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Ozet— Duygular kisilerin yasamlarini ve karar verme mekanizmalarim hayatinin tamaminda etkilemektedir. Insanlar
duygulara kelimeleri, sesleri, yiiz mimiklerini ve viicut dillerini kullanarak istemli ya istemsiz bir sekilde, is yaparken,
gozlemlerken, diistiniirken kisacasi ¢evresiyle iletisim kurarken basvururlar. Bundan dolayi, duygularin davraniglarin
analiz etmek ve anlamak biiyiik 6nem arz etmektedir. Beyin sinyallerine dayali ger¢eklestirilen duygu tahmini giiniimiizde
Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) uygulamalarinda biiyiik yarar saglamaktadir. BBA uygulamalari daha ¢ok saglik,
egitim, giivenlik, sanal gerceklik, bilgisayar oyunlari olmak iizere birbirinden farkli birgok alanda kullanilmaktadir.
Ancak, beyin sinyallerinin elde edilmesi sirasinda giiriiltiilerin ortaya ¢ikmasi, EEG kanallarinin yanlis se¢ilmesi, verilerin
yogun olmasi ve uygun olmayan &zellik ¢ikarim yontemlerinin kullanilmasi, BBA uygulamalarinin yeterli seviyeye
gelememelerine neden olmaktadir. Bu ¢alismada, hangi EEG kanallarinin pozitif-negatif duygularin ayriminda etkili
oldugu belirlenmeye c¢alisilmis ve DEAP veri setindeki 32 kanalli EEG sinyalleri kullanilmistir. Ozellik ¢ikarim
asamasinda, dalgacik doniisiimii, bilgi 6l¢iim yontemleri ve istatistiksel yontemler kullanilarak etkili EEG kanallarinin
belirlenmesi hedeflenmistir. Caligmanin son agamasinda ise, elde edilen 6zelliklerden yola ¢ikilarak olusturulan egitim
kiimesi DVM (Destek Vektor Makineleri) kullamlarak siniflandirilmistir. Onerilen yontemin siniflandirma performansi,
simiflandirma kesinligi, log-kayb1 ve on kat ¢apraz-dogrulama) ile belirlenmistir. Her bir EEG kanal1 i¢in dogruluk orani
hesaplanmis ve ortalama basarim %74 olacak sekilde gdozlemlenmistir. Onerilen yontem ve tekniklere gore en etkili EEG
kanallar1 Fp1, FC6, C4, CP1, CP5, CP6, T7, P7 ve Pz olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler— duygu tahmini, destek vektor makineleri, dalgacik doniistimii, entropi

Determination of Effective EEG Channels for
Discrimination of Positive and Negative Emotions with
Wavelet Decomposition and Support Vector Machines

Abstract— People’s lives and decision-making process are influenced by negative-positive emotions. People state their
emotions with words, body language, facial expression and voice during thinking, decision making, observing or
interacting with the environment. So, it is vital to understand the nature of emotions well. EEG based emotion recognition
systems are useful in brain-computer interface (BCI) area. BCI systems are applied in various fields such as education,
healthcare systems, virtual reality, video gaming industry. Although EEG signals give much valuable information about
brain functions and emotions, brain-computer interface systems have not attained the targeted goals because of artefacts,
misuse of EEG channels, data complexity and inappropriate feature extraction and selection methods. In this article, we
tried to analyze which EEG channels are effective to estimate positive-negative emotions. We applied publicly available
dataset (DEAP) in this work and 32 different EEG channels were classified. Discrete wavelet decomposition, information
measurement and statistical methods were applied in the feature extraction phase. In the last phase, SVM (Support Vector
Machines) are applied in order to classify the features. The classification performance of the proposed method evaluated
by classification accuracy, log-loss, and ten-fold cross validation. Performance accuracy was observed from each EEG
channel and average accuracy was found 74%. The experimental results indicated that the best EEG channels for positive-
negative emotions Fp1, FC6, C4, CP1, CP5, CP6, T7, P7, and Pz via the proposed method.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Duygu, dis uyaranlara karst gosterilen tepki ya da biling
olarak tanimlanmaktadir. Insanlarin rutin yasantilarim
etkiledigi i¢in giinliik hayatta 6nemli bir rol oynamaktadir.
Mutluluk, o6fke, hiiziin gibi temel duygular kisiler
tarafindan siirekli yansitilmakta ve bu durum insanlarin
toplum  iizerindeki onemli  derecede
etkilemektedir. Negatif duygulara sahip olan kisiler toplum
tarafindan olumsuz kargilanmakta ve bu durum kisilerin
sadece fizyolojik olarak degil ayni zaman da psikolojik
olarak da sagliksiz olmalarina neden olmaktadir [1].
Duygu tahminine yonelik ¢ok sayida arastirma bulunmakta
ve duygularin davranislarinin anlasilmasi
hedeflenmektedir. Duygularin soyut olmasi ve kisiden
kisiye degisiklik goOstermesi calismalarin  verimli
olamamasina neden olmaktadir. Ayrica ¢ok sayida veri
toplama (yliz mimikleri, beyin sinyalleri, ses isaretleri,
viicut dili vb.) ve veri analizi ydntemlerinin olmasi
sonuglarin karmasik olmasina neden olarak verilerin uzun
stirede iglenmesine sebebiyet vermektedir. Bu gibi
nedenlerden dolayr Dbilgisayar tabanli ve makine
o0grenmesine dayali bir sisteme ihtiyag duyulmaktadir [2].

konumunu

Duygular, ses isaretleri, yliz mimikleri, fiziksel aktiviteler
ya da viicut dili ve fizyolojik sinyaller olmak {izere
birbirinden farkli yontemlerle elde edilmektedir. insanlar
dis diinyayla iletisim kurarken ve duygularini aktarirlarken
ses isaretlerinden ve kelimelerden yararlanmaktadirlar.
Sesin yogunlugu, giicii, konusma seviyesi ve konusma hizi
analiz edilerek duygu tahmini gergeklestirilmektedir [3].
Duygulart elde etmede kullanilan ve uygulamasi kolay
olan diger bir yontem ise yiiz mimiklerine dayanmaktadir.
Bu yontemde denekler kameranin karsisina gegmekte ve
kisilerin tepkileri gézlemlenmektedir. Ayrica viicut dili ve
fiziksel hareketlerde kisilerin duygularini yansitmaktir.
Ornegin, sinirli bir insan dudaklarimi birlestirirken, cani
sikilan bir insan camdan disar1 bakmakta ya da ayaklarini
birbirine vurmaktadir [4]. Ancak bu yontemle elde edilen
verilerin siirekli manipiileye ugramasi verilerin eksik ve
giivenilir olmamasma neden olmaktadir. Insanlar
mimiklerini, ses tonlarini ve hareketlerini kolay bir sekilde
taklit edebilmektedirler. Bundan dolay1 daha giivenilir bir
sistemin gereksinimi dogmus ve fizyolojik sinyallerin
onemi artmustir [5]. Duygu tahmininde en ¢ok kullanilan
sinyaller EDA (Elektrodermal Aktivite), GDT (Galvanik
Deri Tepkisi), EKG (Elektrokardiyogram) ve EEG
(Elektroensefalografi)  yontemleriyle elde  edilen
sinyallerdir [6]. Kullanim1 kolay, maliyeti ucuz ve son
zamanlarda tasinabilir teknolojiyle baglantili olmasi
nedeniyle literatiirde en yaygin kullanilan yontemi EEG
sinyallerine dayanarak ger¢eklestirilen yontemlerdir [7].
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1.1. Duygu Modelleri (Emotion Models)

Ayrik ve boyutsal olmak tizere iki ¢esit duygu modeli
bulunmaktadir. Ayrik duygu modeli pozitif ve negatif
olmak iizere alt1 ana duygudan (sinir, korku, hiizlin, nefret,
nese ve hayret) meydana gelirken [13], boyutsal modelde
duygular isimleriyle degil uyarilma-valans diizlemindeki
konumlariyla ifade edilirler [14]. Uyarilma-valans
diizleminde duygular dort fakli bolgeye ayrilmistir. Valans
ekseni negatif-pozitif duygular1 belirtmekte ve bu duygular
eksenin her iki tarafina ayri1 bir sekilde tanimlanmistir.
Valans ekseninin sol tarafi negatif duygular1 ifade ederken,
sag tarafta ise pozitif duygular bulunmaktadir. Uyarilma
ekseninde ise duygular, asagidan yukariya dogru aktif
olmayan duygulardan aktif olan duygulara dogru
siralanmugtir.  Sekil 1°de uyarilma-valans diizlemine ait
duygu modeli gosterilmistir.
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Sekil 1. Uyarilma-valans duygu diizlemi (Arousal-valence
emotion plane) [5]

Diizlemde YUPV (Yiksek Uyarilma Pozitif Valans),
YUNV (Yiksek Uyarilma Negatif Valans), DUNV (Diisiik
Uyarilma Negatif Valans) ve DUPV (Diisiik Uyarilma
Pozitif Valans) olmak iizere 4 farkli bolge bulunmaktadir.
Bu model yapisinda duygular isimleriyle degil koordinat
diizlemindeki bolgelerine gore ifade edildikleri igin
evrensel bir modeldir. Bu model seklinde, iizgiin duygusu
arttk  iizglin olarak degil DUNV seklinde ifade
edilmektedir. Evrensel bir model oldugu ve diger
calismalarla kiyaslanabilmesi i¢in bu c¢alismada bahsi
gegen model lizerinde durulmustur.

Makalenin 2. Kisminda beyin sinyallerine dayal
gerceklestirilen duygu analizine yonelik birkag makale
incelenmis ve kullanilan yontemler ve basarimlari
degerlendirilmistir. 3. Kisimda bu g¢alismada kullanilan
yontemler agiklanmis ve kullanilan veritabanina ait
tekniksel bilgilere yer verilmistir. 4. Kisimda elde edilen
basarim sonuglar1 gosterilmis, Onerilen yontem ile etkili
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olan EEG kanallar1 belirlenmis ve gelecege yonelik
fikirlere deginilmistir.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORKS)

Literatiir incelendiginde ¢ok sayida EEG sinyallerine
dayali duygu caligmalarinin oldugu
gozlemlenmistir. Bu kisimda, bu makale ile aym1 EEG
verisetini kullanan calismalara deginilmis ve basarimlari
ile dnerilen yontemler karsilastirilmstir.

analizi

Qiang Zhang ve dig. [15] oOnerdikleri metotta DEAP
veritabanini kullanarak duygu ayrimi gerceklestirmislerdir.
Uyarilma-valans diizlemi ilizerinde calismay1
gergeklestirmigler ve derin 6grenme  kullanmiglardir.
Seyrek Otomatik Kodlayict kullanarak &zelliklerin
ogrenilmesini hedeflemisler ve ardindan lojistik regresyon
yontemi ile oOzellikleri elde etmislerdir. Siniflandirma
asamasinda ise Derin Otomatik Kodlayici kullanilmig ve
uyarilma-valans diizlemi siniflandirilmistir. Valans igin
%85,2 uyarilma igin ise %80,78 oraninda basarim elde
edilmistir.

Ahmet Mert ve Aydin Akan [16] yapmis olduklart
calismada Cok Degiskenli Senkrosikigtirma Doniistimiinii
ozellik ¢ikarimi  yapmuslardir. CDSD
kullanarak ilk basta sinyallerdeki titresimler ortaya
cikarilmig ve ardindan Bagimsiz Bilesen Analizine (BBA)
ve Ozellik ¢ikarim ydntemine basvurulmus, bu sayede
ozellik boyutu indirgenmistir. Siniflandirma iglemi igin
YSA (Yapay Sinir Aglari) kullanilmis ve uyarilma-valans
diizlemi i¢in sirasiyla %82,11 ve %82,03 oraninda
basarimlar elde edilmistir. Gergeklestirmis olduklart
caligmada veritabani i¢in DEAP’tan yararlanmislardir.

kullanarak

Yong Zhang ve dig. [8] onerdikleri ¢alismada DEAP
verisetine ait hazir EEG verileri kullanilmis ve boyutsal
model {izerinde duygu analizi islemi gergeklestirilmistir.
Yapilan boyutsal model analizinde duygular uyarilma ve
valans kiimelerine ayrigtirilmistir. Calisma kapsaminda 32
EEG kanali degerlendirmek yerine arastirmacilar 2 EEG
kanal1 lizerinde durmus ve tiim islemleri F3 ve C4 kanali
iizerinden  gergeklestirmiglerdir. Boyutsal —modelde
bulunan dort bolge de (YUPV, YUNV, DUPV ve DUNV)
siiflandirma iglemi i¢in degerlendirilmistir. Anahtar
ozelliklerin belirlenmesi i¢in ise ampirik mod ayrisimi
kullanilmig ve dort adet i¢sel mod islevi elde edilmistir.
Ardindan her igsel mod islevi ilizerinde Ornek entropi
degerleri hesaplanmig ve Oznitelik vektori
olusturulmustur. Siniflandirma asamasinda ise DVM
kullanilmis ve ¢aligma g¢oklu-simif ve ikili-sinif seklinde
ayrilmistir.  Ikili-simif ile  gergeklestirilen galismanin
basarimi %94,98 olarak elde edilirken ¢oklu-smnif ile bu
basarim %93,20 olacak sekilde gdzlemlenmistir.

Li Xin ve dig. [17] Tlgililik Vektdr Makineleri (IVM) ve
destek vektor makineleri kullanarak duygu analizini
gergeklestirmiglerdir.  DEAP  veritabanindaki  EEG
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sinyalleri kullanilmis ve pozitif-negatif duygularin ayrimi
yapilmustir. Ozellik ¢ikarim asamasinda érnek entropi ve
cok-dlcekli entropiye bagvurulmustur. Ozellik vektériiniin
elde edilmesinin ardindan ozellikler RVM ve DVM de
siniflandirilmak tizere kullanilmistir. Sonug olarak RVM
ile %93,33 oraninda basarim elde edilirken, bu basarim
DVM ile azalmig ve siniflandirma performansi %78,67
olacak sekilde gozlemlenmistir.

Celia Shahnaz ve dig. [9] gergeklestirdikleri ¢aligmada
duygu analizi yapilmis ve bu islem i¢in DEAP verisetine
basvurulmustur. Ozelliklerin elde edilmesi asamasinda
ampirik mod ayrigimina basgvurulmus ve 3 adet i¢sel mod
islevi elde edilmistir. Elde edilen bu igsel mod islevleri
tizerinde dalgacik doniisiimii uygulanmis ve dalgaciklar
tizerinden basiklik, varyans ve egrilik degerleri
hesaplanarak 6zellik kiimesi olusturulmustur. Olusturulan
bu 6zellik kiimesinin boyutunu azaltmak i¢in ise parcacik
bilesen analizi uygulanmis ve analiz isleminin ardindan
simiflandirma iglemi gerceklestirilmigtir. Smiflandirma
islemi icin DVM kullanilmis ve valans, uyarilma, begeni
ve baskinlik i¢in sirasiyla %67, %72, %66,51, %70,52 ve
%66,88 oraninda bagarim elde edilmistir.

Nitin Kumar ve dig. [10] DEAP verisetini kullanarak
duygu simiflandirma islemi gerceklestirmisler ve bunun
icin c¢alismada bispektral analizine dayali bir yontem
Onerilmistir. Siniflandirma islemi i¢in uyarilma/valans
diizlemi kullanilmis ve sadece belirli EEG kanallari
calismaya dahil edilmistir. Bu kanallar kafa yapisinin alin
bolgesine denk gelen Fpl ve Fp2 kanal ciftleridir. Ozellik
cikarim asamasinda kanallardan bispektrum degerleri elde
edilmis ve buna bagli olarak 5 adet 6zellik toplanmigtir.
Siniflandirma islemi i¢in DVM kullanilmig ve dogrulama
adiminda  10-katli ¢apraz  dogrulama
Calismanin sonunda valans i¢in %61,17 oraninda basarim
elde edilirken uyarilma i¢in %64,84 oraninda sonug
gbzlemlenmistir.

yapilmistir.

Jirayucharoensak Suwicha ve dig. [11] onerdikleri metotta
derin 6grenme kullanilmig ve DEAP verisetinden elde
edilen EEG wverileri duygu analizi iglemi igin
degerlendirilmistir. Siniflandirma islemi igin uyarilma ve
valans diizlemi {izerinde durulmus ve bu iki smif i¢in
performans sonuglar1 irdelenmistir.  Farkli  farkh
parametrelerde deneysel calismalar gerceklestirilmis ve
birbirinden farkli dort yontemin sonucu c¢alismada
kiyaslanmis ve en iyi sonucu veren yontemin bulunmasi
hedeflenmistir. Birinci yontemde 100 nérondan olusan
derin 6grenme mimarisi, ikinci yontemde 50 norondan
olusan derin 6grenme mimarisi, ii¢iincii yonteme pargacik
bilesen analizi ve 50 norondan olusan derin Ogrenme
mimarisi ve dordiincii yontemde parcacik bilesen analizi,
es degisken adaptasyonu ve 50 norondan olusan derin
O0grenme mimarisi tasarlanmistir. Yapilan smiflandirma
isleminin ardindan en iyi sonucu dordiincii yontem vermis
ve ortalama basarim valans ve uyarilma igin %53,42 ve
952,03 olarak bulunmustur.
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Shiyi Wu ve dig. [12] 6nerdikleri yontemde DEAP veriseti
kullanilmis ve Fpl ve Fp2 EEG kanallarindan duygu
tahmini islemi gergeklestirilmistir. Ozellik cikarim
asamasinda hizli Fourier doniistimii ve dalgacik doniigiimii
kullanilmustir. Fourier doniisiimii ile bes farkli frekansa ait
EEG verileri iizerinden 6zellikler toplanmis ve bunun i¢in
alt sinyallerin entropi, spektral asimetri indeksi ve asimetri
degerleri hesaplanmistir. Dalgacik doniisiimii iglemi igin
ise Daubechies filtresine bagvurulmus ve 6. Dereceden
filtre uygulanarak EEG sinyalleri alt sinyallere
doniistiiriilmiistir. Bu alt-sinyallerden ise maksimum,
minimum, standart sapma ve dalgacik katsayilarinin
ortalamasi olmak iizere dort farkli 6zellik elde edilmistir.
Elde edilen 6zelliklerin rastgele secilmesiyle bir egitim seti
olusturulmusg ve bu egitim seti gradyan artirma karar agact
ile siniflandirilmistir. Boyutsal duygu modeli iizerine
gergeklestirilen bu ¢alismada sadece valans degerleri
hesaplanmis ve ortalama basarim %75,18 olarak
bulunmustur.

3. MATERYAL VE YONTEMLER (MATERIAL AND
METHODS)

Bu ¢aligmada DEAP [20] verisetine ait veriler kullanilmig
ve veritabaninda bulunan 32 adet EEG kanalinin hepsi
degerlendirilmistir. Calismanin  ilk asamasinda 32
kanaldan elde edilen tim sinyaller ayrik dalgacik
doniisiimii araciligryla alt sinyallere donistiiriilmiistiir. Bu
islem i¢in dalgacik filtresi olarak 2.dereceden Daubechies
kullanilmis ve sinyaller 4 seviye ayristirilmistir. Bu yolla
farkli frekanstan sinyaller elde edilmistir. Ozellik ¢ikarim
asamasinda ise, istatistiksel yontemlere (en yiiksek deger,
en diisiik deger, ortalama deger) ve bilgi 6l¢iim (log enerji

entropi, Higuchi Fraktal Boyutu) yodntemlerine
basvurulmustur. Onerilen yéntemin son kisminda ise elde
edilen  Ozellikler destek  vektdr  makinelerinde

siniflandirilmak tizere kullanilmis ve her bir EEG kanalinin
basarim1 degerlendirilerek etkili kanallar belirlenmistir.
Sekil 2’de Onerilen yoOnteme ait c¢alisma adimlari
verilmistir.

Ozellik
Cikarim

Dalgacik

EEG Verileri — . >
Doniigtimii

— Simflandirma

Sekil 2. Onerilen yontemin akis semas1 (Flowchart fort he
proposed method)

3.1. EEG Veritabani (EEG Database)

Bu c¢alismada DEAP verisetine ait EEG verileri
kullanilmigtir. Son kullanict anlagsmasit ve formlari
imzalanarak internet iizerinden elde edilen bu

veritabaninda 32 EEG kanali bulunmakta ve duygular
uyarilma-valans diizlemine gore elde edilmistir. Verilerin
elde edilmesi asamasinda gorsel-isitsel uyaranlar (miizik
klipleri) kullanilmis ve toplam 32 denekten sinyaller elde
edilmistir. Calisma boyunca 120 klip kullanilmis ancak
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degerlendirme icin sadece 40 tanesine bagvurulmustur. Her
bir denek bu videolar: bilgisayar ekran1 araciligtyla belirli
bir siireyle dinlemis ve izlemis ve o esnasinda deneklerden
beyin sinyalleri toplanmistir. Her bir video ya da deneme
icin verilerin elde edilme asamas1 2 dakika olacak sekilde
tasarlanmistir [20]. Verilerin elde edilme asamasinin
gorseli Sekil 3’te verilmistir.

Smama + # -
Numarast Sembolii Uyaran Oz Degerlendrme Formu
2 saniye 5 saniye 60 saniye 53 saniye

Sekil 3. DEAP verilerinin elde edilme yontemi (Data
acquisition method in DEAP) [21]

Sekil 3’te de goriildiigii iizere, 2 sn. boyunca ekrana video
ya da deneme numarasi gosterilmis ve bu sayede denekler
kacinci videoda olduklarini bilmislerdir. Ardindan 5 sn.
boyunca ekran “’+’° simgesi gosterilmis ve bu sayede
deneklerin ekrana odaklanmasit hedeflenmistir. Odaklanma
isleminin sonrasinda, 60 sn. boyunca ckrana uyaran
verilmis ve bu esnada denekler uyarana bakarken EEG
verileri toplanmistir. Son olarak ise geri kalan siire
boyunca deneklerin Oz Degerlendirme Formu (ODF) "nu
doldurmalar1 beklenmistir. Elektrotlar 10-20 elektrot
sistemine gore yerlestirilmis ve dnce frekans degerleri 512
Hz. Olacak sekilde wverileri toplanmugtir. Ancak
Onislemden gecirilen sinyaller 128 Hz. Ye Kkadar
diistiriilmiistiir. Bu ¢alismada 6nigslemden gecirilmis EEG
verileri kullanilmistir. Calismada kullanilan EEG kanallar1
Sekil 4’te verilmistir.

S —
109 a1
(O—
Sekil 4. Caligmada kullanilan EEG kanallar1 (EEG channels
used in this work) [21]

ODF toplanan EEG
giivenilirligini dlgmek amaciyla gerceklestirilen anket
seklinde bir formdur. Bu formda 4 adet degisken (uyarilma,

sinyallerinin  dogrulugunu ve
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valans, hakimiyet, begeni) bulunmakta ve parametreleri 1-
9’a olacak sekilde degisiklik gdstermektedir (begeni haric).
Bu derecelendirme ile deneklerin, o uyaran i¢in hissetmis
oldugu duygu analiz edilmekte ve bu sayede EEG verisi o
hisse gore degerlendirilmektedir. 5 numarali Sekil’de
ODF 6rnegi gosterilmistir.

Valans (pozitif-negatif)

5.0

Uyanlma (yiiksek-diisiik)

. o

Hakimiyet

B .. Te.

Begeni

Sekil 5. Oz-degerlendirme formu 6rnegi (Example of self-

assessment manikin) [21]

Valans degiskeni kisilerin uyarana kars1 hissetmis
olduklar1 durumu ifade etmektedir. Parametre degeri 1’den
9’a kadar olup en diisiik puan mutsuzlugu, en yiiksek puan
ise mutlulugu ifade etmektedir. Derecelendirme puaninin
5’ten diisiik olmasi diisiikk valans degerini, 5’ten biiyiik
olmas1 yiiksek valans degerini ve 5 olmasi ise valans
degerinin notr olmasimt ifade etmektedir. Uyarilma
parametresi ise uyarana karsi gosterilen tepki olarak
belirtilmektedir. Ayni valans degiskeninde oldugu gibi bu
degiskende 1-9 arasi deger almaktadir. En diisiik puan
sakin hali ifade ederken, en yiiksek deger heyecanli hali
ifade etmektedir. Derecelendirme puaninin 5’ten diisiik
olmast diigiik uyarilmayi, 5’ten biiyiik olmasi yiiksek
uyarilmay1 ve 5 olmasi ise notr olmasini ifade etmektedir.
Hakimiyet parametresi uyarana karsi gosterilen itaat
durumunu ifade etmektedir. Degerin 1 olmasi kisinin bu
uyarana hakim olmadigini belirtirken, 9 olmasi tamamen
hakim oldugunu gostermektedir. Begeni parametresi
deneklerin uyarani begenip begenmedigini kontrol etmek
amaciyla yapilir. Belirli bir say1 aralifi yoktur ancak
sekillerle ifade edilirler. Bagparmagin asag1 yone bakmasi
uyaranin  begenilmedigini, yukar1  bakmasi ise
begenildigini gdsterir.

3.2. Ozellik Cikarim Yontemleri (Feature Extraction Methods)

Calismada oOzellik ¢ikarim asamasi igin dalgacik
doniisiimil, istatistiksel yoOntemler ve bilgi Ol¢iim
yontemlerine basvurulmustur. Oncelikle EEG sinyalleri
dalgacik doniisiimiinden gecirilerek ayrik dalgaciklara ve
frekanslara doniistiiriilmiis, ardindan her dalgaciktan
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ozellik vektorii elde edilmistir. Bu kisimda ozelliklerin
elde edilmesi i¢cin kullanilan yontemlere deginilmis ve
aciklamalar1 verilmistir.

3.2.1. Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Decomposition)

Sinyal isleme alanlarinda gerceklestirilen c¢aligmalarda,
frekans-alanina ait  Ozelliklerin, zaman-alanina ait
ozelliklerden daha fazla bilgi verdigi gozlemlenmistir [18].
Bundan dolay1 dalgacik doniisiimii, dalgacik paket
doniistimii gibi yontemler sinyal isleme alaninda 6nem arz
etmektedir. Dalgacik doniisiimii, herhangi bir sinyali ¢ok
asamal1 islemden gecirerek alt-sinyallere doniistiiriir.
Dontistirme islemindeki asil amag, sinyal katsayilarini
elde etmek (detayli ve yaklasik) ve elde edilen katsayilari
tekrar  bir araya  getirerek  sinyalin  dogrusal
kombinasyonunu elde etmektir. ADT (Ayrik Dalgacik
Dontigimii) ile iki ¢esit dalgacik katsayist elde
edilmektedir; detayli (D) ve yaklasik (A). Bu dalgacik
katsayilar1 araciligiyla sinyal farkli ¢oziiniirliik ve frekans
araliklarinda analiz edilebilmektedir. Yaklagik katsayist
sinyalin diisiik geciren filtresinden (DGF) elde edilirken,
detayli katsayist yiiksek gegiren filtreden (YGF) elde

edilmektedir. Diisiik ve yiiksek gegiren filtrelerin
hesaplama adimlar1 Denklem 1 ve Denklem 2’de
verilmistir.
YGF(S) = Dy; = X tS(H)k(2i —t) 1)
DGF(S) = A = XtS(H)k(2i—1t) (2)

Hesaplama islemi sinyal istenilen seviyeye ayristirilincaya
kadar devam etmektedir. Bu ¢aligmada EEG sinyalleri 4
seviye ayrigtirtlmis ve D1, D2, D3, D4 ve A4 dalgacik
katsayilar1 elde edilmistir.

3.2.2. Ozellikler (Features)

Ozellik ¢ikarim asamasinda sirasiyla en yiiksek deger, en
dugiik deger, ortalama deger, logaritmik enerji entropi
(LogEn) ve Higuchi Fraktal Boyutu olmak iizere bes farkli
yontem kullanilmis ver her biri agagida agiklanmistir.

a) En Yiiksek Deger (Maximum Value)

Bir fonksiyonun en yiiksek degeri, o fonksiyonun grafik
iizerinde ulastifi en yiiksek noktayr ya da tepeyi ifade
etmektedir. Daha ¢ok en yiiksek kar ve en yiiksek alan
hesaplamalarinda kullanilan en yiiksek deger, sinyal isleme
alaninda bir zaman serisinin belirli bir aralikta ulastig:
zirve noktasini ifade etmektedir.
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b) En Diisiik Deger (Minimum Value)

Bir fonksiyonun en diisiik degeri, grafigin en diisiik yerdeki
doruk noktasidir. Daha ¢ok en diigiik maliyet ve alan
hesaplamalarinda tercih edilmektedir. Sinyal isleme
alaninda ise bir zaman serisinin belirli bir araliktaki en
diigiik noktasini ifade etmektedir.

¢) Ortalama Deger (Mean Value)

Ortalama deger, N sayidan olugan bir zaman serisindeki
sayilarin ortalamasimi ifade etmektedir. Zaman serisinde
bulunan tiim sayilar toplanir ve toplamin n degerine
boliinmesiyle ortalama deger elde edilir. Denklem 3°te
ortalama degerin hesaplanmasi verilmistir.

OrtDeger = (A1+4+ds+. . +AN) (3)

N
d) Log Enerji Entropi (Log Energy Entropy)

Log Enerji entropi Shannon entropinin bir pargast olup
Denklem 4°’te verilen sekilde hesaplanir [21]. Shannon
entropi herhangi bir sistemdeki belirsizlik derecesini
6lemek i¢in kullanilmaktadir.

LogEn (x) = Xil!(log, (p:i(x)))? (4)
e) Higuchi Fraktal Boyutu (Higuchi Fractal Dimension)

Higuchi Fraktal Boyutu degerleri tipki EEG sinyalleri gibi
duragan olmayan sinyallerdeki karmasikliklar: 6lgmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Cok az sayida veri olsa dahi
basarili sonuglar iiretebilen bir yontem olmasinin yansira
hizli ve dogrusal olmayan hesaplama yapabilmektedir [22-
23]. HFB, uzunlugu N olan sonlu bir zaman serisini {a(1),
a(2), a(3) ... a(N)} ilk olarak k uzunlugundaki baska bir
zaman serisine Denklem 5°te verilen formiil ile bolerek
yeni bir zaman serisini meydana getirir.

wra(m),a(m + k), a(m + 2k), ...,a(m + [N_Tm] k) (5)

m degeri 1,2,3, ... k sabitine kadar deger almaktadir. k tane
zaman serisi elde edildikten sonra herbir zaman serisinin
uzunlugu Lm(K) Denklem 6’daki gibi hesaplanir.

L (k)

Z[%”x(m + ik) — x(m + (i - 1))k|]
k

i=1

k

(6)
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Lm(k) degerinin ortalamasinin hesaplanmasiyla HFB degeri
elde edilir. Ortalama hesaplama adimi Denklem 7°de
verilmistir.

HFB = £ 3oy L (k) U]

Ozelliklerin elde edilmesinin ardindan etkili EEG
kanallarinin  belirlenmesi amaciyla KDVM (Karesel
Destek Vektor Makineleri) ile siiflandirilmisgtir.

4. SINIFLANDIRMA BASARIMLARI
(CLASSIFICATION ACCURACIES)

Calismada 32 EEG kanalindan da 6zellikler elde edilmis
ve bu dzellikler dogrusal olmayan destek vektdr makineleri
kullanilarak siniflandirilmistir. Destek vektér makinesi
icin Gaussian radyal tabanli fonksiyon [24] kullanilmis ve
C ceza parametresi goz oniinde bulundurulmustur. Ceza
parametresi tipki [8] numarali galismadaki gibi C =[271°, 2-
8 ..., ...,282%9 uzaymda olacak sekilde optimize
edilmistir. Her EEG kanali i¢in 25 adet 6zellik elde edilmis
ve toplamda destek vektor makinesi i¢in giris vektor degeri
32x25 olacak sekilde 800 adet Ozellik elde edilmistir.
Siniflandirmanin bagarim performans: 10-katli ¢apraz
dogrulama ile Olgiilmiis ve her bir EEG kanalinin
basarimlar1 Tablo 1’de belirtilmistir.

Tablo 1. Pozitif-negatif duygular: siniflandirma
basarimlari (Classification accuracies for positive-negative emotions)

EEG Pozitif | Negatif | Ortalama
Kanal (%) (%) (%)
Fpl %83 %89 %86
Fp2 %73 %78 %76
F3 %78 %75 %77
F4 %74 %71 %73
F7 %76 %68 %72
F8 %77 %71 %74
FC1 %74 %65 %70
FC2 %68 %73 %71
FC5 %66 %70 %68
FC6 %83 %76 %80
C3 %87 %62 %75
C4 %82 %84 %833
CP1 %83 %78 %81
CP2 %72 %72 %72
CP5 %81 %86 %84
CP6 %72 %70 %830
T7 %85 %75 %80
T8 %78 %73 %76
P3 %76 %72 %74
P4 %74 %77 %76
p7 %89 %78 %84
P8 %63 %62 %62
PO3 %62 %75 %69
PO4 %72 %60 %66
Pz %82 %81 %82
o1 %65 %75 %70
02 %63 %50 %57
Oz %65 %78 %72
AF3 %75 %80 %78
AF4 %77 %74 %76
Ortalama %75 %73 %74
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Tablo 1’den de anlasilacag: lizere baz1 EEG kanallarinin
basarim oran1 diger kanallara gore daha iyi sonug iiretmis
ve bu oran %80’in istline kadar ¢ikmustir. %80’in {izerinde
basarim saglayan kanallar etkili olarak degerlendirilmis ve
bu kanallar Fpl, FC6, C4, CP1, CP5, CP6, T7, P7 ve Pz
olacak sekilde gozlemlenmistir. Ayrica basarili EEG
kanallarina bakildiginda, beynin sol lobunda bulunan
elektrotlarin (Fpl, CP1, CP5, P7 ve T7) sag lobunda
bulunan elektrotlardan (FC6, C4 ve CP6) daha basarili
sonug iirettikleri goriilmektedir. Ek olarak, beynin art kafa
(occipital) ve orta (central) bolgelerinin diger bolgeler daha
etkisiz olduklar1 sOylenebilir. Tablo 2’de kafatasinda
bulunan bolgelerin pozitif ve negatif duygular igin
ortalama bagsarimlari verilmistir.

Tablo 2. Kafatasinda bulunan bolgelerin ortalama
basarimlar1 (Average performances of zones in the skull)

Siniflandirma  degeri
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P8 0.4620 0.9676
PO3 0.4780 1.3863
PO4 0.3285 0.9163
Pz 0.1985 1.6607
o1 0.4308 1.3863
02 0.4620 0.6931
Oz 0.4308 15141
AF3 0.2877 1.6094
AF4 0.2614 1.3471
Ortalama 0.2877 1.3093

I’e yaklastikca log kayb1 0’a

Kafatasi Pozitif Duygu
Bolgeleri (%)
On ve Alin Bolgesi %76,5
Art kafa Bolgesi %66,3
Sakak Bolgesi %78
Yan kafa Bolgesi %74
Orta Bolge %79

yaklagmaktadir. Iyi bir siniflandiricinin log kayb1 0 olmali
ve deger ne kadar 0°a yakinsa smiflandirma o kadar basarili
olmaktadir. Sekil 6 ve Sekil 7’de pozitif ve negatif
duygularin ortalama log kayb1 skorlart verilmistir.

Pozitif duygular igin ortalama log kaybi skoru
100 T T T T T T T

90 b

40+ ]

30

Ortalama baganm yiizdesi
)]
o

Tablo 2’de

bulunan verilere goére en etkili

EEG

bolgelerinin orta, n ve alin bolgesi ve sakak bdolgeleri
oldugu goriilmektedir. Bireysel olarak EEG kanallarinin
basarimlar1 %80’in iizerindeyken bu oran, bolgeler ele
alindiginda %70’lere kadar gerilemistir.

Onerilen yonteme ait log kaybi sonuglar1 verilmis ve
caligmadaki siniflandiricinin performansi log-kaybina gore
degerlendirilmistir. Tablo 3’te her bir EEG kanalinin
duygulara gore sergiledikleri log kaybi sonuglart
verilmistir.

Tablo 3. EEG kanallarinin gostermis oldugu log-kayb1
sonuglari (Log-loss results of each EEG channel)

EEG Pozitif Negatif
Kanalh Log-Kayb1 | Log-Kayb
Fpl 0.1863 2.2073
Fp2 0.3147 1.5141
F3 0.2485 1.3863
F4 0.3011 1.2379
F7 0.2744 1.1394
F8 0.2614 1.2379
FC1 0.3011 1.0498
FC2 0.3857 1.3093
FC5 0.4155 1.2040
FC6 0.1863 1.4271
C3 0.1393 0.9676
C4 0.1985 1.8326
CP1 0.1863 1.5141
CP2 0.3285 1.2730
CP5 0.2107 1.9661
CP6 0.3285 1.2040
T7 0.1625 1.3863
T8 0.2485 1.3093
P3 0.2744 1.2370
P4 0.3011 1.4697
P7 0.1165 1.5141

20 q

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35
Log kaybi skoru

IS

4.5

Sekil 6. Pozitif duygularin sergilemis oldugu log kayb1
skorlar1 (Log-loss scores for positive emotions)

100 Negatif duygular igin log kaybi skoru

S o @ ~ ® Q
o =] =] =] o
T T T T T T
L

Ortalama baganm yiizdesi
w
[=]

0 5 10 15 20 2 » 35
Log kaybi skoru

Sekil 7. Negatif duygularin sergilemis oldugu log kaybi

skorlar1 (Log-loss scores for positive emotions)

Sekillerden de anlasilacagi iizere basarim yiizdesi diistiikkge
log kayb1 skorlarinda artis goriilmektedir.
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4. SONUC (CONCLUSION)

Bu caligmada EEG wverileri kullanilarak duygu analizi
yapilmistir. Calisma kapsaminda hazir EEG verileri
kullanilmis ve 32 EEG kanalinin duygu analizinde
etkisinin  arastirilmas1  amaglanmustir.  Ilk  olarak
onislemden gegirilmis EEG verileri tizerinde dalgacik
donistimii islemi yapilmig ve farkli EEG frekanslart
araliginda caligmaya zemin hazirlanmistir. Ardindan her
EEG kanalina ait dalgacik katsayilarindan (detayli ve
yaklasik) ozellikler elde edilmistir. Ozelliklerin elde
edilmesinin ardindan pozitif-negatif duygularin ayrimi i¢in
destek vektor makineleri kullanilmis ve basarim orani
%80’in tistiinde olanlar etkili olarak degerlendirilmistir.
Ayrica yapmis oldugumuz ¢alismanm siniflandirma
performanst literatirde DEAP veriseti kullanilarak
gergeklestirilen ¢aligmalarla kiyaslanmis ve sonuglari
Tablo 4°te verilmistir.

Tablo 4. Onerilen ydntemin diger yontemlerle
kiyaslanmas1 (Comparison of proposed method with other methods)

Cahsmalar | Ortalama Basarim

[8] 994,98
[9] %67,11
[10] 9%66,01
[11] %52,73
[15] %83
[16] %82,21

Bu calisma %74

Tablo 4’ten de anlasilacag lizere Onerdigimiz ydntemin
ortalama performans literatiirdeki bazi ¢alismalardan daha
etkili olmus ancak bazilarma gore ise etkisiz olmustur.
Caligmanin basarimi segilen yontemlere, siniflandiricilara
ve kullanilan EEG kanallarina gore degisiklik gostermekte
ve bundan dolay1 ¢ok sayida ¢alismada ¢ok sayida farkl
sonuglar gortilmektedir.

Caligsmanin ileriki asamalarinda;

o Farkli dalgacik filtreleri (Symlet, Morlet, Ampirik Kip
Ayrisgimi vb.) ya da farkli seviyeler tercih edilebilir.

e Kullanilan &zellik ¢ikarim asamasinda cesitli bilgi
olgiim yontemlerine (Orek entropi, cok-6lcekli
entropi, Shannon entropi vb.) ve istatistiksel tekniklere
(varyans, standart sapma, en kiiciik kareler, vb.)
bagvurulabilir.

o Farkli siniflandiricilar iizerinde (KNN — K En Yakin
Komsu, YSA — Yapay Sinir Aglari, DO — Derin
Ogrenme, RO — Rastgele Orman, vb) durulabilir ve
basarimlar1 karsilastirilabilir.

e Bucalismada kullanilan siniflandirmanin parametreleri
degistirilip (¢ekirdek fonksiyonu ve ceza kiimesinin
degistirilmesi) degistirilip, calisma kiyaslanabilir.

e Smiflandirma iizerine yogunlasilmas: yerine ozellik
¢ikarim yontemlerinin EEG kanallar iizerindeki etkisi
aragtirtlabilir ve karsilastirilabilir.
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o  Ozellik se¢im yontemlerine (t-skor, ki kare, ardisik ileri
yonde veya geri yonde se¢im, vb.) basvurulabilir ve
gereksiz olan Ozeliklerin elenmesiyle siniflandirma
basarimu test edilebilir.

e Dalgacik doniisiimiine basvurulmadan 6zellik ¢ikarim
yapilabilir ve dalgacik doniisiimiiniin siniflandirma
tizerindeki etkisi incelenebilir.

e (Calismada 6n iglemden (giiriltiilerden temizlenmis)
veriler kullanilmigtir.  Guriiltii  i¢eren  verilerin
kullanilmastyla bir ¢aligma gergeklestirilebilir.

e Sinyalleri Onislemden gecirmek icin baska bir
filtreleme yontemleri tercih edilebilir.
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