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Abstract: Today, a wide variety of studies are carried out on the automatic interpretation of brain signals. At the
beginning of these studies are emotion recognition and classification. Emotions play an active role in individuals'
relations with the outside world, their actions and decisions. Therefore, emotion recognition is critical in human-
computer interaction. It is a fact that various activities develop in the brain in the emotional changes of individuals. At
this point, electroencephalogram (EEG) signals provide important clues. In this study, an approach using local binary
patterns and statistical moment methods is proposed for automatic emotion recognition and classification. In this model,
tunable Q wavelet transform method is used for signal separation and feature extraction is performed from both the raw
signal and the subbands of this signal. ReliefF, a well-known method in the literature, was used in the feature selection
phase of the model, and the most significant features were selected with this method. In the classification phase of the
model, support vector machines, a classical classifier, were used. In this study, which exemplifies a basic level machine
learning model, the DREAMER dataset is tested to validate the proposed model, and the k-fold cross-validation strategy
is applied as a validation technique. In this study, in which arousal, valence and dominance states were examined, binary
classification was performed.
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Arastirma Makalesi
EEG Sinyalleri Kullamlarak Makine Ogrenmesi Tabanh Otomatik Duygu
Siniflandirma

Oz: Giiniimiizde beyin sinyallerinin otomatik yorumlanmas: konusunda ¢ok cesitli calismalar yiiriitilmektedir. Bu
calismalarin baginda ise duygu tanima ve siniflandirma gelmektedir. Duygular, bireylerin dig diinyayla olan iliskilerinde,
eylemlerinde ve kararlarinda etkin rol oynamaktadir. Bu nedenle duygu tanima insan-bilgisayar etkilesiminde kritik
Ooneme sahiptir. Bireylerin duygusal degisimlerinde beyinde ¢esitli aktivitelerin gelistigi bir gercektir. Bu noktada,
elektroansefalogram (EEG) sinyalleri dnemli ipuglart saglamaktadir. Bu caligmada, otomatik duygu tanima ve
smiflandirma icin yerel ikili Oriintiiler ve istatistiksel moment yontemlerini kullanan bir yaklasim Onerilmistir. Bu
modelde, sinyal ayristirma igin ayarlanabilir Q dalgacik doniigiimii yontemi kullanilmis olup hem ham sinyalden hem
de bu sinyalin alt bantlarindan 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Modelin 6zellik se¢im asamasinda literatiirde iyi
bilinen bir yontem olan ReliefF kullanilmig olup, en anlamli 6zellikler bu yontem ile segilmistir. Modelin siniflandirma
fazinda ise klasik bir siniflandirict olan destek vektdr makineleri kullanilmistir. Temel diizeyde bir makine 6grenmesi
modelini 6rnekleyen bu ¢alismada, 6nerilen modeli dogrulamak DREAMER veri seti test edilmis olup dogrulama
teknigi olarak k-katlamali ¢apraz dogrulama stratejisi uygulanmistir. Uyarilma, degerlik ve baskinlik durumlarinin
incelendigi bu ¢alismada, ikili siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
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1. Giris

Duygu insanoglunun varolusundan beri hislerini yansitan ve bireylerin i¢sel/tepkisel durumlarini ifade
eden ruh halleridir [1]. Insanlarin karar verme mekanizmasinda duygular oldukgca biiyiik bir etkiye sahiptir
[2]. Duygular sosyalleserek ifade edilmekte ve kiiltiirden kiiltiire farklilik géstermektedir [3]. Insani bir durum
olan duygular1 analiz edebilmek icin literatiirde cesitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda
genellikle ses, konugma, viicut hareketleri ve yiiz ifadeleri bulunmaktadir. Bu durumlara ek olarak
elektromiyogram (EMG), elektroansefalografi (EEG) ve elektrookiilogram (EOG) gibi fizyolojik sinyaller de
kullanilarak duygu analizi yapilabilmektedir [4]. Bu tiir sinyaller duygularin giivenilir ve dogru bir sekilde
analiz edilmesini saglamaktadir. Duygu tanima i¢in kullanilan fizyolojik sinyaller arasinda literatiirde en sik
kullanilan yaklagim EEG’dir. EEG sinyallerinden duygu tanima iglemi, bir bireyin insan-makine etkilesiminde
onemli bir faktor olarak kabul edilen i¢sel durumunun dogrudan degerlendirilmesi olarak diisiiniilmektedir
[5].

Tip alaninda calisan profesyoneller ve psikiyatristler, hastalarinin duygularini anlamalar1 ve dogru bir
sekilde teshis etmeleri i¢in ¢alismaktadir. Bu, duygusal tanimlamalarin yapilabilmesi i¢in 6nemli bir doniim
noktasidir ve hastalarla ilgili sorunlarin ¢éziimiinde biiyiik bir rol oynamaktadir. Giiniimiizde, duygularin
otomatik olarak tespiti i¢in fizyolojik ve tibbi goriintii sinyalleri kullanilmaktadir. Manyetik rezonans
goriintiileme (MRI) gibi yontemler duygu simiflandirmada tercih edilen metotlardan biridir. Ancak, MRI
kullanarak duygu siniflandirma teknikleri zaman ve maliyet agisindan olduk¢a pahalidir [6]. Duygularin
otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in EEG sinyalleri kullanilmaktadir, ¢iinkii duygularin tanimlanmasi
zaman alan bir siirectir. Bu nedenle, giivenilir, dogru ve saglam sonuglar elde etmek amaciyla bir otomatik
duygu tanimlama sistemi gelistirilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada, DREAMER veri tabani ve makine
ogrenme modeli, dogru bir siniflandirma sistemi elde etmek i¢in tercih edilmistir. Genellikle goriintii isleme
uygulamalarinda kullanilan yerel ikili 6riintii yontemi bu ¢alismada bir boyutlu sinyalden 6zellik ¢ikarma i¢in
kullanilmistir.  Ayrica istatistiksel moment yaklagimi  kullanilarak da  ozellik ¢ikarim islemi
gerceklestirilmistir. Onerilen modelin performansini arttirabilmek icin ayarlanabilir dalgacik déniisiimii
yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile sinyal alt bantlarina ayristirilmis ve her alt banttan 6zellik ¢ikarim
gerceklestirilmistir. Modelin 6zellik se¢im asamasinda ReliefF yontemi tercih edilmis olup, siniflandirma
fazinda ise destek vektor makineleri kullanilmistir. Bu smiflandirma yaklagiminda k-katlamali ¢apraz
dogrulama teknigi uygulanmis olup k degeri 10 olarak belirlenmistir.

1.1. Literatir Taramas:

Otomatik duygu tanima ve siniflandirma literatiirde siklikla ¢alisilan konularin basinda gelmektedir. Bu
kapsamda, EEG tabanli otomatik duygu tanima ve smiflandirma igin literatiirde gerceklestirilen bazi
calismalar Tablo 1°de karsilastirmali olarak sunulmustur.

Tablol. EEG sinyalleri kullanilarak duygu siniflandirma iizerine gerceklestirilen bazi caligmalar

Yazar(lar) Yil  Yobntem Veri Seti Kanal Sonug(lar)
Sayisi
Xiao et al.[7] 2022 aDg(zrt boyutlu attention tabanli sinir ag1, Evrigimli sinir SEED 62 Dog.=%96.10
Li et al. [8] 2022  Cok dlgekli residual ag, ikili siniflandirma SEED 62 Do0g.=%87.05
Zhong et al. [9] 2022  Hibrit evrisimli tekrarlayan sinir ag1 SEED 62 Dog.=%95.33
Aguifiagaetal. [10] 2022  Cok sinifli genetik programlama, evrigimli sinir ag1 BED 14 Dog.=%92.10
Uyarilma
. o Dog.=%84.16
Zhang et al. [11] 2022  Ogzel tasarim evrisimli sinir agi DREAMER 14 Degerlik
Dog.=%385.28
Yuvara et al. [12] 2023  Regresyon agaci DREAMER 14 Dog.=%%92.02
Uyarilma
. n S w1 Dog.=%95.04
Liuetal. [2] 2023  On egitilmis evrisimli kapsiil ag1 DEAP 32 Degerlik
Dog.=%93.89
Uyarilma
5 —0
Wei et al. [13] 2023  Doniigiim tabanlt evrigimli sinir ag1 DEAP 32 Dog. 4’98'81
Degerlik

Do0§.=%98.76
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Tablo 1’den goriilecegi lizere literatiirde ¢ok cesitli agik erisimli veri setleri bulunmaktadir. Bu veri setleri
ise genellikle evrisimli sinir ag1 yontemleri ile test edilmistir. Derin ag modelleri olarak isimlendirilen
evrisimli sinir ag1 yaklasimlar1 olduk¢a kompleks yaklagimlardir. Bu yontemlerin elde ettikleri basar1 oranlar
yliksek olmasina ragmen hesapsal karmagikliklar1 oldukga yiiksektir. Bu nedenle literatiirdeki bu yontemlere
alternatif olarak hafif siklet yontemlerin onerilmesi gerekmektedir.

1.2. Motivasyon

Glinlimiizde beyin sinyallerinin otomatik olarak yorumlanmasi iizerine c¢esitli calismalar
gerceklestirilmektedir. Bu calismalarin ¢ogunlugu beyinle iliskili norolojik hastaliklarin tespiti ve tanisi
iizerinedir. Fakat gelisen teknolojiye paralel olarak beyin sinyallerini toplayabilen cihazlarda da ¢esitli
gelismeler yasanmistir. Ozellikle mobil EEG sinyal toplama cihazlarmin yayginlasmasi ile EEG sinyalleri
hastalik tanisindan ziyade daha farkli alanlarda da kullanilabilir hale gelmistir. Bu noktada duygu tanima ve
siiflandirma literatiirde EEG sinyalleri kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmalarin baginda gelmistir.

Insan-bilgisayar etkilesiminde kritik bir neme sahip olan duygu tanima literatiirde olduk¢a dnemli bir
problemdir. Bu amagla EEG sinyalleri, duygusal degisimler sirasinda beyindeki g¢esitli aktiviteleri
gosterebilmektedir. Gergeklestirilen bu ¢alismada, otomatik duygu tanima ve siniflandirma igin bir makine
ogrenmesi yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen yontemde sinyal ayristirma, bir boyutlu 6zellik ¢ikarma, 6zellik
secme ve siniflandirma fazlari uygulanmistir. Temel diizeyde bir makine 6grenmesi yontemi igeren bu
yaklagimi test etmek icin literatiirde agik erisimli olarak sunulan DREAMER veri seti kullanilmis, yine bu
veri seti igerisinde yer alan uyarilma, degerlik ve baskinlik sinyalleri kanal bazli test edilmistir. Literatiirdeki
caligmalar genellikle evrisimli sinir ag1 tabanlidir. Bu nedenle, ilgili ¢alismalarin hesapsal karmasikliklar
oldukga yiiksektir. Bu ¢alismada ise literatiiriin aksine hesapsal karmasiklig1 diisiik yontemler tercih edilmistir.
Hafif siklet olarak adlandirilan bu yaklasim ile duygu tanima ve siniflandirma konusundaki arastirmalara katki
saglanmast amaglanmustir.

1.3. Organizasyon

Bu calismanin, ilk boliimiinde literatiirdeki EEG tabanli duygu simiflandirma modelleri incelenmistir.
Calismanm ikinci boliimiinde duygu smiflandirma igin kullanilan bazi parametreler incelenmistir. Ugiincii
boliimde calismada kullanilan veri seti incelenmis olup, dordiincii boliimde Onerilen yontemin detaylari
paylasilmistir. Calismanin besinci boliimiinde deneysel sonuglar ve tartisma verilmistir. Makalenin altinci ve
son boliimiinde ise sonuglar ile gelecek ¢alismalar sunulmustur.

2. EEG Tabanh Duygu Tanima

Son yillarda, EEG sinyalleri temelli duygu tanima konusu sikca incelenen bir konudur. Psikologlar,
duygulart ayrik ve kategorik yaklasimlar olarak ikiye ayirmaktadir [14]. Ayrik model, 6fke, saskinlik,
mutluluk, korku, tiksinti ve tiziintii gibi alt1 farkli duygusal durumdan olusmaktadir [15]. Kategorik model ise,
duygularin uyarilma, degerlik ve baskinlik diizlemlerindeki boyutlarina gore ifade edilmektedir [16]. Bu
durumun gorsel ifadesi Sekil 1'de gosterilmistir.
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Uyarilma

> Degerlik

Negatif Pozitif

Diisiik

Sekil 1. Degerlik-uyarilma duygu modeli

Sekil 1°den goriilecegi lizere duygu tanima iki eksen iizerinde ifade edilebilmektedir. Bunlar sirasiyla
uyartlma ve degerliktir. Ayrica bu eksenler yiiksek/diisiik ve pozitif/negatif olmak {izere iki grupta
incelenmektedir. Kategorik model olarak ifade edilen bu yaklasim ile kisilerden alinan sinyaller
gruplandirilabilmekte ve bireyin duygu durumu tespit edilebilmektedir. Bu model sadece EEG sinyalleri i¢in
degil, baska veri tiirleri icinde kullanilabilmektedir. Temel olarak katilimcilarin duygu durumlarini
tetikleyerek toplanan verilerin yine bir anket kullanilarak etiketlenmesi prensibine dayanmaktadir. Oz
degerlendirme mankeni (Self-Assessment Manikin-SAM) olarak adlandirilan bu yontem ile katilimcilar
mevcut duygu durumlarin dlgebilmektedir [17].

3. Materyal

Bu calismada, literatiirde agik erisimli olarak sunulan DREAMER [18] veri seti kullanilmistir. Veri seti,
Emotiv Epoc cihazi kullanilarak 14 erkek ve 9 kadindan toplanan EKG ve EEG sinyallerini icermektedir.
Katilimcilara 18 video izletilerek EEG sinyalleri kaydedilmis ve duygusal durumlarini tespit edebilmek igin
degerlik, uyarilma ve baskin duygu durumlar1 derecelendirilmistir. Bu derecelendirmeler, 1-5 arasinda
degerlendirilmis ve 3. seviye disindaki diger seviyeler diisiikk veya yiiksek olarak siniflandirilmistir. EEG
sinyalleri 128 Hz 6rnekleme hizinda, 14 kanal iizerinden toplanmistir. DREAMER veri setinin 6zellikleri
Tablo 2'de sunulmustur. Ek olarak, DREAMER veri seti i¢in bir katilimciya ait 6rnek EEG sinyali (uyarilma
ekseni i¢in) Sekil 2’de verilmistir.

Tablo 2. DREAMER veri tabaninin teknik 6zellikleri [18]

Ozellikler Deger

Sinyal Turd EEG

Cihaz Emotiv Epoc

Kanal Sayis1 14

Katilimc1 Sayisi 23 (9 Kadin ve 14 Erkek)

Yas Ortalamasi 26.7

Kanallar AF3, F3, F7, FC5, T7, T8, P7, O1, O2, P8, FC6, AF4, F4 ve F8
Uyaran Sayisi 18

Frekans 128 Hz

Smflar Uyarilma, Degerlik ve Baskinlik
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Sekil 2. Ornek bir katilimci igin uyarilma eksenine ait EEG sinyali

4. Onerilen Yoéntem

Bu calismada, otomatik duygu smiflandirma i¢in hafif siklet bir makine O6grenmesi yaklagimi
gelistirilmistir. Gelistirilen model temel olarak sinyal ayristirma, 6zellik cikarma, oOzellik se¢cme ve
simiflandirma fazlarindan meydana gelmektedir. Bu noktada sinyal ayristirma i¢in ayarlanabilir dalgacik
doniisiimi (TQWT) kullanilmistir. Bu yontem ile ham sinyal alt bantlarina ayristirilmaktadir. Modelin ikinci
asamasinda Ozellik c¢ikarimi islemi gergeklestirilmektedir. Bu fazda yerel ikili oriintiiler ve istatistiksel
moment yaklagimlari kullanilmaktadir. Uygulamanin iiglincli asamasinda en anlamli &zellikler ReliefF
yontemi ile secilmekte ve secilen Ozellikler destek vektor makinesi kullanilarak siniflandirilmaktadir. Bu
aragtirmada gelistirilen modeli 6zetleyen bir blok diyagram Sekil 3’te verilmektedir.

EEG Sinyali

Sinyal
Ayristirma

Ozellik

cik LBP + istatistiksel Moment
IKarma

Ozellik
Birlegtirme

ReliefF

Siniflandirma B

Sekil 3. Calismada onerilen duygu siniflandirma modeli
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Sekil 3’ten goriilebilecegi lizere ¢alisma kapsaminda 6nerilen model giris olarak DREAMER EEG veri
setini girig olarak almaktadir. Daha sonrasinda ham EEG sinyali 6zellik ¢ikarma modiiliine giris olarak
verilmektedir. Ek olarak, TQWT ydntemi kullanilarak sinyal alt bantlarina ayristirilmakta ve bu alt bantlarda
yine 6zellik ¢ikarim modiiliine giris olarak verilmektedir. Buradaki temel amag¢ hem ham sinyalden hem de
alt bantlardan 6zellik ¢ikarmaktir. Bu sayede 6zellik vektoriiniin boyutunun genisletilmesi amaglanmaktadir.
Uyarilma, degerlik ve baskinlik sinyalleri i¢in elde edilen 6zellik vektorleri literatiirde iyi bilinen bir yontem
olan ReliefF algoritmasina giris olarak verilmektedir. Bu asamada simiflandirma islemi i¢in en anlamli
ozellikler secilmekte ve bu sayede Ozellik vektdriiniin boyutu indirgenmektedir. Bu islem, siniflandirma
algoritmasinin performansini da arttirmaktadir. Bu sayede algoritmanin daha hizli ve yiliksek dogruluklu islem
yapabilmesi saglanmaktadir. Modelin son fazinda ise s1g bir siniflandirict olan destek vektor makineleri
kullanilmistir. Bu asamada, segilen en anlamli Ozellikler etiket degerlerine gore siniflandirilmaktadir.
Siniflandirma fazinda 10-katlamali ¢apraz dogrulama stratejisi uygulanmistir. Bu sayede genel ve yiiksek
giivenilirlige sahip smiflandirma sonuclar1 elde edilmistir. Test iglemleri uyarilma, degerlik ve baskinlik
sinyallerinin her biri i¢in gergeklestirilmis ve bu eksenler i¢in sonuglar hesaplanmistir. Bu c¢alismada
gelistirilen modelin detaylar alt boliimler halinde verilmistir.

4.1. TOWT Tabanl: Sinyal Ayristirma

Gelistirilen modelin ilk agamasi sinyal ayristirmadir. Sinyal ayristirma isleminde ham EEG sinyali yiiksek
ve diistik frekansh bilesenlerine ayrilmaktadir. Bu ¢alismada diisiik frekansl bilesenler kullanilmigtir. Ciinkii
diisiik frekansl bilesenler genellikle sinyalin daha diizgiin ve yavas degisen kisimlarini icermektedir. Yiiksek
frekansl bilesenler ise yine ayni sinyalin daha hizli ve ani degisen boliimlerini kapsamaktadir. Bu nedenle
gelistirilen model de ham EEG sinyalinin diisiik frekansh bilesenleri kullanilmistir. Modelin sinyal ayristirma
adiminda TQWT [19] yontemi tercih edilmistir. TQWT yontemi sinyali farkli frekans bilesenlerine
ayrrmaktadir. Bu yontem sabit olmayan sinyallerin analizinde etkili bir performans gostermektedir. Klasik
zaman-frekans analiz yoOntemlerine gore ayarlanabilir frekans ayirma Ozelligine sahiptir. Dalgacik
doniislimiinlin gelismis bir versiyonu olan bu yaklasimda dalgacik seviyeleri ayarlanabilmektedir ve bu
nedenle tercih edilmistir. Ozellikle biyomedikal sinyal isleme alaninda siklikla kullanilan bu yontem klasik
dalgacik doniigiimii yontemlerine gore daha etkili ve esnek bir yap1 sunmaktadir.

4.2. Ozellik Cikarma

Gelistirilen modelde iki yontem kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bunlar sirasiyla yerel ikili
orlintliler (LBP) ve istatistiksel moment yaklagimlaridir. Bu yontemlere ait detaylar alt boliimlerde verildigi
gibidir.

4.2.1. Yerel Ikili Oriintiiler

Yerel ikili Oriintli temel olarak bir goriintii isleme teknigidir ve merkez pikselin komsular ile
karsilagtirilmasi prensibine dayanmaktadir. Bu yaklasimda goriintii belirli parcalara boliinmekte ve merkez
pikselin etrafindaki diger piksel degerleri merkez ile karsilastirilmaktadir. Karsilastirma islemi sonucunda 0
ve 1’lerden meydana gelen ikilik tabanda bir deger elde edilmektedir. Son olarak ikilik tabandaki deger onluk
sisteme doniistiiriilmekte ve yeni merkez piksel degeri belirlenmektedir. Bu islemi 6zetleyen bir diyagram
Sekil 4’te verilmistir.

130 126 85

70 97 v

Sekil 4. Goriintii isleme i¢in yerel ikili oriintii yaklasimi

Sekil 4’te verilen yaklasim incelendiginde goriintiiniin temel olarak 3x3 boyutlarinda parcalara
boliindiigii ve merkez pikselin her bir komsu piksel ile karsilastirildigi goriilmektedir. Benzer islem EEG
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sinyali icinde gecerlidir. EEG sinyallerinde ise sinyal segmenti 9 uzunlugunda Oortiisen bloklara
boliinmektedir. Daha sonra bu blok 3x3 matris boyutlarina doniistiiriilmekte ve Sekil 4’te verilen adimlar
benzer sekilde bu degerlere uygulanmaktadir. Elde edilen LBP degeri bir harita matrisinde tutulmakta ve son
olarak bu harita matrisinin histogrami ¢ikarilmaktadir. Bu 6zellik ¢ikarim agamasinda elde edilen 6zellik sayisi
256 (278) adettir. Bu islemin adimlarin1 6zetleyen bir blok diyagram Sekil 5 ve 6’da verilmistir.

® Merkez drneklem
Komsu 6rneklem

) I
o o
1 1

o
o
o
3
o
R

GENLIK (mv)
o

.40 -
1 3 5 7 9 11 13 15 17

Sekil 5. Ornek bir EEG sinyaline LBP isleminin uygulanmasi

Pb P. P, Ps Pw P, Ps P Py

42 | 40 | 38 | 36 24 | 18 16 8 -6 ()
Po P1 P, Ps Pm P Ps Ps P+
1 1 1 1 0 0 0 0 (b)
ikili gésterim
(11110000),
vy Onluk gésterim
Pe
240 (c)

Sekil 6. (a) Ornek sinyalin degerleri, (b) Karsilastirma islemi ve 8 bitlik ikilik gdsterime sahip komsu
ornekler ve (c) Ondalik deger

4.2.2. Istatistiksel Moment

Bu ¢alismada kullanilan bir diger 6zellik ¢ikarim islemi istatistiksel momenttir. Bu islemde sinyale ait
lineer ve lineer olmayan ozellikler ¢ikarilmaktadir. Bu islemde 40 adet 6zellik elde edilmektedir. Ozellik
cikarma islemi ham sinyale ve alt bantlara uygulanmaktadir. Bu asamada sinyalin maksimum, minimum,
medyan, varyans, standart sapma, ortalama, entropi, kurtosis gibi degerleri hesaplanmaktadir. Bu degerleri
hesaplamak i¢in istatiksel momentin matematiksel denklemleri asagida ifade edilmistir [20].

f1 = min (x) 1)
f2 = max (x) )
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fy = % x = sinyal )

fo = {(" - 1)} ©

fr = = ) xtlog (xF) ®)
f=lal<p+ Z min(x2,p?), p = threshold @)
£ = Z log (x2) 9)

Yukarida belirtilen denklemlerde, x sinyali ifade ederken, y ise sinyalin mutlak degerini ifade etmektedir.
fi, f2, f3: fas f5 V€ fg sirastyla sinyalin minimumunu, maksimumunu, ortalamasini, varyansini, ortancasini ve
standart sapmasini. f;, fg Ve fq sirasiyla Shannon, sure ve log enerji entropilerini hesaplamaktadir. f;, ve fi1
kurtosis sirecini, f;, ve f;3 skewness degerlerini temsil etmektedir.

4.3. Ozellik Birlestirme

Gelistirilen modelin bu asamasinda yerel ikili oriintii ve istatistiksel moment adimlarindan elde edilen
ozellikler birlestirilmekte ve yeni bir 6zellik vektorii elde edilmektedir. Temel olarak LBP yonteminden 256
ozellik elde edilmektedir. Ek olarak, istatistiksel moment igsleminden ise 40 6zellik saglanmaktadir. Bu sayede
her bir EEG sinyalinden 296 adet 6zellik ¢ikarilmaktadir. Bu noktada, boliim basinda da belirtildigi iizere hem
ham sinyalden hem de alt bantlardan 6zellik ¢ikarim islemi gerceklestirilmektedir. Gelistirilen modelde
kullanilan sinyal ayristirma islemi ile 14 alt bant elde edilmektedir. Bu islemlerin neticesinde her bir EEG
sinyalinden 4440 (1x296+14x296) boyutunda 6zellik vektorii saglanmaktadir.
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4.4. Ozellik Segme

Modelin bu fazinda 6zellik vektoriiniin indirgenmesi saglanmistir. Bu asamada siniflandirma sonucu
iizerinde anlamsiz etkiye sahip olan 6zellikler elimine edilmistir. Baska bir deyisle, en anlamli 6zellikler
secilmistir. Bu islemde literatiirde iyi bilinen bir yontem olan ReliefF yaklagimi tercih edilmistir. ReliefF
algoritmasi 6zellik vektoriindeki her bir 6zellik i¢in bir agirlik degeri hesaplamaktadir. Bu degerler negatif
veya pozitif olabilmektedir. Negatif degerler anlamsiz 6zellikleri temsil ederken, pozitif agirliga sahip
ozellikler ise anlaml1 olarak nitelendirilebilecek 6zelliklerdir. Algoritmanin bu agsamasinda en yliksek agirliga
sahip ilk 1000 6zellik secilmis ve siniflandirma fazina bu indirgenmis 6zellik vektorii giris olarak verilmistir.

4.5. Simiflandirma

Gelistirilen uygulamanin son asamasi siniflandirmadir. Bu asamada klasik ve s1g bir siniflandirict olan
destek vektor makineleri kullanilmigtir. Ayrica dogrulama teknigi olarak k-katlamali capraz dogrulama islemi
uygulanmis olup, bu noktada k degeri 10 olarak sec¢ilmistir.

5. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Gergeklestirilen bu ¢aligmada, otomatik duygu tanima ve siniflandirma i¢in temel diizeyde bir makine
O0grenmesi yaklasimi gelistirilmistir. Sinyal ayristirma, 6zellik ¢ikarma, 6zellik segcme ve siniflandirma
asamalarindan meydana gelen bu yaklasimda literatiirde agik erisimli sunulan bir veri seti kullanilmistir. Bu
veri seti uyarilma, degerlik ve baskinlik degerlerine sahip olup, EEG sinyallerinden olugsmaktadir. Gelistirilen
modelde bu {i¢ durum i¢in siniflandirma islemi gergeklestirilmis olup, sonuglar kanal bazli hesaplanmistir.
Gelistirilen modelin performansini gozlemleyebilmek i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, geometrik ortalama
ve F1-skor parametre degerleri hesaplanmistir. ikili stniflandirma prensibine dayanan bu yaklasimda uyarilma
ekseni i¢in kanal bazli hesaplanan sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Uyarilma ekseni i¢in hesaplanan kanal bazli sonuglar

Kanal No Kanal Adi  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Geometrik Ort.  F1-Skor
1 AF3 66.44 64.21 61.94 58.68 62.08
2 F7 65.42 62.95 60.62 56.81 60.62
3 F3 65.42 62.93 60.95 57.67 61.04
4 FC5 62.71 59.42 57.60 53.02 57.30
5 T7 63.73 60.83 59.24 55.84 59.23
6 P7 67.80 66.03 63.04 59.46 63.23
7 01 68.47 67.48 62.94 58.04 62.94
8 02 68.14 66.93 62.67 57.86 62.66
9 P8 64.75 62.16 59.09 53.60 58.68
10 T8 66.44 64.43 61.12 56.47 61.02
11 FC6 66.44 64.27 61.61 57.83 61.68
12 F4 68.14 66.51 63.32 59.66 63.51
13 F8 64.41 61.64 59.47 55.35 59.36
14 AF4 66.78 64.74 61.89 58.02 61.96

Gelistirilen modelin uyarilma verilerine uygulanmasi ile elde edilen performans metrik degerleri Tablo
3’te verilmistir. Bu sonuglara gore en yiiksek siniflandirma basarist 7 numarali kanal olan O1 igin elde
edilmistir. Bu kanala ait hata matrisi ise Sekil 7°de verilmektedir.
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Dogru Sinif

Tahmini Sinif

Sekil 7. Uyarilma i¢in O1 kanal1 ait hata matrisi

Boliim basinda belirtildigi tizere ti¢ durum i¢in de kanal bazli sonuglar hesaplanmistir. Bu kapsamda
degerlik ekseni i¢in hesaplanan performans metrik degerleri Tablo 4’te verildigi gibidir.

Tablo 4. Degerlik ekseni i¢in hesaplanan kanal bazli sonuglar

Kanal No Kanal Adi  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Geometrik Ort.  F1-Skor
1 AF3 63.89 63.89 63.88 63.87 63.88
2 F7 62.04 62.04 62.03 62 62.02
3 F3 67.28 67.44 67.25 67.06 67.18
4 FC5 64.81 64.83 64.80 64.77 64.79
5 T7 62.96 62.97 62.97 62.96 62.96
6 pP7 63.58 63.64 63.56 63.43 63.51
7 01 64.81 64.81 64.81 64.80 64.81
8 02 54.01 54.01 54 53.94 53.98
9 P8 62.35 62.35 62.35 62.35 62.35
10 T8 57.41 57.42 57.41 57.41 57.41
11 FC6 62.04 62.04 62.04 62.04 62.04
12 F4 63.89 63.89 63.88 63.87 63.88
13 F8 63.27 63.27 63.27 63.27 63.27
14 AF4 55.25 55.24 55.23 55.18 55.21

Tablo 4’te verildigi ilizere degerlik durumu i¢in en yiiksek siniflandirma sonucu %67.28 olarak
hesaplanmistir. Ek olarak, en yiiksek basar1 F3 kanali iizerinde elde edilmistir. Bu baglamda, F3 kanali i¢in
elde edilen hata matrisi ise Sekil 8’de verilmistir.
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Dogru Sinif

Tahmini Sinif

Sekil 8. Uyarilma i¢in F3 kanali ait hata matrisi

Gelistirilen modelin son asamasinda ise test edilen diger durum baskinliktir. Bu durum igin hesaplanan
performans metrik degerleri kanal bazli olarak Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Baskinlik ekseni i¢in hesaplanan kanal bazli sonuglar

Kanal No Kanal Adi  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk Geometrik Ort.  F1-Skor
1 AF3 70.07 64.85 59.74 52.11 59.91
2 F7 75.17 73.59 65.70 60.01 66.89
3 F3 67.01 59.45 56.10 46.86 55.60
4 FC5 74.15 72.56 63.85 56.83 64.72
5 T7 68.37 62.03 58.48 51.37 58.56
6 P7 72.79 71.71 60.92 50.85 60.93
7 01 68.71 62.51 58.46 50.77 58.46
8 02 67.01 59.06 55.27 44.22 54.31
9 P8 75.51 74.69 65.68 59.51 66.89
10 T8 69.39 63.72 58.13 48.65 57.81
11 FC6 74.83 74.22 64.35 57.13 65.31
12 F4 68.03 61.36 57.68 49.71 57.56
13 F8 73.81 70.85 64.70 59.35 65.69
14 AF4 74.83 73.15 65.18 59.19 66.29

Baskinlik durumu i¢in hesaplanan en yiiksek siniflandirma sonucu %75.51 ile P8 kanalina aittir. Bu kanal
i¢in hesaplanan karmasik matrisi ise Sekil 9°da verilmektedir.
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Sekil 9. Degerlik i¢in P8 kanal1 ait hata matrisi

Gergeklestirilen bu ¢alismada, temel seviyede bir makine Ogrenmesi yaklasimi gelistirilmistir. Bu
kapsamda, kullanilan yoOntemlerde temel diizeyde secilmistir. Bu nedenle hesaplanan siniflandirma

dogruluklar diisiiktiir.

5.2. Karsilastirmali Sonuclar

Literatiirde acik erisimli veri setleri kullanilarak gergeklestirilen ¢ok ¢esitli caligmalar bulunmaktadir. Bu
calismada DREAMER veri setini kullanan bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelin
ayn1 veri setini kullanan diger ¢aligsmalar ile karsilagtirmasi Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. DREAMER veri setini kullanan diger ¢aligmalar ile karsilagtirmali sonuglar

Sonuglar
Yazar(lar) Yil Yontem Dogrulama Stratejisi
Uyarllma  Degerlik  Baskinhk
Cheng et al. [21] 2020  Derin sinir aglar 10-katlamal1 gapraz 90.41 89.03 89.89
dogrulama
Liu etal. [22] 2020  Kapsiil aglar 10-katlamal1 gapraz 95.26 94.59 95.13
dogrulama
Bhattacharyya et al. [23] 2021 FBSE-EWT 10-katlamali ¢apraz 85.4 86.2 84.5
dogrulama
Wang et al. [24] 2021 Domain --- 76.57 67.99 81.77
adaptasyon
simetrik matris
Dogan et al. [25] 2021  Prime 6rlntd LOSO capraz 100 100 100
dogrulama
Tuncer et al. [26] 2021  LEDPatNet19 10-katlamali ¢apraz 94.58 94.44 92.86
dogrulama
Lietal. [27] 2022  MTCA CapsNet 10-katlamali ¢apraz 94.96 95.54 95.52
dogrulama
Tuncer et al. [28] 2022  Tetromino Oriintu 10-katlamal ¢apraz 100 100 100
dogrulama
He et al. [29] 2022  Zamansal evrisimli  LOSO ¢apraz 63.69 66.56
aglar dogrulama
Quan et al. [30] 2023  Coklu temsil 15-katlamali ¢apraz 79.59 75.08 ---
varyasyonel dogrulama

otomatik kodlayici
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Tablo 6 (Devami)
Sonuglar
Yazar(lar) Yl Yodntem Dogrulama Stratejisi
Uyarilma Degerlik Baskinhk
Liuetal. [8] 2023 Ozellik toplama agi 10-katlamali gapraz 94.91 94.53 95.35
dogrulama
Wei et 2023 Doniisiim tabanlt evrisimli sinir agi 10-katlamali ¢apraz 98.59 98.61 98.67
al.[13] dogrulama
Bizim Metod TQWT, LBP, istatistiksel moment, 10-katlamali ¢apraz 68.47 67.28 75.51
ReliefF ve SVM dogrulama

Tablo 6’dan goriilebilecegi lizere bu caligmada Onerilen yontem literatiirde gercgeklestirilen diger
caligmalara gore diisiik siniflandirma basarisina sahiptir. Nitekim, DREAMER veri seti iizerinde bazi
caligmalar [25],[28] her {i¢ durum i¢in %100 siniflandirma basarisina ulagmistir. Bizim yodntemimiz
literatiirdeki temel yontemlerden olusmaktadir. Bu nedenle, 6nerilen model diisiik siniflandirma performansi
gostermigtir. Fakat, daha kompleks 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak siniflandirma performansinin
arttirllacagt 6n gorlilmektedir. Gergeklestirilen c¢alismada farkli siniflandiricilarin - performans: da
degerlendirilmistir. Bu asamada SVM, kNN ve karar agaclar1 kullanilarak 6nerilen yontemin performansi
karsilastirilmistir. Karsilagtirma isleminde baskinlik ekseni igin test islemleri gergeklestirilmis olup, bu isleme
ait test sonuglar1 Sekil 10’da verilmistir.

80 . T .

Dogruluk (%)
N w B wn [} ~
o o o o o o

-
o

SVM kNN Karar Agaci
Siniflandiricilar

Sekil 10. Smiflandirma algoritmalariin baskinlik ekseni iizerindeki performanslari

Sekil 10°dan goriilebilecegi iizere dnerilen yontem en yiiksek siniflandirma basarisina SVM algoritmasi
ile ulagmistir. SVM ve kNN algoritmalar1 birbirine yakin performans gdstermesine ragmen karar agaci
yontemi %70’in altinda kalarak en diislik siniflandirma performansini gostermistir.

6. Sonuclar

Bu calismada, literatiirde 6nemli bir sorun olan otomatik dogru duygu tanimanin EEG sinyalleri
kullanilarak gerceklestirilmesine odaklanilmistir. Onerilen yontem, yerel ikili oriintii (YIO) ve istatistiksel
moment tabanli 6zellik c¢ikarma, ReliefF ile 6zellik segme ve destek vektér makinesi (DVM) tabanli
siniflandirma teknigini kullanmaktadir. Onerilen ydntem, mevcut literatiirde acik erisimli olan DREAMER
veri seti lizerinde test edilmistir ve sirastyla uyarilma, degerlik ve baskinlik durumlari i¢in %68.47, %67.28
ve %75.51 oraninda siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Gergeklestirilen bu c¢alismada onerilen yontem diisiik smiflandirma performansi gostermistir. Diger
boliimlerde de belirtildigi iizere bu durum Gnerilen modelin basit yapisindan kaynaklanmaktadir. Gelecekte
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daha kompleks 6zellik ¢ikarma yontemlerinin gelistirilmesi ve literatiirdeki diger ¢alismalarda oldugu gibi
yiiksek siniflandirma basarisina ulagilmasi hedeflenmektedir. Ek olarak, dnerilecek yeni yontemlerin diisiik
hesapsal karmasikliga sahip olmasi amaglanmaktadir.
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