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Cok Degiskenli Sinyal Isleme Teknikleri Kullanarak EEG ile Duygu Durum
Analizi
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman : Prof. Dr. Aydin AKAN
II. Danmisman : Prof. Dr. Biilent YILMAZ

Sinyal isleme yontemlerini kullanarak duygu tespiti ve duygusal modellemede siniflandirma
stirect i¢in kullamlacak optimum 6znitelik kiimesi elde etmek, iizerinde yogun olarak ¢alisilan
bir konudur. Son yillarda Hilbert tabanli Gérgiil Kip Ayrigimi yontemi kullanilarak yapilan
duygu durum analizi arastirmalar1 beyin bilgisayar arayiizii ¢alismalarinda 6nemli bir yer
tutmaktadir. Daha yeni ¢alismalarda ise Gérgiil Kip Ayrisimi (GKA) sonrast elde edilen 6zgiil
kip fonksiyonlarina uygulanan zaman, frekans, zaman-frekans bolgesindeki dzniteliklerle
siniflandirmalar gergeklestirilmistir. Bu tezde, EEG sinyalleri yoluyla Gorgiil Kip Ayrisimi'nin
¢ok degiskenli uzantis1 kullamlarak elde edilen 6zgiil kip fonksiyonlarina ¢oklu ¢oziiniirliik
analizi ve senkrosikistirma yontemi  uygulandiktan sonra elde edilen &zniteliklerle
siniflandirmanin yapildigi bir duygu durum analizi énerilmistir. Ayrica yontemdeki mod
karigtirma, ortogonalite gibi eksiklere ¢éziim olarak 6nerilen Giiriiltii Destekli Cok Degiskenli
Gorgiil Kip Ayrisimi ve Adaptif Ortogonal Cok Degiskenli analiz yontemleri de duygu durum
analizi modeli olarak degerlendirilmistir. Ote yandan, Cok Degiskenli Senkrosikistirma
Déniisiimii kompakt bir lokalize zaman-frekans temsilini olusturmak ig¢in bir islem sonrasi
teknigidir. EEG sinyalleri kullanilarak Cok Degiskenli Senkrosikistirma Déniigiimii ile {i¢
boyutlu duygusal durum simiflandirmas igin bir yaklasimi da tez ¢alismasinda 6nerilen diger
bir konudur. Ortak protokol olusturmasi amaci ile ve onerilen yontemlerle elde edilen
Oznitelikleri DEAP veri setindeki genel olarak biitin katthmcilarin  EEG sinyalleri
kullanilarak, ¢ikis vektoru olarak 6z-degerlendirme-anketi etiketleri, simiflandirma siirecinde en
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vakin komsu siniflandirici, karar agaci, topluluk siniflandirici, destek vektor makineleri
kullamilarak duygusal durum siniflandirmalari degerlendirilmistir.

Ocak 2019, 142 sayfa.

Anahtar kelimeler: EEG, Duygu Durum Analizi, Cok Degiskenli Sinyal Isleme Teknikleri
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SUMMARY

Ph.D. THESIS

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

Pmar OZEL

Istanbul University-Cerrahpasa
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Department of Biomedical Engineering

Supervisor : Prof. Dr. Aydin AKAN

Co-Supervisor : Prof. Dr. Bulent Yilmaz

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
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time-frequency representation yielding multivariate synchrosqueezing coefficients. For the
purpose of setting a common protocol for all proposed methods, the features sets of all the
proposed methods in this thesis are categorized using EEG signals of all participants in the
DEAP dataset in the classification process in which self-evaluation questionnaire tags are used
as output vectors and the nearest neigh-boring classifier, decision tree, ensemble classifier,
support vector machines are used for classifiers.

January 2019, 142 pages.

Keywords: EEG, Emotion Recognition, Multivariate Signal Processing Techniques
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1. GIRIS

Insanlarin duygusal aktiviteleri sosyal etkilesiminde 6nemli ve belirgin bir rol oynar.
Giliniimiizde insanlar kisisel bilgisayarlar, tabletler ve akilli telefonlar gibi dijital cihaz-
larla cok zaman gecirmektedirler. Akilli sistemler, kullanicilar arasinda ¢esitli yontemler
ve teknolojiler kullanarak iletisim araclar1 saglayarak ilerlemektedir. insan makina etki-
lesiminin artmasi sebebi ile, beyin bilgisayar arayiizii ¢alismalarinda duygu durumunu
da kapsayan yeni ihtiyaglar ortaya ¢ikmaya baglamistir. Duygu durum analizinin temel
amaci, insanligin farkli duygusal durumlarini tasvir etmek ve kullanicilarinin ihtiyaglarini
anlamak i¢in farkh 6zellikteki arayiizleri kisisellestirmeye ¢calismaktir. Daha agik bir ifade
ile, duygusal hesaplama bilgisayarlara kullanicinin zihinsel durumlarini tanima, anlama
ve adapte etme ve ardindan dijital cihazlar ile kullanicilart arasindaki etkilesimleri gelis-
tirme yetenegini vermeyi amacladigi fikrini tasimaktadir. Bu duygular: dogru tanimlamak
ve tammmak bu sebeple onemlidir. Dolayisi ile duygulan tasvir etme ihtiyaci, psikoloji,
biyomedikal miithendisligi, makine 6grenimi ve biligsel bilimler basta olmak iizere bir¢ok

alanda aragtirmacilarin ilgisini cekmistir.

Arastirmacilar, EEG’den farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri ve sonrasinda tanimlanmig
duygu kategorileri i¢in farkli yaklagimlar kullanmistir. Genellikle, EEG 6znitelikleri za-
man bolgesinden, frekans bolgesinden ve zaman-frekans bolgesinden ¢ikarilir. Zaman
bolgesi analizi yontemi esas olarak EEG’lerin geometrik 6zelliklerini analiz eder. Gii¢
spektrum analizine dayanan frekans alaninda 6znitelik ¢ikarimi olgun bir siirece sahiptir
ve EEG analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ve gii¢c spektrumunun farkli frekans-
lara orani, alt bant gii¢ spektral yogunlugu, gii¢ spektrumu enerjisi gibi duygusal EEG’yi
ayirmada bazi genel Oznitelikler kullanilmaktadir. Zaman-frekans karakteristigi, sinyal
frekans1 ve de8isen zaman arasindaki iligkiyi acik bir sekilde tanimlayan zaman bolgesi
ve frekans bolgesinin enerji dagilimi hakkinda bilgi saglar. Son yillarda zaman-frekans

bolgesindeki 6znitelik ¢cikarma yontemleri daha fazla tercih edilmeye baglanmisgtir.

Ote yandan, teknolojinin gelismesiyle ¢ok kanall1 kayit yapabilen sensorler gelistirilmis
ve bu sensorlerin kullaniminin sonucu olarak ¢ok kanalli sinyal analizi i¢in cok degiskenli

Oznitelik ¢ikarma yontemleri gelistirilmistir. Bu amagla, kompakt bir zaman-frekans gos-



terimi sunmasinin yani sira, coklu kanal bagimliliklarini ¢ok kanalli sinyallerin ortak osi-
lasyon yapisin1 modelleyerek ortak anlik frekans ve bandgenisligi 6zelliklerini kullanip
cok degiskenli uygulamalara gore genisleterek hesaplayan Cok Degiskenli Senkrosikis-
tirma Doniisiimii 6nerilmistir. Ayrica, kanallar aras1 bagimliliklart sinyali degisen uzay-
larda farkli yonler boyunca yansitarak ¢ok boyutlu zarflarin ortalamasi prensibi ile elde

eden Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimui farkli uygulama alanlart bulmustur.

1.1. TEZIN KATKILARI

Bu tez arastirmasinin temel motivasyonu; giinliik hayattaki otonom sinir sistemi uyaril-
malarini hisseden ve iletisim kuran bir bilgisayar arayiizii icin yeni metodlar 6nerip, EEG
sinyallerinden faydalanarak duygularin uzaysal yakinliklarini arastirmak ve modellemek-
tir. Arastirmanin odak noktasi beyin dalgalarimi kullanarak, herhangi bir kisinin duygu-
sal durumunu Olgebilen duygu sezi sistemi tasarlamak amaciyla sinyal isleme diizenegi
gelistirmektir. Ayrica, cok degiskenli sinyal isleme uygulamalarinin gerekliligi ve yeni
olusumu g6z Oniine alinarak Gorgiil Kip Ayrisimi, Fourier ve Dalgacik Doniistimii yon-
temlerine dayali uygulamalarin tek basina yetersiz kaldig1 ve de yeni Onerilen hibrid ¢alis-
malar referansiyla duygu durum analizi i¢in ¢cok degiskenli ve hibrid model uygulamalari

onermektir. Bu tezin katkilar1 sunlardir:

e Bilgisayarli duygu durumu degerlendirmesinde 6nemli noktalar1 belirleme: Duygu-
nun ortaya ¢cikmasi, temel bulgularin tanimi ve ortak deney seti kullaniminin goz-
lemlenmesi bu tezin amaclarindan biridir. Bir¢ok duygu durum analizi ¢alismasinda
farkli deneysel protokol ayari ile spesifik duygu ornekleri, duygu durum analizi is-
leminde kullanilmistir, ancak bir ¢ok durumda, belirsizlik ve temel bulgu taniminda
genellikle tartismali secimler vardir. Bu tezde, kullanilan veri-seti iizerinden temel
bulgularin tasnif edilmesi icin dort farkli model arastirilmis, tartisilmis ve analiz
edilmisgtir. Literatiirdeki baz1 ¢alismalarda degerlik ve aktivasyon bolgelerini ayir-
mak icin belirli formiiller kullanilip simiflandiriciya verilerek sonuclar degerlendi-
rilmistir. Ancak ¢cogu calismada da siniflandirma 6ncesi formiil kullanilmayip, sinif-
landirma asamasinda sonuglar incelenmistir. Buna gore, temel bulgular ag¢isindan,
bu tez calismasinda Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi ve Cok Degiskenli Sen-

rosikistirma Doniisiimil temelli, degerlik, aktivasyon ve baskinlik bolgeleri grup-



landirmasinda formiil kullanilmadan sirasi ile 6znitelik vektori ve siniflandirma

algoritmalari ile sonuglar degerlendirilmisgtir.

Yeni zaman-frekans analizi yontemlerinin kullaniminin arastirilmasi: Hilbert Ta-
banli Cok degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi, Yeniden Atama temelli Senkro-Sikistirma
Yontemlerinin, EEG analizi ve duygu siniflandirma yontemlerinde kullanim1 heniiz
yaygin degildir. Gorgiil Kip Ayrisimi son zamanlarda, EEG kullanarak duygu du-
rum analizi ¢alismalarinda kullanilmistir ve nitelikli sonuclar ortaya c¢ikarmistir.
Ancak, bu ayristirma yontemi tamamen veri bagimlidir ve ayristirma sonuglari-
nin sinyalin zaman domeninde bolgesel 6zelliklere, kaydedilen deneylere ve EEG
kanallarina gore de8isen ayristirma seviyeleri sayisina baglidir. Bunun bir sonucu
olarak, ortak bir 0znitelik uzay: tanimi yapmak neredeyse imkansizdir. Bu sorunu
¢ozmek i¢in, Gorgiil Kip Ayrisimi’nin genisletilmis versiyonu olan Cok Degiskenli
Gorgiil Kip Ayrisimi, EEG sinyalleri kullanarak sabit bir veri kiimesi iizerinde aras-
tirilmis, analiz edilmis ve degerlendirilmistir. Ek olarak, Yeniden atama Y ontemleri
son zamanlarda Gorgiil Kip Ayrisimi kullanim alanlarina alternatif olarak oneril-
mistir. Yeniden atama yontemlerinin spesifik bir tiirii olan Senkrosikistirma yontemi
de bunlardan biridir. Dolayisiyla, bu tezde duygu durum analizi ¢alismalarinda Cok
Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi ve Senkrosikistirma Doniisiimii uygulamalarina

daha ¢ok dikkat ¢ekilmeye ¢aligilmustir.

Gorgiil Kip Ayrisimu iiriinii Ozgiin Kip Fonkiyonlarindan sonra altbant dnerme:
Son zamanlarda Onerilen 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden faydalanarak, Cok De-
giskenli Gorgiil Kip Ayrisimi sonrasi elde edilen 6zgiin kip fonksiyonlarinin sinif-
landirma oncesi dagilimindan 6znitelikler ¢ikarip siniflandiricida kullanmak tezin
amagclarindan biridir. Buna gore, bu tezde, tek degiskenli senkrosikistirma donii-
stimii ve coklu ¢oziiniirliikk analizi yontemleri 6znitelik ¢ikarmada altband olarak,
Adaptif Ortogonal Duygu Durum Modelleme ¢alismamizda da Cok degiskenli Gor-
giil Kip ayrisimindan sonra elde edilen 6zgiin kip fonksiyonlarina Gram Schmidt
Ortogonallestirme Yntemi uygulanip, daha sonra ikinci altband olarak farkli 6zni-
telik cikarma yontemi gerceklestirmek amaci ile segilen ortogonal 6zgiin kip fonk-
siyonlarina Gorgiil Dalgacik Doniisiimii uyguladiktan sonra, sunulan kanallara ayri

ayri siniflandirma siireci Onerilmistir.



o Cok Degiskenli Senksrosikistirma Yontemi ile ii¢ boyutlu duygu durum analizi:
Cok degiskenli senkro sikistirma yontemi, yontem sonrasinda elde edilen Cok De-
giskenli Senkrosikigtirma Katsayilarini, siniflandirma siirecinde giris vektorii ola-
rak kullanilip ii¢ boyutlu duygu durum simiflandirmasi gerceklestirilmistir. Ozel-
likle ¢ok degiskenli senkro sikistirma yonteminin duygu durum analizinde yapila-

cak yeni caligmalara katki saglamas1 beklenmektedir.

e EEG Duygu Durum Analizi siniflandirmalart i¢in bir ¢ergeve tanimi ve sunulmast:
EEG sinyalleri kullanarak duygu durum analizinde En Yakin Komgu Smiflandiric,
Destek Vektor Makinesi, Topluluk Smiflandirici, Karar Agaci siniflandirma algo-
ritmalar1 incelenmis ve uygulanmistir. Siniflandirma siirecinde performans ve uy-
gulama sinirlamalar1t DEAP veri kiimesi lizerinde sonuglariyla sunulmustur. Duygu
durum analizi caligmalarinda iki boyutlu ve ii¢ boyutlu siniflandirma karsilagtir-
malarina ¢ok rastlanmadig: gibi iki boyutlu ¢alisma sonuglar1 uzaysal diizlemdeki
cakigsmalardan dolay1 ii¢ boyutlu siniflandirmada farkli sonuglar vermektedir. Bu
tezde, iki farkli siniflandirma boyutu kullanip karsilastirarak siniflandirma algisina

yeni bir bakis acis1 getirmek hedeflenmektedir.

e Kanal Secimi: Duygu durum analizi ¢alismalarinda kanal secimi de tartismali bir
konudur. Adaptif Ortogonal Duygu Durum Modelleme ¢aligmamizda kullanilan ka-
nallar ayr1 ayrn1 degerlendirilerek duygu durum analizinde kanal se¢imi ¢alismala-

rina katki saglanmaya calisilmistir.

e Duygu Durum Analizinde Giiriiltii Destekli Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi
Uygulamasi: Amaglarimizdan biri de, duygu durumu analizinde, EEG sinyallerinin
islenmesinde Giiriiltii Destekli Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi potansiyelini
degerlendirmek ve Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi ile sonuglar karsilagtir-
maktir. Giirtiltii Destekli Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi’nin analizde, giris
giiriiltiisii alt uzay1 icindeki eklenen giiriiltiilerin filtreleme siirecine katkis1 ayrin-
tili olarak gosterilerek, mod-hizalama ve filtre banki 6zellikleri sunulup yeni elde
edilen 6zgiil kip fonksiyonlarinin zaman frekans dagilimlar ile siniflandirma ger-

ceklestirilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Duygusal durum, psikolojik ve fizyolojik a¢idan duygularin ve davraniglarin birbirleriyle
baglantili oldugu ve bir baglamda degerlendirilebildigi durumu ifade eder. EEG sinyal-
lerinden duygu durum analizi ise, insan-makine etkilesimi (IME) i¢in 6nemli bir faktor
olarak diisiiniilen kullanicinin “i¢sel” durumunun direk olarak degerlendirilmesine olanak

saglayan bir alandir (Scherer, 2005).

Genel olarak, beyinde ventral ve dorsal sistemlerde gerceklesen duygusal siireclerin fonk-
siyonel olarak farkli oldugu ifade edilmistir (Philips ve dig., 2003). Ventral anterior sin-
gulat girus ve prefrontal korteks in bazi ventral alanlar1 (ventromedial prefrontal korteks
ve medial orbitofrontal kortekste) dahil olmak iizere ventral sistem, duygu durumu iire-
timi ve etkisel cevaplarin diizenlenmesine katiliyorken, dorsal anterior singulat girus ve
Prefrontal korteksin bazi dorsal alanlari1 (dorsolateral posterior dorsolateral ve orta dorso-
lateral prefrontal korteks) olmak iizere dorsal sistem ve hipokampus duygu diizenlenmesi
ve senkron davranista rol oynar. Sekil 2.1:’de beynin ilgili bolimlerinden bir kesit goriil-

mektedir.

Son zamanlarda, duygu durum analizi (DDA), IME’ye duyguyu dahil ederek, birlesik bir
teknoloji olarak ortaya ¢cikmustir (Philips ve dig., 2003). DDA aritmetigi, genellikle duygu
bilincinde olan hesaplama tiirii olarak kullanilir ve duygu durumunu fizyolojik ve davra-
nigsal sinyaller ile dlcerek ve hesaplama modelleri gelistirip insan ve bilgisayar arasinda
duygusal etkilesimi olusturur (Philips ve dig., 2003; Luneski ve dig., 2010). Duygularin
yogunlugu, siiresi ve gerceklik bulgusunun giivenilirligi otomatik duygu tanima da 6nemli
bir faktor olup, yeni ¢aligmalar ve yeni bulgular DDA yontemlerini gelistirmeye devam
etmektedir (Jenke ve dig., 2014; Kim ve dig., 2013). Psikolojik a¢idan, duygusal durum
uzay1 temel olarak ayrik veya boyutsal model ile incelenebilir. Ayrik model, 6fke, korku,
tiksinme, sagkinlik, mutluluk ve iiziintii veya bunlarin bir kombinasyonu dahil temel duy-
gularin birine karsilik gelen, ayrik durumlarin sonlu sayida kiimesi olarak tanimlanir (Bar-
rett, 1998). Boyutsal model, degerlik, aktivasyon, baskinlik gibi duygunun temel boyutlari
ile uzaysal olarak duygu durumunu tanimlar ve her bir boyutun seviyesine gore duyguyu

yorumlar (Mauss ve Robinson, 2009). Bu duygu modelleri, duygunun ¢ok yonlii ve siste-
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matik analizi i¢in kullanilmaktadir. Duygu modellerine gére, duygu durumunun altindaki

noro-fizyolojik mekanizma dinamik bir sekilde incelenmektedir.

IME’deki son caligmalar, bilgisayar-insan uyumunu daha uyarlanabilir hale getirmeyi
hedeflemesinden dolayi, kullanicinin duygusal durumu hakkinda bilgi aligverisi onemli
bir faktor olarak diisiindiiriir. Duygular, iletisimin yani sira, olaylari dogru yorumlamada
onemlidir. Farklt modaliteler (6rnegin yiiz, durus, hareket, ses) kullanilarak yapilan duygu
tanima ¢alismalar1 son yillarda artmaktadir ve 6zellikle son zamanlarda duygusal beyin-
bilgisayar arayiizleri ({BBA) terimini kazandiran beyin-bilgisayar arayiizleri ilgi gormiig-
tir (Frantzidis ve dig., 2010). DDA’da temel unsurlardan biri kisilerin davranigsal ve fiz-
yolojik yanitlarindan kiginin duygusal durumunu tahmin eden mekanizmadir (Cacioppo,
2004). Duygusal tanima, psikiyatrik saglik hizmet kalitesini arttirmak amaciyla ve duy-
gusal kullanici ara-yiizleri yaratmak i¢in bilgisayarin katkisini artirmay1 hedeflemektedir.
Oz-raporlama, irkilme tepkisi, davranigsal cevap, otonom &l¢iim ve noro-fizyolojik ©l-
clim olmak tizere duygu tanima i¢in ¢esitli 6l¢iimler kullanilmistir (Mauss ve Robinson,
2009). Oz-raporlama, duygu modelleme gergevesine gore duygusal tepkileri kolayca elde

eder, ancak hizli duygusal degisiklikleri takip etmeyi zorlastiran ve duygu durumunun



0z-tahmininden ortaya ¢ikan sonuca giivenilmemesi gercegine dayali bir sonuca sahiptir

(Mauss ve Robinson, 2009).

Bunlarin diginda, elektrofizyolojik ve ndrogoriintiileme tekniklerine dayali néro-fizyolojik
Olciim, duygu durumun ortaya ciktif1 beyindeki temel yapiya direk erisimi saglayarak
duygu durumunun dinamiklerini genis bir a¢idan inceler (Mauss ve Robinson, 2009; Vy-
tal ve Hamann, 2010). Deri Iletkenlik Yanitlar1 (DIY) ve Kalp Hiz1 (KH) gibi otonom
Olctimler, otonom sinir sisteminin fizyolojik tepkileriyle baglantili duygular1 objektif ola-
rak algilayabilir ancak duygu durumunun sadece altuzaylarina erisebilirler (Mauss ve
Robinson, 2009; Panksepp, 2007). Elektromiyografi (EMG) kullanarak uyarilma tepkisi
biiyiikliigli miyonéral tepkileri dlcer ancak duygunun sadece kismi yonlerini degerlendi-
rir (0rnegin, uyarilma seviyesi) (Mauss ve Robinson, 2009; Robinson ve Clore, 2002).
Davranigsal 6l¢iimler, EMG veya video goriintiisii kullanarak, yiiz veya biitiin viicut dav-
ranmigindaki degisiklikleri algilar ancak EMG sinyallerinin dogrudan belirli bir duygusal
duruma karsilik geldigi varsayimina ihtiya¢ duyar (Mauss ve Robinson, 2009; Christie ve
Friedman, 2004). Bu nedenlerle, norofizyolojik 6l¢iimler DDA i¢in en dogrudan ve kap-
saml1 araci saglar ve arastirmalarin bilyiik bir boliimii insanlar {izerinde farkli noninvaziv
sensor modaliteleri kullanarak, her biri uzaysal ¢oziiniirliikk ve hareketlilige gore benzer-
siz Ozelliklere sahip, duygunun noral baglantilarini aragtirmaktadir. Magnetoensefalografi
(MEG)’de hassas uzamsal ve zamansal ¢oziiniirliiklerle, spesifik kaynaklardan duyguyla
ilgili noral sinyalleri tam zamaninda bulmak amaciyla kullanilmistir (Hamalainen ve dig.,
1993). Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRG), duygusal durumlar: kapsa-
yan korteks ve korteks alt1 yapilar1 arastirmak amaciyla kullanilmaktadir (Peyk ve dig.,
2008). Ancak, maliyetleri ve tasinmazliklar1 nedeniyle, fMRG ve MEG cihazlar1 duygu
tanima sistemleri olarak pratikte kullanilmasi tercih edilmez (Ray ve Bowyer, 2010; Da-
vidson ve dig., 2007). Elektroensefalografi (EEG), zayif uzamsal ¢oziiniirliigii ve giiriil-
tilye kars1 yiiksek hassasiyet gdstermesine ragmen, zamansal ¢oziiniirliigii ile duygusal
uyaranlara hizli tepkilerinin algilanmasini sagladig: icin, duygularla ilgili beyin dinami-
gini aragtirmakta yaygin olarak kullanilmaktadir (Murugappan ve dig., 2010; Hausdorff
ve dig., 2000). EEG cihazi, diisilk maliyeti (Khosrowabadi ve Rahman, 2010), portatif
kolayligi ile de pratik kullanimda 6nemli avantaja sahiptir ve bu nedenle ¢evrimici duygu

tanima sistemleri gelistirilmesi icin ilk se¢cenek olmustur.



Kisinin duygularim tanimak icin gercek zamanli EEG kullanarak ¢ok sayida kullanima
yonelik calisma da yapilmustir. Ornegin, ticari bir iiriin olarak gelistirilen EmoRate (Emo-
tiv Corp, CA,ABD), kullanici bir film izliyorken duygusal durum akisini tespit eder (So-
urina ve Liu, 2011). Brown ve dig. (2011), degerlik durumunu 6l¢en ve bunu kablosuz
baglant: tizerinden ileten EEG tabanl bir duygusal bilgisayar sistemi énermigtir. Cho ve
dig. (2015), kullanicinin yiiz ifadesinden duygu tahmini yapan “Emotional Avatar” prog-
ramini gelistirmiglerdir. Lan ve dig. (2016) ise calismalarinda EEG tabanli duygu durum
analizi yaparken, yiiz ifadesi odakli ¢alisan “Emotional Avatar ve Twin Girls” yazilimla-
rin1 eg zamanl kullanarak deney katilimcilarinin, beyin sinyallerinini yani sira, yiiz ifa-
desiden de duygu durum analizi tahmini elde etmeye ¢alismislardir. EEG tabanli duygu
tanima sisteminin gelismesi, duygu durumunun EEG sinyallerinde nasil temsil edildigi-
nin ve kisinin nasil EEG sinyallerinden duygu durumunu tahmin edebilecegini tanimlayan
bilgisayar modelleri gerektirir. EEG’nin duygu indislerini aramanin uzun bir ge¢misi ol-
masina ragmen, duygu durum tahmini i¢in bilgisayar modelleriyle daha az ilgilenilmisgtir

(Jenke ve dig., 2014).

EEG gibi duragan olmayan sinyaller i¢in kullanilan sinyal isleme yontemleri son yillarda
farkli yontemler onerilerek gelismektedir. Duragan olmayan sinyallerin analizi Kisa Za-
man Fourier Doniisiimii (KZFD) ve Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) gibi geleneksel
zaman-frekans yontemleri kullanilarak gerceklesmekteydi. Ancak, bu yontemler belirsiz-
lik prensibi (ing: Uncertanity Principle) nedeniyle (Auger ve dig., 2013), hem zaman hem
de frekans osilasyon komponentlerini es zamanl olarak ¢6zmede temel olarak yeterli de-
gildir. Bu yetersizligi ¢6zmek icin Gorgiil Kip Ayrisimi (Huang ve dig., 1998) ve ¢ok
degiskenli uzantilar1 ve Yeniden Atama Yontemi (ing-Reassignment) (YAY) ve YAY nin
spesifik bir uygulamasi olan Senkrosikistirma (ing-Synchrosqueezing) doniistimii (SSD)

gibi ¢ok sayida caligsma onerilmistir (Rehman ve Mandic, 2011; Auger ve dig., 2013).

2.1. ONERILEN YONTEMLERLE ILGILI CALISMALAR

Gecmisten giinlimiize, duygu modellemesine yonelik ¢alismalarin bir amaci da gelismis
sinyal isleme tekniklerini kullananarak duygusal formlar1 daha iyi kavramaktir. Kisa Za-
man Fourier Doniisiimii (Rabiner ve Allen, 1977), Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Shensa,

1992), Dalgacik Doniisiimii (Daubechies, 1990), Wigner Ville Dagilimi (Bartelt ve dig.,



1980), Hilbert Huang Doniistimii (Huang ve dig., 1998), Gabor Doniistimii (Yao ve dig.,
1995), Kalman Filtresi (Kalman, 1960), S Doniisiimii (Stockwell ve dig., 1996), Gor-
giil Dalgacik Doniisiimii (Gilles ve dig., 2013), sinyal isleme alaninda son yillarda farkl
amaclar i¢in 6nerilmigtir. Bu yontemlerin cogu oznitelik ¢ikarma islemi i¢in duygu ta-
nima alaninda kullanilmistir (Murugappan ve dig., 2010; Lin ve dig., 2010; Ozel ve dig.,
2017a). Duygusal durum analizinde, en c¢ok tercih edilen yontemlerden biri bu sinyal is-
leme teknikleri arasinda Hilbert tabanli Gorgiil Kip Ayrisimi (GKA)’dir.(Hadjidimitriou
ve dig., 2012; Zhuang ve dig., 2017, 2018; Petrantonakis ve Hadjileontiadis, 2010).

GKA, sinyali 6zgiin kip fonksiyonlarina gore (OKF) gore analiz edebilir. Bant sinirli 6zel-
liklere sahip sonlu frekans ve genlik modiilasyonlu (FM-GM) bilesenlere doniistiirerek
sinyali parcalara ayirir. Ayrica, GKA vasitastyla OKF’lerine acilimi gerceklestirdikten
sonra, bir OKF nin anlik faz bilgisi edinilebilir. Bu nedenle GKA, duygu tespiti ¢alisma-
larinda EEG sinyali gibi dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin aragtirilmasi
icin 6nemli bir se¢imdir. Dogrusal olmayan ve duragan olmayan veriler i¢in bu yontemin
avantajlarina ragmen, sinyaller her zaman kanallar aras1 korelasyonu géz 6niinde bulun-
durmayip, kanal olarak ayr1 ayr ele alinir. Ek olarak, GKA yonteminin temel dayanagi,
yerel maksimum ve minimum noktalar1 arasinda ardisik olarak interpolasyon yoluyla elde
edilen, iist ve alt zarflarin ortalamasi alinarak hesaplanan yerel ortalamanin saptanmasi-
dir. Bununla birlikte, ¢cok degiskenli sinyaller s6z konusu oldugunda yerel maksimum
ve minimum direk olarak karakterize edilemez ve ayn1 zamanda bir OKF’yi tanimlayan
"salintm modlar" kavramlar1 ¢cok degiskenli sinyaller i¢in onemli 6l¢iide kullanim kar-
gasasina yol agmaktadir. Bu amacla Rehman ve Mandic (2010), GKA yonteminin ¢ok
degiskenli uzantis1 Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi (CDGKA) yontemiyle n-boyutlu
uzayda farkli yonler boyunca sinyal projeksiyonlar1 alinarak n-boyutlu zarflarin tiretildigi,
bu zarf egrilerinin ortalamasi bulundugu ve daha sonra yerel ortalamanin elde edildigi bir
yontem Onermistir. Son yillarda, sadece veriye dayali bir teknik oldugu ve tamamen ma-
tematiksel ifadelerle gosterilemedigi i¢cin GKA yontemi ve ¢cok degiskenli uzantilari icin
onemli ol¢iide arastirma yapilmistir. Mod karistirma, son etkisi, durdurma kriteri, inter-
polasyon siireci vb. gibi GKA algoritmasi icin bazi eksiklikleri ¢cozmek i¢in onerilen ¢cok
sayida metodoloji bunlardan birkacidir (Rehman ve dig., 2013; Torres ve dig., 2011; Wu
ve Huang ve dig., 2009; Zhu ve dig., 2013; Singh ve dig., 2013; Pao ve dig., 2010; Ma-
tei ve Meignen , 2013; Tianlu ve Zengli, 2013; Niang ve dig., 2010; Yeh ve dig., 2010).
OKF’lerin ortogonallik problemi de 6nerilen ¢alismalardan biridir. (Hu ve dig., 2018; Hu-
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ang ve Kunoth , 2013; Cherian ve dig., 2014; Oberlin ve dig., 2012; Ren ve dig., 2007; Lou
ve Huang, 2015, 2007; Huang ve dig., 2008). Smirh sayida calisma olmas1 dolayisiyla,
hemen hemen hepsi GKA’dan elde edilen OKF’lere ve ortogonalite baglarina odaklan-
maktadir. Bununla birlikte, son yillarda CDGKA larin GKA’ye tercih edilmesine ragmen
CDGKA’den elde edilen OKF’lari ve onlarm ortogonalliklerini dikkate alan bir calisma
bulunamamustir. Bu eksikligi gercekleyebilmek i¢in, bu tezde CDGKA ile Gram-Schmidt
Ortogonallestirme Yontemine bagl yeni bir yontem olarak OKF’lerin ortogonalitesi ve

tamamen ortogonal OKF’leri elde etme iizerine bir ¢aligma sunulmustur.

Giiniimiizde, Gorgiil Dalgacik Doniisiimii (GDD) olarak adlandirilan yeni bir yontem Gil-
les tarafindan sunulmustur (Gilles ve dig., 2013). Bu yaklasim, islenen sinyale dahilinde
spektrum bilgisine bagli olarak bir adaptif dalgacik filtresi iiretmektedir. GDD’nin amaci,
spektrumu segmentlere ayirmak ve eslesen bir dalgacik filtre bankasi gelistirmektir. Gele-
neksel GKA yontemiyle karsilastirildiginda, GDD teknigi daha tutarh bir analize sahiptir
ve bilimsel teoriye sahip bir alt yapisi vardir (Hu ve dig., 2017). GDD farkli alanlarda

kullanilmasina ragmen duygu durum analizi ¢alismalarinda heniiz kullanilmamastir.

GKA’nin cok degiskenli uzantisi, tek degiskenli GKA’n1 kullanilarak her bir kanalin is-
lenmesinden daha kolay ve tutarli olmasinin yaninda, her bir EEG kanalinin OKF‘lerinde
benzer dalgalanma, band genisligi ve otokorelasyon ozelliklerine sahip olup, zaman ve
frekans domeninde yakin 6zelliklere sahiptir. Tek degiskenli GKA her bir EEG kanalina
ayr1 ayr1 uygulandiginda, her bir kanaldaki OKF’lerin say1s1 degismekte birlikte, OKF’ler
farkl istatistiksel ozelliklere sahip olmaktadirlar (Mert, 2015). Simdiye kadar, GKA ta-
banli duygu tanima yontemleri, EEG sinyallerinin standart tekli ve coklu kanallarini (Zhu-
ang ve dig., 2017, 2018; Zhang ve dig., 2016; Petrantonakis ve Hadjileontiadis, 2010,
2012; Khasnobish ve dig., 2013; Santillan ve dig., 2013; Petrantonakis ve Hadjileontiadis,
2013; Shannaz ve dig., 2016; Rutkowski ve dig., 2008; Bajaj ve Pachori, 2011) kullana-
rak calisilmis ve ayrica ¢ok kanallr algoritma fikri ile CDGKA kullanilarak da literaturde
duygu durum c¢alismalar gerceklestirilmistir (Guitton, 2010; Ozel ve dig., 2017a; Mert
ve Akan, 2018; Xu, 2012; Tonoyan ve dig., 2016). Dogrusal ve duragan olmayan (Hu-
ang ve dig., 1998) veriler icin GKA metodunun avantajlarina ragmen, GKA algoritmasin
yerel sinyal degisimlerine duyarlilig1 ¢ogunlukla dekompozisyonlar1 beraberinde getire-
bilir (Wu ve dig., 2011). Bununla birlikte, GKA ydnteminin sonucu, ¢ogunlukla OKF

spektrumlarinin iist iiste binmesi nedeniyle olusan “mod karistirma” (ing-mod mixing)
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ve alt-nyquist extrem Orneklemesinin sebep oldugu “Ortiisme” ( ing-aliasing) egilimlidir.
CDGKA’da, cok degiskenli duragan olmayan sinyalleri islerken belirli avantajlara sahip
olmasina ragmen, bir dereceye kadar mod karistirma 6zelligine yapisal olarak sahiptir ve
bu durum da Giiriiltii Destekli Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi (GD-CDGKA)’nin

gelisitirilmesini motive etmistir (Rehman ve dig., 2013).

Veri bagimh analizde 6nemli bir adim olan GD-CDGKA’nin uygulamalar: su ana kadar
zaman-frekanks ekseninde dopler radar sinyalleri (Ahrabian ve dig., 2012), bilgisayar si-
miilasyonlar1 ve “BCI competition IV” veri setlerinden motor imajeri EEG verileri ile
(She ve dig., 2017), ani ¢Oziiniirliiklii néronal popiilasyonlarin zaman-frekans analizinde
(Cortés ve dig., 2016), faz senkronizasyonunu kullanarak epileptik nobetlerin EEG tabanl
tahminninde (Cho ve dig., 2016), akciger-kalp sesi ayiriminda (Lin ve dig., 2013) cok ka-
nalli EMG sinyalleri (Zhang ve dig., 2017) ve VLF-EM (¢ok diisiik frekansh elektroman-
yetik yontem) verisinde bulunan istenmeyen giiriiltiiyii filtrelemede (Sungkono ve dig.,
2017) olumlu sonuglar elde edilerek kullanilmistir. Ek olarak, ¢ok degiskenli sinyallerin
ayristirilmasi icin gelistirilmis giiriiltii destekli bir yontem olarak, Huang ve dig. tarafin-
dan kismi giiriiltii destekli ¢cok degiskenli GKA onerilmistir (Huang ve dig., 2017). Son
zamanlarda, Beyaz Gauss Giiriiltiisii (BGG) (ing-WGN) (Rehman ve Mandic, 2011)’den
ayri olarak girig sinyali i¢in asistan sinyalinin Fraksiyonel Gauss Giiriiltiisii (FGG) (Hao
ve dig., 2016) ve Siniizoidal Sinyal (SS) (Ge ve dig., 2018) kullanildig1 daha farkli yon-

temler Onerilmistir.

Senkro Sikistirma (SSD), ¢ok bilesenli sinyal isleme ve ayristirma i¢in 6nemli bir aractir.
Kompakt bir zaman frekans1 gosterimi ve sinyallerin yeniden yapilandirilmasini saglar.
Teorik olarak giiclii bir matematiksel alt yap1r sunar. (Daubechies ve dig., 2011; Ahra-
bian ve dig., 2015; Wu ve dig., 2011; Huang ve dig., 2016; Daubechies ve dig., 2016;
Hu ve dig., 2018). Simdiye kadar, SSD, uykuda bulunan bir 6rnek olan ve NREM uy-
kusunun ikinci fazini siniflandiran K-kompleks caligmasinda kullanilmistir (Ghanbari ve
Moradi, 2017). Ayrica, Rutkowski (2014) EEG sinyalleri uyarlamali filtreleme tabanli
SSD kullanarak, tamamen mekansal ses SSVEP beyin dalgasi yaniti sonifikasyon islemi
gerceklestirmistir (Rutkowski , 2014). Vasquez-Correa ve dig. (2016) siirekli dalgacik
doniisiimii ve biyonik dalgacik doniisiimii ile zaman frekansi temsiline ek olarak, duygu-
sal ses modellemek icin senkro-sikistirllmis dalgacik tabanli zaman frekansi temsilinin

enerji icerigine bagh olarak yeni bir 6znitelik sunmustur (Vasquez-Correa ve dig., 2016).
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Ek olarak, ¢ocuklarda ve erigkinlerde evre 2 hizli-olmayan goz hareketi (NREM) uyku
ozelliklerinin ve EEG olaymin 6nemli bir 6zellii olan uyku iglerinin saptanmasi i¢in
SSD kullamilmistir (Kabir ve dig., 2015). Bai ve dig. (2017) uyarilmig EEG osilasyonu
ve Transkraniyal Manyetik Stimulasyon (TMS) spektrumundaki gecici aktiviteyi kesfet-
mede Hilbert-Huang doniisiimii (HHT) ve Dalgacik doniisiimii (WT) ile kiyaslandiginda,
SSD’nin daha iyi performans gosterdigini ifade etmislerdir. Ali ve dig. (2016) caligma-
larinda, frekans bilesenlerinin yiiksek ¢oziiniirliikte lokalizasyonu i¢in EEG sinyalleri ile
SSD tabanli zaman-frekans koheransinin KZFD tabanli siirecten daha iyi sonug¢ verdigini
gbzlemlemistir. Ayrica, baska bir biyomedikal sinyal iglemenin bir 6rnegi olarak, SSD,
farkl1 apne tiirleri hakkinda bilgi veren, giyilebilir piezo-elektrik bantlar1 kullanilarak ya-
kalanan torasik (THO) ve abdominal (ABD) hareket sinyallerinde kaydedilen giiriiltiiniin
etkisini azaltmak i¢in kullanilir (Lin ve dig., 2017). Benzer sekilde Ferdous ve Ali ve dig.
(2017), SSD’nin artefakt tespiti i¢in zaman-frekans gosterimi olasiligini belirtmislerdir.
SSD metodu simdiye kadar EEG sinyalleri ayrigmast i¢in kullanilmasina ragmen duygu

durum analizinde heniiz kullanilmamustir.

Ote yandan, teknolojinin gelismesiyle cok kanall1 kayit yapabilen sensorler gelistirilmis
ve ¢ok kanalli sinyal analizi i¢in bu sensorler aracilifiyla cok degiskenli 6znitelik ¢ikarma
yontemleri gelistirilmistir. Bu nedenle, bu yontemler i¢in yeni metodolojiler gelistirilme-
lidir. Son zamanlarda tek degiskenli modiile sinyaller, ¢cok kanall sinyallerin ortak osilas-
yon yapisini modellemek amaciyla ortak anlik frekans ve bandgenisligi 6zellikleri kulla-
nilarak ¢ok degiskenli uygulamalara gore genisletilmistir (Ahrabian ve dig., 2015). Cok
degiskenli zaman frekans algoritmalar1 son zamanlarda say1 olarak artmaktadir (Bhattac-
haryya ve Pachori, 2017). Bu amacla Lilly ve Olhede (2009, 2012); Olhede ve Walden
(2004) tarafindan gelistirilen ilkelere dayali olarak, ¢cok kanalli sinyallerin kompakt bir
zaman-frekans gosterimini gelistiren SSD dayali zaman frekans algoritmas: gelistirilmis-
tir. Cok degiskenli sinyallerin analizinde SSD yontemini kullanmak icin, her bir kanal i¢in
modiile edilmis osilasyon komponentlerinin bilindigi varsayimiyla, modiile edilmis osi-
lasyonlarin yeterince birbirine yakin olmasi kosulu ile ortak anlik frekans belirlenebilir.
Bu bakisg agisi ile, zaman frekans domeninin ilk boliimii K frekans bandina béliiniir. Bu ba-
samak verilen ¢ok degiskenli sinyalden eslestirilmis tek degiskenli sinyal ayirt edilmesini
saglar. Bu frekans bandlarinda sunulan anlik genlik ve frekanslar, GKA algoritmasindaki
OKF’larina benzer sekilde genlik ve frekans moduleli osilasyonlari iireterek belirlenebilir

(Ahrabian ve dig., 2015). Simdiye kadar Cok Degiskenli Senkrosikistirma Doniistimii ile
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duygu durum analizinde zaman frekans calismas1 yapilmamistir.

Ayrica, Alfa, Beta, Teta, Gama ve Delta band1 arasinda aktivasyon, degerlik ve baskin-
lik boyutlariyla iligki bulmak literatiirde incelenmistir. Bu sekilde Aydin ve ark. (Ay-
din ve dig., 2016), grafik kodlama tasarimi yoluyla “db5” dalgacik fonksiyon sinyalini
kullanarak bes frekans bandinda (Alfa, Beta, Teta, Gama ve Delta) ayristirilmis EEG’yi1
kullanarak duygu tanima i¢in dalgacik tabanl bir 6zellik ¢ikarma teknigi 6nermislerdir.
(Bos, 2006) Beta-Alfa (gii¢) oraninin aktivasyon boyutuyla iligkili oldugunu, Alfa (giic)
Asimetrisinin degerlik boyutuyla iligkili oldugunu belirtmistir. (Liu ve Sourina, 2012)
ise EEG’den yiiksek ve diisiik baskinlik seviyesindeki duygulart ayirt etmek i¢in Beta /
Alfa oranini kullanan kullaniciya dayali bir algoritma 6nermislerdir. Ayrica, (Reuderink
ve dig., 2013) yaptiklar1 caligmada teta bandindaki frontal giicte dnemli azalmanin iler-
ledik¢e pozitif degerlikle iliskili oldugunu ve Alfa bandinda giicte 6nemli dl¢iide artisin
duygusal uyarilmadaki artigla iligkili oldugunu belirtmektedir. Delta bandinda ise, onemli
bir 6nemli sag posterior gii¢ artisi artan aktivasyon ve degerlik ile diisiik alfa araligindaki
giicte asimeti ile ilgilidir. Ek olarak, serebral kortekste 6nemli olan Beta bandi, heyecanli
duygu durum hali ile ilgilidir (Zhang ve dig., 2016). Ayrica, (Blaiech ve dig., 2013; Vam-
vakousis ve Ramirez, 2012; Kirke ve Miranda, 2011; Ramirez ve Vamvakousis, 2012;
Ramirez ve dig., 2015) aktivasyon / degerlik ve Alfa bant aktivitesi arasinda bir baglanti
bulmak i¢in farkli stratejiler onermislerdir. Aslinda, tiim bu calismalara ragmen, Alfa,
Beta, Delta, Teta ve Gama bantlar1 ve aktivasyon, degerlik ve baskinlik boyutlar: arasin-

daki iligkiyi 6rtmek i¢in sayisal olarak daha tatmin edici calismalar gereklidir.

2.2. KANAL SECIMI

Son yillarda, zaman domeni, frekans domeni, ortak zaman-frekans domeni teknikleri,
standartlastirilmamis kanallar ve dznitelik se¢imi Onerileri ile yapilan ¢aligmalarda duygu
modellemesi tartismali bir konudur. Ozellikle, farkli dataseti ve farkli kanallarin kulla-
nilmasiyla dataseti gruplar1 ve kanallar arasinda birbirinden farkli 6znitelik ¢ikarma tek-
nikleri yontem performanslar1 kargilagtirmay: zorlastirir. Bu nedenle, daha iyi simiflan-
dirma sonuglar1 elde etmek i¢in yontemlerin farkli kanallar gerektirip gerektirmedigini
veya duygusal durum analizinde secilen dogru kanallarin daha iyi siniflandirma sonuglari

verdigini anlamak i¢in kanallar1 ve datasetini sabit tutan bir inceleme gereklidir.
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Sekil 2.2: Uluslararast 10-20 Sistem Kanal Yerlesimi

Duygusal durum analizi gz oniine alindiginda kanal se¢imi beyinin tiim boliimlerinin
duygu tanimada islevi olmadigindan nemli bir problemdir. Ozellikle, frontal lob iize-
rine yerlestirilen kanallar duygusal durum analizi ¢alismalarinda kullanilir. Ancak, tercih
ettikleri kanal diizenlemesinde secilenleri veya kanallardan sadece birini kullanan calis-
malar da vardir. Tablo 2.1: ve Tablo 2.2:’de, noro-bilimsel bilgiye dayanarak literatiirde

kullanilan kanallara gore de bilgi sunmaktadir.

Oznitelik se¢imi g6z oniine alindiginda, Alarcao ve Fonseca (2017), duygu tamima ter-
cihinde en cok kullanilan kanallarin F4 (% 82.9), F3 (% 77.14), T7 (% 65.7), FP1 (%
65.7) FP2 (% 60), T8 (% 60), F7 (% 60), F8 (% 60), Ol (% 54.3), P7 (% 54.3), P8
(% 51.4), 02 (% 51.4), FCS5 (% 40), FC6 (% 40), C4 (% 40), C3 (% 34.3), AF3 (%
34.3), AF4 (% 34.3), P3 (% 28.6), P4 (% 25.7)) oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Kanal-

larin yerlerini tespit etmek icin Uluslararasi 10-20 Sistem Kanal Yerlesimi Sekil 2.2: de
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sunulmustur. Diger taraftan, Jenke, farkli 6znitelik ¢ikarma teknikleri (Yiiksek Sira Gegis-
leri (YSG), Hjorth’in Karmagikligi, Duragan Olmayan Indis, Fraktal Boyut (ing-Higher
Order Crossings, Hjorth’s Complexity, Non-stationary Index, Fractal Dimension)) farkli
kanal konumlart i¢in farkli sonuglar verdigini ortaya koymustur (Jenke ve dig., 2014). Ay-
rica Cohen’in etki biiyiikliigiine (f2) bagh olarak istatistiksel olarak esinlenen bir kanal /
ozellik secim siireci onermislerdir (Jenke ve dig., 2013). Ek olarak, Zhang ve dig. (2016)
EEG-temelli duygu tanima icin ReliefF-tabanli kanal se¢cim hesaplarini incelemislerdir,
Hatamika ve dig. (2016), farkli duygusal siniflar i¢in kanal azaltimi i¢cin Ortak Uzay-
sal Oriintii Yontemini (ing-Common Spatial Pattern Method) kullanmislardir. Zhuang ve
dig. (2018), Minimal Fazlalik Maksimal Uygunluk (ing-Minimal Redundancy Maximal
Relevance (MRMR)) yontemi ile duygu algilama i¢in kanallarin géze carpan ozellikle-
rini ve dagilimlarini incelemis ve beyin topografya haritasina gore kanal dagilimini be-
lirtmislerdir. Ayrica, aym ¢alisma arkadaslar1 baska bir calismada, GKA ile OKF 1’in
Oznitelik ¢ikarmada kullanilmasi kosuluyla 6nemli kanallar1 se¢cmek i¢in Fisher Mesafesi
(ing-Fisher Distance)’1 kullanmislardir (Zhuang ve dig., 2017). Ozerdem ve Polat ve dig.
(2017), kanal se¢imi i¢in Cok Katmanl Yapay Siniraglari’ni (ing-Multilayer Perceptron
Neural Network (MLPNN)) kullanmislardir ve buna gore her bir kisinin bagimsiz olarak
degerlendirilen 32 kanalindan EEG kayitlar1 ve en iistiin performansi gosteren bes EEG

kanal1 kademeli olarak kararlagtiriimigtir.

Bununla birlikte, duygu tanima konusundaki kanal tercihleri, yukarida bahsedilen kanal-
lar i¢cin Oznitelik se¢cim yontemlerinden ziyade Tablo 2.1: ve Tablo 2.2:’de gosterildigi
gibi norobilimsel bilgiye de dayanmaktadir. Noro bilime dayanarak segilen kanala gore
caligmalar ile 6znitelik se¢imi uygulanarak secilen kanalli caligmalar ¢ogunlukla ayni ka-
nal gruplarimi icermemektedir. Dolayisiyla, duygu tanimada simiflandirma i¢in sayisal ola-

rak daha bagarili kanallar1 ayirt edecek daha fazla calismaya ihtiyag¢ vardir.

Ote yandan, literatiirde simetrik elektrot ciftlerini kullanarak ¢alismalar mevcuttur. Bu ca-
lismalardan, DEAP veri kiimesi 32 kanaldan gii¢ spektral oznitelikleri elde edilmesinin
yani sira, 14 elektrot ¢ifti icin duygusal uyaranlara baglu beyin aktivitelerindeki olas1 asi-
metriyi 6l¢gmek i¢in sag ve sol hemisferdeki tiim simetrik elektrot ciftlerinin spektral giicii
arasindaki farklar da ¢ikarilmistir (Koelstra ve dig., 2012). (Hadjidimitriou ve dig., 2012)
calismalarinda, yedi simetrik kanal ciftinin her biri i¢in tahmini 6znitelikleri elde etmek

amaci ile kanal farkin1 alip diferansiyel asimetri indeksi kavramindan faydalanmislardr.
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Bunlarin disinda, (Lin ve dig., 2010), (Kroupi ve dig., 2011), (Mert ve Akan, 2018) ve
(Rozgic ve dig., 2013) ¢alismalarinda elektrot ¢ifti farkini kullanmislardir

Dolayisiyla, biitiin bu verilerden faydalanarak, bu ¢calismada sag frontal agirlikli lobun
(Fp2, AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4), sol agirlikli frontal lobun (Fpl, AF3, F3, F7,
FCI1, FC5, T7, C3), sag ve sol frontal agirlikli lob farklar (Fp1-Fp2, AF3-AF4, F3-F4,
F7-F8, FC1-FC2, FC5-FC6, T7-T8, C3-C4) ve 2 merkez kanali (Fz, Cz), giris verileri
olarak toplamda 26 kanalli EEG sinyali giris olarak olusturulmustur. Bu bolgedeki EEG
kanallari, beynin frontal lobundaki afektif alanin varlig1 nedeniyle duygusal durum analizi

calismalarinda kullanilir.
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2.3. HIBRID MODELLER

Duygu durum analizi ¢alismalarinda Hibrid Model kavrami son yillarda Gorgiil Dalgacik
Déniisiimii ve Gorgiil Kip Ayrisimi yontemlerinden elde edilen OKF’ler sonrasi osilas-
yonun tasidigi bilgiden daha fazla faydalanmak icin farkli bir yontem daha 6nerilmesi ile
elde edilir. Ilk olarak, Petrantonakis ve Hadjileontiadis (2010) duyguya bagh EEG 6zellik-
lerinin etkin bir sekilde ¢ikarilmasi icin yeni bir filtreleme prosediirii olan Hibrid Adaptif
Filtreleme (HAF) yontemini, EEG sinyallerinin GKA analizine dayali temsiline Genetik
Algoritma uygulanarak gelistirmistir. Ek olarak, HAF filtreli sinyallerden 6znitelik ¢1-
karim1 gerceklestirilmesi i¢in YSG analizi kullanilmigtir. Benzer sekilde Zhang ve dig.
(2016) onerdikleri EEG tabanli duygu durum analizi modelinde GKA sonrasi elde edi-
len OKF’lere Ornek Entropi-(ing Sample Entropy) yontemini uygulayarak duygu durum
siniflandirmasi ¢alismiglardir. Das ve Bhuiyan (2016), EEG sinyaline GKA uygulamasin-
dan sonra ADD yontemi kullanilarak spektral entropi bazli 6znitelikleri epilepsi hastaligi
calismasinda kullanmiglardir. Shannaz ve dig. (2015) mevcut ses sinyallerini dogrudan
islemek yerine, 5nce GKA yontemini kullanarak OKF’leri ¢ikarip ve daha sonra baskin

OKF’lere ADD uygulamustir.

Bunlarin disinda, son yillardaki GKA nin ¢ok degiskenli uzantisinin 6nerilmesi ile hib-
rid model kullaniminda CDGKA yontemine dogru gecis olmustur. Mert ve Akan (2018),
CDGKA algoritmasindan elde edilen OKF kiimelerinin gii¢c spektral yogunlugu (GSY),
entropi, Hjorth parametreleri, korelasyon ve sol ve sag yarikiiredeki asimetrik 6zellik-
leri hesaplayarak duygu tanima dogrulugunu arttirmak icin ozellik vektoriinii zenginles-
tirerek siniflandirmay1 gerceklestirmistir. Tonoyan ve dig. (2016) ¢ok deg8iskenli ¢oklu
olcekli entropi (ing multivariate, multiscale entropy) uzantilh CDGKA ile duygu durum
analizi degerlendirmesi gerceklestirmislerdir. Ek olarak, (Xu ve Plataniotis, 2015)ve Guit-
ton (2010) calismalarinda CDGKA sonras: elde edilen OKF’lere farkli yontemler uygula-

yarak elde edilen 6zniteliklerle duygu durum analizi stniflandirmasi gerceklestirmislerdir.

Hibrid GKA ve CDGKA yontemlerinden farkli olarak, Huang ve ark.(Huang ve dig.
(2017) galismasindan GDD y&ntemini kullanarak sinyali OKF lerine ayirip, secilen OKF
lerin Otoregresif Model (ing Autoregressive Model) katsayilarint hesaplamislardir. Ayrica,
duygu durum analizi ¢alismalar1 disinda OKF’den sonra kullanilacak optimum yontem

Onerisi iizerine ¢alismalar da devam etmektedir (Huang ve Kunoth , 2013; Yin ve dig.,
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2012; Chen ve dig., 2018, 2017; Azami ve dig., 2016; Khosropanah ve dig., 2017).

GKA ve SSD algoritmalarindaki kisitlamalar1 minimize etmek i¢in de yeni ¢alismalar or-
taya ¢ikmaya baglamigtir. (Chui ve Mhaskar, 2016; Chui ve dig., 2016) calismalarinda,
SSD algoritmas1t GKA uygulandiktan sonra olusan OKF’larina uygulayarak hibrid bir
GKA-SSD modeli 6nermislerdir. Bununla birlikte, GKA-YAY (Pouryazdian ve dig., 2015)

calismas1 da hibrid model olarak uygulanmistir.

2.3.1. Ozgiil Kip Fonksiyonu Secimi

Analiz edilecek olan OKF’lerin se¢imi, genellikle kullanicinin gorsel veya deneyim olgiit-
leriyle gerceklestirilir. Dolayisiyla, sinyal hakkindaki ilk bilgiye baghdir. Bu sekilde siire¢
otomatik degildir ve kullanici ile etkilesim gereklidir ancak teknigi daha hizli hale getir-
mek icin Ricci ve Pennacchi (2011) Merit Indeks’i (ing-merit index) 6nermislerdir. She
ve dig. (2017) ise GD-CDGKA kullanarak elde ettikleri OKF’ler icin ve Jensen-Shannon
Mesafe (ing-Jensen-Shannon Distance (JSD)) Olciitlerine dayanarak, 6n bilgi olmaksizin
ilgili OKFlerin yeni bir ayirt etme yontemini nerilmistir. Ek olarak, Cho ve dig. (2014),
calismalarinda OKF’lerin gii¢ ve harmoniklik indeksini temel alarak bir kriter olusturup
OKEF secimlerini gerceklestirmislerdir. Boutana ve dig. (2010) calismalarinda, Minkowski
mesafesine ve sira oi(a-JRD) ’nin Jensen Rényi sapmasina dayali olarak, ayiklanan bir
gruptaki uygun OKF’leri otomatik olarak se¢gmek icin yeni bir 6l¢iit nermektedir. Ud-
din ve dig. (2016) calismalarinda, ortaya ¢ikan OKF’leri, egitimli bir DVM kullanarak
ilgili giiriiltiiden etkilenmeyen OKF’ler ve ilgisiz giiriiltii baskin OKF’leri olmak iizere
iki kategoriye ayrilir. DVM’nin denetimli egitimi i¢cin Pearson Korelasyon Katsayis1 kul-
lanilip, giiriiltiilii OKF’ler daha sonra Savitzky-Golay filtresi kullanilarak giiriiltiisiiz hale
getirilmistir. Zhuang ve dig. (2018) calismalarinda en yiiksek osilasyona sahip ilk OKF
ile duygu durum analizi caligmalarin1 gergeklestirmistir. Zhang ve dig. (2011) ¢alismala-
rinda, CDGKA ’nin cift kutuplu filtre gérevi gordiigii ve FGG*nin bu filtrede optimum
cikis verdigi sonucu ile hareket etmislerdir. Bu nedenle FGG, gercek EEG sinyallerini
temsil eden OKF’leri belirlemek icin bir referans sinyali olarak diisiiniilebilecegi gerek-
cesiyle (Hao ve dig., 2016), FGG’ne CDGKA algoritmas: uygulayip, elde ettikleri OKF
lerin ortalama giiciinii alarak, ¢alismalarindaki CDGKA metod uygulayarak elde ettikleri
OKF lerin ortalama giicii ile karsilastirrp uygun OKF’leri segmeyi 6nermisleridir. Ana

sinyal ile OKF lerin korelasyonuna bakilarak OKF secimi yapan calismalarda mevcut-
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tur (Kotan ve Aydin, 2018). Zhang ve dig. Zhang ve dig. (2016) 6nemli OKF’leri elde
etmek icin, OKF’lerin kiimiilatif varyans katki orani (ing-Cumulative Variance Contribu-
tion Rate) hesaplamislardir. Bu tez ¢alismasinda Zhang ve dig. (2016) ‘mn Onerisi referans

alinarak OKF secimi yapilmustir.

2.4. DUYGU DURUM MODELLERI

Duygu, genellikle ruh hali, mizag, kisilik, egilim, motivasyon ve memnuniyet veya belli
bir diizeyde memnuniyetsizlik ile i¢ ice yogun zihinsel aktivite ile karakterize edilen ki-
sisel bilingli bir deneyimlerdir. Son zamanlarda, gelisen teknoloji ve insan-makine etkile-
siminin artig1 sayesinde, etkili bir beyin bilgisayar arayiizii olusturmak i¢in bir duygunun
tiirlerini ve seviyelerini anlamak ve a¢iklamak i¢in makineyi uygun sayisal duygu model-

leri ile donatmak gerekir.

Duygu siniflandirmasi, Ekman ve dig. (1987) ve Parrot’un agac yapisi Parrot (2001) ta-
rafindan 6nerilen mutluluk, iiziintii, korku, seving, 6fke saskinlik ve igrenme gibi alt1 te-
mel duygu olarak gerceklestirilebilir. Bu ayrik duygu etiketleri, genel duygusal etiketler
acisindan ¢ogu dil ile aynidir. Ayrik yaklagimin avantaji, giinliik yasamda insanlarin nor-
malde gozlemlenen duygulari ayr kategoriler acisindan tanimlamalaridir. Dezavantaji ise,
dogal iletisimde ifade edilen duygularin kapsamini ayirt edememesidir. Bununla birlikte,
duygular siirekli bir olgu halinde oldugu i¢in, duygularin derecesi veya giicii, ayrik duygu
etiketleriyle ifade edilemez. Duygular, duygu tanima i¢in en yaygin kullanilan boyutsal
model olarak bilinen Plutchik (1980) ve Russell (1980) tarafindan 6nerilen degerlik ve
aktivasyon diizlemi gibi siirekli etiketlerle de ifade edilebilir. Bu diizlemlerde aktivasyon,
inaktif (0rnegin, kayitsiz, sikilmig) ve aktif (6rn. dikkatli, cogkulu) arasindaki domeni ige-
rirken, degerlik, memnun olmayan (0r. iizgiin, stresli) ve memnun (6rnegin, neseli, eglen-
dirilmis) arasindaki alam1 kapsar. I¢sel olarak kisinin duygularin1 kontrol edememesinden
kontrol edebilmesine gore diizenlenen domene gore degisen iiglincii boyut baskinlik da
boyutsal modele dahil edilmis ve duygusal durum analizi i¢in iki boyutlu (2B) (Mert ve
Akan, 2018; Liu ve dig., 2011; Ortman ve dig., 2013; Khosrowabadi ve dig., 2010), ii¢
boyutlu (3B) calismalar modeller, literatiirde degerlik-aktivasyon (DA) boyutu ve bas-
kinlik boyutu dahil olmak iizere degerlik-aktivasyon-baskinlik (DAB) olarak calisilmistir
(Verma ve Tiwary ve dig., 2017). Son yillarda, EEG’ye dayanan farkli duygu tanima al-
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goritmalart da tanitilmistir (Petrantonakis ve Hadjileontiadis, 2010). Ancak, farkli boyut-
larda siirekli duygusal analiz durumunda daha fazla calismaya ihtiyag vardir. Literatiirdeki

duygu durum modelleri asagidaki gibi 6zetlenmistir.

2.4.1. Ayrik Modeller

Ekman ve Friesen Modeli:

Ekman ve dig. (1987), insanlarin izole kiiltiiriinii incelemeye dayal alti temel duyguyu ta-
nimlamiglardir. Deney katilimcilari bu alti duyguyu resimler tizerinde tanimlayabilmisgtir.
Bundan sonra, bu katilimcilarin yiiz ifadeleri ayn1 duygularla ¢ekilmistir ve bu resimleri

tiim diinyadaki diger 1rk ve kiiltiirlerden insanlara sunulmustur.

Igrenme  Uzinti Eotku

Sekil 2.3: Al Temel Duygu Ifadesi

2 http://www.grimace-project.net/
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Parrot’un Agac yapist:

Parrot (2001) tarafindan ii¢ yapilandirilmis bir liste onerilmistir; buradaki ilk seviye alti
temel duygudan (ask, seving, siirpriz, 6fke, liziintli, korku, saskinlik) olusmaktadir. Par-
rot’un siiflandirmasinin ilk iki tabakas1 Sekil 2.4:’de gosterilmistir. Bu siniflandirma da
ikincil duygular, duygularin birlesiminden ziyade birincil olanlarin tiiretilmesinden olus-

maktadir .

Birincil Duygular Ikincil Duygular
—¥ Sevg
v Sevgi —— * Ttk )

.y Seving
’ T Ozlemn

i Lezzet

_» Hosmtluk
—»  Gurur

T Iyimserlik

*  Biyileme
*  Rahatlama
Saskinlik
Asabilik
Hiddet
Fizginhk
Wefret
Kiskanma
S~ _;;\.Z______' At
A
P, Hitzi
* Hisran
* Ttang
»  fhmal
A Acima
- . ‘
. Dehget
"-»...‘
Urlzellik

Sekil 2.4: Parrots’un Agag yapisi diagrami
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2.4.2. Boyutsal Modeller
2.4.2.1. Iki Boyutlu Modeller

Circumplex Model:

Circumplex Modeli (Russell, 1980), James Russell tarafinda gelistirilmis bir model olup,
duygularin aktivasyon ve degerlik boyutlarini i¢eren iki boyutlu dairesel bir alanda dagi-
tildigin One stirmektedir. Aktivasyon dikey ekseni temsil ederken ve degerlik yatay ekseni
temsil eder ve dairenin merkezi notr bir degerligi ve orta seviyedeki uyarimi temsil eder.
Bu modelde, duygular, bu etiketlerden birinin veya her ikisinin varolus seviyesinde ya da
notr seviyesinde temsil edilebilir. Circumplex modeli, degerlik-aktivasyon modeli olarak

da bilinir. Sekil 2.5:’de Circumplex Modeli sunulmaktadir.

Yiiksek
i Uyarilma
.Jlkll‘lll
@Heyecan
@
Korku Pozitif
P @Endise Degerlik
Negatif
Degerlil @® Rahatlama
@ Tiksinme @ Keyif
@Keder
Ditsilk
Uyarilma
¥

Sekil 2.5: Circumplex-(Degerlik-Aktivasyon) Modeli

Circumplex model, farkli duygularin uzaysal yerinin gosterilebilmesi amaci ile gorsel
bir ¢erceve icinde benzersiz iligkiler gosteren bir model olarak tasarlanmistir. Ancak bu
model, tiim duygular dizisinin nasil iligkili oldugunu yeterince gosterememistir. Bunun
yerine, ¢apraz eksenler ile ¢eyreklere ayrilan dairesel bir model ile duygu temsilleri ifade

edilmistir (Verma ve Tiwary ve dig., 2017).
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Vektor Modeli:

Duygu vektdr modeli 1992 yilinda ortaya ¢ikmis olup, bu iki boyutlu model, "bume-
rang sekli" ni temsil eden iki yonde isaret eden vektorlerden olusur. Model, her zaman
altinda yatan bir uyarilma boyutunun var oldugunu varsayar ve bu degerlik belli bir duy-
guya kadar uzanan yonii belirler. Ornegin, modelde pozitif bir degerlik, duyguyu iist vek-
tore kaydirirken negatif bir degerlik, duyguyu alt vektore kaydirir. Bu modelde, yiiksek
uyarilma durumlar1 degerlikleriyle ayrisirken, diisiik uyarilma durumlar1 daha nétrdiir ve
vektorlerin bulugsma noktasi yakinlarinda temsil edilir. Vektor modelleri, kelime ve resim
uyaranlarinin test edilmesinde en yaygin sekilde kullanilmaktadir (Bradley ve dig., 1992).
Sekil 2.6:’da Vektor modeli goriilmektedir.

Positif
Degerlik
I'-’-.‘-‘\ll
|
|
1 |
| \
l II.
III II"\-\
Diisiik H‘\E__ I ) Negatif
Uyarilma Degerlik

Sekil 2.6: Vektor Modeli

PANA Modeli:

Positif Aktivasyon- Negatif Aktivasyon Modeli - (ing Positive Activation-Negative Acti-
vation Model (PANA) ya da duyussal duygu modeli ilk olarak 1985°te Watson ve Tellegan
tarafindan onerilmistir. Bu modelde positif etki ve negatif etkinin iki ayr1 sistem oldugu
diistiniilmektedir. Vektor modeline benzer sekilde, daha yiiksek uyarilma durumlari, de-
gerlik ile tanimlanmaya egilimlidir ve diisiik uyarilma durumlari, degerlik acisindan daha

notr olma egilimindedir. PANA modelinde, diisey eksenler diisiikten yiiksege pozitif duy-
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guyu gosterirken ve yatay eksen diisiitkden yiiksege negatif duyguyu temsil eder. Degerlik
ve uyarilma boyutlari, bu eksenler iizerinde 45 derecelik bir rotasyonda konumlanmisgtir

(Watson ve Tellegan, 1985). Sekil 2.7:’de PANA modeli gosterilmektedir.
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Sekil 2.7: PANA Modeli
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rSASM Modeli:

Yeniden Yapilandirilmig Ses Duygusal Uzay Modeli (ing-The Recalibrated Speech Af-
fective Space Model (rSASM)) daha 6nce kiiltiirel olarak etkilenen konusma duygusunu
tanimak icin onerilmistir. rSASM’de, duygu ilkel degerleri, 6znitelik siniflandirmasi i¢in
amaglanan ¢ikti olarak hazirlanan 4 ¢eyrek daire duygudan tiiretilir. Yontemi kullanan

caligmada i¢in rSASM’nin yorumu Sekil 2.8:’de gosterilmistir (Ortman ve dig., 2013).

@, UYARILMA 1 /A.'
\\\\ 0.8 //,/”
N\ 0.6 e
AN 0.4 yd
Roru (-11) 0.2 Mol (11

®

1 08 06 -04 -02 |02 04 06 081
0.4 “
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DEGERLIK
-0.8

L] Y Mok 0.0)

Sekil 2.8: rSASM Modeli

12-PAC Modeli:

Son zamanlarda 6nerilen 12 Noktali Duygusal Circumplex (ing- 12-Point Affect Circump-
lex (12-PAC)), 4 korelasyonel calismaya dayali farkli ruh halleri ve duygularin farkl
boyutsal modelini biitiinlestirmektedir, dolayisiyla duygu durum analizinde daha yiik-

sek hassasiyette bir geometrik model iiretmektedir. Bu modelde, duygu temel degerleri
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Sekil 2.9: 12-PAC Modeli

harici degiskenlerin yerlestirilmesine dayanan Yik. ve dig. nin calismasina dayanir. Se-
kil 2.9:’da, mutlu, iizgiin, korku duygularinin tam yerini gosterir. 12-PAC Modelinde,
0+ her bir degiskenin tahmini agisi olarak tanimlanirken, {4+ CIRCUM modelinde 12-
PAC yapisi i¢in aciklanan harici degiskenin oranin karekokii olarak tanimlanir (Ortman ve
dig., 2013). 12-PAC modeli i¢in hem 6+ hem de {+ degerlerini kullanarak, degerlik ve

uyarilmanin tam duygu temel degerleri v, ve o, asagidaki Esitlik 2.1°deki gibi verilir.

Vpe = +cos6 Ope = § +5inb (2.1)
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2.4.2.2. U¢ Boyutlu Modeller

PAD modeli:

Hognutluk, uyarilma ve baskinlik (ing pleasure, arousal, dominance (PAD)) duygusal du-
rum modeli, duygusal durumlar1 tanimlamak ve 6l¢mek icin Albert Mehrabian ve James
A. Russell tarafindan gelistirilen psikolojik bir modeldir. PAD tiim duygular: temsil etmek
icin ii¢ sayisal boyut kullanir. Hognutluk-Hosnutsuzluk 6lcegi, bir duygunun ne kadar hog
olabilecegini 6lcer. Ornegin, hem 6fke hem de korku hos olmayan duygulardir ve hosnut-
suzluk skalasinda yiiksek puan alirlar; ama nese hos bir duygudur. Bu etiket, Circumflex
modelindeki degerlik parametresi ile esdegerdir. Uyarilma-uyarilmama 6l¢egi, duygunun
yogunlugunu 6lcer. Ornegin, hem 6fke hem de kizginlik hos olmayan duygular olsa da,
ofke daha yiiksek yogunluga veya daha yiiksek uyarilma durumuna sahiptir. Ancak, ayni
zamanda hos olmayan bir durum olan can sikintisi, diisiik bir uyarilma degerine sahiptir.
Literatiirdeki Aktivasyon etiketi ile ayn1 sartlar icin kullanilir. Hakimiyet-itaatkarlik 6l-
cegi, duygularm kontroliinii ve baskin dogasini1 temsil eder. Ornegin, hem korku hem de
ofke hos olmayan duygular olsa da, 6ftke baskin bir duygu iken, korku daha itaatkar bir
duygudur (Mehrabian ve Russell ve dig., 1974). Sekil 2.10:’da PAD Modeli gosterilmek-
tedir.

1 viksek
Negatif Baskinhik Diisiik
Degerlik LT Uyarilma
sagkinlik .
Pozitif
Degerlik
Uyanl ma tiksinme
Ditgiik v

Baskinhk

Sekil 2.10: PAD-(Degerlik-Uyarilma-Baskinlik) Modeli
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Lowheim Kiibii

Lwheims duygu kiipli, monoamin norotransmiterler ve duygular i¢in ii¢ boyutlu bir mo-
deldir. Bu modelde, monoamin sistemleri ortogonal eksenler boyunca temsil edilir ve
Tomkins tarafindan tanimlanan sekiz temel duygu, kiibiin her bir u¢ kisesine yerlestiri-
lir. En 6nemli monoamin ndrotransmitterleri serotonin, noradrenalin ve dopamindir. Bu
norotransmitterler duygu ve davraniglarin kontrolii icin dnemlidir. Serotonin ekseni 6z-
giiven, i¢ gii¢ ve tatmini temsil ederken, dopamin ekseni 6diil, miizakere ve pekistirme
ile ilgilenmektedir. Noradrenalin ekseni aktivasyonu, uyanikli1 ve dikkati temsil eder.
Duygu etiketleme, degisen seviyelerde monoamin norotransmitterleri ve Tomkins tarafin-
dan etiketlenen sekiz temel duygunun iizerinde yapilir. Model, psikiyatrik hastaligin anla-
silmasina ve psikotrop ilaclarin etkisine odaklanarak norobiyolojik alanda uygulanabilir.
Lwheims kiipiiniin iyi modellenmis olmasina ragmen, gecerliligini saglamak icin deney-
sel olarak test edilmesi gerekir. Model, metin icinde duygu etiketleme i¢in kullanilamaz
ciinkii ti¢ boyutlu bir kiibik modeldir ve metinde monoamin sistemlerinin etkisini tespit

etmek zordur (Lovheim ve dig., 2012). Sekil 2.11:’de Lowheim Kiibii gosterilmektedir.

Ofke Merak
Kizginlik , Heyecan
Sikint1
Tzdirap Sagkinlik
Noradrenalin
Korku Hoglanma
Dehge Seving
Dopamin
Utang Serotonin
AgaZilama

Sekil 2.11: Lowheim Kiibii
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2.4.3. Hem Ayrik ve Boyutsal Olan Modeller

Plutchik Modeli:

Plutchik (1980), duygular1 8 baslangi¢ sinifina ayirmistir buna gére duygular temelde;
seving, giiven, korku, saskinlik, tiziintii, tiksinme, 6fke ve beklenti olmak iizere modelde
zemin olugtur. Sonrasinda bu 8 duyguyu, 3’lii kategorilere ayirmigstir. Sekil 2.12:’de car-

kifelegin her bir kanadinda, her bir duygunun 3 ayr kategorisi de goriilmektedir.

Ek olarak, bu kanatlarin arasinda kalan duygular da, o iki kanadin birlesmesi ile sinif-
landirip degerlendirmistir. Ornek olarak, seving ve giiven bir araya gelince aski olustur-
maktadir. Dahasi, bu carkifelegin daha da kompleks versiyonlarini da gelistirilmektedir

(Plutchik, 1980). 3

Sekil 2.12: Plutchik’in Duygu Carkifelegi

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 aracilifiyla, hem de dort bagimsiz, aym1 zamanda
birbiriyle baglantili duygusal boyutlar vasitasi ile tecriibe edilen herhangi bir duygusal
deneyimlerin tam araligim1 tamimlar. Duygularin Kum Saati, her bir duygusal boyut i¢in
coklu (polarize) aktivasyon seviyeleri kullanilip, dorde kadar duygunun ayni anda ifade
edilebildigi ve cebirsel bir bicimde onlarla ilgili mantiksal ¢ikarim yapan durumlar1 kap-
sar. Model ayn1 zamanda hem tek kelimelerde hem de ¢ok kelimeli ifadelerde duyussal
sagduyu muhakemesine izin verir ve duygu analizine ve duygu tanimay1 birlestirmeye
yonelik ilk acik denemeyi temsil eden duygulara dayali kutuplulugu hesaplamak i¢in bir

formiil saglar (Cambria ve dig., 2012). Sekil 2.13:’de Kumsaati Modeli sunulmustur.

Memnuniyet

Sekil 2.13: Kumsaati Modeli



33

Her modelin kullanim veya uygulama acisindan kendi avantajlar1 ve dezavantajlari vardir.
PANA ve Circumplex modelleri duygusal durumu degerlendirmek icin ¢ok gii¢lii ve basit
araclardir. Duygu, eksenin bir ilgi degiskenine (6rnegin uyarilma, degerlik) verildigi bir
diizlemde bir nokta olarak modellenir. Boyle bir yaklasimi temel almak ve anlamak ko-
laydir. Plutchik ve Kumsaati Modeli degiskenlerin sayisindaki farkla benzer bir yontem
kullanir. PAD modelinde duygularin modellendigi daha fazla eksen vardir. Bu modelde
calisanlar, ayrik modellerle bir cesit uyumlulugu saglamak icin, belirli bolgelere belirli
etiketleri belirli bir sekilde atarlar. Bu modeller, ayrik agidan daha gelismis kompleksi-
teye ve kompleks duygulari ifade etme yetenegine sahiptir. Karmagikliga ragmen belirti-

len modeller kisisel tipolojiyi dikkate almaz. Dolayisiyla bu alan halen gelisime agiktir.

Bunlarin disinda duygu durum analizi ¢alismalarinda Navaras Modeli (Kumar ve kumar
ve dig., 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 dig., 2016) gibi farkli modellerde literatiirde kullanilmustir.

2.5. DUYGU DURUM ANALIZI

2.5.1. Kullamiciya dayah ve Kullanmicidan bagimsiz Analiz

Duygu durum analizi siniflandirma siirecinde, bir bagka 6nemli boyutu siniflandiricinin
kullanic1 bagimli verilerle egitilip egitilmedigidir. Kullaniciya bagh veriler durumunda,
her kullanici i¢in yeni bir model olusturulur ve test adimi bu kullanic verileriyle de yapi-
lir. Genellikle, daha iyi sonuclar elde edilir, ancak genelleme yapmanin dezavantajini g6z
oniinde bulundurmak gerekir. Kullanic1 bagimsiz bir modelde, birden ¢ok kullanicinin
verileri hem egitim hem de test amacli kullanilmistir. Bu, modelde yeni bir model olus-
turmaya gerek duyulmadig: yeni kullanicilara daha kolay uygulanabilir olmasini saglar

(Alarcao ve Fonseca, 2017).

2.5.2. Cevrimici ve Cevrimdisi Duygu Durum Analizi

Bazi caligmalarda, oyun oynama, hasta izleme, uzaktan egitim gibi konularda yerinde
duygu tanima kavrami oldukca 6nemlidir, bu nedenle bu uygulamalarda ¢evrimici yon-

temler kullanilmalidir. Ger¢ek zamanli uygulamada kullanilmas: i¢in kullanilacak yon-
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temin hizi, dogrulugu ve pratikligi de g6z oniinde bulundurulmalidir. Fraktal Doniisiim
ve Dalgacik Doniisiimii bunlardan biridir. Ornegin, Iacoviello ve dig. (2015), dalgacik
doniisiimii, kullanarak ¢evirimi¢i uygulamalarda EEG sinyalleri i¢in etkili ve genel bir s1-
niflandirma yontemi gelistirmistir. Sourina ve Liu (2011) miizik uyarimini takiben Fraktal
Doniisiimii kullanarak beyin tepkilerini incelemislerdir. Diger tip duygu tanima sistemleri
cevrimdisi olarak bilinir. Calismalarin %90’ a yakini ¢cevrimdisi ¢aligsmadir. Sadece bir ¢a-
lismada hem cevrimi¢i hem c¢evrimdist duygu durum analizi simiflandirmasi ¢aligilmigtir

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

2.6. DUYGU DURUM VERI KUMESI

Genel anlamda, duygusal uyaranlar, istenilen uyarilma diizeyleri ve degerlik durumlarim
kapsayacak sekilde secilir ve gorsel, isitsel, dokunsal veya koku stimiilasyonu dahil olmak
tizere farkli modaliteler yoluyla sunulur. Bir uyarici tarafindan tetiklenen duygu durumu
temsilinin temel gercegi, Uluslararast Duygusal Resim Sistemi (ing-International Archi-
eving Picture System (IAPS)), Yiize Ait Duygusal Resimler (ing-Pictures of Facial Affect
(POFA)), Cin Duyussal Resim Sistemi (ing- Chinese Affective Picture System (CAPS)),
Geneva Duyugsal Resim Veritabani (ing-Geneva Affective PicturE Database (GAPED))
(Alarcao ve Fonseca, 2017), Uluslararas1 Duygusal Dijital Ses Sistemi (ing-International
Archieving Digital System (IADS)), Radboud Yiiz Veritabani (ing-Radboud Faces Data-
base (RafD)) (Ortman ve dig., 2013) gibi standart uyaran setleri kullanilarak veya denek-
lerin kendini derecelendirmesinin dogrulugunu giivence altina alip standartlagtirmaktir.
IAPS, duygusal degisiklikler ve dikkat seviyelerini tetikleyen duygusal uyaranlar icin bir
dizi normatif resimler saglar. IADS, bazen IAPS ile birlikte, duygular1 tetiklemek icin
akustik uyaranlari bir biitiin halinde toplar. Bu uluslararasi1 duygusal sistemler, kiiltiirden,

cinsiyet ve yastan bagimsiz olarak diizenlenmistir.

2.6.1. DEAP Veri Kiimesi

Duygu algilamasindaki son gelismeler, duygusal durum veritabanlarini olusturmak i¢in
cok sayida analisti tegvik etmistir. Duygusal durum veritabanlarinin igerigi genel olarak
fizyolojik duygu verisi olanlardan bazilar1t DREAMER (Katsigiannis ve Naeem, 2018),
SEED (Zheng ve Lu, 2015), EMOEEG (Conneau ve dig., 2017), AMIGOS (Correa ve
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Sekil 2.14: Oz-degerlendirme Anketi (SAM) - Bastan asag1; degerlik aktivasyon, baskinlik etiket-
leri

dig., 2017), ASCERTAIN (Subramanian ve dig., 2016), MIT (Healey ve Picard, 2005),
HUMAINE (Douglas-Cowie ve dig., 2007), MAHNOB-HCI (Soleymani ve dig., 2012)
ve DEAP (Koelstra ve dig., 2012) ve eNTERFACE (Savran ve dig., 2006) datasetleridir.
Ayrica, DEAP, DREAMER, EMOEEG, AMIGOS, ASCERTAIN veri tabanlari, “deger-
lik, aktivasyon, baskinlik, begenme, asinalik”, “degerlik, aktivasyon, baskinlik”, “deger-
lik, aktivasyon” gibi katilimcinin kendini raporlayan notlari igerir. Ancak, yaygin olarak
kullanim diisiiniildiigiinde, DEAP veri tabani, literatiirde katilimcinin Sekil 2.14:’de de
gosterildigi gibi 6z degerlendirmesi agisindan bir numaralandirma icermesinin yani sira
farkli fizyolojik duygusal veriler de icermesi ile yaymlandig: tarihten giiniimiize farkli
veritabanlarim karsilagtiran bir standart olarak kullanilabilen bir veritabani gereksinimini
karsilamistir. Bu nedenle DEAP veri tabani1 bu calismada tercih edilmistir. DEAP veri
kiimesi icerigi Sekil 2.15: ve Sekil 2.16:’da gosterilmistir.

DEAP veritabaninda (Koelstra ve dig., 2012), deneye 19 ila 37 yaslar arasinda otuz iki



36

DEAP VERI SETI TCERiGT ACIKLAMASI
(EEG sinyalleri i¢in)

e Veriler 128 Hz 6rnekleme frekansi ile asag1
orneklenmistir.

e EOQG giiriiltiisii temizlenmistir.

e 4-45 Hz bant gegiren filtre uygulanmustir.

e Kanallar ortak referansa gore ortalamasi alimmuistir.

e 3sn video Oncesi kayitlar kaldirilarak 60sn'lik
boliimlere ayrilmigtir.

e Video sirasi katilimeilar ayni siraya getirilmistir.

e Veri
seri,40x32x8064(video xkanal xdrnek)drnekten
olugmaktadir.

o Etiket olarak,40x4(degerlik, uyarilma,baskinlik ve
asinalik) degerleri ayni olarak mevcuttur.

Sekil 2.15: EEG sinyalleri icin Deap Veri kiimesi Icerigi

kisiye, duygular1 canlandirmak icin 40 dakikalik duygusal videolar izletilmistir. Her de-

neyin sonunda, katilimeilar her videoda gercek duygular1 hakkinda bir 6z degerlendirme
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DEAP VERI SETI ICERIGI ACIKLAMASI
(Fizyolojik sinyalleri igin)

e Veriler 128 Hz 6rnekleme frekansi ile asagi
orneklenmistir.

e 3sn video 6ncesi kayirlar kaldirilarak
60sn'lik bolimlere ayrilmistir.

e Video sirasi1 katilimcilar i¢in ayni siraya
getirilmistir.

Sekil 2.16: Diger fizyolojik sinyaller icin Deap Veri Kiimesi Icerigi

anketi (SAM) doldurmuglardir. Bu 6z degerlendirme modeli, katilimcinin video sonra-
sinda dikkatini dagitmadan, degerlendirme anketini ekranda kolaylikla algilayip doldura-
bilmesi agisindan avantaja sahiptir. Literatiirde Pozitif (1), Negatif(-1), Notr (0) olarak {ii¢
grupta 6zdegerlendirme alan (Zheng ve Lu, 2015) veya PANAS-X anketi gibi 6zdegerlen-
dirmede kullanilan bagka 6zdegerlendirme anketleri de mevcuttur (Blaiech ve dig., 2013;

Wyczesany ve Ligeza , 2015).

Ozgiin halinde EEG kayitlar1 512 Hz 6rnekleme frekansi ile 6rneklenmistir. Sonrasinda,
sebeke giiriiltiileri ile elektrookulogram (EOG) temizlendikten sonra, 128 Hz asag1 or-
nekleme ile tekrar elde edilmistir. On islem asamasi1 yapilan verilerde katilimcilarin video
bagslamadan onceki kayitlar1 video izleme sirasindaki kayitlardan ¢ikarilarak, esas duygu
olusumu gosteren EEG sinyalleri degisimi bu veri kiimesinde one ¢ikarilmistir. DEAP
veri kiimesi, sadece akademik uzantili e-posta adresi kullanilarak ve akademik c¢aligma

amact ile http://www.eecs.qmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/ adresinden indirilebilir.
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2.7. DUYGU DURUM TAHMINI iCIN KULLANILAN SAYISAL YONTEMLER

Duygusal durumu tahmin etmek i¢in kullanilan sayisal yontemler, duygu durum analizi
ile ilgili EEG 06zniteliklerine dayanarak tasarlanmistir. Cogu EEG analizi yontemi, giiriil-
tilleri azaltmak icin 6n islem basamag ile birlikte kullanilir. Duygu durum tahmini i¢in

takip edilen islem basamaklar1 Sekil 2.17:’de sunulmaktadir.

EEG Sinyalleri

I

On Isleme

1

Oznitelik Cikarma

I

Oznitelik Se¢imi

1

Siniflandirma

]

Duygu Durum Analizi

Sekil 2.17: Duygu Durum Tahmini islem Basamaklar

Genel duygusal durumu tahmini siireci icin EEG sinyalleri duygusal tepkiler sirasinda
kaydedilir, giiriiltii azaltma, uzaysal ve zamansal filtreleme dahil 6n isleme basamagin-
dan gecer. Spekral giic, Olay Bagli Potansiyeller (ing-Event Related Potentials (ERP))
ve faz senkronizasyonu gibi duygusal durumlarla baglantili 6znitelikler, 6n isleme yapil-
mis EEG sinyalinden c¢ikar. Genellikle, bu 6znitelik se¢imi islemi, maksimum duygusal
tahmin dogruluk elde etmek amaciyla matematiksel yontemler vasitasiyla optimize edilir.
Siniflandirma basamagi, se¢ilmis EEG 6zelliklerinden en uygun duygu durumunu tah-
min eder. Sinifin sayisi, ayrik durumlar veya degerlik, aktivasyon ve baskinligin siirekli

durumu gibi duygu durum uzayinin tanimlanmasina baglidir.

Genellikle duygu durum analizi ¢alismalarinda EEG 6znitelikleri zaman, frekans ve zaman-
frekans domenlerinden ¢ikarilir. EEG‘den zaman domeni 6zniteliklerinin sik tercih edil-

memesine ragmen, ¢ok sayida calisma farkli duygusal durumlar arasinda degisen zaman
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serilerinin Ozelliklerini belirlemek icin Oneride bulunmustur. Zaman domeni yontemi te-
mel olarak EEG nin geometrik 6zelliklerini analiz eder. OBP, Sinyalin Istatistigi, Hjorth
Ozelligi, Duragan Olmayan Indis (ing-Non stationary Index), YSG, beyin dalgalarinin

genligi, ortalamasi ve varyansi bunlardan bazilaridir (Jenke ve dig., 2014).

Frekans alaninda 6znitelik ¢ikarimu gii¢ spektral analizine dayanan sik kullanilan bir sii-
rectir ve EEG analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ve gii¢ spektrumunun farkl fre-
kanslarla orani, alt bant Gii¢ Spektral Yogunlugu, Yiiksek Dereceli Spektra (YDS) (ing-
Higher Order Spectra (HOS)) gibi duygusal EEG’yi ayirt etmede baz1 yaygin 6zellikler
kullanilmaktadir (Jenke ve dig., 2014; Kim ve dig., 2013).

Zaman-frekans karakteristigi, zaman frekans1 ve degisen zaman arasindaki iligkiyi agik
bir sekilde tanimlayan zaman domeni ve frekans domeninin enerji dagilimi hakkinda
bilgi saglar. Hadjidimitriou ve dig. (2012), duygusal EEG 6znitelikleri i¢in Hilbert-Huang
spektrumunu (HHS) kullanmislardir. Bunun disinda ADD de zaman-frekans domeninde

duygusal EEG’de 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan yontemlerdendir.

Ek olarak, Cok kanall1 Kompleksite, Genlik Karesi Koherans Tahmini (GKKT) (ing-
Magnitude Square Coherence Estimation (MSCE), Diferansiyel Asimetri, Rasyonel Asi-
metri, Asimetri Indeksi, Spektral Asimetri Indeksi, Duygu Degerlik Indeksi (Wu ve dig.,
2017) gibi kanallarin kombinasyonundan hesaplanan 6znitelikler de duygu durum analizi

caligmalarinda yer almigtir.

Ayrica, beyin oldukca karmagik ve dogrusal olmayan bir sistem oldugundan, dogrusal
olmayan Oznitelikler de duygusal EEG’leri analiz etmede dikkate alinmaktadir. Son y1l-
larda, entropi, korelasyon boyutu ve fraktal boyut gibi dogrusal olmayan ozniteliklere
daha fazla ilgi gosterilmistir. Liu ve arkaglar1 (Liu ve Sourina, 2013) EEG’lerin dogrusal
olmayan Ozniteliklerini fraktal boyut ile ¢cikarip ¢evrimici otomatik duygu tanima sistemi
onermigtir. Tablo 2.3: , Tablo 2.4:’de duygu durum analizi icin DEAP veri kiimesi kul-
lanilarak yapilan ¢alismalarda oznitelik ¢ikarma yontemleri ve simiflandirma basarilari

Ozetlenmistir (Jenke ve dig., 2014).
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. LOKALIZE ZAMAN FREKANS GOSTERIMLERI

Bu boliimde veri bagimhi ve yeniden atama yontemlerine dayanan zaman-frekans algo-
ritmalar1 hakkinda kisa bilgi verilecektir. Amag, klasik dogrusal ve quadratik zaman fre-
kans algoritmalarinda olan zaman frekans ¢oziiniirliiklerindeki dezavantajlar1 gidermek
icin zaman frekans gosterimleri sunmak ve duygu durum analizinde bu algoritmalardan

faydalanmaktir.

3.1.1. Veri Bagimh Zaman Frekans Analizi

Veri bagimli zaman-frekans yontemleri, yiiksek zaman-frekans yerellesmesi saglayan gos-
terimler olusturmak icin onerilmistir. Bu boliimde, son yillardaki 6rneklerinden biri olan
GKA’dan baslayarak, ilgili cok degiskenli uzantisinin verilip, veriye dayali zaman-frekans

algoritmalarina genel bir bakis sunulacaktir.

3.1.1.1. Gorgiil Kip Ayrisum

Gorgiil Kip ayrisimi, lineer ve duragan olmayan sinyaller i¢in yiiksek zaman-frekans ye-
rellesmesi elde eden tamamen veri bagimli bir yontemdir. Boylece mevcut sinyal, genlik
ve frekans moduleli bilesenlerinin sonlu bir seti haline doniistiiriiliir. Bir sinyalin OKF

olarak kabul edilmesi icin iki sart gereklidir.

1) Ekstremum sayis1 ve sifir gecis sayisi en fazla bir farkli olmalidir.
2) Sirasiyla yerel maksimum ve yerel minimumlari baglayan zarflarin ortalamasi yaklagik

sifirdir.

Bu nedenle, Fourier tekniklerine kiyasla GKA’ya avantaj saglayan bir 6zellik olarak, her
OKEF dataya ozel farkli bir zaman 6lgegi yansitan dar bantli bir sinyal olarak kabul edile-

bilir (Huang ve dig., 1998). GKA yOnteminin ayrintilar1 Algoritma 1°de verilmisir.

Algoritma 1: Standart GKA algoritmasi
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e v(t) orijinal sinyal olmak iizere D(z) = v(¢) olsun.
e D(t) 'nin lokal maksimumu ve lokal minimumu bulunur.

e Biitiin lokal minimumlarin enterpolasyonu yapan ¢;(f) olarak daha diisiik bir alt

‘zarf’ bulunur.

e Biitiin lokal maksimumlarin enterpolasyonu yapan e,(¢) olarak daha yiiksek bir

tist‘zarf” bulunur.
e Lokal ortalama hesaplanir, m(t) = (e;(t) +ey,(1))/2

e U(¢) den lokal ortalama gikartilir, ¢;(t) = D(¢) — m(t) (i, OKF ‘nin siras1 olmak

iizere)

e D(t) = ¢;(t) olarak atanr, ¢;(z) bir OKF olana kadar ikinci basamaga gegilir.

GKA algortimasinin akig semasi Sekil 3.1:’de sunulmustur.

Ik OKF orijinal veriden ¢ikarilir, 7(t) = v(t) — c1(t) ve prosediir, artik daha fazla osilas-
yon icermeyene kadar veya sabit olana kadar tekrarli olarak uygulanir. Bu ‘eleme islemi’
olarak adlandirilan siire¢, tanimlanmis durma kriteri (ing-stopping criterion) ile uygun bir

sekilde kontrol edilir. Sinyal v(t);

v(t) = ci(t) +r(t) (3.1)

Burada, ¢;(t),i=1,....... , M olmak iizere OKF‘lerdir ve r(t) geriye kalan artiktir. OKF’lerin
dar banth yapisi, lokalize zaman frekans spektrogrami elde etmek amaciyla uygulanabi-

lecek Hilbert Doniistimii icin uygundur.

dt (3.2)

Burada P sembolii, Cauchy ana degeri (ing-the Cauchy Principal Value) 'ni gosterir ve

analitik sinyal ise;

V(t) =2 (cilt) + jH (ci(r)) = 2L yai()e! 20 (3.3)
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~h(n)

x(n)

x(n)=r(n)

Sekil 3.1: GKA algoritmasinin akig semasi. (orijinal veri x, r = artik, i = ayristirma yineleme.)

olarak elde edilir ve genlik ve faz fonksiyonlari sirasiyla a;(¢) ve Q;(¢) olarak tanimlanr.

Faz fonsiyonu Q;(¢), anlik frekansi elde etmek amaciyla tiirevi alinarak kullanilir,

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

Zaman t ve anlik frekans w;(¢) ye karg1 genligin grafigi , daha acik bir sekilde, zaman

frekans ekseni iizerinde genlik egrisinin belirlenmesi Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD)
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olarak adlandirilir. H(w,?) , dogrusal ve duragan bir sinyalin zaman frekans spektrogra-

min1 temsil eder.

3.1.1.2. (Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi

Cok degiskenli GKA (CDGKA), Rehman ve Mandic (2010)‘in gelistirdigi standard GKA,
iki degiskenli ve ii¢ degiskenli GKA ‘nin uzantisidir. Standard GKA, asag1 ve yukar: zarf-
larin ortalamasini kullanarak lokal ortalamay1 hesaplar. Ancak, n boyutlu bir sinyalin lo-
kal ortalamasi direk hesaplanamaz ve sinyali, degisken uzaylarda, farkli yonler boyunca
yansitarak cok boyutlu zarflar iiretilir, daha sonra lokal ortalamay1 elde etmek ic¢in bu
yansitmalarin ortalamasi alinir. Cok degiskenli sinyalin girisini yansitmak i¢in kullanilan
yon vektorleri kiimesi i¢in, Diigiik Tutarsizlik Hammersly dizileri (ing-Low Discrepancy
Hammersley Sequences) yiiksek boyutlu kiireler iizerinde yar1 uniform noktalar edilebil-

mesi amaciyla kullanilmistir (Rehman ve Mandic, 2010).

Bununla birlikte, n boyutlu boyutlu uzayda belirlenen bir sinyalin projeksiyonunu ger-
ceklestirmek i¢in uygun bir yon vektorleri diizenlemesi de dikkat gerektirmektedir. Bir
n-boyutlu uzayda cok sayida yon boyunca lokal ortalama tahmini, tiim zarflarin integ-
ralinin bir hesabi olarak goriilebilir ve hesaplamanin hassashigi, 6zellikle sinirl bir mik-
tar icin, yon vektorlerinin tutarh olarak se¢ilmesine baghdir. N-boyutlu uzaylardaki yon
vektorleri, ilgili birim kiireler lizerindeki noktalar olarak ayni sekilde sembolize edile-
bildiginden, yon vektorlerinin uygun bir diizenlemesinin se¢ilmesi konusu, n kiire iize-
rinde tekdiize bir drnekleme semasinin bulunmasi olarak ele alinabilir. N kiire iizerinde
yon vektorlerinin uygun bir diizenlemesi elde edildiginde, sinyalin yansimalari o diizen-
leme boyunca belirlenir. Yansitilan sinyallerin u¢ noktalari, sinyalin talep edilen ¢ok bo-
yutlu zarflarin1 saglamak icin enterpolasyonu hesaplar. Sekil 3.2:’de 6rnekleme yonerge-

leri gosterilmektedir.
CDGKA’nin ayrintilar1 Algoritma’da 6zetlenmistir.

Algoritma 2: Cok degiskenli GKA algoritmasi

e (n-1) kiiresi iizerinde 6rnekleme icin uygun bir nokta secilir.

e Biitiin k’lar i¢in (YOn vektorlerinin biitiin kiimeleri), yasima kiimesi olarak p(Qk ) (t)kK:1

y1 verecek sekilde, yon vektorii x(2) boyunca giris sinyali v(t)L, ’nin p(Qk)(t)tT: |
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ile gosterilen yansimasi hesaplanir.

o plQ (t),l;1 yanstyan sinyallerin maksimumuna karsilik gelen t2 zaman sabiti bu-

J
lunur.

e Cok degiskenli zarf egrileri e(Qk)(t)f:1 elde etmek igin [th",v(thk)] kullanilarak
enterpolasyon yapilir.

e K yon vektorleri kiimesi igin, zarf egrilerinin ortalamasi m(t) = %ZkKZ] el (1) ola-

rak hesaplanir.

e ‘i” OKF nin bir siras1 olmak iizere ‘detay’ c¢;(t),c;(t) = v(t) — m(t) kullanilarak
cikartilir. Eger ‘detay’ ¢;(¢), ok degiskenli bir OKF igin durma kriterini saglarsa,

yukaridaki prosediir v(z) — ¢;(¢) ye uygulanir, saglamaz ise c¢;(¢) ye uygulanir.

(a) (b)
1.0
I s ® g i }.‘-: i |
’ . . = D'S i l"'“‘.":-.k l.l.. .-"'.,.:o";,:
Y 0 : I. 7 {} g .:..‘.-1. s .o' ..I l' j'-..i.!:'
-1 . e« @ ”
~1 0 I
X

Sekil 3.2: Ornekleme Yonergeleri

a) Ornekleme yonergeleri - Tek tip agisal érneklemeye dayali iki degiskenli GKA’yi temsil eden
projeksiyon seti (Q)

b) Ornekleme yonergeleri - Projeksiyon seti (Q) - diisiik aykirihikli Hammersley dizisine dayali
cok degiskenli GKA’yi temsil eder.

GKA, her bir EEG kanalina ayr1 ayn calistirildiginda, teklik problemi (ing-uniqueness
problem) olarak adlandirilan EEG sinyalleri ve giiriiltiiniin rasgele yapisi nedeni ile farkl
EEG kanallarindan elde edilen OKF lerin farkli sayida ve farkli istatistiksel dzellikte ol-
mas1 durumu ortaya ¢ikarak, benzer istatistige sahip sinyallerden elde edilen farkli ayris-
tirmalara gore yansitilir ve mod karistirma (ing-mod mixing) olay1, tek degiskenli GKA’da
farklt OKF’ler karsisinda benzer frekanslarda ortaya cikar. GKA’nin ¢ok degiskenli uzan-

tilar1, her kanalin tekli GKA ile islenmesi iizerine ¢ok kanalli sinyalleri daha pratik ve
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rahat bir sekilde isleme avantajina sahiptir. CDGKA ‘inda EEG kanallarinin ilk OKF’leri
benzer frekans dalgalanmalarina, bant genisliklerine veya otokorelasyon 6zelliklerine sa-
hiptir. Ancak, yine de CDGKA da bir miktar mod karistirma hassasiyeti gostermektedir
(Rehman ve Mandic, 2010; Rehman ve dig., 2013).

Mod Karigtirma ve Ortiisme

Temel fonksiyonlar arasinda mod karigtirma, esasen farkli modlarin sinyallerini tasiyan
tek bir OKF ya da birden fazla OKF’de bulunan tek bir mod ile ortaya ¢tkmaktadir (Reh-
man ve Mandic, 2011; Wu ve Huang ve dig., 2009). Bu durum zaman frekans domeninde
OKF spektrumunun kesismesine (ing-overlapping) ve ortiismesine (ing-aliasing) neden
olan sinyal aralikiginin bir sonucudur. Ortiismenin sebepleri de ; ekstremum 6rnekleme,
GKA filtrelemesinde onemli bir adim olan Alt-Nyquist 6rneklemesi ve ideal bir algak
geciren filtreden uzak olan GKA’nin esdeger enterpolasyon filtresi (6rnegin bir kiibik sp-
line), daha fazla ortiisme olusturmaktadir GKA filtreleme siirecinin 6nemli bir sekilde
sinyal en u¢ noktalar1 (ekstremumlar1) 6rneklemesine bagl oldugunu vurgulamak onem-
lidir ve bu nedenle, bir girdi de yeterli miktarda ekstremunun bulunmasi1 GKA’nin bagla-
tilmasi ve basaril bir sekilde galistirilmasi i¢in bir 6n sarttir. Standart bir GKA, bir dirak
darbesi (ing-dirac pulse) tizerinde caligmakta basarisizdir, ¢iinkii anlamli bir GKA i¢in
yeterli extremum yoktur. GKA filtresininden esdeger bir giiriiltii yanit1 elde etmek i¢in
Flandrin ve dig. (2005), giiriiltii darbesinin sinirin1 ideallestrilmis dirak darbesi olarak
diistinlip GKA’y1 ¢alistirmigladir. Dirak darbesine giiriiltii ilavesi, GKA filtreleme siire-
cini baglatmaya ve onun esdeger diirtii tepkisini elde etmeye yardimci olan sinyal i¢in
ek olarak ekstremum getirir. Sinyalin i¢ine giiriiltii takim1 ekleme fikri, Topluluk Gorgiil
Kip Ayristirma (TGKA) (ing-Ensemble Empricial Mode Decompositon) algortimasinin
temelini olusturur (Wu ve Huang ve dig., 2009). TGKA, verilere ¢cok sayida bagimsiz
giiriiltii ekleyerek calisir ve sonugtaki toplulugun her tiyesine GKA uygular. Bunu yapar-
ken TGKA beyaz gauss giiriiltiisiine (BGG) (ing-White Gasusian Noise) uygulandiginda
GKA’nin ¢ift kutuplu filtre bankas1 6zelliini kullanir. TGKA, mod-karigtirma olmaksi-
zin analize ek olarak, datanin dogasinda mevcut daha yerellesmis modlari ortaya ¢ikarir.
Ancak, dogrudan verilere giiriiltii eklenmesi sonucunda kalint1 giiriiltiiniin (ing-residual
noise) etkilerinin OKF’lerde kalmas1 muhtemeldir. Bu kalintilarin genligi (giicii), kalan

sinyalin tamamligini riske atarak, takim biiyiikliigii (ing ensemble size) ortalamasi ali-
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nan gerceklestirmelerin sayisina baglidir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin TGKA’'de
birkag iyilestirme adimi Onerilmistir. Torres ve dig. (2011) yaklasimlarinda tek bir ka-
lintiy1 hesaplamak icin her analiz asamasinda dikkatlice secilen giiriiltiiler eklemislerdir.
Tamamlayic1 Topluluk Gorgiil Kip Ayrimisimi (TTGKA) (ing-Complete Ensemble Em-
pirical Mode Decomposition), eklenen giiriiltiiniin pozitif ve negatif boliimlerinden elde
edilen tamamlayici topluluk OKF ciftleri vasitastyla BGG’den kaynaklanan kalintiy1 orta-
dan kaldirir (Yeh ve dig., 2010). Sinyal yerine BGG kullanilmast durumunda CDGKA’nin
filtre bankas1 6zelligi GKA gore olduk¢a iyi oldugu tespit edilmistir (Rehman ve dig.,
2013; Wu ve Huang ve dig., 2009; Flandrin ve dig., 2005). Ayrica, CDGKA’nin modlarini
bir girdi verisinden ortak bir salinim hizalandig1 gosterilmistir. Sekil 3.3: ve Sekil 3.4:’de
GKA ve CDGKA’n1 bir filtre bankasi olarak kullanirken her OKF icin tanimlanmis an-
lik frekanslarin gosteriminde mod hizalama ve mod karisimi ¢oziimleri acik bir sekilde

goriilmektedir.

GKA kullanarak OKF agilimlari

—_
<
N

—
o
N

—_
e
(o}

Logaritmik Skalada Gli¢ Spektral Yogunlugu
=)

100 10’ 102

Frekans (Hz)

Sekil 3.3: GKA’yi bir filtre bankasi olarak kullanirken her OKF i¢in mod karistirma sorunu gos-
terimi

CDGKA i¢indeki mod uyumundan yararlanarak, giiriiltii destekli CDGKA standart GKA’daki
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mod karigtirma isglemini azaltmak i¢in kullanilabilir. Nitekim, giiriiltii kanallar1 vasita-
styla girdi verisi iizerine yari-diyadik filtre banki yapisimi iizerine uygulayarak, farkl
OKF’lerden gelen spektrumlarin frekans domeninde daha lokalize olmasi ve boylece mod

karigtirma probleminin azaltilmasi beklenmektedir.

CDGKA kullanarak OKF agilimlari

—_
o
N

—
o
N

—_
o
»

Logaritmik Skalada Gli¢ Spektral Yogunlugu
=

100 10" 102

Frekans (Hz)

Sekil 3.4: CDGKA'yi bir filtre bankasi olarak kullanirken her OKF igin iyi tanimlanmis anlik
frekanslarin gosterimi

3.1.1.3. Giiriiltii Destekli Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrigumi

Giirtilti Destekli Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi (GD-CDGKA), bir veya daha fazla
girigli veri kanali ve ayr1 kanallardaki BGG’nin bitisik bagimsiz gerceklemeleri iceren
cok degiskenli bir sinyal olusturarak calisir. Veri ve giiriiltii kanallarin1 kapsayarak olu-
san ¢cok degiskenli sinyal, CDGKA metodu kullanilarak iglenir ve orijinal verilere karsilik
gelen OKF’ler, istenilen dekompozisyonu elde etmek icin tekrar olusturulur (Rehman ve
dig., 2013). Bu sekilde, TGKA’nin aksine, GD-CDGKA icindeki fiziksel olarak ayr1 gi-
ris ve giiriiltii alt uzaylari, dogrudan giiriiltii artefaktlarin1 6nler. Cok degiskenli bir OKF
icin eleme islemi, biitiin yansitilmis sinyaller standart GKA’de kabul edilen herhangi bir

durma kriterini yerine getirdiginde durdurulabilir. CDGKA algoritmasi, ¢ok boyutlu sin-
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yale BGG eklenerek uygulandiginda, GKA ile karsilagtirlldiginda ayni frekans araligi
boyunca farkl kanallara karsilik gelen OKF lerde biiyiik olciide gelistirilmis siralanma
gostererek, her bir kanal {izerinde cift kutuplu filtre seti (ing-dyadic filter bank) gorevi
gormektedir. CDGKA’in bu 6zelligini kullanarak, Rehman ve Mandic mod karistirma
problemini daha da iyilestirmek i¢cin GD-CDGKA yodntemini 6nermislerdir. Bu durum,
cok degiskenli bagimsiz BGG iceren bir alt uzay dahil edilip boyut arttirilarak saglanir
ve elde edilen kompozit sinyal CDGKA kullanilarak islenir. Bu sekilde, giiriiltii farkl
bir alt uzayda kalacagi ve filtre bankas1 yapisimi yiikseltmekte kullanilarak, faydali veri
kanallar1 ile asla karigtirilmaz ve bdylece mod karistirma sorununu azaltilir ve datalara
ozgii frekans bantlarinin daha iyi tanimi saglanir. Yalnizca orijinal giris sinyaline kar-
silik gelen OKF’ler, giiriiltilye baglh OKF altuzay: ¢ikarilarak muhafaza edilir. Giiriiltii
altuzay1 nedeniyle, OKF’lerin hizalanmasi, cift kutuplu filtre seti yapisina uyar ve ayni
ayristirma seviyesinde aymi bilgiye sahip olarak, boylece biyomedikal sinyallerden dar
banth olup duragan olmayan analizler i¢in 6nemli bir ara¢ sunup, orijinal giris sinyali ile
alakali OKF’lerin hizalanmasim saglar. TGKA ve GD-CDGKA arasindaki farklara ba-
kilmaksizin, her iki yontemin arkasindaki ana gerekge, standart GKA’nin iyilestirilmis
performanst i¢in sinyale BGG ekleyerek, (CD)GKA’nin cift kutuplu filtre banki yapisinin
kullanilmasim saglamaktadir. GD-CDGKA yoOnteminin ayrintilart Algortima 3’de veril-

mistir.
Algoritma 3: Giiriilti destekli CDGKA
e Giris ile ayn1 uzunlukta (b kanal), bir ilintisiz beyaz gauss giiriiltiisii zaman serisi
olusturun.

e Basamak 1 de elde edilen giiriiltii kanallarin1 (b kanal) , giris cok degiskenli sinyali

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

e Algoritma 2 de 6zetlenen CDGKA algoritmasi kullanilarak ortaya ¢ikan (a+b) ka-
nallik ¢cok degiskenli sinyal iglenir.

e Sonuctan elde edilen (a+b) degiskenli OKF den, giiriiltiiye karsilik gelen b kanal

cikartilir, orijinal sinyale karsilik gelen a kanal OKF’ler kiimesi geriye kalir.

GD-CDGKA algoritmasinin davranigi, eklenen giiriiltii kanallariin gii¢ seviyesine gore

degisir. Algoritma 3, sonsuz kiiciik kiiciik giiriiltii genlikleri i¢in standart GKA ’ye ben-
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zer sekilde performans gosterir. Giiriiltiiniin giicliniin artirilmasi, girdi verileri tizerindeki
yari-diyadik filtre banki yapisin1 daha da giiclendirecektir ancak asir1 giiriiltii seviyeleri,
(CD)GKA tabanh algoritmalarin veri bagiml kabiliyetini riske atar. Temel bir kural, gir-
dinin varyansinin % 2-10’ unda giiriiltiiniin varyansini (gii¢) secmektir. Giiciin bu araligin

istiindeki giiriilti, ¢ikista gereksiz bir mod karistirma sorunu ile sonuglanabilir.

3.1.1.4.  Gorgiil Dalgacitk Doniisiimii

Gorgiil Dalgacik Doniisiimii (GDD) prosediirii, sinyalin spektrumunu boliimlendiren ve
ampirik dalgaciklar gelistiren ve sinyalin her bir boliimiinii iglemek i¢in yiiriiten iki kri-
tik asamadan olugur. Spektrumun yerel maksimumu, sinyalin parcalara ayrilmasi i¢in ilk
olarak hesaplanir ve daha sonra azalan diizende diizenlenmesi yapilir. En yiiksek lokal
maksimum bir pik dizisi olusturmak i¢in diizenlenmistir. Daha sonra iki ardigik maxima
arasindaki en diisiik lokal minima bulunur ve tiim parcalarin sinirlari olarak tespit edilir.
0 ~ IT araliginda sikistirilmig spectrum N bitisik parcalara ayrilmistir. Biitiin parcalarin
sinirlart @, ( burada wy =0 ve @y =1I1) ile gosterilir. Yani her parga, A, = [@, — |, ®,]
olarak tantmlanmistir. Ozetle, | J,, :]1\' A, = [0,I1] oldugu gosterilmistir. Genisligi 27, olan
gecis faz1 agagida esitlik 3.5 ve 3.6’da tanimlanmistir. GDD igleminin akis semast Se-
kil 3.5:°de gosterilmistir (Gilles ve dig., 2013).

Sekil 3.5: GDD yonteminin akis semasi
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1 eger|o| < w,—1,

T 1
() = coslzy V(5 ([0l — @+ 7)) 49)

egerm, — T, < |0| < 0, + 1,

0 diger durumlar

1 egerw,+ 1, < |0 < Oyt — Tyt
1

I1
cos|—=Vv(
27,41

2

eger@y, + 7,1 < |o| < 041 + Ty
‘Pn(a)):< g Tl < O] < @y n+ (3.6)

sin[%v(zi%qm—wﬁrn))]

eger®, — 7, < |0| < 0, + 1,

(lo] = @1+ Tut))]

0 diger durumlar

Uygun bir se¢ilmis parametre 7, GDD’nin iyi bir kapsama sahip olmasint saglar, v(x)

Meyer dalgacinin yardimci iglevidir. Standart 6rnegi asagida aciklanmisgtir:

WE(0.0) =< 91 >= [ f(0)o(c—1)d7) (3.7

Detay katsayilari sinyalin i¢ carpimidir. (ing-inner product) ve bu ylizden ampirik dalga-

ciklar:

WE(n,1) =< W) >= / F(0)P, (r—1)d7) (3.8)

Daha sonra sinyalden ayrilmig ampirik modlar su sekilde sunulur:

fot) = WE(0,1) ¢y (t) (3.9)



53

Ji(t) = Wf(n,t) « ¥y (1) (3.10)

3.1.2. YENIDEN ATAMA YONTEMLERI

Yeniden atama yontemleri (YAY), geleneksel zaman-frekans algoritmalarinin zaman-frekans
gosterimini netlestirmeye caligir. Genellikle iki sekilde kullanimi vardur. Tlk olarak, zaman-
frekans dagilimlarinin okunabilirligini arttirmay1 (arastirma amach sinyal analizi) amag-
lanan bir islem-sonras1 (ing-post-processing) teknigi olarak goriilebilir. Tkincisi ise, karar
semalarinin bir kismi (sinyal isleme) olabilmesi amaci ile, faydali zaman-frekans bilgi-
sini kodlamanin bir sekli olarak kullanilabilir. Yeniden atama yontemi 6zellikle, klasik
zaman frekans yontemindeki dezavantajlari iyilestirmeye odaklanir. Ornek olarak, genlik
yayilmast KZFD dahil klasik lineer zaman-frekans yontemlerinin dezavantajidir ve ge-
nellikle zaman frekans gosterimini iiretirken faz bilgisini gézardi etmekten kaynaklanir.
Bu nedenle, KZFD ‘niin faz bilgisi kullanimin1 acik veya kapali bir sekilde dahil ederek
zaman frekans ekseni okunabilirligini gelistirmeye yonelik calismalar yapilmistir. Faz bil-
gisi yerine uygun analiz pencereleriyle KZFD‘ nun kombinasyonunu kullanan YAY ola-
rak alternatif bir yaklasim gelistirilmistir. YAY, zamansal lokalizasyonu koruyarak, enerji
dagiliminin merkezine yerel enerjiyi atayip, zaman frekans gosterimini netlestiren iglem-
sonras1 bir teknik olup ve cok degiskenli sinyallere iyi adapte edilebilir 6zelliktedir (Auger
ve dig., 2013). Klasik Zaman-frekans gosterimlerinde gozlemlenen lokalisasyon ve para-

zit dengelemesinin iistesinden gelebilir.

3.1.2.1. Senkrosukigtirma Doniisiimii

Senkrosikistirma doniisiimii (SSD), duragan olmayan sinyallerin kompakt bir zaman-
frekans temsili olusturacak sekilde siirekli dalgacik doniistimiine uygulanan bir iglem
sonrasi teknigidir. SSD baslangicta ses sinyali ayrismasi agisindan sunulmustur. SDD,
dalgaciklar olarak bilinen zaman-frekans filtrelerinin ilerlemesi sayesinde, ilgilenilen sa-
linim unsurlarini taniyan bir projeksiyon tabanli algoritma olmasina ragmen, SSD za-
manla degisen salinima sahip olan bir sinyali bilesenlerine ayristirmay1 amaclamaktadir
(Daubechies ve dig., 2011). GKA benzeri bir yaklasim olan SSD metodu, SDD ve ye-

niden atama yonteminin bir karisimi olmasinin yaninda, literatiirde S-Doniisiimii (Hu-
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ang ve dig., 2016), KZFD (Oberlin ve dig., 2014), Multitaper Doniisiimii (Daubechies
ve dig., 2016) kullanilarak da farkli yontemler ile calismalar yapilmistir. (Daubechies ve
dig., 2011) tarafindan sunulan SSD’nin amaci sinyalleri bilesenlerine ayirmak (zamanla
degisen salinim o6zellikleri) ve KZFD, SDD veya benzer zaman-frekans yaklagimlarinin
(Huang ve dig., 2016; Daubechies ve dig., 2016) enerjilerini yeniden atamaktir. Boylece,
katsayilarin sonraki enerjileri, modiile edilmis salinimlarin anlik frekans egrileri etrafinda
yogunlasir. Zaman-frekans gosterimindeki frekans yeniden atama adimi, zaman-frekans
uzay1 i¢in sinyal bilesenlerinde 6nemli bir lokalizasyon saglar. SSD algoritmasinin akis

semasi asagidaki Sekil 3.6:’deki gibi sunulur:

Sinyaller zaman frekansi uyumlu bilesenlerin asagidaki gibi genisletilmesi olarak hesap-

lanir:

s(t) = XK A (t)cos(Qk (1)) + 1 (2) (3.11)

Bir sinyalin Siirekli Dalgacik Doniistimii s (t);

Wab) = [a Py (" D)stoyat) (3.12)

a
Burada y* ana dalgaciklarinin karmasik konjugesidir ve b, ”a” ile 6l¢eklendirilen ana
dalgaciklarina yapilan zaman kaymasidir. SDD, s (t) sinyalinin, orijinal ana dalgaciklarin
bigimlerinin ve ¢oziilen ¢cok sayida dalgacik ile capraz korelasyonudur. W;(a, b) isaretleri,
anlik frekanslar1 ¢ikarmak i¢in kullanilan bir kompakt zaman frekansi temsilini sunan kat-
sayilardir. Buradaki ama¢ SDD’de olusan lekelenme etkisini azaltmaktir. Bu lekelenme
temelde "a" dl¢eginde mevcuttur, ¢iinkil sabit zaman kaymast 75" i¢in eger zaman ek-
seni boyunca lekelenme goz ardi edilirse, o zaman anlik frekans wg(a,b) SDD’nin tiirevi

olarak hesaplanabilir. "w”(a,b) # 0 i¢in ”b” ile ilgili herhangi bir noktada (a,b).

_ _.] aWS(a7b)
wila:b) = @) ab (3.13)

Zaman frekans temsilindeki son basamak, bilgiyi zaman 6l¢egi alanindan zaman frekans
alanina gore tasarlamaktir. Her bir nokta (b,a), (b,ws(a,b)) "ye degistirilir ve bu iglem,

n_n

Senkrosikistirma olarak bilinir. "a" ve "b" nin ayrik degerler olmalarindan dolayi, 6l-
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Sekil 3.6: Senkrosikistirma Doniigiimii (SSD) Algoritmasinin Akig Semast

ceklendirme adimi, Aqy = a_y) — ax , Wy(a,b) 'nin hesaplanabildigi herhangi bir a;
icin bulunur. Benzer sekilde, zaman ol¢egi alanindan zaman frekans alanma (b,a) —
(b,ws(a,b)) tasarlanirken, SSD katsayis1 Ty(a, b), sadece, A®w = w; — ;1 ile [0, — Aw /2, w; +
Aw /2] frekans aralig1 ile w; merkezlerde ¢oziimlenir. Buna gore senkrosikistirma katsa-

yis1 Esitlik 3.14 de verilmistir.

T(01,0) = Xy on(arb) - sw2W (ar, B)a > Ay (3.14)

Yukaridaki kosul, s (t) sinyaline ait zaman frekans1 sunumunun sadece frekans alani bo-
yunca senkronize edildigini géstermektedir. SSD, SDD katsayilarini, zaman frekansi alani
izerinden, anlik frekanslarin daha sonra cikarildigi kompakt bir gosterim elde etmek

lizere yeniden atar.
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3.1.2.2. Senkrosikistirma Doniigiimii Kullanarak Cok Degiskenli Zaman Frekans Ana-
lizi
Son yillarda, ¢ok kanall1 verilerin zaman frekans analizine olan talep ¢coklu kanal bagim-
liliklarinin dogrudan kullanan ¢ok degiskenli veriye bagimli algoritmalarin 6nerilmesiyle
artig gostermistir. Bu amacla, literatiirde Onerilen bir zaman-frekans boliimleme algorti-
masinin ¢ok degiskenli uzantisint kullanarak, senkrosikistirma doniisiimiiniin ¢ok degis-
kenli uzantis1 6nerilmistir. Onerilen algoritma, ¢ok degiskenli anlik frekans kavramin-
dan faydalanarak ¢ok kanall1 sinyallerin bir ortak/ cok degiskenli zaman frekans temsi-
lini olusturmak i¢in kullanilip, cok degiskenli zaman-frekans algoritmasinin performansi

duygu durum analizinde EEG sinyalleri {izerinde degerlendirilmistir (Ahrabian , 2014).

Son yillarda, tek degiskenli modiileli osilasyon kavrami ¢cok kanalli sinyallerin ortak osi-
lasyon yapisin1 modellemek amaciyla ¢cok degiskenli uygulamalara dogru kaymistir. Hem
genlik hem de fazin bir fonksiyonu olan bir sinyali ele aldigimizda, a(z)) ve ®(¢) sirasiyla

sinyalin anlik genlik ve fazin1 gostermek iizere, sinyal asagidaki gibi modellenir:
x(t) = a(t)cosd(t) (3.15)

Bununla birlikte, zamanla degisen sinyale 6zelligindeki bir ¢cok sinyalin zamanla degisen
anlik genlik ve fazlara sahip oldugu varsayilarak daha iyi modellenebildigi belirtilmelidir.
Bu amagla, analitik sinyal olarak bilinen x, (#)’nin kompleks bir gosterimini elde etmek

icin sinyal x(t)’ye Hilbert Doniisiimii uygulanir. Buna gore;
xy(t) = a(1)e’® V) = x(1) + ifx(r) (3.16)

Burada, #(z) Hilbert Dontistimil operatorii, ve i = /—1" dir. Analitik sinyal x. (z)’nin

gostermini ¢cok degiskenli bir sinyal i¢in genislemek amaci ile her zaman aninda t vektorti,
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cok degiskenli analitik bir sinyal vermek iizere yapilandirilmigtir. Buna gore;

ap (t)e.]q)l (t)
az(t)e.](DZ(t)
as (t)e](p3(t)

xp (1) = . (3.17)

an, (1)e/ PN

Burada, ay, (t) ve ®p,(¢) her bir kanal i¢in anlik genlik ve fazi temsil etmektedir. Cok
degiskenli bir sinyal i¢in ise tiim kanallarin anlik frekanslarinin gii¢ agirlikli ortalamasi

olarak tanimlanan ortak anlik frekans;

N o 1
S (1) &x1. (1)) nczzla""(t)q)n" ®)

o (f) = 7 (3.18)
BNl % 20
ne=1

Burada, ”3” kompleks sinyalin imajiner pargasini ”@EC (¢)” ise her kanalin anlik frekan-

sin1 gostermektedir.

Ortak /Cok Degiskenli anlik frekans, ¢ok degiskenli sinyallerin birlesik salinimli hareke-
tini yakalarken, ortak anlik bant genisligi v, (7), her kanaldaki ¢cok degiskenli salinimlarin

sapmalarini ortak anlik frekanstan yakalar. Boylece v, (t);

(1) — i@y (1)
Valt) = =0l

(3.19)

Bu nedenle, ortak anlik band genisligi, cok degiskenli analitik sinyalin de8isim hizina
gore, anlik anlik frekans tahmininin normallestirilmis hatasini temsil eder. Buna gore, 4.1

esitligini 4.3 esitligine eklersek, anlik bandgenisliginin karesi ifadesi ile sonuglanir.

Y a0+ Y a2 0@ (1) o)
vi(t)? = "t el (3.20)

Ne
L oa (1)

ne=1

Ortak analitik spektrumun global momentleri ortak ani frekans ve bant genisligi cinsinden
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ifade edilir. Birinci ve ikinci global momentlerde ortak ortalama frekans ve ortak kiiresel
ikinci merkezi momentler (¢cok degiskenli bant genisligi karesi) adi verilir. Sonug olarak,

ortak analitik spektrum g6z Oniine alindiginda;
1 2
5:() = — X (o) (3.21)
X

Burada, " X (@)" "x4(¢)" nin Fourier Doniigiimiidiir. E, ise Fourier katsayilarinin toplam

enerjisidir. Buna gore;

L7 2
m—mﬁmwm (322

Bu, ortak analitik spektrumun ilk an1 olarak ifade edilen ortak global ortalama frekansi su

sekilde ifade etmeyi miimkiin kilar:

17
@ = o / 0S:(®)do (3.23)
0

Ortak global ikinci merkezi moment (¢ok degiskenli bant genisligi kare), ortak kiiresel
ortalama frekanstan ortak analitik spektrumun spektral sapmasini 6lcer ve asagidaki gibi

sunulur:

6’5_ /a) @)% (w)dw (3.24)
0

Buna gore, analitik spektrumun global momentleri, ortak anlik frekans ve bant genisligi

momentleri ile asagidaki gibi iligkili olabilir.

1 o0
WXZZE— / x5 (£)||* @t dt (3.25)
17
&5 = [ IxelPo3ar, (3.26)
X

Burada, o3 () ortak anlik ikinci merkezi momenttir. Buna gore;

03 (1) = V(1) + (@u(t) — 0%)? (3.27)



59

Cok Degiskenli Senkrosikistirma Doniisiimii

Senkrosikistirma yonteminin ¢ok de8iskenli sinyal analiz i¢in genigletilmesi amaciyla, her
bir kanal icin modiile edilmis salinimli komponentler biliniyorsa, moduleli salinimlarinin
frekanslar1 yeterince birbirine yakin olmasi kosulu ile, ortak anlik frekans hesaplanabilir.
Bu bakis acist ile, K frekans bandi {wk}kzl,“_.,K icine zaman frekans gosteriminin ilk bo-
liimii bulunur ve bu boliim verilen ¢ok degiskenli sinyalden bir dizi eslesen tek degiskenli
sinyalin belirlenmesini saglar. Bu frekans band1 taramasindaki anlik ve genlik frekanslar
daha sonra belirlenebilir ve sonug olarak GKA algoritmasindaki OKF’lere benzer olarak
genlik ve frekans moduleli sinyaller elde edilir (Ahrabian ve dig., 2015; Ahrabian , 2014).

Zaman-frekans gosteriminde boliimleme

Boliimlemedeki temel amag, ¢ok degiskenli band genisligine dayali cok degiskenli tek
bilesenli sinyalleri belirlemektir. Zaman frekans diizleminde, frekans araligi, [ =0, ....,L
frekans band seviyesine karsilik gelen (genellikle L=5 alinir ) yerde, frekans band in-
deksi m = 1,....,2"=! alinarak wy,, = [m, 20V (m+1)/20+ D] igin esit genlikte frekans
bandina boliiniir. Frekans bandinin Seviye 1 ve indeks m oldugu durumda ¢ok degiskenli

bandgenisligi B; ,, Sekil 3.7:’deki gibi hesaplanir. Burada ”m” frekans band indeksi ve

”1” frekans band seviyesine karsilik gelir.

Sevive

g 1116 216 316 416 Sié 616 76 Bil6

Normalize Frekans

Sekil 3.7: B, ,, olarak verilen ¢ok degiskenli bant genigligine sahip boliinmiis frekans alani.
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Seviye 1 ve indeks m de verilen bir frekans bandi i¢in, ¢ok degiskenli band genisligi By ,,
sekildeki gibi hesaplanir. wy ,,, verilen bir frekans band: iginde, ¢ok degiskenli band genis-

ligi iki frekans altbandi wy 7, V€ Wiy 2541 Olarak asagidaki gibi ayrilir:

e Eger frekans bandi1 wy,, ¢cok degiskenli, tek bilesenli sinyal iceriyorsa , o zaman,

Bimw = Bis1o0m+Bis12m+1

e Eger her bir frekans altband: ayr ¢ok degiskenli tek bilesenli ise, o zaman, By ,, >

Bi12m+ Bi12m+1

Sonug olarak, verilen frekans band1 w ,, i¢in ¢ok degikenli band genisligi T;,(w,b) tara-
findan verilen her bir kanal i¢in SSD katsayili N kanalli x(7) ¢ok degiskenli sinyali, SSD

katsayisinin tersinin Fourier transformu alinarak bulunur.

D =[F{Rg' Y Haoiow (3.28)

a)e(ozymT,,(a),b)

Burada {.} Fourier doniigiimii operatérii, Ry normalizasayon sabiti, ve ®@;,,y(w) € RN
stittin vektoriidiir. Cok degiskenli bandgenisligi , Fourier katsayilarinin toplam enerjisi
ve ortak analitik spektrum (Ahrabian ve dig., 2015) kullanilarak bulunur. Adaptif frekans
Olceklerinin temel mantigy; baslagic cok degiskenli bandgenisligi / = O seviyesinde, biitiin

sinyal i¢in hesaplanirsa, bandgenisligi asagidaki kosula dayal1 boliiniir, buna gore;

Bii1.2mAry amyt T BI+1.2m+ 1A, o

By > (3.29)
" VIR P VIR S
L kl 2
OoKlU
Al+172m = Z (A§+172m(b>) (3.30)
b=1
L kl 2
OKlu
Al+1,2m+1 = Z <A1§+172m+1(b)) (331)
b=1

Burada, (S, (b))% ve (A{7\", (b))? ilgili frekans altbandlari igin gok degiskenli
anlik genliklere karsilik gelir. (Olhede ve Walden, 2004)’da, esitligin sag tarafi frekans
altbantlarinin toplam enerjisini, ihmal edilebilir sinyal igerikli altbanlar dikkate alinma-
yacak sekilde, tam boler. Adaptif frekans bantlarinin son seti, K salinimh 6l¢ek sayisi ve

Wi > wy > w3 > -+ > wy olmak tizere {wy }x=1 ... x olarak verilir.
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3.1.2.3. (Cok degiskenli zaman-frekans gosterimi:

Herbir kanal T;,(w, b) i¢in karsilik gelen SSD katsayilari ile cok degiskenli sinyal x(7) icin,
(SSD katsayilari 7;,(w, b), sabit Ry normalizasyon katsayisi ile normalize edilir), (Olhede
ve Walden, 2004)’da onerilen yontemin ¢ok degiskenli uzantisi kullanilarak, verilen bir
salinim olgegi kiimesi {wy }i—1 ... x elde edilir, her bir kanal band1 k icin anlik frekans

Q7 (b) asagidaki gibi verilir:

Y |T.(w,b)|?w
QL (b) = == 3.32
O =% TP .
wka
Ve her bir frekans bandi i¢in anlik genlik A7 (b);
Aib)= | ¥ IT(wb)]? (3.33)

WEW

Asagidaki kosul her frekans bandinda, hesaplanan anlik frekanslar icin de gecerlidir.
QJ(b) > Q] (b) daha acik bir sekilde, zaman i¢inde her noktada anlik frekanslar iyi bir
sekilde ayrilir. Tkinci adimda, ortak anlik frekansi kullanarak N kanal boyunca anlik fre-
kansi, verilen bir frekans band1 k i¢in, birlestirerek cok degiskenli anlik frekansi tahmin

etmektir. Sonug olarak, ok degiskenli anlik frekans bandi Q£”™ (b) agagidaki gibi verilir:

X e)P)

N (3.34)

L (A7(b))?

n=1

Her bir kanal i¢in anlik genlik AiOklu (b);

N
AL by = [ Y (A2 (D))? olur. (3.35)
n=1

Bu durumda her bir frekans bandi icin ortak anlik frekans ve genlik bulunabilir. Her bir

salinim ol¢iimii k icin, ¢cok de8iskenli zaman frekans katsayisi TkEOklu (w,b);

Tkgoklu (W, b) _ A]ioklu (b) 6(W N QiOklu (b)) (336)
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Burada, () dirac delta fonksiyonu ve her bir salinimli 6lgek i¢in ¢ok degiskenli zaman

frekans katsayisi:
T (5, b) = TSN (4, b) iy ... & (3.37)

bulunur.

Ancak, anlik frekans hesaplamalar1 boyunca faz bilgisi kayboldugu icin orijinal ¢cok de-

giskenli sinyal x(¢)’nin yeniden inga edilemeyecegi not edilmelidir.

Algoritma 4: Cok Degiskenli Senkrosikistirma Algoritmast:

e Verilen N kanalli ¢ok degiskenli sinyal x(¢) igin 7,(w,b) katsayilar1 elde etmek

amaciyla, SSD kanala gore uygulanir.

e Zaman frekans gosterimi i¢in frekans ekseni boyunca bir dizi boliim belirlenir, her
bir frekans bolmesi igin anlik frekans Q7 () ve anlik genlik A} (b) sirastyla hesap-

lanir.

(3.38)

ALY = | Y |Tu(w,b)? (3.39)

wEeWy

e Sirasiyla ¢ok degiskenli frekans Qiakl" (b) ve ¢ok degiskenli genlik A,i[)kl” (b) hesap-

lanir.
N 2
Y (Ag(D))"Q;(b)
Qi()klu(b) _ n=1 - (340)
T (40))

A (0) = | i (A7 (b))? (3.41)
n=1
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e Cok Degiskenli Senkrosikistirma Katsayist 7¢°X(w, b) hesaplanir.

3.2. SINIFLANDIRMA

EEG 0znitelik vektorii, bir duygusal durumdan ne sonug c¢ikarilacaginin gézlenmesini
saglar. Genel olarak, bir siniflandirict miimkiin duygusal durumlarin biri i¢inde dznitelik
vektoriinii ¢ozmek i¢in kullanilir. Cok sayida siniflandirma yontemi, Mahalanobis mesafe
tabanli yontem (ing-Mahalanobis Distance), K-en yakin komsu (k-NN), Destek Vektor
Makinesi (DVM) (ing-Support Vector Machine), Diskriminant Analizi dahil olmak {izere

duygu durum tahmininde kullanilmistir.

Daha once agiklandigr gibi, duygu durumunu tahmin eden ¢cogu sayisal modeller, ayrik
durum uzay1 iizerine odaklanir ve sonlu sayida duygu durumlarinin biri tizerine EEG 6z-
niteliklerini siniflandirir. Bu yaklasim, verilen uyaranin hangi duyguyu tetiklediginin sta-
tik olarak belirlenmesi durumuna genellikle iyi sonuclar verir. Ancak, duygu durumunun
stirekli takibinin 6nemli rol oynadig1 cevrimi¢i duygu tahmin sisteminin gelismesi i¢in,
mevcut yaklasim duygu durumunun zamansal dinamikleri dikkate alinmadig1 i¢in yetersiz
kalabilir. Genellikle, gozlenen EEG sinyalinden duygusal duruma dogrudan giris ¢ikis ha-
ritalamasi olusturulur. Ancak, siniflandirma dogrulugunun iyilesmesi amaciyla makul bir
¢Oziim saglamasina ragmen, duygu durumunun dinamigi kadar duygu durumunun 6nceki
bilgisinden faydalanmaz. Bu eksiklikler, duygunun sinirsel mekanizmasi iizerinde yararlh
analizler elde edilmesini zorlastirmaktadir. Ek olarak bir model i¢inde, 6zellikle zamanla
stirekli olarak duygusal durumunu izlemek icin duygu durumunun dinamiklerinin dnceki
bilgisinin eklenmesi genellikle arzu edilir. Ancak mevcut veritabanlar1 genellikle duygu

olusumu iizerine odaklanmigtir.

Ote yandan, makine 6grenme algoritmalari, insanliga yetenek kazandirir ve bu sayede
makineler kendi deneyimlerinden yeni bilgiler edinebilirler. Bu yetenek 6grenme ola-
rak adlandirilir. Algoritmalar, daha fazla 6rnekle tahmin performanslarini gelistirebilirler.
Makine 6grenimi algoritmalart giinlilk yasaminda 6zellikle tiimor tespiti gibi tibbi tan,
yiiz tanima gibi giivenlik amaclariyla, hesaplamali finans, hareket algilama gibi goriintii
isleme, tahmini bakim i¢in otomotiv, havacilik, tiretim, dogal dil isleme gibi alanlarda

yaygin olarak kullanilmaktadir. Makina 6grenme cesitleri Sekil 3.8:’de gosterilmektedir.
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Siuflandirma
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Kiimeleme

Sekil 3.8: Makina Ogrenme gesitleri

Danismanli makine 6grenimi algoritmasi, siniflandirma modeli 6grenme ve olusturma
amaciyla sinif bilinen verileri girdi ve ¢ikti olarak kullanir. Daha sonra model bilinme-
yen verileri tahmin etmek i¢in kullanilir. Danigmanli 6grenme, siniflandirma ve regresyon
tekniklerini tiretmek icin kullanilan yordayici modeli kullanmistir (Shipp ve dig., 2002).
Simiflandirma teknikleri veri noktalarinin siniflarini varsayar. Ornek olarak, bir e-postanin
spam olup olmadigini, EEG verileri kullanarak norofizyolojik vakalar1 saptadiklarim tes-
pit ederler. Danigmansiz 6grenme, etiket yaniti olmadan kapsanan modeller veya icsel
ozellikler ortaya c¢ikarir ve sadece girdi degerlerini igerir. Genellikle gen dizisi analizi,

pazar arastirmalari i¢in kullanilir (Hofmann ve dig., 2001)

3.2.1. Destek Vektor Makinesi

DVM algoritmalar1 Boser ve dig. (1992) tarafindan danigsmanli makina 6grenme algorit-
malar olarak ikili sekilde sunulmustur (Vapnik ve Vapnik, 1998). DVM nin esas avantaji,
siniflandirma problemini optimizasyon problemine doniistiirerek cozmektir. Bu sayede
hesaplama siireclerinin sayisi azaltilacak ve diger tekniklere gore daha hizli bir ¢6ziim
elde edilebilecektir (Osowski ve dig., 2004). DVM, dogrusal iki sinif siniflandiricilarin
bir iiyesidir. Veri kiimelerindeki nesnelerin siniflandirma islemi, temel olarak -1 (ilk sinif)
veya 1 (diger sinif) olarak nesnelerin etiketlenmesine dayanir. Etiketleme siireci, aragtir-
manin belirtilmesine gore degismektedir (Friedman ve dig., 2001). DVM’nin diger bir
onemli islevi de farkli olarak etiketlenmis veri noktalarini ayirt edebilen en uygun bir
hiperdiizlem (dogrusal karar sinir1) olusturmak ve destek vektorleri arasindaki mesafeyi

maksimize etmektir (Bishop ve dig., 2006; Ben-hur ve Weston, 2010). DVM’nin matema-
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2 2

tiksel aciklamasi asagidaki gibi 6zetlenebilir; her girig noktasi “x;” olarak gosterilebilir ve
etiketler ”’y;” olarak ifade edilebilir, ”w” hiper diizlemin normalini ve agirlik vektoriinii,

ek olarak ’b” ise egilim ve sabit degeri temsil eder.

fx)=wx+b (3.42)

Iki simf ve iki boyutlu siniflandirma igin, lineer DVM modelinin geometrik ¢izimi Se-

kil 3.9:’da gosterilmistir.

Sekil 3.9: DVM’nin geometrik ¢izimi

Iki paralel cizgi sinir diizlemi olarak adlandirilir. Stnir diizlemlerinin ortasindan gegen ve
her iki diizlemi de esit olarak ayiran koyu renk yazilmis diizlem bir hiper diizlem olarak
ifade edilmektedir (Burges, 1998; Soman, 2009). DVM dogrusal olmayan uyarlanabilir
verileri dogrusal bir karar sinirinin bulunabilecedi daha yiiksek boyutlarda olusturmak

icin polinom, gauss gibi ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanir.

Petrantonakis ve Hadjileontiadis (2010) calismalarinda yiiksek boyutlu 6znitelik uzayini
yansitan polinom ve ¢ekirdek fonksiyonu kullanilan DVM simiflandirict kullanmislardir
ve DVM kullanarak farkli duygu siniflar1 siniflandirilmigtir (Petrantonakis ve Hadjileon-
tiadis, 2010). Channel ve dig. (2009) calismalarinda kisa stireli duygular, karar ylizeyi
ile bu yiizeye en yakin nokta arasindaki mesafeyi maksimuma ¢ikaran ve ayrica egitim
setindeki hatay1 en aza indiren maksimum kenar siniflandiricilarina sahip olan DVM kul-
lanarak kategorize etmistir (Channel ve dig., 2009). Ayrica 6znitelikleri analiz etmek ve

duygulart siniflandirmak i¢in dogrusal ve radyal temel fonksiyonlar1 kullanilmistir.
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3.2.2. Topluluk Siiflandirici

Ornek Ik

Siuflandirict
.

Siuflandirict

Sekil 3.10: Topluluk Siniflandirici Akig Semast

Topluluk modelleri, daha istikrarlt olduklar1 ve daha onemlisi tekil siniflandirict daha iyi
olduklar diisitiniildiigii i¢in pek cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Lessman ve
dig., 2015). Model biyasin1 ve varyansini azalttig1 da bilinmektedir (Myoung ve dig.,
2006; Tsai ve Hsiao, 2011). Topluluk siniflandiricilar, birden fazla temel modelin tah-
minlerini toplar. Bir cok ampirik ve teorik kanitlar model kombinasyonunun tahmin edi-
len dogrulugu artirdigin1 gostermistir (Finlay, 2011; Paleologo, 2010). Topluluk 6gren-
cileri, temel modelleri bagimsiz veya bagiml bir sekilde olustur. Mevcut topluluklarin
hatalarindan kacinmak i¢in tekrar egitilmis temel modeller eklenir (Paleologo, 1996). Se-

kil 3.10:’da Topluluk Siniflandirict Akig Semas1 sunulmaktadir.

3.2.3. En Yakin Komsu Smiflandirici

Siniflandirma i¢in kullanilabilecek en basit karar prosediirlerinden biri en yakin komgu

kuralidir. En yakin komgusunun kategorisine gore bir ornek siniflandirir. En yakin komgu
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Sekil 3.11: En yakin komsu siniflandirict grafik ¢izimi

smiflayicilar, test tantmlama gruplarini, ona benzeyen egitim tanimlama gruplan ile kar-
silagtirmak suretiyle 6grenmeye dayanir. Bir tanimlama grubuna agina olmadiginda, o
zaman k-en yakin komsu siniflandirici, bilinmeyen tanimlama grubuna en yakin olan k
egitim verileri i¢cin 6rnek boglugu arastirir. Bu egitim tanimlama gruplari, bilinmeyen
tanimlama gruplarinin "en yakin komgular" 1dir. Yakinlik, Oklid mesafesi kullanilarak
tanimlanmistir. En yakin komsu siniflandirici grafik ¢izimi Sekil 3.11:’de gosterilmistir.
Sekil 3.11:°de de goriildigii gibi farkli tanimlama gruplar1 en yakin komsu siniflandirici

kullanilarak siniflandirilmistir (Sreeshakthy ve dig., 2016).

Iki nokta ya da tamimlama grubu arasindaki Oklid uzaklig

X1 = (X11,X12, oy X1 )veXa = (X21,%22, ..., X21)

olmak iizere;

UZ(lklik(X1,X2) = Z(Xli —Xz,')z (3.43)

dir.

3.2.4. Karar Agaci

Karar agaclari, kolay anlasilir bilgi modelleri sunduklari i¢in popiiler bir makine 6grenme

siniflandirma metodudur (Mitchell, 1997). Ayirim genellikle, ayrik, kategorik degisken-
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bilgi kazanci

En son yapraklar=Simflandirilimg bireyler

Sekil 3.12: Bir karar agacinin sematik temsili

lerden ziyade siirekli kullanan yontemler arasinda yapilir (Bell, 1999). Siniflandirma,
"kok" ile "yaprak" diigiimlerindeki tabandan bireyleri siniflandirarak 6rnek verilere daya-
nan girdi alanim1 bolen bir aga¢ yapisi kullanilarak gergeklestirilir (Mitchell, 1997; Bell,
1999; Duda ve dig., 2000). Kokten baglayarak (6rnegin, farkli popiilasyonlardan gelen
bireylerin bir karigimi), agactaki her diigiim tek bir degisken (veya 0zellik) hakkinda bir
test sorusu igerir. Karar agacindaki kritik adim, her bir diigiimde hangi 6zelligin test edi-
lecegini belirtmektir. Bu karar, ilk olarak her bir degiskenin entropisi olarak tanimlanan
entropi ile hesaplanir.

§=) —pilogapi (3.44)

C

i=1

burada, belirli bir 6znitelik i¢in belirli bir durumu paylasan kisilerin oranini temsil eden p

ve durum sayisin1 olasilik metodu 0, 1 veya 2 6n islemesi gbzoniine alindiginda (6znitelik,
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bireyde temsil edilmediyse O, belirli bir lokusta heterozigot ise 1 ve homozigot ise 2)
temsil eden ¢ parametreleridir. Bilgi kazanimi, boliinmeden Once ve sonra bireylerin alt
kiimeleri i¢indeki entropi azalmasi ile dl¢iiliir. Boylelikle, her bir ayrimda, tiim 6zellikler
bir ayrimla sonuglanan en ayirt edici 6zelligi se¢gmek i¢in degerlendirilir. Bir 6zellik A’nin

bilgi kazanim1 G(S,A), entropi katilarak;

S
G(S,A)=5— Y ?USD (3.45)
v€(0,1,2]

Sv, U degerine sahip A 6zelligi icin S’nin alt kiimesini temsil eder (Mitchell, 1997). Se-

kil 3.12: °de bir karar agacinin sematik temsili gosterilmektedir

Agactaki her diigiim, gruplar icinde entropi azalmasi agisindan nicellestirilen, maksimum

bilgi kazanciyla sonuglanan 6znitelik degerleri temelinde bireyleri tekrar boler.

3.3. CAPRAZ DOGRULAMA YONTEMLERI

Capraz Dogrulama Yontemleri (CDY), veri seti egitim verileri ve test verileri olarak be-
lirleyen ve kategorize eden birka¢ protokol olusturur (Mosier, 1951) ve egitim ve test
verilerinin objektif olarak se¢ilmesini saglar ve boylece siniflandirma performansini art-
tirir (Browne, 2000). Veri setindeki degerler, 3 yontemle test veya egitim verileri olarak

etiketlenir.

3.3.1. Disarda Tutma CDY

Disarda Tutma yonteminde veri seti egitim ve test olmak iizere iki parcaya ayrilir. Test
setinde kullanilan veri, egitim setinin digindaki verilerden olusup, siniflandirma modeli
olusturulduktan sonra egitim verilerini kullanarak 68renme gerceklesebilir. Test veri seti
ile de 6grenmenin ne kadar gerceklestigi kontrol edilerek, model performansi degerlen-
dirilmektedir. Varsayimin sonuglari, gercek etiketler ve tahmini deger ile karsilastirilir ve
sonug¢ olarak smiflandiric1 performansi bu sekilde belirlenir. Yontemin yiiksek bir var-
yansa sahip olmas1 nedeniyle, performans sonuglart boliimiin nasil yapildigina baghdir.
Disarda Tutma yontemi Sekil 3.13:’de gosterilmistir. Bu yontemin dezavantajlar1 da mev-

cuttur. Eger gozlem sayis1 az olur ise veri kiimesindeki test ve egitim verisi ayrimi yete-
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rince uygun yapilamaz. Ayrica, egitim ve test verileri bir defaya mahsus ayrilir ise, veri

setindeki verilerin tamami 6grenmede kullanilamaz.

Oznitelikler

Egitim verisi

Test seti

Veri seti

Sekil 3.13: Disarda Birakma CDY

3.3.2. K-Katlamah CDY

K-Katmanli CDY, Disarda Tutma yontemindeki eksiklikleri gidermek ic¢in Onerilmis bir
yontemdir. Disarda tutma yonteminde veri kiimesi iki esit par¢aya boliiniir ve egitim ve-
rileri veya test verileri olarak etiketlenir. Fakat K-katmanli CDY 'ni uygulamak i¢in, veri
alt kiimesinin K-parcasina boliinmiis olmalidir. Ogrenme siireci K-kez yinelemeye neden
olur ve iterasyonun her birinde altkiimelerin biri test i¢in ve k-1 altkiime egitim icin kul-
lanilir. Altkiimelerin rastgele seg¢iliyor olmasi bir avantajdir. Yontemin diger bir avantaji
ise, tim degerler hem egitim hem de test olarak kullanilabilir. Dolayisiyla, sonuglar ve-
rilerin nasil boliineceginden etkilenmez. Secilen alt kiimelerden birbirine bitisik olmasi

sonuglart artirabilir. K-kat CDY islemi Sekil 3.14:’de gosterilmistir.

3.3.3. Birini Disarda Birak CDY

Birini Disarda Birak CDY, K-Katmanli CDY 'nin 6zel ve yenilikgi bir tiiriidiir. K-katmanl
CDY ile aym sekilde gerceklestirilir, ancak k her zaman 1’e esit olacaktir. Bu sekilde,
yontem, alt 6rneklerin komsularinin performans puanlari iizerindeki etkilerini ve tahmin
edicinin varyans fazlaligindan kaynaklanan problemi asabilir. Veri kiimesindeki her deger
test degeri olarak kullanildigindan, tahmin sonuglar1 daha saglam olacaktir. Birini Disarda

Birak CDY Sekil 3.15:°de gosterilmektedir (Gutierrez, 2006)
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Sekil 3.14: K-Katmanli CDY

Tekil Test Verisi
—

I iteragyon 1

I iterasyon 2

I iterasyon 3

I iterasyon 4
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Toplam Veriseti

Sekil 3.15: Birini Digarda Birak CDY

3.4. GRAM-SCHMIDT YONTEMI ILE ORTOGONALLESTIRME

GKA, asagidaki ozellikleri karsiladig: bilinen dogrusal olmayan ¢ok olgekli veri bagiml

bir ayrisma oldugunu gosterir:
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e Genel olarak ikili filtre bankasi yapisi olarak hareket eder.
e Yari-ortogonal bir ayrismadir, dolayisiyla modlar nispeten ortogonaldir (Huang ve Ku-

noth , 2013; Cherian ve dig., 2014; Oberlin ve dig., 2012).

Boylece, ilgili OKF’ler GKA isleminde elde edildikten sonra, sadece ortogonal modlarla
ilgilenen bir yontemin islemi kolaylastirabilecegi aciktir. Bu sekilde, edinilmis OKF’ler,
ortogonal bilesenlerin miktarini tahmin etmek i¢cin Gram-Schmidt Ortogonallestirme yon-
temine tabi tutulurlar (Cherian ve dig., 2014). (Lou ve Huang, 2015; Huang ve dig., 2018)

sayisal ornekler ile tiim OKF’lerin kargilikli olarak ortogonal olmadigini incelemislerdir.

V’nin dogrusal olarak bagimsiz bir alt kiimesi olarak U1, O, .....,0, temelli sonlu bo-
yutlu bir i¢ ¢arpim uzayi olsun. Vektor sistemi U1, O, ....., 0, deki herhangi iki vektoriin
birbirine dik oldugu tespit edilir ise, bu sisteme "ortogonal vektor sistemi" denir. Diger

bir deyisle, 1 <i,j <ni+# jolmak iizere, 1,0y, .....,0, ortogonal vektdr sistemini olug-

turur. Ek olarak, ortogonal vektor sistemi Oy, Os, ....., 5, icin;
U (O) Oy
el = —r, e =——, . . . en = , (3.46)
1G] Jex1) "Bl

olmak iizere, ey,e,...,e, ortanormal vektor sistemini olusturur. Bagka bir ifade ile, 1 <
i,j <nigin, < e;,ej >= g;j ise ey, ey, ..., e, ortonormal vektdr sistemidir.

li=j
0;j= olup, Kronecker Deltasi olarak bilir.

0,i#j
Gram Schmidt Ortogonallestirme metodunda amag, bir i¢ carpim uzayinda lineer bagim-
s1z bir vektor sisteminden once ilk basamak olarak bir ortogonal vektor sistemi sonra-
sinda da ortonormal bir vektor sistemi elde etmektir. V, n boyutlu i¢ carpim uzay1 olmak
izere, r < nolan vi,v,,....,v, € V i¢in v, v,....,V, € V lineer bagimsiz bir vektor sis-
temi diisliniiliir ise, daha sonraki basamakta Gram-Schmidt Ortogonallestirme iglemi ile,
yeni vektorler olan vy, vs,....., v, olusturmak i¢in Oy, Oy, .....,U, vektorlerinden faydala-

nir. Olusturulan ortogonal vektor sistemindeki her vektor kendi normuna boliinerek orto-
i

1Gil]°

normal vektor sistemi hazirlanir. 1 <i < r olmak iizere, ¢; = vektorlerinden olusan
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ortonormal vektor sistemi bulunur.

r—1 < vr,Uj >

O,=v,-Y —————0;
" " ]:1<Uj,Uj> J

(3.47)

3.5. TEKIL DEGER ANALIZi

Duragan olmayan ve ¢ok bilesenli bir sinyali analiz etmek icin, zaman-frekans temelli
tekniklerin diger tekniklerden iistiin oldugu gosterilmistir (Cohen, 1995). Bir sinyalin
zaman-frekans temsilindeki gomiilii 6rnekler matrisin tekil deger ve vektorlerini kulla-
narak karakterize edilebilir. Tekil deger ayristirma yontemi, sinyal isleme ve istatistiksel
veri analizinde onemli bir ara¢ olmustur. X sinyalinin zaman frekans dagilimin1 gosteren

MxN’lik X matrisinin bir tekil deger ayrisimi asagidaki formulle ifade edilebilir.

x=u) v’ (3.48)

Burada, U(MxM) ve V(NxN) ortanormal matrislerdir.  ise, 0; ; > 0 ve i # j olmak kay-
diyla, 0; ; = O bilesenli tekil degerlerin diagonal matrisidir. Ek olarak, 011 > 022> ... 20
gibi benzersiz olmayan U ve V matrislerinin var oldugu gosterilebilir. U ve V matrisleri-
nin sutiinlar sirastyla sag ve sol tekil vektorler olarak adlandirilir. U ve V’nin 6nemli bir
ozelligi karsilikli ortagonal olmalaridir (Nakos ve Joyner, 1998). Tekil degerler matrisin
bilesimindeki bireysel tekil vektorleri temsil ederler. Diger bir ifade ile, matristeki gomiili
ornekler i¢in daha genis tekil degerlere karsilik gelen tekil vektorler diger tekil vektorler-
den daha onemli bilgiler igerir. Tekil deger analizi kullanarak zaman frekans ekseninde
bir ornegi spesifikligini bulmak i¢in, daha genis tekil degerlere karsilik gelen bazi sag ve
sol tekil vektorlerin kullanilmas1 gerekmektedir. Bunun nedeni, sag ve sol tekil vektorle-

rin sirastyla sinyalin frekans ve zaman domeni temsili ile iligkili olmasidir (Groutage ve

Bennink, 2000)

3.6. COKLU COZUNURLUK ANALIZI

Ayrik dalgacik doniisiimii prosediiriinde, sinyal ayristirmalarini iki filtre ile (diistik fre-

kans ve diger yiiksek frekans olmak iizere) yaklasim katsayilarina (A) ve detay katsayila-
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Sekil 3.16: Dalgacik ayrismasinin filtre bankasi uygulamasi

rina (D) ayirir. Yaklagik katsayis1 daha fazla yaklagim ve detay katsayilarina ayrilmistir;
Ancak, detaylar daha fazla boliime maruz kalmamaktadir. Bu prosediir yinelemeli olarak
tamamlanmakta, gesitli seviyelerde veya l¢ceklerde yaklasim katsayilar1 ve detay katsayi-
lar1 diizenlemesi olusturmaktadir. Ug seviyeli dalgacik ayrismast icin dalgacik doniisiimii-
niin filtre bankasi uygulamasi Sekil 3.16:’da gosterilmektedir. Dalgacik doniisiimiiyle al-
tindaki temel fikir Coklu Coziiniirliik Analizi (CCA) olarak bilinen yontemi motive eden,

Olcek ve doniisiimiin ilgili farkli seviyeleridir.
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CCA, Mallat (1989) tarafidan 6nerilmistir (Mallat, 1989). Sinyallerin incelenmesine yo-
nelik bu yontem, bir bilgi sinyali i¢in ¢ok seviyeli bir temsilden olusur. Her bir sonraki
seviye boyunca, yaklagimlar yaklasiklik ve detay katsayilarina ayrilir. Cogunlukla, CCA
Olcekleme fonksiyonunun, siirekli fonksiyon f(t) i¢in parcali yaklasimda dikkate deger bir
role sahip oldugunu ve dl¢ekleme endeksine bagli oldugunu 6ne siirmektedir. CCA’nin
ana dalgacik fonksiyonunun se¢imine bagli oldugunu sdylemek gerekir. Ana dalgacik
ve Olcekleme fonksiyonunun sec¢imi incelemeye bagl olarak degisir. Bu nedenle, talep
edilen sonuclara sahip olan tiim uygulamalar i¢in ana dalgacik ve Ol¢ekleme fonksiyo-
nunun belirlenmesi o incelemeye baglh olarak degismistir. CCA analizi veri sikistirma,
biyomedikal sinyal analizi, 6zellik ¢ikarma, giiriiltii giderme vb gibi farkli sorunlarin iis-
tesinden gelmek icin biiyiik 6l¢iide tercih edilmektedir. Bu calismada, dort farkli dalgacik
fonksiyonu -db8, db4, sym8 ve coif5- ¢oklu ¢oziiniirliik analizi, EEG sinyallerini beg
farkli frekans bandinda (delta, teta, alfa, beta ve gama) ayirmak i¢in kullanilmigtir. Bu
dalgacik fonksiyonlari, en iyi zaman-frekans gosterim 6zellikleri nedeniyle se¢ilmisgtir.
Ayrica, bu dalgaciklarin dalga sekilleri, EEG sinyalinde ayirt edilecek dalga formlar1 gibi-
dir. Tablo 3.1:’de, drnekleme frekansi fs= 128 Hz ile ¢esitli dekompozisyon seviyelerine

iligkin bant genigligini ve frekanslarin1 géstermektedir.

Tablo 3.1: EEG sinyallerinin 128Hz’lik 6rnekleme frekansina sahip farkli frekans bantlarina ay-
rilmasi.

Frekans Arali@1 | Ayrisma Seviyesi | Frekans Bandlar1 | Frekans Bandgenisligi
0-4 Hz AS 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 SINYALLERI YOLUYLA DUYGU DURUM SINIFLANDIRIMADA COK
DEGISKENLI SENKRO SIKISTIRMA YONTEMI KULLANIMI

Bu calismada, ¢ok degiskenli senkrosikistirma yontemi kullanilarak Boliim 2.4.2.1. de
aciklandig1 gibi ve Sekil 2.5:’de de gosterildigi gibi iki boyutu Circumfleks model ve Bo-
liim 2.4.2.2. de aciklandig1 gibi ve Sekil 2.10: de gosterildigi gibi ii¢ boyutlu model farkl
siniflandiricilar kullanilarak degerlendirilmisitir. Sekil 2.10: modelindeki degerler bu ca-
lismada degerlik-aktivasyon ve baskinlik etiketletlerine tekabul etmektedir. Buna gore,
DEAP veri setinde 32 kisin 40 video kayd: kullanilarak Boliim 2.2.’de toparlanan kanal
secimi literatur bilgisi ve referans calismasina(Mert ve Akan, 2018) dayanarak, Boliim
2.6.’da ifade edildigi gibi 26 kanalli veri girisi olusturulmustur. Sag frontal agirlikli lo-
bun (Fp2, AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4), sol 6n agirlikli lob (Fpl, AF3, F3, F7, FC1,
FC5, T7, C3), sag ve sol frontal-agirlikli lob farklarindan olusan sanal kanallar ve 2 mer-
kezi kanal (Fz, Cz) olmak tlizere 26 giris ¢cok degiskenli senkrosikistirma algoritmasina
Sekil 4.1:’deki gibi giris vektorii olarak verilmistir. Algoritmanin sonucu olarak ¢ok de-
giskenli senkrosikistirma katsayilar1 elde edilmistir ve her video kaydi icin (26 * 2017 *
4032) ii¢ boyutlu matrisler olusmustur. Bu sonuglar, boyut indirgemesi i¢in TDA algo-
ritmasina girdi olarak verildiginde, her video i¢in tek boyutlu bir matris elde edilmistir
(52442 * 1). Burada elde edilen diziler kompleks sayilardan olustugundan mutlak deger-
leri alinarak gercek sayilar elde edilmistir. Caligmada kullanilan 32 kisinin verileri i¢in
1280 * 52442’luk bir girdi verileri olusturulmus (her video alt alta siralanarak) ve giris
matrisi olarak verilmistir. Buna karsilik, her bir etiket i¢in (degerli, aktivasyon-baskinlik)
karsiliZinda, 1’den 9’a degisen degerlerin, 5’1nci skalada < 5’e gore yiiksek veya diisiik
degerlere sahip oldugu karar1 ile son etiket degerleri 0 veya 1 olarak ayarlanir (Ozel ve
dig., 2017¢c). Son basamakta ise, (1280 * 1) degerlik ve aktivasyon etiketine gore iki ¢ikis
verileriyle lojik matematigin "ve" operatorii calistirilip, hem degerlik hem de aktivasyon
etiketi 1’e esitse, pozitif degerlik yliksek aktivasyon "PDYA" atanmustir. Degerlik 0’a
esit oldugunda ve aktivasyon 1’e esitse, negatif degerlik yliksek aktivasyon "NDYA" ve
ayni sekilde pozitif degerlik diisiik aktivasyon "PDDA", negatif degerlik diisiik aktivasyon
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EEG sinyalleri yoluyla Duygu Durum Siniflandrimada Cok Degiskenli Senkro Sikis-

tirma Doniisiimii ile Onerilen Yontemin basamaklari

Sekil 4.1
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"NDDA" olarak duygu durum gruplar iki boyutlu Circumfleks modeli i¢in olusturulur.

Sekil 4.2:’de olusturdugumuz iki boyutlu duygu uzay1 boliimlemesi goriilmektedir.

Titksek
Lktmrasyon
Hegatif’ Positif
Titksek Titksek
Hegatit p Dozifif
Diegerlil: Diegerlil
Hegatif’ Pozitif
Dritgiik Dritgiik
Dritgitk
Lktmrasyon

Sekil 4.2: iki boyutlu duygu uzay1 boliimlemesi

Ek olarak, bu etiketler kullanilarak duygular duygu durum uzayinda dort farkli boliime bo-
liindiikten sonra baskinlik etiketinin katkis1 da g6z oniine alinarak yeni duygu durum bo-
liimlemeleri yapilir. Daha agik bir ifade ile, "PDYA" etiketi gdz 6niine alindiginda, baskin-
lik etiketi “1” ise, duygu bolimii "PDYAYB" olarak belirlenir, 6te yandan baskinlik etiketi
“0” ise, "PDYADB" olarak belirlenir. "NDYA" s6z konusu oldugunda, baskinlik etiketinin
icerigine gore, "NDYAYB" ve "NDYADB" duygu boliimii olusturulur. Diger duygu du-
rum boliimleri de baskinlik etiketinin sonucuna gore degerlendirilerek yeni duygu boliim-
leri olusturulur. Ve son ¢iktilarimiz "PDYAYB", "PDYADB", "NDYAYB", "NDYADB",
"PDDAYB", "PDDADB", "NDDAYB", "NDDADB" olmak iizere sekiz duygusal durum
boliimiine degerlendirilir. U¢ boyutlu duygu durum uzayi boliimleri Sekil 4.3:’de goriil-

mektedir.

Secilen siniflandiricilar, MATLAB Classification Learner Tool paketindeki performansi
data= [cikt1 (etiket verileri (1280 * 1) girisi (islenmis EEG sinyali (1280 * 52442)] ola-
rak degerlendirilmigtir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.1: ve Tablo 4.2: de sunulmustur.

Sonuglar % olarak verilmistir.
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Tablo 4.1: CDSSD kullanarak 2D degerlik- aktivasyon kombine alani i¢in dort duygusal ifade

Siniflandirma Yontemleri 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 VEKTOR MAKINESI

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 KOMSU 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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Buna gore, calismada yliksek-diisiik degerlik, aktivasyon, baskinlik siniflandirmasi igin
siiflandiric1 olarak kullanilan paket iceridigindeki DVM, KA, EYKS, TS siniflandirici-
larin secilen kernelleri kullanilmigtir. DVM, Bolim 3.2.1.’da agiklandig1 gibi, simiflan-
dirma problemini kareli optimizasyon problemine doniistiiriir ve uygulanmasi siirecinde
cekirdek fonksiyonu secimi ve parametre optimizasyonu 6nemli rol oynamaktadir. Mat-
lab Classification Learner Tool’da tahmin siiresi lineer DVM icin orta, dier kerneller
icin yavagstir. Yorumlanabilirligi lineer DVM icin kolay diger kerneller i¢in zordur. Hafiza
kullanim1 lineer DVM i¢in ortadir, digerleri icin ¢oklu siniflarda orta, ikililerde genis-
tir. KA da Boliim 3.2.4., yukaridan asagiya, tekrarl bir seklde bol ve kazan metoduna
gore inga edilirler. Matlab Classification Learner Tool’da tahmin siiresi hizli dir. Yorum-
lanabilirligi kolaydir. Hafiza kullanim1 azdir. EYKS ise Boliim 3.2.3.’de ayrintili olarak
anlatildig: tizere, bu sinyallerin siniflandirilmasinda bir ¢ok calismada kullanilan egitim-
siz ve temel bir sinfilandirma yontemi olan Hassas k-NN kullanilmistir. Veriye en yakin k
tane Oornegin sinifina bakilarak simiflanrimaya karar verilir. Matlab Classification Learner
Tool’da tahmin siiresi kiibik i¢in yavas digerleri i¢in ortadir. Yorumlanabilirligi zordur.
Hafiza kullanimi ortadir TS ’nda Boliim 3.2.2.°da yer verilmis olup, ilki topluluk i¢indeki
temel siiflandiricilarin basarilari, ikincisi ise temel O6grenicilerin kararlarinin birbirle-
rinden farklili1 olmak {iizere iki temel kritere gore bagar1 saglanir. Matlab Classificition
Learner Tool’da tahmin siiresi algortimanin se¢imine gore hizlidan ortaya degisir. Yorum-
lanabilirligi zordur. Hafiza kullanim1 algortima sec¢imine gore az kiiciikten biiyiige dogru

genisler.

Sunulan calismada, duygu durum analizi i¢in olusturulan DEAP veri kiimesi kullanila-
rak, EEG isaretlerinden degerlik, aktivasyon ve baskinlik duygu durumlarinin hem iki
boyutlu hem {ii¢ boyutlu siniflandirmasi yapilmistir. EEG isaretleri kullanilarak yapilan
caligsmalarda, uyaranlarin siniflandirma performans: tizerindeki etkileri karsilagtirilmistir.
Tablo 4.1:’de sirasiyla degerlik ve aktivasyon boyutlarina ait diisiiniilen dort sinif her si-
nif PDYA, PDDA, NDYA, NDDA i¢in sonuglar verilmistir. Buna gore en iyi sonuclar,
DVM’de "fine gaussian", "coarse gaussian", "medium gaussian" kernellerinde elde edil-
mistir. Diger iyi sonug¢larda, EYKS kullanildigda, "coarse" ve "cubic" kernellerde elde
edilmigtir. Sonuglar incelendiginde, Tablo 4.1:’de verilen degerlik ve aktivasyon boyu-
tunda (Ozel ve dig., 2018d), iki boyut olarak diisiiliip elde edilen dort grup farkli siniflan-

diricilarda elde edilen sonuglar arasinda tatmin edici sonuglar elde edilmistir. U¢ boyutlu

olarak diisiiniilen diger ¢alismada ise Onerilen yontem ile sekiz farkli duygu durumu olus-
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turulup, Tablo 4.2:’de sunulan sonuglar karsilastirldiginda, en iyi sonug ayn1 sekilde iki
boyut diisiiniilerek elde edilen sonuclara benzer olarak DVM’de ve EYKS’nda benzer
kernellerde elde edilmistir. Ancak genel sonuclar karsilastirildi§inda ii¢ boyutluda elde

edilen sonuclar iki boyutlu sonuglardan daha iyi oldugu goriilmektedir.

Calismada farkli kanallara ayr1 ayr senkro sikistirma doniisiimii uygulanarak ve ii¢ bo-
yut sonras1 duygu kiimeleri bulunarak devam edilmistir. Buna gore ilk ¢calismadaki DEAP
veri setinde kullanilan veri sayis1 ayni kalip kanallara ayr1 ayr1 SSD uygulanarak siiflan-
dirma sonuclari degerlendirilmistir. Ek olarak ii¢ boyutlu 8 farkli duygu durum siiflandir-
masindan sonra her sinifin duygu durumu kiimesinde ne kadar etkili oldugu aragtilmistir.
Buna gore kanallara ayr1 ayr1 SSD uygulandiginda yontem ve sonug¢larimizi agagidaki

Tablo 4.3:°de sirayla sunulmustur. Sonuglar yiizde (%) olarak sunulmustur.
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Sekil 4.4: DEAP Veri Setinde CDSSD ve kanallara ayr1 ayr1 SSD uygulanmasinin temsili goste-
rimi

a) DEAP veri kiimesinde SSD’yi ayri kullanarak her bir kanal icin 32 denek 40 video igin iki
boyutlu matris gosterimi

b) DEAP veri kiimelerinde CDSSD kullanan 32 denekten 40 video i¢in ii¢ boyutlu matris goste-
rimi
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I1k olarak, kanallar arasinda ¢cok kanalli bagimlilig1 daha dikkatli gosterebilmek igin, SDD
yontemini Sekil 4.4: *de solda ayr1 ayr1 gosterilen 26 kanala sagda kanallarin biitiiniine
uygulandi. Sekil 4.4:’de goriilebilecegi gibi, iki gosterim ile 6zetlenirse; a) Her kanal i¢in
32 kisilik 40 video i¢in 2D matris gosterimi ve b) Tiim kanallar i¢in 32 kisilik 40 video
icin 3D matris gosterimi temsilen gosterilmeye ¢alisilmistir. Buna gore; CDSSD yontemi
kullanilarak, bir 26x2017x4032 hiicre olarak hesaplanacak sekilde kanal katkilari ile bir-
likte saglananiyorken, SSD’yi kanallara ayri olarak kullanirken, her kanal i¢in 2017x4032
boyutlu matris elde edildi Ancak kanallara ayr1 ayr1 uygulandiinda, bu tiim kanallarin
katkisint kavramak i¢in 40 video izleyen 32 katilimci i¢in ilk kanalinindan son kanalina
kadar birlestirmelidir. Bunlar, boyut kii¢iiltme icin TDA algoritmasina girdi olarak verildi-
ginde, bir kanal da her video gosterimi i¢in bir 2017x1 matrisi elde edilir. Bu nedenle, her
bir hiicrenin TDA’den sonra 2017x1 matris icerdigi 32x40’lik bir hiicreye sahip olunur. Bu
noktada, bu hiicrelerdeki matrislerin karmagik sayilardan olustugunu hatirlamak 6nemli-
dir; bu sebeple sayilart kullanabilmek icin bu komleks degerli sayilarin mutlak degerler
hesaplanmistir. Ardindan, tiim kanallar birlestirdigimizde tiim ilk kanallar birlestirildik-
ten sonra ikinci kanallar gibi adimlar sonrasi bir 40x1678144 matrisi elde edilir. Sinif-
landirma asamasi i¢in, bu matrisi 1280x52442’ye cevirildi. (Bu, 40x1678144 matrisinin
40x (32x52442) olarak yazilabilmesinden kaynaklanmaktadir, bu nedenle, MATLAB’da
"reshape" islevini kullanarak, bahsedilen matrisi yukarida 1280x52442’ye cevirildi). Bu
yeniden sekillendirmede, calismamizda senkronize doniisiimiin ayr1 ayr1 kanallara uygu-
lanarak siniflandirmasinda 1280x52442’lik bir matristen yararlanildigini, diger taraftan,
CDSSD uygulanmasinda siniflandirma agamasi i¢in 1280x52442’luk bir matristen yarar-
lanildigini ifade edebilir. Belirtildigi gibi, veri uzunluklar1 neredeyse aynidir. Bu, yaklagik

olarak benzer veri igerigindeki veri katkisin1 gorebilecegimiz anlamina gelmektedir.

Bu calismada, siiflandirma siirecinde veri igerigimizin performansim gostermek icgin
SSD ve CDSSD yéntemlerini kullanilmistir. Oncelikle, Tablo 4.1:’de CDSSD kullana-
rak 2D degerlik-aktivasyon kombine alani i¢in dort duygusal ifade olarak sunulmus-
tur. En basarili simiflandirmalar, Tablo 4.1:’de goriilebilecegi gibi, Gaussian DVM tip-
lerinde Coarse EYKS kullanilarak gerceklestirilmistir. Ote yandan, ayn1 siirec, CDSSD
Tablo 4.2:’de kullanilarak 3D degerlik-aktivasyon-baskinlik kombine alani i¢in sekiz duy-
gusal ifadeyle ve her bir kanala ayr1 ayr1 SSD kullanan 3D degerlik-aktivasyon-baskinlik
kombine alani i¢in sekiz duygusal ifadeyle degerlendirilmistir. Buna gore, EYKS’da Me-
dium K-NN ve DVM’daki Gaussian DVM tiplerine sahip siniflandiricilar yine diger sinif-
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landiricilara kiyasla en yiiksek degerdir. Bu noktada, veri icerigimizin, DVM’deki Kiibik
DVM ve Tablo 4.2:° deki TS, RUSBoosted Agaclar1 siniflandiricilar i¢in uygun olmadigi
goriilmiistiir. Ancak, SSD’yi kanal bagina ayr1 olarak gerceklestirdigimiz Sekil 4.4:’de,

boyle bir problemle karsilagiimamugtir.

4.1.0.1. Degerlendirme

Burada calismamiz, hem SSD hem kanallara hem de Cok degiskenli SSD’nin tiim kanal-
lara ayr1 ayr1 kullanilmasi agisindan onemlidir. Sonuglarimiza gelince, her iki yontemin
sonuglarin beklenileni kargilandiginin alti ¢izilmelidir. Ancak, CDSSD algoritmalarin
aciklamasina gore, kanallar arasindaki ortak anlik frekans ve bant genisliginden kaynak-
lanan ¢ok kanalli bagimlili§in katkisinin da goriilmesi beklenmekteydi. SSD yontemi ka-
nallara ayr ayr1 uygulandiginda, coklu kanal bagimlili§in1 géz oniinde bulundurmamasi
yonunden eksiklikleri olsa da, bu yontemi klasik zaman frekansi yontemiyle karsilagtir-
digimizda, daha iyi zaman-frekans gosterimi saglama agisindan avantaja sahip oldugu
aciktir. Cok degiskenli SSD uzantist da ¢ok kanalli sinyalleri degerlendirmek agisindan
onemli bir adimdir. Ancak burada ¢ok kanalli katkinin ¢ok daha fazla goriilmesi agisin-
dan eksikliklerinin iyilestirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Bu arada, tiim kanallar
icin yapilan CDSSD islemi, bir kanala SSD yOntemi uygulanmas: ile karsilastirildiginda
daha yavastir. Ancak, SSD’nin bir kanala ayr1 ayr1 uygulandig1 ve tiim kanal katkilarini
kullanarak birlestirildigi siiregte zaman alic1 bir iglemdir. Calismamizin diger ii¢ boyutlu
caligmalara katkis1 s6z konusu oldugunda, ¢ok degiskenli bir yontem kullanmamiz ve si-
niflandirma algoritmalarimizi genis tutmamiz agisindan ¢calismamizin katkilar olacaktir.
Ek olarak, mantiksal matematik kullanan sekiz farkli duygusal durum icin aktivasyon, de-
gerlik ve baskinlik boyutlarinin birlestirilmesi, calismamizda simiflandirma siirecini daha

kolay hale getirmistir.
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4.2. DUYGU DURUM ANALIZI ICIN EEG SINYALLERI KULLANILARAK
GURULTU DESTEKLI COK DEGISKENLI GORGUL KIiP AYRISTIRMA
YONTEMI

Onerilen duygu durumu analizi modelinde, GD-CDGKA ‘nin mod karistirma sorununu
¢ozen cift kutuplu filtre banki yapisindan faydalanilarak, cok degiskenli-band simirli OKF’ler
elde edilmistir. Ayn1 zamanda elde edilen OKF lerin zaman frekans dagilimi 6znitelik
vektorii olarak kullanilir. Sekil 4.5: de gosterildigi lizere, 32 kanalin tamamim kullan-
mak yerine, ilk ¢alismamizda da oldugu gibi efektif sonu¢ almak ic¢in 8 kanal sol frontal
lobta, 8 kanal sol frontal lobta, 2 kanal merkez kanallarinda ve son olarak kullanilan sag
ve sol frontal loblarin farki olarak 8 sanal kanal kullanilmistir. Sonu¢lar CDGKA ile kar-

stlagtirmak agisindan ayr1 ayri sunulmustur.

Ik olarak, CDGKA y&nteminin ¢ift kutuplu filtre yapisindaki basarisin1 gostermek igin
Sekil 4.6: deki CDGKA’yi bir filtre bankas1 olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her
OKEF i¢in iyi tanimlanmis anlik frekanslarin gostermi ve mod karistirma durumu sunul-
mustur. Buna gore CDGKA cift kutuplu filte banki yapis1 kullanirken basarilidir ancak
daha tatmin edici sonuglar elde edilebilir durumdadir. Aymi sekilde, OKF’lerine acilan
EEG sinyalinde salinimlar OKF 5 den baslayarak azaldig1, OKF 9 da hemen hemen hig
salinim kalmadig1 goriilmektedir. Sekil 4.7:’deki gorselde CDGKA kullanarak EEG sin-
yalinin OKFlerine agilimi sunulmustur. (Kullanilan EEG sinyali DEAP seti, 10. kisi 20.
video dinletisidr. Toplamda sonugtaki 15 OKF’den anlamli gériinen ilk 9 ‘u gorselde su-

nulmustur).

Ikinci olarak 6nerilen duygu durum modelinde kullanilan GD-CDKA igin cift kutuplu
filtre yapisindaki basarisim1 gostermek icin, Sekil 4.8:’de GD-CDGKA’yi bir filtre ban-
kasi olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her OKF igin iyi tanimlanmus anlik fre-
kanslarin gosterimi ve mod karistirma durumu sunulmustur (Ozel ve dig., 2017b). Buna
gore, GD-CDGKA yontemindeki cift kutuplu filtre banki yapisi, CDGKA diyadik filte
banki yapisindan daha basarili oldugu asikardir. Ozellikle, OKF 5°den sonra mod karis-
tirma olayinin azaldigr ve mod- hizalama durumunun ve salimimlarin artti§1 goriilmek-
tedir. Sekil 4.9:’deki gorselde, GD-CDGKA kullanarak EEG sinyalinin OKF’lerine aci-
lim1 sunulmustur. GD-CDGKA icindeki giiriiltii alt uzayinda, 0.2-0.5 dB arasinda degi-
sen Sinyal Giiriiltii Oran1 (SGO) (ing-Signal Noise Ratiao (SNR))’ye karsilik gelen iki
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Sekil 4.5: Onerilen GD-CDGKA tabanli duygu durumu modeli

giiriiltii kanali, 1= 2 ve N= 8000 bagimsiz giiriiltii takim1 kullanimistir. Béliim 3.1.1.2.
da anlatildig1 tizere, (GD) CDGKA ’de kullanilan yonlerin sayisi (ing number of direc-
tions) V=128 dir ve (GD) CDGKA ’da kullanilan durdurma ol¢iitiiniin parametreleri
[01 =0.05,02 = 0.5, = 0.05] dir. Ancak giiriiltii kanallarinin sayis1 iizerinde herhangi
bir sinir yoktur. Kargilagtirma acisindan V = 64 ve V = 32 alinarak elde edilen simiilas-
yon sonuclart Sekil 4.11:, Sekil 4.12: ve Sekil 4.13:’de sunulmustur. ( Sekil 4.10: dan

sonra kullanilan simiilasyonlar 12.kisi 10. video dinletisi verisine aittir. Farkli kisi i¢in de
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CDGKA kullanarak OKF acilimlari
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Sekil 4.6: CDGKA’yi bir filtre bankasi olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her OKF icin iyi
tanimlanmis anlik frekanslarin gdstermi ve mod karigtirma durumu

sonuclar1 degerlendirmek i¢in eklenmistir).

CDGKA kullanildiginda, Sekil 4.6:°de, 6zellikle OKF 5 ve OKF 6 den baslayarak, gor-
sel uyartya karsilik gelen modda daha fazla mod hizalama sorunu bulundugu ve dahasi,
farkli kanallardan gelen OKF 5, OKF 6, OKF 7, OKF 8 ve OKF 9 acilimlar1 6rtiismekte ve
daha fazla mod karistirma ile sonuclandig1 goriilmektedir. Ote yandan, GD-CDGKA’nin
ayni veri setine uygulanmasi, Sekil 4.8: ve Sekil 4.9:de gosterildigi gibi, her biri tek bir
zamansal modu igeren frekansa hizalanan OKF’ler ile sonuclanmistir. Daha 6nce Boliim
3.1.1.2. ve 3.1.1.3. da belirtildigi gibi, GD-CDGKA ’nin basaril1 bir sekilde ¢aligmasi i¢in
“] “giiriiltii kanallar1 i¢in uygun genliklerin secilmesi bir On sarttir. Daha diisiik giiriiltii se-
viyeleri kullanmak, standart GKA’de gozlemlenene benzer bir egilim olan gorsel uyariya
karsilik gelen modun giiciinii azaltma egilimindedir. Standart GKA’nin sonsuz kiiciik girdi
giiriiltii seviyeleri icin GD-CDGKA 6zel bir durumu olarak diisiiniilebilecegi goriilmek-
tedir. Daha yiiksek giiriiltii amplitiidleri i¢in, gorsel uyariya karsilik gelen modda mod

karigtirma goriiliir. Bu durum, asin giris giiriiltii giicii nedeniyle GD-CDGKA ’in veri te-
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Cok Degiskenli Gorgil Kip Ayrisimi

Okf9 Okf8 Okf7 Okf6 Okf5 Okf4 Okf3 Okf2 Okf1 sinyal

Sekil 4.7: CDGKA kullanarak EEG sinyalinin OKF’lerine agilimi

melli dogasinin kaybedilmesine sebep olabilir. GD-CDGKA ’den elde edilen OKF’lerin
daha siklikta lokalize olduklarini ve OKF frekans dagilimlar arasinda daha biiyiik bir
ayrim olmasi, denemeler arasinda ¢ikarilan EEG bilesenleri modelinde daha iyi bir tutar-
lilik oldugunu ve bu bilesenlerin daha iyi ayrildigin1 gostermektedir Filtre banki yapis1 ve
OKF agilimlar incelendiginde, filtre bank1 yapisindaki farkliliklar OKF 5 den baslayarak
sezilmektedir. Ancak, aradaki farkin daha iyi anlagilmasi icin, GD-CDGKA ve CDGKA
kullanilarak elde edilen OKF agilimlarinin farklari alindiginda aslinda farkin ilk OKF den
bagladigi, GD-CDGKA mod hizalamanin yani sira, sinyalin dogasinda bulunan diger sa-
linimlart da ag18a ¢ikardigi Sekil 4.10: de goriilmektedir. Buna gore, GD-CDGKA yonte-
minin duygu durum siniflandirma ¢alismalarinda CDGKA dan daha iyi sonuglar verecegi

ongoriilmektedir.

Sonuglara bakarak, siniflandirmada GD-CDGKA ve CDGKA algoritmasinda V=128 alin-
masinin mod karistirma acisindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. V=32 yada

V=64 yon sayilari ile yapilan simiilasyon sonuglart mod karistirmaya daha meyillidir. Ek



92

GD-CDGKA kullanarak OKF acilimlari
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Sekil 4.8: GD-CDGKAyi bir filtre bankas olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her OKF
icin iyi tanimlanmis anlik frekanslarin gdstermi ve mod karigtirma durumu ¢oziimii

olarak, fark kanallar1 olarak kullandigimiz, calismada kullanilan sag ve sol frontal lob
kanal farklar c¢ikarilarak simiilasyon sonuglarina bakildiginda, kanal fazlaliginin 6nemli
bir mod karistirma olayina yol agmadigi hem CDGKA Sekil 4.15:’de algoritma simulas-
yon sonucunda, hem GD-CDGKA Sekil 4.14:’de algortima simulasyon sonucunda goriil-
mektedir. Sekil 4.13:°deki simiilasyon sonucuyla Sekil 4.8:” deki simiilasyon sonucunda
farkl kisiler kullanilmasina ragmen OKF’lerde mod karistirma isleminin OKF 5’den bas-

layarak fark edildigine diger bir 6rnektir.

Bu calismada, duygu durumu simiflandirmada, yiiksek-diisiik degerlik, aktivasyon, bas-
kinlik stmiflandirmast i¢in siniflandirict olarak Matlab Classification Learner Tool u iceri-
gindeki DVM, KA, EYKS ve TS smiflandiricilart kullanilmistir. Kullanilan siniflandirici-
lardaki secilen yontemler ise Fine Gaussian, Complex Tree, Weighted k-NN ve Subspace
k-NN dir. Sonuglar Tablo 4.4:’de sunulmustur (Ozel ve dig., 2018a). Sonuglar yiizde (%)

olarak verilmistir.



93

Giriiltii Destekli Cok Degiskenli Gorgil Kip Ayrisimi
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Sekil 4.9: GD-CDGKA kullanarak EEG sinyalinin OKF’lerine agilimi

Tablo 4.4: GD-CDGKA ve CDGKA algortima sonucu elde edilen OKF lerin zniteliklerinin
DVM, KA, EYKS, TS kullanarak siiflandirilmasi.

Yiiksek-Diisiik | Degerlik | Aktivasyon | Baskinlhik Yontem
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

CDGKA tabanli duygu durum analizi caligmalar1 goz oniine alindiginda, GD-CDGKA
yontemi ile aciga cikarilan CDGKA’nin yontemi kullanimi sirasindaki gomiilii salinimla-
rin ortaya cikarilarak kullanimi i¢in onemlidir. Buna gore, bu calismada k-NN Siiflan-

diricisin1 kullanan yiiksek / diisiik degerlik, aktivasyon ve baskinlik (ortalama % 72.6)
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Giiriiltii Destekli-CDGKA ve CDGKA'nin OKF farklari

VWA sttt AP A bbbt by

Okf9 Okf8 Okf7 Okf6 OkfS Okf4 Okf3 6kf2 Okflsinyal

Sekil 4.10: GD-CDGKA ve CDGKA kullanarak EEG sinyalinin OKF’lerine acilimlarinin farklari

boyutunda sirastyla % 70.0, % 73.8 ve % 74.2 en iyi sonuglari elde edildi.

Guitton (2010) calismasinda, CDGKA ile birlikte kullanilan Eszamanh Kiimeleme Ana-
lizi (EKA) (ing- Synchrony Cluster Analysis (SCA)), Frekans Akimlar1 Analizi (FAA)
(ing- Frequency Flows Analysis (FFA)) ve spectrogram sonuglarinda OKF’ler iizerinde
hesaplanan EKA kullanilarak yapilan en yiiksek dogruluk oran1 DVM siniflandirici ile %
73.0 tiir (Guitton, 2010). Mert ve Akan ise, Hjorth parametrelerini, entropi, gii¢, GSY,
korelasyon ve asimetri gii¢ farki, giic oranlari, relative entropi, korelasyon yontemleri ile
CDGKA ‘den elde edilen OKF’lerin 6zniteliklerini zenginlestirerek, YSA siniflandirici
ile en iyi %75.00 7.48, YSA dogruluk oranlarim elde etmistir (Mert ve Akan, 2018).
Sunulan yontem calismanin CDGKA siireci sirasinda gomiilii osilasyonlar1 kullandigi
ve siniflandirmada OKF zaman-frekans dagilimina odaklanirken, gosterirken, Mert ve
Akan’in, CDGKA yontemiyle elde edilen OKF’lerden elde edilen yeni 6znitelikleri bir

araya getirerek faydalanmalar1 acisindan farklidir.
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GD-CDGKA kullanarak OKF agilimlan
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Sekil 4.11: GD-CDGKA’yi bir filtre bankasi olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her OKF
icin iyi tanimlanmis anlik frekanslarin gostermi ve mod karistirma durumu ¢oziimii ( V=64 )
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Sekil 4.12: GD-CDGKA’yi bir filtre bankasi olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her OKF
icin 1yi tanimlanmug anlik frekanslarin gostermi ve mod karistirma durumu ¢oziimii ( V=32 )

tirmelerin, ¢iktidaki artik giiriiltiiniin azalmasi, eklenen giiriiltilye duyarliligin azalmasi

ve gelismis frekans lokalizasyonu acisindan, CDGKA’na gore uygulanabilir bir alterna-
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GD-CDGKA kullanarak OKF agilimlan
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Sekil 4.13: GD-CDGKA’yi bir filtre bankasi olarak kullanirken, kullanilan 26 kanalda her OKF
icin iyi tanimlanmig anlik frekanslarin gostermi ve mod karistirma durumu ¢oziimii ( V=128 )
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Sekil 4.14: Fark kanallar1 kullanilmadan (ilk 18 kanal kullanilarak) , GD-CDGKA'yi bir filtre
bankasi olarak kullanirken, her OKF igin iyi tanimlanmig anlik frekanslarin gostermi ve mod ka-
ristirma durumu ¢6ziimii
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CDGKA kullanarak OKF agilimlari
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Sekil 4.15: Fark kanallar1 kullanilmadan (ilk 18 kanal kullanilarak) , CDGKA’yi bir filtre bankasi
olarak kullanirken, her OKF icin iyi tanimlanmus anlik frekanslarin gostermi ve mod karistirma
durumu

CDGKA kullanarak OKF agilimlari
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Sekil 4.16: CDGKA’yi bir filtre bankasi olarak kullanirken, her OKF icin iyi tanimlanmis anlik
frekanslarin géstermi ve mod karigtirma durumu (V=128)
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tif ve avantaj olusturdugunu gosterilmistir. Hem TGKA hem de GD-CDGKA de dahil
olmak iizere giiriiltii destekli yontemlerin, ¢ift kutuplu filtre bankas1 ayrigsmasinin sinyal-
ler icin yararl olacag agikaridir. Ancak, istenilen sinyalde birden ¢ok diyadik alt bandda
bulunuyorsa, analiz i¢in giiriiltiiye dayali yontemleri se¢mek, istenen sinyali birden fazla
OKF’ye yayabilir ve boylece istenmeyen mod karistirma sonucunu dogurabilir. Bu gibi
durumlarda, girig sinyalinde bir diyalik filtre banki yapisinin uygulanmasi, GKA tabanl
algoritmalarin kendine has veri uyarlamal1 yetenegini azaltabilir. Dolayisi ile giris verisine
uygun varyansa sahip giiriiltii secmek son derece 6nemlidir. Analizlerimiz, GD-CDGKA
icin en uygun giiriiltii seviyelerinin, giris veri giicliniin (varyans) % 2-10 araliginda oldu-
gunu gostermektedir. Ayrica, GD-CDGKA’nin standart CDGKA yaklagimindan daha iyi
performans gostermedigi veya daha kotii performans gostermedigi verilerle de karsilasil-
mistir, bu durumun 6zeti olarak kullandigimiz 10. kisi 20. video dinletisi verisi Sekil 4.6:,
Sekil 4.7:, Sekil 4.8:, Sekil 4.9:, Sekil 4.10: ve 12. kisi 10. video dinletisi Sekil 4.11:,
Sekil 4.12:, Sekil 4.13:, Sekil 4.14:, Sekil 4.15:, Sekil 4.16: verisi simiilasyonlarin da
oldugu gibi belirgin farklardan ziyade OKF hizalamalarina ve mod karismalaria dikkat
edilerek ¢ikan sonuclardan kaynaklanan durumlara benzemektedir. Yine de bu belirsizlik
gibi goriinen durumlar olmasina ragmen, siniflandirma sonuglarinda GD-CDKA algorti-
mast CDGKA algoritmasina gore daha iyi sonug¢ vermistir. Ek olarak, siniflandirmanin
algoritmasinin yapisindan dolayi her farkli seferde calistirdigimizda, 6zellikle aktivasyon
ve baskinlik degerleri icin- birbirine ¢ok uzak olmasa da- farkli sonuclar elde edilmistir.
CDGKA'da varsayilan yon vektorii anlamli OKF ler ¢ikaracak sekilde 64 olarak segil-
migtir. YOn vektorii sinyallerin boyutlamasindan belirgin derecede daha biiyiik olmalidir.
Sekil 4.11:, Sekil 4.12:, Sekil 4.13:, Sekil 4.14:, Sekil 4.15:, Sekil 4.16:” de goriilen si-
miilasyon sonuglarinda yon vektoriiniin 128 olarak segilmesinin daha anlamli OKF so-
nuclar1 elde edilmesine katki sagladig: goriilmektedir. Ancak, Boliim 3.1.1.2.’de de ifade
edildigi gibi yon vektoriiniin biiyiik secilmesi istenilen bir ayrisma saglayacagini garanti
etmeyecegi i¢in yon vektorii se¢iminde dikkatili olunmalidir. Hem yon vektorii 128 se-
cilerek hem de GD-CDGKA kullanarak optimum sonugclar elde edilmistir. YOn sayisinin
biiyiik secilmesinin dezavantaji ise, yon sayist arttikca sinyali dekompoze etmek icin har-
canan siire de artmaktadir. Ozet olarak, EEG verileri gibi ¢ogu gergek sinyaller, nadiren
saf salimimlar veya doniisler sergiler ve dolayisiyla duygu durumu simmiflandirmada EEG

verileri ve GD-CDGKA algoritmasi ile 1yi derece de eslesmektedir.



99

4.2.0.1. Degerlendirme

GD-CDGKA kullanarak, duygu durum analizinde ¢ok degiskenli GKA kullanmanin fay-
das1 gosterilmistir. Yontemin esnek oldugu ve analiz sonucunda fiziksel olarak anlamli bi-
lesenlerinin iiretildigi ve bu sayede eklenen giiriiltiiniin giicliniin algoritmanin ¢aligsmasini
kontrol ettigi EEG sinyalleri analiz sonucu elde edilen OKF agilimlarinda da goriilmekte-
dir. GD-CDGKA ’nin mod-siralamasi ve filtre bankas1 6zelligi 6rneklerle gosterilmistir.
Frekans lokalizasyonu, giiriiltii girisim ve mod karistirma agisindan, standart CDGKA
yontemiyle karsilastirlldiginda GD-CDGKA yonteminin kullanighligini géstermek icin
performans degerlendirmeleri saglanmistir. Ancak, yontemin dezavantajt CDGKA’e gore
EEG verilerinin biitiin kanallarinin varyansini1 bulup, % 2-10 arasinda degisen varyans
giiriiltiisii ekleme isleminin son derece kontrollii yapilmas1 gerektigi ve vakit aldigidir.
Bir¢ok uygulamada ¢ok degiskenli sinyal igsleme yaklasiminin tercih edilen bir yontem
oldugu belirtilmelidir. Bu ag¢idan, EEG verileri dogal olarak ¢ok degiskenlidir ve farkli
kanallar1 arasinda onemli bir bag olustururlar. Bu tiir veri setlerinden fiziksel olarak an-
laml1 bir sonu¢ almak icin, gozlemlenen tiim degiskenlerin benzer dlgeklerde OKF bi-
lesenleri ile ayni sayida ayristirilmasi istenir. Bu gibi durumlarda, GD-CDGKA uygula-
masl, tek degiskenli GKA ve TGKA yontemlerine gore kanal bazinda biiyiik avantajlar
saglar. CDGKA karsilastirildiginda GD-CDGKA yo6ntemi daha iyi sonuglar vermektedir
ancak GD-CDGKA tercih edilmesi kullanicinin yontem iizerinde hakimiyeti ve yeterli za-
mana sahip olmasi ile dogru orantilidir. Sonug olarak, cok degiskenli verilerin analizi i¢in,
duygu durum siniflandirma alaninda CDGKA iizerinde GD-CDGKA metodunun avantaj-
lar1, standart GKA’nin temel sorunlar - frekans lokalizasyonu, giiriiltii girisim ve mod
karistirma- kullanilarak gosterilmistir. Ayrica, EEG analizinde GD-CDGKA kullanarak
bu yontemin duragan olmayan ve cok kanalli yapisi, sabit baz fonksiyonunu kullanan
yontemlerle ilgili belirsizligi asma becerisini agiklayabilmekteki basaris1 gosterilmisitir.
Calismanin devami agisindan, GKA filtrelemesinde, ideal bir algak geciren filtreden uzak
olan GKA’nin esdeger enterpolasyon filtresi (6rnegin bir kiibik spline), daha fazla ortiisme
olusturmasi sorunu vardir ve daha uygun GKA filtreleri ¢aligilabilir. Ek olarak, daha fazla
OKEF den faydalanmak icin OKF lerdeki mod karisimlarini azaltarak, OKF salinimlarini
belirginlestirerek yeni fikirler gelistirilebilir.
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4.3. CDGKA-CCA VE CDGKA-SSD DOMENINDE COK KANALLI EEG SIN-
YALLERINDEN DUYGU DURUM ANALIZI
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Sekil 4.17: CDGKA-(CCA&SSD) domenlerinde 6nerilen duygu durum analizi
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Onerilen duygu tanima yontemi genel olarak iki temel adimdan -6zellik ¢cikarma ve si-
niflandirma - dan olusmakla birlikte, temel amag¢ Alfa, Beta, Teta, Delta, Gama beyin
sinyallerinin duygu durum siniflandirmasina katkisim1 gormektetir. Y6ntemin agsamalari-
nin blok diyagrami Sekil 4.17:’de gosterilmektedir. CDGKA algoritmasinin veriye ba-
giml ve filtre bankasi yapisi nedeniyle OKF’ler birbirinden farklidir. Bu sekilde, her bir
OKF’nin bant genisligi farklidir en yiiksek frekansa sahip ilk OKF’den en diisiik frekansa
sahip son OKF ye kadar elde edilen tiim salimmlar, CDGKA'nin filtre bankas1 6zelligi
ile elde edilir. Bu caligmanin temel dayanagi, algoritmanin CDGKA’nin sonucu olan
OKF’lerin farkli frekans araliklarinda saliimlara sahip olmasi ve bilinen beyin sinyal-
leri ile daha spesifik bilgilere ulagilabilecegi ongoriisiidiir. Diger taraftan, CCA’da farkl

dalgaciklarin da EEG sinyalleri tizerinde farkl etkileri vardir.

Ek olarak, onerilen yontemdeki ¢ok kanalli EEG sinyalleri icin, sinyaldeki sinyallerin
stirekli degisimlerinin katkisi, farkli ozniteliklerin kullanilmasiyla, en 6nemli ilk dort
OKF’nin CCA’leri hesaplanarak degerlendirilmistir. CDGKA-CCA isleminde, CDGKA’in
her bir katilimciya oynanan 40 farkli videoda kaydedilen EEG sinyallerine ulastiktan
sonra alman OKF’lere CCA uygulayarak Alfa, Beta, Delta, Gama ve Teta alt bantlart
olarak frekans bantlarina boluniir. Elde edilen her bir alt bant matrisi, 40 adet 1x4 hiicre
icerir. Elde edilen bu hiicre dizileri, birinci OKF’den sonraki OKF’ye kadar olan, sira-
styla, secilen dalgacik fonksiyonu (db8 (Daubechies 8 wavelet), db4 (Daubechies 4 wa-
velet), coif5 (Coiflet 5 wavelet), sym8 (Symlet 8 wavelet) nedeniyle detay katsayilarini
igerir. Ozet olarak, bu hiicrelerin her biri Alfa, Beta, Delta, Gama, Teta alt bantlar icin
farkli diziler igerir. Bu diziler boyut indirgeme metodu uygulanmamustir ¢iinkii boyutlari
simiflandirilmak igin yeterince veri icermektedir. Onerilen duygu tanima yontemi, Boliim
2.1. da norobilimsel bulgularla calisilmig Alfa, Beta, Delta, Teta ve Gama beyin dalga-
lar1 icin literatiirde yapilan caligmalar referansi ile sinyal isleme odakli yeni bir yaklagim
gelistirme potansiyeline sahiptir. Buna gore calismanin amact norobilimsel bulgualardan
farkli olarak CDGKA tabanli yeni bir yaklagim sunarak duygu durum analizi yapmak ve
de OKF dan elde edilen senkrosikistirma katsayisi ile elde edilen 6znitelik vektoriinii ile
duygu durum smiflandirmasi gerceklestirmektir. Genel olarak bu ¢alismada da iki temel
adimdan -6zellik ¢cikarma ve siniflandirma - dan olusur. Onerilen yontemin asamalarinin

blok diyagrami Sekil 4.17:’de gosterilmektedir.
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Tablo 4.5: Alfa beyin dalgaciginda Db4 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon de-
gerlik, baskinlik boyutlart icin dogruluk oranlari.

Db4 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Alfa 54.9 52.0 55.8
57.4 56.5 54.9
57.2 61.6 54.7
64.6 54.1 73.5
Ortalama 59.1 54.1 54.9

Tablo 4.6: Beta beyin dalgaciginda Db4 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Db4 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Beta 57.7 56.0 54.5
60.1 61.6 59.2
61.9 58.7 57.1
63.2 51.6 73.4
Ortalama 57.5 53.9 54.9

4.3.0.1. Degerlendirme

Onerilen yontemimizde ilk basamakta, ilk dort OKF icin salinimin Alfa, Beta, Delta,
Gama, Teta frekans bantlarini veren CDGKA-CCA tabanl bir siirecten faydalanildi. Bu
islemin sonucunda, Matlab Classification Learner Tool’da k-NN siniflandirici kullanila-
rak siniflandirma isleminde (yiiksek / diisiik) aktivasyon, degerlik, baskinlik diizeyleri
icin dogruluk oranlarim incelenmistir. Buna gore, Alfa, Beta, Delta, Gama, Teta beyin
dalgalar1 ve db4, db8, sym8 ve coif5 dalgacik fonksiyonlar: ile elde edilen yiiksek / diisiik
aktivasyon, degerlik, baskinlik boyutlar1 i¢in dogruluk oranlar1 Tablo 4.5: - Tablo 4.24:

arast sunulmustur. Sonuglar % olarak sunulmustur.

Buna gore, hemen hemen tiim dalgacik fonksiyonu i¢in en 6nemli sonu¢lar Gama bantla-
rinda elde edilmigtir. Bununla birlikte, Alfa araliginda en yiiksek dogruluk oranlar1 sym8&
ve coif5 fonksiyonlarinda elde edilmistir. Benzer sekilde, Beta, Delta, Teta frekans bant-
lar1 i¢in siniflandirma oranlari, sym8 ve coif5 fonksiyonlarinda db4 ve db8 fonksiyonla-

rindan nispeten daha iyi oldugu goriilmektedir. Ote yandan, ¢calismamizda degerlik kat-
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Tablo 4.7: Teta beyin dalgaciginda Db4 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Db4 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Teta 54.2 523 52.8
54.0 57.7 53.6
56.9 59.2 59.6
52.9 54.2 64.6
Ortalama 55.2 53.9 54.7

Tablo 4.8: Gama beyin dalgaciginda Db4 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlari i¢cin dogruluk oranlari.

Db4 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Gama 70.0 58.4 65.8
68.4 67.2 67.7
52.7 67.1 64.2
70.6 54.6 75.6
Ortalama 71.3 63.7 68.6

Tablo 4.9: Delta beyin dalgaciginda Db4 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlar1 i¢in dogruluk oranlari.

Db4 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Delta 52.8 55.2 534
54.1 54.5 51.0
52.0 57.4 57.3
54.8 53.1 64.8
Ortalama 54.4 54.4 54.3

Tablo 4.10: Alfa beyin dalgaciginda Db8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlari i¢in dogruluk oranlart.

Db8 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Alfa 60.9 51.0 56.3
60.6 61.1 56.1
61.9 594 61.5
62.9 56.1 71.1
Ortalama 59.9 56.7 56.7
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Tablo 4.11: Beta beyin dalgaciginda DbS8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Db8 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Beta 65.9 53.7 55.8
59.2 64.3 60.5
64.0 58.0 63.6
61.0 56.3 69.1
Ortalama 61.9 57.0 59.0

Tablo 4.12: Teta beyin dalgaciginda Db8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlart icin dogruluk oranlari.

Db8 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Teta 59.0 51.1 51.5
59.3 56.5 52.6
54.8 58.7 59.8
56.0 53.0 63.9
Ortalama 57.2 54.0 56.5

Tablo 4.13: Gama beyin dalgaciginda Db8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Db8 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Gama 71.2 57.9 64.8
64.6 57.4 67.3
74.8 67.3 65.3
69.8 64.2 75.7
Ortalama 71.2 63.7 67.7

Tablo 4.14: Delta beyin dalgaciginda Db8fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon, de-
gerlik, baskinlik boyutlari i¢in dogruluk oranlart.

Db8 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Delta 54.8 51.1 50.2
67.6 54.4 67.5
54.9 61.4 59.8
57.0 53.9 66.6
Ortalama 54.8 54.7 54.4
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Tablo 4.15: Alfa beyin dalgaciginda Sym8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlari i¢cin dogruluk oranlari.

Sym8 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Alfa 62.6 53.0 56.1
61.3 57.0 57.4
63.7 61.2 59.5
62.7 56.0 72.3
Ortalama 62.5 56.1 58.0

Tablo 4.16: Beta beyin dalgaciginda Sym8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlari i¢cin dogruluk oranlarr.

Sym8 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Beta 63.0 52.2 57.3
59.9 62.5 59.6
67.5 60.2 61.3
59.7 54.7 70.8
Ortalama 62.0 58.6 60.0

Tablo 4.17: Teta beyin dalgaciginda Sym8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Sym8 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Teta 574 49.5 54.9
55.5 58.0 54.6
60.5 60.0 62.5
55.2 51.9 63.7
Ortalama 56.6 54.0 56.1

Tablo 4.18: Gama beyin dalgaciginda Sym8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Sym8 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Gama 70.4 57.7 64.0
68.4 67.3 67.8
74.2 63.0 64.4
70.6 63.4 73.0
Ortalama 71.2 62.8 67.6
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Tablo 4.19: Delta beyin dalgaciginda Sym8 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlari i¢cin dogruluk oranlari.

Sym8 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Delta 57.1 49.3 49.9
56.0 60.9 50.7
63.9 58.5 57.9
55.4 54.5 74.5
Ortalama 55.8 53.9 53.0

Tablo 4.20: Alfa beyin dalgaciginda Coif5 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlari i¢cin dogruluk oranlarr.

Coif5 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Alfa 61.6 53.6 57.0
63.0 62.5 57.0
59.5 61.2 62.3
63.4 54.7 70.1
Ortalama 60.4 57.5 58.2

Tablo 4.21: Beta beyin dalgaciginda Coif5 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Coif5 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Beta 61.3 51.6 57.3
62.5 61.3 59.3
61.8 60.4 60.2
59.7 55.5 68.2
Ortalama 61.1 57.2 59.1

Tablo 4.22: Teta beyin dalgaciginda Coif5 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlar1 icin dogruluk oranlari.

Coif5 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Teta 57.3 50.1 53.0
56.3 67.2 53.2
73.3 61.0 63.4
54.9 53.0 65.5
Ortalama 61.1 57.2 59.1
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Tablo 4.23: Gama beyin dalgaciginda Coif5 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlari i¢cin dogruluk oranlari.

Coif5 | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Gama 70.7 57.5 65.5
69.0 67.7 65.6
74.8 67.7 64.4
70.0 62.5 75.4
Ortalama 71.2 64.0 67.5

Tablo 4.24: Delta beyin dalgaciginda Coif5 fonksiyonu kullanilarak yiiksek / diisiik aktivasyon,
degerlik, baskinlik boyutlar1 i¢in dogruluk oranlari.

Coif5 Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Delta 61.4 52.3 51.0
59.2 2.5 52.3
53.4 58.9 59.3
54.9 55.0 64.6
Ortalama 55.1 54.5 54.7

sayist dogruluk orani genel olarak daha diisiik olmakla birlikte, en tatmin edilen degerler
yine Gama frekans araligina aittir. Ozet olarak, bizim c¢alismamiz, 6zellikle sonraki dor-
duncu OKF ile Alfa, Beta, Teta, Gama ve Delta frekans band1 icin baskinlik diizeyi sinif-
landirmasi i¢in en iyi sonucu vermistir. Dolayisi ile bu ¢alisma da iki dikkat ¢ekici sonug
elde edilmistir. Ik olarak, OKF’lerde 3. veya 4. OKF duygu durum siniflandirma sonug-
lar1 diger OKF’lere ve ilk dort OKF ortalamasina gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu
durum da, Boliim 2.3.1. de bahsedilen ve (Cho ve dig., 2014) calismasinda sunulan giicii
ve harmonikligi yiiksek OKF’larinin segiminin dogruluguna isaret etmektedir. Ayrica, son
yillarda Gama dalgacig: ile ilgili spesifik calismalar yapilmaktadir (Zhuang ve dig., 2018;
Li ve Lu, 2009; Ozel ve dig., 2018c). Buna gore bu calisma Gama bandi sonuclarinin
daha yiiksek oldugunu gostererek, Gama beyin dalgasi icin daha spesifik calismalara ih-

tiyac oldugunu gostermektedir.

Bu calismada onerilen diger yontemde ise (Ozel ve dig., 2018e), DEAP veritabanindaki
ilk 5 kisiye izletilen ilk 5 video ile diger caligmalarimizda kullanilan ayni kanal diizeni
kullanilarak 26 giriglik kanal diizeni CDGKA algoritmasina verilmistir. Algoritma sonucu

elde edilen OKF’lerden ana sinyal ile korelasyonu en yiiksek OKF sinyali secilip SSD al-
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Tablo 4.25: Aktivasyon- Degerlik ve Baskinlik Paremetreleri ile CDGKA-SSD yonteminde sinif-
landirma oranlari.

Dogruluk Orani Aktivasyon | Degerlik | Baskinlik
Karar Agaci 72.0 36.0 44.0
Destek Vektor Makinesi 76.0 68.0 68.0
En Yakin Komsu Siniflandirici 76.0 60.0 68.0
Topluluk Siniflandirici 71.0 60.0 56.0

goritmasi uygulanmigtir. Sonrasinda elde edilen senkrosikistirma katsayilar siniflandirma

stirecinde kullanilmustir.

Calismada EEG sinyallerinden duygu durum analizi gerceklestirebilmek amaci ile CDGKA
ve SSD yontemleri bir arada kullanilarak yeni bir model dnerilmistir. Stniflandirma sonug-
lar1 cevrim dig1, kullanici bagimsiz olmak iizere DEAP veritabani kullanilarak degerlendi-
rilmistir. % olarak sunulanTablo 4.25:’de elde edilen degerlere gore en iyi siniflandirma
sonuglart uyarilma diizleminde elde edilmis olup, en iyi siniflandirict sonuglart destek
vektor makinesi ve en yakin komsu siniflandiricida elde edilmistir. Buna gore karar agaci
siniflandiricinin degerlik ve baskinlik siniflandirici sonuglar tatmin edici bulunmamastir.
Siniflandirma sonuglar1 uyarilma boyutu i¢in %75 civar1 degisirken, baskinlik ve degerlik
boyutlarinda bu deger %65 dolaylarindadir. Ilerleyen ¢alismalarda SSD algoritmasindan

ozgiil kip tiirleri (OKT)’lere elde edilerek siniflandirma sonucu degerlendirilecektir.
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Sekil 4.18: Adaptif ortogonal sinyal ayristirma temelli duygu durum analizi i¢in 6nerilen yonte-
min semasi
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4.4. ADAPTIF ORTOGONAL SINYAL AYRISTIRMA TEMELLI DUYGU
DURUM ANALIZI

Bu caligmada, arastirmada yararlanilan DEAP veri setindeki 16 denekten olusan 40 vi-
deo dinletisinin EEG sinyalleri dikkate alinarak, her bir katilimcr i¢in 16 kanalli veri
(16x40x8064) kullanilmigstir. Dinletilen her video icin 8064 veri ornegi secilmistir. Bu-
rada kullanilan 16 kanal, sol lobdaki (Fp1, AF3, F3, F7, FC1, FC5, T7, C3), sag lob (Fp2,
AF4, F4, F8, FC2, FC6, T8, C4) kanallardir. Bu kanallar1 iceren veriler, Sekil 4.18:’de
gosterildigi gibi, CDGKA algoritmasina bir girdi olarak verilmistir. Boylece, sonug ola-
rak edinilen veri seti, her bir miizik videosu icin yaklasik 16x15x8064 boyutuna sahiptir.
Yani, her katilimcr icin ayni boyutta 40 adet veri elde edilmistir. Bu noktada, orta sayi,
OKF’lerin miktarin1 gosterir. Calismadaki, OKF sayilarimiz 13 ile 17 arasinda degismek-
tedir. Bununla birlikte, farkl1 video inceleme deneylerinde ortalama OKF sayis1 15’tir ve

Sekil 4.18:’de, gorsel alg1 icin temsil edilen ortalama OKF sayis1 15 olarak belirlenmistir.

Diger taraftan, Boliim 2.1. de ifade edildigi gibi, GKA tarafindan ayristirilan OKF’ler
ortogonal olmadig1 veya yar1 ortogonal olmasi sinirlamasi tartistimistir ve OKF’lerin or-
togonal bilesenlerini Gram-Schmidt Ortogonallestirme yontemi ile segmek bu calismada
bir ¢6ziim olarak onerilmistir. Bu nedenle, bu ¢alismada da CDGKA ile elede edilen tiim
OKF’ler, OKF’lerde ortogonal bilesenlerin sayisini hesaplamak igin Gram-Schmidt Orto-
gonallestirme YOntemi’'ne tabi tutulur. Hesaplanan bilesenler, GDD’yi ¢alistiracak mod-
larinin miktarini sunar. Bu nedenle, tiim bazlarin GDD prosesinde siiper ortogonal olmasi
kosuluyla, bir sinyal ayristirmas gerceklestirilir. Ozetle, ortogonal bir CDGKA sunmak
icin, CDGKA algoritmasini, CDGKA icin sonuglarin getirdigi OKF’ler ile énemli &z-
nitelikleri ortogonallestiren Gram-Schmidt optimizasyon yontemiyle birlestirilmektedir.
Daha sonra, yontemin optimize edilmis ortogonal OKFleri, siniflandirma iglemi icin bir
matematik temeli i¢inde bir iiriin elde etmek amaciyla GDD algoritmasina verilir. Ayrica,
kanal se¢ciminin karmasikligin1 ve duygu durum analizinde kanal katkisinin her birini ¢6z-
mek i¢in bu 6nerilen yontemle ayr1 olarak kullanilan kanallar da incelenecektir. Kanal

secimi icin tartisilacak calismalar Tablo 2.1: ve Tablo 2.2: de gosterilmistir.

4.4.0.1. Degerlendirme
Onerilen calismada amac (Ozel ve dig., 2018b), duygusal modellemede secilen kanal kat-

kilarin1 ortaya ¢ikarip yeni bir hibrid 6znitelik ¢ikarma metodu nermektir. Oznitelik yon-
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Tablo 4.26: Karar Agaci Siniflandiricisi kullanarak Duygu Durum siniflandirma dogruluk oran-
lar1.

Yiiksek/Diisiik | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Fpl 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 gerekcelerini Ozetlenerek, kanallar1 ayr1 ayr1 degerlendirmenin ongoriilen kat-
kilar1 Boliim 2.2. ve Tablo 2.1: ve Tablo 2.2: de sunulmustur. Buna gore, Boliim 2.2.
de ifade edildigi gibi EEG Kanal azaltma islemi i¢in 6znitelik se¢im yontemlerini kul-
lanan Onceki ¢alismalar genel olarak aym kanal gruplarim1 icermemektedir. Bu nedenle,
bu calismada secilen noro-bilimsel bilgi tabanli kanallar, yeni bir 6znitelik ¢ikarma is-
lemi sunarak ayr1 ayri degerlendirilecektir. Tablo 4.26: ve Tablo 4.27:°de yiizde % ola-
rak sunulan dogruluk oranina iligkin sonuglar gbz 6niine alindiginda, uyarilma, degerlik
ve baskinlik etiketleri i¢in yiiksek / diisiik siniflandirma performanslart hesaplanmustir.
Sonuglara gore, KA siniflandiricisinda en yiiksek siniflandirma sonucu FC1, AF4 ve F7
kanallar yiiksek diisiik aktivasyon etiketi i¢in % 72.3, % 71.6, %71.4, FC1, C4, FC5 ka-
nallan yiiksek degerlikli etiket icin % 60.3, % 60.3, % 59.5 ve C4, F8, FC2 kanallar1
yiiksek diisiik baskinlik etiketi i¢in, % 64.5, % 61.9, % 61.6°dir. Benzer sekilde, Topluluk
siiflandiric1 simiflandiricist FC1, C4, T8 kanallan yiiksek-diisiik aktivasyon etiketi icin
9 T2.7, % 72.7, % 71.3, F7, C4, T8 kanallar yiiksek-diisiik degeretiket icin % 62.0, %
61.1,% 58.0 ve C4, FC2, FC1 kanallan yiiksek diisiik baskinlik etiketi icin % 64.7, %
63.3, % 63.3’tiir.

Duygu durumu analizi son zamanlarda onemli gelisme saglamistir. Daha onceki calig-
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Tablo 4.27: Topluluk Siniflandirict Siniflandiricisi kullanarak Duygu Durum siniflandirma dogru-
luk oranlari.

Yiiksek-Diisiik | Aktivasyon | Degerlik | Baskinhk
Fpl 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
Cc4 72.7 61.1 64.7
T8 71.3 58.0 61.9

malarda, ¢ok degiskenli geleneksel olmayan zaman-frekans yontemlerine temel seviyede
odaklanmiglardir. Simdiye kadar CDGKA yontemi ile EEG’den duygu tanima 6zelliinin
cikarilmasi icin bir ka¢ inceleme sunulmugtur. Sunulan BU calismanin baglica katkilari

asagida 6zetlenmistir:

I1k olarak, 6znitelik cikarma isleminden 6nce, farkli calismalarda bile farkli 6znitelik se-
¢im yontemlerinin kullanildigini, farkli kanallarin seciminin s6z konusu oldugu incelenen
caligsmalarla fark edilmistir. Daha agmak gerekirse, (Bos, 2006; Al-Nafjan ve dig., 2017)
calismalarinda AF3, F3, F4, FPz kanallarmin Alfa ve Beta gii¢ performanslarini farkl
formiillerle birlestiren en iyi aktivasyon ve degerlik siniflandirma oranlar: incelenip ve
onerilmislerdir. Ayrica Alarcoa ve Fonseca, yaptiklari ¢alismada duygu tanima tercihinde
en ¢ok kullanilan kanallarin 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), FCS5 (% 40), FC6 (% 40), C4 (% 40), C3 (% 34.3), AF3 (% 34.3), AF4 (% 34.3),
P3 (% 28.6), P4 (% 25.7) oldugunu belirtmektedir (Alarcao ve Fonseca, 2017). Ayrica,
Boliim 2.2. de de ifade edildigi gibi kanal se¢iminin niimerik olarak yapildig1 calisma-
lar, duygu tanima icin ayn1 kanal se¢imini gostermedigini fark edilmistir. Bu karmagikligi

¢6zmek icin, kanal secimi icin herhangi bir 6znitelik se¢im yontemi eklemeden bir stan-
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dart veri kiimesi kullanarak inceleme yapmak gereklidir. Bu sekilde, kullanilan herhangi
bir kanalin simiflandirilma asamasinda gercek katkisini ayirt etmek miimkiindiir. Bu ¢a-
lismada, noro-bilimsel bilgiye (Fpl, AF3, F3, F7, FC1, FC5, T7, C3, AF4, F4, F§, FC2,
FC6, T8, C4) bagh olarak secilen on alt1 kanaldan yararlanilarak siniflandirma asamasi
gozlemlenmisgtir. En ¢cok goze carpan siniflandirma performansi, kullanilan her iki sinif-
landrima yonteminde aktivasyon etiketi i¢in sirasiyla FC1, AF4 ve F7 kanallarina aittir.
Yine de tiim etiket sonuglar1 g6z oniinde bulunduruldugunda C4 kanali, diger sonuglarla
karsilagtirildiginda en iyi sonuclar1 saglar. Buna gore, TS tarafindan kullanilan sonuclar,
KA Smiflandiricisindan daha bagarili goriinmektedir. Ek olarak, en yiiksek siniflandirma
sonuclar1 aktivasyon etiketine aittir. Yine de, ayni veri kiimesi iizerinde farkli 6znitelik
cikarma yontemlerini ve farkli 6znitelik secim algoritmalarini inceleyerek kanal katkisini
anlamak icin ¢ok daha fazla ¢alisma gereklidir. Bu ¢alismada, farkli 6znitelik ¢ikarma is-
lemi, (Jenke ve dig., 2014)’ tarafindan da belirtildigi gibi farkli kanallarda farkli sonuglar

verebililecegi tahmin edilmektedir.

Ikincisi, cok degiskenli algoritmalarin kullanimindan yararlanarak daha iyi sonuglar sun-
mak belirlenen amaclar arasindadir. Son yillarda, GKA eksikliklerini ortadan kaldirmak
icin ¢esitli calismalar yapilmakla birlikte ve bunlardan biri olan ortogonalite problemi-
dir. Litaratiirde, farkli ortogonallestirme ¢alismalar1 ile kombine GKA sunulmasina rag-
men, herhangi bir ortogonallestirme yontemi ile birlikte CDGKA mevcut degildir. Bu
sekilde, CDGKA ile ayrnistirilmis EEG sinyalleri, bu ¢alismada ¢ok degiskenli bir al-
goritmada olabilecek bir eksikligi gelistirerek bir optimizasyon yontemi ile baglanmis-
tir. Bu nedenle, Ortogonal Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi olarak isimlendirilebi-
lecek Gram-Schmidt Ortogonallestirme YOntemi’ne dayanan yeni bir metot onerilmistir
ve (Gilles ve dig., 2013) tarafindan 2013 yilinda onerilen yeni bir yontem olan ve gele-
neksel zaman-frekans algoritmalarina kiyasla bir¢ok avantaji olan GDD yontemi 6ncesi
ortogonal OKF’ler elde edilmistir. Sonug olarak, Ortogonal Cok Degiskenli Gorgiil Kip
Ayristirma yontemimiz Gorgiil Dalgacik Doniisiimii ile bir araya getirilmistir. Tiim sin-
yallerin ortogonal olmasiyla GDD isleminde daha iyi ayrismaya katkida bulunulmustur.
Duygularin durum analizi icin DEAP veri setinde EEG sinyali iizerinde incelemeler ya-
pilmis ve yiiksek / diisiik etiketleme, aktivasyon ve degerlik etiketleri i¢in tatmin edici

sonuglar elde edilmistir. Bu nedenle, yontem dikkat ¢ekici seviyededir.

Uciinciisii, bizim ¢alismamizda, norobilimsel bilgiye bagli olarak secilen on alt1 elektro-
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dun smiflandirma sonuglari, aktivasyon, degerlik seviyesine ek olarak, baskinlik diizeyi
acisindan da incelenmistir. Bu nedenle, katkist olan kanal sayisini secerek baskinlik, ak-
tivasyon ve degerlik seviyelerini bulmak, bu konuda yapilacak seviye kullanimina odak-

lanan bagka calismalara katkida bulunacaktir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Cok degiskenli sinyaller icin kanallar arasindaki bagimliliklari analiz etmek, bir¢ok bilim
ve mithendislik disiplini i¢in son derece dnemlidir. Bu tezde, duygu durum analizi i¢in
yeniden atama ve veri bagimli zaman-frekans yontemlerinin temelinde ¢ok degiskenli ve-
rilerin analizi ve filtrelenmesi icin modellerin gelistirildigi calismalar gerceklestirilmistir.
Bu tezin motivasyonu, EEG gibi ¢ok kanalli veri kaydinin alinabildigi teknolojiler icin
cok kanalli fiziksel siireclerin kayitlariin miimkiin oldugu sensor teknolojisindeki son
gelismelerle birlikte, 6zellikle cok kanalli zaman frekansi algoritmalari ve cok degiskenli
sinyal isleme teknikleri ile birlikte kullaniminin duygu durum modellemeye katkisini gor-

mektir.

Cok degiskenli zaman-frekans analizindeki son gelismeler, modiile edilmis ¢cok degiskenli
osilasyon modelinin ve ¢ok degiskenli gorgiil modelin gelistirilmesine neden olmustur.
CDGKA, cok degiskenli sinyallerin kanallar aras1 bagimliliklarinin daha etkin bir ge-
kilde kullanildig: gosterip, kanal boyunca benzer zaman-frekans karakteristiklerine sahip
bir dizi modiilasyonu salinim1 tanimlamak i¢in ¢ok boyutlu uzayda ¢ok kanalli sinyalleri
dogrudan igler. Ote yandan, ¢alismamizda kullandigimiz modiile edilmis ¢ok degiskenli
salimim modeli temelli CDSSD, cok degiskenli sinyallerin kompakt bir sekilde temsil
edilmesiyle sonu¢lanmasinin yaninda, coklu kanal bagimliliklarimi dikkate alarak ¢ok de-
giskenli sinyalin niteliklerini yakalayan tek bir osilasyon yapisi olarak karakterize eder.
Esasinda, CDSSD algoritmas1 CDGKA algoritmasindan esinlenerek, ¢cok degiskenli ve-
riler icerisindeki veri kanallarinda ortak olan bir dizi modiilasyonlu salinimi tanimlamak
icin zaman-frekans alanini boliimlere ayirmak suretiyle, senkrosikistirma doniisiimiiniin
cok degiskenli bir uzantisin1 6nerip sonrasinda ¢ok degiskenli veriler i¢in ortak olan mo-
diile edilmis ¢ok degiskenli salimmmlarin tanimlandig1 ¢ok degiskenli bir zaman-frekans
gosterimini olusturmak i¢in kullanilmistir. Ek olarak, GKA’ nin ¢ok deg8iskenli uzantilari
cok kanalli sinyallerin islenmesinde biiyiik 6l¢iide onemli iken, bu algoritmanin sonucu
ortaya ¢ikan OKF fonksiyonlarinin daha islevsel hale getirilmesi de islem kapasitesini
gelistirmek i¢in 6nem tagimaktadir. Bu amagcla literatiirde hibrid model siifinda toplaya-

bilecegimiz yeni modeller 6nerilmektedir. Bu bilgiler 1s1g¢1nda, bu tez ¢alismasinda dort
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farkli ¢calisma gerceklestirilmistir.

e EEG Sinyalleri Yoluyla Duygu Durum Siniflandirmada Cok Degiskenli Senkro Si-
kistirma Yontemi Kullammu: i1k ¢alismada ¢ok kanalli EEG sinyalleri ile duygu
durum analizi i¢in, ortak anlik frekans ve bant genisli§i kavramlarindan fayda-
lanan ve cok kanalli sinyallerin ortak osilasyon yapisint modellemek i¢in Oneri-
len CDSSD’yi kullanarak zaman-frekans analizini gerceklestirmenin yeni bir yon-
temi sunulmaktadir. Cok degiskenli SSD algoritmasinin fizibilitesi ve performansi,
tek degiskenli versiyonunu ile karsilastirarak, DEAP veri tabanindan elde edilen
EEG sinyalleri iizerinde gosterilmistir. Duygu durumu siniflandirma basamaginda,
aktivasyon-degerlik ve baskinlik boyutlarini birlestirerek sekiz duygu durum eti-
keti kullanilmistir. Siniflandirict olarak kullanilan DVM, EYKS, TS ve KA farkl
kerneller ile CDSSD ve tek degiskenli versiyonu kullanilarak, tiim duygu durum

etiketleri arasinda en yiiksek tahmin dogrulugu % 93’diir.

e Duygu Durum Analizi icin EEG Sinyalleri Kullanilarak Giiriiltii Destekli Cok De-
giskenli Gorgiil Kip Ayristirma Yontemi: Ikinci calismamizda, CDGKA algorit-
masindaki ¢ift kutuplu filtre 6zelligi iyilestirilerek, duygu durum siniflandirma-
sina katki saglanmaya calisilmistir. Buna gore, CDGKA bir ¢ok avantajina ragmen,
tek degiskenli veriler icin tasarlanmig olmasi, mod karistirmaya egilimli olmas1 ve
GKA isleminin baglayabilmesi icin yerel ekstremum sayisinin yeterli olmasi gibi
dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajlar1 minimuma indirebilmek i¢in, bu ¢aligma-
mizda duygusal durum siniflandirmasinda ¢ok degiskenli GKA ve giiriiltii destekli
cok degiskenli GKA versiyonunu kullanmaktadir. Buna gore EYKS kullanilarak
en 1yi yiiksek/diisiik aktivasyon-degerlik ve baskinlik sonuclari sirasiyla %73.8,
%70.0, %74.2°dir.

o CDGKA-CCA ve CDGKA-SSD Domeninde Cok Kanalli EEG Sinyallerinden Duygu
Durum Analizi: Diger bir calismamizda ise, CDGKA kullanilarak elde edilen OKF‘lere
ADD tabanli CCA ve SSD uygulanarak elde edilen Alfa, Beta, Teta, Delta, Gama
dalgacik katsayilar1 ve senkrosikistirma katsayilari kullanilarak siniflandirma siire-
cinin yiiriitiildiigi bir duygu tanima modeli sunulmustur. Bu nedenle DEAP veri
tabanindaki EEG verileri, aktivasyon, degerlik ve baskinlik boyutlar: i¢in diistik /

yiiksek olarak kategorize edilmis ve siniflandirma asamasinda k-NN farkli siniflan-
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diric1 kullanilmistir. Diger etiketlerden ayri olarak en 1yi oranlarda baskinlik etiketi

sirastyla Gama bandi icin % 74.8,% 67.7,% 75.7 olarak gerceklesmistir.

o Adaptif Ortogonal Sinyal Ayristirma Temelli Duygu Durum Analizi: Son caligma-
mizda ise, ayni sekilde CDGKA temelli bir duygu tanima modeli sunulmustur.
Ancak bu kez CDGKA algoritmas1 sonucu elde edilen OKF’lerin yar1 ortogonal
oldugu bilgisinden faydalanarak, elde edilen OKF lere Gram-Schmidt Orthogona-
lization yontemi uygulanp, ortogonal OKF’ler elde edilmis ve sonrasi ortogonal
bilesenlerin miktari, GDD algoritmasina giris olarak verilip 6znitelik vektorii ¢o-
galtilmistir. Ote yandan, duygusal durum analizi gz oniine alindiginda kanal se-
¢imi de onemli bir problemdir ¢iinkii beynin tiim bdéliimlerinin duygu tanimada
islevi yoktur. Ozellikle, frontal lob iizerine kanallar duygusal durum analizi ca-
lismalarinda kullanilir. Bununla birlikte, kanal diizeninde tercih edilirken, hepsi,
bir ka¢1 veya sadece bir tanesini tercih ettikleri kanal diizenlemesinde kullanilan
caligmalar da vardir. Ayrica Oznitelik segme algoritmali ile de kanallar secilerek
degerlendirilmistir. Bu calismada, se¢ilen kanallarinda siniflandirmaya katkis1 goz
oniinde bulundurularak, TS ve KA smiflandiricilart kullanilarak % 72.7, % 62.0
ve % 64.7 siiflandirma performanslariyla yiiksek-diisiik aktivasyon, degerlik ve

baskinlik olarak siniflandirilmagtr.

Sonuglarimiz, literatiirdeki hibrid modeller ve cok degiskenli hibrid modeller ve 3 bo-
yutlu duygu durum analizi ¢aligmalar: ile karsilastirilmasi amaci ile % olarak sunulan
Tablo 5.1:, Tablo 5.2:, Tablo 5.3: elde edilmistir. Buna gore bu tez calismasinda onerilen
yontemler daha 6nce mevcut Onerilere gore genelde daha bagarili siniflandirma sonuglari

vermistir.
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Buna gore, Tablo 5.1: ve Tablo 5.2:’yi kendi arasinda karsilastirdigimizda, Tablo 5.1:
sonuglarinin Tablo 5.2: sonug¢larindan daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. An-
cak, Bolim 3.1.1.1. ve Bolim 3.1.1.2. da da ifade edildigi gibi yontemin analitik ol-
mamas1 gerekcesi ve Bolim 3.1.1.2. da agiklanan CDGKA y6nteminin ¢ok degiskenli
sinyal yapist icin daha uygun olmas1 gerekgesi ile Tablo 5.2: sonuglar1 daha giivenilir-
dir. Bunlarin diginda bu tez de ¢ok degiskenli hibrid model olarak onerilen duygu durum
analizi calismalar1 da genel olarak literatiirdeki hibrid model kavramina farkl: bir bakis
acis1 getirip, duygu durum siiflandirmasi basamaginda yaklasik %35 civar artig ile katki

saglamistir.

Ek olarak, tezin diger 6nemli katkis1 3 boyutlu duygu durum analizi uygulamasi ile olmusg-
tur. Bugiine kadar, 3 boyutlu duygu durum uzay1 kavrami ile siniflandirma gergeklestiren
calismalar Tablo 5.3: de verilmistir. Tablo 5.3:de de goriildiigii gibi, bu tez calismasinda
Boliim 4.1. de elde edilen sonuglara gore onerdigimiz 6znitelik ¢ikarma ve duygu durum
uzay1 boliimlemesi yontemi hem dogruluk oranlar1t hem de duygu durum uzay1 siniflan-

dirmasi kavraminda daha iyi performans gostermistir.

Bunlarin diginda, duygunun ortaya ¢ikmasi, temel bulgularin tanimi ve ortak deney seti
kullaniminin gézlemlenmesi bu tezin amaclarindan olmasi sebebi ile DEAP veri kiimesi
izerinde daha fazla inceleme yapilmistir. Bircok duygu durum analizi ¢aligmasinda farkl
deneysel protokol ayari ile spesifik duygu ornekleri, duygu durum analizi igleminde kulla-
nilmustir, ancak bir cok durumda, belirsizlik ve temel bulgu taniminda genellikle tartismali
secimler vardir. Ortak veri kiimesi kullanimi, yeni 6nerilen 6znitelik ¢ikarma ve siniflan-
dirma metodu performanslarini karsilagtirma olanagi vermesinin yaninda, duygu durumu
uzay1 boliimlenmesi, kanal se¢imi gibi farkli kriterleri de degerlendirme imkani sunmak-
tadir. Ancak kullanilan DEAP veri kiimesi akademik calismalarda kullanilmasina izin
verilen, anlasilir ve istatistiksel analize uygun katilimct sayist ve video dinletisine sahip
olmasina ragmen, bazi1 dezavantajlara sahiptir. Ik 6nemli dezavantaj video dinletisi sira-
sinda videolar birer dakika boyunca dinletilip sadece 6zdegerlendirme anketi siiresince
beklenilmigtir. Ayrica ¢alismada dinletilen miizik videolarinin olusturdugu duygular: kar-
silagtirabilecegimiz, video dinletimine baglanmadan onceki EEG kayitlar1 mevcut degil-
dir. Dolayis1 ile duygu olusumu sonrasi ve dncesi karsilastirmalar yapilamamistir. Ek ola-
rak, DEAP veri kiimesinde dinletilen video listesi verilmesine ragmen, videolarin hangi

duyguyu olusturmak amaci ile dinletildigi bilgisine biitiin videolar i¢in ulagilamamusgtir.
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Sonug olarak, sundugumuz duygu durum analizi modellerinde bu dezavantajlarinda goz

Oniinde bulundurulmasi gerekir.

Ayrica, duygu durum analizi calismalarinda kanal se¢imi de tartismali bir konudur. Adap-
tif Ortogonal Sinyal Ayristirma Temelli Duygu Durum Analizi calismamizda kullanilan
kanallar ayr1 ayr1 degerlendirilerek, duygu durum analizinde kanal se¢imi calismalarina
katki saglanmaya calisilmigtir. Buna gore literatiirde ¢ogunlukla kanallar norobilimsel ve-
rilere dayali olarak veya Oznitelik segme yontemleri secilmektedir ve en iyi ortak kanal
grubu calismalara gore farklilik gostermektedir. Bu tez calismasinda da se¢ilen kanallar
her birinin katkisinin ayr1 ayr1 goriilmek istenmesi sebebi ile ayr1 ayri uygulanmasina rag-
men, ortak bir kanal grubu sonucuna igaret etmemistir. Dolayisi ile duygu durum analizi
icin en iyi kanal secimi kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemine gore de degismektedir

sonucuna vartlmisgtir.

Gelecek calisma onerileri, esasinda hem duygu durum analizi modelleme hem de ¢ok de-
giskenli sinyal isleme yontemlerini kapsamalidir. 1k olarak duygu durum siniflandirma
kisminda hem veri kiimesi yetersizligi, hem duygularin tam yerinin bilinmemesi, hem
de makina 6grenme algoritmalar1 kullanimi sebebi ile duygunun yeri yerine olusturdugu-
muz sekiz farkli duygu grubuna gore siniflandirma yapilabilmistir. Daha etkin bir siniflan-
dirma i¢in daha etkili duygu durum modelleri takip edilip uygulanabilir. Ayrica daha iyi
siniflandirma algoritmalar1 daha iyi sonuglar verebilir. Ek olarak, cok kanalli sensor tek-
nolojileri duygu durum modelleme alani ile dogrudan ilgilidir. Daha hizli ancak verimi
yiiksek Oznitelik ¢ikarma metodlari ile gercek zamanli duygu durum analizi ¢calismalari
yapilan ¢alismalarin giinliik hayata uyarlanabilirligini de artiricaktir. Duygu durum analizi
calismalarinin psikolojik boyutu da oldugu i¢in, duygularin birbiri ile iligkisini arastiran

calismalar duygularin birbirinden ayirt edilebilmesine katki saglayacaktir.
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