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OZET

EEG ALT BANDLARININ TEKIL SPEKTRUMU ILE DUYGU DURUMLARI
ARASINDAKI ILISKI

ABDULLAH MARAS
Bilgi Teknolojileri

Tez Danismani: Dog. Dr. Serap AYDIN

Mayis 2016, 42 sayfa

Gilindelik hayatta bilgisayar ve makine kullanimi1 giderek artmaktadir. Bilgisayar ve
makine kullanimindaki bu artis insan ve bilgisayar etkilesimi, beyin bilgisayar arayiizii
gibi konulardaki arastirmalar1 da beraberinde getirmektedir. Bircok alanda 6nemi artan
insan bilgisar etkilesimi ve beyin bilgisayar arayiizlerinde, bireylerden alinan
elektroensafalogram (EEG) verilerinin siniflandirilmasi 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu c¢alismada hasta ve saglikli bireyler arasinda duygu durumlarina gore, EEG
isaretlerinin beynin hangi bolgelerinde farklilik gosterdiginin bulunmasi ve duygularin
siiflandirilmasi amacglanmistir. 10 saglikli ve 10 hasta bireyden mutlu, mutsuz ve notr
duygu durumlarinda beynin 16 ayr1 bolgesinden EEG verileri alinmistir. Elde edilen
EEG verileri bir veri madenciligi araci olan Weka ile siniflandirilmistir. Siniflandirma
icin YSA, basit lojistik ve rotasyon orman yontemleri uygulanmigtir. Alpha, Beta,
Theta, Delta ve Gamma frekans banlari i¢in ayri ayri smiflandirma sonuglart elde
edilerek frekans bandlari ile siniflandirma arasindaki iliski incelenilmistir.

Uygulanan siniflandirma algoritmalarina gore katilimcilarin hasta ve saglikli sekilde
siiflandirilmasinda en yiliksek basar1t Gamma frekans bandinda elde edilmistir. Gamma
frekans bandindan sonra en basarili ikinci frekans bandi1 Beta olarak gozlemlenilmistir.
Ayni smiflandirma algoritmalart ile duygu smiflandirmasi gerceklestirildiginde en
yiiksek siiflandirma basarilar1 Beta ve Gamma frekans bandlarinda gézlemlenilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Simiflandirma, Elektroensafalogram, Veri Madenciligi



ABSTRACT

INTERCORRELATION BETWEEN SINGULAR SPECTRUM OF EEG SUB-
BANDS AND EMOTIONAL STATES

ABDULLAH MARAS
Information Technologies

Thesis Supervisor: Assoc.Prof.Dr. Serap AYDIN

May 2016, 42 pages

Usage of computers and machines in daily life is increasing day by day. The rise
in using computers and machines leads to improvement in researchs topics such as
human-computer interaction and brain computer interfaces which have a growing
importance in recent years. Classification of electroencephalogram signals which
are obtained from individuals has a significant role in human-computer interaction
and brain computer interfaces.

In this thesis, we aimed to find which parts of brain can vary
electroencephalogram signals according to the emotion of patients and healthy
individuals. We also made emotion classification. Electroencephalogram signals
were gathered from 10 patients and 10 healthy person in 16 different part of brain
when participants have pleasent, unpleasent and neutral emotions. Afterwards
electroencephalogram signals were classified by WEKA which is a tool for data
mining. Artificial Neural Networks, Simple Logistic and Rotation Forest
algorithms were used in order to classify data. We obtained classification result in
five different frequency band activities which are called Alpha, Beta, Gamma,
Delta and Theta to examine relationship between frequency bands and
classification accuracy.

The highest accuracy in the classification of healthy and patient participants was
obtained in the Gamma frequency band. The second highest accuracy in
classification observed in the Beta frequency band. In emotion classificication the
highest accuraciest observed in Beta and Gamma frequencies bands when same
classification algorithms were applied.

Keywords: Emotion classification, Electroencephalogram, Data Mining
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1. GIRIS

fletisim, insanlar arasinda gerceklesen duygu, diisiince ve bilgi alisverisidir. Son
yillarda teknolojinin hizli bir sekilde ilerlemesiyle birlikte iletisimde insan bilgisayar
etkilisemi ve beyin bilgisayar arayiizli konular1 ortaya ¢ikmis ve hizlica arastirmacilarin
ilgi odag haline gelmistir. Makinalar ile insanlar arasindaki iletisimde duygularin
analizi (siniflandirmasi), iletisimdeki basar1t i¢in Onemli bir rol oynamaktadir.
Duygularin dogru sekilde siniflandirilmast insan makine etkilesiminin iyilestirilmesinin
yani sira, ¢esitli saglik problemlerinin giderilmesinden isletmelerin miisteri hizmetlerini

tyilestirme ¢alismalarina kadar bir ¢ok farkli alanda kullanilir.

Duygu siniflandirilmast konusmacinin yiiz ifadelerinden, ses tonlarindan veya viicut
hareketlerinden elde edilen verilerle gergeklestirilebilir. Ancak bu veriler konusmaci
tarafindan kolaylikla manipiile edilebilir (Goyal vd. 2015). Bu tip verilerin aldatici
olabileceginden dolayr duygu smiflandirilmasinda fizyolojik ve elektriksel isaretlerin
kullanilmast  olduk¢a yaygin bir arastirma konusudur. Elektrokardiyogram,
elektromiyogram, elektroensafalogram (EEG), elektronérogram gibi isaretler fizyolojik
isaretlerdir. Bu isaretler elektrotlar veya doniistiiriiciiler yardimiyla algilanirlar. Kalp
sesleri, sicaklik, solunum hacmi ve kan basinci gibi isaretler ise elektrik kdokenlidir.
Elektrik kokenli isaretler hiicrelerde meydana gelen kimyasal degismeler sonucunda

olusur (Uzun 2012).

Bu calismada uluslar-arasi standartlarda, sacli kafa derisi lizerinden Olciilen kortikal
duygulanim kayitlarimin 6z-degerleri; elektro fizyolojik frekans alt bantlarina, duygu
durumuna, elektrot yerlesim yerine ve saglik durumuna gére, WEKA paket programi
yardimiyla veri madenciligi yontemleri kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirmada
saglikli bireylerden (10 kisi) olusan kontrol grubu ve ilk atak psikoz tanis1 alan (10 kisi)
hastalardan olusan hasta grubu mevcuttur. Elde edilen sonuglar beyin aktivasyonlari

cinsinden yorumlanmustir.



1.1 VERIi MADENCILIiGi

Tim diinyada gelisen teknoloji ve bilgisayarlarin yaygmn kullanimi sonucu dijital
ortamlarda saklanan veri miktarlarinda hizli bir artis meydana gelmistir. “Veri, tanim
itibariyle, herhangi bir islemeye tabi tutulmadan, gozlem veya Ol¢lim yontemleri ile
ortamdan elde edilen her tiirlii degerdir” ( Seker 2013, s. 22). Veri miktarinin artmasiyla
birlikte firmalar bu veriden nasil faydalanacaklari tizerinde ¢alismaya baglamis ve veri
madenciligi kavrami ortaya ¢ikmistir. Bir¢ok kaynakta veri madenciligi ile ilgili farkli
tanimlar bulunmaktadir. “Veri madenciligi, cesitli sekillerde ve c¢esitli kaynaklardan
toplanan verilerin iizerinde islem yapilarak anlamli bilgilerin ¢ikarilmasidir” (Seker
2013 s. 25). Pektas (2013, s.100) kitabinda veri madenciligin, “biiylik 6l¢ekli veriler
arasindan bilgiye ulagma, bilgiyi bir madenden degerli bir cevheri ¢ikarryormuscasina
giin yliziine ¢ikarma igidir” seklinde agiklamistir. Giiniimiizde veri madenciligi saglik,

finans, egitim gibi bir¢ok farkli alanda kullanilabilmektedir.

Bir veri y18in1 lizerine amaca yonelik farkli veri madenciligi teknikleri kullanilabilir. Bu
tekniklerden en ¢ok kullanilanlar1 siniflandirma (classification), kiimeleme (clustering)

ve birliktelik kurallar (association rules)’dir.

Siiflandirma kavrami, basitge bir veri kiimesi (data set) lizerinde tanimli olan ¢esitli
siniflar arasinda veriyi dagitmaktir. Smiflandirma algoritmalari, verilen egitim
kiimesinden bu dagilim seklini 6grenirler ve daha sonra sinifinin belirli olmadig: test
verileri geldiginde bu verileri dogru sekilde siniflandirmaya c¢alisirlar (Seker 2013).
Literatiirde Naif Bayes (Naive Bayes), Karar Agaci Ogrenmesi (Decision Tree
Learning), Destek Vekitor Makineleri (DVM) gibi bircok farkli smiflandirma
algoritmalart bulunmaktadir. Ele alinan probleme gore uygulanan siniflandirma
algoritmalarinin, simiflandirma basarilar1 degismektedir. Bu nedenle veri madenciligi

projelerinde dogru siniflandirict algoritmalarinin se¢ilmesi kritik rol oynamaktadir.

Kiimeleme analizinin amaci ise; nesneleri birbirlerine olan benzerliklerine gore
gruplara ayirmaktir. Eldeki veriler incelenerek benzer olanlar bir kiimeye, benzer

olmayanlar ise baska bir kiimeye toplanirlar (Alan vd. 2012).



Birliktelik kurallar1 ise farkli olaylarin birlikte gerceklesme ihtimallerini analiz
etmektedir (Alan vd. 2012).

Piyasada veri madenciligi aragtirmalari i¢in kullanilan SAS, SPSS gibi ticari yazilimlar
olmakla birlikte WEKA, R gibi ticari olmayan yazilimlar da bulunmaktadir. Bu
calismada smiflandirma g¢alismalar1 icin WEKA programindan faydanilmistir. WEKA
programi ve kullanilan siniflandirma algoritmalar1 hakkinda tezin 3. boliimiinde detayli

bilgi verilmistir.
1.2 ELEKTROENSAFALOGRAM

EEG, sa¢ derisi lizerinden elektrotlarla algilanan diisiik genlikli biyoelektrik isaretlerdir.
EEG’nin degisim sekli ¢ok karmasiktir ve yorumlanmasi oldukc¢a zordur. Genlikleri
tepeden tepeye 1-400 puV’dur (Aydemir 2013). Frekans bandi ise 0.5-60 Hz’dir. Bu
calismada EEG verilerinin siniflandirilmasi tizerine ¢alisiimistir. Clinkii EEG isaretleri

zihnimizde olusan gercek duygulari tespit etmemize yardim eder.

EEG isaretleri belirli frekans bandlarina ayrilmistir. Bu bandlar Delta, Theta, Alpha,

Beta ve Gamma olmak {izere 5 gruba ayrilirlar.

Alpha Dalgalart: 8-12 Hz arasindaki EEG isaretleridir. Uyanik normal ve sakin
kimselerde goriiliir. Yogun sekilde oksipital bolgede ortaya ¢ikar ve genlikleri 5 pV
kadardir. Uyku durumunda yok olurlar. Uyanikken dikkat 6zel bir seye yonelirse o
isaretleri yerine, daha yiiksek frekansli, fakat diisiik genlikli EEG isaretleri (B isaretleri)
meydana gelir (Yazgan ve Koriirek 1996).

Beta Dalgalar1: Frekanslar1 12 Hz’ in lizerindeki EEG isaretleridir. 25 Hz’ e ve nadir
hallerde 50 Hz’ e kadar uzanirlar. Sa¢li derinin parietal ve frontal bolgelerinde belirgin
olarak kaydedilebilir. Beta-1 (BI) ve Beta-II (BII) diye ikiye ayrilirlar. BII isaretlerinin
frekansi, BI’ in kinin iki mislidir ve a isaretlerinde oldugu gibi zihinsel aktivitenin
artmasi ile ortadan kalkarlar ve yerlerine diigiik genlikli asenkron isaretlerden olusur.
BII isaretleri, merkezi sinir sisteminin kuvvetli aktivasyonunda veya gerginlik

hallerinde ortaya ¢ikar (Yazgan ve Kortirek 1996).

Theta Dalgalari: 4-7 Hz arasindaki isaretlerdir. Ozellikle, ¢ocuklarda parietal ve
temporal bolgelerde ortaya c¢ikarlar. Yetiskinlerde de duygusal gerginlik, diis kiriklig



durumlarinda ortaya ¢ikarlar. Genlikleri 100 pV (p-p)’ den kiigiiktiir (Yazgan ve
Koriirek 1996).

Delta Dalgalari: 3.5 Hz’ in altindaki EEG isaretleridir. Baz1 durumlarda 1 Hz’ in altina
da diiser. Bebeklerde ve agir organik beyin hastaliklarinda goriiliir. Genlikleri 100 pV
(p-p)’ den kiigiiktiir (Yazgan ve Koriirek 1996).

Gamma Dalgalart: Genlikleri, 2 pV(p-p)’den daha kiigiiktiir. Kafanin merkezinde,
genlikleri daha biiyiiktiir. Uykunun karakteristik belirtisini tagirlar (Yazgan ve Koriirek
1996).

Bu calismada her frekans bandi i¢cin EEG isaretlerinin siniflandirilmasi ayri ayri
yapilarak hangi bandda hasta ve saglikli bireylerin EEG isaretleri arasinda farklilik

oldugu bulunmaya calisilmistir.

1.3 TEZIN KAPSAMI

Son yillarda hastaliklarin tespitinde, iyilestirilmesinde ve insan bilgisayar etkilesimi
alaninda EEG verilerine dayanan arastirmalar hiz kazanmistir. EEG verilerini
kullanarak duygu siniflandirmasi yapan bir¢ok arastirma bulunmaktadir. Bunun yaninda
EEG verilerinden ¢esitli hastaliklarin kesfedilmesine yonelik siniflandirma arastirmalari
da literatiirde yer almaktadir. Bu calismada 6nceki caligmalardan farkli olarak EEG
isaretlerinden duygusal siniflandirma yapilmasinin yani sira EEG isaretlerinin saglikli
ve hasta insanlarda beynin hangi boélgelerinde farklilik gosterdigi bulunmaya
calisilmistir. Bu ¢alisma yapilirken EEG isaretlerine 5 frekans bandinda (Alpha, Beta,
Theta, Delta ve Gamma) ve 3 duygu durumunda (mutlu, mutsuz ve nétr) ayri ayri

siniflandirma algoritmalar1 uygulanmastir.

Tezin girig boliimiinde EEG ve veri medenciligi hakkinda verilen kisa girigin ardindan
ikinci boliimde daha 6nce yapilan duygu smiflandirma calismalarina yer verilmistir.
Igili literatiir calismasi anlatildiktan sonra {igiincii boliimde kullanilan EEG isaretlerinin
nasil ve hangi sartlarda toplandigi anlatilmistir. Yine yontem olarak adlandirilan bu
bolimde hangi smiflandirma algoritmalarinin  kullanildigt ve bu algoritmalarin

mantigma kisaca deginilmistir.  Smiflandirma ile elde edilen sonuglar dordiincii



bolimde bulgular kisminda gosterilmistir. Tartisma ve sonug¢ olarak adlandirilan

besinci boliimde ise dordiincii boliimde elde edilen bulgular yorumlanmastir.



2. LITERATUR TARAMASI

Son yillarda fizyolojik isaretlerden duygu tanima (siniflandirma) ¢alismalarinda hizl bir
artis olmustur. Bu artista insanlar ve teknolojinin giinden giine artan etkilesimi biiyiik
rol oynamaktadir. Duygu smiflandirma arastirmalarinda duygu uyarimi igin gorsel,

duyumsal ya da gorsel ve duyumsal uyaranlar kullanilabilmektedir.

Miiller vd. (1999) yaptiklari arastirmada duygusal bir uyari ile uyarilan bireylerin
Gamma bandinda beynin farkli yarim kiirelerdeki aktivasyonlarini test etmeyi
hedeflemislerdir. 11 katilimcidan ve istatistiksel analizlerden yararlanilan ¢alismada,
30-50 Hz bandinda beynin sol yarim kiiresinde negatif degerliligin yiiksek oldugu

gozlenirken sag yarim kiiresinde pozitif degerliligin yiiksek oldugu gozlemlenilmistir.

Lee vd. (2009) yaymladiklari makalede fonsiyonel manyetik rezonans goriintiileme
teknikleri ve EEG kullanarak dogal bir sahne ile uyarilarak olusturulan duygulari,
pozitif ve negatif olarak siniflandirmiglardir. Bireylerde duygulari olusturmak igin
kullanilan resimler IAPS (International Affective Picture System)’tan temin edilmistir.
Siniflandirma i¢in lineer ve radyal temelli fonksiyon aglari (RBF) algoritmalarindan
faydalanilmistir. Yapilan calisma sonucunda F3 ve F4 elektrodlarindan alinan EEG
isaretlerinin birlikte kullanilmasiyla elde edilen siniflandirma basarisinin, sadece F3 ya
da sadece F4 elektrodundan aliman EEG isaretleriyle yapilan siniflandirmadan daha

basarili oldugu sonucunu elde etmislerdir.

Ozer (2010) yiiksek lisans tez arastirmasinda EEG isaretlerinden elde edilen dzellik
vektorleri ile EEG isaretlerini saglikli ve epileptik olarak iki siifa ayirmislardir.
Siniflandirma i¢in DVM, K-Ortalama, Bulanik C- Ortalama (BCO) ve Lineer
Diskriminant Analizi (LDA) yontemlerini kullanarak elde edilen sonuglar arasinda
karsilastirma yapmigslardir. Yapilan calisma sonucunda en yiliksek simiflandirma
basarisint LDA yontemiyle elde etmislerdir. LDA’nin siniflandirma basaris1 yiizde 99,5

olarak tespit edilmistir.

Aydemir (2013) doktora tezinde bilgisayar imlecinin yukari, asagi, saga ve sola hareket
ettirilmesinin hayal edilmesi sirasinda kaydedilmis EEG isaretlerinin siniflandirilmasi

icin yontemler dnermistir. Bu ¢aligmayla hizli ve dogru beyin bilgisayar arayiizii (BBA)



gerceklestirme arastirmalarina katki saglanmak amaglanmistir.  Oznitelik vektdrlerini
dalgacik dontisiimii katsayilari, 6zbaglanim parametreleri, yamukluk ve ortalama tiirev
degerlerine bagl olarak c¢ikarilmistir. Sonrasinda bu 6znitelik vektorlerine k-en yakin
komsuluk, destek vektor makineleri ve dogrusal ayirma ayiract siniflandirma
algoritmalarint uygulamistir. Siniflandirma sonucunda sirasiyla yiizde 60.53, yiizde

62.50 ve yiizde 84.21 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Uzun (2012) yiiksek lisans tezinde deneklere IADS (International Affective Digitized
Sounds)’tan alinan isitseller dinletilerek duygusal anlamda uyarim saglanilmistir.
Duygusal olarak uyrailan deneklerden EEG kayitlar1 alinarak duygu kestirimi ¢alismasi
yapilmistir. Duygu tanima i¢in destek vektor regresyonu kullanilarak duygu temel

boyutlarinin (degerlik, aktivasyon, baskinlik) kestirimi yapilmaistir.

Schuster vd. (2010) arastirmalarinda 10 kadin ve 10 erkekten olusan 6rneklerden EEG
isaretleri toplamislardir. EEG isaretlerinin elde edilmesi i¢in IAPS’tan segilen resimler
kullanilmistir. Mutlu, mutsuz ve nétr duygu smiflandirmas: yapmak icin k-en yakin
komsu (k-nearest Neighbour) siniflandiricisint kullanilmistir. 1-en yakin komsu i¢in

yiizde 72.2, 3-en yakin komsu i¢in yilizde 62.9 siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Mehmood vd. (2015) yayinladiklart makalede 12-14 yaslar1 arasindaki dort katilimcidan
toplanan EEG isaretlerini dort simifa (korkmus, mutlu, lizglin ve sakin) ayirmayi
amagclamislardir. Katilamcilarda bu duygularin uyandirilmasi i¢in IAPS veritabanindan
secilen resimler kullanilmistir. EEG verilerinin toplanmasinda 14 elektrod kullanip
siiflandirma i¢in DVM ve KNN algoritmalarint kullanilmistir. Siniflandirma igin
WEKA programindan faydalanip 10 katlamali c¢apraz dogrulama yoOntemini
kullanilmistir. DVM i¢in en yliksek siniflandirma basarisimi yiizde 38,9 bulurken, KNN
icin en yiksek smiflandirma basarisint yiizde 61 olarak bulunmugstur. KNN
algoritmasinda k en yakin komsu sayisini ii¢ olarak belirlemislerdir. Calisma sonucunda

KNN algoritmasinin DVM algoritmasina gore daha basarili oldugu gézlemlenilmistir.

Sohaib vd. (2013) yaymladiklar1 makalade EEG verilerini siniflandirirken ¢ogunlukla
kullanilan makine 6grenimi algoritmalarini degerlendirmeyi amacglamiglardir. 15
katilimcidan toplanan EEG isaretleri K-en yakin komsular (K-nearest Neighbour),

Regresyon Agaglar1 (Regression Tree), Bayesian Network (Bayesian Ag), DVM ve



Yapay Sinir Aglart (YSA) algoritmalar1 kullanarak simiflandirilmistir.  Yaptiklar
calismada bliyiik veri setlerinde siniflandirma dogrulugunun diisiik oldugunu
gozlemlenilmistir. En yiiksek smiflandirma basarisi DVM algoritmasindan elde

edilmistir. ikinci en yiiksek dogrulugu ise KNN algoritmasiyla elde edilmistir.

Aydin vd. (2011) yayinladiklart makalede Tekil Spektrum Analizini(Singular Spectrum
Analysis, SSA) saglikli ve uyku problemi olan hasta katilimcilardan elde edilen EEG
isaretlerine uygulamislardir. Daha sonra ¢ikartilan Ozelliklere yapay sinir aglar
algoritmasi1 uygulayarak uykusuzluk problemi olan hasta ve saglikli katilimcilan g
grupta siniflandirilmasi hedeflenilmistir. Elde edilen sonuglara gore Tekil Spektrum
Analizinin uyku halinde alimnan EEG isaretlerinin analizinde kullanilabilecegini

gbzlemlenilmistir.

Aydin vd. (2016) yayinladiklar1 makalede Alpha, Beta, Theta, Gamma ve Delta dalga
boylarinda EEG isaretlerinden duygusal 6zellik ¢ikarimi ig¢in Tekil Spektrum Analizi
kullanmiglardir. Mutlu, mutsuz ve ndtr duygu durumlarinin olusmast i¢in IAPS
veritabanindan segilen resimler kullanilmistir. Elde edilen 6zellik vektorlerini iki ayri
siiflandirma ¢alismasi i¢in kullanilmistir. Birinci siniflandirmada 30 saglikli kontrol
bireyden alinan veriler mutlu, mutsuz ve nétr olarak siniflandirilirken, ikinci
siniflandirma caligmasinda ayni veriler mutlu ve mutsuz simiflara ayrilmak icin
kullanilmistir. Gamma bandinda beynin 16 kayit noktasindan alinan EEG isaretlerinden
elde edilen en yiiksek siniflandirma basaris1 sirastyla yiizde 87.1 ve yilizde 100 olarak

bulunmustur.

Liu vd. (2014) yayimladiklar1 makalede, 10 saglikli bireyden alinan EEG isaretlerinin
degerlilik (valance) ve uyarilmalarina (arousal) goére 4 grupta smiflandirilmasi
hedeflenilmistir. Bireylerde duygu uyarimi i¢in IAPS veritaban1 kullanilmistir. EEG
isaretlerinde dzellik ¢ikarimi icin yeni yontem &nerilmistir. Onerdikleri KFEP 6zellik
seciminin EEG spektral giiclerden daha basarili siniflandirma sonuglar1 verdigi

gozlemlenilmistir.

Conneau vd. (2014) yayinladiklar1 makalede duygu analizinde EEG isaretlerinden
cikarilan Ozelliklere yenilerini onermislerdir. Yeni onerdikleri 6zellikler ile duygular

pozitif ve negatif olmak iizere siniflandirilmasi amaglanilmistir. Siniflandirma igin



lineer karar destek makineleri algoritmast kullanilmistir. Degerlilik (valance)

smiflandirma basarisini yiizde 78 kadar yiiksek olabilecegi bulunmustur.

Goyal vd. (2015) yaptiklar1 ¢aligmada beynin frontal bolgesinden elde edilen EEG
isaretleri ile duygular1 iki grupta siniflandirmislardir. Duygu siniflandirmasi i¢in bes
denekten ve denekleri duygu uyandirmak i¢in IAPS’tan faydalanilmistir. F3, F4 ve Fz
elektrodlarindan alinan EEG isaretlerine DVM ve RBF algoritmalar1 uygulanilmistir.
Yaptiklart analiz sonucu F3 elektrodundan yilizde 76.19, F4 elektrodundan yiizde 79.16

ve Fz elektrodundan yiizde 73.07 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Bhardwaj vd. (2015) yayinladiklart makalede 35 Ornekten alinan EEG isaretleri ile
duygular1 yedi kategoride (mutlu, lizgiin, nétr, sinirli, korkmus, saskin ve igrenme)
siiflandirmiglardir. Duygu uyarimi i¢in IAPS’tan resimler secilmistir. Elde edilen
verinin siniflandirilmasinda 4 katlamali ¢apraz dogrulama (4-fold cross-validation)
uygulanilmistir. DVM ve LDA uygulanan c¢aligmada ortalama siniflama basarisi
strastyla yiizde 74.13 ve yiizde 66.5 olarak elde edilmistir. Ayrica egitim icin kullanilan

veri setinin biiylidiik¢e siniflandirma basarisinin arttigini gézlemlenilmistir.



3. YONTEM

Bu calismadaki EEG kayitlarinin toplanmasi Giilhane Askeri Tip Akademisi (GATA)
Ruh Saglig1 ve Hastaliklar1 boliimii tarafindan gerceklestirilmistir. Arastirmaya katilan
bireylerin saglikli veya hasta olmasina, duygu durumlarina ve frekans bandlarina gore

ayrilmis farkli veri kiimeleri olusturmuslardir.
3.1 DENEYSEL VERI

Bu caligmada yaslar1 19 ile 23 arasinda degisen 10 saglikli (ortalama yas 2.31 standart
sapma ile 20.77) ve yaslari 19 ile 47 arasinda degisen 10 hasta (ortalama yas 9.8
standart sapma ile 28.90) bireyden EEG isaretleri alinmistir. Katilimcilarin hepsi sag el
kullanip, sigara tiiketmemektedirler. Hasta olarak nitelenen katilimcilar ve ilk atak
psikoz tanist alan bireylerden secilmistir. Katilimecilarda duygu uyariminin
gerceklestirilmesi i¢in her bir katilimciya IAPS veritabanindan segilen 56 resim
gosterilmistir. Resimlerden 18 tanesi mutlu, 18 tanesi mutsuz ve 18 tanesi notr duygu

durumlarini ifade etmektedir.

EEG isaretlerinin elde edilmesinde sadece gorsel duygusal uyaranlar kullanilmistir.
Isaretlerin elde edilmesi i¢in katilimcilara yenileme oran1 60Hz olan bir bilgisayara
bagli 17-in¢ ekranda secilen resimler renkli olarak gosterilmistir. Katilime1 rahat bir
koltukta oturmakta olup, katilimci ile ekran arasindaki mesafe 1,5 metre olacak sekilde

ayarlanilmagtir.

Her deneysel boliimiin basinda katilimcilara ortama adaptasyon i¢in 2 adet notr resim
gosterilmis olup, ortama adaptasyon siiresince katilimeilardan herhangi bir EEG isareti
kaydi alinmamistir. Adaptasyondan sonra secilen 54 resim katilimcilara 3 blok halinde
gosterilmistir. Birinci blokta sirasiyla 6 mutlu duygu uyandiran resim, 6 nétr duygu
uyandiran resim ve 6 mutsuz duygu uyandiran resim gdsterilmistir. Ikinci blokta énce 6
notr duygu uyandiran resim, 6 mutsuz duygu uyandiran resim ve 6 mutlu duygu
uyandiran resim gosterilmistir. Ugiincii blokta ise 6 mutsuz duygu uyandiran resim, 6
n6tr duygu uyandiran resim ve 6 mutlu duygu uyandiran resim gosterilmistir. Her resim
ekranda ortalanarak 6 saniye gosterilmistir. Gosterilen her resimden sonra bir sonraki

resmin etkisini saglamlastirmak i¢in katilimcilara siyah bir ekran gosterilmistir. Siyah
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ekranin siiresi 6 ve 12 saniye olmak iizere rastgele secilmistir. Her resim katilimciya

sadece bir defa gosterilmistir.

Kortikal EEG isaretleri, katilimcilarin kafa derisi ylizeylerinden 16 kanal Glonner
Neurosys System-2000 (Glonner, Miinih, Almanya) kayit sistemiyle alinmistir.
Ag/Agcl yiizeyli elektrodlar katilimcilarin kafa derisi ylizeylerine uluslararasi 10-20
elektrod sistemine uyumlu olacak sekilde yerlestirilmistir. 10-20 elektorod yerlestirme
sistemi prefrontal (Fpl, Fp2), frontal (F3, F4, F7, F8), central (C3, C4), parietal (P3,
P4), temporal (T3, T4, T5, T6) ve occipital (O1, O2) kayit dilimlerinden olugmaktadir.
10-20 elektrod diizenegi Sekil 3.1°de yer almaktadir. Kayit sisteminde 16-bit analog-
dijital doniistiiriicii yer almaktadir. Kayit odasinda sicaklik yaklasik 22°C olup oda
aydinlatmas1 da kontrol altinda tutulmustur. Omekleme frekans1 500Hz olarak
belirlenmistir. Yiizey elektrodlarinin elektriksel empedanst 5 kQ ‘dan kiiciik olacak
sekilde secilmistir.

Sekil 3.1: Uluslararasi 10-20 elektrot yerlestirme sistemi

Kaynak: Jasper, H. H., 1958. The ten/twenty electrode system of the International Federation,
Electroenceph. Clin. Neurophysiol, 10, 371-375.
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3.1.1 Oznitelik Cikarimi

Hasta ve saglikli katilimcilardan elde edilen EEG kayitlarin1 siniflandirmada
kullanabilmek icin &ncelik &znitelik vektorleri ¢ikartilmistir. Oznitelik vektorlerinin
cikartilmas1 i¢gin MRWD (Multi Resolution Wavelet Decomposition) ve SSA

yontemlerinden faydalanilmistir.

MRWD yontemi EEG verilerinin frekans band aktivitelerini elde etmekte sikliklikla
kullanilmaktadir. Beyindeki ndéron aktivitelerinin bes frekans band araliginda
gerceslestigi diisiiniilmektedir. Bu bes band araligi boliim 1.2°de anlatilmistir. MRWD
yonteminde bir yiiksek geciren filtre ve bir algak geciren filtre kullanilarak giris isareti

belli sayida dl¢eklere ayrilmaktadir. Bu ¢alismada giris isareti 5 dlgege ayrilmistir.

Band aktivitelerine ait eigen-spektrumunu elde etmek igin SSA’den faydalanilmistir.
SSA  yontemi ile 1 boyutlu ve 2 boyutlu zaman serilerinin analizi
gerceklestirilebilmektedir. SSA yontemiyle 1 boyutlu zaman serilerinin analizinde
hicbir Onciil istatistiksel varsayim kullanilmadigindan dolayi, EEG verilerinin eigen

spektrumlarinin ¢ikartilmasinda bu yontem kullanilmistir.
3.2 VERI SINIFLANDIRMA YONTEMLERIi

Siiflandirma boliim 1.1°de anlatildig iizere bir veri kiimesi i¢in tanimli olan siniflara
veri kiimesindeki elemanlarin dagitilmasidir. Veri madenciliginde her bir durum aslinda
bir gézlemdir. Bu goézlemlerin her biri 6rnek (instance) olarak adlandirilir. Her bir

gozlem bir takim 6zelliklerle tanimlanir ve bu 6zelliklere nitelik (feature) denilir.

Arastirmamizda her bir katilimci, 5 farkli frekans band araligi (Alpha, Beta, Theta,
Delta ve Gamma) ve 3 farkli duygu durumunun (mutlu, mutsuz ve nétr) her bir kesisimi
icin 18x16 (her bir duygu durumuna ait resimlerin sayist x ylizey elektrodu sayisi)

duygusal 6zellikle belirtilmistir. Bu arastirmada iki soruya cevap bulunmaya ¢alisildi.

Her bir duygu durumunda, her bir frekans bandinda saglikli katilicimlar ile hasta
katilimcilar arasinda beynin hangi bdlgesinde farklilik vardir? Bir baska deyisle her bir
duygu durumunda, her bir frekans bandinda beynin hangi bdlgesinden alinan EEG

isaretleri katilicimlar1 hasta ve saglikli olarak siniflandirmamiza olanak saglar?
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Hasta ve saglikli bireyler icin her bir frekans bandinda beynin hangi bolgesinden alinan
EEG isaretleri duygu siniflandirmasi i¢in kullanilabilir?

Bu sorularin cevaplarini bulmak i¢in WEKA programinda Rotasyon Orman (Rotation
Forest), Basit Lojistik (Simple Logistic) ve YSA siniflandirma algoritmalar1 ile
calisilmigtir. Boliim 3.3°de WEKA programi hakkinda bilgi verilmis olup, bolim 3.4°te

kullanilan siniflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir.
3.3 WEKA PROGRAMI

Weka programi Yeni Zelanda’da bulunan Waikato iiniversitesindeki arastirmacilar
tarafindan makine Ogrenmesi aract olarak gelistirilmistir. Weka programinin adi
Waikato Environment for Knowledge Analysis (Bilgi Analizi icin Waikato Ortami)’in
bas harflerinden olusur. Ucretsiz olmasi ve kolay arayiizii ile 6zellikle bilim diinyasinda
veri madenciligi ¢alismalarinda olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.2°de
Weka’nin giris arayiiziiniin resmi goriilmektedir.

Sekil 3.2: WEKA programi giris arayiizii

&) Weka GUI Chooser |l == £2 |

Prograrm WVisualization Tools Help

- Applications
"WEKA [ ==
The University
of Waikato Experimenter
Waikato Enwvircnment for Knowledge Anaiysis KnowledgeFlow

YVerson 3.7.13
{c) 1993 - 2015
The University of Waikato Simple CLI
Hamiton, MNew Zealand

WEKA programi regresyon, siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve nitelik
secimlerini gerceklestirmeye yarayan algoritmalari igerir. WEKA ile ayn1 zamanda

elimizdeki verilerin temel istatiksel bilgilerine ulasabilir ve bu verileri gorsellestirebilir.
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WEKA Java dilinde yazildigi icin diger yazilim projelerine kolaylikla dahil
edilebilmektedir. Bu da WEKA kullananlar i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

3.3.1 Kullanici Arayiizii ve Paneller

WEKA programinda kullanicilara ihtiyaglart olan fonksiyonlara ulagmasi igin gesitli
arayiizler saglanilmistir. Temel kullanici arayiizii Explorer olarak adlandirilir. WEKA
arayiizii paneller biciminde ayrilmis ve her bir panel farkli bir veri madenciligi gorevini
yerine getirmek igin Ozellestirilmisti. 'WEKA programinda Explorer arayiiziine
girdigimizde karsimiza cikan ilk panel Onisleme (preprocess) panelidir. Onisleme
panelinde veri yiikkleme ve veriyi diizenleme islemleri yapilabilmektedir. Sekil 3.3’te 6n
isleme paneli goziikmektedir. WEKA programi bir¢ok farkli dosya formatini
desteklemektedir. Bunlardan bazilar1 CSV, LibSVM ve C4.5 formatlariyken, son
stirlimlerde excel formatindaki dosyalar1 da desteklemektedir. Weka programinin
kendine 06zgli dosya formati ise ARFF (Attribute Relation File Format) olarak

adlandirilmaktadir.

Sekil 3.3: WEKA explorer arayiizii

&3 Weka Explorer = | [=] 3
Preprocess | | I | |
l Open file... I l Open URL... I l Open DB... I l Generate... J Undo Edit... Save...
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Attributes: Mone Mame: Mone Type: Mone

Instances: Mone Sum of weights: MNone Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: NMone

Attributes
- visualize All

Status
Welcome to the Weka Explorer Log w- x0
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Explorer arayiiziindeki ikinci panelde siniflandirma ve regresyon islemlerini yapmak
icin kullanilan algoritmalar yer alir. Regresyon teknikleri siirekli siniflarin tahminleyici
oldugu i¢in bu panel smiflandirma (classify) paneli olarak adlandirilmistir.
Smiflandirma panelinde verimizi test ve egitim olarak gruplara ayirabiliriz. Boylece
algoritmamizin smiflandirma basarisin1 Slglimleyebiliriz. Kullandigimiz siniflandirma
algoritmalar1 ayr1 bir karar agaci (decision tree) olusturursa, bu karar agacini ayr1 bir

ekranda goriintiilemek miimkiindiir.

Weka programi  smiflandirma panelinde denetimli/egiticili  algoritmalarinin
kullanilmasini  desteklerken, ayni zamanda denetimsiz/egiticisiz algoritmalarin
uygulanmasini saglayan panellere sahiptir. Bu paneller kiimeleme (clustering) ve
birliktelik kurallar1 (association rule) panelleridir. Kimeleme paneli, 6n isleme
panelinden yiiklenen verilere kiimeleme algoritmalrinin uygulanmasini saglar. Bazi
kiimeleme modelleri i¢in elde edilen sonuglar1 gorsellestirmek de miimkiindiir. WEKA
programi her ne kadar kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasinda da kullanilsa da

siiflandirma algoritmalar1 kadar gesitlilige hakim degildir.

Veri madenciliginde en dnemli sorulardan biri, problemin ¢6ziimiinde hangi niteliklerin
kullanilmasinin kararlastirilmasidir. WEKA programinda bu soru i¢in ayr1 bir panel yer
almaktadir. Bu panelin ad1 nitelik se¢imi (attribute selection)’dir. Bu panel igerisindeki
cesitli algoritma ve degerlendirme kriterleri ile veri kiimesindeki hangi niteliklerin daha

onemli oldugunu gostermektedir.

Explorer arayliziindeki son panel gorsellestirme (visualize)’dir. Bu panelde veri kiimesi
tizerinde bir ¢izim gosterilebilmektedir. Hiicrelerin ve noktalarin boyutlar1 ekranin alt
tarafindaki panelden ayarlanabilir. Se¢im 06zellikleri ekranindan, matris iizerindenki
hiicre sayis1 degistirilebilir. Ayrica ¢ok biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisilirken, islem
kolaylig1 olmas1 agisindan sadece alt 6rneklem uzayinin kullanilmasi da miimkiindiir

(Seker 2013).

15



3.4 SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Veri madenciliginde problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bir ¢ok smiflandiric
algoritmasi bulunmaktadir. Bu bolimde bu arastirmada basarili olan siniflandirma

algoritmalarina yer verilmistir.
3.4.1 Rotasyon Orman

Rotasyon orman bir topluluk smiflandiricisidir (classifier ensemble). Topluluk
simiflandiricilart ile tek bir siniflandirict algoritmasina gore siniflandirma yapmak
yerine, birden ¢ok siniflandirma algoritmasinin sonucu birlestirilerek daha basarili bir

siniflandirma sonucu elde etmek amaclanmustir.

Topluluk i¢inde yer alan her bir 6greniciye temel 6grenici (base learner) denmektedir.
Topluluklardaki temel 6grenici bir siniflandirici, kiimeleyici ya da bir regresor olabilir
ve Ogrenici topluluklar1 temel 6grenicilerinin tiirlerine gore isimlendirilirler. (Amasyali

vd. 2011).

Rotasyon orman algoritmasi, bir Ozellik ¢ikarma teknigi (ana bilesenler analizi)

kullanarak simniflandirict toplulugunun olusturmasini esasina dayanmaktadir (Rodriquez

vd.2006)

Rotasyon Orman algoritmasinin temel calisma prensibi rastgele orman algoritmasina
benzer sekilde olup birden fazla agac kullanilmaktadir. Ancak ormandaki her bir karar
agacinin  egitiminde kullanilacak veri seti ana Dbilesen analizi yardimiyla
belirlenmektedir. Rotasyon Orman algoritmasi ile ormandaki karar agaglarimin egitimi
asamasinda egitim veri seti rastgele alt kiimelere boliiniir ve her bir alt kiimeye ana
bilesenler analizi uygulanarak oOzellik c¢ikarimi gergeklestirilir. Ozellik ¢ikarimi
neticesinde ayirt ediciligi en yiiksek olan ozellikler (bandlar) belirlenmektedir. Veri
setindeki degiskenlik bilgisini korumak icin tiim bilesenler dikkate almr. Ozellik
¢ikarimui ile siniflandirici kiimesindeki her bir siniflandirici igin gesitlilik korunmus olur.

(Rodriguez vd. 2006, Colkesen vd. 2014).
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3.4.2 Basit Lojistik

Lojistik regresyon analizi en az degisken ile en iyi uyuma sahip olacak bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanmimlamayr hedefleyen bir yontemdir.
WEKA’daki basit lojistik algoritmasi lojistik regresyon analiz ¢esitlerinden biridir.
Basit lojistik algoritmasi lojistik regresyondan farkli olarak logitboost algoritmasini
kullanmaktadir. Logitboost algoritmasi makine 6grenmesi i¢in gerceklestirilen boosting
algoritmalarindan biridir. Boosting algoritmalar1 zayif 6grenicilerden giiglii bir 6grenici
elde edilip edilemeyecegi sorusuna cevap bulmak i¢in ortaya atilmistir. Basit lojistik
regresyon analizinin avantajlarindan biri dahili 6zellik se¢imine sahip olmasidir. Basit
lojistik algoritmasinda simiflandirma hatasi daha asagr inmeye basladigi zaman,

algoritma yeni basit lineer regresyon modelleri eklemeyi durdurur.

3.4.3 Yapay Sinir Aglar

“Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sisteminin temelini olusturan ndronlarin
isleyisinden esinlenerek gelistirilmistir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirileri ile
cesitli  sekillerde  baglanmasindan meydana gelir ve katmanlar seklinde
diizenlenir”’(Seyman ve Tagpmar 2009). YSA’da noéronlarin birbiriyle baglanarak
olusturdugu aglar 6grenme, veri kaydetme ve veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarma
kapasitesine sahiptirler. YSA’da 6grenmeyi gerceklestirmek igin aglart egitmek gerekir.

Egitim ornek kiimeleri (training set) sayesinde gergeklestirilir.

YSA’da en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri ¢ok katmanli perseptron’dur. Cok
katmanli perseptron modelinde her katmanda girdi i¢in en az bir adet ndron, bir veya
daha fazla gizli katman ve c¢ikis katmani bulunur. Giris katmanindaki ndronlar
aracilifiyla giris sinyalleri ara katmandaki islemci elemanlara dagitilir. Her ara
katmanda kendinden 6nceki islemci elemanin ¢ikisi girdi olarak kullanilir. Her girdinin
kendine ait bir baglant1 agirlig1 olup bir sonuca yakinsama saglanana kadar tekrar tekrar

hesaplanir.

“Cok katmanli perseptron modelinde bilgi akis1 siirekli ileri yonde oldugu igin ileri

beslemeli YSA olarak da bilinir” ( Seyman ve Tagpinar 2009).
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3.5 DEGERLENDIRME KRiTERLERI

Veri madenciligi yaklasimlar1 uygulanarak ¢oziimlenen problemlerin basarisini 6l¢mek
icin literatiirde bir¢ok kriter bulunur. Dogruluk (accuracy), hassaslik (sensitivity),
duyarlilik (precision), ortalama hata kareleri kokii (Root mean squared error, RMSE),
ve Ozel etken orani (specificity) en ¢ok kullanilan kriterlerdir. Bir modelin basarisi
dogru ve yanlis smiflara atanan 6rneklerin sayilariyle belirlenilir. Bir model sonucunda
ulasilan basarim bilgileri bir tablo araciligiyla ifade edilir. Bu tablo karigiklik matrisi

(confusion matrix) olarak adlandirilir.

Tablo 3.1°de karisiklik matrisi gosterilmektedir. Dogru pozitif (true positive, TP) ile
dogru sekilde siniflandirilmis pozitif kayitlarin sayisi, dogru negatif (true negative, TN)
ile siiflandirici tarafindan dogru siniflandirilmis negatif kayit sayisi ifade edilir. Yanlis
pozitif (False Positive, FP ) ile yanlig siniflandirilan pozitif etiket sayisi, yanlis negatif

(false negative, FN) ile yanlis siniflandirilan negatif kayit sayisi ifade edilir.

Tablo 3.1: Karisikhik matrisi (confusion matrix)

Ongoriilen Sinif

Pozitif Negatif
Pozitif Dogrtr} lI)’osz YanhsF Eegatlf
Gergek
Smif
Negatif Yanlis Pozitif | Dogru Negatif

FP TN

3.5.1 Dogruluk

Siniflandirma basarisinin  6l¢iilmesinde kullanilan en popiiler yontem dogruluktur.
Dogruluk; dogru sekilde ayristirilmis kayitlarin sayisinin toplam kayitlarin sayisina
boliinerek bulunur. Yani karigiklik matrisinde dogru pozitif veya dogru negatif olarak
simiflandirilan  6rnek sayilarunin toplaminin toplam 6rnek sayisina (TP+FP +FN +TN)

boliinerek bulunur. Dogruluk formiilii denklem 3.1°de ifade edilmistir.

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FP + FN + TN) (3.1)
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3.5.2 Hassashk
Hassaslik ile dogru sekilde siiflandirilmis olan kayitlarin orani ifade edilir. Hassaslik

denklem 3.2°deki formiil yardimiyla hesaplanilir.
Hassaslik =TP/(TP + FN) (3.2)

3.5.3 Duyarhhk

Duyarlilik ¢esitli tahminler {izerinden modelin tutarliligini  6lgmede kullanilir.
Duyarlilik dogru sekilde siniflandirilmis pozitif kayit sayisinin toplam pozitif kayit
sayisina oranlanmasiyla hesaplanilir. Duyarlilik formiilii denklem 3.3’te gosterilen

sekilde ifade edilir.
Duyarlilik = TP /(TP + FP) (3.3)

3.5.4 Ortalama Hata Kareleri Kokii

RMSE go6zlemlenen degerler ile hesaplanan deger arasindaki farki 6lgmek igin
kullanilir. Ortalama hata kareleri kokii denklem 3.4 yer alan formiil yardimiyla
hesaplanilir. Denklem 3.4’te n ile toplam kayit sayisi, x; ile gozlemlenen siniflar, y; ile

ise tahmin edilen smiflar gosterilir.

RMSE = \/%2;;1(%- - y1)? (3.4)

3.5.5 Ozel etken oram

Dogru sekilde siniflandirilmis negatif kayit sayisinin oranmm ifade eder. Ozel etken
oran1 denklem 3.5’te yer alan formiil ile ifade edilir. Ozel etken oram, dogruluk,
duyarhilik ve hassaslik degerleri yiizde ylize ne kadar yakin ise siniflandirma o kadar

basarilir. RMSE degeri ise ylizde ylizden ne kadar uzak ise okadar basarilidir.

Ozel etken orani = TN /(TN + FP) (3.5)
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada , EEG isaretlerinden elde edilen veriler WEKA programinda kullanilmak
tizere excel formatinda diizenlenmistir. Veri kiimeleri iki grupta toplanmistir. Birinci
grup veri kiimesi her bir duygu durumunda, her bir frekans bandinda saglikli
katilicimlar ile hasta katilimcilar arasinda beynin hangi boélgesinde farklilik olup
olmadigin1 bulmak amaciyla olusturulmustur. Ikinci grup veri kiimesi ise hasta ve
saglikli bireyler i¢in her bir frekans bandinda beynin hangi bélgesinden alinan EEG
isaretleri duygu smiflandirmast i¢in kullanilabilir oldugunu bulmak amaciyla
olusturulmustur. Birinci grup veri kiimesinde beynin 16 kayit bolgesinden gelen Fpl,
Fp2, F3, F4, F7, F8, C3, C4, P3, P4, T3, T4, T5, T6, O1, O2 nitelikleri ile birlikte
katilimcinin saglikli veya hasta oldugu bilgisinin tutuldugu sinif niteligi yer almaktadir.
Ikinci grup veri kiimesinde ise yine beynin 16 kayit bolgesinden gelen Fpl, Fp2, F3, F4,
F7, F8, C3, C4, P3, P4, T3, T4, T5, T6, O1, O2 nitelikleri ile birlikte katilimcilarin

hangi duyguda durumunda oldugunu gosteren sinif niteligi yer almaktadir.

Veri kiimelerinde yer alan niteliklerin siniflandirma basarisina etkileri incelenerek en
uygun dogru nitelikler siniflandirma igerisinde kullanilmistir. Segilen veri madenciligi
yontemleri (siiflandirma algoritmalari) olan Basit Lojistik, YSA ve Rotasyon Orman
bu veri kiimelerine uygulanmistir. Yapilan islemler sonucunda elde edilen bulgular bu

boliim igerisinde anlatilmistir.

Beynin 16 farkli noktasindan alman EEG kayitlar1 ilk once teker teker belirlenen
smniflandirma algoritmalariyla denenerek cevap aranan sorular igin smiflandirma
basarilar1 incelenmistir. Simiflandirma sonuclar1 dogruluk kriteri dogrultusunda
bakildiginda niteliklerin tek baslarina kullanilmasinin cevap aranan sorular i¢in yeterli
siiflandirma dogrulugunda olmadigi gozlemlenilmistir. Baska bir deyisle bir yiizey
elektrodundan elde edilen nitelik hasta ve saglikli bireyleri siniflandirmada tek basina
yeterli olmamistir. Ayni sekilde bir yiizey elektrodundan elde edilen niteligin duygu
siniflandirmasi i¢in de yeterli basariyr saglamadig gézlemlenilmistir. Bu nedenle 16
nitelik 3 nitelik grubuna ayrilarak simiflandirma algoritmalar1 bu gruplar {izerinde
uygulanilmis ve simiflandirma basarilar1 gézlemlenilmistir. SET 1 olarak adlandirilan

birinci grup Fpl, Fp2, F3, F4, F7, F8 niteliklerinden, SET 2 olarak adlandirilan ikinci
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grup C3, C4, T3, T4 niteliklerinden ve SET 3 olarak adlandirilan {igiincii grup P3, P4,
01, 02, T5, T6 niteliklerinden olusturulmustur. Olusturulan SET 1, SET 2 ve SET 3
gruplart disinda smiflandirma basarisinin en yiiksek oldugu nitelik gruplarini
bulabilmek icin WEKA programinda InfoGainAttributeEval o6zelligi kullanilarak

optimum sayida niteliklerle siniflandirma gerceklestirilmistir.

Ik olarak saglikli katilicimlar ile hasta katilimcilar arasinda beynin hangi bdlgesinde
farklilik olup olmadigini arastirmak i¢in nitelik gruplarina WEKA programinda yer alan
YSA algoritmalarindan ¢ok katmanli algilayici (multilayer perceptron) algoritmasi
uygulanilmistir. Siniflandirma basarisinin belirlenmesi igin test ve egitim kiimeleri 2
ayr1 yontemle belirlenmistir. Birinci yontemde 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi
uygulanirken, ikinci yontemde ise veri kiimesi yiizdelik dilimlere (percentage split)
boliinmiistiir. Yilizdesel ayirim yonteminde veri kiimesinin yiizde 66’s1 egitim igin,
yiizde 33’0 test icin kullamilmistir. Siniflandirma basarisi i¢in dogruluk kriteri
kullanilmistir. Dogruluk kriterine gore en yliksek basariyr gosteren simniflandiricinin
hassaslik, duyarlilik, RMSE ve 6zel etken orani kriterlerinin sonuglart da bu bolim

icerisinde paylasiimstir.

YSA algoritmas1 uygulanarak her bir dalga boyu icin siniflandirma basarilar1 Tablo
4.1°de gosterilmistir. Tablo 4.1’de  mutlu, mutsuz ve nétr duygu durumlarinda 10
katlamali capraz dogrulama yontemi ile elde edilen smiflandirma sonuglar

gosterilmistir.
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Tablo 4.1: 10 katlamali ¢capraz dogrulama yontemi ile yapay sinir aglar
siniflandirma sonuglari (katilimei siniflandirmasi)

DELTA|THETA|ALPHA | BETA [GAMMA
SET 1 60 56,1 63,1 77,5 53,9
MUTLU SET 2 51,9 56,7 71,1 62,2 58,6
SET 3 55,3 61,9 75,8 72,2 68,9
SET 1 59,7 57,2 63,9 75,6 80,8
MUTSUZ SET 2 53,9 50 72,5 59,2 65,6
SET 3 57,5 56,9 72,8 72,8 83,3
SET 1 58,1 52,5 65 78,3 81,4
NOTR SET 2 50,8 52,2 72,2 60,8 63,6
SET 3 57,2 68,3 78,3 78,1 82,2

Tablo 4.2’de mutlu, mutsuz ve ndtr duygu durumlarinda yiizdesel ayirim yontemi ile

elde edilen siniflandirma sonuglar gosterilmistir.

Tablo 4.2: Yiizdesel ayirim yontemi ile yapay sinir aglarn1 simflandirma
dogruluklar: (katihmci siniflandirmasi)

DELTA [ THETA [ALPHA| BETA [ GAMMA

SET1 59,8 63,1 59,8 78,7 82,7

MUTLU SET 2 53,3 59 63,1 54,1 52,5
SET 3 59,8 64,8 77 70,4 77,9

SET1 61,5 68 63,9 79,5 81,1

MUTSUZ SET 2 63,1 52,5 70,5 55,7 65,6
SET 3 60,7 63,1 73 68 82,8

SET1 59 59,8 59 81,1 83,6

NOTR SET 2 58,2 54,1 74,6 54,9 57,4
SET 3 59 63,9 82 72,1 79,5

Ikinci olarak saglikli katilicimlar ile hasta katilimcilar arasinda beynin hangi bolgesinde
farklilik olup olmadigini arastirmak ic¢in olusturulan nitelik gruplarma basit lojistik
siniflandirma algoritmasi uygulanilmistir. Yapay sinir algoritmasinda oldugu gibi hem
10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi hem de yiizdesel ayrim yontemi kullanilarak
siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Tablo 4.3’de  mutlu, mutsuz ve nétr duygu
durumlarinda 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen siniflandirma

sonuglar yer almaktadir.
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Tablo 4.3: 10 katlamah capraz dogrulama yontemi ile basit lojistik siniflandirma
sonuclan (katihhmer siniflandirmasi)

DELTA |THETA|ALPHA | BETA [ GAMMA
SET 1 60,6 56,9 64,7 | 79,4 79,7
MUTLU SET 2 51,9 55,3 69,2 | 59,7 59,4
SET 3 56,9 56,4 705 | 71,7 78,6
SET 1 59,4 57,8 66,4 | 77,2 83,3
MUTSUZ SET 2 51,4 48,5 742 | 544 55
SET 3 58,1 56,7 69,2 | 722 85,6
SET 1 59,4 57,8 66,4 | 77,2 83,3
NOTR SET 2 51,4 48,5 74,2 54,4 55
SET 3 58,1 56,7 69,2 | 72,2 85,6

Tablo 4.4’de mutlu, mutsuz ve ndtr duygu durumlarinda yiizdesel ayirim yontemi ile

elde edilen siniflandirma sonuglari yer almaktadir.

Tablo 4.4: Yiizdesel ayirim yontemi ile basit lojistik simiflandirma dogruluklar
(katihmcr simiflandirmasi)

DELTA [THETA|ALPHA|BETA [GAMMA

SET 1 56,6 54,9 57,4 81,1 82,8

MUTLU SET 2 44,3 53,3 66,4 51,6 55,7
SET 3 58,2 54,1 70,5 68 78,7

SET1 54,9 63,9 63,1 81,1 83,6

MUTSUZ SET 2 47,5 46,7 68,9 49,2 48,4
SET 3 61,5 54,1 70,5 70,5 79,5

SET1 58,2 49,2 62,3 74,6 83,6

NOTR SET 2 56,6 52,5 72,1 56,6 54,1
SET 3 62,3 56,6 74,6 68,9 77,9

Son algoritma olarak katilimcilarin hasta ve saglikli siniflandirmasini gergeklestirmek
i¢in Rotasyon Orman kullanilmistir. Onceki smiflandirma analizlerinde oldugu gibi
hem 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi hem de yiizdesel ayrim yontemi

kullanirilarak siiflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 4.5’de mutlu, mutsuz ve nétr duygu durumlarinda 10 katlamali ¢apraz dogrulama

yontemi ile elde edilen siiflandirma sonuglar yer almaktadir.
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Tablo 4.5: 10 katlamal c¢apraz dogrulama yontemi ile rotasyon orman
siniflandirma sonuclari (katilimei simiflandirmasi)

DELTA |THETA|ALPHA | BETA [ GAMMA
SET 1 63,6 58,3 70,6 | 80,6 86,9
MUTLU SET 2 60,6 58,3 756 | 714 73,3
SET 3 69,2 57,8 81,7 | 80,6 86,1
SET 1 63,3 63,1 66,7 | 78,1 84,2
MUTSUZ SET 2 61,7 54,4 747 | 703 76,1
SET 3 63,6 57,8 76,1 | 76,9 88,3
SET 1 61,1 60,6 69,4 | 822 86,7
NOTR SET 2 58,3 55,8 75 74,2 79,7
SET 3 66,1 65,8 82,8 | 825 91,1

Tablo 4.6’da mutlu, mutsuz ve ndtr duygu durumlarinda yiizdesel ayirim yontemi ile

elde edilen siniflandirma sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 4.6: Yiizdesel ayirim yontemi ile rotasyon orman siiflandirma dogruluklar:
(katilimci simiflandirmasi)

DELTA |THETA|ALPHA | BETA | GAMMA
SET 1 62,2 58,1 56,5 79,5 87,7
MUTLU SET 2 67,2 57,3 73,7 67,2 64,7
SET 3 60,5 59 77 72,9 84,4
SET 1 59,8 63,9 68 80,3 81,9
MUTSUZ SET 2 63,1 46,7 72,1 68,8 72,9
SET 3 66,3 56,5 73,7 77 82,7
SET 1 56,5 50 68,8 86 86,8
NOTR SET 2 56,5 54 74,5 55,7 77
SET 3 65,5 63,9 82,7 79,5 90,1

[k arastirma sorusuna yanit bulabilmek i¢in her bir duygu durumunda, her bir frekans
bandinda saglikli katilicimlar ile hasta katilimcilar arasinda beynin hangi bdlgesinde
farklilik olup olmadigint bulmak i¢in sirastyla basit lojistik ,YSA ve rotasyon orman

algoritmalar1 uygulanmstir.

En yiiksek siniflandirma dogruluguna nétr duygu durumunda, Gamma bandinda ve SET

3 nitelik grubu kullanilarak ulagilmistir. En yiiksek siniflandirma basarisi yiizde 91,1
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olarak gozlemlenmistir ve bu siniflandirma i¢in rotasyon orman kullanilmistir. Yine en

yiiksek siniflandirma basarisi 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir.

En disik smiflandirma dogruluguna ise Delta frekans bandinda, mutlu duygu
durumunda ve SET 2 nitelik grubu kullanilarak ulasilmistir. En diistik siniflandirma
basaris1 ylizde 44,3 olarak ve YSA algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Bu
siiflandirmanin basarisinin dl¢iilmesinde yiizdesel ayrim teknigi kullanilmistir. Tablo
4.7°de her frekans bandi i¢in en yiiksek siniflandirma dogrulugunun hangi duygu
durumunda ve hangi siniflandirma algoritmasi kullanilarak gerceklestigi gosterilmistir.
Tablo 4.7°de smiflandirmanin dogruluk degerinin disinda hassaslik, duyarlilik, 6zel

etken oran1 ve rmse degerleri de verilnistir.

Tablo 4.7: Katilimci simiflandirmasinda her frekans bandi icin en iyi simflandirma
degerleri

Ozel

. Duygu Nitelik | Dogruluk Duyarhlik | Hassashk | Etken

Algoritma | b i | Grubu | (%) | RMSE | ep) (%) | Oram

(%)

pELTA |RO@SYoOn | nqutiy | SET3| 692 0,46 69,2 75 63,3
orman
Yapay

THETA |Sinir Nétr | SET3| 68,3 | 046 68,7 61,7 | 68,3
Aglan

ALPHA [ROtasyon |\ | SET3 | 82,8 0,34 83 789 | 86,6
orman

BETA |Rotasyon |\ | SET3| 825 0,33 82,5 81,1 | 83,9
orman

cAMMA |Rotasyon | Nt | SET3| 911 0,26 91,2 939 | 88,3
orman

Arastirmanin ikinci sorusu olan hasta ve saglikli bireyler icin her bir frekans bandinda
beynin hangi bolgesinden alinan EEG isaretleri duygu siiflandirmasi i¢in kullanilabilir
problemini cevaplamak i¢in ayni nitelik gruplart kullanilmistir. Arastirmanin ilk
sorusunda smiflandirma i¢in kullanilan YSA, basit lojistik ve rotasyon orman
algoritmalar1 uygulanarak hasta ve saglikli katilimcilarin duygu durumlart ayr1 ayrn
mutlu, mutsuz ve notr olarak smiflandirilmistir. Siniflandirma basarisinin belirlenmesi

i¢in test ve egitim kiimeleri 10 katlamali ¢capraz dogrulama yontemi ile belirlenmistir.
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[Ik simiflandirma algoritmas1 olarak WEKA’da bir cesit YSA algoritmasi olan ¢ok
multilayer perceptron algoritmasi kullanilmigtir. Tablo 4.8’de bireylerin saglikli veya
hasta olma durumuna goére 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen

siniflandirma sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 4.8: 10 katlamalh capraz dogrulama yontemi ile yapay sinir aglarn
siniflandirma sonuclar1 (duygu siniflandirmasi)

DELTA | THETA|ALPHA | BETA [GAMMA

] SET 1 557 | 903 | 823 | 861 | 777
Saglikh SET 2 557 | 801 | 8.6 | 9201 | 516

Katihhmcilar
SET 3 42 865 | 598 | 941 | 874
SET 1 572 | 8.1 | 825 | 824 | 7907

Hasta

SET 2 403 | 811 | 81 | 925 | 562

Katilimcilar
SET 3 343 87 627 | 983 | 892

Duygular siniflandirmak i¢in kullanilan ikinci algoritma basit lojistiktir. Tablo 4.9°da
basit lojistik algoritmasi i¢in bireylerin saglikli veya hasta olma durumuna gére 10
katlamali c¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen siniflandirma sonuglar yer

almaktadir.

Tablo 4.9: 10 katlamah ¢apraz dogrulama yontemi ile basit lojistik siniflandirma
sonuclar1 (duygu siniflandirmasi)

DELTA |THETA|ALPHA | BETA |GAMMA

5 SET 1 62 94.6 815 85,9 81,2
Saglikh SET 2 48,7 803 | 803 | 92 62,2

Katilimcilar
SET 3 425 86,4 59,8 93,3 84,8
SET1 52,9 85,3 81,1 80,9 71,1

Hasta

SET 2 46,2 77,7 84,8 90,5 57,2

Katilimcilar

SET 3 45,3 87,7 61,4 96,8 92

Duygu siniflandirmasinda son olarak rotasyon orman algoritmasi kullanilmistir. Tablo
4.10 ’da bireylerin saglikli veya hasta olma durumuna goére 10 katlamali capraz

dogrulama yontemi ile elde edilen siniflandirma sonuglar1 gosterilmistir.
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Tablo 4.10: 10 katlamah capraz dogrulama yontemi ile rotasyon orman
siniflandirma sonuclari (duygu simiflandirmasi)

DELTA [THETA[ALPHA|BETA [GAMMA

5 SET 1 70,3 91,6 80,2 92,5 91,6
Saglikh SET 2 754 | 783 | 846 | 952 | 898

Katihhmcilar
SET 3 67,7 84,4 60,3 96,8 96,3
SET 1 70,3 88,1 81,7 90,4 86,7

Hasta

SET 2 72,5 79,8 87,2 95 89,1

Katihhmcilar
SET 3 68,5 86,7 62,2 97 94,1

Ikinci arastirma sorusuna yanit bulabilmek igin bireylerin saglikli veya hasta olma
durumlarina gore, her bir frekans bandinda beynin farkli bolgelerinden alinan kayitlarla
duygu analizi ger¢eklestirmek i¢in basit lojistik, YSA ve rotasyon orman algoritmalari

uygulanmstir.

En yliksek smiflandirma dogruluguna hasta katilimcilarda Beta frekans bandinda ve
SET 3 nitelik grubu kullanilarak ulasilmistir. En yiiksek simniflandirma basaris1 yiizde
98,3 olarak gozlemlenilmistir ve bu siiflandirma i¢in bir yapay sinir ag1 ¢esidi olan
multilayer perceptron algoritmasi kullanilmistir. En yiiksek siniflandirma basarisi igin

test ve egitim gruplar1 10 katlamali ¢capraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir.

En disiik siniflandirma dogruluguna ise Delta frekans bandinda , hasta katilimcilarda ve
SET 2 nitelik grubu kullanilarak ulasilmistir. Bu smiflandirmada YSA algoritmasi
kullanilmistir. En diisiik smiflandirma basaris1 yiizde 34,3 olarak gozlemlenilmistir.
Test ve egitim gruplar1 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir.
Duygu siniflandirma c¢alismasinda her frekans bandi icin elde edilen en yiiksek

siiflandirma dogrulugu degerleri tablo 4.11°de gdsterilmistir.
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Tablo 4.11: Duygu simiflandirmasinda her frekans bandi i¢in en iyi siniflandirma

degerleri
Ozel
. Katihmer | Nitelik | Dogruluk Duyarhlik | Hassashk | Etken
Algoritma | " by | Grubu | (%) | RMSE | o) (%) | Oram
(%)
DELTA |ROWSYON | g5kl | SET2| 754 | 034 | 753 835 | 836
orman
Basit -
THETA | o Saglikhi | SET1| 946 | 017 94,6 96,5 | 96,5
ojistik
ALPHA |RO@SYON | paia | SET2| 872 | 0,25 87,1 91,2 | 857
orman
Yapay
BETA |sinir Hasta | SET3| 98,3 0,1 98,3 98,7 | 98,9
aglari
GAMMA 5::;153/0” Saglikli | SET3| 963 | 015 | 964 97,6 | 97,4

WEKA programinin InfoGainAttributeEval 6zelligi ile YSA, basit lojistik ve rotasyon

orman algoritmalar1 i¢in birlikte kullanildiklarinda yiiksek siniflandirma basarisi elde

edilen nitelikler secilmistir. ilk &nce hasta ve saglkli katilimcilarin siniflandirma

calismasi incelenmistir. Her bir frekans bandi ve ii¢ duygu durumunda Y SA algoritmasi

i¢in secilen nitelikler ve siiflandirma basarilar1 Tablo 4.12, tablo 4.13 ve tablo 4.14’te

gosterilmistir. Siniflandirmalarda test ve egitim veri kiimelerinin belirlenmesi i¢in 10

katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

Tablo 4.12: Mutlu duygu durumu i¢in optimum nitelikler ve siniflandirma basarisi

(YSA)

DELTA THETA | ALPHA | BETA |GAMMA

FPL
Ta, F4, T6, | T3, 15 | 9% |FPL 02
Nitelik F1, FP2, | -3 k3 p3 | T6 c4 |_FP2 |OL FP2,
FP1, P3, C3 "EP2 T4, P3, pa| 13 T4 T6. TS,
P P4161 15| Pa T3

3

Dogruluk 61 7 58, 3 80.3 | 77.8 | 79 2
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Tablo 4.13: Mutsuz duygu durumu icin optimum nitelikler ve siniflandirma

basaris1 (YSA)
DELTA THETA ALPHA | BETA | GAMMA
;g’ gi FPL 02,
o1 F7. 76, | c3, pa |_FPL | FP2, T3,
T5, C4, FP2, » P17, T6, P4 113 k3 | o1 Te,
o C3. F4. P3. | T4 Ca
Nitelik C3, T6, F4, FP2, P3, P4,
F3, FP2. C4. | T6 02,
F3 T6, 02| Fa. T5.
P4, T5 F3 F4,
o1 | F3 T4
F7. F8. .
FP2. FP1
Dogruluk 60, 6 63, 1 81, 6 83, 3 90

Tablo 4.14: Notr duygu durumu icin optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi

(YSA)
DELTA THETA ALPHA | BETA | GAMMA
FP2,
FP1 02, OL,| 02 01, P3, gg E T6F P(l)’l FP1 02,
W i FP2, T3, P3,| T5, P4, C4, | o 1o |18 D510, Fr2,
T6, P4, T5, | FP2, F3, F4, » T4, 1 P3, 02,1 "1s pg
F3, F4 3 Ca4, P4, 113, C3,| +¢ by
! c3 02 |15 F7.| 1O
P4 F8
Dogruluk 61,4 65, 3 85, 6 86,1 85, 8

Her bir frekans bandi ve li¢ duygu durumunda basit lojistik algoritmasi i¢in segilen

nitelikler ve smiflandirma basarilar1 Tablo 4.15, tablo 4.16 ve tablo 4.17°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.15: Mutlu duygu durumu i¢in optimum nitelikler ve siniflandirma basarisi

(basit lojstik)

DELTA THETA ALPHA BETA GAMMA
FP1, O2, FP1, O2,
F7, FP2, | T4, F4, P3, | T3,T5,T6, | FP2, T3, T4, | O1, FP2,
Nitelik FP1, P3, |T5, P4, C4,| C4,T4,P3, | O1,T5,C3, | T6,T5,
C3,F4,C4,| FP2, F3, P4, C3,F8, | P3, F3, F4, P4, T3,
T6,T5, T3 | F4, C3, T6 | O1,F4,02 | T6,C4,F7, | P3,C4,
F8, P4 F4, F8
Dogruluk 66,7 58,3 74,4 83,6 84,4

Tablo 4.16: Mutsuz duygu durumu i¢in optimum nitelikler ve siniflandirma
basarisi (basit lojstik)

DELTA THETA ALPHA BETA GAMMA
T5, C4,
FP2.C3. | O1, F7, T6, FP1, T3, F3, | FP1, O2,
o T3, T5,P3, | FP2,T6,02, | FP2, T3,
Nitelik T6, F4, F3, | C3, F4,P3,
01, C3 O1,F7,F4, | O1,T6,
P3, P4, OL, k3 F8, T4, C4 P3
T3, T4 |y
Dogruluk 63,1 63,1 74,4 78,6 89,2

Tablo 4.17: Notr duygu durumu i¢in optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi

(basit lojstik)

DELTA | THETA | ALPHA | BETA | GAMMA
02, 01, P3| 1, o 02+501F; 4P3’ FPL 02,
- Ol FP2, |T5. Pa, c4,| 13 T2 P4 o1 FP2,
Nitelik P3, T6, FP1, FP2,
F7.T3 | FP2 F3, T3, P3.
ey 0L T4 CalC3, T6, T3, | 1%
» C3, F7 T4 F8 !
Dogruluk 631 60.8 76.7 83.6 90

Her bir frekans bandi ve ii¢ duygu durumunda rotasyon orman algoritmasi igin segilen

nitelikler ve smiflandirma basarilari Tablo 4.18, tablo 4.19 ve tablo 4.20°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.18: Mutlu duygu durumu i¢in optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi
(rotasyon orman)

DELTA | THETA | ALPHA | BETA | GAMMA
F7, FP2,
Fp1 p3 | T4FATS, | 1o o o | FPLO2 | FPL02
Nitelik c3,Fa,F3,| S P3PS oy 14 pg | FP2 T3 | OL,FP2,
Cu 16 Te | FP2,C4, P4, | =7 00 7% | T4, 01, T5, | T6, T5, P4,
Taqa | TBF8.TS C3,P3 | T3,P3
Dogruluk 72,8 67,5 84,2 89,2 91,1

Tablo 4.19: Mutsuz duygu durumu igin

basarisi (rotasyon orman)

optimum nitelikler ve siniflandirma

DELTA | THETA | ALPHA | BETA | GAMMA
> Ch o1, F7, 76, | T3,75,p3,| FPLTS
L FP2, C3, F3,FP2, | FP1, 02,
Nitelik C3, F4,P3, | 01, C3, P4,
T6, F4, F3, | “2 I | 14 s e | 76,02 | FP2, T3
P3 ! > 10101, F7, F4
Dogruluk 70,8 66,1 81,4 84,7 90

Tablo 4.20: Notr duygu durumu i¢in optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi
(rotasyon orman)

DELTA THETA ALPHA BETA GAMMA
01, FP2, | 02, 01, P3,
F7,T3,F4, | T5,P4,C4, | T3, T5,P3,| FP2, FP1, | FP1, O2,
Nitelik T6, F3, C4, | FP2, F3, F4, | T6, O1, T4, |T6, O1, P3,| O1, FP2,
C3, P4,P3,| C3, T6, F7, C4, P4 02, T3 T3
T5, T4 T4
Dogruluk 75,6 71,1 86,4 90,8 94,7

WEKA programinin InfoGainAttributeEval algoritmasiyla segilerek olusturulan nitelik
gruplariyla yapilan siniflandirmada elde edilen siniflandirma basarilarinin  arttigi
gbzlemlenilmistir. Katilimcr smiflandirmada en yiliksek basari yiizde 94,7 dogruluk

orantyla Gamma frekans bandinda ve rotasyon orman algoritmasiyla elde edilmistir. Ug
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siiflandirma algoritmasinin da Gamma frekans bandinda ylizde 90 civarinda bagari
gostedigi gdzlemlenilmistir. Gamma frekans bandinda duygu durumlarina ve kullanilan
yonteme niteliklerin sayisinin degistigi goriilmiistiir. Yine Gamma frekans bandinda
FP1, O2, O1 ve FP2 yiizey elektrodlarindan elde edilen eeg verilerin siniflandirma igin

kullanilan ortak nitelikler oldugu gézlemlenilmistir.

Arastirmanin  ikinci sorusu olan saglikli ve hasta katilimcilar i¢in duygu
siiflandirmasinda optimum niteliklerin secilmesi icin de InfoGainAttributeEval
ozelliginden faydalanilmistir. Veri kiimelerine yine YSA, basit lojistik ve rotasyon
orman algoritmalar1 uygulanilmistir. Siniflandirmalarda test ve egitim gruplarinin
belirlenmesi i¢in 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Her bir frekans
bandi ve katilmci1 gruplarina gore YSA algoritmasi icin secilen nitelikler ve

siiflandirma basarilar1 Tablo 4.21 ve tablo 4.22 ’de gosterilmistir

Tablo 4.21: Saghkh katihmecilar icin optimum nitelikler ve siniflandirma basarisi

(YSA)

DELTA |THETA| ALPHA | BETA | GAMMA
P4, C4. F4,
C4, T4, FP1, P3, F3,
L T6, T5, T3, C3, | T4, Fs, FPL F7, | P4 FPL
Nitelik P3 F8 02.F3.| F7 | "4FT i3 ks 02| 02
01 T4 T6, T3,
FP2
Dogruluk 70.9 99,3 953 98.3 92.8

Tablo 4.22: Hasta katihmcilar icin optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi

(YSA)
DELTA THETA| ALPHA BETA GAMMA
CL 2 OL I T I T4 F7.F3, | P4, P3 F, | P4, F3,P3,
Nitelik ' con " | F4,C3, T3, | F3,C4,F4,| F8, FP1,
ThC3.FP2 1 CAFS T kg | c3,,Te | F7,C4,T6
F4,F3,F7,F8 | 02 a It
Dogruluk 66,7 965 | 972 98,3 90,6
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Her bir frekans bandi ve katilimec1 gruplarina gore basit lojistik algoritmast i¢in segilen

nitelikler ve siniflandirma basarilar1 Tablo 4.23 ve tablo 4.24 *de gosterilmistir

Tablo 4.23: Saghkh katilmcilar icin optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi

(basit lojistik)

DELTA |THETA| ALPHA | BETA | GAMMA
P4, C4.
C4, T4, FPL, |, o | T4 FT,F3 F',Ds“’é“’FFP“l’ F4, P3, F3,
Nitelik T6,75,73,C3, | 170 | 3, Fa, 73, | "2 73 L ey 7,
P3. F8. 02, ’ F8,C4,P3 | T 550 | 3
’ 02, T4
Dogruluk 72 99.1 993 98.3 95.9

Tablo 4.24: Hasta katihmcilar icin optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi

(basit lojistik)

DELTA |THETA| ALPHA | BETA | GAMMA
P4, P3, F7
T4, F7. F3, , P3, F7,
C4, 02, 01, Fa C3.T3. | P4 P3 F7, | 73 C4
- T5.T6, FPL, | T4, T5, F4, C3,
Nitelik F8.OL P3. | F3.C4 F4,
T3,74,C3, | F8,F7 | T rS | 2O ES | 16 Fg
FP2. F4. F3 g 16, FP1, 02,
: 0L T3, T5
Dogruluk 60,7 96.7 96.7 98.9 95.9

Her bir frekans bandi ve katilimci gruplarina gore rotasyon algoritmasi icin segilen

nitelikler ve siiflandirma basarilar1 Tablo 4.25 ve tablo 4.26 da gosterilmistir

Tablo 4.25: Saghkh katilmcilar i¢in optimum nitelikler ve siniflandirma basarisi

(rotasyon orman)

DELTA |[THETA| ALPHA | BETA | GAMMA
P4, C4, %42’ Fg j’
C4, T4, FPI, F4, P3, | 2 oo
Nitelik T6, T5, T3, | T4, F8, | T4, F7, F3, | F3, FPL, | 3’ O/
C3, P3, F8, | F7 Cc3 F7, C3, | o3 Eps
02, F3 F8, 02, B
T4, 76 | F5OL
! T6, T5
Dogruluk 85 98,5 96,5 98,5 98
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Tablo 4.26: Hasta katihmcilar icin optimum nitelikler ve simiflandirma basarisi
(rotasyon orman)

DELTA THETA | ALPHA BETA GAMMA

T4, F7,
F3, F4,

C4, 02, OL, C3, T3, | P4, P3, F7,F3, | P4, F3, P3,

T5,T6, FP1, | T4, TS5,

Nitelik 5. T4 o3 | P8 Fy | F8/OL |C4,F4,C3,T6,| F8,FPL,
EPY E4 F3 P3, C4, F8, 02 F7, C4
R P4, FP2,
T5
Dogruluk 84,6 98 97,6 99,4 95,6

Katilimcilarin =~ siniflandirilmasinda  oldugu gibi  duygu siniflandirilmasinda da
InfoGainAttributeEval ile otomatik notelik se¢imi ile yapilan siniflandirmada basariin
arttigi  gozlemlenilmistir. Otomatik nitelik secimiyle gerceklestirilen duygu
smiflandirmasinda Theta, Alpha, Beta ve Gamma frekans bandlarinda yiizde 95’in
tizerinde siiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Siniflandirma dogruluklarina bakildig:
zaman uygulanan {i¢ siniflandirma algoritmasi i¢in de Beta frekans bandinda biraz daha
basarili sonuglar alindigi gozlemlenmistir. Otomatik segilen nitelik sayilarina
bakildiginda smiflandirma igin Theta frekans bandinda diger frekans bandlarina gore
daha az sayida nitelik kullanilarak siniflandirma yapildigi gézlemlenmistir. Yine Theta
frekans bandinda T4, F8 ve F7 ylizey elektrodlarindan alinan eeg isaretlerinin hem
saglikli hem de hasta katilimcilar i¢in siniflandirmada etkili olan ortak nitelikler oldugu

gbzlemlenilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada, EEG isaretlerinden faydalanarak bireylerin hasta ve saglikli olarak
siniflandirilmas1 ve yine EEG isaretlerinden duygu siniflandirmasiin yiiksek bir

dogrulukla uygulanmasi hedeflenmistir.

Calismada 10 saglikli ve 10 hasta bireyden her birine 54 adet resim gosterilerek duygu
uyarimi gerceklestirilmistir. 54 adet resim mutlu, mutsuz ve noétr duygu uyandiracak esit
sayida resimden olugsmaktadir. Duygu uyarimi gerceklestirilen katilimcilardan kafatasi

yiizeyinin 16 noktasina konan yiizey elektrodlari ile EEG isaretleri kaydedilmistir.

Siniflandirma icin WEKA programindan faydalanilmistir. Siniflandirmanin basaril
sonu¢ vermesi i¢in var olan nitelikler uygun gruplara ayrildiktan sonra siniflandirma
gerceklestirilmistir. Niteliklerin birlikte kullanildiklarindaki basarilarina gore ii¢ nitelik
grubu olusmustur. Birinci grup FP1 ,FP2, F3, F4, F7 ve F8 niteliklerinden olusurken ,
ikinci grup C3, C4, T3 ve T4 niteliklerinden olusturulmustur. Ugiincii grup ise P3, P4,
Ol, 02, T5, T6 niteliklerinden olusturulmustur. Siniflandirma algoritmasi olarak YSA,

basit lojistik ve rotasyon orman algoritmalar1 kullanilmistir.

Arastirmanin birinci kisminda farkli frekans bandlarinda ve farkli duygu durumlarinda
katilimcilart hasta veya saglikli olarak siniflandirmak i¢in belirlenen siniflandirma

algoritmalar1 ayr1 ayr1 uygulanarak sonuglar incelenilmistir.

Siniflandirma basarilarina bakildiginda Gamma bandinda FP1, FP2, F3, F4, F7, F8 ve
P3, P4, O1, 02, TS, T6 nitelik gruplart kullanildiginda katilimcilart hasta ve saglikli

olarak yiiksek dogruluk oranlariyla ayirilabildigi gézlemlenilmistir.

Yine Gamma bandindaki siniflandirma basarilarina bakildiginda en iyi sonuglar1 veren

siiflandirma algoritmasi rotasyon orman olarak gozlemlenilmistir.

Gamma bandindan sonra en yiiksek siniflandirma basarisinin Alpha ve Beta frekans
bandlarinda oldugu gozlemlenilmektedir. Alpha frekans bandi P3, P4, O1, 02, TS5, T6
nitelikleri ile kullanildiginda, Beta frekans bandi ise FP1, FP2, F3, F4, F7, F8 ve P3, P4,
Ol1, 02, TS, T6 nitelik gruplar ile kullanildiginda goreceli olarak yiiksek siniflandirma

basarisinin elde edildigi sdylenilebilir.
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Siniflandirma yaparken ayni zamanda test ve egitim gruplarinin belirlenmesinin
siiflandirma basarisi {izerine etkisi de incelenilmek istenilmistir. Bu amagla iki farkl
yontem kullanilmistir. Bu yontemler 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ile yiizde
sel ayrim yontemleridir. Siiflandirma sonuglar1 incelediginde bu veri kiimesi i¢in test
ve egitim gruplarinin farkli sekilde secilmelerinin sonuca c¢ok fazla etki etmedigi
gozlemlenilmistir. Ancak farkli c¢alismalarda test ve egitim gruplarinin seg¢imi

siniflandirma dogrulugunu etkileyebilmektedir.

Aragtirmanin ikinci kisminda ise saglikli ve hasta bireyler icin farkli frekans
bandlarinda duygu siniflandirilmasi yapilmasi hedeflenmistir. Duygu siniflandirmasinda
da YSA, basit lojistik ve rotasyon orman algoritmalari kullanilmistir. Nitelikler
aragtirmanin birinci kisminda oldugu gibi {i¢ gruba ayrilarak siniflandirma basarili
hesaplanmistir. Test ve egitim gruplarinin belirlenmesinde 10 katlamali capraz
dogrulama yontemi kullanismis olup duygular mutlu, mutsuz ve notr olmak iizere ii¢

grupta siniflandirilmastir.

Duygu simniflandirma basarilar1 incelendiginde en yiiksek siniflandirma basarisinin
rotasyon orman algoritmasiyla hem hasta bireylerde hem de saglikli bireylerde Beta ve

Gamma frekans bandlarinda elde edildigi gdzlemlenilmistir.

Tim siniflandirma algoritmalar1 Beta frekans bandinda 3 nitelik grubunda da yiiksek
siniflandirma basaris1 gostermistir. Yine kullanilan tiim siniflandirma algoritmalarina
gore Gamma frekans bandinda P3, P4, O1, O2, T5, T6 nitelik grubuyla, Alpha ve Theta
frekans bandinda FP1, FP2, F3, F4, F7, F8 nitelik grubuyla yiiksek simiflandirma

basarisi elde edildigi gdzlemlenilmistir.

Smiflandirmada 6z-deger hesabi yapilan tiim elektrotlar birlikte siniflandirildigr gibi,
WEKA programmin InfoGainAttributeEval 06zelligi ile otomatik nitelik secimi de
uygulanmistir. Fakat; en iyi smiflandirma performansi, var olan tim 6l¢iimlerin (16
elektrottan toplanan kayitlar) Oz-nitelik olarak degerlendirilmesi sonucunda elde
edilmistir. Diger bir degisle, otomatik nitelik secimi; beyin aktivitelerinden duygu

durumu tanima ve hastalik tespitinde elverisli bulunmamuistir.
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