, baskınlık etiket-
leri

diğ., 2017), ASCERTAIN (Subramanian ve diğ., 2016), MIT (Healey ve Picard, 2005),

HUMAINE (Douglas-Cowie ve diğ., 2007), MAHNOB-HCI (Soleymani ve diğ., 2012)

ve DEAP (Koelstra ve diğ., 2012) ve eNTERFACE (Savran ve diğ., 2006) datasetleridir.

Ayrıca, DEAP, DREAMER, EMOEEG, AMIGOS, ASCERTAIN veri tabanları, “değer-

lik, aktivasyon, baskınlık, beğenme, aşinalık”, “değerlik, aktivasyon, baskınlık”, “değer-

lik, aktivasyon” gibi katılımcının kendini raporlayan notları içerir. Ancak, yaygın olarak

kullanımı düşünüldüğünde, DEAP veri tabanı, literatürde katılımcının Şekil 2.14:’de de

gösterildiği gibi öz değerlendirmesi açısından bir numaralandırma içermesinin yanı sıra

farklı fizyolojik duygusal veriler de içermesi ile yayınlandığı tarihten günümüze farklı

veritabanlarını karşılaştıran bir standart olarak kullanılabilen bir veritabanı gereksinimini

karşılamıştır. Bu nedenle DEAP veri tabanı bu çalışmada tercih edilmiştir. DEAP veri

kümesi içeriği Şekil 2.15: ve Şekil 2.16:’da gösterilmiştir.

DEAP veritabanında (Koelstra ve diğ., 2012), deneye 19 ila 37 yaşları arasında otuz iki
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Şekil 2.15: EEG sinyalleri için Deap Veri kümesi İçeriği

kişiye, duyguları canlandırmak için 40 dakikalık duygusal videolar izletilmiştir. Her de-

neyin sonunda, katılımcılar her videoda gerçek duyguları hakkında bir öz değerlendirme
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Şekil 2.16: Diğer fizyolojik sinyaller için Deap Veri Kümesi İçeriği

anketi (SAM) doldurmuşlardır. Bu öz değerlendirme modeli, katılımcının video sonra-

sında dikkatini dağıtmadan, değerlendirme anketini ekranda kolaylıkla algılayıp doldura-

bilmesi açısından avantaja sahiptir. Literatürde Pozitif (1), Negatif(-1), Nötr (0) olarak üç

grupta özdeğerlendirme alan (Zheng ve Lu, 2015) veya PANAS-X anketi gibi özdeğerlen-

dirmede kullanılan başka özdeğerlendirme anketleri de mevcuttur (Blaiech ve diğ., 2013;

Wyczesany ve Ligeza , 2015).

Özgün halinde EEG kayıtları 512 Hz örnekleme frekansı ile örneklenmiştir. Sonrasında,

şebeke gürültüleri ile elektrookulogram (EOG) temizlendikten sonra, 128 Hz aşağı ör-

nekleme ile tekrar elde edilmiştir. Ön işlem aşaması yapılan verilerde katılımcıların video

başlamadan önceki kayıtları video izleme sırasındaki kayıtlardan çıkarılarak, esas duygu

oluşumu gösteren EEG sinyalleri değişimi bu veri kümesinde öne çıkarılmıştır. DEAP

veri kümesi, sadece akademik uzantılı e-posta adresi kullanılarak ve akademik çalışma

amacı ile http://www.eecs.qmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/ adresinden indirilebilir.
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2.7. DUYGU DURUM TAHMİNİ İÇİN KULLANILAN SAYISAL YÖNTEMLER

Duygusal durumu tahmin etmek için kullanılan sayısal yöntemler, duygu durum analizi

ile ilgili EEG özniteliklerine dayanarak tasarlanmıştır. Çoğu EEG analizi yöntemi, gürül-

tüleri azaltmak için ön işlem basamağı ile birlikte kullanılır. Duygu durum tahmini için

takip edilen işlem basamakları Şekil 2.17:’de sunulmaktadır.

 

EEG Sinyalleri 

Ön İşleme 

Öznitelik Çıkarma 

Öznitelik Seçimi 

Sınıflandırma 

Duygu Durum Analizi 

Şekil 2.17: Duygu Durum Tahmini İşlem Basamakları

Genel duygusal durumu tahmini süreci için EEG sinyalleri duygusal tepkiler sırasında

kaydedilir, gürültü azaltma, uzaysal ve zamansal filtreleme dahil ön işleme basamağın-

dan geçer. Spekral güç, Olay Bağlı Potansiyeller (ing-Event Related Potentials (ERP))

ve faz senkronizasyonu gibi duygusal durumlarla bağlantılı öznitelikler, ön işleme yapıl-

mış EEG sinyalinden çıkar. Genellikle, bu öznitelik seçimi işlemi, maksimum duygusal

tahmin doğruluk elde etmek amacıyla matematiksel yöntemler vasıtasıyla optimize edilir.

Sınıflandırma basamağı, seçilmiş EEG özelliklerinden en uygun duygu durumunu tah-

min eder. Sınıfın sayısı, ayrık durumlar veya değerlik, aktivasyon ve baskınlığın sürekli

durumu gibi duygu durum uzayının tanımlanmasına bağlıdır.

Genellikle duygu durum analizi çalışmalarında EEG öznitelikleri zaman, frekans ve zaman-

frekans domenlerinden çıkarılır. EEG‘den zaman domeni özniteliklerinin sık tercih edil-

memesine rağmen, çok sayıda çalışma farklı duygusal durumlar arasında değişen zaman
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serilerinin özelliklerini belirlemek için öneride bulunmuştur. Zaman domeni yöntemi te-

mel olarak EEG’nin geometrik özelliklerini analiz eder. OBP, Sinyalin İstatistiği, Hjorth

Özelliği, Durağan Olmayan Indis (ing-Non stationary Index), YSG, beyin dalgalarının

genliği, ortalaması ve varyansı bunlardan bazılarıdır (Jenke ve diğ., 2014).

Frekans alanında öznitelik çıkarımı güç spektral analizine dayanan sık kullanılan bir sü-

reçtir ve EEG analizinde yaygın olarak kullanılmaktadır. Ve güç spektrumunun farklı fre-

kanslarla oranı, alt bant Güç Spektral Yoğunluğu, Yüksek Dereceli Spektra (YDS) (ing-

Higher Order Spectra (HOS)) gibi duygusal EEG’yi ayırt etmede bazı yaygın özellikler

kullanılmaktadır (Jenke ve diğ., 2014; Kim ve diğ., 2013).

Zaman-frekans karakteristiği, zaman frekansı ve değişen zaman arasındaki ilişkiyi açık

bir şekilde tanımlayan zaman domeni ve frekans domeninin enerji dağılımı hakkında

bilgi sağlar. Hadjidimitriou ve diğ. (2012), duygusal EEG öznitelikleri için Hilbert-Huang

spektrumunu (HHS) kullanmışlardır. Bunun dışında ADD de zaman-frekans domeninde

duygusal EEG’de öznitelik çıkarımı için kullanılan yöntemlerdendir.

Ek olarak, Çok kanallı Kompleksite, Genlik Karesi Koherans Tahmini (GKKT) (ing-

Magnitude Square Coherence Estimation (MSCE), Diferansiyel Asimetri, Rasyonel Asi-

metri, Asimetri İndeksi, Spektral Asimetri Indeksi, Duygu Değerlik Indeksi (Wu ve diğ.,

2017) gibi kanalların kombinasyonundan hesaplanan öznitelikler de duygu durum analizi

çalışmalarında yer almıştır.

Ayrıca, beyin oldukça karmaşık ve doğrusal olmayan bir sistem olduğundan, doğrusal

olmayan öznitelikler de duygusal EEG’leri analiz etmede dikkate alınmaktadır. Son yıl-

larda, entropi, korelasyon boyutu ve fraktal boyut gibi doğrusal olmayan özniteliklere

daha fazla ilgi gösterilmiştir. Liu ve arkaşları (Liu ve Sourina, 2013) EEG’lerin doğrusal

olmayan özniteliklerini fraktal boyut ile çıkarıp çevrimiçi otomatik duygu tanıma sistemi

önermiştir. Tablo 2.3: , Tablo 2.4:’de duygu durum analizi için DEAP veri kümesi kul-

lanılarak yapılan çalışmalarda öznitelik çıkarma yöntemleri ve sınıflandırma başarıları

özetlenmiştir (Jenke ve diğ., 2014).
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ğ.
,2

01
5)

D
eğ
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aş
ar

ıs
ı(

20
16

-2
01

8
yı

lla
rı

ar
as

ı)

Y
az

ar
D

uy
gu

la
r

ve
ya

D
uy

gu
D

ur
um

E
tik

et
le

ri
Y

ön
te

m
Ve

ri
se

tle
ri

Sı
nı

fla
nd

ır
m

a
B

aş
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3. MALZEME VE YÖNTEM

3.1. LOKALİZE ZAMAN FREKANS GÖSTERİMLERİ

Bu bölümde veri bağımlı ve yeniden atama yöntemlerine dayanan zaman-frekans algo-

ritmaları hakkında kısa bilgi verilecektir. Amaç, klasik doğrusal ve quadratik zaman fre-

kans algoritmalarında olan zaman frekans çözünürlüklerindeki dezavantajları gidermek

için zaman frekans gösterimleri sunmak ve duygu durum analizinde bu algoritmalardan

faydalanmaktır.

3.1.1. Veri Bağımlı Zaman Frekans Analizi

Veri bağımlı zaman-frekans yöntemleri, yüksek zaman-frekans yerelleşmesi sağlayan gös-

terimler oluşturmak için önerilmiştir. Bu bölümde, son yıllardaki örneklerinden biri olan

GKA’dan başlayarak, ilgili çok değişkenli uzantısının verilip, veriye dayalı zaman-frekans

algoritmalarına genel bir bakış sunulacaktır.

3.1.1.1. Görgül Kip Ayrışımı

Görgül Kip ayrışımı, lineer ve durağan olmayan sinyaller için yüksek zaman-frekans ye-

relleşmesi elde eden tamamen veri bağımlı bir yöntemdir. Böylece mevcut sinyal, genlik

ve frekans moduleli bileşenlerinin sonlu bir seti haline dönüştürülür. Bir sinyalin ÖKF

olarak kabul edilmesi için iki şart gereklidir.

1) Ekstremum sayısı ve sıfır geçiş sayısı en fazla bir farklı olmalıdır.

2) Sırasıyla yerel maksimum ve yerel minimumları bağlayan zarfların ortalaması yaklaşık

sıfırdır.

Bu nedenle, Fourier tekniklerine kıyasla GKA’ya avantaj sağlayan bir özellik olarak, her

ÖKF dataya özel farklı bir zaman ölçeği yansıtan dar bantlı bir sinyal olarak kabul edile-

bilir (Huang ve diğ., 1998). GKA yönteminin ayrıntıları Algoritma 1’de verilmişir.

Algoritma 1: Standart GKA algoritması
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• v(t) orijinal sinyal olmak üzere υ(t) = v(t) olsun.

• υ(t) ’nin lokal maksimumu ve lokal minimumu bulunur.

• Bütün lokal minimumların enterpolasyonu yapan el(t) olarak daha düşük bir alt

‘zarf’ bulunur.

• Bütün lokal maksimumların enterpolasyonu yapan eu(t) olarak daha yüksek bir

üst‘zarf’ bulunur.

• Lokal ortalama hesaplanır, m(t) = (el(t)+ eu(t))/2

• υ(t) den lokal ortalama çıkartılır, ci(t) = υ(t)−m(t) (i, ÖKF ‘nin sırası olmak

üzere)

• υ(t) = ci(t) olarak atanır, ci(t) bir ÖKF olana kadar ikinci basamağa geçilir.

GKA algortimasının akış şeması Şekil 3.1:’de sunulmuştur.

İlk ÖKF orijinal veriden çıkarılır, r(t) = v(t)− c1(t) ve prosedür, artık daha fazla osilas-

yon içermeyene kadar veya sabit olana kadar tekrarlı olarak uygulanır. Bu ‘eleme işlemi’

olarak adlandırılan süreç, tanımlanmış durma kriteri (ing-stopping criterion) ile uygun bir

şekilde kontrol edilir. Sinyal v(t);

v(t) = Σ
M
i=1ci(t)+ r(t) (3.1)

Burada, ci(t), i= 1, . . . . . . .,M olmak üzere ÖKF‘lerdir ve r(t) geriye kalan artıktır. ÖKF’lerin

dar bantlı yapısı, lokalize zaman frekans spektrogramı elde etmek amacıyla uygulanabi-

lecek Hilbert Dönüşümü için uygundur.

H(ci(t)) =
1
∏

P
+∞∫
−∞

(ci(t
′))

(t− t ′)
dt
′

(3.2)

Burada P sembolü, Cauchy ana değeri (ing-the Cauchy Principal Value) ’ni gösterir ve

analitik sinyal ise;

V (t) = Σ
M
i=1(ci(t)+ jH(ci(t)) = Σ

M
i=1ai(t)e jQi(t) (3.3)
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Şekil 3.1: GKA algoritmasının akış şeması. (orijinal veri x, r = artık, i = ayrıştırma yineleme.)

olarak elde edilir ve genlik ve faz fonksiyonları sırasıyla ai(t) ve Qi(t) olarak tanımlanır.

Faz fonsiyonu Qi(t), anlık frekansı elde etmek amacıyla türevi alınarak kullanılır,

wi(t) = dQi(t)/dt (3.4)

Zaman t ve anlık frekans wi(t) ye karşı genliğin grafiği , daha açık bir şekilde, zaman

frekans ekseni üzerinde genlik eğrisinin belirlenmesi Hilbert-Huang Dönüşümü (HHD)
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olarak adlandırılır. H(w, t) , doğrusal ve durağan bir sinyalin zaman frekans spektrogra-

mını temsil eder.

3.1.1.2. Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı

Çok değişkenli GKA (ÇDGKA), Rehman ve Mandic (2010)‘in geliştirdiği standard GKA,

iki değişkenli ve üç değişkenli GKA‘nın uzantısıdır. Standard GKA, aşağı ve yukarı zarf-

ların ortalamasını kullanarak lokal ortalamayı hesaplar. Ancak, n boyutlu bir sinyalin lo-

kal ortalaması direk hesaplanamaz ve sinyali, değişken uzaylarda, farklı yönler boyunca

yansıtarak çok boyutlu zarflar üretilir, daha sonra lokal ortalamayı elde etmek için bu

yansıtmaların ortalaması alınır. Çok değişkenli sinyalin girişini yansıtmak için kullanılan

yön vektörleri kümesi için, Düşük Tutarsızlık Hammersly dizileri (ing-Low Discrepancy

Hammersley Sequences) yüksek boyutlu küreler üzerinde yarı uniform noktalar edilebil-

mesi amacıyla kullanılmıştır (Rehman ve Mandic, 2010).

Bununla birlikte, n boyutlu boyutlu uzayda belirlenen bir sinyalin projeksiyonunu ger-

çekleştirmek için uygun bir yön vektörleri düzenlemesi de dikkat gerektirmektedir. Bir

n-boyutlu uzayda çok sayıda yön boyunca lokal ortalama tahmini, tüm zarfların integ-

ralinin bir hesabı olarak görülebilir ve hesaplamanın hassaslığı, özellikle sınırlı bir mik-

tar için, yön vektörlerinin tutarlı olarak seçilmesine bağlıdır. N-boyutlu uzaylardaki yön

vektörleri, ilgili birim küreler üzerindeki noktalar olarak aynı şekilde sembolize edile-

bildiğinden, yön vektörlerinin uygun bir düzenlemesinin seçilmesi konusu, n küre üze-

rinde tekdüze bir örnekleme şemasının bulunması olarak ele alınabilir. N küre üzerinde

yön vektörlerinin uygun bir düzenlemesi elde edildiğinde, sinyalin yansımaları o düzen-

leme boyunca belirlenir. Yansıtılan sinyallerin uç noktaları, sinyalin talep edilen çok bo-

yutlu zarflarını sağlamak için enterpolasyonu hesaplar. Şekil 3.2:’de örnekleme yönerge-

leri gösterilmektedir.

ÇDGKA’nin ayrıntıları Algoritma’da özetlenmiştir.

Algoritma 2: Çok değişkenli GKA algoritması

• (n-1) küresi üzerinde örnekleme için uygun bir nokta seçilir.

• Bütün k’lar için (Yön vektörlerinin bütün kümeleri), yasıma kümesi olarak p(Qk)(t)K
k=1

yı verecek şekilde, yön vektörü x(Qk) boyunca giriş sinyali v(t)T
t=1 ’nin p(Qk)(t)

T
t=1
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ile gösterilen yansıması hesaplanır.

• p(Qk)(t)
K
k=1 yansıyan sinyallerin maksimumuna karşılık gelen tQk

j zaman sabiti bu-

lunur.

• Çok değişkenli zarf eğrileri e(Qk)(t)
K
k=1 elde etmek için [tQk

j ,v(tQk
j )] kullanılarak

enterpolasyon yapılır.

• K yön vektörleri kümesi için, zarf eğrilerinin ortalaması m(t) = 1
K ΣK

k=1e(Qk)(t) ola-

rak hesaplanır.

• ‘i’ ÖKF nin bir sırası olmak üzere ‘detay’ ci(t),ci(t) = v(t)−m(t) kullanılarak

çıkartılır. Eğer ‘detay’ ci(t), çok değişkenli bir ÖKF için durma kriterini sağlarsa,

yukarıdaki prosedür v(t)− ci(t) ye uygulanır, sağlamaz ise ci(t) ye uygulanır.

Şekil 3.2: Örnekleme Yönergeleri
a) Örnekleme yönergeleri - Tek tip açısal örneklemeye dayalı iki değişkenli GKA’yi temsil eden
projeksiyon seti (Q)
b) Örnekleme yönergeleri - Projeksiyon seti (Q) - düşük aykırılıklı Hammersley dizisine dayalı
çok değişkenli GKA’yi temsil eder.

GKA, her bir EEG kanalına ayrı ayrı çalıştırıldığında, teklik problemi (ing-uniqueness

problem) olarak adlandırılan EEG sinyalleri ve gürültünün rasgele yapısı nedeni ile farklı

EEG kanallarından elde edilen ÖKF lerin farklı sayıda ve farklı istatistiksel özellikte ol-

ması durumu ortaya çıkarak, benzer istatistiğe sahip sinyallerden elde edilen farklı ayrış-

tırmalara göre yansıtılır ve mod karıştırma (ing-mod mixing) olayı, tek değişkenli GKA’da

farklı ÖKF’ler karşısında benzer frekanslarda ortaya çıkar. GKA’nin çok değişkenli uzan-

tıları, her kanalın tekli GKA ile işlenmesi üzerine çok kanallı sinyalleri daha pratik ve
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rahat bir şekilde işleme avantajına sahiptir. ÇDGKA‘ında EEG kanallarının ilk ÖKF’leri

benzer frekans dalgalanmalarına, bant genişliklerine veya otokorelasyon özelliklerine sa-

hiptir. Ancak, yine de ÇDGKA da bir miktar mod karıştırma hassasiyeti göstermektedir

(Rehman ve Mandic, 2010; Rehman ve diğ., 2013).

Mod Karıştırma ve Örtüşme

Temel fonksiyonlar arasında mod karıştırma, esasen farklı modların sinyallerini taşıyan

tek bir ÖKF ya da birden fazla ÖKF’de bulunan tek bir mod ile ortaya çıkmaktadır (Reh-

man ve Mandic, 2011; Wu ve Huang ve diğ., 2009). Bu durum zaman frekans domeninde

ÖKF spektrumunun kesişmesine (ing-overlapping) ve örtüşmesine (ing-aliasing) neden

olan sinyal aralıklığının bir sonucudur. Örtüşmenin sebepleri de ; ekstremum örnekleme,

GKA filtrelemesinde önemli bir adım olan Alt-Nyquist örneklemesi ve ideal bir alçak

geçiren filtreden uzak olan GKA’nin eşdeğer enterpolasyon filtresi (örneğin bir kübik sp-

line), daha fazla örtüşme oluşturmaktadır GKA filtreleme sürecinin önemli bir şekilde

sinyal en uç noktaları (ekstremumları) örneklemesine bağlı olduğunu vurgulamak önem-

lidir ve bu nedenle, bir girdi de yeterli miktarda ekstremunun bulunması GKA’nin başla-

tılması ve başarılı bir şekilde çalıştırılması için bir ön şarttır. Standart bir GKA, bir dirak

darbesi (ing-dirac pulse) üzerinde çalışmakta başarısızdır, çünkü anlamlı bir GKA için

yeterli extremum yoktur. GKA filtresininden eşdeğer bir gürültü yanıtı elde etmek için

Flandrin ve diğ. (2005), gürültü darbesinin sınırını idealleştrilmiş dirak darbesi olarak

düşünüp GKA’yı çalıştırmışladır. Dirak darbesine gürültü ilavesi, GKA filtreleme süre-

cini başlatmaya ve onun eşdeğer dürtü tepkisini elde etmeye yardımcı olan sinyal için

ek olarak ekstremum getirir. Sinyalin içine gürültü takımı ekleme fikri, Topluluk Görgül

Kip Ayrıştırma (TGKA) (ing-Ensemble Empricial Mode Decompositon) algortimasının

temelini oluşturur (Wu ve Huang ve diğ., 2009). TGKA, verilere çok sayıda bağımsız

gürültü ekleyerek çalışır ve sonuçtaki topluluğun her üyesine GKA uygular. Bunu yapar-

ken TGKA beyaz gauss gürültüsüne (BGG) (ing-White Gasusian Noise) uygulandığında

GKA’nin çift kutuplu filtre bankası özelliğini kullanır. TGKA, mod-karıştırma olmaksı-

zın analize ek olarak, datanın doğasında mevcut daha yerelleşmiş modları ortaya çıkarır.

Ancak, doğrudan verilere gürültü eklenmesi sonucunda kalıntı gürültünün (ing-residual

noise) etkilerinin ÖKF’lerde kalması muhtemeldir. Bu kalıntıların genliği (gücü), kalan

sinyalin tamamlığını riske atarak, takım büyüklüğü (ing ensemble size) ortalaması alı-
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nan gerçekleştirmelerin sayısına bağlıdır. Bu sorunun üstesinden gelmek için TGKA’de

birkaç iyileştirme adımı önerilmiştir. Torres ve diğ. (2011) yaklaşımlarında tek bir ka-

lıntıyı hesaplamak için her analiz aşamasında dikkatlice seçilen gürültüler eklemişlerdir.

Tamamlayıcı Topluluk Görgül Kip Ayrımışımı (TTGKA) (ing-Complete Ensemble Em-

pirical Mode Decomposition), eklenen gürültünün pozitif ve negatif bölümlerinden elde

edilen tamamlayıcı topluluk ÖKF çiftleri vasıtasıyla BGG’den kaynaklanan kalıntıyı orta-

dan kaldırır (Yeh ve diğ., 2010). Sinyal yerine BGG kullanılması durumunda ÇDGKA’nin

filtre bankası özelliği GKA göre oldukça iyi olduğu tespit edilmiştir (Rehman ve diğ.,

2013; Wu ve Huang ve diğ., 2009; Flandrin ve diğ., 2005). Ayrıca, ÇDGKA’nin modlarını

bir girdi verisinden ortak bir salınım hizalandığı gösterilmiştir. Şekil 3.3: ve Şekil 3.4:’de

GKA ve ÇDGKA’nı bir filtre bankası olarak kullanırken her ÖKF için tanımlanmış an-

lık frekansların gösteriminde mod hizalama ve mod karışımı çözümleri açık bir şekilde

görülmektedir.

Frekans (Hz)

100 101 102

10-8

10-6

10-4

10-2

Şekil 3.3: GKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken her ÖKF için mod karıştırma sorunu gös-
terimi

ÇDGKA içindeki mod uyumundan yararlanarak, gürültü destekli ÇDGKA standart GKA’daki
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mod karıştırma işlemini azaltmak için kullanılabilir. Nitekim, gürültü kanalları vasıta-

sıyla girdi verisi üzerine yarı-diyadik filtre bankı yapısını üzerine uygulayarak, farklı

ÖKF’lerden gelen spektrumların frekans domeninde daha lokalize olması ve böylece mod

karıştırma probleminin azaltılması beklenmektedir.

Frekans (Hz)

100 101 102

10-8

10-6

10-4

10-2

Şekil 3.4: ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken her ÖKF için iyi tanımlanmış anlık
frekansların gösterimi

3.1.1.3. Gürültü Destekli Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı

Gürültü Destekli Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı (GD-ÇDGKA), bir veya daha fazla

girişli veri kanalı ve ayrı kanallardaki BGG’nin bitişik bağımsız gerçeklemeleri içeren

çok değişkenli bir sinyal oluşturarak çalışır. Veri ve gürültü kanallarını kapsayarak olu-

şan çok değişkenli sinyal, ÇDGKA metodu kullanılarak işlenir ve orijinal verilere karşılık

gelen ÖKF’ler, istenilen dekompozisyonu elde etmek için tekrar oluşturulur (Rehman ve

diğ., 2013). Bu şekilde, TGKA’nin aksine, GD-ÇDGKA içindeki fiziksel olarak ayrı gi-

riş ve gürültü alt uzayları, doğrudan gürültü artefaktlarını önler. Çok değişkenli bir ÖKF

için eleme işlemi, bütün yansıtılmış sinyaller standart GKA’de kabul edilen herhangi bir

durma kriterini yerine getirdiğinde durdurulabilir. ÇDGKA algoritması, çok boyutlu sin-
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yale BGG eklenerek uygulandığında, GKA ile karşılaştırıldığında aynı frekans aralığı

boyunca farklı kanallara karşılık gelen ÖKF lerde büyük ölçüde geliştirilmiş sıralanma

göstererek, her bir kanal üzerinde çift kutuplu filtre seti (ing-dyadic filter bank) görevi

görmektedir. ÇDGKA’in bu özelliğini kullanarak, Rehman ve Mandic mod karıştırma

problemini daha da iyileştirmek için GD-ÇDGKA yöntemini önermişlerdir. Bu durum,

çok değişkenli bağımsız BGG içeren bir alt uzay dahil edilip boyut arttırılarak sağlanır

ve elde edilen kompozit sinyal ÇDGKA kullanılarak işlenir. Bu şekilde, gürültü farklı

bir alt uzayda kalacağı ve filtre bankası yapısını yükseltmekte kullanılarak, faydalı veri

kanalları ile asla karıştırılmaz ve böylece mod karıştırma sorununu azaltılır ve datalara

özgü frekans bantlarının daha iyi tanımı sağlanır. Yalnızca orijinal giriş sinyaline kar-

şılık gelen ÖKF’ler, gürültüye bağlı ÖKF altuzayı çıkarılarak muhafaza edilir. Gürültü

altuzayı nedeniyle, ÖKF’lerin hizalanması, çift kutuplu filtre seti yapısına uyar ve aynı

ayrıştırma seviyesinde aynı bilgiye sahip olarak, böylece biyomedikal sinyallerden dar

bantlı olup durağan olmayan analizler için önemli bir araç sunup, orijinal giriş sinyali ile

alakalı ÖKF’lerin hizalanmasını sağlar. TGKA ve GD-ÇDGKA arasındaki farklara ba-

kılmaksızın, her iki yöntemin arkasındaki ana gerekçe, standart GKA’nin iyileştirilmiş

performansı için sinyale BGG ekleyerek, (ÇD)GKA’nin çift kutuplu filtre bankı yapısının

kullanılmasını sağlamaktadır. GD-ÇDGKA yönteminin ayrıntıları Algortima 3’de veril-

miştir.

Algoritma 3: Gürültü destekli ÇDGKA

• Giriş ile aynı uzunlukta (b kanal), bir ilintisiz beyaz gauss gürültüsü zaman serisi

oluşturun.

• Basamak 1 de elde edilen gürültü kanallarını (b kanal) , giriş çok değişkenli sinyali

(a kanal) ekleyip, (a+b) kanallık bir sinyal elde edilir.

• Algoritma 2 de özetlenen ÇDGKA algoritması kullanılarak ortaya çıkan (a+b) ka-

nallık çok değişkenli sinyal işlenir.

• Sonuçtan elde edilen (a+b) değişkenli ÖKF den, gürültüye karşılık gelen b kanal

çıkartılır, orijinal sinyale karşılık gelen a kanal ÖKF’ler kümesi geriye kalır.

GD-ÇDGKA algoritmasının davranışı, eklenen gürültü kanallarının güç seviyesine göre

değişir. Algoritma 3, sonsuz küçük küçük gürültü genlikleri için standart GKA ’ye ben-
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zer şekilde performans gösterir. Gürültünün gücünün artırılması, girdi verileri üzerindeki

yarı-diyadik filtre bankı yapısını daha da güçlendirecektir ancak aşırı gürültü seviyeleri,

(ÇD)GKA tabanlı algoritmaların veri bağımlı kabiliyetini riske atar. Temel bir kural, gir-

dinin varyansının % 2-10’ unda gürültünün varyansını (güç) seçmektir. Gücün bu aralığın

üstündeki gürültü, çıkışta gereksiz bir mod karıştırma sorunu ile sonuçlanabilir.

3.1.1.4. Görgül Dalgacık Dönüşümü

Görgül Dalgacık Dönüşümü (GDD) prosedürü, sinyalin spektrumunu bölümlendiren ve

ampirik dalgacıklar geliştiren ve sinyalin her bir bölümünü işlemek için yürüten iki kri-

tik aşamadan oluşur. Spektrumun yerel maksimumu, sinyalin parçalara ayrılması için ilk

olarak hesaplanır ve daha sonra azalan düzende düzenlenmesi yapılır. En yüksek lokal

maksimum bir pik dizisi oluşturmak için düzenlenmiştir. Daha sonra iki ardışık maxima

arasındaki en düşük lokal minima bulunur ve tüm parçaların sınırları olarak tespit edilir.

0 ∼ Π aralığında sıkıştırılmış spectrum N bitişik parçalara ayrılmıştır. Bütün parçaların

sınırları ωn( burada ω0 = 0 ve ωN = Π) ile gösterilir. Yani her parça, Λn = [ωn−1,ωn]

olarak tanımlanmıştır. Özetle,
⋃

n =
N
1 Λn = [0,Π] olduğu gösterilmiştir. Genişliği 2τn olan

geçiş fazı aşağıda eşitlik 3.5 ve 3.6’da tanımlanmıştır. GDD işleminin akış şeması Şe-

kil 3.5:’de gösterilmiştir (Gilles ve diğ., 2013).

Şekil 3.5: GDD yönteminin akış şeması
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Φn(ω) =



1 eğer |ω|6 ωn− τn

cos[
Π

2
ν(

1
2τn

(|ω|−ωn + τn))]

eğerωn− τn 6 |ω|6 ωn + τn

0 diğer durumlar

(3.5)

Ψn(ω) =



1 eğerωn + τn 6 |ω|6 ωn+1− τn+1

cos[
Π

2
ν(

1
2τn+1

(|ω|−ωn+1 + τn+1))]

eğerωn + τn+1 6 |ω|6 ωn+1 + τn+1

sin[
Π

2
ν(

1
2τn

(|ω|−ωn + τn))]

eğerωn− τn 6 |ω|6 ωn + τn

0 diğer durumlar

(3.6)

Uygun bir seçilmiş parametre τn GDD’nin iyi bir kapsama sahip olmasını sağlar, v(x)

Meyer dalgacının yardımcı işlevidir. Standart örneği aşağıda açıklanmıştır:

W ε
f (0, t) =< φ1 >=

∫
f (τ)φ1(τ− t)dτ) (3.7)

Detay katsayıları sinyalin iç çarpımıdır. (ing-inner product) ve bu yüzden ampirik dalga-

cıklar:

W ε
f (n, t) =< Ψ1 >=

∫
f (τ)Ψ1(τ− t)dτ) (3.8)

Daha sonra sinyalden ayrılmış ampirik modlar şu şekilde sunulur:

f0(t) =W ε
f (0, t)∗φ1(t) (3.9)
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fk(t) =W ε
f (n, t)∗Ψ1(t) (3.10)

3.1.2. YENİDEN ATAMA YÖNTEMLERİ

Yeniden atama yöntemleri (YAY), geleneksel zaman-frekans algoritmalarının zaman-frekans

gösterimini netleştirmeye çalışır. Genellikle iki şekilde kullanımı vardır. İlk olarak, zaman-

frekans dağılımlarının okunabilirliğini arttırmayı (araştırma amaçlı sinyal analizi) amaç-

lanan bir işlem-sonrası (ing-post-processing) tekniği olarak görülebilir. İkincisi ise, karar

şemalarının bir kısmı (sinyal işleme) olabilmesi amacı ile, faydalı zaman-frekans bilgi-

sini kodlamanın bir şekli olarak kullanılabilir. Yeniden atama yöntemi özellikle, klasik

zaman frekans yöntemindeki dezavantajları iyileştirmeye odaklanır. Örnek olarak, genlik

yayılması KZFD dahil klasik lineer zaman-frekans yöntemlerinin dezavantajıdır ve ge-

nellikle zaman frekans gösterimini üretirken faz bilgisini gözardı etmekten kaynaklanır.

Bu nedenle, KZFD‘nün faz bilgisi kullanımını açık veya kapalı bir şekilde dahil ederek

zaman frekans ekseni okunabilirliğini geliştirmeye yönelik çalışmalar yapılmıştır. Faz bil-

gisi yerine uygun analiz pencereleriyle KZFD‘ nun kombinasyonunu kullanan YAY ola-

rak alternatif bir yaklaşım geliştirilmiştir. YAY, zamansal lokalizasyonu koruyarak, enerji

dağılımının merkezine yerel enerjiyi atayıp, zaman frekans gösterimini netleştiren işlem-

sonrası bir teknik olup ve çok değişkenli sinyallere iyi adapte edilebilir özelliktedir (Auger

ve diğ., 2013). Klasik Zaman-frekans gösterimlerinde gözlemlenen lokalisasyon ve para-

zit dengelemesinin üstesinden gelebilir.

3.1.2.1. Senkrosıkıştırma Dönüşümü

Senkrosıkıştırma dönüşümü (SSD), durağan olmayan sinyallerin kompakt bir zaman-

frekans temsili oluşturacak şekilde sürekli dalgacık dönüşümüne uygulanan bir işlem

sonrası tekniğidir. SSD başlangıçta ses sinyali ayrışması açısından sunulmuştur. SDD,

dalgacıklar olarak bilinen zaman-frekans filtrelerinin ilerlemesi sayesinde, ilgilenilen sa-

lınım unsurlarını tanıyan bir projeksiyon tabanlı algoritma olmasına rağmen, SSD za-

manla değişen salınıma sahip olan bir sinyali bileşenlerine ayrıştırmayı amaçlamaktadır

(Daubechies ve diğ., 2011). GKA benzeri bir yaklaşım olan SSD metodu, SDD ve ye-

niden atama yönteminin bir karışımı olmasının yanında, literatürde S-Dönüşümü (Hu-
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ang ve diğ., 2016), KZFD (Oberlin ve diğ., 2014), Multitaper Dönüşümü (Daubechies

ve diğ., 2016) kullanılarak da farklı yöntemler ile çalışmalar yapılmıştır. (Daubechies ve

diğ., 2011) tarafından sunulan SSD’nin amacı sinyalleri bileşenlerine ayırmak (zamanla

değişen salınım özellikleri) ve KZFD, SDD veya benzer zaman-frekans yaklaşımlarının

(Huang ve diğ., 2016; Daubechies ve diğ., 2016) enerjilerini yeniden atamaktır. Böylece,

katsayıların sonraki enerjileri, modüle edilmiş salınımların anlık frekans eğrileri etrafında

yoğunlaşır. Zaman-frekans gösterimindeki frekans yeniden atama adımı, zaman-frekans

uzayı için sinyal bileşenlerinde önemli bir lokalizasyon sağlar. SSD algoritmasının akış

şeması aşağıdaki Şekil 3.6:’deki gibi sunulur:

Sinyaller zaman frekansı uyumlu bileşenlerin aşağıdaki gibi genişletilmesi olarak hesap-

lanır:

s(t) = Σ
K=1
k=1 Ak(t)cos(Qk(t))+η(t) (3.11)

Bir sinyalin Sürekli Dalgacık Dönüşümü s (t);

Ws(a,b) =
∫

a−1/2
ψ
∗(

t−b
a

)s(t)d(t) (3.12)

Burada ψ∗ ana dalgacıklarının karmaşık konjugesidir ve b, ”a” ile ölçeklendirilen ana

dalgacıklarına yapılan zaman kaymasıdır. SDD, s (t) sinyalinin, orijinal ana dalgacıkların

biçimlerinin ve çözülen çok sayıda dalgacık ile çapraz korelasyonudur. Ws(a,b) işaretleri,

anlık frekansları çıkarmak için kullanılan bir kompakt zaman frekansı temsilini sunan kat-

sayılardır. Buradaki amaç SDD’de oluşan lekelenme etkisini azaltmaktır. Bu lekelenme

temelde "a" ölçeğinde mevcuttur, çünkü sabit zaman kayması ”b” için eğer zaman ek-

seni boyunca lekelenme göz ardı edilirse, o zaman anlık frekans ws(a,b) SDD’nin türevi

olarak hesaplanabilir. ”w”(a,b) 6= 0 için ”b” ile ilgili herhangi bir noktada (a,b).

ws(a,b) =
− j

2ΠWs(a,b)
∂Ws(a,b)

∂b
(3.13)

Zaman frekans temsilindeki son basamak, bilgiyi zaman ölçeği alanından zaman frekans

alanına göre tasarlamaktır. Her bir nokta (b,a),(b,ws(a,b)) ’ye değiştirilir ve bu işlem,

Senkrosıkıştırma olarak bilinir. "a" ve "b" nin ayrık değerler olmalarından dolayı, öl-
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Şekil 3.6: Senkrosıkıştırma Dönüşümü (SSD) Algoritmasının Akış Şeması

çeklendirme adımı, ∆ak = a(k−1) − ak , Ws(a,b) ’nin hesaplanabildiği herhangi bir ak

için bulunur. Benzer şekilde, zaman ölçeği alanından zaman frekans alanına (b,a) →

(b,ws(a,b)) tasarlanırken, SSD katsayısı Ts(a,b), sadece, ∆ω =ωl−ωl−1 ile [ωl−∆ω/2,ωl+

∆ω/2] frekans aralığı ile ωl merkezlerde çözümlenir. Buna göre senkrosıkıştırma katsa-

yısı Eşitlik 3.14 de verilmiştir.

T (ωl,b) = Σak|ωx(ak,b)−ωl |4ω/2W (ak,b)a−3/2
∆ak (3.14)

Yukarıdaki koşul, s (t) sinyaline ait zaman frekansı sunumunun sadece frekans alanı bo-

yunca senkronize edildiğini göstermektedir. SSD, SDD katsayılarını, zaman frekansı alanı

üzerinden, anlık frekansların daha sonra çıkarıldığı kompakt bir gösterim elde etmek

üzere yeniden atar.
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3.1.2.2. Senkrosıkıştırma Dönüşümü Kullanarak Çok Değişkenli Zaman Frekans Ana-
lizi

Son yıllarda, çok kanallı verilerin zaman frekans analizine olan talep çoklu kanal bağım-

lılıklarının doğrudan kullanan çok değişkenli veriye bağımlı algoritmaların önerilmesiyle

artış göstermiştir. Bu amaçla, literatürde önerilen bir zaman-frekans bölümleme algorti-

masının çok değişkenli uzantısını kullanarak, senkrosıkıştırma dönüşümünün çok değiş-

kenli uzantısı önerilmiştir. Önerilen algoritma, çok değişkenli anlık frekans kavramın-

dan faydalanarak çok kanallı sinyallerin bir ortak/ çok değişkenli zaman frekans temsi-

lini oluşturmak için kullanılıp, çok değişkenli zaman-frekans algoritmasının performansı

duygu durum analizinde EEG sinyalleri üzerinde değerlendirilmiştir (Ahrabian , 2014).

Son yıllarda, tek değişkenli modüleli osilasyon kavramı çok kanallı sinyallerin ortak osi-

lasyon yapısını modellemek amacıyla çok değişkenli uygulamalara doğru kaymıştır. Hem

genlik hem de fazın bir fonksiyonu olan bir sinyali ele aldığımızda, a(t)) ve Φ(t) sırasıyla

sinyalin anlık genlik ve fazını göstermek üzere, sinyal aşağıdaki gibi modellenir:

x(t) = a(t)cosΦ(t) (3.15)

Bununla birlikte, zamanla değişen sinyale özelliğindeki bir çok sinyalin zamanla değişen

anlık genlik ve fazlara sahip olduğu varsayılarak daha iyi modellenebildiği belirtilmelidir.

Bu amaçla, analitik sinyal olarak bilinen x+(t)’nin kompleks bir gösterimini elde etmek

için sinyal x(t)’ye Hilbert Dönüşümü uygulanır. Buna göre;

x+(t) = a(t)e jΦ(t) = x(t)+ i}x(t) (3.16)

Burada, }(t) Hilbert Dönüşümü operatörü, ve i =
√
−1’ dir. Analitik sinyal x+(t)’nin

göstermini çok değişkenli bir sinyal için genişlemek amacı ile her zaman anında t vektörü,
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çok değişkenli analitik bir sinyal vermek üzere yapılandırılmıştır. Buna göre;

x+(t) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

a1(t)e jΦ1(t)

a2(t)e jΦ2(t)

a3(t)e jΦ3(t)

.

.

.

aNc(t)e
jΦNc(t)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

(3.17)

Burada, aNc(t) ve ΦNc(t) her bir kanal için anlık genlik ve fazı temsil etmektedir. Çok

değişkenli bir sinyal için ise tüm kanalların anlık frekanslarının güç ağırlıklı ortalaması

olarak tanımlanan ortak anlık frekans;

ωx(t) =
ℑ(xH

+(t)
d
dt x+(t))

||x+(t)||2
=

Nc
∑

nc=1
a2

nc
(t)Φnc

I(t)

Nc
∑

nc=1
a2

nc
(t)

(3.18)

Burada, ”ℑ” kompleks sinyalin imajiner parçasını ”Φß
nc
(t)” ise her kanalın anlık frekan-

sını göstermektedir.

Ortak /Çok Değişkenli anlık frekans, çok değişkenli sinyallerin birleşik salınımlı hareke-

tini yakalarken, ortak anlık bant genişliği νx(t), her kanaldaki çok değişkenli salınımların

sapmalarını ortak anlık frekanstan yakalar. Böylece νx(t);

νx(t) =
|| d

dt x+(t)− iωx(t)x+(t)||
||x+(t)||

(3.19)

Bu nedenle, ortak anlık band genişliği, çok değişkenli analitik sinyalin değişim hızına

göre, anlık anlık frekans tahmininin normalleştirilmiş hatasını temsil eder. Buna göre, 4.1

eşitliğini 4.3 eşitliğine eklersek, anlık bandgenişliğinin karesi ifadesi ile sonuçlanır.

νx(t)
2 =

Nc
∑

nc=1
aI

nc
(t)+

Nc
∑

nc=1
a2

nc
(t)(ΦI

nc
(t)−ωx(t))2

Nc
∑

nc=1
a2

nc
(t)

(3.20)

Ortak analitik spektrumun global momentleri ortak ani frekans ve bant genişliği cinsinden
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ifade edilir. Birinci ve ikinci global momentlerde ortak ortalama frekans ve ortak küresel

ikinci merkezi momentler (çok değişkenli bant genişliği karesi) adı verilir. Sonuç olarak,

ortak analitik spektrum göz önüne alındığında;

Sx(ω) =
1
Ex
||X+(ω)||2 (3.21)

Burada, " X+(ω)" "x+(t)" nin Fourier Dönüşümüdür. Ex ise Fourier katsayılarının toplam

enerjisidir. Buna göre;

Ex =
1

2Π

∞∫
0

||X+(ω)||2 (3.22)

Bu, ortak analitik spektrumun ilk anı olarak ifade edilen ortak global ortalama frekansı şu

şekilde ifade etmeyi mümkün kılar:

ωx =
1

2Π

∞∫
0

ωSx(ω)dω (3.23)

Ortak global ikinci merkezi moment (çok değişkenli bant genişliği kare), ortak küresel

ortalama frekanstan ortak analitik spektrumun spektral sapmasını ölçer ve aşağıdaki gibi

sunulur:

σ
x
2 =

1
2Π

∞∫
0

(ω−ωx)
2Sx(ω)dω (3.24)

Buna göre, analitik spektrumun global momentleri, ortak anlık frekans ve bant genişliği

momentleri ile aşağıdaki gibi ilişkili olabilir.

ωx
2 =

1
Ex

∞∫
−∞

‖x+(t)‖2
ωxtdt (3.25)

σ
x
2 =

1
Ex

∞∫
−∞

‖x+(t)‖2
σ

x
2(t)dt, (3.26)

Burada, σ x
2(t) ortak anlık ikinci merkezi momenttir. Buna göre;

σ
x
2(t) = ν

2
x (t)+(ωx(t)−σ x)2 (3.27)
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Çok Değişkenli Senkrosıkıştırma Dönüşümü

Senkrosıkıştırma yönteminin çok değişkenli sinyal analiz için genişletilmesi amacıyla, her

bir kanal için modüle edilmiş salınımlı komponentler biliniyorsa, moduleli salınımlarının

frekansları yeterince birbirine yakın olması koşulu ile, ortak anlık frekans hesaplanabilir.

Bu bakış açısı ile, K frekans bandı {wk}k=1,....,K içine zaman frekans gösteriminin ilk bö-

lümü bulunur ve bu bölüm verilen çok değişkenli sinyalden bir dizi eşleşen tek değişkenli

sinyalin belirlenmesini sağlar. Bu frekans bandı taramasındaki anlık ve genlik frekanslar

daha sonra belirlenebilir ve sonuç olarak GKA algoritmasındaki ÖKF’lere benzer olarak

genlik ve frekans moduleli sinyaller elde edilir (Ahrabian ve diğ., 2015; Ahrabian , 2014).

Zaman-frekans gösteriminde bölümleme

Bölümlemedeki temel amaç, çok değişkenli band genişliğine dayalı çok değişkenli tek

bileşenli sinyalleri belirlemektir. Zaman frekans düzleminde, frekans aralığı, l = 0, ....,L

frekans band seviyesine karşılık gelen (genellikle L=5 alınır ) yerde, frekans band in-

deksi m = 1, ....,2l−1 alınarak wl,m = [m,2(l+1),(m+1)/2(l+1)] için eşit genlikte frekans

bandına bölünür. Frekans bandının Seviye l ve indeks m olduğu durumda çok değişkenli

bandgenişliği Bl,m Şekil 3.7:’deki gibi hesaplanır. Burada ”m” frekans band indeksi ve

”l” frekans band seviyesine karşılık gelir.

Şekil 3.7: Bl,m olarak verilen çok değişkenli bant genişliğine sahip bölünmüş frekans alanı.
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Seviye l ve indeks m de verilen bir frekans bandı için, çok değişkenli band genişliği Bl,m

şekildeki gibi hesaplanır. wl,m verilen bir frekans bandı içinde, çok değişkenli band geniş-

liği iki frekans altbandı wl+1,2m ve wl+1,2m+1 olarak aşağıdaki gibi ayrılır:

• Eğer frekans bandı wl,m çok değişkenli, tek bileşenli sinyal içeriyorsa , o zaman,

Bl,m = Bl+1,2m +Bl+1,2m+1

• Eğer her bir frekans altbandı ayrı çok değişkenli tek bileşenli ise, o zaman, Bl,m >

Bl+1,2m +Bl+1,2m+1

Sonuç olarak, verilen frekans bandı wl,m için çok değikenli band genişliği Tn(w,b) tara-

fından verilen her bir kanal için SSD katsayılı N kanallı x(t) çok değişkenli sinyali, SSD

katsayısının tersinin Fourier transformu alınarak bulunur.

Φl,m = [F{ℜ−1
Ψ ∑

ω∈ωl,mTn(ω,b)
}]n=1,....N (3.28)

Burada {.} Fourier dönüşümü operatörü, RΨ normalizasayon sabiti, ve Φ(l,m)(w) ∈ RN

sütün vektörüdür. Çok değişkenli bandgenişliği , Fourier katsayılarının toplam enerjisi

ve ortak analitik spektrum (Ahrabian ve diğ., 2015) kullanılarak bulunur. Adaptif frekans

ölçeklerinin temel mantığı; başlagıç çok değişkenli bandgenişliği l = 0 seviyesinde, bütün

sinyal için hesaplanırsa, bandgenişliği aşağıdaki koşula dayalı bölünür, buna göre;

Bl,m >
Bl+1,2mΛl+1,2m+1 +Bl+1,2m+1Λl+1,2m+1

Λl+1,2m+1 +Λl+1,2m+1
(3.29)

Λl+1,2m =
T

∑
b=1

(Açoklu
l+1,2m(b))

2 (3.30)

Λl+1,2m+1 =
T

∑
b=1

(Açoklu
l+1,2m+1(b))

2 (3.31)

Burada, (Açoklu
l+1,2m(b))

2 ve (Açoklu
l+1,2m+1(b))

2 ilgili frekans altbandları için çok değişkenli

anlık genliklere karşılık gelir. (Olhede ve Walden, 2004)’da, eşitliğin sağ tarafı frekans

altbantlarının toplam enerjisini, ihmal edilebilir sinyal içerikli altbanlar dikkate alınma-

yacak şekilde, tam böler. Adaptif frekans bantlarının son seti, K salınımlı ölçek sayısı ve

w1 > w2 > w3 > · · ·> wk olmak üzere {wk}k=1,··· ,K olarak verilir.
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3.1.2.3. Çok değişkenli zaman-frekans gösterimi:

Herbir kanal Tn(w,b) için karşılık gelen SSD katsayıları ile çok değişkenli sinyal x(t) için,

(SSD katsayıları Tn(w,b), sabit RΨ normalizasyon katsayısı ile normalize edilir), (Olhede

ve Walden, 2004)’da önerilen yöntemin çok değişkenli uzantısı kullanılarak, verilen bir

salınım ölçeği kümesi {wk}k=1,··· ,K elde edilir, her bir kanal bandı k için anlık frekans

Ωn
k(b) aşağıdaki gibi verilir:

Ω
n
k(b) =

∑
w∈wk

|Tn(w,b)|2w

∑
w∈wk

|Tn(w,b)|2
(3.32)

Ve her bir frekans bandı için anlık genlik An
k(b);

An
k(b) =

√
∑

w∈wk

|Tn(w,b)|2 (3.33)

Aşağıdaki koşul her frekans bandında, hesaplanan anlık frekanslar için de geçerlidir.

Ωn
k(b) > Ωk

n
1(b) daha açık bir şekilde, zaman içinde her noktada anlık frekanslar iyi bir

şekilde ayrılır. İkinci adımda, ortak anlık frekansı kullanarak N kanal boyunca anlık fre-

kansı, verilen bir frekans bandı k için, birleştirerek çok değişkenli anlık frekansı tahmin

etmektir. Sonuç olarak, çok değişkenli anlık frekans bandı Ω
çoklu
k (b) aşağıdaki gibi verilir:

Ω
çoklu
k (b) =

N
∑

n=1
(An

k(b))
2Ωn

k(b)

N
∑

n=1
(An

k(b))
2

(3.34)

Her bir kanal için anlık genlik Açoklu
k (b);

Açoklu
k (b) =

√
N

∑
n=1

(An
k(b))

2 olur. (3.35)

Bu durumda her bir frekans bandı için ortak anlık frekans ve genlik bulunabilir. Her bir

salınım ölçümü k için, çok değişkenli zaman frekans katsayısı T çoklu
k (w,b);

T çoklu
k (w,b) = Açoklu

k (b)δ (w−Ω
çoklu
k (b)) (3.36)



62

Burada, δ (.) dirac delta fonksiyonu ve her bir salınımlı ölçek için çok değişkenli zaman

frekans katsayısı:

T çoklu(w,b) = T çoklu
k (w,b)|k=1,··· ,K (3.37)

bulunur.

Ancak, anlık frekans hesaplamaları boyunca faz bilgisi kaybolduğu için orijinal çok de-

ğişkenli sinyal x(t)’nin yeniden inşa edilemeyeceği not edilmelidir.

Algoritma 4: Çok Değişkenli Senkrosıkıştırma Algoritması:

• Verilen N kanallı çok değişkenli sinyal x(t) için Tn(w,b) katsayıları elde etmek

amacıyla, SSD kanala göre uygulanır.

• Zaman frekans gösterimi için frekans ekseni boyunca bir dizi bölüm belirlenir, her

bir frekans bölmesi için anlık frekans Ωn
k(b) ve anlık genlik An

k(b) sırasıyla hesap-

lanır.

Ω
n
k(b) =

∑
w∈wk

|Tn(w,b)|2w

∑
w∈wk

|Tn(w,b)|2
(3.38)

An
k(b) =

√
∑

w∈wk

|Tn(w,b)|2 (3.39)

• Sırasıyla çok değişkenli frekans Ω
çoklu
k (b) ve çok değişkenli genlik Açoklu

k (b) hesap-

lanır.

Ω
çoklu
k (b) =

N
∑

n=1
(An

k(b))
2Ωn

k(b)

N
∑

n=1
(An

k(b))
2

(3.40)

Açoklu
k (b) =

√
N

∑
n=1

(An
k(b))

2 (3.41)
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• Çok Değişkenli Senkrosıkıştırma Katsayısı T çoklu(w,b) hesaplanır.

3.2. SINIFLANDIRMA

EEG öznitelik vektörü, bir duygusal durumdan ne sonuç çıkarılacağının gözlenmesini

sağlar. Genel olarak, bir sınıflandırıcı mümkün duygusal durumların biri içinde öznitelik

vektörünü çözmek için kullanılır. Çok sayıda sınıflandırma yöntemi, Mahalanobis mesafe

tabanlı yöntem (ing-Mahalanobis Distance), K-en yakın komşu (k-NN), Destek Vektör

Makinesi (DVM) (ing-Support Vector Machine), Diskriminant Analizi dahil olmak üzere

duygu durum tahmininde kullanılmıştır.

Daha önce açıklandığı gibi, duygu durumunu tahmin eden çoğu sayısal modeller, ayrık

durum uzayı üzerine odaklanır ve sonlu sayıda duygu durumlarının biri üzerine EEG öz-

niteliklerini sınıflandırır. Bu yaklaşım, verilen uyaranın hangi duyguyu tetiklediğinin sta-

tik olarak belirlenmesi durumuna genellikle iyi sonuçlar verir. Ancak, duygu durumunun

sürekli takibinin önemli rol oynadığı çevrimiçi duygu tahmin sisteminin gelişmesi için,

mevcut yaklaşım duygu durumunun zamansal dinamikleri dikkate alınmadığı için yetersiz

kalabilir. Genellikle, gözlenen EEG sinyalinden duygusal duruma doğrudan giriş çıkış ha-

ritalaması oluşturulur. Ancak, sınıflandırma doğruluğunun iyileşmesi amacıyla makul bir

çözüm sağlamasına rağmen, duygu durumunun dinamiği kadar duygu durumunun önceki

bilgisinden faydalanmaz. Bu eksiklikler, duygunun sinirsel mekanizması üzerinde yararlı

analizler elde edilmesini zorlaştırmaktadır. Ek olarak bir model içinde, özellikle zamanla

sürekli olarak duygusal durumunu izlemek için duygu durumunun dinamiklerinin önceki

bilgisinin eklenmesi genellikle arzu edilir. Ancak mevcut veritabanları genellikle duygu

oluşumu üzerine odaklanmıştır.

Öte yandan, makine öğrenme algoritmaları, insanlığa yetenek kazandırır ve bu sayede

makineler kendi deneyimlerinden yeni bilgiler edinebilirler. Bu yetenek öğrenme ola-

rak adlandırılır. Algoritmalar, daha fazla örnekle tahmin performanslarını geliştirebilirler.

Makine öğrenimi algoritmaları günlük yaşamında özellikle tümör tespiti gibi tıbbi tanı,

yüz tanıma gibi güvenlik amaçlarıyla, hesaplamalı finans, hareket algılama gibi görüntü

işleme, tahmini bakım için otomotiv, havacılık, üretim, doğal dil işleme gibi alanlarda

yaygın olarak kullanılmaktadır. Makina öğrenme çeşitleri Şekil 3.8:’de gösterilmektedir.



64

Şekil 3.8: Makina Öğrenme çeşitleri

Danışmanlı makine öğrenimi algoritması, sınıflandırma modeli öğrenme ve oluşturma

amacıyla sınıf bilinen verileri girdi ve çıktı olarak kullanır. Daha sonra model bilinme-

yen verileri tahmin etmek için kullanılır. Danışmanlı öğrenme, sınıflandırma ve regresyon

tekniklerini üretmek için kullanılan yordayıcı modeli kullanmıştır (Shipp ve diğ., 2002).

Sınıflandırma teknikleri veri noktalarının sınıflarını varsayar. Örnek olarak, bir e-postanın

spam olup olmadığını, EEG verileri kullanarak nörofizyolojik vakaları saptadıklarını tes-

pit ederler. Danışmansız öğrenme, etiket yanıtı olmadan kapsanan modeller veya içsel

özellikler ortaya çıkarır ve sadece girdi değerlerini içerir. Genellikle gen dizisi analizi,

pazar araştırmaları için kullanılır (Hofmann ve diğ., 2001)

3.2.1. Destek Vektör Makinesi

DVM algoritmaları Boser ve diğ. (1992) tarafından danışmanlı makina öğrenme algorit-

maları olarak ikili şekilde sunulmuştur (Vapnik ve Vapnik, 1998). DVM’nin esas avantajı,

sınıflandırma problemini optimizasyon problemine dönüştürerek çözmektir. Bu sayede

hesaplama süreçlerinin sayısı azaltılacak ve diğer tekniklere göre daha hızlı bir çözüm

elde edilebilecektir (Osowski ve diğ., 2004). DVM, doğrusal iki sınıf sınıflandırıcıların

bir üyesidir. Veri kümelerindeki nesnelerin sınıflandırma işlemi, temel olarak -1 (ilk sınıf)

veya 1 (diğer sınıf) olarak nesnelerin etiketlenmesine dayanır. Etiketleme süreci, araştır-

manın belirtilmesine göre değişmektedir (Friedman ve diğ., 2001). DVM’nin diğer bir

önemli işlevi de farklı olarak etiketlenmiş veri noktalarını ayırt edebilen en uygun bir

hiperdüzlem (doğrusal karar sınırı) oluşturmak ve destek vektörleri arasındaki mesafeyi

maksimize etmektir (Bishop ve diğ., 2006; Ben-hur ve Weston, 2010). DVM’nin matema-
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tiksel açıklaması aşağıdaki gibi özetlenebilir; her giriş noktası ”xi” olarak gösterilebilir ve

etiketler ”yi” olarak ifade edilebilir, ”w” hiper düzlemin normalini ve ağırlık vektörünü,

ek olarak ”b” ise eğilim ve sabit değeri temsil eder.

f (x) = wx+b (3.42)

İki sınıf ve iki boyutlu sınıflandırma için, lineer DVM modelinin geometrik çizimi Şe-

kil 3.9:’da gösterilmiştir.

Şekil 3.9: DVM’nin geometrik çizimi

İki paralel çizgi sınır düzlemi olarak adlandırılır. Sınır düzlemlerinin ortasından geçen ve

her iki düzlemi de eşit olarak ayıran koyu renk yazılmış düzlem bir hiper düzlem olarak

ifade edilmektedir (Burges, 1998; Soman, 2009). DVM doğrusal olmayan uyarlanabilir

verileri doğrusal bir karar sınırının bulunabileceği daha yüksek boyutlarda oluşturmak

için polinom, gauss gibi çekirdek fonksiyonları kullanır.

Petrantonakis ve Hadjileontiadis (2010) çalışmalarında yüksek boyutlu öznitelik uzayını

yansıtan polinom ve çekirdek fonksiyonu kullanılan DVM sınıflandırıcı kullanmışlardır

ve DVM kullanarak farklı duygu sınıfları sınıflandırılmıştır (Petrantonakis ve Hadjileon-

tiadis, 2010). Channel ve diğ. (2009) çalışmalarında kısa süreli duyguları, karar yüzeyi

ile bu yüzeye en yakın nokta arasındaki mesafeyi maksimuma çıkaran ve ayrıca eğitim

setindeki hatayı en aza indiren maksimum kenar sınıflandırıcılarına sahip olan DVM kul-

lanarak kategorize etmiştir (Channel ve diğ., 2009). Ayrıca öznitelikleri analiz etmek ve

duyguları sınıflandırmak için doğrusal ve radyal temel fonksiyonları kullanılmıştır.
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3.2.2. Topluluk Sınıflandırıcı

Şekil 3.10: Topluluk Sınıflandırıcı Akış Şeması

Topluluk modelleri, daha istikrarlı oldukları ve daha önemlisi tekil sınıflandırıcı daha iyi

oldukları düşünüldüğü için pek çok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır (Lessman ve

diğ., 2015). Model biyasını ve varyansını azalttığı da bilinmektedir (Myoung ve diğ.,

2006; Tsai ve Hsiao, 2011). Topluluk sınıflandırıcılar, birden fazla temel modelin tah-

minlerini toplar. Bir çok ampirik ve teorik kanıtlar model kombinasyonunun tahmin edi-

len doğruluğu artırdığını göstermiştir (Finlay, 2011; Paleologo, 2010). Topluluk öğren-

cileri, temel modelleri bağımsız veya bağımlı bir şekilde oluştur. Mevcut toplulukların

hatalarından kaçınmak için tekrar eğitilmiş temel modeller eklenir (Paleologo, 1996). Şe-

kil 3.10:’da Topluluk Sınıflandırıcı Akış Şeması sunulmaktadır.

3.2.3. En Yakın Komşu Sınıflandırıcı

Sınıflandırma için kullanılabilecek en basit karar prosedürlerinden biri en yakın komşu

kuralıdır. En yakın komşusunun kategorisine göre bir örnek sınıflandırır. En yakın komşu
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Şekil 3.11: En yakın komşu sınıflandırıcı grafik çizimi

sınıflayıcılar, test tanımlama gruplarını, ona benzeyen eğitim tanımlama grupları ile kar-

şılaştırmak suretiyle öğrenmeye dayanır. Bir tanımlama grubuna aşina olmadığında, o

zaman k-en yakın komşu sınıflandırıcı, bilinmeyen tanımlama grubuna en yakın olan k

eğitim verileri için örnek boşluğu araştırır. Bu eğitim tanımlama grupları, bilinmeyen

tanımlama gruplarının "en yakın komşular" ıdır. Yakınlık, Öklid mesafesi kullanılarak

tanımlanmıştır. En yakın komşu sınıflandırıcı grafik çizimi Şekil 3.11:’de gösterilmiştir.

Şekil 3.11:’de de görüldüğü gibi farklı tanımlama grupları en yakın komşu sınıflandırıcı

kullanılarak sınıflandırılmıştır (Sreeshakthy ve diğ., 2016).

İki nokta ya da tanımlama grubu arasındaki Öklid uzaklığı

X1 = (x11,x12, ....,x1n)veX2 = (x21,x22, ....,x2n)

olmak üzere;

Uzaklik(X1,X2) =
√

Σ(X1i−X2i)2 (3.43)

dir.

3.2.4. Karar Ağacı

Karar ağaçları, kolay anlaşılır bilgi modelleri sundukları için popüler bir makine öğrenme

sınıflandırma metodudur (Mitchell, 1997). Ayırım genellikle, ayrık, kategorik değişken-
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Şekil 3.12: Bir karar ağacının şematik temsili

lerden ziyade sürekli kullanan yöntemler arasında yapılır (Bell, 1999). Sınıflandırma,

"kök" ile "yaprak" düğümlerindeki tabandan bireyleri sınıflandırarak örnek verilere daya-

nan girdi alanını bölen bir ağaç yapısı kullanılarak gerçekleştirilir (Mitchell, 1997; Bell,

1999; Duda ve diğ., 2000). Kökten başlayarak (örneğin, farklı popülasyonlardan gelen

bireylerin bir karışımı), ağaçtaki her düğüm tek bir değişken (veya özellik) hakkında bir

test sorusu içerir. Karar ağacındaki kritik adım, her bir düğümde hangi özelliğin test edi-

leceğini belirtmektir. Bu karar, ilk olarak her bir değişkenin entropisi olarak tanımlanan

entropi ile hesaplanır.

S =
c

∑
i=1
−pilog2 pi (3.44)

burada, belirli bir öznitelik için belirli bir durumu paylaşan kişilerin oranını temsil eden p

ve durum sayısını olasılık metodu 0, 1 veya 2 ön işlemesi gözönüne alındığında (öznitelik,
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bireyde temsil edilmediyse 0, belirli bir lokusta heterozigot ise 1 ve homozigot ise 2)

temsil eden c parametreleridir. Bilgi kazanımı, bölünmeden önce ve sonra bireylerin alt

kümeleri içindeki entropi azalması ile ölçülür. Böylelikle, her bir ayrımda, tüm özellikler

bir ayrımla sonuçlanan en ayırt edici özelliği seçmek için değerlendirilir. Bir özellik A’nın

bilgi kazanımı G(S,A), entropi katılarak;

G(S,A) = S− ∑
υ∈|0,1,2|

Sυ

S
Sυ (3.45)

Sυ , υ değerine sahip A özelliği için S’nin alt kümesini temsil eder (Mitchell, 1997). Şe-

kil 3.12: ’de bir karar ağacının şematik temsili gösterilmektedir

Ağaçtaki her düğüm, gruplar içinde entropi azalması açısından nicelleştirilen, maksimum

bilgi kazancıyla sonuçlanan öznitelik değerleri temelinde bireyleri tekrar böler.

3.3. ÇAPRAZ DOĞRULAMA YÖNTEMLERİ

Çapraz Doğrulama Yöntemleri (ÇDY), veri seti eğitim verileri ve test verileri olarak be-

lirleyen ve kategorize eden birkaç protokol oluşturur (Mosier, 1951) ve eğitim ve test

verilerinin objektif olarak seçilmesini sağlar ve böylece sınıflandırma performansını art-

tırır (Browne, 2000). Veri setindeki değerler, 3 yöntemle test veya eğitim verileri olarak

etiketlenir.

3.3.1. Dışarda Tutma ÇDY

Dışarda Tutma yönteminde veri seti eğitim ve test olmak üzere iki parçaya ayrılır. Test

setinde kullanılan veri, eğitim setinin dışındaki verilerden oluşup, sınıflandırma modeli

oluşturulduktan sonra eğitim verilerini kullanarak öğrenme gerçekleşebilir. Test veri seti

ile de öğrenmenin ne kadar gerçekleştiği kontrol edilerek, model performansı değerlen-

dirilmektedir. Varsayımın sonuçları, gerçek etiketler ve tahmini değer ile karşılaştırılır ve

sonuç olarak sınıflandırıcı performansı bu şekilde belirlenir. Yöntemin yüksek bir var-

yansa sahip olması nedeniyle, performans sonuçları bölümün nasıl yapıldığına bağlıdır.

Dışarda Tutma yöntemi Şekil 3.13:’de gösterilmiştir. Bu yöntemin dezavantajları da mev-

cuttur. Eğer gözlem sayısı az olur ise veri kümesindeki test ve eğitim verisi ayrımı yete-
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rince uygun yapılamaz. Ayrıca, eğitim ve test verileri bir defaya mahsus ayrılır ise, veri

setindeki verilerin tamamı öğrenmede kullanılamaz.

Şekil 3.13: Dışarda Bırakma ÇDY

3.3.2. K-Katlamalı ÇDY

K-Katmanlı ÇDY, Dışarda Tutma yöntemindeki eksiklikleri gidermek için önerilmiş bir

yöntemdir. Dışarda tutma yönteminde veri kümesi iki eşit parçaya bölünür ve eğitim ve-

rileri veya test verileri olarak etiketlenir. Fakat K-katmanlı ÇDY’ni uygulamak için, veri

alt kümesinin K-parçasına bölünmüş olmalıdır. Öğrenme süreci K-kez yinelemeye neden

olur ve iterasyonun her birinde altkümelerin biri test için ve k-1 altküme eğitim için kul-

lanılır. Altkümelerin rastgele seçiliyor olması bir avantajdır. Yöntemin diğer bir avantajı

ise, tüm değerler hem eğitim hem de test olarak kullanılabilir. Dolayısıyla, sonuçlar ve-

rilerin nasıl bölüneceğinden etkilenmez. Seçilen alt kümelerden birbirine bitişik olması

sonuçları artırabilir. K-kat ÇDY işlemi Şekil 3.14:’de gösterilmiştir.

3.3.3. Birini Dışarda Bırak ÇDY

Birini Dışarda Bırak ÇDY, K-Katmanlı ÇDY’nin özel ve yenilikçi bir türüdür. K-katmanlı

ÇDY ile aynı şekilde gerçekleştirilir, ancak k her zaman 1’e eşit olacaktır. Bu şekilde,

yöntem, alt örneklerin komşularının performans puanları üzerindeki etkilerini ve tahmin

edicinin varyans fazlalığından kaynaklanan problemi aşabilir. Veri kümesindeki her değer

test değeri olarak kullanıldığından, tahmin sonuçları daha sağlam olacaktır. Birini Dışarda

Bırak ÇDY Şekil 3.15:’de gösterilmektedir (Gutierrez, 2006)
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Şekil 3.14: K-Katmanlı ÇDY

Şekil 3.15: Birini Dışarda Bırak ÇDY

3.4. GRAM-SCHMIDT YÖNTEMİ İLE ORTOGONALLEŞTİRME

GKA, aşağıdaki özellikleri karşıladığı bilinen doğrusal olmayan çok ölçekli veri bağımlı

bir ayrışma olduğunu gösterir:
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• Genel olarak ikili filtre bankası yapısı olarak hareket eder.

• Yarı-ortogonal bir ayrışmadır, dolayısıyla modlar nispeten ortogonaldir (Huang ve Ku-

noth , 2013; Cherian ve diğ., 2014; Oberlin ve diğ., 2012).

Böylece, ilgili ÖKF’ler GKA işleminde elde edildikten sonra, sadece ortogonal modlarla

ilgilenen bir yöntemin işlemi kolaylaştırabileceği açıktır. Bu şekilde, edinilmiş ÖKF’ler,

ortogonal bileşenlerin miktarını tahmin etmek için Gram-Schmidt Ortogonalleştirme yön-

temine tabi tutulurlar (Cherian ve diğ., 2014). (Lou ve Huang, 2015; Huang ve diğ., 2018)

sayısal örnekler ile tüm ÖKF’lerin karşılıklı olarak ortogonal olmadığını incelemişlerdir.

V’nin doğrusal olarak bağımsız bir alt kümesi olarak f1,f2, .....,fn temelli sonlu bo-

yutlu bir iç çarpım uzayı olsun. Vektör sistemi f1,f2, .....,fn’deki herhangi iki vektörün

birbirine dik olduğu tespit edilir ise, bu sisteme "ortogonal vektör sistemi" denir. Diğer

bir deyişle, 1≤ i, j≤ n i 6= j olmak üzere, f1,f2, .....,fn ortogonal vektör sistemini oluş-

turur. Ek olarak, ortogonal vektör sistemi f1,f2, .....,fn için;

e1 =
f1

||f1||
, e2 =

f2

||f2||
, . . . en =

fn

||fn||
, (3.46)

olmak üzere, e1,e2, ...,en ortanormal vektör sistemini oluşturur. Başka bir ifade ile, 1 ≤

i, j ≤ n için, < ei,e j >= δi j ise e1,e2, ...,en ortonormal vektör sistemidir.

δi j=

1, i = j

0, i 6= j
olup, Kronecker Deltası olarak bilir.

Gram Schmidt Ortogonalleştirme metodunda amaç, bir iç çarpım uzayında lineer bağım-

sız bir vektör sisteminden önce ilk basamak olarak bir ortogonal vektör sistemi sonra-

sında da ortonormal bir vektör sistemi elde etmektir. V, n boyutlu iç çarpım uzayı olmak

üzere, r 6 n olan ν1,ν2, ....,νn ∈ V için ν1,ν2, ....,νn ∈V lineer bağımsız bir vektör sis-

temi düşünülür ise, daha sonraki basamakta Gram-Schmidt Ortogonalleştirme işlemi ile,

yeni vektörler olan ν1,ν2, .....,νn oluşturmak için f1,f2, .....,fn vektörlerinden faydala-

nır. Oluşturulan ortogonal vektör sistemindeki her vektör kendi normuna bölünerek orto-

normal vektör sistemi hazırlanır. 1≤ i≤ r olmak üzere, ei =
fi

||fi||
, vektörlerinden oluşan
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ortonormal vektör sistemi bulunur.

fr = νr−Σ
r−1
j=1

< νr,f j >

< f j,f j >
f j (3.47)

3.5. TEKİL DEĞER ANALİZİ

Durağan olmayan ve çok bileşenli bir sinyali analiz etmek için, zaman-frekans temelli

tekniklerin diğer tekniklerden üstün olduğu gösterilmiştir (Cohen, 1995). Bir sinyalin

zaman-frekans temsilindeki gömülü örnekler matrisin tekil değer ve vektörlerini kulla-

narak karakterize edilebilir. Tekil değer ayrıştırma yöntemi, sinyal işleme ve istatistiksel

veri analizinde önemli bir araç olmuştur. X sinyalinin zaman frekans dağılımını gösteren

MxN’lik X matrisinin bir tekil değer ayrışımı aşağıdaki formulle ifade edilebilir.

X = ∪∑V T (3.48)

Burada, ∪(MxM) ve V (NxN) ortanormal matrislerdir. ∑ ise, σi, j > 0 ve i 6= j olmak kay-

dıyla, σi, j = 0 bileşenli tekil değerlerin diagonal matrisidir. Ek olarak, σ1,1 >σ2,2 > ...> 0

gibi benzersiz olmayan ∪ ve V matrislerinin var olduğu gösterilebilir. ∪ ve V matrisleri-

nin sutünları sırasıyla sağ ve sol tekil vektörler olarak adlandırılır. ∪ ve V ’nin önemli bir

özelliği karşılıklı ortagonal olmalarıdır (Nakos ve Joyner, 1998). Tekil değerler matrisin

bileşimindeki bireysel tekil vektörleri temsil ederler. Diğer bir ifade ile, matristeki gömülü

örnekler için daha geniş tekil değerlere karşılık gelen tekil vektörler diğer tekil vektörler-

den daha önemli bilgiler içerir. Tekil değer analizi kullanarak zaman frekans ekseninde

bir örneği spesifikliğini bulmak için, daha geniş tekil değerlere karşılık gelen bazı sağ ve

sol tekil vektörlerin kullanılması gerekmektedir. Bunun nedeni, sağ ve sol tekil vektörle-

rin sırasıyla sinyalin frekans ve zaman domeni temsili ile ilişkili olmasıdır (Groutage ve

Bennink, 2000)

3.6. ÇOKLU ÇÖZÜNÜRLÜK ANALİZİ

Ayrık dalgacık dönüşümü prosedüründe, sinyal ayrıştırmalarını iki filtre ile (düşük fre-

kans ve diğer yüksek frekans olmak üzere) yaklaşım katsayılarına (A) ve detay katsayıla-
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Şekil 3.16: Dalgacık ayrışmasının filtre bankası uygulaması

rına (D) ayırır. Yaklaşık katsayısı daha fazla yaklaşım ve detay katsayılarına ayrılmıştır;

Ancak, detaylar daha fazla bölüme maruz kalmamaktadır. Bu prosedür yinelemeli olarak

tamamlanmakta, çeşitli seviyelerde veya ölçeklerde yaklaşım katsayıları ve detay katsayı-

ları düzenlemesi oluşturmaktadır. Üç seviyeli dalgacık ayrışması için dalgacık dönüşümü-

nün filtre bankası uygulaması Şekil 3.16:’da gösterilmektedir. Dalgacık dönüşümüyle al-

tındaki temel fikir Çoklu Çözünürlük Analizi (ÇÇA) olarak bilinen yöntemi motive eden,

ölçek ve dönüşümün ilgili farklı seviyeleridir.
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ÇÇA, Mallat (1989) tarafıdan önerilmiştir (Mallat, 1989). Sinyallerin incelenmesine yö-

nelik bu yöntem, bir bilgi sinyali için çok seviyeli bir temsilden oluşur. Her bir sonraki

seviye boyunca, yaklaşımlar yaklaşıklık ve detay katsayılarına ayrılır. Çoğunlukla, ÇÇA

ölçekleme fonksiyonunun, sürekli fonksiyon f(t) için parçalı yaklaşımda dikkate değer bir

role sahip olduğunu ve ölçekleme endeksine bağlı olduğunu öne sürmektedir. ÇÇA’nın

ana dalgacık fonksiyonunun seçimine bağlı olduğunu söylemek gerekir. Ana dalgacık

ve ölçekleme fonksiyonunun seçimi incelemeye bağlı olarak değişir. Bu nedenle, talep

edilen sonuçlara sahip olan tüm uygulamalar için ana dalgacık ve ölçekleme fonksiyo-

nunun belirlenmesi o incelemeye bağlı olarak değişmiştir. ÇÇA analizi veri sıkıştırma,

biyomedikal sinyal analizi, özellik çıkarma, gürültü giderme vb gibi farklı sorunların üs-

tesinden gelmek için büyük ölçüde tercih edilmektedir. Bu çalışmada, dört farklı dalgacık

fonksiyonu -db8, db4, sym8 ve coif5- çoklu çözünürlük analizi, EEG sinyallerini beş

farklı frekans bandında (delta, teta, alfa, beta ve gama) ayırmak için kullanılmıştır. Bu

dalgacık fonksiyonları, en iyi zaman-frekans gösterim özellikleri nedeniyle seçilmiştir.

Ayrıca, bu dalgacıkların dalga şekilleri, EEG sinyalinde ayırt edilecek dalga formları gibi-

dir. Tablo 3.1:’de, örnekleme frekansı fs= 128 Hz ile çeşitli dekompozisyon seviyelerine

ilişkin bant genişliğini ve frekanslarını göstermektedir.

Tablo 3.1: EEG sinyallerinin 128Hz’lik örnekleme frekansına sahip farklı frekans bantlarına ay-
rılması.

Frekans Aralığı Ayrışma Seviyesi Frekans Bandları Frekans Bandgenişliği
0-4 Hz A5 Teta 4 Hz
4-8 Hz D5 Delta 4 Hz
8-16 Hz D4 Alfa 8 Hz

16-32 Hz D3 Beta 16 Hz
32-64 Hz D2 Gama 32 Hz
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4. BULGULAR

4.1. EEG SİNYALLERİ YOLUYLA DUYGU DURUM SINIFLANDIRIMADA ÇOK
DEĞİŞKENLİ SENKRO SIKIŞTIRMA YÖNTEMİ KULLANIMI

Bu çalışmada, çok değişkenli senkrosıkıştırma yöntemi kullanılarak Bölüm 2.4.2.1. de

açıklandığı gibi ve Şekil 2.5:’de de gösterildiği gibi iki boyutu Circumfleks model ve Bö-

lüm 2.4.2.2. de açıklandığı gibi ve Şekil 2.10: ’de gösterildiği gibi üç boyutlu model farklı

sınıflandırıcılar kullanılarak değerlendirilmişitir. Şekil 2.10: modelindeki değerler bu ça-

lışmada değerlik-aktivasyon ve baskınlık etiketletlerine tekabul etmektedir. Buna göre,

DEAP veri setinde 32 kişin 40 video kaydı kullanılarak Bölüm 2.2.’de toparlanan kanal

seçimi literatur bilgisi ve referans çalışmasına(Mert ve Akan, 2018) dayanarak, Bölüm

2.6.’da ifade edildiği gibi 26 kanallı veri girişi oluşturulmuştur. Sağ frontal ağırlıklı lo-

bun (Fp2, AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4), sol ön ağırlıklı lob (Fp1, AF3, F3, F7, FC1,

FC5, T7, C3), sağ ve sol frontal-ağırlıklı lob farklarından oluşan sanal kanallar ve 2 mer-

kezi kanal (Fz, Cz) olmak üzere 26 giriş çok değişkenli senkrosıkıştırma algoritmasına

Şekil 4.1:’deki gibi giriş vektörü olarak verilmiştir. Algoritmanın sonucu olarak çok de-

ğişkenli senkrosıkıştırma katsayıları elde edilmiştir ve her video kaydı için (26 * 2017 *

4032) üç boyutlu matrisler oluşmuştur. Bu sonuçlar, boyut indirgemesi için TDA algo-

ritmasına girdi olarak verildiğinde, her video için tek boyutlu bir matris elde edilmiştir

(52442 * 1). Burada elde edilen diziler kompleks sayılardan oluştuğundan mutlak değer-

leri alınarak gerçek sayılar elde edilmiştir. Çalışmada kullanılan 32 kişinin verileri için

1280 * 52442’luk bir girdi verileri oluşturulmuş (her video alt alta sıralanarak) ve giriş

matrisi olarak verilmiştir. Buna karşılık, her bir etiket için (değerli, aktivasyon-baskınlık)

karşılığında, 1’den 9’a değişen değerlerin, 5’ınci skalada < 5’e göre yüksek veya düşük

değerlere sahip olduğu kararı ile son etiket değerleri 0 veya 1 olarak ayarlanır (Ozel ve

diğ., 2017c). Son basamakta ise, (1280 * 1) değerlik ve aktivasyon etiketine göre iki çıkış

verileriyle lojik matematiğin "ve" operatörü çalıştırılıp, hem değerlik hem de aktivasyon

etiketi 1’e eşitse, pozitif değerlik yüksek aktivasyon "PDYA" atanmıştır. Değerlik 0’a

eşit olduğunda ve aktivasyon 1’e eşitse, negatif değerlik yüksek aktivasyon "NDYA" ve

aynı şekilde pozitif değerlik düşük aktivasyon "PDDA", negatif değerlik düşük aktivasyon
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Şekil 4.1: EEG sinyalleri yoluyla Duygu Durum Sınıflandrımada Çok Değişkenli Senkro Sıkış-
tırma Dönüşümü ile Önerilen Yöntemin basamakları
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"NDDA" olarak duygu durum grupları iki boyutlu Circumfleks modeli için oluşturulur.

Şekil 4.2:’de oluşturduğumuz iki boyutlu duygu uzayı bölümlemesi görülmektedir.

 

 

 

Şekil 4.2: İki boyutlu duygu uzayı bölümlemesi

Ek olarak, bu etiketler kullanılarak duygular duygu durum uzayında dört farklı bölüme bö-

lündükten sonra baskınlık etiketinin katkısı da göz önüne alınarak yeni duygu durum bö-

lümlemeleri yapılır. Daha açık bir ifade ile, "PDYA" etiketi göz önüne alındığında, baskın-

lık etiketi “1” ise, duygu bölümü "PDYAYB" olarak belirlenir, öte yandan baskınlık etiketi

“0” ise, "PDYADB" olarak belirlenir. "NDYA" söz konusu olduğunda, baskınlık etiketinin

içeriğine göre, "NDYAYB" ve "NDYADB" duygu bölümü oluşturulur. Diğer duygu du-

rum bölümleri de baskınlık etiketinin sonucuna göre değerlendirilerek yeni duygu bölüm-

leri oluşturulur. Ve son çıktılarımız "PDYAYB", "PDYADB", "NDYAYB", "NDYADB",

"PDDAYB", "PDDADB", "NDDAYB", "NDDADB" olmak üzere sekiz duygusal durum

bölümüne değerlendirilir. Üç boyutlu duygu durum uzayı bölümleri Şekil 4.3:’de görül-

mektedir.

Seçilen sınıflandırıcılar, MATLAB Classification Learner Tool paketindeki performansı

data= [çıktı (etiket verileri (1280 * 1) girişi (işlenmiş EEG sinyali (1280 * 52442)] ola-

rak değerlendirilmiştir. Elde edilen sonuçlar Tablo 4.1: ve Tablo 4.2: de sunulmuştur.

Sonuçlar % olarak verilmiştir.
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Tablo 4.1: ÇDSSD kullanarak 2D değerlik- aktivasyon kombine alanı için dört duygusal ifade

Sınıflandırma Yöntemleri PDYA NDYA PDDA NDDA
KARAR AGACI
Complex Tree 60.5 69.5 67.5 69.1
Medium Tree 69.1 76.3 73.4 74.5
Simple Tree 69.8 78.6 76.8 77.7
DESTEK VEKTÖR MAKİNESİ
Linear 68.4 78.7 76.7 78.0
Quadratic 61.1 62.5 41.6 46.6
Cubic 43.7 55.9 61.4 44.8
Fine Gaussian 70.7 79.1 77.1 78.2
Medium Gaussian 70.8 79.1 77.1 78.2
Coarse Gaussian 70.8 79.1 77.1 78.2
EN YAKIN KOMŞU SINIFLANDIRICI
Fine 58.0 68.4 63.8 66.4
Medium 69.8 78.5 76.6 77.3
Coarse 70.7 79.1 77.1 78.2
Cosine 68.8 78.4 76.4 78.1
Cubic 70.2 78.0 76.2 77.4
Weighted 65.2 74.9 72.3 73.9
TOPLULUK SINIFLANDIRICI
Boosted Trees 70.9 79.1 77.1 78.2
Bagged Trees 66.5 75.5 74.1 75.1
Supspace Discriminant 62.8 69.1 68.1 67.5
Subspace k-NN 61.1 69.1 66.4 70.5
RUSBoosted Trees 70.2 45.8 37.8 38.2
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Şekil 4.3: Üç boyutlu duygu uzayı bölümlemesi
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Buna göre, çalışmada yüksek-düşük değerlik, aktivasyon, baskınlık sınıflandırması için

sınıflandırıcı olarak kullanılan paket içeridiğindeki DVM, KA, EYKS, TS sınıflandırıcı-

ların seçilen kernelleri kullanılmıştır. DVM, Bölüm 3.2.1.’da açıklandığı gibi, sınıflan-

dırma problemini kareli optimizasyon problemine dönüştürür ve uygulanması sürecinde

çekirdek fonksiyonu seçimi ve parametre optimizasyonu önemli rol oynamaktadır. Mat-

lab Classification Learner Tool’da tahmin süresi lineer DVM için orta, diğer kerneller

için yavaştır. Yorumlanabilirliği lineer DVM için kolay diğer kerneller için zordur. Hafıza

kullanımı lineer DVM için ortadır, diğerleri için çoklu sınıflarda orta, ikililerde geniş-

tir. KA da Bölüm 3.2.4., yukarıdan aşağıya, tekrarlı bir şeklde böl ve kazan metoduna

göre inşa edilirler. Matlab Classification Learner Tool’da tahmin süresi hızlı dır. Yorum-

lanabilirliği kolaydır. Hafıza kullanımı azdır. EYKS ise Bölüm 3.2.3.’de ayrıntılı olarak

anlatıldığı üzere, bu sinyallerin sınıflandırılmasında bir çok çalışmada kullanılan eğitim-

siz ve temel bir sınfılandırma yöntemi olan Hassas k-NN kullanılmıştır. Veriye en yakın k

tane örneğin sınıfına bakılarak sınıflanrımaya karar verilir. Matlab Classification Learner

Tool’da tahmin süresi kübik için yavaş diğerleri için ortadır. Yorumlanabilirliği zordur.

Hafıza kullanımı ortadır TS’nda Bölüm 3.2.2.’da yer verilmiş olup, ilki topluluk içindeki

temel sınıflandırıcıların başarıları, ikincisi ise temel öğrenicilerin kararlarının birbirle-

rinden farklılığı olmak üzere iki temel kritere göre başarı sağlanır. Matlab Classificition

Learner Tool’da tahmin süresi algortimanın seçimine göre hızlıdan ortaya değişir. Yorum-

lanabilirliği zordur. Hafıza kullanımı algortima seçimine göre az küçükten büyüğe doğru

genişler.

Sunulan çalışmada, duygu durum analizi için oluşturulan DEAP veri kümesi kullanıla-

rak, EEG işaretlerinden değerlik, aktivasyon ve baskınlık duygu durumlarının hem iki

boyutlu hem üç boyutlu sınıflandırması yapılmıştır. EEG işaretleri kullanılarak yapılan

çalışmalarda, uyaranların sınıflandırma performansı üzerindeki etkileri karşılaştırılmıştır.

Tablo 4.1:’de sırasıyla değerlik ve aktivasyon boyutlarına ait düşünülen dört sınıf her sı-

nıf PDYA, PDDA, NDYA, NDDA için sonuçlar verilmiştir. Buna göre en iyi sonuçlar,

DVM’de "fine gaussian", "coarse gaussian", "medium gaussian" kernellerinde elde edil-

miştir. Diğer iyi sonuçlarda, EYKS kullanıldığda, "coarse" ve "cubic" kernellerde elde

edilmiştir. Sonuçlar incelendiğinde, Tablo 4.1:’de verilen değerlik ve aktivasyon boyu-

tunda (Ozel ve diğ., 2018d), iki boyut olarak düşülüp elde edilen dört grup farklı sınıflan-

dırıcılarda elde edilen sonuçlar arasında tatmin edici sonuçlar elde edilmiştir. Üç boyutlu

olarak düşünülen diğer çalışmada ise önerilen yöntem ile sekiz farklı duygu durumu oluş-
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turulup, Tablo 4.2:’de sunulan sonuçlar karşılaştırldığında, en iyi sonuç aynı şekilde iki

boyut düşünülerek elde edilen sonuçlara benzer olarak DVM’de ve EYKS’nda benzer

kernellerde elde edilmiştir. Ancak genel sonuçlar karşılaştırıldığında üç boyutluda elde

edilen sonuçlar iki boyutlu sonuçlardan daha iyi olduğu görülmektedir.

Çalışmada farklı kanallara ayrı ayrı senkro sıkıştırma dönüşümü uygulanarak ve üç bo-

yut sonrası duygu kümeleri bulunarak devam edilmiştir. Buna göre ilk çalışmadaki DEAP

veri setinde kullanılan veri sayısı aynı kalıp kanallara ayrı ayrı SSD uygulanarak sınıflan-

dırma sonuçları değerlendirilmiştir. Ek olarak üç boyutlu 8 farklı duygu durum sınıflandır-

masından sonra her sınıfın duygu durumu kümesinde ne kadar etkili olduğu araştılmıştır.

Buna göre kanallara ayrı ayrı SSD uygulandığında yöntem ve sonuçlarımızı aşağıdaki

Tablo 4.3:’de sırayla sunulmuştur. Sonuçlar yüzde (%) olarak sunulmuştur.
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Şekil 4.4: DEAP Veri Setinde ÇDSSD ve kanallara ayrı ayrı SSD uygulanmasının temsili göste-
rimi
a) DEAP veri kümesinde SSD’yi ayrı kullanarak her bir kanal için 32 denek 40 video için iki
boyutlu matris gösterimi
b) DEAP veri kümelerinde ÇDSSD kullanan 32 denekten 40 video için üç boyutlu matris göste-
rimi
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İlk olarak, kanallar arasında çok kanallı bağımlılığı daha dikkatli gösterebilmek için, SDD

yöntemini Şekil 4.4: ’de solda ayrı ayrı gösterilen 26 kanala sağda kanalların bütününe

uygulandı. Şekil 4.4:’de görülebileceği gibi, iki gösterim ile özetlenirse; a) Her kanal için

32 kişilik 40 video için 2D matris gösterimi ve b) Tüm kanallar için 32 kişilik 40 video

için 3D matris gösterimi temsilen gösterilmeye çalışılmıştır. Buna göre; ÇDSSD yöntemi

kullanılarak, bir 26x2017x4032 hücre olarak hesaplanacak şekilde kanal katkıları ile bir-

likte sağlananıyorken, SSD’yi kanallara ayrı olarak kullanırken, her kanal için 2017x4032

boyutlu matris elde edildi Ancak kanallara ayrı ayrı uygulandığında, bu tüm kanalların

katkısını kavramak için 40 video izleyen 32 katılımcı için ilk kanalınından son kanalına

kadar birleştirmelidir. Bunlar, boyut küçültme için TDA algoritmasına girdi olarak verildi-

ğinde, bir kanal da her video gösterimi için bir 2017x1 matrisi elde edilir. Bu nedenle, her

bir hücrenin TDA’den sonra 2017x1 matris içerdiği 32x40’lık bir hücreye sahip olunur. Bu

noktada, bu hücrelerdeki matrislerin karmaşık sayılardan oluştuğunu hatırlamak önemli-

dir; bu sebeple sayıları kullanabilmek için bu komleks değerli sayıların mutlak değerler

hesaplanmıştır. Ardından, tüm kanalları birleştirdiğimizde tüm ilk kanallar birleştirildik-

ten sonra ikinci kanallar gibi adımlar sonrası bir 40x1678144 matrisi elde edilir. Sınıf-

landırma aşaması için, bu matrisi 1280x52442’ye çevirildi. (Bu, 40x1678144 matrisinin

40x (32x52442) olarak yazılabilmesinden kaynaklanmaktadır, bu nedenle, MATLAB’da

"reshape" işlevini kullanarak, bahsedilen matrisi yukarıda 1280x52442’ye çevirildi). Bu

yeniden şekillendirmede, çalışmamızda senkronize dönüşümün ayrı ayrı kanallara uygu-

lanarak sınıflandırmasında 1280x52442’lik bir matristen yararlanıldığını, diğer taraftan,

ÇDSSD uygulanmasında sınıflandırma aşaması için 1280x52442’luk bir matristen yarar-

lanıldığını ifade edebilir. Belirtildiği gibi, veri uzunlukları neredeyse aynıdır. Bu, yaklaşık

olarak benzer veri içeriğindeki veri katkısını görebileceğimiz anlamına gelmektedir.

Bu çalışmada, sınıflandırma sürecinde veri içeriğimizin performansını göstermek için

SSD ve ÇDSSD yöntemlerini kullanılmıştır. Öncelikle, Tablo 4.1:’de ÇDSSD kullana-

rak 2D değerlik-aktivasyon kombine alanı için dört duygusal ifade olarak sunulmuş-

tur. En başarılı sınıflandırmalar, Tablo 4.1:’de görülebileceği gibi, Gaussian DVM tip-

lerinde Coarse EYKS kullanılarak gerçekleştirilmiştir. Öte yandan, aynı süreç, ÇDSSD

Tablo 4.2:’de kullanılarak 3D değerlik-aktivasyon-baskınlık kombine alanı için sekiz duy-

gusal ifadeyle ve her bir kanala ayrı ayrı SSD kullanan 3D değerlik-aktivasyon-baskınlık

kombine alanı için sekiz duygusal ifadeyle değerlendirilmiştir. Buna göre, EYKS’da Me-

dium K-NN ve DVM’daki Gaussian DVM tiplerine sahip sınıflandırıcılar yine diğer sınıf-
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landırıcılara kıyasla en yüksek değerdir. Bu noktada, veri içeriğimizin, DVM’deki Kübik

DVM ve Tablo 4.2:’ deki TS, RUSBoosted Ağaçları sınıflandırıcılar için uygun olmadığı

görülmüştür. Ancak, SSD’yi kanal başına ayrı olarak gerçekleştirdiğimiz Şekil 4.4:’de,

böyle bir problemle karşılaşılmamıştır.

4.1.0.1. Değerlendirme

Burada çalışmamız, hem SSD hem kanallara hem de Çok değişkenli SSD’nin tüm kanal-

lara ayrı ayrı kullanılması açısından önemlidir. Sonuçlarımıza gelince, her iki yöntemin

sonuçlarının beklenileni karşılandığının altı çizilmelidir. Ancak, ÇDSSD algoritmaların

açıklamasına göre, kanallar arasındaki ortak anlık frekans ve bant genişliğinden kaynak-

lanan çok kanallı bağımlılığın katkısının da görülmesi beklenmekteydi. SSD yöntemi ka-

nallara ayrı ayrı uygulandığında, çoklu kanal bağımlılığını göz önünde bulundurmaması

yonunden eksiklikleri olsa da, bu yöntemi klasik zaman frekansı yöntemiyle karşılaştır-

dığımızda, daha iyi zaman-frekans gösterimi sağlama açısından avantaja sahip olduğu

açıktır. Çok değişkenli SSD uzantısı da çok kanallı sinyalleri değerlendirmek açısından

önemli bir adımdır. Ancak burada çok kanallı katkının çok daha fazla görülmesi açısın-

dan eksikliklerinin iyileştirilmesi gerektiği sonucuna varılmıştır. Bu arada, tüm kanallar

için yapılan ÇDSSD işlemi, bir kanala SSD yöntemi uygulanması ile karşılaştırıldığında

daha yavaştır. Ancak, SSD’nin bir kanala ayrı ayrı uygulandığı ve tüm kanal katkılarını

kullanarak birleştirildiği süreçte zaman alıcı bir işlemdir. Çalışmamızın diğer üç boyutlu

çalışmalara katkısı söz konusu olduğunda, çok değişkenli bir yöntem kullanmamız ve sı-

nıflandırma algoritmalarımızı geniş tutmamız açısından çalışmamızın katkıları olacaktır.

Ek olarak, mantıksal matematik kullanan sekiz farklı duygusal durum için aktivasyon, de-

ğerlik ve baskınlık boyutlarının birleştirilmesi, çalışmamızda sınıflandırma sürecini daha

kolay hale getirmiştir.
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4.2. DUYGU DURUM ANALİZİ İÇİN EEG SİNYALLERİ KULLANILARAK
GÜRÜLTÜ DESTEKLİ ÇOK DEĞİŞKENLİ GÖRGÜL KİP AYRIŞTIRMA
YÖNTEMİ

Önerilen duygu durumu analizi modelinde, GD-ÇDGKA ‘nın mod karıştırma sorununu

çözen çift kutuplu filtre bankı yapısından faydalanılarak, çok değişkenli-band sınırlı ÖKF’ler

elde edilmiştir. Aynı zamanda elde edilen ÖKF lerin zaman frekans dağılımı öznitelik

vektörü olarak kullanılır. Şekil 4.5: ’de gösterildiği üzere, 32 kanalın tamamını kullan-

mak yerine, ilk çalışmamızda da olduğu gibi efektif sonuç almak için 8 kanal sol frontal

lobta, 8 kanal sol frontal lobta, 2 kanal merkez kanallarında ve son olarak kullanılan sağ

ve sol frontal lobların farkı olarak 8 sanal kanal kullanılmıştır. Sonuçlar ÇDGKA ile kar-

şılaştırmak açısından ayrı ayrı sunulmuştur.

İlk olarak, ÇDGKA yönteminin çift kutuplu filtre yapısındaki başarısını göstermek için

Şekil 4.6: deki ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her

ÖKF için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu sunul-

muştur. Buna göre ÇDGKA çift kutuplu filte bankı yapısı kullanırken başarılıdır ancak

daha tatmin edici sonuçlar elde edilebilir durumdadır. Aynı şekilde, ÖKF’lerine açılan

EEG sinyalinde salınımlar ÖKF 5 den başlayarak azaldığı, ÖKF 9 da hemen hemen hiç

salınım kalmadığı görülmektedir. Şekil 4.7:’deki görselde ÇDGKA kullanarak EEG sin-

yalinin ÖKF’lerine açılımı sunulmuştur. (Kullanılan EEG sinyali DEAP seti, 10. kişi 20.

video dinletisidr. Toplamda sonuçtaki 15 ÖKF’den anlamlı görünen ilk 9 ‘u görselde su-

nulmuştur).

İkinci olarak önerilen duygu durum modelinde kullanılan GD-ÇDKA için çift kutuplu

filtre yapısındaki başarısını göstermek için, Şekil 4.8:’de GD-ÇDGKA’yi bir filtre ban-

kası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her ÖKF için iyi tanımlanmış anlık fre-

kansların gösterimi ve mod karıştırma durumu sunulmuştur (Ozel ve diğ., 2017b). Buna

göre, GD-ÇDGKA yöntemindeki çift kutuplu filtre bankı yapısı, ÇDGKA diyadik filte

bankı yapısından daha başarılı olduğu aşikardır. Özellikle, ÖKF 5’den sonra mod karış-

tırma olayının azaldığı ve mod- hizalama durumunun ve salınımların arttığı görülmek-

tedir. Şekil 4.9:’deki görselde, GD-ÇDGKA kullanarak EEG sinyalinin ÖKF’lerine açı-

lımı sunulmuştur. GD-ÇDGKA içindeki gürültü alt uzayında, 0.2-0.5 dB arasında deği-

şen Sinyal Gürültü Oranı (SGO) (ing-Signal Noise Ratiao (SNR))’ye karşılık gelen iki
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Şekil 4.5: Önerilen GD-ÇDGKA tabanlı duygu durumu modeli

gürültü kanalı, l= 2 ve N= 8000 bağımsız gürültü takımı kullanımıştır. Bölüm 3.1.1.2.

da anlatıldığı üzere, (GD) ÇDGKA ’de kullanılan yönlerin sayısı (ing number of direc-

tions) V= 128 dir ve (GD) ÇDGKA ’da kullanılan durdurma ölçütünün parametreleri

[σ1 = 0.05,σ2 = 0.5,α = 0.05] dır. Ancak gürültü kanallarının sayısı üzerinde herhangi

bir sınır yoktur. Karşılaştırma açısından V = 64 ve V = 32 alınarak elde edilen simülas-

yon sonuçları Şekil 4.11:, Şekil 4.12: ve Şekil 4.13:’de sunulmuştur. ( Şekil 4.10: dan

sonra kullanılan simülasyonlar 12.kişi 10. video dinletisi verisine aittir. Farklı kişi için de
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Şekil 4.6: ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her ÖKF için iyi
tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu

sonuçları değerlendirmek için eklenmiştir).

ÇDGKA kullanıldığında, Şekil 4.6:’de, özellikle ÖKF 5 ve ÖKF 6 den başlayarak, gör-

sel uyarıya karşılık gelen modda daha fazla mod hizalama sorunu bulunduğu ve dahası,

farklı kanallardan gelen ÖKF 5, ÖKF 6, ÖKF 7, ÖKF 8 ve ÖKF 9 açılımları örtüşmekte ve

daha fazla mod karıştırma ile sonuçlandığı görülmektedir. Öte yandan, GD-ÇDGKA’nın

aynı veri setine uygulanması, Şekil 4.8: ve Şekil 4.9:de gösterildiği gibi, her biri tek bir

zamansal modu içeren frekansa hizalanan ÖKF’ler ile sonuçlanmıştır. Daha önce Bölüm

3.1.1.2. ve 3.1.1.3. da belirtildiği gibi, GD-ÇDGKA ’nin başarılı bir şekilde çalışması için

“l “gürültü kanalları için uygun genliklerin seçilmesi bir ön şarttır. Daha düşük gürültü se-

viyeleri kullanmak, standart GKA’de gözlemlenene benzer bir eğilim olan görsel uyarıya

karşılık gelen modun gücünü azaltma eğilimindedir. Standart GKA’nin sonsuz küçük girdi

gürültü seviyeleri için GD-ÇDGKA özel bir durumu olarak düşünülebileceği görülmek-

tedir. Daha yüksek gürültü amplitüdleri için, görsel uyarıya karşılık gelen modda mod

karıştırma görülür. Bu durum, aşırı giriş gürültü gücü nedeniyle GD-ÇDGKA ’in veri te-
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Şekil 4.7: ÇDGKA kullanarak EEG sinyalinin ÖKF’lerine açılımı

melli doğasının kaybedilmesine sebep olabilir. GD-ÇDGKA ’den elde edilen ÖKF’lerin

daha sıklıkta lokalize olduklarını ve ÖKF frekans dağılımları arasında daha büyük bir

ayrım olması, denemeler arasında çıkarılan EEG bileşenleri modelinde daha iyi bir tutar-

lılık olduğunu ve bu bileşenlerin daha iyi ayrıldığını göstermektedir Filtre bankı yapısı ve

ÖKF açılımları incelendiğinde, filtre bankı yapısındaki farklılıklar ÖKF 5 den başlayarak

sezilmektedir. Ancak, aradaki farkın daha iyi anlaşılması için, GD-ÇDGKA ve ÇDGKA

kullanılarak elde edilen ÖKF açılımlarının farkları alındığında aslında farkın ilk ÖKF den

başladığı, GD-ÇDGKA mod hizalamanın yanı sıra, sinyalin doğasında bulunan diğer sa-

lınımları da açığa çıkardığı Şekil 4.10: de görülmektedir. Buna göre, GD-ÇDGKA yönte-

minin duygu durum sınıflandırma çalışmalarında ÇDGKA dan daha iyi sonuçlar vereceği

öngörülmektedir.

Sonuçlara bakarak, sınıflandırmada GD-ÇDGKA ve ÇDGKA algoritmasında V=128 alın-

masının mod karıştırma açısından daha iyi sonuçlar verdiği görülmektedir. V=32 yada

V=64 yön sayıları ile yapılan simülasyon sonuçları mod karıştırmaya daha meyillidir. Ek
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Şekil 4.8: GD-ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her ÖKF
için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu çözümü

olarak, fark kanalları olarak kullandığımız, çalışmada kullanılan sağ ve sol frontal lob

kanal farkları çıkarılarak simülasyon sonuçlarına bakıldığında, kanal fazlalığının önemli

bir mod karıştırma olayına yol açmadığı hem ÇDGKA Şekil 4.15:’de algoritma simulas-

yon sonucunda, hem GD-ÇDGKA Şekil 4.14:’de algortima simulasyon sonucunda görül-

mektedir. Şekil 4.13:’deki simülasyon sonucuyla Şekil 4.8:’ deki simülasyon sonucunda

farklı kişiler kullanılmasına rağmen ÖKF’lerde mod karıştırma işleminin ÖKF 5’den baş-

layarak fark edildiğine diğer bir örnektir.

Bu çalışmada, duygu durumu sınıflandırmada, yüksek-düşük değerlik, aktivasyon, bas-

kınlık sınıflandırması için sınıflandırıcı olarak Matlab Classification Learner Tool’u içeri-

ğindeki DVM, KA, EYKS ve TS sınıflandırıcıları kullanılmıştır. Kullanılan sınıflandırıcı-

lardaki seçilen yöntemler ise Fine Gaussian, Complex Tree, Weighted k-NN ve Subspace

k-NN dir. Sonuçlar Tablo 4.4:’de sunulmuştur (Ozel ve diğ., 2018a). Sonuçlar yüzde (%)

olarak verilmiştir.
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Şekil 4.9: GD-ÇDGKA kullanarak EEG sinyalinin ÖKF’lerine açılımı

Tablo 4.4: GD-ÇDGKA ve ÇDGKA algortima sonucu elde edilen ÖKF lerin özniteliklerinin
DVM, KA, EYKS, TS kullanarak sınıflandırılması.

Yüksek-Düşük Değerlik Aktivasyon Baskınlık Yöntem
DVM 60.9 55.5 63.5 CDGKA
DVM 63.1 56.4 66.2 GD-CDGKA
KA 66.3 65.0 69.7 CDGKA
KA 68.4 67.2 71.9 GD-CDGKA

EYKS 67.3 71.6 72.1 CDGKA
EYKS 70.0 73.8 74.2 GD-CDGKA

TS 66.4 69.6 70.0 CDGKA
TS 68.1 72.3 72.5 GD-CDGKA

ÇDGKA tabanlı duygu durum analizi çalışmaları göz önüne alındığında, GD-ÇDGKA

yöntemi ile açığa çıkarılan ÇDGKA’nin yöntemi kullanımı sırasındaki gömülü salınımla-

rın ortaya çıkarılarak kullanımı için önemlidir. Buna göre, bu çalışmada k-NN Sınıflan-

dırıcısını kullanan yüksek / düşük değerlik, aktivasyon ve baskınlık (ortalama % 72.6)
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Şekil 4.10: GD-ÇDGKA ve ÇDGKA kullanarak EEG sinyalinin ÖKF’lerine açılımlarının farkları

boyutunda sırasıyla % 70.0, % 73.8 ve % 74.2 en iyi sonuçları elde edildi.

Guitton (2010) çalışmasında, ÇDGKA ile birlikte kullanılan Eşzamanlı Kümeleme Ana-

lizi (EKA) (ing- Synchrony Cluster Analysis (SCA)), Frekans Akımları Analizi (FAA)

(ing- Frequency Flows Analysis (FFA)) ve spectrogram sonuçlarında ÖKF’ler üzerinde

hesaplanan EKA kullanılarak yapılan en yüksek doğruluk oranı DVM sınıflandırıcı ile %

73.0 tür (Guitton, 2010). Mert ve Akan ise, Hjorth parametrelerini, entropi, güç, GSY,

korelasyon ve asimetri güç farkı, güç oranları, relative entropi, korelasyon yöntemleri ile

ÇDGKA ‘den elde edilen ÖKF’lerin özniteliklerini zenginleştirerek, YSA sınıflandırıcı

ile en iyi %75.00 7.48, YSA doğruluk oranlarını elde etmiştir (Mert ve Akan, 2018).

Sunulan yöntem çalışmanın ÇDGKA süreci sırasında gömülü osilasyonları kullandığı

ve sınıflandırmada OKF zaman-frekans dağılımına odaklanırken, gösterirken, Mert ve

Akan’ın, ÇDGKA yöntemiyle elde edilen ÖKF’lerden elde edilen yeni öznitelikleri bir

araya getirerek faydalanmaları açısından farklıdır.

Gerçek duygu durumu EEG verisisini işlerken GD-ÇDGKA tarafından sağlanan iyileş-
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Şekil 4.11: GD-ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her ÖKF
için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu çözümü ( V=64 )
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Şekil 4.12: GD-ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her ÖKF
için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu çözümü ( V=32 )

tirmelerin, çıktıdaki artık gürültünün azalması, eklenen gürültüye duyarlılığın azalması

ve gelişmiş frekans lokalizasyonu açısından, ÇDGKA’na göre uygulanabilir bir alterna-
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Şekil 4.13: GD-ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, kullanılan 26 kanalda her ÖKF
için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu çözümü ( V=128 )
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Şekil 4.14: Fark kanalları kullanılmadan (ilk 18 kanal kullanılarak) , GD-ÇDGKA’yi bir filtre
bankası olarak kullanırken, her ÖKF için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod ka-
rıştırma durumu çözümü
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Şekil 4.15: Fark kanalları kullanılmadan (ilk 18 kanal kullanılarak) , ÇDGKA’yi bir filtre bankası
olarak kullanırken, her ÖKF için iyi tanımlanmış anlık frekansların göstermi ve mod karıştırma
durumu
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Şekil 4.16: ÇDGKA’yi bir filtre bankası olarak kullanırken, her ÖKF için iyi tanımlanmış anlık
frekansların göstermi ve mod karıştırma durumu (V=128)
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tif ve avantaj oluşturduğunu gösterilmiştir. Hem TGKA hem de GD-ÇDGKA de dahil

olmak üzere gürültü destekli yöntemlerin, çift kutuplu filtre bankası ayrışmasının sinyal-

ler için yararlı olacağı aşikarıdır. Ancak, istenilen sinyalde birden çok diyadik alt bandda

bulunuyorsa, analiz için gürültüye dayalı yöntemleri seçmek, istenen sinyali birden fazla

ÖKF’ye yayabilir ve böylece istenmeyen mod karıştırma sonucunu doğurabilir. Bu gibi

durumlarda, giriş sinyalinde bir diyalik filtre bankı yapısının uygulanması, GKA tabanlı

algoritmaların kendine has veri uyarlamalı yeteneğini azaltabilir. Dolayısı ile giriş verisine

uygun varyansa sahip gürültü seçmek son derece önemlidir. Analizlerimiz, GD-ÇDGKA

için en uygun gürültü seviyelerinin, giriş veri gücünün (varyans) % 2-10 aralığında oldu-

ğunu göstermektedir. Ayrıca, GD-ÇDGKA’nın standart ÇDGKA yaklaşımından daha iyi

performans göstermediği veya daha kötü performans göstermediği verilerle de karşılaşıl-

mıştır, bu durumun özeti olarak kullandığımız 10. kişi 20. video dinletisi verisi Şekil 4.6:,

Şekil 4.7:, Şekil 4.8:, Şekil 4.9:, Şekil 4.10: ve 12. kişi 10. video dinletisi Şekil 4.11:,

Şekil 4.12:, Şekil 4.13:, Şekil 4.14:, Şekil 4.15:, Şekil 4.16: verisi simülasyonların da

olduğu gibi belirgin farklardan ziyade ÖKF hizalamalarına ve mod karışmalarına dikkat

edilerek çıkan sonuçlardan kaynaklanan durumlara benzemektedir. Yine de bu belirsizlik

gibi görünen durumlar olmasına rağmen, sınıflandırma sonuçlarında GD-ÇDKA algorti-

ması ÇDGKA algoritmasına göre daha iyi sonuç vermiştir. Ek olarak, sınıflandırmanın

algoritmasının yapısından dolayı her farklı seferde çalıştırdığımızda, özellikle aktivasyon

ve baskınlık değerleri için- birbirine çok uzak olmasa da- farklı sonuçlar elde edilmiştir.

ÇDGKA’da varsayılan yön vektörü anlamlı ÖKF ler çıkaracak şekilde 64 olarak seçil-

miştir. Yön vektörü sinyallerin boyutlamasından belirgin derecede daha büyük olmalıdır.

Şekil 4.11:, Şekil 4.12:, Şekil 4.13:, Şekil 4.14:, Şekil 4.15:, Şekil 4.16:’ de görülen si-

mülasyon sonuçlarında yön vektörünün 128 olarak seçilmesinin daha anlamlı ÖKF so-

nuçları elde edilmesine katkı sağladığı görülmektedir. Ancak, Bölüm 3.1.1.2.’de de ifade

edildiği gibi yön vektörünün büyük seçilmesi istenilen bir ayrışma sağlayacağını garanti

etmeyeceği için yön vektörü seçiminde dikkatili olunmalıdır. Hem yön vektörü 128 se-

çilerek hem de GD-ÇDGKA kullanarak optimum sonuçlar elde edilmiştir. Yön sayısının

büyük seçilmesinin dezavantajı ise, yön sayısı arttıkça sinyali dekompoze etmek için har-

canan süre de artmaktadır. Özet olarak, EEG verileri gibi çoğu gerçek sinyaller, nadiren

saf salınımlar veya dönüşler sergiler ve dolayısıyla duygu durumu sınıflandırmada EEG

verileri ve GD-ÇDGKA algoritması ile iyi derece de eşleşmektedir.



99

4.2.0.1. Değerlendirme

GD-ÇDGKA kullanarak, duygu durum analizinde çok değişkenli GKA kullanmanın fay-

dası gösterilmiştir. Yöntemin esnek olduğu ve analiz sonucunda fiziksel olarak anlamlı bi-

leşenlerinin üretildiği ve bu sayede eklenen gürültünün gücünün algoritmanın çalışmasını

kontrol ettiği EEG sinyalleri analiz sonucu elde edilen ÖKF açılımlarında da görülmekte-

dir. GD-ÇDGKA ’nin mod-sıralaması ve filtre bankası özelliği örneklerle gösterilmiştir.

Frekans lokalizasyonu, gürültü girişim ve mod karıştırma açısından, standart ÇDGKA

yöntemiyle karşılaştırıldığında GD-ÇDGKA yönteminin kullanışlılığını göstermek için

performans değerlendirmeleri sağlanmıştır. Ancak, yöntemin dezavantajı ÇDGKA’e göre

EEG verilerinin bütün kanallarının varyansını bulup, % 2-10 arasında değişen varyans

gürültüsü ekleme işleminin son derece kontrollü yapılması gerektiği ve vakit aldığıdır.

Birçok uygulamada çok değişkenli sinyal işleme yaklaşımının tercih edilen bir yöntem

olduğu belirtilmelidir. Bu açıdan, EEG verileri doğal olarak çok değişkenlidir ve farklı

kanalları arasında önemli bir bağ oluştururlar. Bu tür veri setlerinden fiziksel olarak an-

lamlı bir sonuç almak için, gözlemlenen tüm değişkenlerin benzer ölçeklerde ÖKF bi-

leşenleri ile aynı sayıda ayrıştırılması istenir. Bu gibi durumlarda, GD-ÇDGKA uygula-

ması, tek değişkenli GKA ve TGKA yöntemlerine göre kanal bazında büyük avantajlar

sağlar. ÇDGKA karşılaştırıldığında GD-ÇDGKA yöntemi daha iyi sonuçlar vermektedir

ancak GD-ÇDGKA tercih edilmesi kullanıcının yöntem üzerinde hakimiyeti ve yeterli za-

mana sahip olması ile doğru orantılıdır. Sonuç olarak, çok değişkenli verilerin analizi için,

duygu durum sınıflandırma alanında ÇDGKA üzerinde GD-ÇDGKA metodunun avantaj-

ları, standart GKA’nin temel sorunları - frekans lokalizasyonu, gürültü girişim ve mod

karıştırma- kullanılarak gösterilmiştir. Ayrıca, EEG analizinde GD-ÇDGKA kullanarak

bu yöntemin durağan olmayan ve çok kanallı yapısı, sabit baz fonksiyonunu kullanan

yöntemlerle ilgili belirsizliği aşma becerisini açıklayabilmekteki başarısı gösterilmişitir.

Çalışmanın devamı açısından, GKA filtrelemesinde, ideal bir alçak geçiren filtreden uzak

olan GKA’nin eşdeğer enterpolasyon filtresi (örneğin bir kübik spline), daha fazla örtüşme

oluşturması sorunu vardır ve daha uygun GKA filtreleri çalışılabilir. Ek olarak, daha fazla

ÖKF den faydalanmak için ÖKF lerdeki mod karışımlarını azaltarak, ÖKF salınımlarını

belirginleştirerek yeni fikirler geliştirilebilir.
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4.3. ÇDGKA-ÇÇA VE ÇDGKA-SSD DOMENİNDE ÇOK KANALLI EEG SİN-
YALLERİNDEN DUYGU DURUM ANALİZİ

 

Şekil 4.17: ÇDGKA-(ÇÇA&SSD) domenlerinde önerilen duygu durum analizi
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Önerilen duygu tanıma yöntemi genel olarak iki temel adımdan -özellik çıkarma ve sı-

nıflandırma - dan oluşmakla birlikte, temel amaç Alfa, Beta, Teta, Delta, Gama beyin

sinyallerinin duygu durum sınıflandırmasına katkısını görmektetir. Yöntemin aşamaları-

nın blok diyagramı Şekil 4.17:’de gösterilmektedir. ÇDGKA algoritmasının veriye ba-

ğımlı ve filtre bankası yapısı nedeniyle ÖKF’ler birbirinden farklıdır. Bu şekilde, her bir

ÖKF’nin bant genişliği farklıdır en yüksek frekansa sahip ilk ÖKF’den en düşük frekansa

sahip son ÖKF ye kadar elde edilen tüm salınımlar, ÇDGKA’nin filtre bankası özelliği

ile elde edilir. Bu çalışmanın temel dayanağı, algoritmanın ÇDGKA’nin sonucu olan

ÖKF’lerin farklı frekans aralıklarında salınımlara sahip olması ve bilinen beyin sinyal-

leri ile daha spesifik bilgilere ulaşılabileceği öngörüsüdür. Diğer taraftan, ÇÇA’da farklı

dalgacıkların da EEG sinyalleri üzerinde farklı etkileri vardır.

Ek olarak, önerilen yöntemdeki çok kanallı EEG sinyalleri için, sinyaldeki sinyallerin

sürekli değişimlerinin katkısı, farklı özniteliklerin kullanılmasıyla, en önemli ilk dört

ÖKF’nin ÇÇA’leri hesaplanarak değerlendirilmiştir. ÇDGKA-ÇÇA işleminde, ÇDGKA’in

her bir katılımcıya oynanan 40 farklı videoda kaydedilen EEG sinyallerine ulaştıktan

sonra alınan ÖKF’lere ÇÇA uygulayarak Alfa, Beta, Delta, Gama ve Teta alt bantları

olarak frekans bantlarına bölünür. Elde edilen her bir alt bant matrisi, 40 adet 1x4 hücre

içerir. Elde edilen bu hücre dizileri, birinci ÖKF’den sonraki ÖKF’ye kadar olan, sıra-

sıyla, seçilen dalgacık fonksiyonu (db8 (Daubechies 8 wavelet), db4 (Daubechies 4 wa-

velet), coif5 (Coiflet 5 wavelet), sym8 (Symlet 8 wavelet) nedeniyle detay katsayılarını

içerir. Özet olarak, bu hücrelerin her biri Alfa, Beta, Delta, Gama, Teta alt bantları için

farklı diziler içerir. Bu diziler boyut indirgeme metodu uygulanmamıştır çünkü boyutları

sınıflandırılmak için yeterince veri içermektedir. Önerilen duygu tanıma yöntemi, Bölüm

2.1. da nörobilimsel bulgularla çalışılmış Alfa, Beta, Delta, Teta ve Gama beyin dalga-

ları için literatürde yapılan çalışmalar referansı ile sinyal işleme odaklı yeni bir yaklaşım

geliştirme potansiyeline sahiptir. Buna göre çalışmanın amacı nörobilimsel bulgualardan

farklı olarak CDGKA tabanlı yeni bir yaklaşım sunarak duygu durum analizi yapmak ve

de OKF dan elde edilen senkrosıkıştırma katsayısı ile elde edilen öznitelik vektörünü ile

duygu durum sınıflandırması gerçekleştirmektir. Genel olarak bu çalışmada da iki temel

adımdan -özellik çıkarma ve sınıflandırma - dan oluşur. Önerilen yöntemin aşamalarının

blok diyagramı Şekil 4.17:’de gösterilmektedir.



102

Tablo 4.5: Alfa beyin dalgacığında Db4 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db4 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Alfa 54.9

57.4
57.2
64.6

52.0
56.5
61.6
54.1

55.8
54.9
54.7
73.5

Ortalama 59.1 54.1 54.9

Tablo 4.6: Beta beyin dalgacığında Db4 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db4 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Beta 57.7

60.1
61.9
63.2

56.0
61.6
58.7
51.6

54.5
59.2
57.1
73.4

Ortalama 57.5 53.9 54.9

4.3.0.1. Değerlendirme

Önerilen yöntemimizde ilk basamakta, ilk dört ÖKF için salınımın Alfa, Beta, Delta,

Gama, Teta frekans bantlarını veren ÇDGKA-ÇÇA tabanlı bir süreçten faydalanıldı. Bu

işlemin sonucunda, Matlab Classification Learner Tool’da k-NN sınıflandırıcı kullanıla-

rak sınıflandırma işleminde (yüksek / düşük) aktivasyon, değerlik, baskınlık düzeyleri

için doğruluk oranlarını incelenmiştir. Buna göre, Alfa, Beta, Delta, Gama, Teta beyin

dalgaları ve db4, db8, sym8 ve coif5 dalgacık fonksiyonları ile elde edilen yüksek / düşük

aktivasyon, değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları Tablo 4.5: - Tablo 4.24:

arası sunulmuştur. Sonuçlar % olarak sunulmuştur.

Buna göre, hemen hemen tüm dalgacık fonksiyonu için en önemli sonuçlar Gama bantla-

rında elde edilmiştir. Bununla birlikte, Alfa aralığında en yüksek doğruluk oranları sym8

ve coif5 fonksiyonlarında elde edilmiştir. Benzer şekilde, Beta, Delta, Teta frekans bant-

ları için sınıflandırma oranları, sym8 ve coif5 fonksiyonlarında db4 ve db8 fonksiyonla-

rından nispeten daha iyi olduğu görülmektedir. Öte yandan, çalışmamızda değerlik kat-
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Tablo 4.7: Teta beyin dalgacığında Db4 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db4 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Teta 54.2

54.0
56.9
52.9

52.3
57.7
59.2
54.2

52.8
53.6
59.6
64.6

Ortalama 55.2 53.9 54.7

Tablo 4.8: Gama beyin dalgacığında Db4 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db4 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Gama 70.0

68.4
52.7
70.6

58.4
67.2
67.1
54.6

65.8
67.7
64.2
75.6

Ortalama 71.3 63.7 68.6

Tablo 4.9: Delta beyin dalgacığında Db4 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db4 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Delta 52.8

54.1
52.0
54.8

55.2
54.5
57.4
53.1

53.4
51.0
57.3
64.8

Ortalama 54.4 54.4 54.3

Tablo 4.10: Alfa beyin dalgacığında Db8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Alfa 60.9

60.6
61.9
62.9

51.0
61.1
59.4
56.1

56.3
56.1
61.5
71.1

Ortalama 59.9 56.7 56.7
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Tablo 4.11: Beta beyin dalgacığında Db8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Beta 65.9

59.2
64.0
61.0

53.7
64.3
58.0
56.3

55.8
60.5
63.6
69.1

Ortalama 61.9 57.0 59.0

Tablo 4.12: Teta beyin dalgacığında Db8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Teta 59.0

59.3
54.8
56.0

51.1
56.5
58.7
53.0

51.5
52.6
59.8
63.9

Ortalama 57.2 54.0 56.5

Tablo 4.13: Gama beyin dalgacığında Db8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Gama 71.2

64.6
74.8
69.8

57.9
57.4
67.3
64.2

64.8
67.3
65.3
75.7

Ortalama 71.2 63.7 67.7

Tablo 4.14: Delta beyin dalgacığında Db8fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon, de-
ğerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Db8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Delta 54.8

67.6
54.9
57.0

51.1
54.4
61.4
53.9

50.2
67.5
59.8
66.6

Ortalama 54.8 54.7 54.4
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Tablo 4.15: Alfa beyin dalgacığında Sym8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Sym8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Alfa 62.6

61.3
63.7
62.7

53.0
57.0
61.2
56.0

56.1
57.4
59.5
72.3

Ortalama 62.5 56.1 58.0

Tablo 4.16: Beta beyin dalgacığında Sym8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Sym8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Beta 63.0

59.9
67.5
59.7

52.2
62.5
60.2
54.7

57.3
59.6
61.3
70.8

Ortalama 62.0 58.6 60.0

Tablo 4.17: Teta beyin dalgacığında Sym8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Sym8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Teta 57.4

55.5
60.5
55.2

49.5
58.0
60.0
51.9

54.9
54.6
62.5
63.7

Ortalama 56.6 54.0 56.1

Tablo 4.18: Gama beyin dalgacığında Sym8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Sym8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Gama 70.4

68.4
74.2
70.6

57.7
67.3
63.0
63.4

64.0
67.8
64.4
73.0

Ortalama 71.2 62.8 67.6
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Tablo 4.19: Delta beyin dalgacığında Sym8 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Sym8 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Delta 57.1

56.0
63.9
55.4

49.3
60.9
58.5
54.5

49.9
50.7
57.9
74.5

Ortalama 55.8 53.9 53.0

Tablo 4.20: Alfa beyin dalgacığında Coif5 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Coif5 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Alfa 61.6

63.0
59.5
63.4

53.6
62.5
61.2
54.7

57.0
57.0
62.3
70.1

Ortalama 60.4 57.5 58.2

Tablo 4.21: Beta beyin dalgacığında Coif5 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Coif5 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Beta 61.3

62.5
61.8
59.7

51.6
61.3
60.4
55.5

57.3
59.3
60.2
68.2

Ortalama 61.1 57.2 59.1

Tablo 4.22: Teta beyin dalgacığında Coif5 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Coif5 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Teta 57.3

56.3
73.3
54.9

50.1
67.2
61.0
53.0

53.0
53.2
63.4
65.5

Ortalama 61.1 57.2 59.1
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Tablo 4.23: Gama beyin dalgacığında Coif5 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Coif5 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Gama 70.7

69.0
74.8
70.0

57.5
67.7
67.7
62.5

65.5
65.6
64.4
75.4

Ortalama 71.2 64.0 67.5

Tablo 4.24: Delta beyin dalgacığında Coif5 fonksiyonu kullanılarak yüksek / düşük aktivasyon,
değerlik, baskınlık boyutları için doğruluk oranları.

Coif5 Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Delta 61.4

59.2
53.4
54.9

52.3
2.5
58.9
55.0

51.0
52.3
59.3
64.6

Ortalama 55.1 54.5 54.7

sayısı doğruluk oranı genel olarak daha düşük olmakla birlikte, en tatmin edilen değerler

yine Gama frekans aralığına aittir. Özet olarak, bizim çalışmamız, özellikle sonraki dor-

duncu ÖKF ile Alfa, Beta, Teta, Gama ve Delta frekans bandı için baskınlık düzeyi sınıf-

landırması için en iyi sonucu vermiştir. Dolayısı ile bu çalışma da iki dikkat çekici sonuç

elde edilmiştir. İlk olarak, ÖKF’lerde 3. veya 4. ÖKF duygu durum sınıflandırma sonuç-

ları diğer ÖKF’lere ve ilk dört ÖKF ortalamasına göre daha iyi sonuç vermektedir. Bu

durum da, Bölüm 2.3.1. de bahsedilen ve (Cho ve diğ., 2014) çalışmasında sunulan gücü

ve harmonikliği yüksek ÖKF’larının seçiminin doğruluğuna işaret etmektedir. Ayrıca, son

yıllarda Gama dalgacığı ile ilgili spesifik çalışmalar yapılmaktadır (Zhuang ve diğ., 2018;

Li ve Lu, 2009; Ozel ve diğ., 2018c). Buna göre bu çalışma Gama bandı sonuçlarının

daha yüksek olduğunu göstererek, Gama beyin dalgası için daha spesifik çalışmalara ih-

tiyaç olduğunu göstermektedir.

Bu çalışmada önerilen diğer yöntemde ise (Ozel ve diğ., 2018e), DEAP veritabanındaki

ilk 5 kişiye izletilen ilk 5 video ile diğer çalışmalarımızda kullanılan aynı kanal düzeni

kullanılarak 26 girişlik kanal düzeni ÇDGKA algoritmasına verilmiştir. Algoritma sonucu

elde edilen ÖKF’lerden ana sinyal ile korelasyonu en yüksek ÖKF sinyali seçilip SSD al-
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Tablo 4.25: Aktivasyon- Değerlik ve Baskınlık Paremetreleri ile CDGKA-SSD yönteminde sınıf-
landırma oranları.

Doğruluk Oranı Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Karar Ağacı 72.0 36.0 44.0

Destek Vektör Makinesi 76.0 68.0 68.0
En Yakın Komşu Sınıflandırıcı 76.0 60.0 68.0

Topluluk Sınıflandırıcı 71.0 60.0 56.0

goritması uygulanmıştır. Sonrasında elde edilen senkrosıkıştırma katsayılar sınıflandırma

sürecinde kullanılmıştır.

Çalışmada EEG sinyallerinden duygu durum analizi gerçekleştirebilmek amacı ile ÇDGKA

ve SSD yöntemleri bir arada kullanılarak yeni bir model önerilmiştir. Sınıflandırma sonuç-

ları çevrim dışı, kullanıcı bağımsız olmak üzere DEAP veritabanı kullanılarak değerlendi-

rilmiştir. % olarak sunulanTablo 4.25:’de elde edilen değerlere göre en iyi sınıflandırma

sonuçları uyarılma düzleminde elde edilmiş olup, en iyi sınıflandırıcı sonuçları destek

vektör makinesi ve en yakın komşu sınıflandırıcıda elde edilmiştir. Buna göre karar ağacı

sınıflandırıcının değerlik ve baskınlık sınıflandırıcı sonuçları tatmin edici bulunmamıştır.

Sınıflandırma sonuçları uyarılma boyutu için %75 civarı değişirken, baskınlık ve değerlik

boyutlarında bu değer %65 dolaylarındadır. İlerleyen çalışmalarda SSD algoritmasından

özgül kip türleri (ÖKT)’lere elde edilerek sınıflandırma sonucu değerlendirilecektir.
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Şekil 4.18: Adaptif ortogonal sinyal ayrıştırma temelli duygu durum analizi için önerilen yönte-
min şeması
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4.4. ADAPTİF ORTOGONAL SİNYAL AYRIŞTIRMA TEMELLİ DUYGU
DURUM ANALİZİ

Bu çalışmada, araştırmada yararlanılan DEAP veri setindeki 16 denekten oluşan 40 vi-

deo dinletisinin EEG sinyalleri dikkate alınarak, her bir katılımcı için 16 kanallı veri

(16x40x8064) kullanılmıştır. Dinletilen her video için 8064 veri örneği seçilmiştir. Bu-

rada kullanılan 16 kanal, sol lobdaki (Fp1, AF3, F3, F7, FC1, FC5, T7, C3), sağ lob (Fp2,

AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4) kanallardır. Bu kanalları içeren veriler, Şekil 4.18:’de

gösterildiği gibi, ÇDGKA algoritmasına bir girdi olarak verilmiştir. Böylece, sonuç ola-

rak edinilen veri seti, her bir müzik videosu için yaklaşık 16x15x8064 boyutuna sahiptir.

Yani, her katılımcı için aynı boyutta 40 adet veri elde edilmiştir. Bu noktada, orta sayı,

ÖKF’lerin miktarını gösterir. Çalışmadaki, ÖKF sayılarımız 13 ile 17 arasında değişmek-

tedir. Bununla birlikte, farklı video inceleme deneylerinde ortalama ÖKF sayısı 15’tir ve

Şekil 4.18:’de, görsel algı için temsil edilen ortalama ÖKF sayısı 15 olarak belirlenmiştir.

Diğer taraftan, Bölüm 2.1. de ifade edildiği gibi, GKA tarafından ayrıştırılan ÖKF’ler

ortogonal olmadığı veya yarı ortogonal olması sınırlaması tartışılmıştır ve ÖKF’lerin or-

togonal bileşenlerini Gram-Schmidt Ortogonalleştirme yöntemi ile seçmek bu çalışmada

bir çözüm olarak önerilmiştir. Bu nedenle, bu çalışmada da ÇDGKA ile elede edilen tüm

ÖKF’ler, ÖKF’lerde ortogonal bileşenlerin sayısını hesaplamak için Gram-Schmidt Orto-

gonalleştirme Yöntemi’ne tabi tutulur. Hesaplanan bileşenler, GDD’yi çalıştıracak mod-

larının miktarını sunar. Bu nedenle, tüm bazların GDD prosesinde süper ortogonal olması

koşuluyla, bir sinyal ayrıştırması gerçekleştirilir. Özetle, ortogonal bir ÇDGKA sunmak

için, ÇDGKA algoritmasını, ÇDGKA için sonuçların getirdiği ÖKF’ler ile önemli öz-

nitelikleri ortogonalleştiren Gram-Schmidt optimizasyon yöntemiyle birleştirilmektedir.

Daha sonra, yöntemin optimize edilmiş ortogonal ÖKF’leri, sınıflandırma işlemi için bir

matematik temeli içinde bir ürün elde etmek amacıyla GDD algoritmasına verilir. Ayrıca,

kanal seçiminin karmaşıklığını ve duygu durum analizinde kanal katkısının her birini çöz-

mek için bu önerilen yöntemle ayrı olarak kullanılan kanallar da incelenecektir. Kanal

seçimi için tartışılacak çalışmalar Tablo 2.1: ve Tablo 2.2: de gösterilmiştir.

4.4.0.1. Değerlendirme

Önerilen çalışmada amaç (Ozel ve diğ., 2018b), duygusal modellemede seçilen kanal kat-

kılarını ortaya çıkarıp yeni bir hibrid öznitelik çıkarma metodu önermektir. Öznitelik yön-
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Tablo 4.26: Karar Ağacı Sınıflandırıcısı kullanarak Duygu Durum sınıflandırma doğruluk oran-
ları.

Yüksek/Düşük Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Fp1 63.4 53.3 58.4
AF3 68.0 55.6 59.8
F3 69.4 55.6 60.0
F7 71.4 59.2 60.0
FC5 70.0 59.5 59.7
FC1 72.3 60.3 58.8
C3 68.8 56.1 59.5
T7 65.5 55.3 58.9
Fp2 65.3 52.7 60.3
AF4 71.6 56.1 58.0

F4 67.3 53.9 59.5
F8 68.6 55.2 61.9
FC6 68.3 53.3 61.4
FC2 68.4 55.5 61.6
C4 71.3 60.3 64.5
T8 68.4 59.4 60.8

temimizin gerekçelerini özetlenerek, kanalları ayrı ayrı değerlendirmenin öngörülen kat-

kıları Bölüm 2.2. ve Tablo 2.1: ve Tablo 2.2: de sunulmuştur. Buna göre, Bölüm 2.2.

de ifade edildiği gibi EEG Kanal azaltma işlemi için öznitelik seçim yöntemlerini kul-

lanan önceki çalışmalar genel olarak aynı kanal gruplarını içermemektedir. Bu nedenle,

bu çalışmada seçilen nöro-bilimsel bilgi tabanlı kanallar, yeni bir öznitelik çıkarma iş-

lemi sunarak ayrı ayrı değerlendirilecektir. Tablo 4.26: ve Tablo 4.27:’de yüzde % ola-

rak sunulan doğruluk oranına ilişkin sonuçlar göz önüne alındığında, uyarılma, değerlik

ve baskınlık etiketleri için yüksek / düşük sınıflandırma performansları hesaplanmıştır.

Sonuçlara göre, KA sınıflandırıcısında en yüksek sınıflandırma sonucu FC1, AF4 ve F7

kanalları yüksek düşük aktivasyon etiketi için % 72.3, % 71.6, %71.4, FC1, C4, FC5 ka-

nalları yüksek değerlikli etiket için % 60.3, % 60.3, % 59.5 ve C4, F8, FC2 kanalları

yüksek düşük baskınlık etiketi için, % 64.5, % 61.9, % 61.6’dır. Benzer şekilde,Topluluk

sınıflandırıcı sınıflandırıcısı FC1, C4, T8 kanalları yüksek-düşük aktivasyon etiketi için

% 72.7, % 72.7, % 71.3, F7, C4, T8 kanalları yüksek-düşük değeretiket için % 62.0, %

61.1,% 58.0 ve C4, FC2, FC1 kanalları yüksek düşük baskınlık etiketi için % 64.7, %

63.3, % 63.3’tür.

Duygu durumu analizi son zamanlarda önemli gelişme sağlamıştır. Daha önceki çalış-
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Tablo 4.27: Topluluk Sınıflandırıcı Sınıflandırıcısı kullanarak Duygu Durum sınıflandırma doğru-
luk oranları.

Yüksek-Düşük Aktivasyon Değerlik Baskınlık
Fp1 64.1 52.3 58.6
AF3 68.9 53.3 58.0
F3 69.7 56.3 61.1
F7 70.9 62.0 59.4
FC5 66.6 54.7 57.7
FC1 72.7 57.8 63.3
C3 70.3 53.6 58.9
T7 66.7 52.0 60.5
Fp2 67.0 54.5 58.3
AF4 71.7 56.7 60.8
F4 68.1 54.8 60.8
F8 68.1 55.0 60.3
FC6 68.3 54.1 61.3
FC2 68.1 54.4 63.3
C4 72.7 61.1 64.7
T8 71.3 58.0 61.9

malarda, çok değişkenli geleneksel olmayan zaman-frekans yöntemlerine temel seviyede

odaklanmışlardır. Şimdiye kadar ÇDGKA yöntemi ile EEG’den duygu tanıma özelliğinin

çıkarılması için bir kaç inceleme sunulmuştur. Sunulan BU çalışmanın başlıca katkıları

aşağıda özetlenmiştir:

İlk olarak, öznitelik çıkarma işleminden önce, farklı çalışmalarda bile farklı öznitelik se-

çim yöntemlerinin kullanıldığını, farklı kanalların seçiminin söz konusu olduğu incelenen

çalışmalarla fark edilmiştir. Daha açmak gerekirse, (Bos, 2006; Al-Nafjan ve diğ., 2017)

çalışmalarında AF3, F3, F4, FPz kanallarının Alfa ve Beta güç performanslarını farklı

formüllerle birleştiren en iyi aktivasyon ve değerlik sınıflandırma oranları incelenip ve

önerilmişlerdir. Ayrıca Alarcoa ve Fonseca, yaptıkları çalışmada duygu tanıma tercihinde

en çok kullanılan kanalların F4 (% 82.9), F3 (% 77.14), T7 (% 65.7), FP1 (% 65.7), FP2

(% 60) T8 (% 60), F7 (% 60), F8 (% 60), O1 (% 54.3), P7 (% 54.3), P8 (% 51.4), O2 (%

51.4), FC5 (% 40), FC6 (% 40), C4 (% 40), C3 (% 34.3), AF3 (% 34.3), AF4 (% 34.3),

P3 (% 28.6), P4 (% 25.7) olduğunu belirtmektedir (Alarcao ve Fonseca, 2017). Ayrıca,

Bölüm 2.2. de de ifade edildiği gibi kanal seçiminin nümerik olarak yapıldığı çalışma-

lar, duygu tanıma için aynı kanal seçimini göstermediğini fark edilmiştir. Bu karmaşıklığı

çözmek için, kanal seçimi için herhangi bir öznitelik seçim yöntemi eklemeden bir stan-
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dart veri kümesi kullanarak inceleme yapmak gereklidir. Bu şekilde, kullanılan herhangi

bir kanalın sınıflandırılma aşamasında gerçek katkısını ayırt etmek mümkündür. Bu ça-

lışmada, nöro-bilimsel bilgiye (Fp1, AF3, F3, F7, FC1, FC5, T7, C3, AF4, F4, F8, FC2,

FC6, T8, C4) bağlı olarak seçilen on altı kanaldan yararlanılarak sınıflandırma aşaması

gözlemlenmiştir. En çok göze çarpan sınıflandırma performansı, kullanılan her iki sınıf-

landrıma yönteminde aktivasyon etiketi için sırasıyla FC1, AF4 ve F7 kanallarına aittir.

Yine de tüm etiket sonuçları göz önünde bulundurulduğunda C4 kanalı, diğer sonuçlarla

karşılaştırıldığında en iyi sonuçları sağlar. Buna göre, TS tarafından kullanılan sonuçlar,

KA Sınıflandırıcısından daha başarılı görünmektedir. Ek olarak, en yüksek sınıflandırma

sonuçları aktivasyon etiketine aittir. Yine de, aynı veri kümesi üzerinde farklı öznitelik

çıkarma yöntemlerini ve farklı öznitelik seçim algoritmalarını inceleyerek kanal katkısını

anlamak için çok daha fazla çalışma gereklidir. Bu çalışmada, farklı öznitelik çıkarma iş-

lemi, (Jenke ve diğ., 2014)’ tarafından da belirtildiği gibi farklı kanallarda farklı sonuçlar

verebilileceği tahmin edilmektedir.

İkincisi, çok değişkenli algoritmaların kullanımından yararlanarak daha iyi sonuçlar sun-

mak belirlenen amaçlar arasındadır. Son yıllarda, GKA eksikliklerini ortadan kaldırmak

için çeşitli çalışmalar yapılmakla birlikte ve bunlardan biri olan ortogonalite problemi-

dir. Litaratürde, farklı ortogonalleştirme çalışmaları ile kombine GKA sunulmasına rağ-

men, herhangi bir ortogonalleştirme yöntemi ile birlikte ÇDGKA mevcut değildir. Bu

şekilde, ÇDGKA ile ayrıştırılmış EEG sinyalleri, bu çalışmada çok değişkenli bir al-

goritmada olabilecek bir eksikliği geliştirerek bir optimizasyon yöntemi ile bağlanmış-

tır. Bu nedenle, Ortogonal Çok Değişkenli Görgül Kip Ayrışımı olarak isimlendirilebi-

lecek Gram-Schmidt Ortogonalleştirme Yöntemi’ne dayanan yeni bir metot önerilmiştir

ve (Gilles ve diğ., 2013) tarafından 2013 yılında önerilen yeni bir yöntem olan ve gele-

neksel zaman-frekans algoritmalarına kıyasla birçok avantajı olan GDD yöntemi öncesi

ortogonal ÖKF’ler elde edilmiştir. Sonuç olarak, Ortogonal Çok Değişkenli Görgül Kip

Ayrıştırma yöntemimiz Görgül Dalgacık Dönüşümü ile bir araya getirilmiştir. Tüm sin-

yallerin ortogonal olmasıyla GDD işleminde daha iyi ayrışmaya katkıda bulunulmuştur.

Duyguların durum analizi için DEAP veri setinde EEG sinyali üzerinde incelemeler ya-

pılmış ve yüksek / düşük etiketleme, aktivasyon ve değerlik etiketleri için tatmin edici

sonuçlar elde edilmiştir. Bu nedenle, yöntem dikkat çekici seviyededir.

Üçüncüsü, bizim çalışmamızda, nörobilimsel bilgiye bağlı olarak seçilen on altı elektro-
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dun sınıflandırma sonuçları, aktivasyon, değerlik seviyesine ek olarak, baskınlık düzeyi

açısından da incelenmiştir. Bu nedenle, katkısı olan kanal sayısını seçerek baskınlık, ak-

tivasyon ve değerlik seviyelerini bulmak, bu konuda yapılacak seviye kullanımına odak-

lanan başka çalışmalara katkıda bulunacaktır.
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5. TARTIŞMA VE SONUÇ

Çok değişkenli sinyaller için kanallar arasındaki bağımlılıkları analiz etmek, birçok bilim

ve mühendislik disiplini için son derece önemlidir. Bu tezde, duygu durum analizi için

yeniden atama ve veri bağımlı zaman-frekans yöntemlerinin temelinde çok değişkenli ve-

rilerin analizi ve filtrelenmesi için modellerin geliştirildiği çalışmalar gerçekleştirilmiştir.

Bu tezin motivasyonu, EEG gibi çok kanallı veri kaydının alınabildiği teknolojiler için

çok kanallı fiziksel süreçlerin kayıtlarının mümkün olduğu sensör teknolojisindeki son

gelişmelerle birlikte, özellikle çok kanallı zaman frekansı algoritmaları ve çok değişkenli

sinyal işleme teknikleri ile birlikte kullanımının duygu durum modellemeye katkısını gör-

mektir.

Çok değişkenli zaman-frekans analizindeki son gelişmeler, modüle edilmiş çok değişkenli

osilasyon modelinin ve çok değişkenli görgül modelin geliştirilmesine neden olmuştur.

ÇDGKA, çok değişkenli sinyallerin kanallar arası bağımlılıklarının daha etkin bir şe-

kilde kullanıldığı gösterip, kanal boyunca benzer zaman-frekans karakteristiklerine sahip

bir dizi modülasyonu salınımı tanımlamak için çok boyutlu uzayda çok kanallı sinyalleri

doğrudan işler. Öte yandan, çalışmamızda kullandığımız modüle edilmiş çok değişkenli

salınım modeli temelli ÇDSSD, çok değişkenli sinyallerin kompakt bir şekilde temsil

edilmesiyle sonuçlanmasının yanında, çoklu kanal bağımlılıklarını dikkate alarak çok de-

ğişkenli sinyalin niteliklerini yakalayan tek bir osilasyon yapısı olarak karakterize eder.

Esasında, ÇDSSD algoritması ÇDGKA algoritmasından esinlenerek, çok değişkenli ve-

riler içerisindeki veri kanallarında ortak olan bir dizi modülasyonlu salınımı tanımlamak

için zaman-frekans alanını bölümlere ayırmak suretiyle, senkrosıkıştırma dönüşümünün

çok değişkenli bir uzantısını önerip sonrasında çok değişkenli veriler için ortak olan mo-

düle edilmiş çok değişkenli salınımların tanımlandığı çok değişkenli bir zaman-frekans

gösterimini oluşturmak için kullanılmıştır. Ek olarak, GKA’ nın çok değişkenli uzantıları

çok kanallı sinyallerin işlenmesinde büyük ölçüde önemli iken, bu algoritmanın sonucu

ortaya çıkan ÖKF fonksiyonlarının daha işlevsel hale getirilmesi de işlem kapasitesini

geliştirmek için önem taşımaktadır. Bu amaçla literatürde hibrid model sınıfında toplaya-

bileceğimiz yeni modeller önerilmektedir. Bu bilgiler ışığında, bu tez çalışmasında dört
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farklı çalışma gerçekleştirilmiştir.

• EEG Sinyalleri Yoluyla Duygu Durum Sınıflandırmada Çok Değişkenli Senkro Sı-

kıştırma Yöntemi Kullanımı: İlk çalışmada çok kanallı EEG sinyalleri ile duygu

durum analizi için, ortak anlık frekans ve bant genişliği kavramlarından fayda-

lanan ve çok kanallı sinyallerin ortak osilasyon yapısını modellemek için öneri-

len ÇDSSD’yi kullanarak zaman-frekans analizini gerçekleştirmenin yeni bir yön-

temi sunulmaktadır. Çok değişkenli SSD algoritmasının fizibilitesi ve performansı,

tek değişkenli versiyonunu ile karşılaştırarak, DEAP veri tabanından elde edilen

EEG sinyalleri üzerinde gösterilmiştir. Duygu durumu sınıflandırma basamağında,

aktivasyon-değerlik ve baskınlık boyutlarını birleştirerek sekiz duygu durum eti-

keti kullanılmıştır. Sınıflandırıcı olarak kullanılan DVM, EYKS, TS ve KA farklı

kerneller ile ÇDSSD ve tek değişkenli versiyonu kullanılarak, tüm duygu durum

etiketleri arasında en yüksek tahmin doğruluğu % 93’dür.

• Duygu Durum Analizi için EEG Sinyalleri Kullanılarak Gürültü Destekli Çok De-

ğişkenli Görgül Kip Ayrıştırma Yöntemi: İkinci çalışmamızda, ÇDGKA algorit-

masındaki çift kutuplu filtre özelliği iyileştirilerek, duygu durum sınıflandırma-

sına katkı sağlanmaya çalışılmıştır. Buna göre, ÇDGKA bir çok avantajına rağmen,

tek değişkenli veriler için tasarlanmış olması, mod karıştırmaya eğilimli olması ve

GKA işleminin başlayabilmesi için yerel ekstremum sayısının yeterli olması gibi

dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajları minimuma indirebilmek için, bu çalışma-

mızda duygusal durum sınıflandırmasında çok değişkenli GKA ve gürültü destekli

çok değişkenli GKA versiyonunu kullanmaktadır. Buna göre EYKS kullanılarak

en iyi yüksek/düşük aktivasyon-değerlik ve baskınlık sonuçları sırasıyla %73.8,

%70.0, %74.2’dir.

• ÇDGKA-ÇÇA ve ÇDGKA-SSD Domeninde Çok Kanallı EEG Sinyallerinden Duygu

Durum Analizi: Diğer bir çalışmamızda ise, ÇDGKA kullanılarak elde edilen ÖKF‘lere

ADD tabanlı ÇÇA ve SSD uygulanarak elde edilen Alfa, Beta, Teta, Delta, Gama

dalgacık katsayıları ve senkrosıkıştırma katsayıları kullanılarak sınıflandırma süre-

cinin yürütüldüğü bir duygu tanıma modeli sunulmuştur. Bu nedenle DEAP veri

tabanındaki EEG verileri, aktivasyon, değerlik ve baskınlık boyutları için düşük /

yüksek olarak kategorize edilmiş ve sınıflandırma aşamasında k-NN farklı sınıflan-
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dırıcı kullanılmıştır. Diğer etiketlerden ayrı olarak en iyi oranlarda baskınlık etiketi

sırasıyla Gama bandı için % 74.8,% 67.7,% 75.7 olarak gerçekleşmiştir.

• Adaptif Ortogonal Sinyal Ayrıştırma Temelli Duygu Durum Analizi: Son çalışma-

mızda ise, aynı şekilde ÇDGKA temelli bir duygu tanıma modeli sunulmuştur.

Ancak bu kez ÇDGKA algoritması sonucu elde edilen ÖKF’lerin yarı ortogonal

olduğu bilgisinden faydalanarak, elde edilen ÖKF lere Gram-Schmidt Orthogona-

lization yöntemi uygulanıp, ortogonal ÖKF’ler elde edilmiş ve sonrası ortogonal

bileşenlerin miktarı, GDD algoritmasına giriş olarak verilip öznitelik vektörü ço-

ğaltılmıştır. Öte yandan, duygusal durum analizi göz önüne alındığında kanal se-

çimi de önemli bir problemdir çünkü beynin tüm bölümlerinin duygu tanımada

işlevi yoktur. Özellikle, frontal lob üzerine kanallar duygusal durum analizi ça-

lışmalarında kullanılır. Bununla birlikte, kanal düzeninde tercih edilirken, hepsi,

bir kaçı veya sadece bir tanesini tercih ettikleri kanal düzenlemesinde kullanılan

çalışmalar da vardır. Ayrıca öznitelik seçme algoritmalı ile de kanallar seçilerek

değerlendirilmiştir. Bu çalışmada, seçilen kanallarında sınıflandırmaya katkısı göz

önünde bulundurularak, TS ve KA sınıflandırıcıları kullanılarak % 72.7, % 62.0

ve % 64.7 sınıflandırma performanslarıyla yüksek-düşük aktivasyon, değerlik ve

baskınlık olarak sınıflandırılmıştır.

Sonuçlarımız, literatürdeki hibrid modeller ve çok değişkenli hibrid modeller ve 3 bo-

yutlu duygu durum analizi çalışmaları ile karşılaştırılması amacı ile % olarak sunulan

Tablo 5.1:, Tablo 5.2:, Tablo 5.3: elde edilmiştir. Buna göre bu tez çalışmasında önerilen

yöntemler daha önce mevcut önerilere göre genelde daha başarılı sınıflandırma sonuçları

vermiştir.
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ğ.

,2
01

6)
D

E
A

P
PD

YA
PD

D
A

N
D

YA
N

D
D

A

94
.9

8
(İ
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Buna göre, Tablo 5.1: ve Tablo 5.2:’yi kendi arasında karşılaştırdığımızda, Tablo 5.1:

sonuçlarının Tablo 5.2: sonuçlarından daha iyi performans gösterdiği görülmektedir. An-

cak, Bölüm 3.1.1.1. ve Bölüm 3.1.1.2. da da ifade edildiği gibi yöntemin analitik ol-

maması gerekçesi ve Bölüm 3.1.1.2. da açıklanan CDGKA yönteminin çok değişkenli

sinyal yapısı için daha uygun olması gerekçesi ile Tablo 5.2: sonuçları daha güvenilir-

dir. Bunların dışında bu tez de çok değişkenli hibrid model olarak önerilen duygu durum

analizi çalışmaları da genel olarak literatürdeki hibrid model kavramına farklı bir bakış

açısı getirip, duygu durum sınıflandırması basamağında yaklaşık %5 civarı artış ile katkı

sağlamıştır.

Ek olarak, tezin diğer önemli katkısı 3 boyutlu duygu durum analizi uygulaması ile olmuş-

tur. Bugüne kadar, 3 boyutlu duygu durum uzayı kavramı ile sınıflandırma gerçekleştiren

çalışmalar Tablo 5.3: de verilmiştir. Tablo 5.3:de de görüldüğü gibi, bu tez çalışmasında

Bölüm 4.1. de elde edilen sonuçlara göre önerdiğimiz öznitelik çıkarma ve duygu durum

uzayı bölümlemesi yöntemi hem doğruluk oranları hem de duygu durum uzayı sınıflan-

dırması kavramında daha iyi performans göstermiştir.

Bunların dışında, duygunun ortaya çıkması, temel bulguların tanımı ve ortak deney seti

kullanımının gözlemlenmesi bu tezin amaçlarından olması sebebi ile DEAP veri kümesi

üzerinde daha fazla inceleme yapılmıştır. Birçok duygu durum analizi çalışmasında farklı

deneysel protokol ayarı ile spesifik duygu örnekleri, duygu durum analizi işleminde kulla-

nılmıştır, ancak bir çok durumda, belirsizlik ve temel bulgu tanımında genellikle tartışmalı

seçimler vardır. Ortak veri kümesi kullanımı, yeni önerilen öznitelik çıkarma ve sınıflan-

dırma metodu performanslarını karşılaştırma olanağı vermesinin yanında, duygu durumu

uzayı bölümlenmesi, kanal seçimi gibi farklı kriterleri de değerlendirme imkanı sunmak-

tadır. Ancak kullanılan DEAP veri kümesi akademik çalışmalarda kullanılmasına izin

verilen, anlaşılır ve istatistiksel analize uygun katılımcı sayısı ve video dinletisine sahip

olmasına rağmen, bazı dezavantajlara sahiptir. İlk önemli dezavantaj video dinletisi sıra-

sında videolar birer dakika boyunca dinletilip sadece özdeğerlendirme anketi süresince

beklenilmiştir. Ayrıca çalışmada dinletilen müzik videolarının oluşturduğu duyguları kar-

şılaştırabileceğimiz, video dinletimine başlanmadan önceki EEG kayıtları mevcut değil-

dir. Dolayısı ile duygu oluşumu sonrası ve öncesi karşılaştırmalar yapılamamıştır. Ek ola-

rak, DEAP veri kümesinde dinletilen video listesi verilmesine rağmen, videoların hangi

duyguyu oluşturmak amacı ile dinletildiği bilgisine bütün videolar için ulaşılamamıştır.
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Sonuç olarak, sunduğumuz duygu durum analizi modellerinde bu dezavantajlarında göz

önünde bulundurulması gerekir.

Ayrıca, duygu durum analizi çalışmalarında kanal seçimi de tartışmalı bir konudur. Adap-

tif Ortogonal Sinyal Ayrıştırma Temelli Duygu Durum Analizi çalışmamızda kullanılan

kanallar ayrı ayrı değerlendirilerek, duygu durum analizinde kanal seçimi çalışmalarına

katkı sağlanmaya çalışılmıştır. Buna göre literatürde çoğunlukla kanallar nörobilimsel ve-

rilere dayalı olarak veya öznitelik seçme yöntemleri seçilmektedir ve en iyi ortak kanal

grubu çalışmalara göre farklılık göstermektedir. Bu tez çalışmasında da seçilen kanallar

her birinin katkısının ayrı ayrı görülmek istenmesi sebebi ile ayrı ayrı uygulanmasına rağ-

men, ortak bir kanal grubu sonucuna işaret etmemiştir. Dolayısı ile duygu durum analizi

için en iyi kanal seçimi kullanılan öznitelik çıkarma yöntemine göre de değişmektedir

sonucuna varılmıştır.

Gelecek çalışma önerileri, esasında hem duygu durum analizi modelleme hem de çok de-

ğişkenli sinyal işleme yöntemlerini kapsamalıdır. İlk olarak duygu durum sınıflandırma

kısmında hem veri kümesi yetersizliği, hem duyguların tam yerinin bilinmemesi, hem

de makina öğrenme algoritmaları kullanımı sebebi ile duygunun yeri yerine oluşturduğu-

muz sekiz farklı duygu grubuna göre sınıflandırma yapılabilmiştir. Daha etkin bir sınıflan-

dırma için daha etkili duygu durum modelleri takip edilip uygulanabilir. Ayrıca daha iyi

sınıflandırma algoritmaları daha iyi sonuçlar verebilir. Ek olarak, çok kanallı sensör tek-

nolojileri duygu durum modelleme alanı ile doğrudan ilgilidir. Daha hızlı ancak verimi

yüksek öznitelik çıkarma metodları ile gerçek zamanlı duygu durum analizi çalışmaları

yapılan çalışmaların günlük hayata uyarlanabilirliğini de artırıcaktır. Duygu durum analizi

çalışmalarının psikolojik boyutu da olduğu için, duyguların birbiri ile ilişkisini araştıran

çalışmalar duyguların birbirinden ayırt edilebilmesine katkı sağlayacaktır.
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