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OZET

EEG VERILERINDEN ISARET iSLEME VE SINIFLANDIRMA
TEKNIKLERi KULLANILARAK DUYGU TAHMINIi

Talha Burak ALAKUS

Yiiksek Lisans Tezi
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dal
TEMMUZ-2018

Oriintii tanima, teknolojinin gelismesiyle 6nemini arttirmis ve giiniimiizde sadece
mithendislik alaninda degil ayrica endiistri, otomotiv, fizik, astronomi, biyoloji, tip ve
giivenlik sistemleri olmak {izere hemen hemen her alanda etkisini gdstermektedir. Oriintii
tanimanin amaci1 Oriintii uzayinda bilinmeyen sekilleri, oriintiileri ve isaretleri siniflandirarak
oriintiiyii bulmaktir. Oriintiilerin hangi siniflara ait oldugu belirlenirken, ériintiiler karar
mekanizmasindan gegerler. Bu mekanizmanin en 6nemli iki asamasi 6zellik ¢ikarim ve
siniflandirma asamasidir. Anahtar Ozelliklerin elde edilmesi smiflandirma isleminin
sonucunu etkilediginden, 6zellik ¢ikarim Oriintii tanima i¢in en Onemli kisim olarak
diistiniilmektedir.

Bu tez ¢calismasinda, EEG isaretleri oriintli tanima teknigi kullanilarak incelenmis ve
pozitif-negatif =~ duygularin ~ smiflandirilmas1 ~ amaglanmistir.  Karar  siirecinin
olusturulmasinda, dalgacik doniisiimii, entropi degerleri, zaman-frekans analizi ve
istatistiksel yontemler kullanilarak 6zellik vektorii elde edilmistir. Anahtar 6zellikler YSA |
DVM ve KNNsimniflandiricilarina verilerek pozitif-negatif duygularin  taninmasi
gerceklestirilmistir. Yontemin gelistirilmesinde, DEAP veri tabanindan elde edilen EEG
isaretleri kullanilmistir. Ayrica Onerilen yontem, bilgisayar oyunlariin insanin duygusal
durumuna etkisini inceleme amagli olarak da 25 farkli denekten elde edilen EEG isaretleri
tizerinde denenmistir. Gelistirilen yontemin duygu analizinde, %85 — %90 araliginda

basarim degerine ulastig1 tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: EEG isareti, Oriintii tanima, Duygu tahmini, Dalgacik déniisiimii,
Yapay sinir aglari, Destek vektor makineleri, K en yakin komsu,
Ozellik ¢ikarimu.



SUMMARY

Emotion Detection Based on EEG Signals by Applying
Signal Processing and Classification Techniques

Talha Burak ALAKUS

Master’s Thesis
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JULY-2018

Pattern recognition has applied in many areas in order to find unknown patterns, signs
and figures through pattern space. In our day, it was used not only in engineering areas but
also in industry, automotive, physics, astronomy, biology, healthcare services and security
systems to specify the patterns. Pattern recognition consists of two parts which are feature
extraction and classification. Feature extraction is the vital part of the recognition since it
affects the performance and the accuracy of the classification process.

In this thesis, EEG based emotions were classified with pattern recognition
techniques to determine the positive-negative emotions. To collect the key features, wavelet
decomposition, entropy values, time-frequency analysis and statistical methods were
applied. In the last part of the process, three different classifier algorithms —artifical neural
network, support vector machines and k nearest neighbour were used discriminate emotions
depending upon collected key features. EEG signals were collected from well-known and
publicly available dataset from DEAP. Besides, the proposed method was used on 25
different subjects to observe the performance and accuracy of the discrimination process.

The accuracy ratio designated between 85,0%- 90,0% with the recommended technique.

Key Words: EEG signals, Pattern recognition, Emotion estimation, Wavelet decomposition,
Avrtificial neural newtorks, Support vector machines, K nearest neighbors,
Feature extraction.
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1. GIRIS

Isaret isleme ve oriintii tanimanin teknolojiye paralel olarak kullanilmas1 biyomedikal
alaninda yapilan ¢aligmalar1 arttirmakta ve gelistirmektedir. Biyomedikal isaretlerin EEG
(Elektroensefalografi) EKG  (Elektrokardiyografi), EMG (Elektronéromiyografi)
yorumlanmasi zor, uzun ve dikkat gerektiren bir is olmasindan dolayr makinelere baglh
sistemlerin ihtiyact dogmustur. Gelistirilen sistemler sayesinde isaretler islenerek saglik
alaninda basarili uygulamalar gerceklestirilmektedir. Literatiir incelendiginde, EEG
isaretleri araciligiyla epilepsi, uyku bozukluklari, duygu tahmini, EKG verileriyle kalp ve
ritim bozukluklari, EMG sinyalleriyle ise kas agrilar1 lizerine ¢aligmalar oldugu goriilmekte
ve bunlara bagli olarak bilgisayar tabanli uygulamalar yapilmaktadir.

BBA (Beyin-Bilgisayar Arayiizii) insan ile beyin arasinda dogrudan iletigimi
saglamaktadir. Daha ¢ok cevresiyle iliski kurmakta zorluk ¢eken ve kas ile sinir sistemi
rahatsizlig1 olan insanlar i¢in gelistirilen BBA, EEG isaretlerini igleyerek arayiiz araciligiyla
hastalarin gerceklestirmek istedigi eylemleri yerine getirir. Arayiiziin temelinde Oriintii
tanima yatmaktadir ve Sekil 1.1°de goriildiigii gibi 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma olmak

tizere iki adimdan meydana gelmektedir.

Isaretler Karar
@ —» Ozellik Cikarimi / Se¢gme > Smiflandirma +—>

Sekil 1.1. Oriintii tanima sistemi

1.1. Amag

Bu tezin amaci, hazir EEG veritabanindan (DEAP - Database for Emotion Analysis using
Physiological Signals) elde edilen isaretlere dayali pozitif-negatif duygularimin ayrimi
yapmak ve ileride gelistirilecek olan BBA uygulamalarina referans saglamaktir. Bu
dogrultuda 6riintli tanima ve isaret islemeye dayali yontemler kullanilmistir. EEG isaretleri
dalgacik doniisiimiine tabi tutulup, her bir dalgacik katsay1 isaretler bilesenlerinden

istatistiksel ve entropiye dayali 6zellikler elde edilmis ve melez bir sistem gelistirilmistir.



Gelistirilen sistemin son agsamasinda ise 6zelliklerin etkinliginin test edilmesi ve duygularin
ayrimi islemi i¢in yapay sinir aglari, k en yakin komsu ve destek vektdr makineleri olmak
tizere ti¢ farkli siniflandirici kullanilmistir. Tez ¢alismasinin diger bir amaci ise, literatiirde
kullanilan hazir EEG verileri lizerinde gelistirilen uygulamanin, farkli karakteristikteki
bilgisayar oyunlar1 oynayan 25 Kisiden elde edilen farkli EEG verileri kullanilarak, sistemin

basarisinin degerlendirilmesi seklindedir.

1.2. Yonelim Gerekceleri

Son zamanlarda bilgisayar oyunlarinin popiileritesinin artmasit bu alana egilimi arttirmig
ve oyunlar artik sadece eglence amacl degil ayn1 zamanda tip alaninda da kullanilmaya
baslanmigtir. Giiniimiizde video oyunlari aracili@iyla rehabilitasyon tedavisi goren hastalarin
ihtiyaglar giderilmekte [1, 2], felgli kisilerin engelleri giderilmeye ¢aligilmakta [3] ve beyin
ameliyat1 sonrast gorme bozuklugu yasayan kisilerin tedavileri yapilmaktadir [4]. Ancak
bilgisayar oyunlarinin yarari oldugu kadar zararlar1 da oldugu ortaya ¢ikmaktadir: Diinya
Saghk Orgiitii'ne gore geng niifusta yaygm olan ikinci 6liim nedeni intihardir [5]. Son
yillarda popiiler bir ¢evrimi¢i oyun olan Mavi Balina (Blue Whale Challenge) oyununda
oyuncularin yapmasi gereken gorevler bulunmakta ve oyunun son gorevinde kisilerden
intihar etmeleri istenmektedir [6]. Ulkemizde de oynanan ve ¢ocuklarin intihar etmelerine
neden olan bu oyun [7-8], yalnizca iilkemizde degil ayn1 zamanda diinya iizerinde ¢ok sayida
kisinin 6liimiine neden olmustur. Sadece Rusya’da yiizlerce kisi bu oyun yiiziinden vefat
etmistir [9].

Kisiler herhangi bir aktiviteyi yerine getirirken, televizyon izlerken, kitap okurken,
bilgisayar oyunlar1 oynarken duygularini kullanmaktadirlar. Oyunlarin tarzina gore kisilerde
aciga cikan duygular farklilik gostermektedir. Korku oyunlarinda korku duygusu, eglenceli
oyunlarda mutluluk duygusu ve macera oyunlarinda heyecan duygusu 6n plandadir. Bundan
dolayidir ki oyunlara bagli duygu analizinin 6nemi biiyiiktiir. Mavi Balina ve tiirevleri
oyunlarda, intihar gibi girisimlerin 6niine ge¢ilmesi i¢in duygu tahmini isleminin yapilmasi
Ongoriilmiis ve buna bagli olarak ileridle BBA’ya dayali bir uygulamanin yapilmasi
amaglanmistir. Bu tez ¢alismasinda oriintli tanimaya dayali bir sistem tasarlanilarak duygu
tahmini yapilmis ve gelecekte oyunlarla beraber kullanilmak {izere akilli sistemler

gelistirilerek intihar vb. girisimlerin 6niine gecilmesine zemin hazirlanmasi hedeflenmistir.



Literatiirde Orlintii tanima tekniginin yaygin kullanilmasimin en énemli nedenlerinden
birisi, 0grenme tabanli olmalar1 ve kendi kendilerine eksik bilgi dahi olsa karar
verebilmeleridir. Dolayisiyla enerji yonetimi [10], saglik [11], farmakoloji [12], glivenlik
uygulamalari [ 13], gibi bir¢ok farkli alanda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda
oriintii tamma ile BBA ve IBE (Insan Bilgisayar Etkilesimi) uygulamalari daha saglikli
sonuclar vermektedir. EEG, EKG gibi duragan olmayan isaretlerin yorumlanmasinda ve
smiflandirilmasinda 6nemli derecede basari elde edildigi [13, 15, 78] i¢in tez ¢alismasinda
Oriintli tanimaya bagvurulmustur.

Oriintii tanimayla beraber tez ¢alismasinda dalgacik doniisiimii de kullanilmistir. EEG
verileri zaman serilerinden meydana gelmekte ve igeriginde egim, ani degisim vb. durumlar
bulunmaktadir [14]. Kimi zaman bu olagan olmayan kisimlarda o6nemli bilgiler
bulunabilmekte ve bunlarin analiz edilebilmesi i¢in gerekli donanimin olmasi
gerekmektedir. Dalgacik doniisiimii farkli pencerelere sahip oldugu i¢in tiim zaman-frekans
degerleri araliginda en uygun durumu bulmaya imkan tanimaktadir. Bu sekilde ana dalgayzi,
taban fonksiyonlar1 olan alt bilesenlere ayirmakta [15] ve duragan olmayan isaretleri
bilesenleri araciligiyla duragan hale getirmektedir. Bu tez ¢alismasinda da EEG isaretlerinin
analizinin saglikli yapilabilmesi ve anahtar ozelliklerin ¢ikarilmast igin dalgacik
doniisiimiine basvurulmustur.

Oriintii tamima siirecinin son ayag: olan simiflandirma islemi igin, yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri ve k en yakin komsu siniflandiricilari tercih edilmistir. Yapay sinir
aglari, insanlardaki sinir hiicrelerinden esinlenmis olan ve ¢ogu problemlerin ¢éziimiinde
kullanilan matematige dayali bir modeldir. Degisen durumlara kars1 ¢abuk tepki vermeleri,
hizli 6grenmeleri, genelleme yapabilmeleri ve basarili sonug¢ vermeleri bir¢ok alanda tercih
edilmesine sebep olmaktadir. Bu bilgilerden dolay1, bu tez ¢aligmasinda da yapay sinir aglari
kullanilmistir.

DVM (Destek Vektor Makineleri) istatistiksel yontemlere dayali 6grenme tabanli bir
yontem olup, 6rlintii tanima sistemlerinde kullanilan bir modeldir. Genelde iki ve ¢ok sinifli
problemlerin ¢oziimiinde tercih edilmektedir. KNN (K En Yakin Komsu) siniflandiricist
egitilmedigi, uygulamasi kolay, giiriiltiilere kars1 toleransa sahip oldugu i¢in isaret isleme ve
Orlintii tanima alaninda tercih edilen siniflandirma metotlarinin bir digeridir. Duygu analizi
lizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, DVM ve KNN komsu siniflandiricilarinin, bazi

EEG kanallarinin siniflandirilmasinda etkili bir siniflandirma aract oldugu belirlenmis [45,



57] ve bundan dolayi, tez ¢alismasinda da YSAnin basarisi ile karsilagtirilmak tizere bu
siniflandiricilara da bagvurulmustur.

Yukarida bahsi gegen tiim metotlar kullanilarak hazir EEG verisetinden ve bilgisayar
oyunu oynayan kisilerin EEG isaret verilerinden duygu analizi yapilarak pozitif/negatif
duygularin ayrimi yapilmistir. Dalgacik doniisiimiine ugrayan igaretlerden anahtar 6zellikler

elde edilmis ve ti¢ farkli siniflandiriciya gomiilerek basarimlart degerlendirilmistir.

1.3.  Tezin Organizasyonu

Birinci kisimda yonelim nedenlerinden ve literatiirden bahsedilerek yapilan ¢alismaya
dair genel bilgiler verilmistir. Tezin diger boliimlerine ait bilgiler asagidaki gibidir;

Ikinci béliimde, beyin ve yapisi incelenerek sinir sisteminden bahsedilmistir. Sinir
sisteminin kavramlarinin agiklanmasiyla EEG verilerinin anlamlar1 daha agik olacagindan
EEG isaretleriyle baglantilar1 ve igerdigi bilgilere deginilmistir. EEG isaretlerinin
tarihgesinden bahsedilmis ve gegmisten giiniimiize hangi amaglarla kullanildigi ve elde
edilme yontemleri irdelenmistir. EEG verileri kendi iclerinde alt frekanslara ayrilmakta ve
bu alt frekanslarin kendine ait bilgileri bulunmaktadir. Bu bilgilerin literatiirdeki yerleri
incelenmis ve hangi alt bantlarin hangi ¢alismalar i¢in degerlendirildigi gosterilmistir. Daha
sonra duygu kavraminin tanimi yapilmis ve EEG isaretleriye duygu analizine yonelik
yapilan calismalar irdelenmistir. Bu bdliimiin son kisminda ise, ileride gelistirmesi
amaglanan beyin bilgisayar arayiiziine dayali sistemlerin giiniimiiz teknolojisinde kullanim
alanlarindan bahsedilerek akademik c¢alismalardaki 6nemi belirtilmis ve Oriintii tanima
teknigi aciklanarak bilesenleri gosterilmistir.

Ugiincii kistmda, duygu analizi islemi igin kullanilan metotlardan ve EEG verilerinden
bahsedilmistir. Verilerin nasil elde edildigi ve elde edilmesinde kullanilan sistem hakkinda
teknik bilgiler incelenmistir. Ozellik ¢ikarim asamasina gecilmeden 6nce, degerlendirilen
EEG verilerinin hangi 6n isleme tabi tutuldugu gosterilerek 6zellik ¢ikarim asamasinda
bagvurulan bilgi 6l¢iim yontemleri, istatistiksel metotlar ve entropiler tek tek aciklanmistir.
Oriintii tanima islemin son ayagi olan smiflandiricilardan ii¢ tanesi iizerinden durulmus ve
hangi amaglarla kullanildiklar1 agiklanmistir.

Dordiincii boliimde, gelistirilmis olan Oriintli tantma uygulamasiin degerlendirilmesi
i¢cin yapilmis olan deneysel ¢caligmalardan bahsedilmistir. Bu kisimda, 6nerilen metot, farkli

kisilerden elde edilen EEG verileri kullanilarak test edilmistir. Verilerin elde edilmesinde



kullanilan cihaz hakkinda tekniksel bilgiler verilmistir. Duygularin agiga ¢ikarilmasinda
kullanilan bilgisayar oyunlari, tercih edilme nedenleri ve hangi duygular tetikledigi
gosterilmistir. Son olarak, 6nerilen yontem, bilgisayar oyunlar1 oynayan kisilerin EEG isaret
verileri lizerinde denenmis ve kiyaslama islemi yapilmistir. Ayrica bu bolimde tezin
sonuglari irdelenmis, teze ve gelecekte yapilabilecek uygulama alanlarina dayali oneriler
yapilarak tartigilmistir.

Bu tez calismasi, Firat Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan

TEKF.17.21 nolu proje ile desteklenmistir.



2. EEG VE DUYGU ANALIZi

2.1.  Beyin Kavram ve Sinir Sistemi

Yap1 maddesi protein olan ve g¢evreden gelen uyarilara gorme, koklama, tat alma vb.
eylemleri sergileyerek tepki veren, canlilarin tiim viicut etkinliklerini kontrol eden sisteme
beyin denir. Sekil 2.1°de gosterildigi gibi beyin beyinsapi, beyincik, orta beyin ve beyin zar1

olmak iizere dort pargadan meydana gelmektedir.
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Sekil 2.1. Beyin yapisi ve kisimlari [16].

Beyin sapi: Otonom islemlerden ve reflekslerden sorumludur. Merkezi sinir sistemini
kontrol ederek uyku diizenini saglamada 6nemli rol oynar. Kan basinci, kalp atis1 gibi hayati
derecede 6nemli faaliyetleri diizenlemekle yilikiimliidiir.

Beyincik (Serebellum): Viicudun dengesini olusturmada kilit rol oynamaktadir. Viicuttaki

koordinasyonu diizenleyerek kisilerin hareket etmesini ve ayakta durabilmesini saglar.



Orta beyin: Viicut sicakhigim diizenler. iggiidiisel faaliyetlerin ve duygularmn kontroliinii
saglar.

Serebrum: Hafizadan sorumludur. Motor fonksiyonlarin kontroliinii gergeklestirir. Ayrica
duygular bu kisimda islenir.

Beyin, 6nden arkaya dogru iki ayr1 kisma ayrilmis ve her birine yarikiire (hepisfere) adi
verilmistir. Her yarikiire dort ayr1 lobdan meydana gelir ve sirasiyla bu loblar, sakak lobu,
artkafa lobu, yan tepe lobu ve 6n lob olacak sekilde ifade edilirler. Her lobun viicuttaki
gorevi farklilik gostermektedir. Beynin 6n kisminda bulunan 6n lob planlama, problem
¢cozme, sosyal faaliyetlerde bulunma gibi davranisa dayali eylemleri kontrol ederken, yan
tepe lobu daha ¢ok hissetme, algilama, dokunma gibi faaliyetlerden sorumludur. Beynin arka
kisminda bulunan lob olan artkafa lobu, gérme duyusuyla ilgili gorevleri yerine
getirmektedir. Hasar gérmesi durumunda kisilerde sanr1 ve gorme bozukluklarina neden
olmaktadir. Beynin son lobu olan sakak lobu ise, ses ve kokudan sorumludur. Beynin kulak
hizasinda bulunurlar ve konusma, isitme gibi eylemleri yerine getirirler.

Sinir sistemi ndronlardan (sinir hiicrelerinden) meydana gelmektedir. Her sinir hiicresinin
hiicre govdesi, akson, dentrit, miyelin kilif, cekirdek ve akson uglari olmak iizere alt1 farkl

elemani bulunmaktadir. Tipik bir Sinir hiicresinin yapis1 Sekil 2.2°de verilmistir.

Cekirdek

Sekil 2.2. Tipik sinir hiicresi [17].



Noron (sinir hiicresi): Dis diinyadan almis olduklar1 bilgileri hiicrenin bir kismindan bagka
bir kismina veya bagka bir hiicreye iletmekle gorevlidir. Bu veriler ndron tarafindan dentrit
araciligiyla elde edilmektedir. Bilgilerin tasinmasi tek yon olacak sekilde gergeklesir.
Hiicre govdesi: Sinir hiicresinin gergeklestirmis oldugu tiim islemlerin merkezidir.
Dentritten almis oldugu bilgileri isleyerek bilgilerin aktarilmasinda o6nemli rol
oynamaktadir. Ayrica, viicuttaki metabolik faaliyetlerden sorumludur.

Dentrit: Baska hiicrelerden gelen bilgileri veya uyarilar1 hiicre govdesine ileten dal
seklindeki yapidir.

Akson: Sinir hiicrelerine bilgilerin iletilmesinde aktif rol oynarlar. Hiicre govdesinde
islenen veriler, noronlara aksonlar araciligiyla gonderilir.

Miyelin Kilif: Aksonlar1 koruyan 6zel yapiya denmektedir. Miyelin kilifin en 6nemli ve en
belirgin 6zelligi, verilerin ya da uyaranlarin hizli sekilde iletilmesini saglar ve kayiplarin
olmasini engeller.

Sinir sistemin kontrol mekanizmasi olan beyin, tiim bu faaliyetleri viicuda elektiksel
uyaranlar (beyin isaretleri) gondererek yerine getirmektedir. Giiniimiizde beyin isaretleri
elde edilirken cesitli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin bazilar1 ameliyat
gerektirirken bazilar1 ise ameliyatsiz, belirli bir miidahale gerektirmeyen yollarla
gerceklestirilir. Miidahale gerektirmeyen yontemlerin islenmesi daha kolay oldugu i¢in ve
calisma siiresi ¢ok karmasik olmadigindan bu yontemler daha ¢ok tercih edilmektedirler.
EKoG (Elektrokortikografi) [18], MEG (Magnetoensefalografi) [19], MRG (Manyetik
Rezonans Goriintiileme) [20], fMRG (Fonksiyonel Manyetik Rezonans Gériintiileme) [21],
PET (Pozitron Emisyon Tomografisi) [22], TMS (Transkranial Manyetik Stimiilasyon) [23],
BT (Bilgisayarli Tomografi) [24], EEG [25] ve NIRS (Yakin Kizilétesi Isaretleme Yntemi)
[26] beyin aktivitelerinin izlenmesinde ve sinyallerinin toplanmasinda kullanilan
yontemlerin basinda gelmektedirler.

EKoG beyinde gerceklesen elektriksel aktivitelerin toplanmasini saglar. Daha ¢ok saglik
alaninda, hastaliklarin tespitinde tercih edilen bir yontemdir. Isaretler kortikal yiizeye (beyin
kabugu tizerine) yerlestirilen elektrotlar araciligiyla elde edilir [27]. Beyin kabuguna
yerlestirildikleri i¢in operasyon gerekmektedir. MEG, kafanin etrafina yerlestirilen siiper
iletken sensorler araciligiyla, beyinin elektiriksel aktiviteleri sonucu ortaya ¢ikan manyetik

alan1 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.



Zamansal ¢oziiniirliigi yiiksek oldugu i¢in dogrudan beyin aktivitelerini i¢eren isaretleri elde
etmektedir. MRG yontemi miidehale gerektirmeyen yontemlerin basinda gelmektedir. Bu
yontemde beyin isaretleri manyetik bir alana yerlestirilen kisilerden hidrojen atomlarinin
parcalanmasiyla toplanmaktadir. Atomlarin parcalanmasiyla dalgalar aciga ¢ikmakta ve bu
dalgalar beynin elektriksel aktiviteleri hakkinda 6nemli derecede bilgi icermektedir IMRG
ise ayni1 iglemleri yerine getirmekte ancak MRG yonteminden farki oksijenli ve oksijensiz
kandaki manyetik dalgalar1 6l¢mesidir. PET onkoloji, noroloji ve kardiyoloji alaninda
kullanilan ve tercih edilen basarili bir goriintiilleme yontemidir. Bu yontemde, kisilere 6nce
Florodeoksiglukoz (F18) adi verilen madde enjekte edilmekte ve ardindan otuz dakika
boyunca belirli uyaranlarla (isitsel, gorsel, isitsel ve gorsel) veya gorevlerle deneklerden
beyin isaretleri elde edilmektedir. TMS beyindeki ndronlari uyararak, beyinde olusan
elektriksel aktiviteyi 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir. Bu metot kapsaminda, kisa siireli ancak
etkisi yiikksek olan manyetik alan olusturulur ve beyinde gerceklestirilen eylemler
degistirilmektedir. Miidahale gerektirmeyen bir yontemdir. NIRS, uygulamasi kolay, ucuz
ve tasinabilir aletlere sahip olmasindan dolayi tip alaninda ve ¢alismalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemin uygulamasi diger yontemlerden tamamen farklidir. Beyinde
yer alan kan oksijenlerinin degerlendirilmesine yoneliktir. Kafanin yiizeyinden gonderilen
ve kizilotesi degeri 700-900nm arasinda degisiklik gosteren 1siklar kullanilarak beyin
aktiviteleri izlenmektedir [28]. Son olarak EEG, kafatasi ve c¢evresine elektrotlarin
yerlestirilmesiyle beyin isaretlerinin elde edilmesine yonelik gelistirilmis olan bir tekniktir.
Ayn1 zamanda ¢alismalarda en ¢ok EEG isaretleri kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da
uygulamasi kolay, maliyeti diisiik ve tasmabilir oldugu i¢in EEG isaretlerinin kullanimi

tercih edilmistir.

2.2. Elektroensefalografi

Beyin isaretlerinin tarihgesi incelendiginde, bu alanda gergeklestirilen ilk ¢alismanin
1887 yilinda, Richard Caton tarafindan yapildig1 goriilmiistiir. Caton, beyinde gergeklesen
elektriksel aktiviteleri 6lgmek i¢in, galvonometre kullanarak ¢esitli hayvanlar iizerinde
deneyler yapmistir [29]. Ayn1 sekilde 1890 yilinda, Adolf Beck, baz1 hayvanlar iizerinde
cesitli uyaranlar kullanmis ve beyinde meydana gelen dalgalanmalarin kayboldugunu

gozlemlemistir.



1912 yilinda, Pravdich-Neminsky’nin kdpekler ilizerinde gergeklestirmis oldugu calisma
sonunda beyinden isaretler elde edilmistir [30]. Bu gelismelerin ardindan Birinci Diinya
Savas1 sirasinda yaralanan kisiler lizerinde elektrotlar denenmis ve ilk EEG kaydi isaretleri
elde edilmistir [31].

EEG kafa derisine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla beyindeki elektriksel aktiviteyi
Olgmek ve degerlendirmek amaciyla kullanilan ve miidahale gerektirmeyen yontemdir.
Hiicrelerin birbiriyle etkilesim halinde olmasi, beyinde elektriksel etkinliginin devamli
olmasia sebebiyet vermekte ve isaretin degisken olmasina (duragan olmayan) neden
olmaktadir. Gegmiste EEG verilerinin toplanmasi, elde edilme islemlerinin zor olmasi ve
bliyiik makinelerle yapilmasi teknolojiyi bu yonde olumlu derecede -etkilemistir.
Giintimiizde artik EEG verileri taginabilir cihazlarla Wi-Fi ve Bluetooth araciligiyla elde
edilebilmektedir. Sekil 2.3°de ¢alismalarda en ¢ok tercih edilen tasinabilir EEG cihazlar
verilmigtir. Bu durum EEG ile yapilan g¢alismalarin artmasma ve ¢ok sayida BBA
uygulamalarinin gelismesine yol a¢mustir. Sadece saglik alaninda degil, akademik
caligmalarda da kullanilmakta ve 6nemli derecede bilgiler saglamaktadir. EEG ile duygu
analizi ve tahmini [32], uyku bozukluklar1 ve diizeni [33], epilepsi [34], giiriiltiilerin

siniflandirilmasi [35], elektrot kanal se¢imi [36] gibi calismalar yapilmaktadir.

®)

Sekil 2.3. a) Tasinabilir 14 kanalli EEG cihazi, b) Tasmabilir 5 kanalli EEG cihazi,
¢) Tasinabilir tek kanalli EEG cihaz1 [37, 38].
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2.3. EEG Isaretleri

EEG isaretleri, frekans degerleri 0.5 Hz ve 30 Hz arasinda degisiklik gosteren alt
isaretlerden meydana gelmektedir. Bu isaretler sirasiyla delta, teta, alfa, beta ve gama olarak
ifade edilirler. Tablo 2.1’de her bir isaretin frekans ve genlik bilgisi ile goriildiigii durum

verilmigtir.

Tablo 2.1. isaretlerin tekniksel ve davranissal bilgisi

Dalga Ismi Frekans Degeri Genlik Degeri Goriilme Am
Derin uyku an1
Delta Dalgast (3) 05Hz-35Hz | 20 pV —400 uV Anestezik hal
Normal uyku
Teta Dalgasi (8) 4Hz-7Hz 5uV-100 pVv Gerginlik hali
Alfa Dalgasi (o) 8 Hz-12 Hz 2 uV-10puV Hafif hipnoz
Beta Dalgas1 () 13Hz-22 Hz 1 pv-5uv Uyaniklik hali
Gama Dalgasi (y) 22Hz - 30 Hz 2 pV’den az Asir aktif

Orjinal Sinyal

Sekil 2.4°de orijinal EEG isareti ve bu isarete ait dalgalar gosterilmistir.

I

00 4000 5000 60!
Gama Dalgas:

[ ) [ |

[ | | |

00 4000 5000 60!
Beta Dalgasi

e D i 35 !

i 7y | — i I

00 4000 5000 601

Alfa Dalgasi

00 4000 5000 60!
Teta Dalgas:
00 4000 5000 601

11

Sekil 2.4. EEG isaretleri ve alt dalgalar



https://en.wiktionary.org/wiki/%CE%B4
https://en.wiktionary.org/wiki/%C9%A3

2.4. EEG Elektrot Sistemi

Beyin isarctlerine dayali gerceklestirilen calismalarda, EEG verileri kafa derisine
yerlestirilen elektrotlar aracilifiyla elde edilmektedir. Elektrotlar, Uluslararas1 EEG
Federasyon Birligi’nin  tanimladigit  10-20  sistemine gore kafa yiizeyine
yerlestirilmektedirler. Bu sistemde elektrotlar, burun, basin arka kismi ve iki kulak olmak
tizere kafanin dort ana bolgesine aralarinda %10-20-20-20-20-10 cm mesafe olacak sekilde
yerlestirilir. Sekil 2.5°de kullanilan sistemin goriintiisii yandan ve lstten olacak sekilde

verilmigtir.

20%

i" Preaurical
point

Sekil 2.5. 10 — 20 elektrot sisteminin yerlesim plan1 [39, 40].

EEG ile beyin isaretleri elde edilirken referans elektrotlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Referans elektrotun amaci Ol¢lim sirasinda ortaya cikan giiriiltii ve hatalarin azalmasin
saglamaktir. 10-20 elektrot sisteminde referans elektrotlar kulak kismina yerlestirilmektedir.
Sekil 2.5°de de goriildiigii lizere, her bir elektrotun kafa yiizeyinde denk geldigi kisimlar harf
ve sayilarla ifade edilmektedir. Beynin sol yarikiiresi tek sayilarla tanimlanirken, sag
yarikiiresi ¢ift sayilarla belirtilmektedir. Orta kisim ise z harfi ile ifade edilir. Fp alin

bolgesini, F 6n, C orta, T sakak, P arka iist ve O arka bolgeyi temsil etmektedir.
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2.5. Duygu Kavrami ve Duygu Analizi

Dis etkenlere kars1 gosterilen tepkiler duygu olarak ifade edilmektedir. Duygu, bilgi, algi,
hafiza, davranis ve yaraticilik mekanizmasini etkiledigi i¢in giinliik hayatta énemli rol
oynamaktadir. Duygu psikolojik olarak degil ayn1 zamanda fizyolojik olarak da toplumsal
yasami etkilemektedir. Pozitif duygulara sahip kisiler negatif diisiincelerle yasayan insanlara
nazaran toplum igerisinde daha saglikl1 yasamakta ve daha basarili olmaktadirlar.

Duygu analizine yonelik ilk ¢alisma 1990’11 yillarda, ses isaretleri ve yiliz mimikleri
kullanilarak gerceklestirilmistir [41, 42]. EEG isaretlerinin kullanilmadig1 c¢aligsmalarda
duygu analizi bedensel etkilesimlerle ve hareketlerle (mimikler, ses isaretleri ve viicut dili)
yapilmakta ve veriler daha kolay elde edilmektedir. Ses isaretleri mikrofon, mimik ve viicut
dili kameralar yardimiyla toplanmaktadir. Ancak bu yontemle elde edilen isaretler, siirekli
maniplileye ugradiklart i¢in saglikli olmamaktadir. Bu nedenden dolayi, arastirmacilar
bedensel yolla edilen isaretler yerine, fizyolojik Ol¢limlere dayali duygu analizi
gerceklestirmislerdir. Fizyolojik sinyal olarak EKG, EMG, EEG ve GSR (Galvanik Deri
Tepkisi) kullanilmakta ancak duygu analizinde en iyi sonucu EEG isaretleri verdigi icin EEG
on plana ¢ikmaktadir [43]. Duygularin ayriminda ve siniflandirilmasinda en iyi sonucun

diisiik genlikli dalgalarin (beta ve gama) verdigi gozlemlenmistir [44, 45].

2.6.  Duygu Modelleri

Duygu analizine yonelik gergeklestirilen ¢alismalarda iki ¢esit model kullanilmaktadir.
Birincisi ayrik duygulardan (pozitif-negatif duygular) olusurken ikinci tiir ise boyutsal
(uyarilma-valans) modeldir. Ayrik duygu yapisinda alt1 farkli ana duygu bulunmaktadir. Bu
duygular, sinir, korku, hiiziin, nefret, slirpriz ve mutluluktur [46]. Boyutsal model yapisinda
ise uyarilma — valans diizlemi ve duygu ¢emberi, duygu tahmini ¢aligmalarinda en ¢ok
kullanilan yontemlerdendir [47]. Uyarilma-valans koordinat diizleminde duygular dort ayri
diizleme ayrilmistir. Diizlemin sol tarafi negatif duygular, sag tarafi ise pozitif duygulari
temsil etmektedir. Alt tarafi diisiik etkili duygulardan olusurken, diizlemin st tarafinda ise

yiiksek etkili duygular bulunmaktadir.
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Uyarilma, diizlemin ordinat ekseniyle ifade edilmekte ve duygular bu eksen iizerinde diisiik
(sakin) durumdan yiiksek (heyecan) durumuna gore siralanmislardir. Valans ise diizlemin
apsis ekseninde bulunmakta ve bu eksende duygular negatif-pozitif olacak sekilde

yerlestirilmistir. Sekil 2.6’da Russel’in tanimlamis oldugu valans-uyarilma diizlemi

verilmistir [48].

Uyarilma
(Yiiksek)
A
Yiiksek Uyarilma Yiiksek Uyarilma
Negatif Valans Pozitif VValans
@) ()

Sinirli Heyecan

Kizgin Mutluluk

Valans

Gergin Memnuniyet Valans
(Negatif) (Pozitif)
o >
Hiiziin
Sikici
Durgun

Diisiik Uyarilma Diisiik Uyarilma

Negatif Valans Pozitif VValans

©) 4

Uyarilma
(Diistik)

Sekil 2.6. Valans-uyarilma duygu diizlemi
Uyarilma, bireylerin herhangi bir uyarana kars1 gostermis oldugu fizyolojik durumu
belirtir. Tepki aralig1 diisiik (pasif) ve vyiiksek (aktif) olacak sekilde degisiklik

gostermektedir. Valans ise bir duruma, olaya karsi gosterilen ya da nesneye karsi verilen

kot veya 1yi tepkileri ifade etmektedir.
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Boyutsal modelde kullanilan diger bir yontem ise Plutchick’in 1980 yilinda gelistirmis
oldugu duygu ¢cemberidir [49]. Sekil 2.7°de goriildiigi tizere bu duygu modelinde, Plutchick
sekiz temel ve gelismis duyguyu karsit duygulariyla beraber toplam otuz iki tane olacak

bigimde bir gember icine yerlestirmistir. Plutchick’in gelistirmis oldugu ¢ember sisteminde;

Duygular kendi i¢erisinde yogunluk ve siddet degerlerine gore siralanmaktadir.

Komsu olan duygularin birbirlerine benzerligi diger duygulara nazaran daha fazladir.

Duygular bir araya gelerek ¢ember iizerinde farkli ve daha gelismis duygulari

olustururlar.

Cember lizerinde birbirine karsit olan duygular zit duygulari ifade etmektedir.

Pismanhk Hayal kiriklig

Sekil 2.7. Duygu ¢gemberi
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Tablo 2.2°de temel ve ona karsit duygular verilmistir. Tablo 2.3’te ise gelismis ve bu

duygulara karsit duygular gosterilmistir

Tablo 2.2. Temel ve karsit duygular

Temel Duygu | Temel Karsit Duygu
Nese Uziintii
Giiven Igrenme
Ofke Korku
Uziintii Nese
Sasirma Beklenti
Korku Ofke
Igrenme Giiven
Beklenti Sasirma

Tablo 2.3. Gelismis ve karsit duygular

Gelismis Duygu Hisler Karsit Gelismis Duygu |
Tyimserlik Beklenti + Nese Hayal kiriklig1
Pigmanlik Uziintii + [grenme Sevgi

Husu Korku + Sasirma Agresiflik
Hor gérme Ofke + igrenme Itaat
Sevgi Nese + Giiven Pigsmanlik
Hayal kiriklig1 Uziintii + Sasirma Iyimserlik
Agresiflik Ofke + Beklenti Husu
Itaat Giiven + Korku Hor gorme

Ayrik duygu modeli belirli duygular1 siiflandirdigr i¢in yapisal olarak uygulanmasi
kolay bir modeldir ve zahmet gerektirmemektedir. Fakat ayrik duygu modeli evrensel olarak
tanimlanmamaktadir. Bunun en biiylik nedeni ise bazi dillerde telaffuz edilen duygu
terimlerinin, baz1 dillerde ¢evrilememesidir [50]. Bu durumun aynis1 duygu ¢emberi icinde
gecerli oldugundan c¢alismalarda valans-uyarilma diizlemi tercih edilmektedir. Bu model
yapisinda duygular isimleriyle degil, koordinat diizlemindeki konumlariyla ifade
edilmektedirler. Ornegin heyecan ayrik duygusu heyecan seklinde degil, YUPV (Yiiksek
Uyarilma Pozitif Valans) seklinde belirtilmektedir. Ayni sekilde, rahat duygusu DUPV
(Diistik Uyarilma Pozitif Valans) bi¢iminde tanimlanmaktadir. Bu durum bu yapinin
evrensel olmasina ve galismalarda tercih edilmesine sebebiyet vermektedir.

Duygu tahmini {izerine yapilan ¢aligmalarda duygularin aciga cikarilmas: ve etkilenen
duygunun analizinin yapilmasi i¢in ¢esitli uyaranlar kullanilmaktadir. Uyaranlar gorsel,
isitsel ve hem isitsel hem gorsel olmak tiizere ii¢ ¢esittir. Gorsel uyaranlar fotograf veya

resimlerden olugsmaktadir.
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Kisilere belirli araliklarla fotograf ya da resimler gosterilir ve deneklerden o an EEG
isaretleri toplanarak, gorsele karsilik gelen duygu verileri elde edilmektedir. Caligmalarda
gorsel uyaran olarak en ¢ok UDRS (Uluslararas1t Duygusal Resim Sistemi) veritabanindaki
resimler kullanilmaktadir [51]. Veritabani halka agik olmakla birlikte, ancak gerekli izinlerle
ve kullanim kosullariyla elde edilebilmektedir. Isitsel uyaran olarak ise miizikler ya da belirli
sesler tercih edilmektedir. Deneklere belirli siire kapsaminca ses dosyalar1 dinletilerek
duygular1 uyarilmakta ve EEG verileri elde edilmektedir. Isitsel uyaran olarak ise UEDS
(Uluslararasi Etkili Dijital Ses) veritabanindaki sesler kullanilmakta ve akademik ¢aligsmalar
gerceklestirilmektedir [52]. Ayn1 UDRS veritabaninda oldugu gibi UEDS halka agik bir
veritabanidir ve kullanimi i¢in gerekli izinlerin alinmasi1 gerekmektedir. Video klipleri,
bilgisayar oyunlari, kisa filmler vb. uyaranlar hem gorsel hem isitsel uyaran olarak
degerlendirilmektedir. Literatiir incelendiginde hem goérsel hem isitsel uyaranlarin
kullanilmastyla gerceklestirilen calismalarda en g¢ok tercih edilen veritabaninin DEAP
veritabani oldugu gozlemlenmistir [44]. Diger veritabanlarda oldugu gibi, bu veritabaninin
da kullanimi i¢in gerekli izinlerin alinmasi sarttir. Bu tez c¢alismasinda, DEAP
veritabanindan yararlanilmis ve gerekli dokiimanlar ile formlar imzalanarak veriler internet

tizerinden elde edilmistir.

2.7. Duygu Analizi Uzerine Yapilan Cahsmalar

Duygu analizi lizerine yapilan ¢aligmalar incelendiginde, ¢ok sayida farkli oriintii tanima
metotlarinin ve smiflandirma algoritmalarinin kullanildigr gozlemlenmistir. ADD (Ayrik
Dalgacik Dontistimil), AKA (Ampirik Kip Ayrisimi), HFD (Hizli Fourier Doniistimii), DPD
(Dalgacik Paket Doniistimii) tekniklerinin isaretin alt frekansa ayrigtirilmasinda en gok tercih
edilen yontem olduklar1 belirlenmistir. Ozellik ¢ikarim asamasinda ise bilgi 6lciim
yontemlerinin ve istatistiksel sonuglarin 6n planda oldugu anlagilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise basvurulan siniflandirma algoritmalarinin basinda YSA, KNN ve DVM
algoritmalarinin geldigi fark edilmistir. Bu kisimda yapilan ¢ok sayida ¢calismadan bazilarina
yer verilmis ve kullanilan yontemlere deginilmistir. Caligmalarin basarim sonuglart
belirlenmis ve tezin bulgular ve tartisma kisminda bu basarimlarin karsilastiriimasi

yapilmistir.
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Kaynak [53]’te belirtilen calismada duygu analizi islemi i¢in tek elektrotlu cihaz
kullanilarak veriler elde edilmistir. Valans-uyarilma diizleminden ziyade ayrik duygular
tizerinde gerceklestirilen ¢alismada korku, hiiziin ve komedi duygularinin ayrimi yapilmistir.
Derin 6grenmenin kullanildig1r yontemde siniflandirma ve 6zellik ¢ikarim islemi i¢cin RO
(Rastgele Orman) ve YSA smiflandiricisina bagvurulmustur. %87,89 oraninda basarim elde
edilmistir.

KFDA (Kernel Fisher Diskriminant Analizi) [54] kullanilarak gergeklestirilen duygu
analizi calismasinda UDRS veritabanindan elde edilen gorselleri kullanilmis ve on denek
tizerinden c¢alisma gergeklestirilmistir. Farkli farkli  6zelliklerin ~ siniflandirilarak
kiyaslanmasi1 yapilan ¢alismada siniflandirict olarak KNN smiflandiricist kullanilmugtir.
Valans-uyarilma diizleminin ayrimi yapilmis ve valans i¢in yaklasik olarak %78 oraninda,
uyarilma i¢in ise yaklagik %82 oraninda performans elde edilmistir.

UDRS veritabanindan elde edilen gorsel uyaranlar araciligiyla, c¢ekirdek yogunlugu
tahmini ve YSA siniflandiricist ile duygu analizi islemi gergeklestirmislerdir. Calismanin
sonunda elde edilen basarim lliteratiirde bulunan diger ¢alismalarla kiyaslanmis ve daha
etkili sonug elde edilmistir [55].

[56] numarali kaynakta gosterilen ¢alismada duygu analizi yapilmig ve beyindeki hangi
bolge ya da bolgelerin hangi duygular1 daha yogun yansittigini gdsterilmistir. Isitsel uyaran
kullanilarak sekiz kisi iizerinden EEG verileri toplanmis ve Ozellikler elde edilmistir.
Ozelliklerin elde edilmesiyle dort farkli siniflandiriciya basvurulmus ve siiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. DVM, KDA (Karesel Diskriminant Analizi), DDA (Dogrusal
Diskriminant Analizi) ve KNN ile yapilan ayrim isleminde, en iyi sonug pozitif duygular
icin %84,5 ve negatif duygular i¢in %82,5 oraninda DVM simiflandiricisi ile elde edilmistir.
Pozitif duygular icin, 6n, sakak ve yan bolgenin etkili oldugu ve negatif duygular icin ise 6n
ve yan bolgenin aktif oldugu sonucuna varilmstir.

Iki farkli EEG kanal ciftine ait duygularm smiflandirilmasina ait ¢alisma [57] numarali
kaynakta verilmistir. Bu ¢alismada duygu olarak ayrik duygular kullanilmis ve nese ile
hiiziin duygular1 analiz edilmistir. Ozellik ¢ikarim igin faz gecikme indeksine bagvurularak
ozeelik vektorii elde edilmistir. Ozellik uzayr DVM ile analiz edilmis, hiiziin ve nese
duygulariin ayrimi yapilmistir. Sonug olarak C3-F3 EEG ¢iftinin duygu ayriminda bagarim
orani %68 olacak sekilde elde edilmistir.
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Gorsel/isitsel uyaranlarin kullanilmasiyla gerceklestirilen ¢alismada [58], veriler ti¢ ve
sekiz elektrot araciligiyla analiz edilmis ve duygu tahmini ¢alismasi gergeklestirilmistir.
Higuchi Fraktal boyutu kullanilmis ve 6zellikler elde edilmistir. Siniflandirma islemi igin
ise DVM siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Uyarilma-valans diizlemi iizerinde
yapilan ¢alismanin sonucunda, 3 elektrotlu sistemin ortalama basarim orant %51,94
bulunurken, sekiz elektrotlu sistemin ortalama performans degeri ise %77,38 olacak sekilde
gozlemlenmistir.

[59] numarali kaynakta belirtilen c¢alismada, DEAP verisetine ait EEG sinyalleri
kullanilmis ve dalgacik doniisiimiinden yararlanilmistir. Dalgaciklarin bagil enerjileri elde
edilerek oOzellik uzayr olusturulmus ve yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirma
gerceklestirilmistir. Calismanin sonunda, denek sayisinin artmasinin siniflandirma basarisini
dogru yonde etkiledigi gdozlemlenmistir.

Ayrik duygu modelinin kullanilmasiyla gergeklestirilen [60] numarali kaynaktaki
caligmada, gorsel-isitsel uyaranlar kullanilmistir. Uyaranlar araciligiyla sakin, mutlu, sinirli
ve lizgiin olmak tizere 4 farkli ayrik duygu elde edilmistir. HFD kullanilarak 6zellikler elde
edilmis ve YSA ile smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Ortalama basarim %75 olacak
sekilde elde edilmistir.

Entropiler araciligiyla gerceklestirilen duygu analizi ¢alismasinda [61], DEAP veriseti
kullanilmis ve duygular uyarilma-valans diizlemine analiz edilmistir. Onerilen metot
sonunda IKE (Isletim Karakteristigi Egrisi) ve IKEA (Isletim Karakteristigi Egrisi Alani)
egrileri hesaplanmig ve entropi degerlerinin duygu analizinde 6nemli bilgiler verdigi
gozlemlenmistir.

AKA ve ADD kullanilarak gerceklestirilen [47] numarali kaynaktaki duygu analizi
lizerine yapilan calismada, dnce 6zellik uzay: elde edilmis ve ardindan 6zelliklerin boyutu
azaltilarak duygularin siniflandirilmas: gerceklestirilmistir. DVM aracilifiyla yliriitiilen
siniflandirma isleminin sonucu diger c¢alismalarla kiyaslayarak calismanin basarisi
degerlendirilmistir. Calismada, uyarilma/valans ve baskinlik/begeni i¢in ortalama %67

oraninda sonug¢ gézlemlenmistir.
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Kaynak [62]’de gosterilen ¢alismada, dort (hiiziin, sinir, mutluluk ve normal) ayrik
duygunun tahmin islemi gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarim asamasinda iki farkli dalgacik
doniisiimii kullanilmis ve ardindan Hjorth Ozellikleri elde edilmistir. Calismada hangi
dalgacik katsayisinin hangi duygu iizerinde baskin oldugu belirlenmeye ¢alisilmistir. Elde
edilen veriler kullanilmig ve ileride yapay sinir aglari ile smiflandirma isleminin
gerceklestirilmesi amaglanmastir.

AKA yontemi ile dalgalarin ayristirildigi [63] numarali ¢calismada, DEAP verileri
kullanilmis ve her dalgaciktan 6zellikler elde edilmistir. Elde edilen 6zellikler DVM ile
siiflandirilmig ve boyutsal modelin ayrim islemi gerceklestirilmistir. Calismada EEG
kanallar1 azaltilmig ve bu amagcla kanallarin smiflandirilmaya etkisi gozlemlenmistir.
Calismanin sonucunda valans i¢in %69 ve uyarilma i¢in %72 oraninda siniflandirma basarisi
elde edilmistir

Kaynak [64]’teki ¢alismada DVM smiflandiricisi  ile smiflandirma  islemi
gercgeklestirilmis ve duygularin ayrimi yapilmistir. Hazir bir veritabani kullanilmadig igin
veriler Once Onisleme tabi tutulmus ve giiriiltilerden armdirilmistir. Ayrik model
kullanilarak gergeklestirilen uygulamada deneklerin duygularini yansitan bir arayiiz
tasarlanmistir.

[65] numarali kaynakta gosterilen calismada 21 denek {izerinden elde edilen EEG verileri
ile duygu tahmini islemi yapilmistir. Siirii zekdsina dayali algoritmalarin kullanildig
calismada 6zellikler DVM ile siiflandirilmis ve ¢aligma sonlandirilmistir. Gorsel uyaranlar
kullanilarak duygular uyarilmis ve 14 kanalli EEG cihaz ile veriler elde edilmistir.
Calismanin sonunda GA (Genetik Arama) algoritmasinin PSO (Pargacik Siirii
Optimizasyonu) oranla daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tek EEG kanalinin kullanilmasiyla gerceklestirilen [66] numarali kaynaktaki ¢alismada,
ayrik duygularin siniflandirilmasi amaglanmistir. Mutluluk, hiiziin ve normal duygular farkli
dalgacik doniisiimlerine ugramis ve dalgaciklar elde edilmistir. Dalgaciklarin elde
edilmesiyle istatistiksel yontemler ile ozellik vektdrii olusturulmustur. Ug farkli
smiflandiriciyla yapilan siniflandirma islemi sonucunda basarimlar karsilastirilmistir.
Kullanilan siniflandiricilar KNN, RO ve KDA smiflandiricilaridir. Sonug¢ olarak bazi
duygularin ayriminda KNN ve bazilarinin ayriminda ise RO yo6nteminin etkili oldugu

gozlemlenmistir.
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2.8.  Beyin Bilgisayar Arayiizii

Viicudumuzdaki cesitli fonksiyonlardan sorumlu olan beynin, her bir kismi belirli bir
gorevi yerine getirmekle yiikiimliidiir. Oksitipital lob gormeden sorumluyken paryetal lob
duyma isleminden sorumludur. Motor sinirleri ise kol ve bacak hareketlerini yerine
getirmesini saglamaktadir. Viicudun hemen hemen her isleyisinden beyin sorumlu oldugu
icin zarar gormesi halinde ciddi sikintilar dogmakta hatta ¢ogu zaman felce neden
olabilmektedir. Bu durumda insanlar giinliik ihtiyag¢ ve eylemlerini yerine getirememekte ve
bilgisayar tabanl bir sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

BBA, insan beyni ile makine arasinda direkt olarak iletisim kurulmasini saglayan sistem
ya da cihaza denmektedir. Daha ¢ok saglik alaninda karsimiza ¢ikan BBA, fel¢li haldeki
insanlarin mental durumunu komutlara doniistiirerek ¢evresini kontrol etmesini ve
cevresiyle etkilesim kurmasii saglamaktadir [67]. Ancak teknolojinin gelismesi, BBA
sisteminin sadece saglik alaninda degil, eglence, e-6grenme, sanal gerceklik vb. birbirinden
farkli alanlarda kullanilmasina onciiliikk etmistir. Gelistirilmis olan sanal gergeklik ve
bilgisayar oyununda, denekler hareket dahi etmeden sadece diislince giiciine yonelik cadde
lizerinde gezinti islemini gerceklestirmislerdir. Yukar1 yone gitmek icin yukar1 diisiincesi,
asag1 yone gitmek i¢in asag1 diisiincesi ve buna benzer beyin etkinlikleri ile oyun igerisinde
hareket islemini saglamiglardir [68, 69]. Ayni sekilde, BBA araciligiyla tekerlekli sandalye,
ara¢ ve robotlarin kontrol mekanizmasi gelistirilmistir [70]. BBA sistemi, beyin
etkinliklerinin elde edilmesi, 6nislem, 6zellik ¢ikarim, siniflandirma, komut sistemi ve geri
besleme olmak {izere alti farkli adimdan meydana gelmektedir. Sekil 2.8’de adimlar

gosterilmistir [71].
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Beyin

etkinliklerinin

elde edilmesi
Geri Besleme Onislem
Komut Ozellik
Sistemi Cikarim

Smiflandirma

Sekil 2.8. BBA akis diyagrami

EEG tabanli olarak gelistirilen ilk BBA sistemi 1988 yilinda Farwell ve Donchin
tarafindan yapilmistir [72]. Yapilan uygulamada, denekler yazi ve sembollerden olusan 6x6
boyutunda matrise bakarak belirli araliklarla simge ya da yazi segmektedirler. Gelistirilen
BBA sistemi, secilen verileri inceleyip analiz ettikten sonra egitilmis ve ardindan kisiler
segmeden Once tahmin islemi gerceklestirmistir. Arkasindan BBA uygulamalar1 beyindeki
sensor motor sistemi ile birlestirilmis ve beyin igaretleri araciligiyla kisiler nesneleri hareket
ettirmeyi bagsarmiglardir [73, 74].

BBA ve EEG teknolojisinin gelismesi iki tiiri de olumlu yonde etkilemis ve ¢alismalar
hiz kazanmigtir. Buna paralel olarak tasiabilir EEG cihazlar1 gelistirilmistir. BBA sistemi
ile EEG isaretlerine dayali duygu analizi ¢alismalar1 da bu gelisimden etkilenmis ve ¢ok

sayida duygu tahminine yonelik arastirmalar yapilmaya baslanmistir [75-77].
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2.9. Oriintii Tanima

Bilginin karmasik oriintiilerinin kullanilarak karar verilmesi islemine Oriintii tanima
denmektedir. Bilgi uzayinda, drnekler ve onlarin ¢iktilarinin islenerek, yeni drneklere gore
¢ikarim yapma iglemi olarak ifade edilmektedir [78]. Endiistri, otomotiv, tip, finans, saglik
vb. olmak iizere ¢esitli alanlarda bagvurulan bir yontemdir. Buna paralel olarak el yazisi ayirt
etme [79], iris tanima [80], bitki ortiisii siniflandirma [81], arag¢ ve plaka tanima [82], epilepsi
tahmini [83] gibi ¢ok sayida farkli konularda ¢alisma bulunmaktadir.

Oriintii tanima islemi, Sekil 2.9°da goriildiigii iizere 4 farkli adimdan olusmaktadir. Bu
adimlar sirasiyla, verilerin elde edilmesi, Onislem, Ozellik ¢ikarim ve siniflandirma
adimlandir.

Verilerin elde edilmesi: Ozelliklerin elde edilmesi i¢in gerekli olan ham maddedir.
Veriler cinsine gore farkli yollarla elde edilmektedir. Eger veri isaret i¢erikli ise EEG, EMG,
EKG vb. yontemlerle, gorlintii igeriyorsa ise fotograf makinesi, kamera gibi cihazlar
kullanilarak toplanmaktadir.

Onislem: Ham verilerin belirli bir islem uygulanmasiyla, 6zellik ¢ikarim icin hazir hale
getirilmesidir. Bu asamada veriler c¢esitli donlisim veya goOsterim yontemleriyle
tasarlanmaktadir. Cogu EEG’ye dayali calismalarda veriler elde edilirken bu isaretlere
girtltiler karigmakta ve giiriiltiilerle beraber 6zelliklerin elde edilmesi basarimi olumsuz
yonde etkilemektedir. Bu nedenden dolayi veriler bant gegiren filtreden siiziilerek 6nislem
stirecine tabi tutulurlar.

Ozellik ¢ikarim: Verilerin boyutunun azaltildig1 ve anahtar 6zelliklerin elde edilerek
smiflandirma dncesinde 6zellik vektorii ya da uzayinin belirlendigi kisimdir. Sistemin ve
siniflandirmanin basarisinda en etkili olan kisimdir. Gereksiz 6zelliklerin fazla olmasi sistem
performansini ve basarisin1 olumsuz yonde etkilediginden, anahtar 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve Ozelliklerin indirgenmesi ¢ok dnemlidir.

Simiflandirma: Bu asamada elde edilen 6zelliklerin ait oldugu kiime belirlenmektedir.

Ayn1 zamanda karar asamasidir.
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Verilerin

Onislem Ozellik Cikarim/Secim Sinflandirma Karar
toplanmasi

Sekil 2.9. Oriintii tanima adimlar1

Yapisal, istatistiksel ve akilli olmak {izere ii¢ tiir Oriintli tanima sistemi mevcuttur. Yapisal
Oriintli tanima sisteminde elde edilen 6zellikler, 6zelliklerin seklinden meydana gelmektedir.
Sayisal degerlerden ziyade, oriintiiniin geometrik sekli ayirt edici durumdadir. Ornek olarak,
bir fotograf karesinin kenar sayisi veya kose sayis1 gosterilebilir. Yapisal Oriintli tanima
sisteminde, zincir kod, poligonal yaklasim ve otoregresif model kullanilmaktadir [84].

[statistiksel 6riintii tanima siirecinde ise dzelliklerin ayirt edilmesi istatistiksel degerlere
bagli olmaktadir. Ayn1 kiimede siralanan veriler, istatistiksel a¢idan benzer degerler
sergilemektedirler. Siniflandirict bu sistemde 6zellik olarak sayi birimlerini ve 6l¢iim
degerlerini kabul etmektedir. Istatistiksel oriintii tanmimada kullanilan siniflandiriciya NB
(Naive Bayes) ornek gosterilebilir.

Son olarak akilli 6riintii tanima sistemi bulunmaktadir. Bu sistemde kendi kendine
O6grenme mevcuttur. Sistem Onceki verileri isleyip 6grendikten sonra karar verirken gegmis
tecriibelerinden faydalanmaktadir. Bu sistemde egitim ve test asamalar1 bulunmaktadir.
Egitim asamasinda sistem eldeki veriler kullanilarak egitilir ve daha sonra yeni bilgiler
verilerek sistemin bu verileri islemesi beklenir. YSA kullanilarak siniflandirma islemi

gerceklestirilmektedir.
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3. GELISTIRILEN DUYGU ANALIiZi YONTEMI

3.1. Kullanilan Veritabani ve Elde Edilme Yontemi

Bu tez calismasinda, ¢ogu calismada da oldugu gibi DEAP verisetine ait veriler
kullanilarak duygu analizi islemi gergeklestirilmistir. EEG’ye ait verilerin elde edilme
asamasinda sorumlu arastirmacilarla iletisime gecilerek kullanim kosullarina ve son
kullanicrya ait formlar imzalanmis ve verilere internet iizerinden erisilmistir. Bu verisetinde
sadece EEG isaretleri degil ayn1 zamanda diger fizyolojik (Fotopletismografi,
Elektromiyografi ve Galvanik Deri) igaretler de bulunmaktadar.

Verilerin elde edilme agsamasinda gorsel-isitsel uyaranlar kullanilmistir. Her biri 1 dakika
olan 120 adet videodan olusan uyaranlardan, ¢alisma kapsaminda sadece 40 tanesine
basvurulmustur. 32 denekten olusan ¢alismada, kisiler 40 miizik klibini belirli araliklarla
kulaklik araciligtyla dinlemis ve izlemislerdir. Bu asamada verilerin edinimi ger¢eklesmistir.
Gergeklestirilen deneysel prosediir her bir asamasi 2 dakika olacak sekilde tasarlanmis ve
asamalari su sekilde belirtilmistir [44];

- 40 adet video oldugundan deneysel prosediir 40 ayri1 sinamadan olugmaktadir.

- Her sinamada 2 saniye boyunca ekrana sinamanin numarasi belirtilerek, deneklerin
kacinci sinamada olduklart gdsterilmistir.

- Ardindan ekrana 5 saniye boyunca kalacak sekilde arti simgesi gosterilmis ve
deneklerin hazir olmalar1 saglanmaigtir.

- Son olarak 1 dakika boyunca ise uyaranlar dinletilip gosterilerek verilerin elde
edilmesi saglanmstir.

- Her smamanin ardindan denekler 6z degerlendirme formu doldurmus ve sinama
islemi sonlandirilmistir.

Yukarida belirtilen adimlar toplam 40 kere her denek i¢in gergeklestirilmistir. Sekil 3.1°de

deneysel siirecin adimlar1 verilmistir.



Sinama + - < .
Numarasi Sembolii Uyaran Oz Degerlendirme Formu | .......................
2 saniye 5 saniye 60 saniye 53 saniye

Sekil 3.1. Deneysel siirecin adimlart

EEG verileri 10-20 elektrot sistemine gore yerlestirilmis 32 elektrottan elde edilmistir.
Bu elektrotlarin yerlestirildigi bolgeler Tablo 3.1 ve Sekil 3.2°de gosterilmistir. EEG verileri
once frekans degerleri 512 Hz olacak sekilde elde edilmis ve Onislem asamasinda
girtiltiilerin temizlenmesiyle 128 Hz frekans degerine kadar diistiriilmistiir. Tez ¢alismasi

kapsaminda onislemden geg¢irilmis EEG verileri kullanilmistir.

Tablo 3.1. Elektrotlarin yerlestirildigi bolgeler

Fpl Fp2 CcP1 CcP2
AF3 AF4 CP5 CP6
F7 F8 P7 P8
F3 F4 P3 P4
FC1 FC2 Fz Pz
FC5 FC6 PO3 PO4
T7 T8 o1 02
C3 C4 Oz Cz
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Sekil 3.2. Elektrotlarin yerlestirildigi bolgeler

ODF (Oz Degerlendirme Formu), elde edilen EEG verilerinin dogrulugunu kontrol etmek
amacl yapilan bir uygulamadir. Denekler sitnamalar bittikten sonra, uyaranlarin kendilerine
hissettirdigi duygular1 derecelendirmektedirler. Bu sayede o an elde edilen EEG verilerinin
hangi hisse karsilik geldigi tespit edilmekte ve test islemi yapilmaktadir. Oz degerlendirme
formunda uyarilma, valans, begeni ve baskinlik parametreleri bulunmaktadir. Her
parametrede 1-9’a kadar olacak sekilde dereceler bulunmaktadir. Sekil 3.3’te 6z

degerlendirme formu 6rnegi gosterilmistir.
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Valans (pozitif-negatif)

I

Uyarilma (yliksek-diisiik)

Begeni

Sekil 3.3. Oz degerlendirme formu 6rnegi

Valans degiskeni, deneklerin uyaran karsisinda hissetmis olduklari durumu temsil
etmektedir. Parametre degeri mutsuzluktan mutluluga dogru tanimlanmaktadir. Degerin
5’ten diisiik olmas1 mutsuzluk halini ifade ederken 5’ten biiyiik olmast mutluluk hissiyati
vermektedir. Degerin 5 olmasi ise ndtr hali gosterir.

Uyarilma ise uyarana kars1 gosterilen tepki olarak tanimlanabilir. Yiiksek ve diislik olmak
iizere iki durumu vardir. Yiiksek uyarilma deger olarak 5’in iistiinde oldugunda goriiliir ve
heyecanli olma halidir. Degerin 5’in altinda olmasi diisiik uyarilmayi ifade eder ve karsilik
gelen duygu ise sakinliktir. Degerin 5 olmasi ise notr hali temsil etmektedir.

Baskinlik, hissedilen duyguya kars1 gdsterilen baskinlik ya da itaatlik durumdur. Onceki
parametrelerde oldugu gibi, baskinlik parametresi de 1-9 arasinda deger almaktadir. Degerin
1 olmasi kisinin hissedilen duyguya kars1 baskin olmamasini (itaatkar olmasi) gosterirken,

degerin 9 olmasi ise hissedilen duruma kars1 baskinlig1 belirtmektedir.
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Begeni ise gosterilen uyaranin denekler tarafindan begenilmesiyle alakalidir. Eger
denekler uyaram1 begenmis ise, basparmak yukari olacak sekilde belirtilen ifadeyi
secmektedirler. Begenilmemis ise basparmagin isareti asag1 yonde olan sekil se¢ilmektedir.
Kiside belirli bir begeni yaratmamigsa ortadaki ifade isaretlenmektedir.

Boliimiin geri kalan kisminda tez ¢alismasi kapsaminda 6zellik ¢ikarim i¢in kullanilan
dalgacik doniisimiinden, bilgi olglim yontemlerinden ve istatistiksel metotlardan
bahsedilmistir. Ayrica 6zellik vektoriiniin elde edilmesiyle bagvurulan siniflandiricilar

incelenmistir.

3.2.  Ozellik Cikarim Siiresince Kullanilan Yontemler

Tez calismasi siirecinde, EEG verilerinden 6zelliklerin elde edilmesi i¢in dalgacik
doniisiimiine, bilgi 6l¢iim yontemlerine ve istatistiksel metotlara bagvurulmustur. Ham EEG
verileri 0zellik vektorii elde edilmeden 6nce normalize isleminden gecirilmis ve bu sayede
tlim veriler [0-1] araliginda 6lgeklenmistir. Ardindan normalizasyon isleminden gegirilmis
olan verilere, [45, 53, 54] referanslarinda belirtilen EEG isaretinin duyguyla ilgili beta ve
gama alt isaret bilesenlerinin elde edilebilmesi i¢in 4. seviye dalgacik doniisiimii uygulanmis
ve alt isaret bilesenleri elde edilmistir. Ozellik ¢ikarim isleminin son asamasinda ise tiim alt
dalgaciklara bilgi Ol¢iim ve istatistiksel yontemler uygulanarak ozellik vektori
olusturulmustur. Calismada kullanilan yontemler sirasiyla, EADA (Egimden Armdirilmis
Dalgalanma Analizi), Hjorth tanimlayicilar, katsayilarin ortalama enerjisi, logaritmik enerji
entropi, ¢ok-6lgekli entropi, 6rnek entropi, Shannon entropi, standart sapma, varyans, sifir
gegisleridir. Olusturulan o6zellik vektori, DVM, KNN ve YSA siniflandiricilariyla
siniflandirilmak tizere kullanilmistir. Sekil 3.4’te Ozellik ¢ikarim asamasinin adimlari

gosterilmistir.
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EADA

Hjorth
ozellikleri

Ortalama

Dalgacik 1 enerji

Log enerji
entropisi

Ham EEG Normalize = ] Cok-dlgekli
Verileri edilmis veriler Dalgacik 3 entropi
Ornek

Dalgacﬂ( 4 entropi

Dalgacik 2 DVM

islemi

rmalizasyon
gacik doniigtimii

(o)
a

KNN

Siniflandirma

YSA

Shannon
entropi

Dalgacik 5

Standart
sapma

Varyans

Sifir
Gegisleri

Sekil 3.4. Onerilen yontemin akis semasi

3.2.1. Dalgacik Doniisiimii

Biyomedikal isaretlere dayali gergeklestirilen ¢alismalarda, frekans boélgesinin zaman
bolgesine oranla daha ¢ok bilgi igerdigi gézlemlenmistir [59]. Beyin isaretleri, kalp isaretleri
ve kas hareketlerine dayali isaretler elde edilirken zaman bdlgesine ait verilerin toplanmasi,
bilgilerin eksik islenmesine neden olmakta ve siniflandirma basarisini olumsuz yonde
etkilemektedir. Frekans bolgesi verilerinin elde edilmesinde kullanilan yontemlerden birisi
olan Fourier doniisiimii, daha ¢ok duragan isaretler iizerinde basar1 saglamaktadir [85].
Ancak duragan olmayan isaretler iizerinde yeterli basari saglayamamasi, dalgacik
doniisiimiiniin kullanilmasina yol agmustir.

Dalgacik doniisiimii, c¢ok-agamali ayristirma kullanarak, herhangi bir isareti alt
isaretlerine doniistiirmektedir. Dontistliriilmesindeki asil amag, isaretin dalgacik
katsayilarina ayristirilmasi ve bu Kkatsayilarin bir araya gelerek isaretin dogrusal

kombinasyonunu vermesidir [86].
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Dalgacik doniisiimiiniin, frekans-zaman bolgesi hakkinda detayli bilgi vermesi, ¢ok-oranl
filtrelemeye sahip olmasi, dlgek-uzayini iyi analiz etmesi, EEG, EMG, EKG gibi duragan
olmayan isaretler iizerinde basarili olmasini saglamaktadir. Dalgacik doniisiimii isareti,
yaklagik ve detayli olmak tizere iki farkli katsayiya doniistiirerek, igareti farkli frekans ve
¢Oziinlirliikte analiz etmektedir [87]. Biyomedikal isaretlerin ¢cogunda 6nemli bilgiler diisiik
frekanstan elde edilmektedir [88]. Sinyalin diisiik frekans1 yaklasik katsayisini, yiiksek
frekans ise detayli katsayisini vermektedir. Katsayilar, yiiksek geciren filtre ve diisiik geciren
filtre araciligiyla Denklem 3.1 ve Denklem 3.2°de gosterilen denklemlere gore elde

edilmektedir.

YGF(S) = Dyj = e S(Ok(2) —t) 3.1)
DGF(S) = Ay = X S(OR(2] —t) 3.2)

[k filtre olan YGF (Yiiksek Gegiren Filtre) isaretin detayl katsayisini (D1) verirken, DGF
(Diisiik Gegiren Filtre) ise isaretin yaklasik (A1) katsayini olusturmaktadir. Katsayilarin
olugmasindan sonra yaklasik katsayisi tekrar filtreleme islemine maruz kalarak seviye seviye
hedeflenen isarete ulasana kadar ayristirilmaktadir. Isaretin 4 seviye ayristirilmasini gdsteren

islemin adimlar1 Sekil 3.5’te verildigi gibidir.

Seviye 0

~< | = Yiiksek Gegiren Filtre — S o

— [0-s2]| =] [S/2-S]

~ | = Disiik Gegiren Filtre —
— cAlL D1 |

[0-S/4]

Seviye 1

[S/4-S/2]

CAZ = cb2 Seviye 2
[0-S/8] [S/8-S/4] —
cA3 Seviye 3
[0-S/16] [S/16-S/8] —

CA4

Seviye 4

Sekil 3.5. 4 seviyeli dalgacik doniisiimii
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Detayl1 ve yaklasik dalgaciklarin enerjileri Denklem 3.3 ve Denklem 3.4’de verilen formiil

yardimiyla hesaplanmaktadir [86].

EDi ES

(3.3)

(3.4)

Formiile gore, N degeri her bir seviyedeki toplam detay veya yaklasik katsayilari

vermektedir. | degeri ise ayristirma seviyesini ifade etmektedir. Denklemden de anlasilacagi

tizere E D; 1. seviyedeki detay katsayilarin enerjilerini hesaplarken, E 4; i. seviyedeki yaklagik

katsayilarin enerjilerini 6lgmektedir.

Tez ¢alismasinda, denemeler sonucunda en iyi sonucu veren 2. dereceden Daubechies filtresi

(‘db2’) kullanilmis ve 4. seviyeye kadar ana isaret alt bilesenlerine ayristirilmistir. Seviye 4

kullanilmasinin nedeni literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirmak [59,89] ve duygu tahmininde

en 1yl sonug veren frekanslar beta, gama ve yiiksek gama oldugu icin o frekans araliginda

caligmaktir [45, 53, 54]. Tablo 3.2°de ayristirilan isaretin katsayilar1 ve onlara karsilik gelen

frekans degerleri verilmistir. Karsilik gelen degerler literatiirdeki frekans degerleri ile

ortiismektedir [90].

Tablo 3.2. Dalgacik katsayilarina karsilik gelen frekans degerleri

Dalgacik Frekans Frekans
Katsayisi Arahg Ismi
D1 64 Hz — 128 Hz | Yiiksek Gama
D2 32 Hz-64 Hz Gama
D3 16 Hz — 32 Hz Beta
D4 8 Hz—16 Hz Alfa
A4 4 Hz - 8 Hz Teta

Katsayilarin elde edilmesinden sonra her bir degerden bilgi 6l¢iim ve istatistiksel yontemler

kullanilarak 6zellikler elde edilmistir.

32



3.2.2. Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi

EADA, karmasik sistemlerdeki 6l¢ege bagl 6zellikleri 6lgmek ve bulmak igin kullanilan
bir ¢esit veri analizi yontemidir ve duragan olmayan sinyaller lizerinde uygulanmaktadir
[91]. 1lk olarak saglik alaninda DNA niikleotidlerinin birbirleriyle olan iliskilerini
tanimlamak i¢in kullanilmistir. Ardindan kalp sinyalleri gibi duragan olmayan sinyaller
iizerinde de tercih edilmeye baslanmistir [92, 93]. Biyomedikal alaninda basarili sonuglar
iiretmesi bu tez ¢aligmasinda kullanilmasina neden olmustur [94].

Egimden arindirilmis dalgalanma analizinin hesaplanma adimlar1 asagida verilmistir [95];

1. Bu adimda zaman serisindeki her bir degerden, o zaman serisinin ortalama degeri
cikartilarak, degerler yeni bir zaman serisine aktarilmaktadir. Denklem 3.5’te gosterilen

denklem ile hesaplama islemi yapilmaktadir.

yk = ?:1(7”. — Xort) (3.5)

{x1,x2,x3, .............. xn} seklinde verilen zaman serisinden, ortalamasi ¢ikartilarak y zaman
serisi olusturulmaktadir.

2. Birlestirilmis zaman serisi, uzunlugu n olan esit kutulara boliiniir ve her kutudaki
veriye en kiiclik kareler kullanilarak bir dogru uydurulur (yn(k)). Dogrunun uydurulmasiyla
seri egimden arindirilir ve zaman serisinin karekok ortalama dalgalanmasi Denklem 3.6’da

verildigi gibi hesaplanir.

P = J(2) XDy - () (36)

y(k) — y,(k), serinin egimden armdirilmis degerini vermektedir.
3. Buadimda logF(n), log(n) egimi ile o degeri bulunmaktadir. Denklem 3.7°de verilen

formiilde, egimden arindirilmis seri ile aralik uzunlugu arasindaki iliski gosterilmistir.
F(n) = an® (3.7

o degeri (0lcekleme iisteli, otokorelasyon iisteli) serinin otokorelasyon o6zelligini
vermektedir. Eger dlgekleme tsteli (o) degeri 0.5 degerinden kiiciikse anti-korelasyonlu,

biiyiik ise pozitif otokorelasyonludur. Degerin 0.5 olmasi beyaz giiriiltiiyii ifade eder [96].
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3.2.3. Hjorth Tamimlayicilar

Hjorth tanimlayicilar, B. Hjorth tarafindan 1970 yilinda tanitilan ve sinyal isleme alaninda
sinyalin zaman-bdlgesine ait istatistiksel sonuglarin bulunmasina dayanan bir yontemdir
[97]. Etkinlik, hareketlilik ve karmasiklik olmak tizere {i¢ farkli parametresi bulunmaktadir.
Etkinlik (Activity — A) parametresi, zaman bolgesinin varyans degerini bularak, frekans
bolgesine ait gii¢ spektrumunun yiizeyini belirtir. Eger sinyalin yiiksek frekans bilesenleri
cok sayida ise etkinlik degeri biiylik olarak, az sayida ise bu deger kiigiik olarak elde
edilmektedir [98]. Hareketlilik (Mobility — M), sinyalin birinci derecen tiirevinin varyans
degerinin, sinyalin varyans degerine oraninin karekdkiidiir. Gii¢ spektrumun standart
sapmasini vererek, sinyalin enerjisini temsil eder. Karmasiklik (Complexity — C) parametresi
ise, sinyalin saf siniis dalgasi ile benzerligini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Karmagiklik
degeri 1 degerine yaklastikca, sinyal o kadar saf siniis dalgasina benzemektedir ve sinyallerin
hareketlilik degerlerinin orani ile hesaplanmaktadir. Etkinlik, hareketlilik ve karmasgiklik

parametrelerinin hesaplanma adimlar1 asagida verilmistir.

A = var(x(t)) (3.8)

X(t) sinyali temsil etmekte ve var ise sinyalin varyans degerini bulmaktadir.

A(20)
M = 265) (3.9

dx(t)/dt sinyalinin birinci dereceden tiirevini ifade etmektedir.

_ M%)
€= (3.10)
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3.2.4. Dalgacik Katsay Isaretlerinin Ortalama Enerjisi

Dalgacik doniisiimiiyle elde edilen herbir seviyedeki detay ve yaklasik katsayi
isaretlerinin ortalama enerjileridir. Denklem 3.11 ve Denklem 3.12’deki gibi

hesaplanmaktadirlar.

OrtD; = (ED, + ED, + ED3 + - + ED,) /i (3.11)
OrtA; = (EA, + EAy + EAs + -+ EA))/i (3.12)

OrtDi degeri tiim seviyelerdeki detay katsayi isaretlerinin, OrtAi ise tiim seviyelerdeki
yaklasik katsay1 isaretlerinin ortalamasini1 bulmaktadir. E enerjileri temsil ederken, i ise
seviyeyi belirtmektedir. Detay ve yaklasik katsay1 isaretlerinin enerjilerinin hesaplanmasi

3.3 ve 3.4 numaral1 denklemlerde verilmistir.

3.2.5. Entropi

Her ne kadar dalgacik doniisiimii EEG, EKG gibi duragan olmayan sinyaller hakkinda
yeterli bilgi verse de katsayilarin ¢ok olmasi siniflandirma asamasi igin bilgilerin 6zellik
olarak kullanilamamasina neden olmaktadir [99]. Bundan dolay1 yiiksek-seviyeli 6zelliklerin
elde edilebilmesi i¢in entropilerden yardim alinmaktadir. Sinyal isleme, Oriintii tanima, bilgi
teorisi, tahmin ve siniflandirma vb. bir¢ok alanda kullanilan entropi, bilgideki belirsizligi
6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Sinyal isleme alaninda ise entropiye, duragan ya da duragan
olmayan isaretin biinyesinde ne kadar bilgi tasidigini hesaplamak i¢in bagvurulmaktadir
[100]. Entropi bilesenli dalgacik doniisiimii yontemi ilk olarak 1992 yilinda Coifman ve
Wickerhauser tarafindan ortaya atilmis ve logaritmik enerji ile Shannon Entropi

hesaplanmistir [101]. Entropi, Denklem 3.13’deki gibi hesaplanmaktadir.

H(x) = = X5 pi(x)log, (pi(x)) (3.13)

X sonlu bir say1 dizisini ifade etmekte ve pjise olasilik degerini vermektedir.
Bu tez calismasinda bilgi 6l¢iim yontemlerinden, shannon entropi, logaritmik enerji
entropi, 6rnek entropi ve ¢ok-0lgekli entropi kullanilmistir. Her biri ile ilgili bilgi asagida

verilmistir.
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3.2.6. Shannon Entropi

Shannon entropi, shannon tarafindan bulunmustur [102]. Verilerin rastgele dagilmis
oldugu sistemdeki ya da dizideki, belirsizligi 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir. Shannon Entropi,

Denklem 3.14°de verilen formiil ile hesaplanmaktadir [100];

Hsnangn (%) = — XI5 (0:(x))? (logz (pi(x)))? (3.14)

3.2.7. Logaritmik Enerji Entropi

Logaritmik enerji entropi, Shannon Entropi’nin bir parcasi olup, Denklem 3.15teki gibi
hesaplanmaktadir [100].

HLogEn(x) = _Zﬁv;ol(logz(pi(x)))z (3-15)

3.2.8. Ornek Entropi

Ornek entropi, bir zaman serisindeki karmasiklig1 &lgmek icin kullanilmaktadir [103].
Entropi, asagida verilen bes adimdaki islemlerden gecerek hesaplanmaktadir.
Adim 1: Boyutu m, tolerans degeri r olan t(i) = {1,2,3,....,N} zaman serisi, ilk olarak

Denklem 3.16°da verilen formiile gore yeniden diizenlenir.
tm(l) = {tl+1’ ti+2, tl'+3, es aas aanay ti+m_1}, 1 S 1 S N'm+1 (3.16)

Adim 2: Bu adimda ise, iki farkli vektor arasindaki maksimum deger bulunarak, aralarindaki

mesafe, m-1’e kadar hesaplanir. Denklem 3.17°de bu islemin nasil yapildig1 gosterilmistir.
D [t (D), t; (k)] = max(|t,,, (i + w) — t,, (kK +wW))), (3.17)

Adim 3: t,,(k) serisindeki toplam vektor ile t,,(i) zaman serisinin toleransi sayilarak,

asagida verilen esitliklerle B; serisi elde edilir.

1

B"(r) = N-m-1 ¢

(3.18)
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B™(r) = —— X" B'(r) (3.19)

Adim 4: m vektorii m = m +1 olacak sekilde diizenlenir ve 3.16, 3.17, 3.18 ve 3.19 numarali

Denklem’lerdeki islemler tekrar yeni bir seri i¢in hesaplanir.
1 _
Zm(r) = Sz () (3.20)

Adim 5: Ornek entropi hesaplanir.

ZMm(r)
B™(r)

SampEn (m,r,N) = —In (3.21)

3.2.9. Cok Olcekli Entropi

Cok-0lcekli entropi, ayn1 6rnek entropisinde oldugu gibi zaman serisindeki karmasikligi
Olemek icin kullanilmaktadir. Ancak 6rnek entropi zaman Olceklerine bagli yapi bilgisini
hesaba katmadigindan dolayi, ¢ok-6l¢ekli entropi ortaya atilmistir [104]. Zaman serisi (i),
olgek katsayisi (r) kullanilarak genig-capli zaman serisine (y") dontistiiriliir. Doniistiirilme
asamasinda ilk olarak orijinal seri r dlgekleme katsayisina boliinerek farkli pencerelere
ayrilir ve ardindan, her penceredeki ortalama veri degerleri hesaplanir. Bu islemler igin

kullanilan hesaplama adimi1 Denklem 3.22°de belirtilmistir [105].

@) _ 1yr

) = X 1<j<NIr (3.22)

Her genis-capli zaman serisinin uzunlugu, orijinal serinin 6l¢ek katsayisina boliinmesiyle
elde edilen uzunluga esit olmaktadir. Son olarak ise elde edilen her bir genig-¢apli serilerinin

entropileri hesaplanir ve ¢ok-6l¢ekli entropi elde edilir.
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Cok oOlgekli entropi ile serinin karmasikli§i hakkinda karar verilirken iki durum soz
konusudur. Bunlar [105];

- Olgeklerin ¢ogunda bulunan entropi degerleri, baska zaman serisindeki degerlerden
yiiksek ise, eski zaman serisi, yeni zaman serisine gore daha karmasiktir.

- Entropi degerlerinde monoton bir sekilde azalma goriiliirse, bilgi sadece orijinal

sinyalde bulunan en kiigiik 6lgekten elde edilmektedir.

3.2.10. Standart Sapma

Verilerin ortalamaya olan uzakliklarini hesaplamak icin kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Verilerin ortalamaya yakin olmas1 standart sapma degerinin azalmasina neden
olmaktadir. Verinin ortalamaya olan uzaklig1 arttikca bu deger o kadar biiylimektedir.
Standart sapmanmn 0 olmasi degerlerin ayni uzaklikta oldugunu géstermektedir. Sinyal
isleme alaninda ise standart sapma, sinyaldeki degisimleri gdzlemlemek i¢in kullanilir [106].

Standart sapma, Denklem 3.23’teki formiille elde edilir.

0 = [EEiLGu- (3.23)

3.2.11. Varyans
Bir dizideki veya zaman serisindeki verilerin aritmetik ortalamas: bulunarak, her bir
verinin ortalama deger ile arasindaki fark hesaplanir. Ardindan farklar toplanarak varyans

degeri elde edilir. Standart sapma degerinin karesi varyanst vermektedir. Denklem 3.24’te

varyans isleminin formiilii verilmistir.

o? = ~ 3N, (% — w)? (3.24)
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3.2.12. Sifir Gegisleri

Sifir gegisleri, bir periyot boyunca hareket eden sinyalin frekansini elde edebilmek icin
basvurulan yéntemdir. Isaretin eksen iizerinde 0 degerini kag kere gectigini hesaplamak igin
kullanilir ve gecisin degeri isaretin belirli bir zaman araliginda degistirmis oldugu isaret
sayisin1 (pozitif-negatif) vermektedir. Denklem 3.25’te sifir gegislerinin hesaplamasi

verilmistir [107].

zgd = YNZlsgn(x, * xp41) N %y — Xpeel =0 (3.25)

3.3.  Smmflandirma fslemi i¢in Basvurulan Smiflandiricilar

Bu tez ¢alismasinda 6zellik vektoriiniin elde edilmesinden ardindan anahtar 6zelliklerin
siniflandirilarak duygu analizinin yapilmasi i¢in, li¢ farkli siiflandirict kullanilmistir.
Kullanilan siniflandiricilar KNN, DVM ve YSA olup, her biri ile ilgili detayli bilgi asagida

verilmistir.

3.3.1. KEn Yakin Komsu Siiflandiricisi

KNN algoritmasi 6grenme tabanli bir algoritma olmakla beraber, birbirine yakin olan
verilerin ayn1 siif ya da kiimeye aktarilmasina dayanan bir yontemdir. Ogrenmeye dayali
algoritmalarda o6grenme islemi, egitim setinde bulunan verilere baghi olarak
gerceklestirilmektedir. Veri uzayma gelen her yeni Ornek, egitim setindeki verilerle
karsilastirilir ve benzerlige gore ait oldugu smif ya da kiimeye yerlestirilir [108]. KNN
algoritmas1 kolay, anlasilabilir bir algoritma oldugu i¢in calismalarda kullanilan
algoritmalarin basinda gelmektedir. Veri madenciligi, oriintli tanima, giivenlik olmak iizere
cesitli alanlarda bagvurulan bir yontemdir. Ancak algoritmalarin ¢ogunda da oldugu gibi
avantajlar1 ve dezavantajlar1 mevcuttur.

EEG, EKG, EMG gibi veriler elde edilirken giiriiltiilii isaretlerde bu verilerle beraber
cihazlardan toplanmaktadir. Calismalarin ¢ogunda veriler Onislemden gegirilerek

giiriiltiilerden temizlenir [109-112].
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KNN algoritmasinin en biiyiik avantajlarindan birisi giiriiltii igeren veriler iizerinde basarili

sonuglar vermesidir. Ayrica veri sayisi arttikca algoritmanin basarili sonuglar verdigi

belirlenmistir. Dezavantajlar1 arasinda ise, siniflandirma basarisinin secilen uzaklik
hesaplama yontemi ve k degerine bagl olarak degismesi gosterilebilir. Veriler arasindaki
uzaklik tek tek hesaplandigi i¢in, siniflandirmanin performansinda azalmalar olabilmektedir.

KNN algoritmasi, birbirine yakin olan verilerin ayni1 kiimede bulunmasi iizerine tasarlanmis

oldugu i¢in, smiflandirma islemi verilerin arasindaki wuzakliga bagli olarak

gerceklestirilmektedir. Test setinde olan herhangi bir verinin, egitim setinde yer alan
verilerle arasindaki uzaklik hesaplanir ve en yakinda bulunan k adet veri en ¢ok hangi sinifta
ise veri o sinifa ait olmaktadir.

KNN algoritmasinin adimlar1 su sekilde gerceklestirilmektedir;

- Adim 1: Siniflandirma islemine baglamadan 6nce k degeri belirlenir.

- Admm 2: Egitim kiimesinde bulunan veriler ile test setinde olan veri arasindaki uzaklik
(d) hesaplanir. Uzakliklarin hesaplanmasi igin gesitli Olgiitler bulunmakta ve en ¢ok
kullanilanlar ise Minkowski, Oklid, Manhattan, Chebyshev ve Dilca uzakligidir [113].

- Adim 3: Uzakliklar hesaplandiktan sonra mesafesi en az olan k adet komsu veri belirlenir.

- Adim 4: En yakin verilerin belirlenmesiyle, verilerin ait oldugu kiimeler siralanir.

- Admm 5: Egitim kiimesindeki komsu veriler en ¢ok hangi kiimeye aitse, test setinde
bulunan veri de o kiimeye yerlestirilir ve siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

- Adim 6: Smiflandirmanin basarisinin  Ol¢iilmesi i¢in capraz dogrulama islemi
gergeklestirilir. Capraz dogrulama isleminde, K degeri siirekli degistirilir ve sonug
irdelenir. k degeri degistirildikten sonra Adim 2’den Adim 5’e kadar olan kisimlar tekrar
yapilir ve ¢capraz dogrulama islemi tamamlanmis olur. Sonucun ayni olmasi durumunda
en uygun sonug elde edilmis olur.

Sekil 3.6’da agiklanan algoritmanin bir drnegi gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 3.6. KNN algoritma 6rnegi
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Yukarida verilen sekilde k = 3 olmak iizere test verisetine ait siyah karenin yerlestirilmesini
gergeklestirilen islem gosterilmistir. Sekil 3.6 a’da siyah kare ile egitim verisetine ait olan
tiim veriler arasindaki mesafe dl¢iilmektedir. Olgiim islemi gergeklestirildikten sonra Sekil
3.6 b’de en yakin 3 veri daire igerisine alinmis ve komsu veriler belirlenmistir. Bu iglemin
ardindan ¢ember icerisindeki mavi karenin, kirmizi kareden daha fazla oldugu goriilmiis ve

siyah kare artik mavi kare olarak siniflandirilmistir.
3.3.1.1. Mahalanobis Uzakhg:

Bu tez calismasinda, uzaklik dl¢iitii olarak Mahalanobis uzaklik metrisi kullanildigindan
bu uzaklik tizerinde durulmustur. Mahalanobis uzakligi, hesaplamasi istatistik yontemlere
dayanan uzaklik fonksiyonudur. Iki ya da daha fazla iliskili degisken ile tamimlanan uzaydaki
iki nokta arasindaki mesafeyi 6l¢mek icin bagvurulan yontemdir. Uzakligin hesaplanma
islemleri su sekilde gosterilebilir;

A matrisi n adet degiskenden olusan vektor olmak iizere, bu vektoriin 6ncelikle ortalamast
alinarak yeni bir B matrisi olusturulur. Denklem 3.26 ve Denklem 3.27°de matrisler

gosterilmistir.

l
a3‘ (3.26)

B = [b3 (3.27)
]

Matrisler olusturulduktan sonra Mahalanobis uzakligi asagida verilen Denklem 3.28 ile

hesaplanmaktadir.
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|a:3 | — |b3j ~1([a, ay az ... ay | — [by by bs ... by 1) (3.28)

S degeri kovaryans matrisinin tersini ifade etmektedir.
3.3.2. Destek Vektor Makineleri Stmiflandiricisi

DVM, istatistiksel Ogrenme teorisine dayanan ve danigsmanli 6grenme teknigi ile
gelistirilen bir makine 6grenme algoritmasidir. 1995 yilinda ilk kez Vapnik tarafindan ortaya
atilmis ve oriintii tanima ile siniflandirma problemlerinin ¢dziimii amaglanmustir [114]. ilk
zamanlar sadece iki sinifli dogrusal verilerin ayriminda kullanilmis, ancak giinimiizde hem
dogrusal olmayan hem de ¢ok sinifli verilerin ayriminda da kullanilabilmektedir. DVM ile
siniflandirma isleminin temelinde, birbirinden farkl: iki sinifa ait verilerin belirlenen bir sinir
ile yani hiper-diizlem ile ayrilmasi yatmaktadir.

Egitim verisetinde bulunan verilerin egitilmesi sonucu ortaya ¢ikan karar fonksiyonu ile
test verisetindeki veriler test edilir ve en iyi ayrimin yapildig1 diizlem elde edilir. Sekil 3.7°de
verilen iki ayr1 sinifa ait verileri birbirinden ayirmak i¢in ¢cok sayida hiper-diizlem ¢izilmistir.
Ancak bu hiper-diizlemler en uygun degeri vermeyecektir. Egitim setinde olan
verisetlerinden birbirine en yakin olan verilerin uzakligi en uygun degeri verir ve DVM
sayesinde Sekil 3.8’de de goriildiigii iizere, en yliksek kenar boslugu degeri bulunarak bu

islem gerceklestirilir.
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Sekil 3.7. iki farkli siif igin cizilebilecek farkli hiper-diizlemler

——Optimal hiper-diizlem
—Hiper-diizlem
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]
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Sekil 3.8. Hiper-diizlem ve en iyi hiper-diizlem

DVM ile egitim verisetinde bulunan en ug¢ noktadaki veriler secilerek en uygun diizlem
belirlenir. Secilen bu verilere destek vektorii denmektedir. En uygun hiper-diizlemin
secilmesi, siniflandirma ve ayrim basarimini olumlu yonde desteklemekte ve daha etkili
sonuglar ortaya c¢ikmaktadir. Kisacasi DVM, destek vektorleri arasindaki maksimum
uzaklig1 hesaplayarak siniflandirma islemi gergeklestirir [115]. DVM dogrusal ve dogrusal
olmayan seklinde 2’ye ayrilmaktadir.
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3.3.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Anlasilmasi ve uygulanmasi en kolay modeldir. Dogrusal bir sekilde ayrilabilen siniflar
ve Ozellikler icin gegerli olmasindan dolay1 gergek diinya problemlerinde basar1 saglamalari
cok zordur. Dogrusal destek vektor makinelerinde siniflandirma islemi i¢in ayirici
ozelliklerin belirlenmesi yeterlidir. A verisetinin (X1, y1), (X2, ¥2), (X3, Y3), ... ,(Xi, Vi) seklinde
tanimlandigimi diistinelim. x egitim setindeki verileri y ise bu 6rneklerin ait oldugu sinif

etiketlerini gostermek {izere A veriseti Denklem 3.29°daki gibi tanimlanir.
{xi,yi},i = 1,2,3,...,N,yi € {—1,1} (329)
Siniflar1 birbirinden ayiracak hiper-diizlemin formiilii ise Denklem 3.30°da verilmistir.
w.x +c (3.30)
W degeri denklemde hiper-diizlemin normalini temsil etmekte ve ¢ degeri ise sabit bir
deger olarak ifade edilmektedir. Bu asamadan sonra DVM siniflandiricisinin hesaplama
adimlar verilerin dogrusal bir sekilde veya hatali bir sekilde ayrilip ayrilmamasia bagl
olarak degisiklik gosterir. Eger egitim verisindeki verilerin dogrusal bir sekilde ayrilmasi s6z
konusuysa, DVM en uygun hiper-diizlemi asagida verilen Denklem 3.31 ve Denklem 3.32
araciligiyla bulmaya calisir [116].
fx)=wx)+c=+1 y; =1 (3.31)

fx)=wx)+c<-1, y,=-1 (3.32)

Esitliklerden yola ¢ikarak hem birbirlerine paralel olan hem de hiper-diizleme esit uzaklikta

bulunan iki diizlem {Hive H>}, Denklem 3.33 ve Denklem 3.34’¢ gore hesaplanir.

Hy =(w,x;)+c=+1 (3.33)

H, =(w,x;)+c=-1 (3.34)
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H1 ve H; diizlemlerinin {izerinde egitim setinde yer alan destek vektorleri bulunmaktadir. Bu
vektorler hiper-diizleme en yakin vektorler olup, asagida verilen Denklem 3.35 ve Denklem

3.36 ile hiper-diizleme olan uzakliklari (D) ve siir degeri (p) bulunmaktadir.

D(w,c;x) = Kwxi+el (3.35)

wl
p(w,c) = ||_v2v|| (3.36)

En iyi ¢oziimi sagladigi igin, optimal hiper-diizlemin bulunmasi islemi i¢in Lagrange
carpanlarina bagvurulmaktadir [117,118]. Lagrange ¢arpanlariyla yapilan islem Denklem
3.37°de verilmistir.

1
Ly=W,ca) =7 wl|* = Xy a; [yi(w, x) + O] + Xy o (3.37)
Esitligin kiiciik deger almasi, a; Lagrange ¢arpaninin en biiyiik degeri almasina bagli olarak

gerceklesmektedir [119]. w ve ¢ degerlerinin hesaplama adimlari Denklem 3.38 ve Denklem

3.39°daki formiiller aracilifiyla gerceklesmektedir.
w = Yl VidiX; (3.38)

1
¢= ?=1 Y [xrr xs] (339)

Xr Ve Xs degerleri H1 ve Hz diizlemleri {izerinde bulunan destek vektorlerini ifade etmektedir.
Sonug olarak asagida verilen Denklem 3.40 ile DVM siniflandirma islemi tamamlanmis

olmaktadir.

f(x) = sign({w, x;) + ¢) = sign(Xi=, yia; {x;, x) + ¢) (3.40)
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Verilerin giiriiltii icermesi, boyutlarinin fazla ve karmasik olmasi, verilerin belirli bir hata ile
smiflandirilmasina neden olmaktadir [120]. Bu tarz verilerin ayrim islemi igin gevsek kenar
boslugu (soft margin) kullanilmaktadir. Bu durumda, egitim setindeki baz1 veriler, en uygun
hiper-diizlemin diger tarafinda kalmaktadir. Problemin ¢6zliimii i¢in ise gevsek degisken

(soft variable) Denklem 3.41 ve Denklem 3.42°de verildigi gibi kullanilmaktadir.
f)=wx)+c=+1- &, (3.41)
fx) =wx)+c=+1+ &, (3.42)

Siniflandirmadan kaynaklanacak hatanin en aza indirgenmesi ve hesaplanan sinirin

maksiumum degere sahip olabilmesi i¢in ise, Denklem 3.43 verildigi gibi bir diizenleme

parametresi (C) kullanilmaktadir [121].
min= |lwl|? + C 3, &, (3.43)

Denklemdeki C parametresi ceza degerini ifade etmektedir. Ceza parametresinin Lagrange
carpanina esit olmasi halinde destek vektorleri, hiper-diizlem tizerinde olacak sekilde deger
alirlar [122]. C degerinin ¢ok yiiksek ya da ¢ok az olmasi en uygun hiper-diizleminin
belirlenememesine neden olmakta ve C degerinin sonsuza esit olmasi, sadece dogrusal
verilerin ayrimmin yapilacagi anlamina gelmektedir. Denklem 3.44’te en uygun hiper-

diizlemin elde edilmesi gosterilmistir.

Lp = (chrarrl 5) = %”W”Z +CZ?=1 51‘ —Z?=1ai [yi(<W’xi)+C) -1+ fl] -

Z?=1rl'$i (344)
Denklem 3.45 ile siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.

f () = sign(w*, x; + ¢*) = sign(Ti-, yia; (x5, x;)) (3.45)
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3.3.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Verilerin dogrusal olarak ya da belirli bir hata ile ayrilmadig1 durumda bagvurulan vektor
makineleridir. Gergek diinya problemlerin ¢ogu dogrusal bir fonksiyonla siniflandirilmadigi
i¢cin bu yontem kullanilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilan destek vektor makinelerine kiyasla
uygulamasi daha zor bir yontemdir. Bunun en biiyiik nedeni ise, siniflandirma isleminin
tahmine dayali bir sekilde gergeklestirilmesidir [117]. Sekil 3.9’da dogrusal bir sekilde

ayrilamayan verilere ait dagilim goriintlisii verilmistir.

—
>

Sekil 3.9. Verilerin dogrusal ayrilamama durumu

Sekil 3.9°dan da anlasilacagr iizere verilerin ayrimi dogrusal bir sekilde
yapilamamaktadir. Bundan dolay1 verilerin 6zellik uzayi adi verilen yiiksek dereceden baska
bir uzaya tasmmasi gerekmektedir. Ozellik uzayindaki amag, verilerin dogrusal hale
getirildigi ve en uygun hiper diizlem olusturularak siniflandirilmasini saglamaktir. Cekirdek
fonksiyonlarmin kullanilmasiyla veriler dogrusal verilere doniistiiriilmekte ve ozellik
uzayina taginarak dogrusal bir fonksiyon ile siniflandirilmaya hazir hale getirilmektedir.

Matematiksel ifade Denklem 3.46°da gosterilmistir.

f(x) = sign (X; aiyi9(x). 9(x;) + b) (3.46)
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Denklemdeki ¢ simgesi ¢ekirdek fonksiyonunu belirtmektedir. Formiildende de anlasilacagi
iizere smiflandirmanin  basarist1  secilen ¢ekirdek fonksiyonuna gore degisiklik
gostermektedir. Yapilan caligmalar incelendiginde ¢ekirdek fonksiyonu olarak en ¢ok
kullanilanlar arasinda, radyal tabanli, polinomiyal, sigmoid ve dogrusal fonksiyonlar
bulunmaktadir [117, 123, 124]. Tablo 3.3’de kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarina ait

formiiller verilmistir.

Tablo 3.3. Kullanilan gekirdek fonksiyonlari ve formiilleri

Cekirdek Fonksiyonu Formiilii
Radyal Tabanli Fonksiyon K(x,y) = e~Vlx—xi?
Polinomiyal Fonksiyon K(x,y) = (x.y + D¢
Sigmoid Fonksiyonu K(x,y) = tanh(yx.y + 1)
Linear (Dogrusal) Fonksiyon K(x,y) =x.y

3.4.  Yapay Sinir Aglar1 Simiflandiricisi

Ogrenme, kesfetme ve yeni bilgiler iiretebilme gibi insanlara 6zgii davranislar1 yardim
almayarak gerceklestiren, 6grenme tabanli bilgisayar sistemlerine YSA denmektedir.
Glinlimiizde siniflandirma, optimizasyon, genelleme, iliskilendirme tahmin islemleri, veri
dogrulama vb olmak iizere birbirinden farkli bir ¢ok alanda kullanilmakta ve giin gectikce

kullanim alanlarinda artis gozlemlenmektedir [125-129].
3.4.1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi ve Elemanlar

Yapay sinir hiicresinin baslica elemani insan beyninden esinlenmis oldugu igin
noronlardir. Insanlardaki sinir hiicreleriyle benzerlik gostermekte ve belirli bir giris

degerleri, ¢ikis degerleri ve verilerin ya da bilgilerin islendigi bir alan bulunmaktadir. Sekil

3.10°da bir yapay sinir hiicresine ait goriintli verilmistir.
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Sekil 3.10. Yapay sinir hiicresi yapist

Sekil 3.10°dan anlasilacagi iizere, bir yapay sinir hiicresinde girdi, agirlik, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere bes eleman bulunmaktadir.

Girdi degeri: Girdi degeri sinir hiicresine gelen bilgileri ifade etmektedir. Bu bilgiler bagka
bir sinir hiicresinden, dis ortamdan veya kendisinden gelmektedir. Gelen bilgiler daha sonra
agirliklar araciligiyla hesaplanmak {izere toplama fonksiyonuna iletilirler.

Agirhik degeri: Yapay sinir aglarinda hafiza gorevi gormektedirler. Hiicreye gelen girdi
bilgileri agirlik degerleriyle garpilir ve islenmek {izere toplama fonksiyonuna iletilirler. Bu
sayede girdilerin sistemin ¢iktisi izerindeki etkisi hesaplanmakta ve hiicreye yansiyan etkisi
belirlenmektedir. Agirlik degerleri sifir, sifirdan biiyiik ve sifirdan kiiciik olabilmektedir.
Sistemin ¢aligma hizina (6grenme iterasyon sayisina) belirlenen agirliklarin dogrudan
etkileri bulunmaktadir [130].

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen bilgileri isleyerek net girdiyi hesaplamakla gorevli
olan kisimdir. Birlestirme fonksiyonu da denmektedir. Tablo 3.4’de toplama fonksiyonu i¢in

en ¢ok kullanilan formiiller verilmistir.
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Tablo 3.4. Toplama fonksiyonu i¢in yaygin olarak kullanilan formiiller

Toplama
Fokr?siyonu Agiklama
T XGW; Girdi ve karsilik gelen agirlik degerleri birbirleriyle ¢arpilmaktadir. Daha sonra elde
edilen degerler tekrar birbirleriyle ¢arpilarak net girdi hesaplanir.
Max (X:W;) Giris ve aglrhkl.an.n garp11mas1qu elde edi.len degerler icerisindeki en biiyiik deger bu
formiil ile net girdi olarak elde edilmektedir.
Min (X:W5) Giris ve agirliklarin ¢arpilmasiyla elde edi_len degerler icerisindeki en kiiciik deger bu
formiil ile net girdi olarak elde edilmektedir.
Tsan(XiW) Girdiler ile agirliklar carpildiktan sonra pozitif ve negatif degerler belirlenir. Hangi
deger cok ise o agin net girdisi olarak hesaplanmaktadir.
N; (ggik;i)) * Formiil ile 6nceden elde edilen net girdi, giincel net girdinin iizerine eklenir.

Etkinlestirme Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi islemekle ve
hiicrenin ¢iktisin1 {iretmekle sorumlu olan kisimdir. Genel olarak dogrusal olmayan
fonksiyonlar secilmektedir. Bundan dolayr dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde
basar1 saglamaktadir. Transfer fonksiyonu olarak da bilinir. Dogrusal, adim, sigmoid, tanjant
hiperbolik ve esik fonksiyonlar1 en ¢ok tercih edilen ve kullanilan fonksiyonlarin basinda
gelmektedir. Asagida belirtilen fonksiyonlara ait formiiller verilmistir.

Dogrusal fonksiyon ile hesaplanan net ¢ikt1 direk hiicrenin ¢iktist olarak belirlenmektedir. C
katsayisi sabit bir degeri ifade etmektedir. Denklem 3.47°de dogrusal fonksiyon

gosterilmistir.
F(net) = c * net (3.47)

Denklem 3.48’de adim (step) fonksiyonun hesaplanmasi verilmistir. Formiile gore, gelen net
girdi hesaplandiktan sonra net girdinin belirlenen esik degerinden biiyiik ya da kiiciik
olmasina gore, yapar sinir aginin ¢iktisi belirlenmektedir. Eger net girdi esik degerden biiyiik

ise 1 ¢iktisini, esik degerden kiiciik ve esik degere esit ise 0 ¢iktisin1 vermektedir.

eger net > esik degeri ise 1 }
eger net < esik degeriise 0

F(net) = { (3.48)
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Denklem 3.49’da sigmoid fonksiyonuna ait hesaplama islemi verilmistir.

F(net) = — (3.49)

Troomet
Dogrusal olmamasindan ve ¢ikis degerlerinin [0,1] araliginda olacak sekilde deger
iiretmesinden dolayr yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin
basinda gelmektedir.

Tanjant hiperbolik fonksiyonuna ait hesaplama Denklem 3.50’de ifade edildigi gibidir. Daha

cok cikt1 olarak [-1,1] arasinda sonug lireten yapay sinir aglarinda kullanilmaktadir.

enet+ e—net

F(net) = (3.50)

enet_ e—net
Esik fonksiyonu Denklem 3.51°de gésterildigi sekilde kullanilmaktadir.

eger net > 1isel
F(net) = eger net < 0ise 0 (3.51)
eger 0 < net > 1ise net

Formiile gore yapay sinir aginin net girdisinin 1 ve 1’den biiyiik deger almasi1 agin ¢iktisinin
1 olmasina neden olmaktadir. Eger ¢ikt1 0 olarak elde edilmisse agin net girdisi 0 ve 0
degerinin altindadir. Agin net girdisi (0,1) araliginda elde edilirse, agin ¢iktisi net girdi olarak
hesaplanmaktadir.

Cikt1 degeri: Aktivasyon fonksiyonu araciligiyla hesaplanan deger hiicrenin ¢ikti degerini
vermektedir. Ortaya ¢ikan bu ¢ikti, hiicrenin yapisina gére ya diger hiicreye ya da dis
diinyaya iletilmektedir. Sinir hiicresinde birden ¢ok giris varken bir sinir hiicresi sadece tek
cikt1 tiretmektedir.

Sekil 3.10’da gortildigii izere X degerleri girisi ve W degerleri ise agirlig1 ifade etmektedir.
Her giris degeri karsilik gelen agirlik ile carpilir ve hiicrenin ¢ekirdegine (toplama
fonksiyonu) iletilmektedir. Toplama fonksiyonunda (3’) net girdi hesaplanir ve aktivasyon
fonksiyonuna (p) iletilerek hiicrenin ¢iktisina denk gelen deger bulunur ve hiicrenin ¢iktisi

uretilir.
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3.4.2. Yapay Sinir Aginin Yapisi ve Elemanlar:

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agim1 meydana getirmektedir. Bir
yapay sinir ag1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tizere ii¢ farkli katmandan

meydana gelmektedir. Sekil 3.11’de yapay sinir ag1 gosterilmistir.

Giris Degerleri
Cikis Degerleri

Sekil 3.11. Yapay sinir ag1 modeli

Giris katmani: YSA’ya gelen giris degerlerinin tutuldugu katmandir. Bu katmanda genelde
bilgiler islenmez ve direk ara katmana iletilir.

Gizli (Ara) katman: Giris katmanindan gelen bilgilerin islendigi katmandir. Ara katmanda
bulunan noronlar elde edilen 6zellik vektoriindeki 6zellikleri temsil etmektedir. Bundan
dolay1 ara katman i¢in olusturulan modelin (katman sayisi, ndron sayisi) basarima etkisi
biiyiiktiir.

Cikis katmani: Ara katmandan gelen bilgilerin islenip dis diinyaya aktarildigi kisimdir.
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3.4.3. Yapay Sinir Agimin Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri olusturulan modele gore degisiklik gostermekte ve
modele gore basarim saglanmaktadir. Ancak ¢cogu yapay sinir aglarinda goriilen 6zellikler
su sekilde siralanabilir;

Ogrenme: Yapay sinir aglarmin en onemli 6zelliklerinden birisi kendi kendine 6grenme
gergeklestirmeleridir. Yapay sinir aglar girdi olarak verilen verileri inceler ve o verilere
dayanarak c¢ikarimda bulunur. Bu siire¢ i¢in giris degerleri ile ¢ikis degerleri arasindaki
bagintiy1 inceleyerek agirliklari hesap eder ve dogru sonucu iiretmeye ¢alisir. Eger YSA,
daha onceden verilmeyen bir bilgiyi kullanarak hesaplamis oldugu agirlik ile dogru ¢ikti
tiretirse agin 6grenmesi gergeklesmistir [131].

Dogrusal Olmama: YSA dogrusal olmadigi i¢in karmagik problemlerin ¢oziimiinde tercih
edilmekte ve basarili sonuglar liretmektedir. Yapisinda bulundurmus oldugu aktivasyon
fonksiyonu nedeniyle dogrusal degildir [125].

Genelleme: Yapay sinir aglari, ag 6grenmesini gergeklestirdikten sonra daha once hig
karsilasmadig verileri kullanarak dogru ¢ikislar iiretebilmektedir. Onceden belirlenmis olan
ozellikleri kullanarak yeni verilerle karsilagtirarak onlar1 ait oldugu kiimeye
yerlestirmektedir [131].

Hata Toleransi: Eger bir yapay sinir ag1, basarili bir sekilde modellenmis ve egitilmis ise
eksik bilgi olsa dahi sonug liretmektedir. Yapay sinir aglar1 yap1 geregi paralel bir sekilde
tasarlanmis ve bu sayede bilgi tiim aga hiicreler araciligiyla yayilmis durumdadir. Verilerde
azalmanin olmasi ve hiicreler arasindaki iletisim kopmasi durumu s6z konusu oldugunda
bile dogru sonu¢ vermeye devam etmektedir. Ancak agm topolojisinin bozulmasi
performansi etkilemekte ve agin hizinda azalma goriilebilmektedir [131,132].
Tasmabilirlik: YSA sonuglar1 agirlik degerlerini giincelleyerek elde etmektedir. Ozellik
vektoriindeki degerlerin degismesi veya ¢Oziime kavusturulmasi gereken problemde
degisiklik olmas1 durumunda yapay sinir aglari tekrar egitilebilir. Egitim sonucunda YSA
giincel agirliklari hesaplayarak dogru sonuglari iiretmeye baslamaktadir [125].

Hiz: Yapay sinir aglarinin topolojik yapisindan dolay1 verilerin yorumlanmasi hizli bir
sekilde gerceklesmektedir. Katmanli bir mimariye sahip olmasi islemlerin paralel bir sekilde
yiiriimesine sebebiyet vermekte ve agin hizinda 6nemli derece artis goriilmektedir. Bundan

dolay1 gercek zamanli uygulamalarda tercih edilmektedir [131,132].
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3.4.4. Yapay Sinir Aglar1 Simiflandiric1 Modelleri

Yapay sinir aglar1 egiticili 08renme ve egiticisiz O0grenme olmak {lizere ikiye
ayrilmaktadir. Egiticisiz 6grenme yapay sinir aglarinin basinda 1987 yilinda Carpenter ve
Grossbergin tanimlamis oldugu ART (Adaptif Rezonans Teorisi) gelmektedir [133].
Ardindan 1989 yilinda Kohonen tarafindan Kohonen Haritalar1 gelistirilmistir [134].
Egiticili 6grenme ise kendi igerisinde dinamik ve statik olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Statik aglarm basinda OVK (Ogrenmeli Vektdér Kuantumlama), RTBA (Radyal Tabanl
Fonksiyon Aglari), OA (Olasiliksal Aglar) ve CKA (Cok Katmanli Algilayict) gelmektedir
[135-138]. Dinamik aglarda kendi iglerinde ikiye ayrilmakta ve ileri-beslemeli ve geri-
beslemeli olacak sekilde ifade edilmektedir.

Bu tez calismasinda ¢ok katmanli yapay sinir agi kullanilmig ve gerekli aciklamalar

sonraki kisimda verilmistir.
3.4.5. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

CKYSA (Cok Katmanl Yapay Sinir Ag1) en az bir gizli katman olmak kosuluyla ¢ok
sayida katmandan meydana gelmektedir. Sekil 3.12°de CKYSA 6rnegi verilmistir.

Giris
Katmani

Girig Degerleri
Cikis Degerleri

Sekil 3.12. CKYSA modeli
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Sekil 3.12°de de goriildiigii lizere girdi katmaninda giris degerleri bulunmaktadir. Giris
degerleri daha sonra ara katmanda bulunan noronlara iletilir ve islenmeye baslar. Ardindan
¢ikis katmaninda bulunan ¢iktilara gonderilerek agin ¢iktisi belirlenir. CKYSA’da 6grenme

ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak tizere iki sekilde hesaplanmaktadir.
3.4.5.1. fleri Beslemeli Hesaplama

Bu sekilde modellenen bir yapay sinir aginda, giris degerleri agin ¢ikti katmanina
iletilmektedir. Bu iletim sekli giris katmanindan ¢ikis katmanina tek yon olacak sekilde
gergeklesmektedir. Giris katmaninda bulunan her bir iglem elemani (néron) ara katmandaki
tiim islem elemanlart ile baglantilidir.

Ayn1 katmanda bulunan islem elemanlar: birbirleriyle iletisim kurmazlar. ileri besleme ile
gerceklestirilen ag yapisinda agin ¢iktis1 hesaplanmaktadir. Sekil 3.13°de CKIBYSA (Cok

Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1) drnegi gosterilmistir.

Gl

Gn
——

Sekil 3.13. CKiIBYSA 6grenme siireci

Asagida ileri besleme dgrenmesinin hesaplama adimlari verilmistir. Ik olarak girdi
katmanina ulasan giris degerleri higbir islem gérmeden direk ara (gizli) katmanda bulunan
noronlara iletilirler. Ardindan ara katmanda bulunan islem elemanlarina gelen bilgilerin net

giris degeri Denklem 3.52deki gibi hesaplanmaktadir [139].

NETS = Sy A Cl (352)
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Ayj degeri, girdi katmaninda bulunan k. girdi elemanini, j. ara katmanda bulunan elemana
iletilen baglantinin agirhigini ifade etmektedir. Ara katmandaki hesaplamalar aktivasyon
fonksiyonu aracilifiyla gerceklesir ve ara katmandaki ¢ikis degeri elde edilir. Cikis degeri
elde edildikten sonra bagka bir ara katman var ise giris olarak kullanilmakta yok ise agin
¢ikt1 katmanina iletilmektedir. Ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda genelde
sigmoid fonksiyonu tercih edildiginden ¢ikis degeri asagida verilen Denklem 3.53teki gibi
hesaplanmaktadir [139].

1

a _
C' - - a,pga
J 1re- (NETFHBD

(3.53)

Ara katman sayis1 ve ara katmandaki islem elemanlarinin sayisinin belirlenmesi igin
herhangi bir formiil ya da belirli bir dayanak yoktur. Verilerin sekline, miktarina, 6zellik
vektorline bagli olarak degisiklik gostermektedir. Bundan dolayr yapay sinir aglarinin
calisma prensibi heniiz bilinememekte ve deneme yanilma ile en iyi sonuglar elde

edilmektedir [140].

3.45.2. Geri Beslemeli Hesaplama

Geriye dogru beslemede, agin agirlik hesaplamalar1 hedeflenen ¢iktiya ulasilincaya kadar
degistirilip giincellenmektedir. Giincellenecek agirliklar, girdi katman- ara katman ve ara
katman- ¢ikt1 katman olacak sekilde belirlenmektedir. Agin hatas1 kabul edilebilir diizeye
ulastiginda ag egitilmis olmakta ve smiflandirma basarili bir sekilde gerceklestirilmektedir.

CKGBYSA (Cok Katmanli Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1) ¢alisma adimlari asagida
ifade edilmistir. Ilk asamada agm iirettigi ciktilar ile hedeflenen ¢iktilar kiyaslanarak
aralarindaki fark belirlenir. Bu fark ile agin hatasi elde edilir. Agin hatast geriye dogru
iletilmekte ve agin agirliklart bu hata ile giincellenmektedir. Denklem 3.54°te agin hatasinin

bulunmasini gosteren formiil verilmistir.

Ej ¢cikis katmaninda bulunan j. elemandaki hatay: ifade etmektedir. Bjise ¢ikti katmanindaki
J- elemanin beklenen ciktisinm1 gostermekte ve Cj ise j. elemanin gerceklesen ciktisinm

vermektedir.
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Elde edilen hata degeri sadece j. elemanin hata degeridir. Tiim elemanlarin hata degeri
toplanarak (TE) agin hata degeri elde edilmektedir. Toplam hatanin hesaplama islemi
Denklem 3.55’te verilmistir.

_1 2
TE = > Z]- Ej (3.55)

Hata degerleri negatif olabilmektedir. Negatif degerlerden kurtulmak icin hatalarin karesi
alinarak toplama islemi gerceklestirilir. Gizli katmanindaki i. eleman ile ¢ikis katmandaki j.

eleman arasindaki agirlik degisim miktar1 Denklem 3.56°daki gibi hesaplanmaktadir.

AWy (k) = A8, + adW;;*(k — 1) (3.56)

Denklemde AW i.eleman ile j. eleman arasindaki agirlik degisimini gostermektedir.
Momentum katsayisi agin maksimum ya da minimum noktaya takilmasini engellemekte ve
o simgesi ile ifade edilmektedir. Ogrenme katsayist A agirliktaki degisim miktarini
belirtmektedir. Iterasyon sayisi ise k ile gosterilmektedir. Agirhiklarn k. adimdaki

degerlerinin hesaplanmasi Denklem 3.57’de verilmistir.
Wi (k) = Wk — 1) + AW (k) (3.57)

Y SA paralel bir yapiya sahip oldugu icin agirliklar sadece ¢ikis katmani ve gizli katman
arasinda degil ayn1 zamanda giris katmani ve gizli katman arasinda da bulunmaktadir.
Bundan dolay1 tiim katmanlardaki agirliklarin giincellenmesi gerekmektedir. Girdi katman
ile ara katman arasinda bulunan k. adimdaki agirliklarin hesaplanmasi Denklem 3.58’de

verilmistir.

Wi (k) = Wi (k — 1) + AW (k) (358)
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Tim bu adimlar ag istenilen c¢ikis1 liretene kadar tekrarlanmaktadir. Sekil 3.14’te

CKGBYSA o6rnegi verilmistir.

Sekil 3.14. CKGBYSA dgrenme siireci

3.4.6. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

YSA’da giris katmanina gelen giris verileri aktivasyon fonksiyonu ile islenir ve ¢ikis
katmanina iletilir. Cikis katmaninda agin ¢ikis1 belirlenir. Bu ¢ikis ile beklenen ¢ikis
karsilagtirilir ve aralarindaki fark bulunup agin hatasi elde edilir. Agirliklar bulunan hatalar
aracilifiyla giincellenir ve hedeflenen c¢ikti elde edilinceye kadar bu islem devam eder.
Arzulanan ¢ikt1 elde edilince islemler sonlandirilir. Agin 6grenmesinin test edilebilmesi i¢in
baska verilerin kullanilmas1 gerekmektedir. Aga daha once verilmeyen veriler gosterilir ve
iirettigi ¢ikiglar incelenir. Uretilen ¢ikislar istenilen ¢iktilara yakin degerler iiretiyorsa bu ag
ogrenme islemini basaril bir sekilde gergeklestirmis demektir. Eger sonuglar birbirine yakin
degilse 6grenme islemi gergeklesmemis olur ve ag tekrar egitilmeye baglanir. Bir yapay sinir
aginin egitilmesi i¢in ¢ok sayida siire¢c mevcuttur. Bu siiregler asagida belirtilmis olup
aciklamalar1 verilmistir.

1. Verilerin elde edilmesi: Bu siirecte yapay sinir agint hem egitmek hem de test etmek
icin ornekler elde edilmektedir. Egitim seti i¢in toplanan 6rneklerle ag egitilir ve daha sonra
test asamasinda kullanilmasi planlanan Ornekler aga gosterilerek agin performansi
degerlendirilmektedir. Test setindeki veriler agin daha once bilmedigi veriler oldugu igin
degerlerin yorumlanmasi ve sonug basarisi, agin 6grenme gergeklestirip gerceklestirmedigi

hakkinda bilgi vermektedir.

58



2. YSA modelinin belirlenmesi: Bu adimda YSA smiflandiricis1 belirlenmektedir.
Agn giris katmaninda kag adet giris iinitesi olacagi, gizli katman sayis1 ve her katmanda kag
adet islem elemani olacagi ve agin ¢ikti katmaninda kag adet ¢ikt1 olacagi tasarlanmaktadir.
Aynt zamanda agin ileri beslemeli veya geri beslemeli olup olmayacagr da
kararlastirilmaktadir.

3. Gerekli parametrelerin belirlenmesi: Bu adimda agda kullanilacak olan toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, momentum katsayis1 ve Ogrenme katsayist gibi
parametreler hesaplanmaktadir.

4. Agirhklarm ilk degerlerinin belirlenmesi: Bu adimda giris katmani ve ara katman
arasindaki noronlarin agirliklari belirlenmektedir. Genelde agirliklar rastgele olacak sekilde
tasarlanir ve agin egitilme agamasinda ag kendi kendine agirliklari glinceller. Agirliklarin

baslangi¢ degerlerinin ag performansina etkisi goktur.

Agirliklarin kiiciik aralikta secilmesi, giincel agirliklarin beklenen diizeye gelmesinde
gecikmeye neden olmaktadir. Bazi ¢alismalarda agirliklar belirli bir iterasyon sonucunda
hemen giincellenirken, bazilarinda ise uzun siiren iterasyon sonucunda agirliklar
glincellenmektedir [141,142].

5. [Egitim setindeki orneklerin kullanilmasi: Bu asamada egitim setinde bulunan
ornekler belirli bir diizen igerisinde aga gosterilmekte ve agin 6grenmeye baslamasi
saglanmaktadir. Ag 6grenme islemini agirliklar1 glincelleyerek gergeklestirmektedir.

6. Agmn hesaplanmasi: Bu adimda ag, giris degerlerini kullanarak daha 6nceden
belirlenmis olan parametreler araciligtyla agin ¢iktisini tiretmektedir.

7. Hata paymin bulunmasi: Bu adimda gergeklesen ¢ikt1i ile beklenen ¢ikti
karsilastirilir ve aralarindaki fark bulunarak agin hatasi belirlenmektedir.

8. Agirhiklarin giincellenmesi: Bu adimda bulunan hatalar araciligiyla agin giincel
agirliklar degistirilmektedir.

9. Agn test edilmesi: Gergeklesen ¢ikti ile beklenen ¢ikt1 arasindaki fark azaldikc¢a
agin 6grenme islemi o kadar erken olmaktadir. Hata pay1 kabul edilebilir bir degere geldigi
zaman test setindeki veriler kullanilir ve test setindeki 6rnekler aga gosterilerek agin 6grenip

ogrenmedigi kontrol edilir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu kisimda, tez ¢alismasi kapsaminda literatiirde kullanilan DEAP verisetinden ve Firat
Universitesi Bilimsel Arastirma Projesi araciligiyla temin edilen tasinabilir EEG cihaziyla
toplanan belirli EEG kanallarina ait ¢ikarilan anahtar 6zelliklerin siniflandirma basarimlari

degerlendirilmistir.

4.1. DEAP Verisetinden Elde Edilen Bulgular

Calismada DEAP verisetine ait ve onislemden ge¢irilmis alt1 farkli (C3, C4, F3, F4, Fpl
ve Fp2) EEG kanali {izerinde durulmustur. Kanallar oncelikle ikinci Seviye Daubechies
(db2) kullanilarak dort seviye ayristirilmis ve her bir kanaldan cd1, cd2, cd3, cd4, ca4 olmak
tizere bes ayr1 dalgacik katsayisi isaretleri elde edilmistir. Dalgacik katsayisi isaretlerin elde
edilmesiyle her bir alt isaretten bilgi 6l¢iim yontemlerine, istatistiksel metotlara ve zaman-
frekans alanina dayali ozellikler toplanmis ve oOzellik vektorii elde edilmistir. Anahtar
ozellikler sirasiyla; egimden arindirilmis dalgalanma analizi, Hjorth parametreleri,
dalgalarin ortalama enerjisi, logaritmik enerji entropi, ¢ok-0l¢ekli entropi, 6rnek entropi,
Shannon entropi, standart sapma, varyans ve sifir gegisleridir. Her bir dalgaciktan 10 6zellik
elde edilmis ve her kanal igin Ozellik vektorii 50x2 ve 50x4 olacak sekilde tasarlanmustir.
Duygularin siniflandirilmast i¢in uyarilma-valans diizlemi kullanilmis ve sistemin ¢ikis
degerleri iki fakli sekilde irdelenmistir. Dort ¢ikis olacak sekilde tasarlanan &zellik
vektoriinde (50x4), 50 adet giris degeri ve 4 adet (YUPV, DUPV, YUNV, DUNV) cikis
degeri bulunmaktadir. 50x2 sekilde tasarlanan 6zellik vektoriinde ise 50 adet giris ve 2 adet
(Pozitif-Negatif) ¢ikis bulunmaktadir. Siniflandirma igin 3 (DVM, KNN, YSA) farkli
siiflandirict kullanilmis ve her kanal icin elde edilen basarimlar kiyaslanmistir. Ardindan 2
farkli EEG kanallar1 belirlenmis ve EEG kanal ¢iftleri simiflandirilmistir. Siniflandirmanin
basarimlar1 degerlendirilirken tiim smiflandiricilar i¢in 4-pargali ¢apraz-dogrulama

kullanilmis ve smiflandiricilarin performanslart dogruluk yiizdeleri ile 6l¢tilmiistiir.



4.1.1. KNN Smflandiricisi ile Siniflandirma

KNN siniflandiricist igin Mahalanobis Uzakligi kullanilmis ve k degeri 6 olacak sekilde
secilmistir. Parametreler belirlenirken deneme yanilma yontemine basvurulmus ve en iyi
sonuglar bu parametreler ile elde edilmistir. Tablo 4.1’de dort ¢ikis ve Tablo 4.2’de ise iki

cikis ile yapilan siniflandirmanin dogruluk sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.1. 4 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglar

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
C3 %42,0 %50,0 %41,0 %58,0 %47,8
C4 %40,0 %42,0 %37,0 %35,0 %38,5
F3 %50,0 %38,0 %57,0 %40,0 %46,3
F4 %46,0 %40,0 %50,0 %48,0 %46,0
Fpl %91,0 %69,0 %64,0 %66,0 %72,5
Fp2 %47,0 %55,0 %46,0 %39,0 %46,8
Ortalama %52,7 %49,0 %49,2 %47,7 %49,6

Tablo 4.1’den de anlasilacagi tizere en iyi simiflandirma basarimi uyarilma-valans
diizleminde Fpl kanali i¢in elde edilmis ve ortalama deger %72,5 olarak bulunmustur. En

basarili performans ise %91,0 ile YUPV koordinatinda ger¢eklesmistir.

Iki sinifli yapilan smiflandirmada pozitif-negatif duygularin ayrimini en iyi gerceklestiren

kanal Fpl (%78) olarak elde edilmistir. FP1 kanali pozitif duygular1 %77 oraninda

Tablo 4.2. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglar

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
C3 %68,0 %64,0 %66,0
C4 %59,0 %59,0 %59,0
F3 %61,0 %59,0 %60,0
F4 %62,0 %64,0 %63,0
Fpl %77,0 %79,0 %78,0
Fp2 %60,0 %60,0 %60,0
Ortalama %64,5 %64,2 %64,3

siiflandirirken, bu oran negatif duygular i¢in artmis ve %79 olmustur.
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EEG kanal ciftleri belirlenirken birbirine en yakin ve en iyi ayrimi yapan kanal ¢iftleri
iizerinde durulmus ve kanallar Fpl1/F4, C3/C4 ve Fp2/F3 olacak sekilde olusturulmustur.

Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de EEG kanal giftlerinin siniflandirma performanslari verilmistir.

Tablo 4.3. 4 ¢ikig degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
Fpl/F4 %73,0 %62,0 %057,0 %056,0 %62,0
Fp2/F3 %56,0 %49,0 %58,0 %45,0 %52,0
C3/C4 %32,0 %57,0 %40,0 %39,0 %42,0
Ortalama %53,7 %56,0 %51,7 %46,7 %52,0

Uyarilma-valans diizlemi i¢in en iyi basarim sonucunu Fp1/F4 kanal ¢ifti vermis ve sonug
ortalama %62 olacak sekilde elde edilmistir. Tabloya bakildiginda Fp1/F4 kanal ¢iftinin
YUPYV koordinati i¢in en yiiksek degeri tirettigi (%73) gézlemlenmistir.

Tablo 4.4. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglar

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
Fpl/F4 %73,0 %73,0 %73,0
Fp2/F3 %67,0 %65,0 %66,0
C3/C4 %65,0 %62,0 %63,5
Ortalama %68,3 %66,7 %67,5

Fp1/F4 kanali ayn1 4 smifli sistemde oldugu gibi en iyi basarim performansini (%73)

sergilemistir. Kanal ¢ifti pozitif ve negatif duygular1 ayn1 oranda (%73) siniflandirmustir.
Sonug olarak KNN siniflandiricisinin kullanilmasiyla en basarili sonug¢ Fpl kanalindan

elde edilmis ve duygu ayriminda belirlenen 6zellikler ile bu kanalin diger kanallara oranla

daha etkili oldugu belirlenmistir.
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4.1.2. DVM Smiflandiricisi ile Siniflandirma

DVM simiflandiricist ile yapilan siniflandirmanin basarimlar: Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da
verilmistir. Caligma kapsaminda KDVM (Karesel Destek Vektor Makineleri) kullanilmastir.

Tablo 4.5. 4 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama

Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
C3 %44,0 %54,0 %51,0 %56,0 %51,3
C4 %34,0 %49,0 %37,0 %40,0 %40,0
F3 %43,0 %36,0 %58,0 %44,0 %45,3
F4 %47,0 %42,0 %61,0 %50,0 %50,0
Fpl %79,0 %70,0 %056,0 %059,0 %066,0
Fp2 %51,0 %46,0 %55,0 %50,0 %50,5
Ortalama %50,0 %49,5 %53,0 %49,8 %51,0

DVM smiflandiricisiyla, uyarilma-valans diizleminde en iyi ayrim tipki KNN

smiflandiricisin da oldugu gibi Fp1 kanalindan elde edilmis ve ortalama basarim %66 olarak

bulunmustur. Bu kanal Tablo 4.5’den anlasilacag: tizere en iyi ayrim1 YUPV diizleminde

yapmis Ve sonucu ortalama %79 olacak sekilde gézlemlenmistir.

Iki simifli yapilan siniflandirmada pozitif-negatif duygularin ayrimimi en iyi gereklestiren

kanal Fp1 (%80) olarak elde edilmis ve tipki KNN siniflandirmasinda oldugu gibi en basarili

Tablo 4.6. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglar

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
C3 %69,0 %70,0 %69,5
C4 %61,0 %60,0 %60,5
F3 %69,0 %67,0 %68,0
F4 %66,0 %68,0 %67,0
Fpl %84,0 %76,0 %080,0
Fp2 %67,0 %66,0 %66,5
Ortalama %69,3 %67,8 %68,6

sonu¢ Fpl EEG kanalindan elde edilmistir.
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Fp1 kanali pozitif duygularin ayrimini %84 olacak sekilde gergeklestirmistir. Bu oran negatif
duygular i¢in azalmis ve %76 olmustur. Tipki KNN siiflandiricisinda oldugu gibi DVM

smiflandiricisinda da EEG kanal ¢iftleri kullanilmis ve dogruluk basarim sonuglar1 Tablo

4.7°de dort sinifli, Tablo 4.8 de iki sinifli olacak sekilde verilmistir.

Tablo 4.7. 4 ¢ikig degeri ile elde edilen dogruluk sonuglart

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
Fpl/F4 %_80,0 %56,0 %58,0 %057,0 %62,8
Fp2/F3 %45,0 %46,0 %61,0 %50,0 %50,5
C3/C4 %44,0 %46,0 %44,0 %45,0 %44,8
Ortalama %56,3 %49,3 %54,3 %50,7 %52,7

Uyarilma-valans diizlemi i¢in en iyi basarim sonucunu Fp1/F4 kanal ¢ifti vermis ve sonug

ortalama %62,8 olacak sekilde elde edilmistir. Tablo 4.7°den de anlasilacag lizere Fp1/F4

kanal ¢iftinin YUPV koordinati i¢in en yliksek degeri iirettigi (%80) gozlemlenmistir.

Tablo 4.8. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglart

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
Fpl/F4 %74,0 %71,0 %72,5
Fp2/F3 %67,0 %66,0 %66,5
C3/C4 %65,0 %63,0 %64,0
Ortalama %68,7 %66,7 %67,7

Fp1/F4 kanali ayn1 4 sinifli sistemde oldugu gibi en iyi performansi (%72,5) sergilemistir.

Pozitif duygular %74 oraninda aynstirilirken, negatif duygular %71 oraninda
siniflandirilmistir.

DVM ile yapilan smiflandirma ile elde edilen basarimlara bakildiginda tipki1 KNN ile
yapilan smiflandirma da oldugu gibi en iyi sonuglar Fpl kanalindan elde edilmistir.
Uyarilma-valans diizleminde en yiiksek performans her iki smiflandirma icin YUPV
diizleminde goriilmiistiir. Son olarak EEG kanal ¢iftlerindeki basarimlar incelendiginde

Fp1/F4 kanal ¢iftinin iki siniflandirma ig¢inde en basarili ¢ift oldugu gézlemlenmistir.
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4.1.3. YSA Smiflandiricisi ile Siniflandirma

Duygu ayrimin1 gerceklestirmek icin modellenen CKiBYSA parametreleri giris katmaninda
50 noron, ara katmanda 10 ndron ve ¢ikis katmaninda 4 néron olacak sekilde tasarlanmistir.

Aynmi diger simflandiricilarda oldugu gibi 4-parcali ¢apraz dogrulama kullanilmis ve

basarimlar1 2 siifli ve 4 smifli olmak tizere Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.9. 4 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglar

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
C3 %75,0 %61,3 %55,0 %60,6 %63,0
C4 %66,9 %70,0 %71,9 %69,4 %69,6
F3 %66,9 %74,4 %73,1 %75,0 %72,4
F4 %080,6 %085,6 %86,9 %87,5 %085,2
Fpl %68,1 %70,0 %73,8 %72,5 %71,1
Fp2 %58,1 %75,0 %68,8 %66,3 %67,1
Ortalama %69,3 %72,7 %71,6 %71,9 %71,4

YSA ile yapilan siiflandirma isleminin sonucunda en iyi basarim F4 (%85,2) kanalindan
elde edilmistir. Bu siniflandirma sonucunda en etkili kanalin diger siniflandirmalardaki gibi

Fpl olmadig1 gozlemlenmistir. F4 kanali en 1y1 duygu ayrimini uyarilma-valans diizlemi

icin DUNV koordinatinda (%87,5) gerceklestirmistir.

YSA tipki 4 smifli ayrim isleminde oldugu gibi, iki siniflida da
(%91,1) kanalinda gerceklestirmistir.

Tablo 4.10. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
C3 %72,5 %71,3 %719
C4 %62,9 %68,1 %65,5
F3 %73,5 %74,4 %739
F4 %91,0 %91,3 %91,1
Fpl %77,6 %78,2 %77,9
Fp2 %67,5 %69,7 %68,6
Ortalama %74,1 %75,5 %74,8
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Bu kanalda hem pozitif duygularin hem de negatif duygularin basarim performanslari

%90’1in iizerinde olacak sekilde bulunmustur. Tek c¢ikis ile gergeklestirilen bu
siniflandirmada, YSA modeli 50x10x1 olacak sekilde tasarlanmistir.

Tablo 4.11 ve Tablo 4.12°de EEG kanal ¢iftlerine ait siniflandirma basarimlari verilmistir.
EEG kanal ciftleri i¢in kullanilan YSA sisteminin topolojisi giris katmaninda 100 néron, ara

katmanda 10 noron ve ¢ikis katmaninda 4 noron olacak sekilde belirlenmistir.

Tablo 4.11. 4 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
Fpl/F4 %75,6 %78,8 %75,0 %75,0 %76,1
Fp2/F3 %74,4 %74,4 %68,8 %73,1 %72,7
C3/C4 %74,4 %61,3 %74,4 %73,8 %71,0
Ortalama %74,8 %71,5 %72,7 %74,0 %73,5

YSA ile yapilan siniflandirmanin sonucunda Fpl/F4 kanalinin tipki diger siiflandirma
yontemlerinde oldugu gibi en etkili kanal ¢ifti oldugu gézlemlenmistir. Fp1/F4 kanal ¢iftinin
en iyi ayrimi1 YUNV koordinatinda ortalama %78,8 oraninda gerceklestirdigi belirlenmistir.

Tablo 4.12. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
Fpl/F4 %78,2 %78,2 %7178,2
Fp2/F3 %65,3 %66,9 %66,1
C3/C4 %63,2 %62,5 %62,9
Ortalama %68,9 %69,2 %69,0

Fp1/F4 kanal ¢iftinin 2 sinifli duygunun ayriminda en etkili kanal oldugu gézlemlenmistir.
Tiim siniflandirmalara ait basarim sonuglar1 her bir EEG kanali ve kanal ¢iftleri i¢in 2 smifli

ve 4 sinifli olacak sekilde asagida Tablo 4.13 ve Tablo 4.14’te gésterilmistir.
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Tablo 4.13. EEG kanallari ile gergeklestirilen tiim siniflandiricilarin bagarimlarinin kiyaslanmasi

KNN DVM YSA
Sinif Sayis1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
4 %49,6 %51,3 %71,4
2 %64,3 %68,6 %74,8

Tablo 4.13°de goriildiigii iizere her iki ¢ikis degeri i¢in en iyi ortalama bagarim performansi

YSA ile elde edilmistir.

Tablo 4.14. EEG kanal giftleri ile gergeklestirilen tiim siniflandiricilarin bagarimlarinin kiyaslanmasi

KNN DVM YSA
Sinif Sayis1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
4 %52,0 %52,7 %73,5
2 %67,5 %67,7 %69,0

Ayni, farkli EEG kanallarinda oldugu gibi EEG kanal ¢iftlerinde de YSA smiflandiricisinin
diger siiflandiricilara gore daha iyi sonug tirettigi gozlemlenmistir. YSA siniflandiricisinin
diger siiflandiricilardan daha iyi sonu¢ vermesinden dolay1, YSA topolojisi iizerinde bir
takim iyilestirici denemeler yapilmistir. Boylece, 6nceki YSA’da kullanilan parametreler
degistirilmis ve yeni parametreler ile YSA siniflandiricisinin basarimlar: degerlendirilmistir.
Modellenmis olan yeni CKIBYSA parametreleri giris katmaninda 50 ndron, ara katmanda
10 noron ve ¢ikis katmaninda 2 noron olacak sekilde degistirilmis ve siniflandirmanin

dogruluk degeri Tablo 4.15°de verilmistir.
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Tablo 4.15. 50x10x2 YSA modeli ile gergeklestirilen siniflandirmanin bagarim degeri

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)

C3 %76,0 %92,2 %84,1
C4 %78,5 %89,7 %84,1
F3 %87,5 %91,9 %89,7
F4 %93,5 %95,2 %94,3
Fpl %82,9 %82,5 %82,7
Fp2 %82,2 %79,7 %81,0
Fpl/F4 %86,6 %99,1 %92,8
Fp2/F3 %86,0 %86,0 %86,0
C3/C4 %91,3 %96,0 %93,6
Ortalama %84,9 %90,3 %87,6

Tablo 4.15’den anlasilacag1 iizere modellenen 50x10x2 YSA ile yapilan smiflandirma
Oncekine gore daha basarili sonuglar liretmistir.

4.2.  Tasmabilir EEG Cihazi ile Elde Edilen Bulgular

Bu kisimda tagmabilir EEG cihazt (EK-1) ile edilmis olan verilerin basarimlari
degerlendirilmistir. Bunun i¢in temin edilen 14 kanalli EEG cihazi ile 25 farkli kisiden
veriler elde edilmistir. Verilerin elde edilmesi i¢in goérsel-isitsel uyaranlar kullanilmig ve
deneklerden duygular bilgisayar oyunlar1 araciligiyla elde edilmistir. Firat Universitesi
Girigsimsel Olmayan Arastirmalar Etik Kurulunun 26.10.2017 tarihinde verilen 14/26 Nolu
karariyla goniilli deneklerden EEG isaretleri alinmistir. Veriler toplanirken pozitif-negatif
duygular tizerinde durulmus ve bunun igin 1 korku, 1 komedi, 1 sikic1 ve 1 heyecanli olmak
tizere 4 farkli bilgisayar oyunu oynatilmigtir. Veriler toplam 25 denekten elde edilmis ve
herbir uyaranin ardindan deneklere 6z degerlendirme formu doldurtulmustur. Denekler
bilgisayarin karsisina gegmis ve kulaklik takmiglardir. Bu sayede hem gorsel ve isitsel olarak
oyuna odaklanmalar1 saglanmis hem de disaridan gelebilecek, deneklerin konsantrasyonunu
bozabilecek giiriiltiilerin oniine gecilmistir. Her denek her bir oyunu 5 dakika boyunca

oynamis ve toplam 500 dakika olacak sekilde EEG sinyalleri elde edilmistir.
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Veriler elde edildikten sonra, Denklem 4.1°de gosterildigi tizere SDY (Sonsuz Diirtii Yaniti)
filtresi ile isaretler giirtiltiilerden arindirilmis ve 3. Boliimde 6zellik ¢ikarim igin veilen

hesaplamalarin tiimii bu veriler i¢inde yapilmistir.

s(n) = =Y, ak)s(n — k) + X3l b(k)x(n — k) (4.1)

On islem icin SDY filtresinden gecirilen veriler 3 farkli simiflandiriciyla siiflandiriimis

ve bagarimlar1 degerlendirilmistir.

4.2.1. KNN Smflandiricisi ile Simiflandirma

Ayn1 DEAP veri setinde oldugu gibi tagmabilir cihaz ile elde edilen EEG sinyalleri KNN
siniflandirma algoritmalari kullanilarak siniflandirilmis ve her bir EEG kanalinin bagarimlari
degerlendirilerek sonuglart kiyaslanmistir. KNN simiflandiricist i¢in Mahalanobis Uzaklik
ol¢iitii kullanilmis ve k en yakin komsu degeri 6 olacak sekilde siniflandirici tasarlanmastir.
Tablo 4.16’da basvurulan siiflandirma islemi i¢in elde edilen basarimlar gosterilmistir. 4

farkl ¢iktiya sahip olan degerler kiyaslanmis ve tablo lizerinde basarimlari irdelenmistir.

Tablo 4.16. 4 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
AF3 %45,0 %37,0 %44,0 %42,0 %42,0
AF4 %52,0 %055,0 %53,0 %61,2 %055,3
F3 %34,0 %43,2 %36,0 %30,0 %35,8
F4 %42,0 %43,0 %41,0 %46,0 %43,0
F7 %42,0 %41,0 %49,0 %40,0 %43,0
F8 %53,0 %62,0 %53,0 %48,0 %54,0
FC5 %54,0 %44,0 %45,0 %45,0 %47,0
FC6 %34,0 %33,0 %34,0 %42,2 %35,8
o1 %51,0 %39,0 %42,0 %40,0 %43,0
02 %43,0 %38,0 %35,0 %36,0 %38,0
P7 %46,0 %40,0 %38,0 %41,0 %41,3
P8 %39,0 %41,0 %40,0 %40,0 %40,0
T7 %38,0 %37,0 %38,0 %39,0 %38,0
T8 %50,0 %44,0 %42,0 %44,0 %45,0
Ortalama %44,5 %42,4 %42,1 %42,2 %42,8
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KNN ile yapilan siniflandirma isleminin sonucunda en iyi basarim AF4 (%55,3) kanalindan
elde edilmistir. Bu siniflandirma sonucu ile elde edilen verilerin kafanin 6n bolgesinde etkili
oldugu goézlemlenmistir. AF4 kanali en iyi duygu ayrimimi uyarilma-valans diizlemi igin
DUNYV koordinatinda (%61,2) gerceklestirmistir. Tablo 4.17°de pozitif-negatif duygularin
ayrimina yonelik yapilan siniflandirmanin bagsarimlari verilmistir. Bu sonuclar ile hangi EEG
kanalinin pozitif duygu ya da negatif duygu iizerinde etkili oldugu bulunmaya calisilmis ve

tablo araciligiyla performanslart gézlemlenmistir.

Tablo 4.17. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglar

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)

AF3 %59,0 %63,0 %61,0
AF4 %084,0 %066,0 %75,0
F3 %55,0 %63,0 %59,0
F4 %61,0 %71,0 %66,0
F7 %55,0 %79,0 %67,0
F8 %71,0 %79,0 %75,0
FC5 %80,0 %47,0 %63,5
FC6 %55,0 %80,0 %67,5
o1 %62,0 %67,0 %64,5
02 %68,0 %61,0 %64,5
P7 %60,0 %61,0 %60,5
P8 %65,0 %81,0 %73,0
T7 %61,0 %61,0 %61,0
T8 %55,0 %73,0 %64,0
Ortalama %63,6 %68,0 %65,8

Pozitif ve negatif duygularin ayriminda ise en iyi sonug, KNN smiflandiricisi ile F8 ve
AF4 kanallarindan toplanmis ve basarim oranlar1 %75 olacak sekilde degerlendirilmistir. En
iyi performans AF4 kanali i¢in pozitif duygudan elde edilmistir (%84). Bu basarim F8
kanalinda ise degismis ve en yiiksek basarim orani negatif duygudan %79 olacak sekilde

gorilmiistiir.
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4.2.2. DVM Smflandiricisi ile Siiflandirma

Ayni DEAP veri setinde oldugu gibi tasmabilir cihaz ile elde edilen EEG sinyalleri

KDVM smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak siiflandirilmig ve her bir EEG kanalinin

basarimlar1 degerlendirilerek sonuglari kiyaslanmistir.

Tablo 4.18’de uyarilma-valans diizlemi esas alinarak gerceklestirilen siniflandirma isleminin

sonuglar1 verilmistir. Bu sonuglar dogrultusunda hangi EEG kanalarinin duygu diizlemi

tizerinde etkili oldugunun bulunmasi amaglanmistir.

Tablo 4.18. 4 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallar: Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
AF3 %52,0 %51,0 %56,0 %56,2 %53,8
AF4 %53,0 %58,0 %34,0 %55,0 %50,0
F3 %45,0 %44,0 %38,0 %33,0 %40,0
F4 %50,0 %48,0 %67,0 %49,0 %53,5
F7 %85,0 %67,0 %65,0 %61,0 %69,5
F8 %64,0 %65,0 %58,0 %63,0 %62,5
FC5 %28,0 %35,0 %43,2 %31,0 %34,3
FC6 %33,0 %35,2 %35,0 %32,0 %33,8
01 %53,0 %48,0 %72,0 %48,0 %55,3
02 %60,0 %54,0 %48,0 %52,0 %53,5
P7 %64,0 %75,0 %63,0 %62,0 %66,0
P8 %69,0 %69,0 %68,0 %73,2 %69,8
T7 %46,0 %41,0 %46,0 %53,0 %46,5
T8 %75,0 %096,0 %71,0 %72,0 %78,5
Ortalama %55,5 %56,2 %54,6 %52,9 %54,8
DVM  smiflandiricisi  ile  gergeklestirilen — simiflandirma  isleminde ~ KNN

siiflandirmasindan farkli olarak en yiiksek performans T8 kanalindan (%78,5) elde
edilmistir. Bu kanal en iyi duygu ayrimmi YUNV diizleminde gergeklestirmis ve
siniflandirma bagarimi bu diizlem i¢in %96,0 olacak sekilde elde edilmistir. Tablo 4.19°da

pozitif ve negatif duygularin siniflandirma performansi verilmistir. Performans degerleri

kiyaslanarak en etkili EEG kanalinin bulunmasi1 amaglanmistir.
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Tablo 4.19. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)

AF3 %77,0 %85,0 %381,0
AF4 %095,0 %80,0 %87,5
F3 %59,0 %66,0 %62,5
F4 %71,0 %72,0 %71,5
F7 %81,0 %386,0 %383,5
F8 %381,0 %79,0 %80,0
FC5 %65,0 %67,2 %66,1
FC6 %68,0 %67,0 %67,5
01 %56,0 %58,0 %57,0
02 %79,0 %60,0 %69,5
P7 %57,0 %61,0 %59,0
P8 %83,0 %78,0 %80,5
T7 %56,0 %73,0 %64,5
T8 %90,0 %71,0 %80,5
Ortalama %72,7 %71,7 %72,2

Iki cikis ile gerceklestirilen siniflandirma isleminde en yiiksek ayrim oran1 %87,5 degeri
ile AF4 kanalindan elde edilmistir. Bu kanalin basarimi ayn1 KNN siiflandiricisinda oldugu
gibi beynin on tarafindan elde edilen igaretlerin 6nemini gostermistir. AF4 kanali ile negatif
duygularin ayrim islemi %80 dogruluk oraninda hesaplanmigsken bu oran pozitif duygular

icin %95 olacak sekilde gozlemlenmistir.

4.2.3. YSA Smiflandiricisi ile Simiflandirma

YSA ile yapilan siniflandirma isleminde CKIBYSA kullanilmis ve duygularm ayriminin
yapilmas1 amaglanmistir. Oncelikle kullanilacak YSA modeline karar verilmis ve uyarilma-
valans diizleminde kullanilmak iizere YSA ’nin parametreleri giris katmaninda 50 ndron, ara
katmanda 10 noron ve ¢ikis katmaninda 4 noron olacak sekilde belirlenmistir. Bu
parametreler pozitif-negatif duygularin ayristirilmasi isleminde ise 50x10x1 seklinde
giincellenmistir. Bu ¢aligmada kullanilan tiim siiflandiricilarda oldugu gibi dogrulama i¢in
4-par¢ali ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Cikis katmaninda 4 ndron olacak sekilde
gergeklestirilen calismanin bagarimlari Tablo 4.20°de verilmisken, ¢ikis katmaninda 1 néron
olacak sekilde gergeklestirilen siniflandirmanin performans degerleri Tablo 4.21°de

belirtilmistir.
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Tablo 4.20. 4 ¢ikig degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

EEG YUPV YUNV DUPV DUNV Ortalama
Kanallart Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
AF3 %77,0 %72,0 %78,0 %94,6 %80,4
AF4 %91,0 %73,0 %66,0 %70,0 %75,0
F3 %75,0 %77,0 %73,0 %75,0 %75,0
F4 %082,0 9080,0 %085,8 %81,0 %82,2
F7 %69,0 %66,0 %67,0 %83,6 %71,4
F8 %76,6 %70,0 %68,0 %71,0 %71,4
FC5 %72,0 %383,0 %74,0 %71,0 %75,0
FC6 %81,8 %73,0 %71,0 %69,0 %73,7
o1 %70,0 %380,8 %65,0 %69,0 %71,2
02 %60,0 %64,0 %70,8 %64,0 %64,7
pP7 %70,0 %66,0 %65,0 %79,0 %70,0
P8 %71,0 %69,0 %76,0 %72,0 %72,0
T7 %60,0 %61,0 %64,0 %75,0 %65,0
T8 %384,0 %78,0 %76,0 %78,0 %79,0
Ortalama %74,2 %72,3 %71,4 %75,2 %73,3

Smiflandirma isleminin sonucunda en yiiksek basarim F4 kanalindan elde edilmis ve
ortalama performans %382,2 olacak sekilde hesaplanmistir. F4 kanali i¢in en yiiksek deger
%85,8 ile DUPV diizleminde gerceklesmistir. Tiim kanallarin ortalama degerine
bakildiginda ise en iyi sonucun DUNV diizleminde gergeklestigi gézlemlenmis ve ortalama
bagarim tiim kanallar i¢in %75,2 seklinde bulunmustur. Tablo 4.21°de pozitif ve negatif

duygularin ayrimina yonelik gerceklestirilen siniflandirmanin basarimlar1 gosterilmistir.

Tablo 4.21. 2 ¢ikis degeri ile elde edilen dogruluk sonuglari

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)

AF3 %80,0 %82,0 %381,0
AF4 %72,0 %78,0 %75,0
F3 %67,6 %61,0 %64,3
F4 %84,4 %82,0 %082,2
F7 %76,0 %81,2 %78,6
F8 %80,2 %77,0 %78,6
FC5 %77,0 %81,0 %79,0
FC6 %380,8 %72,0 %76,4
01 %73,0 %74,0 %73,5
02 %68,0 %72,2 %70,1
pP7 %75,0 %67,0 %71,0
P8 %75,0 %71,0 %73,0
T7 %60,0 %62,0 %61,0
T8 %59,0 %69,0 %64,0
Ortalama %73,4 %73,4 %73,4
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Tipki 4 ¢ikish siniflandirma sonucunda oldugu gibi en iyi performansi F4 (%82,2) EEG
kanali vermistir. Tablo 4.21°de de gortildiigi tizere F4 kanalinin pozitif duyguyu (%84,4)
negatif duyguya (%82) gore daha iyi siniflandirdigi gozlemlenmistir. Siniflandirmanin
ortalama basarimi1 %73,4 olarak elde edilmis ve bu basarim pozitif ve negatif duygular icin
esit olacak sekilde hesaplanmistir. Tablo 4.22°de kullanilan tiim smiflandirma
algoritmalarinin bagsarimlar1 kiyaslanmistir. Anlasildig1 tizere YSA smiflandiricisinin diger
siniflandiricilardan ~ istiin - oldugu  goriilmektedir. Uyarilma-valans diizlemi ig¢in
gerceklestirilen siiflandirma isleminde YSA diger siiflandiricilara nazaran ¢ok {istiin bir
basarim gostermistir.

Bu iistiinliik pozitif-negatif duygularin ayriminda azalmis ve tiim siniflandiricilar birbirine

yakin performans sergilemistir.

Tablo 4.22. EEG kanallari ile gergeklestirilen tiim simniflandiricilarin basarimlarinin kiyaslanmasi

KNN DVM YSA
Smnif Sayis1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)
4 %42,8 %54,8 %73,3
2 %65,8 %72,2 %73,4

Tipki1 DEAP veri setinde oldugu gibi YSA smiflandiricisinin iistiin olmasi bu simiflandirici
iizerinde durulmasina neden olmustur. YSA siniflandiricisinin bagsariminin arttirilmasi i¢in
YSA yeniden modellenmis ve yeni modellenen sistemde tipki DEAP veri setinde oldugu
gibi YSA’nin parametreleri 50x10x2 olacak sekilde degistirilmistir. Tablo 4.23’te tasarlanan

yeni YSA’ya gore elde edilen bagsarimlar gosterilmistir.
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Tablo 4.23. 50x10x2 YSA modeli ile gergeklestirilen siniflandirmanin bagarim degeri

Pozitif Negatif | Ortalama
EEG Kanallar1 | Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(%) (%) (%)

AF3 %81,0 %90,4 %85,7
AF4 %386,0 %87,4 %86,7
F3 %83,8 %74,0 %78,9
F4 %093,0 %92,4 9%92,7
F7 %87,0 %380,0 %383,5
F8 %84,4 %384,0 %84,2
FC5 %81,8 %77,0 %79,4
FC6 %94,6 %75,0 %84,8
01 %76,0 %82,0 %79,0
02 %79,0 %87,4 %83,2
P7 %380,8 %77,0 %78,9
P8 %75,0 %79,0 %77,0
T7 %380,0 %70,0 %75,0
T8 %83,2 %75,0 %79,1
Ortalama %83,2 %380,8 %382,0

Tablo 4.23’ten anlasilacagi lizere en iyi basarim F4 kanalindan elde edilmis ve basarim orani
%92,7 olacak sekilde bulunmustur. Bu kanalda pozitif duygunun ayrimi %93 oraninda
gerceklesirken negatif duygularin ayrim oram1 %92,4 olarak bulunmustur. Tiim kanallar i¢in
ortalama siniflandirma basarimi pozitif duygular i¢in %83,2 ve negatif duygular i¢in ise
%380,8 olarak hesaplanmustir.

Bu tez ¢alismasinda EEG sinyallerine dayali duygu analizi gerceklestirilmistir. Tez
kapsaminda oncelikle duygu tahminine yonelik yapilan ¢alismalar incelenmis ve kullanilan
yontemler nedenleriyle beraber irdelenmistir. Calismalarda kullanilan EEG veritabanina
erisilmis ve bu sayede Onerilen metodun literatiirdeki yerinin kiyaslanmasi amaglanmistir.
Ayrica, gelistirilen yontem, bilgisayar oyunlari ile uyarilan farkli deneklerden elde edilen
EEG sinyaller iizerinde denenmis ve yontemin performansi degerlendirilmistir. Ozellik
vektoriiniin elde edilme asamasinda bilgi 6lgtim tekniklerine ve istatistiksel yontemlere
bagvurulmus ve sinyaller zaman-frekans alaninda analiz edilmistir. Sinyaller ilk olarak
Daubechies dalgacik filtresi kullanilarak 4 seviye ayristirtlmis ve 5 farkli alt sinyal elde
edilmistir. Ardindan bahsi gecen yontemler kullanilarak 6zellik uzayi olusturulmus ve 3

farkli siniflandirici ile siniflandirilarak duygularin ayrimi yapilmastir.
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Calismanin sonunda DEAP veriseti ile yapilan siniflandirmada YSA smiflandiricisinin

basarili oldugu gozlemlenmis ve ortalama basarim pozitif — negatif duygular igin %87,6

olarak bulunmustur. Bilgisayar oyunlar1 ile uyarilan deneklerden elde edilen sinyaller

iizerinde yapilan simiflandirma sonucunda ise en basarili siniflandiricinin YSA oldugu

belirlenmis ve sistemin dogruluk orani1 %82 olarak bulunmustur.

4.3. Oneriler

. Calismada Daubechies dalgacik filtresi kullanilmis ve sonuglar1 irdelenmistir. Bunun
yerine bagka bir dalgacik filtresi (Morlet, Symlet, vb.) kullanilabilir ve sonuglari
gozlemlenebilir.

. Sinyaller farkli bir seviyeye kadar ayristirilabilir veya farkli dereceden filtreler
kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda sinyaller 4 seviye ayrilmis ve ayrim asamasinda
2.dereceden Daubechies kullanilmustir.

. Calismada ADD kullanilmis ve 6zellik vektorii dalgacik katsayilarindan elde edilmistir.
Bagka bir dalgacik doniisim yontemi (HFD, AKA, vb.) kullanilabilir ve sistemin
performansi degerlendirilebilir.

. Ozellik ¢ikarim asamasinda istatistiksel yontemler icerisinde baska degerler
kullanilabilir.

. Farkl1 bilgi 6l¢tim yontemlerine basvurulabilir.

. Bagka smiflandirma metotlar1 kullanilabilir ya da aymi smflandiricilarin farkh
parametreleri kullanilarak yontemin bagarim orani kiyaslanabilir.

. Bilgisayar oyunlar1 ile uyarilan deneklerden veri toplanmasi kisminda farkli bir uyaran
kullanilabilir. Bu tez calismasinda veriler elde edilirken isitsel — gorsel uyaranlar
kullanilmistir. Bunun i¢in bilgisayar oyunlari oynatilmistir. Farkli bir uyaran yontemine
(video klipleri, resimler, sarkilar vb.) basvurularak sinyallerin dogruluk oram
hesaplanabilir.

. Denek sayis1 arttirllarak, denek sayisinin sistemin performansi {izerinde etkisi
arastirilabilir.

. EEG kanal sayist azaltilarak kanal sayisindaki degisimin sistemin basarimina etkisi

gozlemlenebilir.

10. Farkli EEG kanal ciftleri segilebilir. Bu tez ¢alismasinda kanallar, basarili olduklart

alana ve elektrotlarin yerlesim sekillerine gore se¢ilmistir.
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4.4, Yayinlar

Bu tez calismast FUBAP (Firat Universitesi Bilimsel Arastirma Projesi) tarafindan
TEKF.17.21’nolu proje ile desteklenmistir. Elde edilen sonuglar, 1 adet makale [143] ve 2
adet bildiri [144,145] yayinina doniistiiriilmiistiir.
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Tablo Ek-1: EEG cihazi hakkinda teknik bilgiler

EEG Sensor Sayisi

16 (14 + 2 referans elektrot)

Baglanti Sekli USB

Ornekleme Metodu | Ardisik 6rneklem

Pil Omrii 12 saate kadar

Isletim Sistemi Windows, MAC, 10S, Android
Bant Genisligi 0.16 — 43 Hz

Garanti 24 ay
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