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OZET

KOKSAL, Hakan. EEG Sinyallerini Kullanan Makine Ogrenmesi Tabanli Kategorik
Duygu Stniflandirma Modeli, Yiiksek Lisans Tezi, Ardahan, 2023.

Son yillarda otomatik duygu tespiti ve smiflandirma literatiirde siklikla calisilan
konularin baginda gelmektedir. Duygular, bireylerin dis diinyayla olan iliskilerinde, aldig1
kararlarda ve eylemlerde etkili olmaktadir. Bu nedenle duygu tanima insan bilgisayar
etkilesiminde 6nemli bir role sahiptir. Literatiir caligmalar1 duygularin tespitinde EEG
sinyallerinin bazi norolojik ve beyinsel aktiviteleri tespit edebilecegini gdstermektedir.
Bu tez ¢alismasinda, duygularin tespiti ve analizi i¢in ayirt edici nitelik tasiyan sinyaller
tiretildiginden EEG sinyalleri kullanilmistir. Bu kapsamda ozgiin bir veri seti
olugturulmas1 ve EEG sinyal yorumlamasi i¢in etkili yontemler onerilerek yiiksek
dogruluga sahip otomatik duygu tamima i¢in yeni bir makine 6grenmesi modeli
gelistirilmesi amaglanmustir. Yeni gelistirilen bu modelle, 6zgiin veri seti kullanilarak
ozellik ¢ikarma, oOzellik secimi ve simiflandirma olmak {izere makine 6grenmesi
modelinin tiim asamalar1 ger¢eklestirilmistir. Bu ¢alismada, VitC-Pat (Vitamin C Pattern)
tabanli bir 6zellik ¢ikarict 6nerilmistir. Ek olarak, EEG sinyallerini alt bantlara ayirmak
icin Ayrik Dalgacik Dontisimii (DWT) tabanli decomposition yontemi kullanilmistir.
Gelistirilen modelin dzellik ¢ikarma fazinda VitC-Pat, Yerel Ikili Oriintiiler (LBP) ve
istatistiksel yontemler kullanilmigtir. Makine 6grenmesi modelinin ikinci fazinda 6zellik
secme islemi uygulanmistir. Bu asamada, iteratif Komsuluk Bilesen Analizi (INCA)
yontemi kullanilmis olup, gelistirilen modelin son asamasinda ise Destek Vektor
Makineleri (SVM) kullanilarak simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda 6zgiin olarak toplanan veri seti lizerinde test edilen bu model ile Arousal
ekseni i¢in %92.74 ve Valence i¢in %96.85 dogruluk degerleri saglanmistir.

Anahtar Sozciikler:

EEG, makine 6grenmesi, duygu tanima, siniflandirma



ABSTRACT

KOKSAL, Hakan. Machine Learning-Based Categorical Emotion Classification Model
Using EEG Signals, Master’s Thesis, Ardahan, 2023.

In recent years, automatic emotion detection and classification is one of the most
frequently studied topics in the literature. Emotions are effective in individuals' relations
with the outside world, in their decisions and actions. Therefore, emotion recognition has
an important role in human-computer interaction. Literature studies show that EEG
signals can detect some neurological and cerebral activities in detecting emotions. In this
thesis, EEG signals were used as distinctive signals were produced for the detection and
analysis of emotions. In this context, it is aimed to develop a new machine learning model
for automatic emotion recognition with high accuracy by creating a unique data set and
proposing effective methods for EEG signal interpretation. With this newly developed
model, all stages of the machine learning model, including feature extraction, feature
selection and classification, were carried out using the original data set. In this study, a
feature extractor based on VitC-Pat (Vitamin C Pattern) is proposed. In addition, the
Discrete Wavelet Transform (DWT) based decomposition method was used to separate
the EEG signals into subbands. In the feature extraction phase of the developed model,
VitC-Pat, Local Binary Patterns (LBP) and statistical methods were used. In the second
phase of the machine learning model, feature selection is applied. At this stage, the
Iterative Neighborhood Component Analysis (INCA) method was used, and in the last
stage of the developed model, the classification process was carried out using Support
Vector Machines (SVM). With this model, which was tested on the data set originally
collected within the scope of the thesis study, accuracy values of 92.74% for the Arousal
axis and 96.85% for Valence were provided.

Keywords:

EEG, machine learning, emotion recognition, classification
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GIRIS

Duygular, daha ¢ok kelimeler ve davraniglarla temsil edilen zihinsel bir olgudur (Sampath
ve digerleri, 2022). Duygu, organizma sistem isleyisinin farkli alt sistemlerde olusan
karmasik degisimlerdir. Duygular genel olarak davraniglara ve diisiincelere etki eden
fiziksel ve psikolojik degisimlere neden olan karmagik bir yapidir. Duygunun
tamamlayic1 Ogeleri; gegmis olaylar, duygusal denetim, diizenleyici siireg, ifade ve
davranig, degerlendirme gibi kavramlari i¢inde barindirmaktadir (Trémeau, 2022).
Bunlara ek olarak, duyguyu bagimsiz olarak iiziintl, korku, 6fke, nese vb. olarak
tanimlayan ayrik modellerinde icinde oldugu teorik duygu modelleri meydana
getirilmistir (Colombetti, 2009; Liu, Zhang, Liu ve Cao, 2022). Insan duygusu ise, bireyin
i¢ veya dig uyaricilarla karsilastig1 anda edindigi kendine 6zgii ve bilingli bir deneyimdir
(Ngai, Xie, Zou ve Chou, 2022). Duygularn; yiiz ifadesi, konusma, uzun metin, kisa
ifadeler, konusma, kisa mesaj ve video gibi girdiler kullanilarak analizi yapilabilir
(Hossain ve Muhammad, 2019).

EEG sinyallerinin otomatik yorumlanmasi ile otizm, parkinson, uyku problemleri,
epilepsi nobetleri gibi hastaliklarin takibi ve tespiti yapilabilmektedir (Yildirim, 2022).
Bunlara ek olarak otomatik duygu tanima ¢evrimig¢i oyun, misterilerin geri
bildirimlerinin analiz edilmesi ve dijital reklam hizmetleri gibi gesitli akilli sistemlerde
de aktif olarak kullanilmaktadir (Hossain ve Muhammad, 2019).

Beyin-bilgisayar arayiizii (BCI), merkezi sinir sistemleri tarafindan iretilen sinirsel
aktiviteleri analiz eden bilgisayar tabanli iletisim modelidir. Bu model, referans ve aktif
elektrotlar arasindaki voltaj farkim1 ifade eden EEG sinyallerine dayandirilmaktadir
(Grimm ve Kroschel, 2005; Topic, Russo, Stella ve Saric, 2022). Insan-makine arasinda
etkilesim saglanarak olusturulan duygu tanima yontemleriyle engelli, yash veya bakima
muhtag bireylerin evlerinde onlara yardimci olacak insansi 6zellikler tasiyan bir robotun
davraniglarin1 yonlendirmek i¢in kullanilabilir (Grimm ve Kroschel, 2005).

EEG (elektroensefalogram) sinyalleri, duragan ve dogrusal olmayan hareketli elektriksel
beyin aktiviteleridir (Ozdemir, Yildirrm ve Yildirim, 2015). EEG sinyalleri, duygusal
uyaranlara karsi olusturulan beyin aktivasyonlar1 hakkinda benzersiz bilgiler
saglamaktadir. Bu durum duygu tanimada ses tonu, yiiz ifadesi ve konusmayla

karsilastirildiginda EEG sinyallerinin 6nemini artirmaktadir (Kalashami, Pedram ve Sadr,
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2022). Beynin elektriksel hareketliligini analiz etmek icin kullanilan EEG sinyalleri,
beyin biliminde gesitli alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Wan, Yang, Huang,
Zeng ve Liu, 2021).

EEG sinyallerinin elde edilmesi invaziv ve non-invaziv (cerrahi ve cerrahi olmayan)
yontemler seklinde iki gruba ayrilmaktadir. invaziv metodu, yiiksek sinyal yogunlugu
icermektedir. Tibb1 cerrahiyle kafatasi bosluguna eklenmesi gerekmektedir ve analiz
edilmesi i¢in uzman goriisiine ihtiyag duyulmaktadir. Non-invaziv metodu ise, beyin-
bilgisayar ara yiiziinii kullandig1 i¢in daha basit ve kolaydir (J. Wang ve Wang, 2021).
EEG sinyalleri, ¢ok sayida boyutsallig1 artiran elektrot uygulanarak giyilebilir invaziv
olmayan cihazlar araciligiyla kayit altina alinabilmektedir (Topic ve digerleri, 2022).
EEG sinyalleri kullanarak otomatik duygu tanima ve yorumlama igin yOntemler
gelistirilmis ve kullanilmistir (He, Zhuang, Bao, Zeng ve Yan, 2022). Duygu analizi
yapilirken kullanilan EEG sinyallerinde kanal se¢imi ¢ok kritiktir. Ek olarak, yiiksek
performansa sahip bir model i¢in dogru 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma algoritmast

kullanmak olduk¢a 6nemlidir (Cizmeci, 2022).
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1.BOLUM

1.1. TEZIN AMACI VE KAPSAMI

Gergeklestirilen bu tez c¢alismasinda EEG sinyalleri kullanilarak otomatik duygu
siniflandirilmas1 amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda tamamen 6zgiin ve arastirmaci
tarafindan hazirlanan “AERG” adinda yeni bir veri seti toplanmistir. Arastirmaci
tarafindan toplanan bu veri seti yine bu tez ¢alismasinda 6zgiin olarak 6nerilen bir oriintii
tanima yontemiyle otomatik olarak siiflandirilmistir.

Duygu tanima literatiirde ¢alisilan 6nemli konulardan biridir. EEG sinyalleri genel olarak
beyinle iligkili rahatsizliklarin (otizm, parkinson, uyku problemleri, epilepsi nobetleri)
takibi ve tespiti i¢in noroloji uzmanlari tarafindan aktif olarak kullanilmaktadir. Ancak
gelisen teknolojiyle birlikte bu sinyaller sadece beyinle iliskili hastaliklarin 6n tanisi
disinda farkli amaglarla da kullanilabilir hale gelmistir. Nitekim bu tez ¢alismasinda da
EEG sinyallerinin duygu tanima i¢in kullanilabilecegi arastirilmaktadir. EEG sinyali
toplama cihazlar1 giinlimiiz teknolojisinde mobil hale gelmistir. Beyin sapkasi adi verilen
bu mobil cihazlar ile EEG sinyalleri toplanabilmektedir. Gergeklestirilen bu tez
caligmasinda da goniillii katilimceilardan (9 kadin, 13 erkek) toplanan EEG sinyallerinin
otomatik simiflandirilmast ve yorumlanmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda
literatiire yeni bir veri seti kazandirilmistir. Tez siiresince toplanacak veri seti i¢in goniilli
katilimcilara ¢esitli duygu durumlarint (hiiziin, nese, korku vb.) yasatacak videolar
izletilmistir. Video izletilmesi sirasinda goniillii katilimcilardan bir beyin sapkasi (Emotiv
EPOC X) araciligiyla EEG sinyalleri alinmis ve kayit edilmistir. Goniillii katilimeilara
farkli duygu durumlarini tetikleyen videolarin izletilmesinin ardindan toplanan EEG
sinyalleri katilimcilara uygulanan bir anket sonrasi etiketlenmistir. Tez ¢calismasinin veri
toplama safthasinin ardindan model gelistirme asamasina gecilmistir. Bu asamada, sinyal
On isleme, sinyal alt bantlarina ayirma, 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢me ve siniflandirma
adimlar1 uygulanmis ve toplanan EEG sinyallerinin otomatik yorumlanmasi saglanmaistir.
Ek olarak, tez kapsaminda oOnerilen modelin dogrulugunu goézlemleyebilmek ig¢in
dogruluk, kesinlik, hassasiyet gibi ¢esitli performans metrik degerleri hesaplanmis olup,
elde edilen sonuglar tez kapsaminda 6nerilen modelin arousal ve valence eksenleri i¢in

%90 tizerinde dogruluk degerine ulasilmasi amag¢lanmustir.
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1.2. TEZIiN YAPISI

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinin birinci boliimiinde genel bir EEG tanimi sunulmus
olup, tez c¢alismasinin amaci ve kapsami paylasilmistir. Tez calismasmin ikinci
boliimiinde EEG tabanli sinyal isleme ve duygu tanimanin detaylar1 verilmistir. Bu
boliimde duygu tanima iizerine literatiirde gerceklestirilmis olan c¢alismalar detayli bir
sekilde verilmistir. Bu tez calismasinin {i¢lincii boliimiinde arastirmaci tarafindan
toplanan EEG sinyallerinin detaylaria yer verilmistir. Bu boliimde, duygu tanima veri
setinin olusturulmast asamasinda uygulanan adimlar, kullanilan cihaz ve goniillii
katilimc1 bilgileri sunulmaktadir. Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinin dordiincii
boliimiinde ise 6zgiin olarak onerilen yontemin detaylar1 verilmistir. Bu bdliimde 6zellik
cikarma, 6zellik se¢me ve smiflandirma fazlar1 detayl bir sekilde incelenmis olup, yine
bu boliimde VitC-Pat, LBP, istatistiksel 6zellik ¢ikarimi, NCA ve SVM yontemlerinin
detaylar1 ile kullanim yaklasimlar1 6zetlenmistir. Tez ¢alismasinin besinci boliimiinde
deneysel sonuglar ve tartigsma boliimii yer almaktadir. Bu boliimde tez ¢alismasi siiresince
toplanan EEG sinyallerinin yine tez ¢aligmasi1 kapsaminda 6zgiin olarak 6nerilen VitC-
Pat yontemi ile degerlendirme sonuglar1 verilmistir. Bu tez calismasinin altinci ve son

boliimiinde ise sonuclar ile gelecek calismalara yonelik 6nerilere yer verilmistir.
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2. BOLUM
EEG TABANLI DUYGU TANIMA

2.1. EEG (ELEKTROENSEFALOGRAFI)

Beyin sinyalleri, bir bireyin c¢esitli senaryo veya durumlara maruz kaldiginda stirekli
olarak tiretilen ve icerisinde bulundugu ruh halini dogrudan yansitan bir sinyal ¢esididir
(Sakalle ve digerleri, 2022). Bu sinyaller EEG adi1 verilen bir yontemle toplanabilmekte
ve incelenebilmektedir. Temel olarak bir beyin sinyallerini kaydeden bu cihazlar ile
toplanan sinyallere EEG sinyali ad1 verilmektedir.

EEG sinyallerinin kayit altina alinmas1 Alman bilim insan1 Hans BERGER tarafindan
1929 yilinda 6nerilmistir. EEG sinyallerinin toplanis bi¢imi invaziv veya non-invaziv
olabilmektedir. Invaziv yaklasimlar cerrahi miidahale gerektirirken non-invaziv
yaklagimlarda kafa derisi iizerine yerlestirilen elektrotlar sayesinde sinyaller
alinmaktadir. Bu yontemlerden invaziv yaklagim, dogrudan kafatasinin igerisine
yerlestirildiginden sinyal kalitesi ve yogunlugu oldukga yiiksektir. Bu islem i¢in EEG
sinyal toplama cihazinin tibbi cerrahiyle kafatasi bosluguna eklenmesi gerekmektedir. Ek
olarak, bu tiir sinyallerin analizi ve yorumlanmasi oldukg¢a gii¢ olup, alaninda uzman bir
norologun incelemesi gerekmektedir. Non-invaziv yaklasimlarda ise beyin-bilgisayar
arayiizleri kullanilarak sinyaller toplanmaktadir. Bu yaklasim oldukg¢a kolay ve agrisiz bir
yontemdir (J. Wang ve Wang, 2021). EEG sinyalleri, ¢cok sayida boyutsalligi artiran
elektrot uygulanarak giyilebilir invaziv olmayan cihazlar araciligiyla kayit altina
alinabilmektedir (Topic ve digerleri, 2022). EEG sinyalleri temel olarak bir boyutlu,
diisiik genliklere sahip, duragan olmayan ve giiriiltiiden kolaylikla etkilenen sinyallerdir.
Bu sebeple yiiksek ¢oziiniirliiklii, ¢ok az giiriiltiiniin oldugu ortamlarda EEG cihazlartyla

Olciim yapilmasi gerekmektedir (Balim, 2018).

2.2. DUYGU TANIMADA EEG

EEG tabanli duygu tanima son yillarda literatiirde siklikla calisilan konularin baginda
gelmektedir. Bu durumun nedeni gelisen teknolojiye bagh olarak EEG sinyali toplama

cthazlarmin yiiksek zaman ¢oziiniirliigii, tasinabilirlik ve basitlik gibi bircok 6zelligi bir
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arada sunabilmesidir (Zhang, Zhong ve Liu, 2022). EEG sinyalleri kullanilarak duygu
smiflandirma, duygusal hesaplamanin temel unsurlarinin basinda gelmektedir (Ahmed,
Sinha, Ghaderpour ve Phadikar, 2023). Literatiirde EEG sinyali tabanli gergeklestirilen
duygu tanima calismalar1 incelendiginde, duygu modellerinin iki gruba ayrildigi
goriilmektedir. Bunlar sirastyla kategorik ve ayrik duygu modelleridir. Kategorik model
valence(degerlik), arousal(uyarilma) ve dominance (baskinlik) olarak adlandirilan ii¢
durum icermektedir. Ayrik model ise iiziintii, korku, mutluluk, 6fke, saskinlik, tiksinti
olmak tizere alt1 temel duygusal durumdan meydana gelen pozitif ve negatif duygulardan
olusmaktadir. Gergeklestirilen bu tez caligmasinda kategorik duygu siniflandirma

yaklagimi Onerilmistir. Bu durumun gorsel ifadesi sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Degerlik-uyarilma duygu modeli

2.3. LITERATUR OZETI

Ahmed ve digerleri, (2023) bu ¢alismalarinda duygularin daha basarili bir sekilde
siniflandirilmasi amaciyla InvBase adinda yeni bir yontem gelistirilmistir. Onerilen bu
yontemle Ozellik ¢ikarilmadan 6nce olusan c¢esitli giiriiltiileri  kaldirmak i¢in
kullanilmigtir. DEAP veri seti kullanilarak NBC ve Subtarctive metotlariyla kiyaslama
yapilmistir. Kiyaslamalarda SVM, MLP ve kNN olmak {izere ii¢ farkli siniflandirici

kullanilmistir. Bu yontemle, o6zellik ¢ikarma yontemi kiyaslandiginda uyarilma ve
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degerlik simiflandirma degerleri digerlerine gore daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
elde edilmistir. Onerilen yontemle, MLP siniflandirici kullanilarak %86.9°luk degerle en
yuksek dogruluk degerine ulagilmistir.

Alotaibi, (2023) bu arastirmasinda duygularin daha verimli siniflandirilmasini i¢in yeni
bir o6zellik ¢ikarma metodu olan BoHDF (bag of hybrid deep features) yodntemi
onerilmistir. Onerilen bu yéntem, SEED ve DEAP veri setleri iizerinden deneysel
caligmalar yapilmistir. Deneyin ilk asamasinda veri setlerinin sadece 32 kanali
kullanilmistir. Ham verilerin 6n isleme asamasinda, giiriiltiileri gidermek i¢in Bandpass
Butterworth filtresi uygulanmistir. Ozellik se¢gme asamasinda ise, katman oOzellik
degerleri icin GoogLeNET ve doku 6zellik degeri icin ise OMTLBP_SCM metotlari
onerilmistir. Onerilen bu metodla, AlexNet, Resnet-50, Inception V3, ResNet-101,
GoogleNet sinir aglar1 kullanilarak test edilmistir. Yapilan c¢alismalarda veriler %70
egitim, %30 test olacak sekilde ayrilarak 5 kat capraz dogrulama yontemi uygulanmaistir.
Calismanin sonuncunda DEAP veri seti icin GoogLeNet yapis1 ve KNN siniflandirictyla
%93.83 dogruluk degerine, SEED veri seti i¢in ise GoogLeNet yapist ve KNN
siiflandiriciyla %96.95 dogruluk degerine ulasilmistir.

Yuvara, Thagavel, Thomas ve Fogarty, (2023) yapilan bu ¢alisma, uyarilma ve degerlik
boyutlar1 g6z dniine alinarak duygusal durumlarin analizi i¢in genis kapsamli EEG 6zellik
setlerinin siniflandirma performans: karsilastirilmistir. Arastirmada, yiiksek dereceli
spektumlar, frantal boyut, dalgacik analizi, Hjortj parametleri ve istatiksel 6zellikler
olarak bes farkli EEG 6zellik setinin siniflandirilma dogrulugu incelenmistir. Performans
degerlendirilmesi i¢in regresyon agaci ve destek vektdr makinasi siiflandirict metodu
kullanimistir. Bu deney i¢in DEAP, AMIGOS, DREAMER, MAHNOB-HCI ve SEED
veri setleri karsilastirma i¢in kullanilmistir. FD-CART o6zellik siniflandirma metoduyla,
bes farkli veri setinde uyarilma (%84.55) ve degerlik (%85.06) degerleri i¢in en iyi
ortalama dogruluk degeri bulunmustur. Bu sonuglarin bes farkli veri setinin kararlilig1 ve
EEG verilerinden iiretilen FD 06zelliklerine dayali olarak duygu tanima igin glivenilir
oldugu anlagilmstir.

He ve digerleri, (2022) calismasinda 14 kisiye 12 video uyaricisi verilerek 4 duygu
durumu (eglenme, tizgiin, 6fke, korku) arastirmasi yapilmistir. Kendilerin olusturdugu
video kitaplhigindan faydalanarak Cin afektif video sistemi kullanilmistir. Her konu i¢in 6

giin boyunca EEG sinyalleri alip EEG veri tabani olusturulmustur. Duygularin ndral
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kaliplart i¢cin EEG sinyalleri incelenmistir. Beyin topografi analizi yapilarak ve farkli
zamanlarda oOl¢iilen EEG sinyalleri kullanilarak ey iyi hareket 6zellik eslestirilmistir.
TCA tabanli uyarlama stratejisiyle, smiflandirmada farkli gilinlerde yapilan duygu
tamimlamalarinda 4 duygu durumu (korku, tlizgiin, 6fke, eglenme) ortalama duygu
dogruluklart sirasiyla %85.13, %86.38, %88.12 ve %90.18 olarak tespit edilmis ve
%2.34-%3.55 arasinda iyilesme yasanmuistir.

Houssein, Hammad ve Ali, (2022) makine 6grenmesinde kullanilan EEG tabanli beyin-
bilgisayar arayiiziiniin insan duygusunu tanimaya yonelik 2015-2021 yillar1 arasinda
yayimlanan duygu tanimlamaya yonelik ¢alismalarin kapsamli bir incelemesi yapilmustir.
Bu inceleme, beyin-bilgisayar arayliziine dayali ¢ok kanalli EEG tabanli insan
duygularin1 tanimaya yonelik yontemler gzden gecirilmis ve bu alanda neler yapildig:
ve basarildigiyla ilgili genel bir bakis agis1 kazandirilmistir. Calismanin igerigine
bakildiginda duygu durumlarini ortaya ¢ikarmaya yarayan metodlar ve duygu tanimada
siklikla kullanilan veri setleri incelenmistir. Bunlara ek olarak incelemede duygu
tanimada yaygin olarak kullanilan 6zellik ¢ikarma, 6zellik segme, derin 6grenme ve
makine 6grenmesi yontemleri incelenmistir. Farkli EEG veri setleri, farkli makine ve
derin 6grenme algoritmalar1 kiyaslamasi yapilmistir.

Cizmeci, (2022)’ye gore, ¢alismalarinda bireylerin duygu durum analizlerinde yiiksek
dogruluk oranina sahip iki ¢alisma yapilmistir. Birinci incelemede, EEG sinyallerine ek
olarak duygu tanima i¢in hiyerarsik diizen ve komsuluk iliskisi aga ogretilerek gelismis
kapsiil ag1 simiflandirma modeli kullanmistir. SEED veri setinde 3 duygu durumu (
pozitif, negatif ve notr) analiz edilip %98.21 yiiksek dogruluk oran1 bulunmustur. Bu
calisma sonucunda uygun kanallarin se¢imi, Welch giic spektal yogunluyla 6zellik
cikarma ve geligmis ag kapsiiliine dayali yontemin uygulanmasiyla diger yontemlere gore
daha bagarili oldugu tespit edilmistir. kinci incelemede ise, nétr, pozitif ve negatif
duygularin tahmini i¢in SEED veri seti iizerinden en dogru kanallar i¢in DisABC
algoritmas1 kullanmilmigtir. Welch gii¢ spektral yogunluk tahminiyle 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Bu sayede Olclim verilerine ait kanallarin tutarli ve saglam ¢ikmasi
amaglanmistir. Arastirmanin  sonucunda %99.83 oraninda yiiksek siniflandirma
dogruluguna ulasilmistir.

Aguifiaga, Delgado, Lopez-Lopez ve Téllez, (2022) calismalarinda yaslar1 23-47 arasinda

olan 18 erkek ve 3 kadin igeren toplam 21 katilimcinin oldugu BED veri setini
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kullanilmistir.  Yorgunluk durumlart dikkate alinarak yontem kisimlarinda 6zellik
se¢iminde iki strateji belirlenmistir. Ilk olarak veri setinde mevcut olan konfigiirasyon
kullanmistir. ikinci olarak, M3GP genetik algoritma kullanilarak ozellik se¢imi ve
donilisiim uygulanmistir. M3GP algoritmasi uygulandiktan sonra duygu tanima orani
%14.76’lik artis gdstermistir. Aragtirma sonucunda, spektral niteliklerin ayrilabilirligini
artirilarak %92’lik ortalama smiflandirma oranina ulagilmistir.

Gao, Yang, Kang, Tian ve Song, (2022) arastirmalarinda EEG sinyalleri araciligiyla
duygu analizi yapabilmek i¢in DEAP veri setini kullanarak uzamsal-zamansal duygusal
bilgiyi 6grenmek amaciyla zamansal sinir ag yapilarindan faydalanarak yeni bir fiizyon
ag1 dnerilmistir. Calismanin duygu tanima yontem kisminda iki bilinen 6znitelik tiirii olan
zaman ve frekans alani1 6zniteliklerini kullanilmistir. Ozellik segimi igin tamamen bagli
katmanlar kullanilmis olup duygu 6zelliklerini siniflandirmak i¢in de SVM siniflandirici
secilmigtir. Aragtirmanin sonucunda, degerlik ve uyarilma siniflandirma degerleri
strastyla %75.2 ve %80.22 ortalama duygu tanima dogrulugu elde edilmistir.

Chowdary, Anitha ve Hemanth, (2022)’a gore ¢alismanin amaci EEG sinyallerinden
gelen duygulan farkli tekrarlanan sinir a§ mimarilerini kullanarak siniflandirmaktir. Bu
tic mimari sirastyla GRU (kapali tekrarlayan birim), LSTM (uzun kisa stireli bellek ag1)
ve RNN (tekrarlanan sinir ag1) yapilari olarak belirlenmistir. Verilerin bir kadin ve bir
erkek i¢in 3 dakika boyunca toplandig1 pozitif, negatif ve ndtr duygu durumlarini igeren
EEG Brain Wave veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde ii¢ duygu i¢in toplam 2132 6rnek
bulunmaktadir. Bunlar pozitif i¢in 708, notr i¢in 716, negatif icin 708 6rneklemdir. Farkli
sinir aglar karsilastirildigin RNN agi1, patlayan ve kaybolan gradyanlarin nedeniyle
LSTM ve GRU aglar yiiksek dogruluk degerine ulasmistir. GRU ise LSTM’den daha az
parametre kullandig1 i¢in daha az bellek kullanir ve daha hizli oldugu anlagilmistir. Fakat
LSTM ise daha biiyiik veri setinde daha verimli calistig1 tespit edilmistir. Bu arastirma
neticesinde GRU sinir ag1 yapist i¢in %96, LSTM sinir ag1 i¢in %97, RNN sinir agi1 i¢in
%95 ortalama dogruluk tespit edilmistir. Sonug olarak, LSTM sinir ag1 EEG Brain Wave
veri setinde %96’lik ortalama dogruluk degeriyle en yiiksek duygu analizi tespitinde
bulunmustur.

T. Tuncer, Dogan ve Subasi, (2022) yeni nesil duygu tanima modeli ortaya koymustur.
Bu modelin temel amaglarindan birincisi, kendine 6zgli 6znitelik ve derin bir

siiflandiric1 kullanarak daha hassas bir duygu tanima tespiti hedeflenmistir. Cok diizeyli
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birlestirilmis 6zellik olusturma ag1 amaciyla ti¢ 6zellik; TQWT (q faktorlii ayarlanabilir
dalgacik doniislimii), dogrusal olmayan dokusal ve istatiksel 6zellik olugturma agamalari
kullanilmistir. Bu modelin genel semasi 6n isleme, istatiksel 6zellik tiretme ve Led-
Pattern kullanarak 6zellik olusturma, RFICHI ile 6zellik se¢imi ve SVM simiflandirict
olarak tasarlanmigtir. LedpatNet19 modeliyle, DREAMER ve GAMEEMO veri setlerini
kullanarak %92 iizerinde siiflandirma dogrulugu ulagilmistir. DREAMER veri setiyle
yapilan calismada uyarilma, baskinlik ve degerlik i¢in sirasiyla %94.58, 9%92.86 ve
%94.44 smiflandirma sonucuna varilmistir. Onerilen modelin GAMEEMO veri setiyle
yapilan calismada ise en iyi siniflandirma degeri %99.29 olarak bulunmustur. Diger
duygu tanima siniflandirmalarina gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Suhaimi, Mountstephens ve Teo, (2022) bu ¢alismasinda dort farkli duygu durumu (sakin,
stkilmis, korkmus, mutlu) uyarmak icin sanal gergeklik kullanilmistir. Ayn1 zamanda
diisiilk maliyetli EEG sinyal toplayici cihaz kullanarak EEG sinyalleri toplanmistir. Her
duygu durumu i¢in YouTube’dan 32 saglikli bireye (25 erkek, 7 kadin) 80sn’lik 4 video
izletilmistir. 1lk asamada, halka acik ve sanal gerceklik uyaranlarini kullanan duygu
tanimlama ¢alismalarina katki saglayabilecek etkili bir VR (sanal gerceklik) veri tabani
olusturmak amagclanmistir. Ikinci asamada ise kafa derisine zarar vermeyen kiiciik ve
uyumlu, VR kullanirken hareket 6ziirliigii saglayan EEG cihazi kullanmustir. Son olarak,
SVM, KNN, GBM, FANN, NB ve DRF gibi smiflandiricilarin kiyaslanmasiyla duygu
tanima islemleri yapilmistir. Sonug olarak siniflandiricilar arasinda SVM siniflandiricist,
4 farkli duygu tanima durumu i¢in %85.01 en yiiksek dogruluk degeri tespit etmistir. Bu
arastirmanin bagka bir 6zelligi de EEG sinyallerini kullanarak doért duygu durumunu
tespit etmek icin gercek zamanli duygu siniflandirma yaparak duygu sisteminin
taninmasini gelistirmektir.

Bardak, Seyman ve Temurtas, (2022) sinir ag modellerini kullanarak EEG tabanli duygu
tanima yapilarak yiiksek dogruluk elde edilmeye calisilmistir. Bir kadin ve erkek alinan
EEG sinyalleri, pozitif, negatif ve nétr duygu durumlarinin yer aldigt MUSE veri seti
kullanmustir. Kisilere uyarici olarak alt1 video izletilmistir. EEG sinyalleriyle ii¢ duygu
durumu analiz edilen bu g¢alismada, SVM, MLP, PNN, KNN ve karar agaclar
siniflandiricilart kullanilmistir. En 1yi 150 6zellik secilerek olusturulan EEG sinyalleri
MLP smniflandirici  kullanilarak 9%90.21°1lik  bir dogruluk degeri elde edilmistir.

Calismanin devaminda 6grenme hiz1 artiripp AdaBoost siniflandiriciyla test edildiginde
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dogruluk degerinin artig1 gézlemlenmistir. Ayrica torbali aga¢ ve PNN yaklagimlarindan
yararlanilarak sirastyla %98.60, %94.32 dogruluk degeri elde edilmistir.

Kalashami ve digerleri, (2022) duygu tanima EEG veri artirma ve Ozellik ¢ikarma
lizerine Oneriler sunmustur. Bu ¢alismanin amaci, yliksek boyutlu veri problemini ve veri
eksikligine ¢6ziim bulmak i¢in veri biiylitme ve 6zellik ¢ikarma yontemleri 6nerilmistir.
Calismada, Conditional Wasserstein (GAN) ad1 verilen ek EEG 6znitelikleri yeniden
olusturmak i¢in kullanilan veri biiyiitme stratejisi ve derin tiretici modelleri kullanilmistir.
Oneride, 32 kisiye 40 video izletilerek EEG sinyallerinin alindigt DEAP veri seti
kullanilmistir.  Bu veri seti kullanilarak onerilen yontemin etkililigi analiz edilmistir.
Calismanin diger asamalarinda, destek vektor makinasi ve derin sinir ag1 siniflandiricilart
kullanilmistir. Arastirma sonucunda artirilmis veriler kullanilmasiyla EEG tabanli duygu
performansinin artigi gézlemlenmistir. Veri bilylimesinden sonra siniflandirmanin
ortalama dogrulugu uyarilma ve degerlik i¢in sirasiyla %6.5 ve %3.0 oraninda artmistir.
Yildirim, (2022) ¢alismasinda onerilen modelinin temel amaglarindan birincisi yiiksek
dogrulugu hedefleyen otomatik duygu tanima i¢in anlasilabilir ve efektif metotlar
gelistirmektir. Ikincisi ise, tek boyutlu sinyaller kullanilarak yeni 6grenme modeliyle cok
daha iyi siniflandirma gelistirerek daha yiiksek dogruluk elde edilerek otomatik duygu
tanima hedeflenmistir. Onerilen yonteminin ilk asamasinda ¢ok diizeyli ayrik dalgacik
donlistimii, K-en yakin komsu, yerel ikili desen ve komsuluk bilesen analizi
smiflandiricilar  kullanilmistir. Bu modelde kullamilan GAMEEMO veri setiyle
siniflandirma orani %100 olarak bulunmustur. Diger 6nerilen yontem birlikte, AQDD ve
asal Oriintli 6zellik ¢ikarma modeli 6nerilmistir. Bu yontemle makine 6grenmesi modeli
igcerisinde bulunan 6zellik se¢imi, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yontemlerinin tiim
asamalar1 kullanilmistir. Onerilen PrimePatNet87 gelistirilmesi i¢in DREAMER,
GAMEEMO ve DEAP veri setlerinden yararlanilmistir. Bu modelle, tiim veri setlerinde
siiflandirma dogrulugu %99 un tizerinde bulunmustur.

Ye, Alnemari ve Bagherzadeh, (2022) c¢alismasinda EEG sinyalleri kullanarak duygu
tanima i¢in iki asamadan olusan verimli ¢alisan 3D modeli onermistir. Bu ¢alisma genel
olarak verimli tasarim ve algoritma odakli 6neriler sunulmustur. Yapilan calismada, 32
kisiye 40 video izletilerek EEG sinyallerinin alindigit DEAP veri seti kullanilmistir. Bu
veri seti, veri isleme teknikleri uygulamak ve ili¢ boyutlu girdiler olusturmak igin

calismada kullamlmustir. ilk asamada 6nerilen model, uyarilma ve degerlik durumlarinda
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yiiksek performans gostermistir. Ogrenme parametresinin az oldugu ve EEGNet kompakt
model boyutuyla sirasiyla EEGNet V1 %90, EEGNET V2 %96.6 ve EEGNET V3 %99.5
ortalama siniflama dogrulugu elde edilmistir. Ikinci asamada ise, ii¢ yeni teknik
uygulanarak daha ¢ok sikistirma ve verimli bit diizeyinden faydalanmak i¢in bu model
ikili hale getirilmistir. ikileme modeliyle hesaplama kaynaklar1 ve depolama
maliyetlerinde %40°’tan daha fazla tasarruf edilmistir.

Hag, Yao, Rahmaniar, Fawad ve Islam, (2022) duygunun dogru tespiti i¢in diferansiyel
entropi tabanli yeni 6zellik segcme teknigi onerilmistir. Bu modelle histogram ve yakin
ozellikler kiimesine bagli ¢coklu o6zellikler ¢ikarilmasiyla 6grenme siiresinin hizlanmasi
amaglanmistir. Dogru tanimlamay1 yapabilmek i¢in birden ¢cok makine 6grenmesi modeli
kullanilmistir. Yapilan c¢alismada, 15 kisiye 15 video izletilerek EEG sinyallerinin
alindig1 SEED veri seti kullanilmistir. Sonug olarak, AlexNet, ResNet-101, GoogleNet,
ResNet-50 ve Inception-ResNET V2 farkli derin sinir agi modelleri kiyaslamasi
yapilmistir. Alexnet 28 kanalli derin sinir ag1 kNN simiflandiriciyla %96.2, Resnet-50 40
kanali derin sinir ag1 kNN smiflandiriciyla %96.2, Resnet-101 29 kanalli sinir ag1
Emsemble siniflandiriciyla %94.9, InceptionresnetV2 32 kanalli derin sinir ag1 Tree ve
Emsemble smiflandiricilartyla %95.8 dogruluk degerlerine ulagilmistir. GoogleNet 26
kanall1 sinir ag1 kullanilarak yapilan ¢aligmada ise SVM smiflandiriciyla %96.7°1lik en
yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir.

Topic ve digerleri, (2022) ¢alismalarinda agik kaynakli veri setlerinden yararlanilarak
elektrot se¢imi arastirilip, holografik 6zellikler kullanilarak yiiksek diizeyde dogruluk
elde edilmesi amaglanmistir. NCA ve The REliefF yontemleri en iyi dzellikleri segmek
icin kullanilmistir. Holografik 6zellik haritalar1 i¢in bilgisayar kullanilarak olusturan
holografi (CGH) uygulanmistir. Olusturulan 2 boyutlu haritalar igin CNN 6zellik ¢ikarma
yontemi Onerilmistir. Yapilan c¢aligmada farkli kanal sayma sahip dort veri seti
(AMIGOS, DEAP, SEED ve DREAMER) kullanilmistir. Cok kanalli EEG cihazinin
kullanilmasini1 hesaplama ve donanim karmasikligina neden olmustur. Baz1 kanallarin
kullanilmas1 gereksiz giiriiltiiye neden oldugu ve duygu tanimada faydali olmadig:
sonucuna varillmistir. Arastirmada yapilan kiyaslamalarda azaltilmigs kanal sayisi
simiflama dogrulugunu arttirdigi anlagilmaktadir. NHOLO-FM ve RHOLO-FM o6zellik
haritalar1 kullanilarak EEG sinyalleriyle bilgisayar aracigiyla hologram kullanilmistir.

Makine O6grenimi ve derin sinir ag1 yontemleriyle belirgin bir sekilde duygu tanima
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oraninda artig gdzlenmistir. Calismada kullanilan tiim veri setleri cinsiyete gore duygusal
durumlan analiz edildiginde degerlik, uyarilma ve baskinlik degerleri acik bir sekilde
farkli ¢ikmistir. Sonug¢ olarak, kanal se¢im yoOntemlerinin uygulanmasi uyarilma
(%92.92), degerlik (%90.76) ve baskinlik (%92.97) dogruluk degerleri {izerinde 6nemli
bir etki olusturmustur.

Sakalle ve digerleri, (2022) bu ¢alismada genetik-programlama tabanli 6zellik se¢imi
(FSGB) yontemi kullanilarak duygu tanimada yiiksek dogruluga sahip smiflandirma
onerisi sunulmustur. 14 kanalli EMOTIV EPOC cihazi kullanilarak 50 goniillii
katilimcidan (25 kadin, 25 erkek) EEG sinyalleri toplanmigtir. Katilimeilara yaklagik 60
video izletilerek negatif ve pozitif duygu durumlari kayit altina alinmistir. Son analizlerde
cihazda yasanan aksakliklar ve sinyallerdeki giiriiltiden dolayr 5 katilimci
degerlendirmeye alinmamistir. Ozellik segiminde, dzelliklerin tiimiiniin agirligi alip
ortalamalar1 hesaplanmistir. Ortalamanin iistiinde kalan 6zellik agirligi i¢in Fso, altinda
kalanlar igin ise Fno olarak adlandirilan iki gruba ayrilmistir. Ozellik se¢imi icin GP
teknigi kullanilmistir. Onerilen FSGB modeli, random forest, SVM, GPmtfs, netural
network metodlart olusturulan veri seti kullanilarak karsilagtirilmalar yapilmistir. Bu
yaklasimlar1 analiz edilirken veri seti %80 egitim, %20 test temelli model seg¢ilmistir.
GPmtfs ve FSGP modelleri minimum, maksimum ve ortalama siniflandirma dogruluklari
kiyaslamasi yapilmistir. GPmtfs modeli minimum(%68), maksimum(%75) ve
ortalama(%?71) siniflandirma dogruluk degerlerine ulasilmistir. FSGB model ig¢in
minimum(%380), maksimum (%85) ve ortalama(%82) siniflandirma dogruluk degerlerine
ulasilmistir. FSGP modeli, Random forest, Neural network, Genetic programming ve
SVM maksimum dogruluk agisindan degerlendirilmistir. FSGB %85 maksimum
dogruluk degeriyle en yiiksek deger olarak bulunmustur.

W. Li ve Yong, (2022) iki par¢ali grafik etiket yayilimi ve yari denetimli regresyon
(TSRBG) kombinasyon edilerek olusturulan EEG 6zellik transferi metodu bu caligmada
Onerilmistir. Bu yontem, yar1 denetimli ortak tahmini ve EEG 06zellik dagiliminin
hizalanmasi i¢in gerceklestirilmistir. Onerilen yontemde, dort duygu durumunun oldugu
(korku, tiksinme, mutlu ve mutsuz), 15 katilimeinin 24 video izletilerek EEG sinyallerinin
alindigi SEED-IV veri seti kullanilmistir. TRSBG performansini analiz etmek ig¢in
MIDA, GAKT, JDA, FSTSL derin olmayan transfer 6grenme metoduyla iki derin
o6grenme metodu LRS ve DGCNN ve yart denetimli siniflandirma metodu SOBG
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karsilastirilmak icin secilmistir. Ug farkli yapilan oturumda da TSRBG metodu diger
yaklagimlara gore EEG duygu tanima dogrulugu daha yiiksek ¢ikmistir. En yiliksek duygu
dogrulugu 2. oturumun 15. kisisinde ortaya c¢ikmustir. Onerilen metot, ii¢ oturumda
yapilan yedi metoda gore ortalama duygu dogrulugu sirasiyla %72, %76.49 ve %77.50
olarak bulunmustur.

Ari ve digerleri, (2022) ¢alismalarinda etkili bir duygu tanima i¢in iki amag belirlenmistir.
Ilk amag, EEG veri setiyle derin 6grenme mimarisini kullanarak dért duygu durumu test
edilmistir. Diger amag ise, kullanilan veri setinde o6rneklem sayisinda artis saglamaktir.
Bu amaglar dogrultusunda dalgacik otomatik kodlayici agir1 6grenme makinasi (ELM-W-
AE) isminde yeni bir veri artirma modeli onerisi sunulmustur. Bu modelinin diger veri
artirma modellerine gore daha hizli ve basit oldugu belirtilmistir. ELM-AE yapisi,
Mexican, Shannon, Morlet ve Gaussian ve GGW dalgacik fonksiyonlarini kullanmistir.
Gorlntl siniflandirmak igin derinlik azalmasiyla birlikte performans artan ResNET18
yapisi tercih edilmigtir. ELM-W-AE yaklagimi test etmek i¢cin GAMEEMO veri seti ve
Firat tiniversitesinin yazilim miihendisligi tarafindan 28 kisiden toplanan veri seti
analizler icin kullanilmistir. Onerilen ydntemle, GAMEEMO veri seti iizerinden ii¢
calisma metodu ve siniflandirict kiyaslamasi yapilmistir. Karsilastirma sonucunda,
ortalama smiflandirma dogrulugu %99.6 ¢ikarak bu ii¢ karsilasgtirma arasinda en yiiksek
degere ulasilmistir. Bu metot, Firat tiniversitesi tarafindan yapilan veri seti GGW, Gauss,
Mexican, Meyer, Marlot ve Shannon dalgacik fonksiyonlar1 kullanilarak dogru
smiflandirma oranlar1 bulunmustur. GGW dalgacik fonksiyonuyla en iyi degerlendirme
skoru elde edilmistir.

Moctezuma, Abe ve Molinas, (2022) ¢ok amagli evrimsel algoritma araciligiyla segilen
EEG kanallarindan iki boyutlu CNN yontemini kullanarak yiiksek dogruluga sahip duygu
tanima modeli sunulmustur. Calismada, 32 katilimciya 40 video izletilen 32 kanalli
DEAP veri seti kullanilmistir. i1k asamada, biitiin kanallar kullanilarak 32 katilimcinin
verileri lizerinden tek model {izerinden maksimum dogruluk degeri hesaplanmistir.
Calismanin devaminda, bazi kanallarin diigiik/yliksek uyarilma ve degerlik arasindaki
ayriminin yapilabilmesi ve daha ¢ok bilginin olup olmadig1 anlamak icin her seferinde
tek kanal kullanilmistir. Sonuglara gore, tek kanal kullanimiyla tiim kanallarin kullanimi1
kiyaslandiginda dogruluk degerinde artisa neden olmamistir. Yiiksek ve disik

degerlik/uyarilma degerlerinin siniflandirilmasi i¢cin ML ve DWT tabanh 6zellik ¢ikarma
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uygulanmistir. Bu c¢alismada yiiksek dogruluk elde etmek i¢in, EEG kanal se¢imi igin
domine edilmeyen genetik Il (NSGA-II) algoritmasi kullanilmigtir. Bu algoritma,
siniflandirma dogrulugunu en yiiksege c¢ikarmak ve siniflandirma asamasinda gerekli
EEG kanallarin sayisim1 azaltmak amaciyla farkli gruplardan gelen EEG sinyallerini,
smiflandirilmamis iki durumu ¢éztimleyerek tekrarl test edip tiim kanallarin kromozom
temsillerini uyguladiktan sonra tiim olasilik kombinasyonlar1 deneyerek sonuca
ulagmistir. Sonug olarak bu modelle, 8-10 arasinda segilen kanal sayisiyla EEG sinyal
tasariminin daha kolay yapilmasina ve smiflandirma dogrulugun da daha basarili
olmasinda daha etkili oldugu degerlendirilmesi yapilmstir.

Ngai ve digerleri, (2022) ¢alismasinda duygu tanima igin ¢oklu model yaklasimi Onerisi
sunulmustur. Bu yaklagim, duygu tanima performansini artirmak i¢in EEG sinyalleri, yiiz
ve gz duygu tanima modelleme yontemleri kullanilmistir. G6z metodunda duygu analizi
icin bakis pozisyonu ve gozbebegi cap1 referans alinarak degerlendirme yapilmistir. Yiiz
yonteminde duygu tanima i¢in yiiz goriintiisii veya yiiz derinligi dikkate alinmistir. 49
tiniversite Ogrencisine 14 kisa video izletilerek veriler toplanmistir. Calismanin
metalojisinde, katilimcilarin goz, yiiz ve EEG verileri 6n islemeye alinmistir. Bu islemden
sonra performans degerleri artirmak i¢in ¢ok dalli sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Bu
mimari, goz ve yliz ifadelerine goére daha dogru duygu siniflandirma performansi
gostermistir. Katilimcilara, her kisa videodan sonra degerlik-uyarilma degerleri icin SAM
anketi uygulanmustir. Onerilen sistemle, sirasiyla uyarilma %77, degerlik %67.8 olarak
bulunmustur.

Asadzadeh, Yousefi Rezaii, Beheshti ve Meshgini, (2022) bu ¢alismada duygu tanima
analizi yapmak icin EEG sinyallerinden DGCNN tabanli algoritma Onerisinde
bulunulmustur. Her duygunun modelini bulmak i¢in Bernoille-Laplace tabanli bayes
model tercih edilmistir. Bu model, EEG sinyalleri kullanarak hesaplama yapmadan 6nce
sLORETA yontemini kullanir. EEG kaynak lokasyonu i¢in de LOTERA ydntemi
secilmistir. Bu yontem, beynin farkli bolgelerindeki aktiviteler hakkinda uzay-zamansal
bilgi edinmek i¢in kullanilmistir. Calismanin devaminda DGCNN algoritmasi
kullanilarak grafik desen siniflandirilmasi yapilmasiyla EEG sinyalleri negatif ve pozitif
duygu durumlari olarak iki grupta siniflandirilmistir. Onerilen metot, Tebriz iiniversitesi
tarafindan 16 kisiye (6 kadin-10 erkek) duygusal miizikler izletilerek olusturulan veri seti,

SEED ve DEAP veri setleri mevcut metotlarla kiyaslama yapilmistir. Onerilen yontemle,
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bagimli ve bagimsiz senaryo olmak iizere her veri seti i¢in farkli yontemler kullanilarak
onceden var olan caligmalarla karsilastirilmistir. Tebriz iiniversitesinin olusturdugu veri
seti iizerinden yapilan ¢alismada, bagimli ve bagimsiz dogruluk degerleri sirasiyla
%98.51, %97.77 olarak bulunmustur. SEED veri seti iizerinden yapilan c¢alismada,
bagimli ve bagimsiz dogruluk degerleri sirasiyla %99.25, %98.51 olarak tespit edilmistir.
DEAP veri seti iizerinden yapilan ¢alismada, bagimli ve bagimsiz dogruluk degerleri
strastyla %98.96, %98.31 olarak bulunmustur.

Uyanik, Ozcelik, Duranay, Sengur ve Acharya, (2022) ¢alismalarinda EEG sinyalleri
temelli diferansiyel entropiyi (DE) kullanarak sanal ortamda duygu tanima Onerisi
sunmustur. Calismalarinda, halka agik olan EEG tabanli VREED adinda yeni bir veri seti
Onerisinde bulunmuslardir. Bu veri seti sanal gergeklik ortaminda 25 (10 kadin, 15 erkek)
katilimciya 60 video izletilerek olusturulmustur. Bu oOnerilen yontem, ilk basta EEG
sinyalleri dort alt ritim ¢ikarma (alpha, gamma, theta ve beta) islemine alinmistir. Alt
ritimler ¢ikarildiktan sonra DE yontemiyle her EEG ritimleri biitiin kanallar i¢in 6zellik
gruplamasi yapilmistir. Bu yontemle, EEG sinyallerinin dort bandi kullanilarak pozitif ve
negatif duygular siniflandirilmistir. Duygularin siiflandirmasi i¢in kNN, SVM, DT, NB
ve LR smiflandiricilar uygulanarak yiiksek dogruluk veren siniflandirict belirlenmistir.
Calismanin sonucunda, 6nerilen yontemle SVM siniflandiriciyla %76’°lik dogruluk degeri
elde edilmistir. Frekans bantlariyla kiyaslandiginda ise Gamma frekansi en yiiksek
dogruluk ¢ikmistir.

T. Tuncer, Dogan, Baygin ve Acharya, (2022) bu arastirmanin temel amaci oyun tabanl
yeni nesil ozellik ¢ikarict kullanarak yiiksek duygu tanima orani ¢ikarmaktir. Yeni
olusturulan dokusal o6zellik yontemi olan Tetromino metodunu kullanarak EEG
sinyalleriyle yliksek siniflandirma dogrulugu amaglanmistir. Bu yontem, li¢ veri seti
sirastyla DEAP, DREAMER ve GAMEEMO iizerinde incelemeler yapilmistir.
Metodoloji kisminda, EEG sinyalleri, ¢esitli ayrisma seviyelerini belirlemek i¢in alt1 kez
ayrik dalgacik dontisiimii (DWT) uygulamasi yapilmistir. Daha sonra, ayrismis DTW alt
bantlarindan yeni 6zellikler liretebilmek i¢in Tetromino yontemi kullanarak her alt bant
icin 2048 ozellik ¢ikarilmistir. Maksimum ilgi diizeyi ve minimum fazlalik (mRMR)
yontemi kullanilarak en fazla ayirt edici 6zellik se¢imi yapilmistir. Son olarak, Liner

SVM smiflandiriciyla GAMEEMO ve DREAMER veri setlerinde %100 siniflandirma
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dogrulugu elde edilmistir. DEEP veri seti lizerinde %99 {iizerinde bir siniflandirma
dogrulugu bulunmustur.

7. Wang ve digerleri, (2022) EEG duygu tanima siirecinde etkili bir dogruluk degeri elde
etmek ve ayrica katilimcilar arasindaki bireysel farkliliklar1 ve yiiksek boyutsallik
problemi ¢6zmek amaciyla STFFNN filizyon stratejisi onerilmistir. Bu strateji, coklu alan
ozelligi fiizyonu ve ozellik temsil 6grenme olarak iki bélim olusturulmustur. ilk
boliimde, 6zellik temsil 6grenme kisminda SDLN ve TFLN aglar1 kullanilmistir. SDLN
yapisi, BN ve IN kombinasyonlar1 alan degistirmeyen ayirt edici bilgileri korumak ve
bireysel farkliliklar1 azaltmak i¢in tercih edilmistir. TFLN yapisinda ise, CEF tabanl
1zgara arama stratejisi kullanilarak etkili bir sekilde ag yapilandirilmast optimize
edilmistir. Ikinci béliimde, coklu baskin ozellik fiizyonu kisminda FFN agma yer
verilmistir. Bu agda ise, Bi-LSTM yapis1 diger 6zellik ve karar diizeyindeki fiizyon
stratejilerine oranla daha basarili performans gostermesinin nedeni karsilikli bilgi
O0grenmesiyle ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alisma, 32 saglikli bireyin katildigt DEAP veri seti
kullanilarak 10 kat ¢capraz dogrulama ve bagimli denek olarak bu veri seti egitim ve test
asamasindan gecirilmistir. Bagimli denek iizerinde yapilan g¢alismada, degerlik ve
uyarilma dogruluk degerleri sirasiyla %85.42 ve %86.16 olarak, 10 kat ¢apraz dogrulama
calismasinda ise degerlik ve uyarilma dogruluk degerleri %80.17 ve %81.28 olarak
bulunmustur.

C. Li ve digerleri, (2022) calismalarinda giiriiltii etiketlerinin de i¢inde oldugu EEG
tabanli bir duygu tanima yapisi onerilmistir. Onerilen bu c¢alisma, EEG sinyallerinde
olusan giiriiltii problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Kapstil agina dayali olan ortak bir
optimizasyon stratejisi (JO CapsNet) giiriiltii etiket siniflandirma yontemi kullanilmustir.
JOCapsNet stratejisi, EEG duygu simiflandirma igin test ve egitim orneklemlerinin
olusturulmasi, test kismi ve egitim siireci olarak ii¢ kisma ayrilmistir. DREAMER ve
DEAP veri setleri Onerilen yontemin avantajlarim1 gostermek i¢in tercih edilmistir.
Yo6ntemi degerlendirmek i¢in on kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Veri setleri 6nerilen
metotla birlikte alti farkli (SVM, DT, MLP, geForest, CNN-RNN, Orijinal CapsNet)
metotla karsilastirmas1 yapilmistir. DEAP veri setinde farkli giiriiltii oranlarina gore
(%10, %20, %30) onerilen yontem, diger yontemlerle karsilastirilmasi sonucunda
uyarilma ve degerlik ortalama dogruluk degerleri sirastyla %94.33, %92.64, %87.00 ve
94.38, %92.15, %85.26 elde edilmistir. Diger yontemlere gore en yiiksek ortalama
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siiflandirma dogruluk degerlerine ulasilmistir. DREAMER veri setinde farkli giiriiltii
oranlarina gore (%10, %20, %30) onerilen yontem, diger yontemlerle karsilastiriimasi
sonucunda uyarilma, degerlik ve baskinlik ortalama dogruluk degerleri sirasiyla uyarilma
(%88.44, %87.46, %86.24), degerlik (%81.82, %80.04, %76.67) ve baskinlik (%89.28,
%88.19, %86.97) elde edilmistir. Diger yontemlere gore en yiiksek ortalama
siiflandirma dogruluk degerlerine ulasilmistir. Sonug olarak, yapilan ¢alismada daha az
giiriiltii oraniyla daha basarili sonuglar elde edildigi anlagilmistir.

Liu ve digerleri, (2022) ¢alismalarinda duygu siniflandirmak i¢in minimum yayilma agaci
(MST) tabanli grafik sinir ag1 metodu sunulmustur. Farkli duygulari tanimlamak igin
MST topolojisiyle yeni bir yontem anlayisint onerilmistir. MST yapisini arastirmak igin
hiyerarsik toplama tabanli grafik sinir agilar1 (GNNSs) kullanilmistir. Onerilen ydntem,
DEAP veri setinde deneyimlenmistir. EEG sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi igin agirlikli
faz gecikme indeksi (wPLI) yapisi kullanilmigtir. EEG tabanli duygu tanimada 6nerilen
modelle bes farkli model performanslar1 karsilastirildiginda farkli frekans bantlarinda
farkli performans degerleri elde edilmistir. Onerilen yaklasimla, Upper beta, Alpha,
Theta, Gama ve Lower Beta bant frekanslarinda sirasiyla %72.09, %74.79, %87.23,
%90.27 ve %92.31 performans degerleriyle diger yaklasimlara gore en yliksek
performans degerlerine ulasilmistir. Sonug olarak, duygu tanima yapilirken sadece tek
frekans bantla sinirlamanin yapilamayacagini ve ¢ok frekansl bantlar degerlendirildikten
sonra en iyi sonug veren frekans bandin se¢ilmesi onerilmektedir. Gama, alt beta ve teta
frekans bantlar1 duygulari tespitinde daha hassas oldugu goriinmiistiir.

Xiao ve digerleri, (2022) ¢alismalarinda EEG duygu tanima amaciyla yeni yontem olarak
adlandirilan dort boyutlu dikkat tabanli yapay sinir ag1 (4D-aNN) yontemi kullanilarak
degerlendirme yapilmistir. Bu deney i¢cin SEED, DEAP ve SEED 1V veri setleri tercih
edilmistir. Bu yontem, EEG sinyallerini spektal, zamansal ve uzamsal bilgilerinin yer
aldig1 4D spektal, zamansal ve uzamsal boyutlar1 girdi olarak referans alinmistir. Bu
yonteme LSTM ve CNN modiilii ilave edilmistir. CNN modiiliiniin gérevi, EEG
sinyallerinin spektral ve uzamsal bilgileriyle spektral uzamsal uyar1 mekanizmalarin
onemli frekans bantlarin1 ve beyin bolgelerini yakalamaktir. LSTM modiilii ise CNN
modiliiniin ¢iktilarindan gecici bagimliliklar ¢ikararak gecici uyart mekanizmasiyla
farkli gecici dilimlerin 6nemi arastirilmistir. Bu deney i¢in SEED, DEAP ve SEED IV

veri setleri tercih edilmistir. Onerilen yontem, dért farkli metotla kiyaslama yapilmustir.
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4D-aNN metodu kullanilarak DEAP veri seti iizerinde yapilan deneyde degerlik ve
uyarilma degerleri sirasiyla %96.90 ve %97.39 ortalama dogruluk siniflandirma degerine
ulagilmigtir. SEED veri setinde %96.25 ortalama dogruluk degeri bulunmustur. SEED IV
veri setinde ise %86.77 ortalama dogruluk degerine varilmistir. Bu yontem, daha 6nce
yapilan aragtirmalara gore daha yiliksek dogruluk degerine ulagilmistir.

Zhang ve digerleri, (2022) arastirmalarinda EEG tabanli duygu tanimlama yapabilmek
icin GANSER adinda yeni model onerilmistir. Bu model, kendi kendini denetleyen
iiretken ¢ekigsmeli ag tabanli veri biiyiitme yapisini benimsemistir. Bu yapi, AAN ve MTN
olarak iki agdan olusmaktadir. Onerilen bu model, DEAP, SEED ve DREAMER veri
setleri izerinde uygulanmistir. DEAP veri seti, on iki farkli modelle degerlik ve uyarilma
dogruluk degerleri karsilastirilarak analiz yapilmistir. Calismada kullanilan model, bes-
kat capraz dogrulama metoduyla uyarilma ve degerlik degerleri sirasiyla %94.21 ve
%93.21 olarak en yiiksek dogruluk degerlerine ulagilmistir. SEED veri seti, yedi farkli
modelle ii¢ sinif dogrulamasi karsilagtirilarak analiz yapilmistir. Calismada kullanilan
model, bes kat capraz dogrulama ve rastgele ayirma (8:2) ortalama dogruluk degeri
%97.71 olarak en yiiksek dogruluk degerleri bulunmustur. DREAMER veri seti, on farkli
modelle degerlik ve uyarilma dogruluk degerleri karsilastirilmigtir. Calismada kullanilan
model, on kat ¢apraz dogrulama metoduyla uyarilma ve degerlik degerleri sirasiyla
%385.28 ve %84.16 olarak en yiiksek degerlik dogruluk degerlerine ulasilmstir.

G. Li ve digerleri, (2022) ¢alismalarinda az sayida EEG kanal kullanilarak yiiksek
dogruluga sahip yeni bir duygu tanima yaklasimi 6nerilmistir. Bu yaklagimi test etmek
i¢in SEED veri seti kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi igin gii¢ spektral yogunlugu (PSD) ve
diferansiyel entropi (DE) yontemleri kullanilmistir. Daha sonra duygu analizi i¢in
temporel loblar kullanilarak dokuz kanal secilmistir. Duygu tanima {izerinde bireysel
farkliliklar1 azaltmak igin deney seviyesinde toplu normallestirme (BN) yontemi
kullanilmistir. Onerilen bu metot, on bir farkli (SVM, LR, KNN, BA, LSTM, CNN, DT,
RF, XGB, MLP, GNB) siniflandiriciyla duygu tanima dogrulugu elde edilmistir. PSD ve
BN yontemleri ayn1 anda kullanilarak siniflandiricilar arasinda MLP simiflandiriciyla
%72.81 en yiiksek dogruluk degerine ulasilmistir. DE ve BN yontemleri ayn1 anda
kullanilarak siniflandiricilar arasinda LR siniflandiriciyla %89.63 dogruluk degeri elde
edilmistir. Bunlara ek olarak, onerilen yontem daha az maliyetli EEG cihazlarinda

kullan1lmas1 potansiyeline sahiptir.
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Dogan ve digerleri, (2022) bu ¢alismada EEG sinyalleriyle yeni bir 6zellik ¢ikarma
yontemi olan Clefia-pattern modeli kullanilarak yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip
otomatik duygu siniflandirma modeli 6nerilmistir. Bu model, DEAP ve DREAMER veri
setleri lizerinden calisilmistir. EEG sinyalleri ham veriler lizerinden Clefia pattern ve
TQWT yéntemleri uygulanarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Ozellik ¢ikarimindan sonra
ozellik se¢imi icin mRMR metodu kullanilarak en iyi 1000 &zelik secilmistir. Ozelliklerin
siniflandirilmasi i¢inde Linear SVM siniflandirici kullanilmistir. Sonug olarak, onerilen
yontemle DEAP veri setinde degerlik ve uyarilma dogruluk degerleri sirasiyla %98.02,
%99.33, DREAMER veri setinde ise degerlik ve uyarilma dogruluk degerleri sirasiyla
%99.66, %98.98 olarak yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde, bu tez ¢alismasi neticesinde elde edilen
sonuclar oldukg¢a tatmin edicidir. Tez calismasi kapsaminda Onerilen 0zgiin 6zellik
cikarma yontemi ile hem arousal hem de valence ekseni iizerinde %90’in iizerinde
dogrulukla simiflandirma basarisi elde edilmistir. Ek olarak, bu tez ¢alismasiyla literatiire
“AERG” adinda yeni ve 6zgiin bir veri seti kazandirilmistir. Bu veri setinin yani sira yeni
ve 6zgiin bir 6zellik ¢ikarma metodu olan VitC-Pat 6riintii modeli de yine bu tez ¢aligmasi

kapsaminda gelistirilmistir.



33

3. BOLUM
MATERYAL

Tez galismasinin bu boliimiinde, arastirmaci tarafindan toplanan EEG sinyallerinin
detaylar1 verilmistir. Tez calismasi siiresince uygulanan veri toplama asamalar1 ve

katilimcilara ait bilgiler alt boliimler halinde sunulmustur.

3.1. DENEY PROSEDURU

Literatiirde EEG sinyalleri tabanli duygu tanima ile alakali olarak toplanmis cesitli veri
setleri mevcuttur. Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, literatiire katki saglamak amaciyla
tamamen 0zgiin ve yeni bir veri seti toplanmistir. Toplanan bu veri seti “AERG (Ardahan
Emotion Research Group)” olarak adlandirilmistir. Veri toplama siirecinde mobil bir
EEG cihazi olan Emotiv Epoc X serisi beyin sapkasi kullanilmig olup, bu cihaza ait teknik
bilgiler tez ¢alismasinin EK-1 boliimiinde yer almaktadir.

Veri setinin olusturulma fazinda dncelikle bir deney ortami olusturulmustur. Bu amacla
kay1t yapilmadan once katilimcilarin dikkatini dagitacak 6geler ortadan kaldirilip sessiz
bir ortam olusturulmustur. Deneye Katilacak kisilere konunun amaci, kayit 6ncesinde ve
aninda neler yapmalari gerektigiyle ilgili 6n bilgilendirme yapilmistir. Ek olarak, goniillii
katilimcilara izleyecekleri videolara odaklanmalari hususunda Oneriler verilmistir. Bu
kapsamda EEG sinyallerindeki bozulmalari (artefak) olabildigince minimize etmek igin
katilimcilara hareket etmeme, ¢igneme yapmama, gozlerini siirekli kirpmama ve saga
sola cevirmeme, dislerini gicirdatmama veya sikmama, duygusal videolarda olabildigince
aglamama gibi Onerilerde bulunulmustur. Deney sirasinda katilimcilara yedi farkli video
izletilmistir. Bu videolarin amaci kisilerde farkli duygular tetikleyebilmektir. Videolarin
icerigi hiiziin, korku, mutluluk, nétr, 6fke, sasirma ve tiksinme temalarindan meydana
gelmektedir. Katilimcilara izletilen videolar 1 dakikadan az olmamak iizere toplam 7
tiirdedir. Bu videolar sirasiyla 06.40sn, 01.54sn, 04.09sn, 03.04sn, 04.02sn, 02.35sn ve
02.03sn uzunlugundadir. Videolarin toplam siiresi 24.27 dk’dir. Katilimcilardan veri
alinmadan 6nce deney ortami hazirlanmis ve katilimcilarin sakinlesmesi kendilerine
telkin edilmistir. Daha sonrasinda kendini hazir hisseden katilimcilara bir bilgisayar

araciligiyla videolar izletilmeye baglanmistir.
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Goniillii katilmceilardan veri toplama islemi Emotiv EPOC X beyin sapkasi cihazi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Goniilli katilimcilarin beyanlariin dikkate alindigi bu
calismada, deneklerin herhangi bir nérolojik rahatsizlig1 bulunmamaktadir. Bu kapsamda,
13 erkek ve 9 kadin katilime1 olmak iizere toplam 22 kisiden beyin sapkasi araciligiyla
EEG sinyalleri alinmig ve kayit edilmistir. Katilimcilara temel olarak 7 tiirdeki tiim
videolar izletilmis olup, bu videolarin izlenmeleri ve yeni videoya gecis sirasinda hazirlik
ve dinlenme evreleri dahil toplam 5 dk’lik ( 1) 3 dk hazirlik ve dinlenme-1, 2) 1 dk
dinlenme-2 ve 3) bir siire harcanmaktadir. Bu islemi 6zetleyen bir blok diyagram Sekil

2’de sunulmustur.

3 dakika 1 dakika 1 dakika

Hazirlik ve Vidso Iz ieme Dinlenme Evresi- ‘jldm i Dinlenme Evresi-
Dial E _ Ve p degerlendirme 3
e SVEest Kayit Evresi anketi (SAM)

7 video tiirii icin veri toplama prosediirii

Sekil 2. Tez kapsaminda gergeklestirilen veri toplama prosediirii

Sekil 2’den de goriilebilecegi lizere ilk asama hazirlik ve dinlenme evresidir. Gontillii
katilimcilara tiim bilgiler verildikten sonra beyin sapkas1 katilimecinin kafa derisi iizerine
yerlestirilmekte  baglanti  kontrolleri  gergeklestirilmektedir. Bu  islemlerin
tamamlanmasmin ardindan katilimciya hazir hissedip hissetmedigi sorulmus ve
katilimcidan hazirim isareti geldikten sonra 3 dk siiresince beklenilmis ve katilimcinin
sakinlesmesi saglanmigtir. Hemen ardindan video bilgisayarda baglatilmis ve ayni anda
kayit islemine gecilmistir. EEG cihazlar1i c¢evresel faktorlerden oldukca kolay
etkilenebilen cihazlardir. Bu nedenle, bazen cihaz kaynakli bazen de katilimci kaynakh
artefaktlar olusabilmektedir. Veri toplama sirasinda bu ve benzeri durumlar meydana
geldiginde kayit islemi durdurulmus ve ilgili video en sona birakilarak diger videolar
izlendikten sonra katilimciya tekrar izletilmistir. Ek olarak, cihaz kontrolii (sarj durumu,
soliisyon yeterlilik seviyesi vs.) gergeklestirilerek gerekirse yedek cihaza gegilmistir. Veri

toplama anina ait 6rnek bir goriintii Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Veri toplama sirasinda alinan bir goriintii

Kayit isleminin tamamlanmasinin ardindan katilimeilar yaklasik 1 dk boyunca
dinlendirilmistir. Bu islemin ardindan katilimcilara ilgili video i¢in duygularim
degerlendirebilmeleri amaciyla en ¢ok kullanilan tekniklerden biri olan 6z degerlendirme
anketi (SAM) uygulanmistir(Bradley ve Lang, 1994). Tahmin edilebilecegi gibi her
videonun katilimcilarda uyaracagi duygu durumu farkli olabilmektedir. Bu nedenle, SAM
testi her videodan sonra katilimcilara uygulanmistir. Katilimeilara uygulanan ankete ait
bir goriintii bu tez ¢alismasinin EK-2 béliimiinde sunulmugtur. Bu baglamda toplanan

EEG sinyallerinin 6zellikleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. AERG veri seti ozellikleri

Ozellik Deger
Sinyal Tiiri EEG
. EMOTIV EPOC X
Cihaz ve Kanal Sayis1 14 kanal
Frekans 128 Hz
Ornekleme Orani 15sn
Toplam Ornek sayis1 951
Video sayist 7
Uyarilma Duygu videolar1
Uyarilma (Arousal)
Duygusal durum Degerlik (Valence)
Kisi sayisi 22 (13 erkek, 9 kadin)
Yas araligi 18-45
Kayit siiresi toplam 24 dk

Tablo 1’den de goriilebilecegi iizere goniilli katilimcilardan Emotiv Epoc X cihazi ile

aliman sinyaller 128 Hz’dir. Baska bir deyisle, saniye basina 128 6rnekleme noktasi
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bulunmaktadir. Toplanan sinyaller bir sonraki asamada katilimcilarin anket sonuglarina
gore segmentleme islemine tabi tutulmustur. Bu islemde segmentleme oran1 15 sn olarak
belirlenmistir. Bu sekilde katilimcilardan alinan tiim EEG sinyalleri 15 sn olacak sekilde
parcalara boliinmiis ve etiketlenmistir. Sonug olarak AERG veri seti i¢in toplam 951
segment elde edilmistir. Ek olarak, her segment katilimcilarin SAM anket sonuglarina
gore uyarilma ve degerlik ekseninde olacak sekilde 0 veya 1 olarak etiketlenmistir. Bu
sekilde toplanan EEG sinyalleri gelistirilecek makine 6grenmesi modelinde kullanilabilir
hale getirilmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda Emotiv EPOC X cihazindan alinan 6rnek bir

sinyal goriintiisti Sekil 4’te verilmistir.

pacing (uV) « AF3

Sekil 4. Kayit esnasinda Emotiv EPOC X cihazindan alinmis EEG sinyalleri
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4. BOLUM
ONERILEN YONTEM

4.1. VITC-PAT TABANLI OTOMATIK DUYGU SINIFLANDIRMA MODELI

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasi kapsaminda arastirmaci tarafindan duygu tanima igin
toplanan EEG sinyalleri yine bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen makine 6grenmesi
modeli ile siniflandirilmis ve yorumlanmistir. Onerilen bu yontem temel olarak dért ana
fazdan meydana gelmektedir. Bu fazlar sirasiyla sinyal ayristirma, 6zellik ¢ikarma,
ozellik secme ve smiflandirma adimlaridir. Sinyal ayristirma fazinda ayrik dalgacik
doniistimii (DWT) yontemi kullanilmig olup, bu yontem ile sinyal alt bantlarina
ayristirllmistir. Modelin ikinci fazi1 6zellik ¢ikarimidir. Bu asamada 3 farkli 6zellik
cikarim teknigi uygulanmistir. Bunlar sirasiyla VitC-Pat, LBP ve istatistiksel 6zellik
cikarimidir. Tez galismasinin ana temasint olusturan VitC-Pat yontemi temel olarak
askorbik asit’ten ilham alinarak olusturulmus olup, bilinen adiyla C vitaminidir.
Gelistirilen modelin iiglincii fazinda ise iteratif komsuluk bilesen analizi (INCA) tabanl
ozellik se¢im yontemi kullanilmistir. Bu sayede anlamsiz 6zellikler elimine edilmis ve
ozellik vektoriiniin boyutu azaltilmistir. Onerilen yontemin son fazinda ise siniflandirma
islemi uygulanmistir. Bu asamada, literatiirde iyi bilinen klasik yontemlerden biri olan
destek vektor makineleri (SVM) kullanilmistir. Tez ¢aligmasinin bu adimlarini zetleyen

bir blok diyagram Sekil 5’te verilmistir.
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EEG sinyaline ait bir kanal

DWT

¥ ¥ ¥ ¥ Ozellik ¢ikarim
VitC-
Pat

j

LEP Istatistik

04 Oz Og 04 Og

Ozellik vektoril

L J
Ozellik secme-iteratif NCA

Smiflandirma-SVMh

Sekil 5. Onerilen Vit-C modeline dayali duygusal EEG siniflandirma sisteminin blok
diyagrami
Sekil 5’ten goriilebilecegi tizere onerilen yontem AERG veri setini giris olarak almakta
ve kanal bazli sonug hesaplamaktadir. Veri seti toplam 14 kanal igermektedir. Bu nedenle,
Sekil 5°’te verilen adimlar her kanal igin yani 14 defa tekrar edilmektedir. Onerilen
yontem, hem ham EEG sinyalinden hem de DWT araciligiyla tiretilen alt bantlardan
ozellik ¢cikarmaktadir. Bu noktada, ham EEG sinyalinden de 6zellik ¢ikarilmasinin temel
amaci ana sinyalden de ozellik vektorii elde edebilmektir. Gelistirilen modelin 6zellik
cikarim agamasinda ii¢ farkli yontem kullanilmakta ve bu yontemlerden gelen 6zellik
vektorleri birlestirilmektedir. Bu ¢alismada, 4 seviye DWT, EEG sinyalinin yiiksek ve
diisiik filtre alt bantlarin1 hesaplamak i¢in kullanilmistir. Bu nedenle bes adet 6zellik
vektorii (1 ozellik vektorii ham sinyalden + 4 Ozellik vektorii alt bantlardan) elde

edilmektedir. Gelistirilen model de kullanilan 6zellik ¢ikaricilardan VitC-Pat toplam 384
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ozellik, LBP yontemi 256 oOzellik ve istatistik ise 40 adet 6zellik ¢ikarmaktadir. Bu
ozelliklerin toplami 680 olmaktadir. Baska bir deyisle ham sinyal ve alt bantlarin her
birinden 680 6zellik elde edilmektedir. Modelin bir sonraki asamasinda ise bu Ozellik
vektorleri birlestirilmekte ve 3400 (5x680) uzunlugunda biiytik bir 6zellik vektorii elde
edilmektedir. Modelin bir sonraki fazinda Iteratif NCA yéntemi kullanilarak bu &zellik
vektoriiniin boyutu azaltilmistir. Bu sayede anlamsiz ozellikler elimine edilmistir.
Uygulamanin son asamasinda ise SVM yontemi kullanilarak indirgenmis 6zellik
vektorleri simiflandirilmastir.

Tez calismasi kapsaminda Onerilen modeli gelistirmek i¢in kullanilan bu yontemlerin

detaylar1 alt bolimlerde sunulmustur.

4.2. SINYAL AYRISTIRMA

Ayrik dalgacik doniisiimii (DWT), sinyal analizi ve sinyalleri islemek i¢in literatiirde iyi
bilinen ve siklikla kullanilan bir yaklasimdir. Makine 6grenmesi gibi yontemlerde
sinyalleri ayristirmak icin aktif olarak kullanilmaktadir. Temel olarak sinyalleri yiiksek
ve diisiikk frekans bilesenlerine ayirmaktadir. DWT sinyalleri ayristirmak igin gesitli
filtreleme islemleri kullanmaktadir. Bu sayede sinyal farkli 6l¢eklerdeki bilesenlerine
ayrilmaktadir. Bu islem ile veriler zaman-frekans uzayinda analiz edilebilmektedir. EK
olarak, aynistiritlmis bilesenler orijinal sinyalin belirli 6zelliklerini tasimakta ve
vurgulamaktadir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda da sinyal ayristirma yontemi olarak DWT tercih
edilmistir. Uygulanmasi kolay olan bu yaklasimda 4 seviye sinyal ayristirmasi yapilmis
olup her seviyenin diisiik frekans bilesenine 6zellik ¢ikarimi uygulanmistir. Bagka bir
deyisle, 6zellik ¢ikarim asamasinda sadece diisiik frekans bilesenleri kullanilmistir. EK
olarak, DWT isleminde filtre olarak Daubechies 4 (db4) kullanilmistir. Tez calismasinda
kullanildig1 sekliyle 4 seviye DWT islemini gosteren bir blok diyagram Sekil 6’da

verilmistir.
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H, —» Yiiksek gecirgen filtre

Sinyal=—— H, —» Yiiksek gecirgen filtre
Ly H; —» Yiiksek gecirgen filtre
Ly —» H, > Yiiksek gecirgen filtre
Ly
H; —» Yiiksek gecirgen filtre —» L, —> Alcak gecirgen filtre
L; > Alcak gecirgen filtre

Sekil 6. DWT tabanli algak ve yiiksek gegirgen filtre

Sekil 6’dan da goriilebilecegi iizere DWT kendisine giris olarak aldigi sinyali alt
bantlarina ayirmaktadir. Bu islem 4 seviye olarak gerceklestirilmektedir. Her seviye de
alt bantlardan 6zellik cikarilmaktadir. Sistem bir sonraki seviyeye geciste algak bandi

yeni sinyal girisi olarak kabul etmektedir.

4.3. 0ZELLIK CIKARMA

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda ham EEG sinyali ve alt bantlardan 6zellik ¢ikarimi
yapilmaktadir. Bu fazda ti¢ farkli 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilmektedir. Bunlar sirasiyla,
VitC-Pat (Vitamin C Oriintiisii-Askorbik Asit Oriintiisii), LBP ve istatistiktir. Bu

yontemlerin detaylari alt boliimler halinde verilmistir.

4.3.1. VitC-Pattern

Askorbik asit insanlar i¢in olduk¢a 6nemli ve hayati bir vitamin ¢esididir. Halk arasinda
bu kimyasal bilesen C vitamini olarak adlandirilmaktadir. Gergeklestirilen bu ¢alismada
da 6zellik ¢ikarict olarak C vitamininin kimyasal ¢izgesinden faydalanilmis ve 6zgiin bir
Ozellik cikarict elde edilmistir. Askorbik aside ait “PubChem” web sitesinden alinmis

olan kimyasal ¢izgeye ait bir goriintii Sekil 7°de verilmistir.



41

Sekil 7. Askorbik asit-C vitamini kimyasal ¢izge yapisi

Bu tez ¢alismasinda, askorbik asidin kimyasal ¢izgesinden ilham alinarak yeni ve 6zgiin
bir 6zellik ¢ikarici Onerilmistir. Bu 6zellik ¢ikaricinin haritalanmis yapis1 Sekil 8’de

verilmigtir.

8
N w
10 "

Sekil 8. Kimyasal o6riintiiden faydalanilarak elde edilen yonli graf

Sekil 8’den goriilebilecegi lizere askorbik asidin yani C vitaminin kimyasal ¢izgesi yonlii

graflara  donistiiriilmiistir. Bu sayede EEG sinyalinden o6zellik ¢ikarimi
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yapilabilmektedir. Yonlii graflar kullanilarak 6zellik ¢ikarma islemi literatiirde siklikla
kullanilan bir yontemdir. Bu islemde kimyasal c¢izgedeki kenarlar yonlii grafa
dontstiirilmektedir. Yonli grafta yer alan oklar oriintiiniin yolunu gostermektedir. Okun
noktalari ise 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilan degerleri gostermektedir. Bu islemde 6zellik
cikarmak ic¢in signum ve ternary c¢ekirdekleri kullanilmaktadir. Sekil 8’de goriilecegi
tizere 12 kenar bulunmaktadir. Bu kenarlar kullanilarak 12 bit tiretilmektedir. Temel
olarak 12 bit kullanilarak iiretilebilecek 6zellik sayis1 212°dir ve bu oldukga yiiksek bir
orandir. Bu nedenle kenarlar 2 gruba ayrilmis ve her grupta 6 bit kullanilmistir. Bu sayede
26 (=64) 6zellik ¢ikarilmustir. Ozellik ¢ikarma isleminde signum ve ternary fonksiyonlar
kullanilmistir. Bu fonksiyonlar temel olarak bir karsilastirma islemidir. Ternary
fonksiyonu ise iki gruba ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla upper ternary ve lower
ternary’dir. Bu fonksiyonlarin matematiksel karsiliklart Denklem 1-4 arasinda

verilmektedir.

0,a—b<O
Sgn(a,b) ={1 A @
_(0,a—b < thr (2)
UT(a,b) = {1,a —b > thr
_(0,a—Db = thr (3)
LT(a,b) = {1,a — b < thr
td(si l
o = ST @

Burada, Sgn(a,b) signum fonksiyonunu gosterirken, UT (a, b) ve LT(a,b) sirasiyla
upper ve lower ternary fonksiyonlarini gostermektedir. Ayrica, thr ternary fonksiyonlart
icin esik degerini ifade etmektedir. Yine bu fonksiyonda kullanilan std ise sinyalin
standart sapmasii gostermektedir. Esik degerini hesaplamak icin sinyalin standart
sapmasinin yarisi alinmaktadir. Bu fonksiyonlar kullanilarak ikilik tabandaki 6zellikler
tiretilmektedir. Daha sonrasinda bu ikilik o6zellikler kullanilarak harita sinyalleri
olusturulmaktadir. VitC-Pat kullanilarak gerceklestirilen 6zellik ¢ikarma islemine ait

adimlar detayl1 bir sekilde asagida sunulmustur.
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VitC-Pat Adimlar:

Adim 1: Sinyali 80 uzunlugunda 6rtiisen bloklara bol.

Adim 2: 80 uzunlugundaki blogu 10 x 8 matris boyutuna doniistiir.

Adim 3: Sekil 8’de verilen kimyasal Oriintiiyii bu matrise uygula.

Adim 4: Signum ve ternary fonksiyonlarini kullanarak ikilik tabandaki 6zellikleri olustur.
Adim 5: ikilik tabandaki dzellikleri 10’luk tabana gevir ve harita matrisine ekle.

Adim 6: Sinyalin uzunlugu kadar Adim 1°den itibaren tekrar et.

Adim 7: Harita matrisinin histogramini ¢ikar ve 6zellik matrisini dondiir.

4.3.2. Yerel ikili Oriintiiler (LBP)

Yerel ikili oOriintiiler (LBP), literatiirde genellikle goriintiiden 6zellik ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. LBP yontemi, bir gorselin merkez pikseli ile onu g¢evreleyen komsu
pikseller arasindaki piksel farkinin (negatif ve pozitif) karsilastirilarak gri 6lgekli
gorilintliniin  ikili kodlar olusturularak o6zellik vektorlerine doniistiiriilmesi islemidir
(Zhou, Du, Li, Mi ve Luan, 2018). Bu yontemle gorsel, 3 x 3 matrislere boliinmekte ve
merkez pikselle komsu pikseller karsilastirilmaktadir. Bu islem temel olarak Denklem
(1)’de verilen signum fonksiyonu ile gerceklestirilmektedir. Daha sonra ikilik tabanda
elde edilen say1 onluk tabana c¢evrilmekte ve merkez piksele yazilmaktadir (Yildirim,

2022). Bu iglemi dzetleyen bir blok diyagram Sekil 9’da verilmistir.

55 | 75 | 46 1 1 0
34 | 50 | 40 || 0 [ 50 | O | s—jp 200
15 | 04 | 87 0| 0 1

!

11001000=200
Sekil 9. Yerel ikili orilintii yontemi

Boliim basinda da belirtildigi iizere, yerel ikili oriintiiler de tipki VitC-Pat yonteminde
oldugu gibi hesaplanmaktadir. Bu 6zellik ¢ikarma yaklagiminda da sinyal ortiisen 9 bloga
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boliinmektedir. Daha sonra bu sinyal 3 x 3 boyutlarina doniistiiriilmekte ve signum
fonksiyonu kullanarak ikilik tabanda bir say1 elde edilmektedir. Bu islemin ardinda ikilik
tabandaki say1 onluk sisteme doniistiiriilmekte ve harita matrisine bu onluk tabandaki say1
eklenmektedir. Son olarak sinyalin uzunlugu tamamlandiginda harita matrisinin
histogrami ¢ikarilmakta ve 6zellik matrisi elde edilmektedir. Yerel ikili oriintiiler ile bir
sinyalden toplam 256 (28) adet 6zellik elde edilmektedir. LBP ydnteminin adimlari

asagida maddeler halinde verilmistir.

LBP Adimlari:

Adim 1: Sinyali 9 uzunlugunda ortiisen bloklara bol.

Adim 2: 9 uzunlugundaki blogu 3 x 3 matris boyutuna doniistiir.

Adim 3: Sekil 9°da verilen sistematigi bu matrise uygula.

Adim 4: Signum fonksiyonunu kullanarak ikilik tabandaki 6zellikleri olustur.
Adim 5: ikilik tabandaki 6zellikleri 10°luk tabana cevir ve harita matrisine ekle.
Adim 6: Sinyalin uzunlugu kadar Adim 1°den itibaren tekrar et.

Adim 7: Harita matrisinin histogramini ¢ikar ve 6zellik matrisini dondiir.
4.3.3. Istatiksel Ozellik Cikarimi

Ozellik ¢ikarmmi isleminde kullanilan bir diger yontem ise istatistiktir. Bu yontem ile
sinyale ait istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bu fazda sinyalden lineer ve non-lineer
yani lineer olmayan Ozellikler ¢ikarilmaktadir. Toplam 40 adet istatistiksel moment
hesaplanmaktadir. Istatistiksel dzellik ¢ikarim islemi de diger yontemlerde oldugu gibi
hem ham EEG sinyaline hem de alt bantlarin tamamina uygulanmaktadir. Bu istatiksel
momentlerin 18 tanesi lineer olup geriye kalan 7’si lineer degildir. DWT yontemi
kullanilarak ham sinyaller ve alt bant sinyalleri araciligiyla istatiksel moment 6zellik
cikarimi yapilmistir. Son durumda ise, her iki gruptan c¢ikarilan bu 0&zellikler
birlestirilmistir. 25 istatiksel momentin matematiksel denklemi (1-25) asagida
sunulmustur (Baygin, 2021).

fi= %, x = sinyal (1)
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fis = ) log (&) (16)
fir=-— 2 yilog (v7) (17)
fis=lyil<p+ Z min(y?, p?) (18)
fio = 2 log (¥) (19)
et
=,

Yukarida denklemlerde, x sinyali, y ise sinyalin mutlak degerini gostermektedir. fi, f5,
f3: fa, f5 Ve fe sirastyla sinyalin ortalamasini, varyansini, standart sapmasini, ortancasini,
maksimumunu ve minimumunu, f; maksimum ve minimum arasindaki farki, fg ve fq
ortalama karekokii ve toplamini gosterir. Ayrica fio, f11, fi2 V€ fi3, Sinyalin mutlak
degerinin ortalama, varyans, standart sapma ve medyan degerlerini ifade etmektedir. f;,,
fis Ve fie sirastyla sure, shannon, ve log enerji entropilerini hesaplamaktadir. Ayrica f;;,
fis Ve fio sinyalin mutlak degerinin shannon, sure ve log enerji entropisinin formiile
edilmis halidir. f,, ve f,; Kurtosis siirecini, f,, Ve f,3 skewness degerlerini temsil
etmektedir. Son olarak, f,, ve f,z, sinyalin ortalama mutlak sapmasmi hesaplayan

formullerdir.
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4.4, OZELLIK SECME

Gergeklestirilen tez calismasinin iiciincii fazi 6zellik se¢medir. Ozellik secme islemi
temel olarak anlamsiz 6zelliklerin elimine edilmesi ve siniflandirma sonucu lizerinde
baskin olabilecek 6zelliklerin se¢ilmesidir. Bu asamada komsuluk bilesen analizi (NCA)
yontemi tercih edilmistir. NCA yontemi literatiirde iyi bilinen ve siklikla kullanilan bir
yaklasimdir (Barua ve digerleri, 2023). Bu yontem ayrica siniflandirma tahmin
dogrulugunu artirmay1 amaglayan 6zellik segme algoritmasidir (Goldberger, Roweis,
Hinton ve Salakhutdinov, 2005).

Tahmin edilebilecegi tlizere optimum o6zellik sayisinin bilinmesi olduk¢a zordur. Bu
noktada uygulanabilecek iki yontem vardir. Bunlar sirastyla deneme-yanilma ve Iteratif
secme islemidir. Bu tez ¢alismasinda Iteratif segme yaklasimu tercih edilerek maksimum
dogruluk degerinin elde edilmesi amaglanmistir. Literatiirde iteratif NCA algoritmas1
INCA olarak bilinmektedir ve NCA algoritmasinin gelismis bir versiyonudur (I. Tuncer
ve digerleri, 2023). Bu yontem, ¢ikarilmis 6zelliklerin en bilgilendirici olanlarini se¢gmek
icin tercih edilmektedir. INCA yonteminde oncelikli olarak 6zellik vektoriiniin her bir
stitunu i¢in agirlik degeri hesaplanmaktadir. Daha sonrasinda bu agirlik degerlerine gore
bliyiikten kiiclige dogru siralanan O6zellikler sirasiyla siniflandirma algoritmasina
verilmekte ve maksimum siniflandirma dogrulugunun elde edildigi nokta optimum
Ozellik sayist olarak kabul edilmektedir. Optimum o6zellik sayisinin belirlenmesinin
ardindan nihai 6zellik vektorii olusturulmakta ve tez kapsaminda gelistirilen makine

o0grenmesi modelinin siniflandirma fazina iletilmektedir.

4.5. SINIFLANDIRMA

Tez calismasinin son asamasi siniflandirmadir. Smiflandirma islemi bir 6nceki fazda
INCA algoritmasi kullanilarak elde edilen 6zellik vektoriinii giris parametresi olarak
almaktadir. Bu fazda yine literatiirde iyi bilinen bir algoritma olan destek vektor
makineler (SVM) kullanilmistir. Bu yontem uygulanmasi oldukca kolay olan bir
yaklasimdir. SVM, regresyon analizi ve siniflandirma i¢in kullanilan dizi halindeki
etiketli egitim verileri {izerinden girdi ¢ikt1 eslestirme islevleri iireten denetimli bir

ogrenme bigimidir (L. Wang, 2005). Algoritma, Ol¢iilebilir bellek ihtiyaglarina sahiptir
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ve daha ¢ok destek vektor kullanilarak sorunlari kolay ve verimli bir sekilde
¢coziimlemektedir (Noble, 2006). SVM ydntemi, konusma tanima, goriintii kiimele ve
siniflandirma, metin siniflandirma, oriintii tanima, el yazisi tanima problemi vb. bir¢ok
alanda kullanilmaktadir (Pradhan, 2012).

Siiflandirma algoritmasinin test asamasinda k-katlamali ¢apraz dogrulama metodu
kullanilmistir. Bu yontemde veri setindeki tiim elemanlar hem egitim hem de test
boliimiinde kullanilmaktadir. Burada k degeri 10 olarak segilmis olup, 10-katlamali

capraz dogrulama islemine ait bir blok diyagram Sekil 10’da verilmistir.

0 0 1 o
v R — .
1
=% Do rulukz—ZD-
3. iterasyon ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘-’ Ds 9 10 !
i=1
eee
I B
I:ll:gitim
Kkiimeleri

|:| Test kiimesi

Sekil 10. 10-katlamali ¢capraz dogrulama iglemine ait bir blok diyagram
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5. BOLUM
DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Gergeklestirilen bu tez calismasinda giris olarak EEG sinyallerini kullanan otomatik
duygu tanima modeli gelistirilmistir. Ozgiin bir veri seti ve yine 6zgiin bir makine
O0grenmesi modelinin gelistirildigi bu calismada deneysel caligmalara ait sonuglar alt

boliimler halinde sunulmustur.

5.1. DENEYSEL PLATFORM

Onerilen VitC-Pat tabanli otomatik EEG smiflandirma ve yorumlayici modeli
MATLAB2021a platformu kullanilarak programlanmistir. Ayrica smiflandirma islemi
Matlab Classification Learner Toolbox lizerinde gergeklestirilmistir. Gelistirilen modelin

test iglemlerinin gergeklestirildigi bilgisayara ait detaylar Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Test islemlerinin gergeklestirildigi platform detaylari

Ozellik Deger
Islemci Intel Xeon (2 islemci)
Hiz 2.70 GHz

Yiiklii Bellek 256 GB Ram
Harddisk 370 GB

Isletim Sistemi Windows Server 2019

Sistem Tiird 64 bit
Uygulama Platformu MATLAB 2021a
Siniflandirma Platformu Matlab Classification Learner Toolbox

5.2. PERFORMANS OLCUM PARAMETRELERI

Tez kapsaminda gelistirilen modelin performansim1 goézlemleyebilmek i¢in standart
performans metrik degerleri kullanilmistir. Bunlar sirasiyla dogruluk (Dog), kesinlik
(Kes), duyarlilik (Duy), F1-Skor (F1) ve geometrik ortalama (Gm) degerleridir. Bu
degerler hesaplanirken bir hata matrisi kullanilmaktadir. Bu hata matrisi tablosu gercek

degerlere karsilik tahmin edilen degerlerin bir dagilimin1 gostermektedir. Bu tabloyu
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gosteren bir blok diyagram Sekil 11°de verilmis olup, yine bu tabloyu kullanarak

hesaplanan performans metrik degerleri Denklem (31)-(35) arasinda paylasilmistir.

Tahminlenen Smiflar

Dogru Pozitif Yanls Negatif
(TP) (FN)

Yanlis Pozitif Dogru Negatif
(FP) (TN)

Dogru Smmflar

Sekil 11. Ornek bir hata matrisi

Sekil 11°de verilen hata matrisi kullanilarak hesaplanan performans metrik degerlerinin

matematiksel esdegerleri asagidaki denklemlerde sunulmustur.

Dos = TP+TN (31)
B = TP+TN+FP+FN
TP (32)
Kes = ——
S =Tp+FP
TP (33)
Duy = ——
W= TP+ FN
Kes x Du
Fl =850 (34)
Kes + Duy
Gm = VTP = Kes (35)

5.3. DENEYSEL SONUCLAR

VitC-Pat tabanli EEG sinyali kullanan otomatik duygu siniflandirma ve yorumlama
modeli siniflandirma fazinda 10-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi uygulanarak test
edilmistir. Bu test islemleri arousal ve valence eksenleri i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmis
olup kanal bazli sonuglar elde edilmistir. Ek olarak, her kanal i¢in hata matrisi
hesaplanmis ve bu matris kullanilarak performans metrik degerleri hesaplanmistir. Ozgiin

olarak toplanan veri seti toplam 14 kanaldan meydana gelmektedir. Her kanal icin
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hesaplanan performans metrik degerleri arousal ve valence eksenleri igin sirasiyla Tablo

3 ve 4’te paylasilmistir.

Tablo 3. Arousal ekseni i¢gin SVM smiflandirici kullanilarak elde edilen performans

metrik degerleri

Kanal No Dog Kes Duy F1 Gm
1 91.17 91.15 90.84 90.98 90.81
2 89.06 89.07 88.62 88.81 88.55
3 88.85 88.61 88.77 88.68 88.77
4 86.65 87.01 85.81 86.22 85.57
5 89.27 89.90 88.41 88.91 88.17
6 85.91 86.95 84.68 85.29 84.16
7 83.39 83.95 82.25 82.73 81.79
8 88.43 88.82 87.67 88.07 87.47
9 87.28 88.14 86.19 86.77 85.80
10 87.49 87.62 86.86 87.15 86.73
11 87.28 87.97 86.28 86.80 85.95
12 86.75 86.48 86.63 86.55 86.63
13 92.74 92.88 92.35 92.57 92.30
14 90.54 90.56 90.14 90.32 90.10

Tablo 3’ten goriilebilecegi lizere 10-katlamali ¢apraz dogrulama stratejisini kullanan

SVM algoritmas1 en yiiksek smiflandirma dogrulugunu 13 no’lu kanal iizerinde elde

etmistir. Benzer durum valence ekseni i¢cinde gecerli olup, bu eksen i¢in kanal bazl elde

edilen sonuglar Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. Valence ekseni i¢cin SVM siniflandirict kullanilarak elde edilen performans

metrik degerleri

Kanal No Dog Kes Duy F1l Gm
1 92.11 91.50 90.62 91.03 90.50
2 93.38 93.02 91.96 92.46 91.86
3 85.17 85.01 80.84 82.36 79.78
4 92.32 92.42 90.14 91.14 89.90
5 92.32 93.08 89.59 91.02 89.21
6 85.07 86.14 79.73 81.76 78.11
7 87.91 88.50 83.91 85.61 83.05
8 89.80 89.99 86.75 88.07 86.27
9 89.06 88.51 86.51 87.38 86.18
10 87.70 87.34 84.46 85.64 83.90
11 89.06 89.71 85.41 87.05 84.70
12 89.27 88.69 86.83 87.65 86.52
13 96.85 95.88 97.24 96.50 97.23
14 92.95 92.76 91.25 91.94 91.10
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Tablo 4’te verilen sonuglar tipki arousal ekseninde oldugu gibi valence i¢in de en yiiksek
siiflandirma basarisinin 13 no’lu kanalda oldugunu ortaya koymaktadir. Bu kapsamda

hem arousal hem de valence ekseni i¢in 13 numarali kanala ait hata matrisleri ise Sekil

12°de verilmistir.

Dogru Siniflar

Tahminlenen Siniflar

(@)

Dogru Siniflar

Tahminlenen Siniflar

(b)

Sekil 12. EEG sinyalinin 13 numarali kanali i¢in arousal ve valence eksenlerine ait hata
matrisleri (a) Arousal (b) Valence
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Gergeklestirilen bu test islemlerinin tamami 10-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi
kullanilarak uygulanmustir. Onerilen ydéntem hem arousal hem de valence icin 13
numarali kanalda %90’ nin {izerinde bir siniflandirma basarisina ulagsmistir. Bu duruma ek
olarak, hem arousal hem de valence ekseni i¢in 1 ve 14 numarali kanallarin her ikisi de

%90’n1n {lizerinde bagariya ulagmistir.

5.4. TARTISMA

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda onerilen yontem temel olarak 6zellik ¢ikarma, 6zellik segme
ve smiflandirma fazlarmdan meydana gelmektedir. Onerilen yontemin 6zellik ¢ikarma
asamasinda bu tez calismasi kapsaminda 0zgiin olarak gelistirilen ve C vitamininden
ilham alinan VitC-Pat adinda yeni bir orlintii Onerilmistir. Bu yonteme ek olarak,
literatiirde 1yi bilinen yerel ikili oriintiiler ve istatistiksel 6zellik ¢ikarim yaklagimlar da
kullanilmistir. Tez ¢alismasinin ikinci fazinda 6zellik segme islemi uygulanmistir. Bu
asamada ise literatiirde komsuluk bilesen analizi olarak bilinen NCA ydntemi
kullanilmistir. Modelin son asamasinda ise 10-katlamali ¢apraz dogrulama stratejisini
kullanan ve basit bir smniflandirici olan destek vektor makineleri kullanilmistir.
Gelistirilen modelin 6zellik segme asamasinda NCA yonteminin ileri bir versiyonu olan
iteratif NCA kullanilmistir. Bu sayede secilmesi gereken optimum 6zellik sayist iteratif
olarak belirlenmistir. Sekil 13’de kanal bazli secilen 6zellik sayilar1 arousal ve valence

i¢in verilmistir.
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Sekil 13. Kanal bazli se¢ilen 6zellik sayilar1 (a) Arousal ve (b) Valence

Sekil 13’den de goriilebilecegi lizere her kanal i¢in iteratif olarak segilen 6zellik sayilari
birbirinden farklidir. Onerilen bu yontem ile secilecek dzellik say1sinin optimum noktast

belirlenebilmekte ve en az sayida oOzellik kullanilarak siniflandirma islemi
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gerceklestirilmektedir. Ek olarak, bu yontem sayesinde gelistirilen modelin hesaplama
karmasiklig1 azaltilmakta ve minimum ozellik maksimum dogruluk prensibine gore
siniflandirma islemi yapilmaktadir. Bu baglamda, 13 numarali kanal i¢in segilen 6zellik
sayilar1 dikkate alindiginda arousal i¢in 127 ve valence i¢in 363 adet 6zelligin secildigi
goriilmektedir.

Gelistirilen modelin son asamasi siniflandirmadir. Bu asamada 10-katlamali capraz
dogrulama teknigi uygulanmis ve kanal bazli performans metrik degerleri elde edilmistir.
En yiiksek smiflandirma dogruluguna 13 numarali kanal {izerinde SVM yontemi ile
ulasilmis olup, arousal i¢in %92.74 ve valence igin %96.85 degerlerine ulasilmistir.
Tahmin edilebilecegi iizere literatiirde ¢ok ¢esitli siniflandirma yaklasimlart mevcuttur.
Tez ¢alismasinda SVM yontemi kullanilmis olsa da model gelistirme siirecinde yine
literatiirde iyi bilinen bir yontem olan k-en yakin komsu (kNN) algoritmasi da test
edilmistir. 13 numarali kanal {izerinde SVM ve kNN siniflandirma algoritmalari
kullanilarak gergeklestirilen bu test islemine ait karsilastirmali bir sonug yine arousal ve

ve valence i¢in Sekil 14’te verilmistir.
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Sekil 14. Arousal ve valence eksenleri i¢in kNN ve SVM siniflandiricilarinin kanal bazli
karsilagtirmali sonuglari (a) Arousal ve (b) Valence

Sekil 14’ten de goriilebilecegi lizere hem arousal hem de valence icin en yliksek
siniflandirma dogrulugu SVM algoritmasi ile 13 numarali kanalda elde edilmistir. Ayrica
yine verilen grafikler incelendiginde bazi kanallarda kNN algoritmasinin daha
performansli oldugu goriilmektedir. Fakat bu tez caligmasinda gergeklestirilen test
islemleri sonucunda en yiiksek smiflandirma dogrulugunun elde edildigi algoritma
(SVM) ve kanal (13) nihai ¢6ziim olarak kabul edilmistir.

Gao ve digerleri, (2022) tarafindan yapilan ¢alismada DEAP veri seti kullanilarak
zamansal sinir ag metodu Onerilmis olup, SVM siniflandiric1 kullanilarak degerlik ve
uyarilma degerleri sirasiyla %75.2 ve %80.22 simiflandirma dogruluk degeri elde
edilmistir. Ayni sekilde, Ngai ve digerleri (2022) tarafindan duygu tanima iizerine yapilan
bir ¢caligmada, 49 iiniversite 6grencisine 14 kisa video izletilerek veriler toplanmistir. Cok
dall1 sinir ag yapis1 kullanilarak uyarilma %77 ve degerlik %67.8 olarak tespit edilmistir.
Bunlara ek olarak, Zhang ve digerleri (2022) bu ¢alismasinda, 32 saglikli bireyin katildig:
DEAP veri seti kullanilarak 10 kat capraz dogrulama yapilarak degerlik ve uyarilma
dogruluk degerleri sirasiyla %85.42 ve %86.16 olarak bulunmustur.
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Bu ¢alismalar 1s131nda, bu tez calismasinda énerilen VIT-C modeli ve SVM smiflandirici

uygulanarak degerlik ve uyarilma degerleri bu arastirmalara gore daha istiin

smiflandirma dogrulugu ile elde edilmistir.

5.5. ONE CIKAN NOKTALAR, KISITLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi ile arastirmaci tarafindan duygu tanimaya yonelik yeni bir EEG sinyali

veri seti olusturulmus ve tez kapsaminda 6nerilen makine 6grenmesi yaklasimai ile bu veri

seti siniflandirilmistir. Bu noktada, gelistirilen veri seti ve makine 6grenmesi modeli

dikkate alindiginda bu tez ¢alismasinin 6ne ¢ikan noktalari, kisitlar1 ve dnerileri maddeler

halinde asagida verilmistir.

One cikan noktalar:

Tez galigmasinda yeni ve 0zgiin bir duygu tanima veri seti olusturulmustur. Bu
kapsamda 22 goniillii katilimcidan EEG sinyalleri toplanmis ve bu sinyaller
kullanilarak 951 EEG segmenti elde edilmistir.

Tez calismasinda yeni ve 6zgilin bir Oriintii modeli Onerilmistir. Temel olarak,
askorbik asit bagka bir deyisle C vitamininden ilham alinan bu yaklasim ile VitC-
Pat adinda yeni bir 6zellik ¢ikarimi gelistirilmis ve literatiire sunulmustur.

Veri seti arousal ve valence olmak iizere iki eksende toplanmistir. Bu degerleri
elde edebilmek icin goniilli katilimcilara SAM anketi uygulanmig ve anket
sonugclar dijital ortama aktarilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen model ile arousal ve valence eksenleri i¢in sirasiyla
%92.74 ve %96.85 dogruluk degerlerine ulasilmistir. Bu degerler oldukea yiiksek
siniflandirma oranlar1 olup, elde edilen sonuglar gelistirilen modelin
performansini ortaya koymaktadir.

Gelistirilen model lineer zaman karmasikligina sahiptir. Bu yoniiyle literatiirde
CNN kullanilarak gelistirilen kompleks modellere kars1 bir alternatiftir. Ciinki
Onerilen model yiiksek hesaplama basarisina diisiik zaman karmasiklig ile

ulasabilmektedir.



58

Kisitlar:

Tez c¢alismasinin en Onemli kisitlarindan biri  katilime1  sayisinin
yetersizligidir. Goniilli katilimer sayisinin arttirilmast ve buna bagh olarak
segment sayisinin arttirilmasi gelecek ¢aligsmalar i¢in hedeflenmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, siiflandirma isleminde 10-katlamali ¢apraz dogrulama
teknigi uygulanmistir. Daha genel sonuglarin elde edilebilmesi i¢in gelecekte
Leave-One-Subject-Out  (LOSO) dogrulama tekniginin  kullanilmasi

planlanmaktadir.

Oneriler:

Gelistirilen bu modelin literatiirde yer alan agik erisimli veri setleri tizerinde
de test edilmesi gelistirilen modelin performansini gézlemleme de oldukca
onemli ipuclar1 sunacaktir.

Aragtirmaci tarafindan toplanan bu veri setinin, literatiirde yer alan bagka

Ozellik se¢gme modelleri de kullanilarak test edilmesi hedeflenmektedir.
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SONUC

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, otomatik duygu tanima ve siniflandirma ig¢in yeni
bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Gelistirilen bu model ile “AERG” adini
verdigimiz ve arastirmaci tarafindan goniillii 22 katilimcidan toplanan EEG sinyalleri
siniflandirilmistir. Toplanan veriler arousal ve valence olmak {izere iki eksende
incelenmis olup, veri toplama siirecinde katilimcilara video izletilerek EEG sinyalleri
toplanmistir. Veri toplama islemi mobil bir beyin sapkasi olan Emotiv EPOC X cihazi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Toplanan EEG sinyalleri 14 kanala sahiptir ve bu
kanallarin her biri tez kapsaminda gelistirilen model ile sirasiyla test edilmistir.

Veri toplama siirecinin ardindan model gelistirme asamasina geg¢ilmistir. Bu siirecte
klasik makine 6grenmesi adimlari1 kullanilmistir. Bunlar sirasiyla 6zellik ¢ikarma, 6zellik
segme ve siniflandirmadir. Ozellik segme asamasinda tamamen 6zgiin yeni bir driintii
cikarma modeli gelistirilmistir. Bu ydntem literatiirde yenidir. Oriintii gelistirme
stirecinde kimyasal esdegerligi askorbik asit olan C vitamininden ilham alinmis ve
gelistirilen orlintii yontemi VitC-Pat (Vitamin C Pattern) olarak adlandirilmistir. Ayrica
yerel ikili oriintiiler (LBP) ve istatistiksel 6zellik ¢ikarim yaklasimlar1 da yine 6zellik
cikarma fazinda kullanilan diger yontemlerdendir. Makine 6grenmesi modelinin ikinci
fazinda ise literatiirde iyi bilinen bir yontem olan komsuluk bilesen analizi (NCA)
yaklagimi kullanilmistir. Bu fazda, NCA algoritmasinin gelismis bir versiyonu olan
iteratif NCA (INCA) algoritmasi tercih edilmistir. Bu algoritmanin tercih edilmesinin
temel nedeni modelin zamansal karmagikligin1 asagiya diistirmektir. Uygulamanin son
fazinda ise s1g bir siniflandiric1 olan (SVM) algoritmas: kullanilmistir. Bu algoritmada
dogrulama teknigi olarak 10-katlamali capraz dogrulama stratejisi secilmistir. Gelistirilen
model yine arastirmaci tarafindan toplanan “AERG” veri seti iizerinde test edilmistir. Test
sonuclar1 ile arousal ekseninde %92.74 ve valence ekseninde %96.85 siniflandirma
basarisina ulasilmistir.

Duygu tanima literatiirde son zamanlarda siklikla ¢alisilan bir konudur. Ozellikle makine
ogrenmesi tekniklerinin gelismesi ve mobil EEG veri toplama cihazlarinin
yayginlagmasiyla daha da dikkat ¢eken bir konu haline gelmistir. Bu nedenle, tez
calismasinda bu konu tercih edilmistir. Veri toplama ve model gelistirme siirecinin

ylritiildigii bu calisma ile literatiire “AERG” adinda yeni ve ozgilin bir veri seti
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kazandirilmisg, ayrica VitC-Pat oriintii modeli tanitilmistir. Elde edilen sonuglar oldukga
tatmin edicidir. Ciinkii hem arousal hem de valence ekseni iizerinde %90 nin tizerinde bir
dogrulukla siniflandirma basarisi elde edilmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda veri toplama
siireci igin Firat Universitesi, 09.11.2021 tarih ve 4937 sayili Etik Kurul Onay1 alinmis
ve veri toplama siireci bu onay dogrultusunda yiiriitiilmiistiir.

Gelecek caligmalar kapsaminda elde edilen sonuglarin bilim diinyasi ile paylagilmasi
planlanmaktadir. Ayrica, goniillii katilimer sayisinin arttirilarak veri setinin gelistirilmesi

de yine gelecek ¢alismalar arasinda yer almaktadir.
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EKLER

Ek 1. EMOTIV EPOC X Teknik Ozellikleri
EEG Sensorleri

EEG cihazi, 14 kanal (AF3, AF4, F3, F4, F7, F8,
FC5, FC6, T7, T8, P7, O1, P8, 02) ve 2 referans:
P3,P4 elektrottan olugsmaktadir (EPOC X, 2022).

Hareket Sensorleri

Cihazda ICM-20948 hareket sensorleri mevcuttur.

Mevcut Algilamalar

Performans Metrikleri: Katilim, rahatlama, heyecan, stres, odaklanma, ilgi

Yiiz ifadeleri: Sag/sol géz kirpma, sasirma, kaslarini ¢atma, giiliimseme, sikma

EEG Sinyalleri

Coziintirlik: LSB=0,1275uV (16 bit modu), 0,51uV (14 bit modu)

Bant genisligi: 0,16-43Hz, 50Hz ve 60 Hz digital filtreler

Giic

Pil 6mrii: Bluetooth diisiik enerji modunda 6 saate kadar, USB ile de 12 saate kadar
Agirhik ve Boyut

170g, 9x15x15 cm

Kapsam

EPOC X, prefrontal, frontal, oksipital, temporal ve parietal loblar1 kapsar. Asagida sekil
2’de uluslararast 10-20 sistemini kullanarak sensorler yerlestirilmistir (“EPOC X User
Manual”, 2022).

AF3

Sensor Locations

T8
. References

o 02

Sekil 15. Uluslararas1 10-20 sistemine gore yerlestirilmis sensor konumlari



Ek 2. SAM Olgegi
r.c.

Ardahan Oniversitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisi
ileri Teknolojiler Anabilim Dal

MUTLL

SAM Olgegi
Katihmci Bilgileri: Tarih:
No V Degeri:
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Ek 3. VitC-Pat Kod Parcasi

function histo=ascorbicacid(sinyal)

hl=zeros(1,64);

h2=zeros(1,64);

h3=zeros(1,64);

h4=zeros(1,64);

h5=zeros(1,64);

h6=zeros(1,64);

thr=std(sinyal)/2;

for i=1:1length(sinyal)-79
m=reshape(sinyal(i:i+79),[10,8]);
%%Signum function%%
b(1)=m(8,3)>=m(6,5);
b(2)=m(8,3)>=m(7,2);
b(3)=m(3,7)>=m(6,6);
b(4)=m(1,4)>=m(4,3);
b(5)=m(9,8)>=m(9,7);
b(6)=m(2,1)>=m(5,2);
b(7)=m(10,1)>=m(7,2);
b(8)=m(6,5)>=m(6,6);
b(9)=m(6,5)>=m(4,3);
b(10)=m(6,6)>=m(9,7);
b(11)=m(4,3)>=m(5,2);
b(12)=m(5,2)>=m(7,2);
%%kUpper ternary function%%
bu(1)=(m(8,3)-m(6,5)>=thr);
bu(2)=(m(8,3)-m(7,2)>=thr);
bu(3)=(m(3,7)-m(6,6)>=thr);
bu(4)=(m(1,4)-m(4,3)>=thr);
bu(5)=(m(9,8)-m(9,7)>=thr);
bu(6)=(m(2,1)-m(5,2)>=thr);
bu(7)=(m(10,1)-m(7,2)>=thr);
bu(8)=(m(6,5)-m(6,6)>=thr);
bu(9)=(m(6,5)-m(4,3)>=thr);
bu(10)=(m(6,6)-m(9,7)>=thr);
bu(11)=(m(4,3)-m(5,2)>=thr);
bu(12)=(m(5,2)-m(7,2)>=thr);
%klLower ternary function%’%
bl(1)=(m(8,3)-m(6,5)<-thr);
bl(2)=(m(8,3)-m(7,2)<-thr);
bl(3)=(m(3,7)-m(6,6)<-thr);
bl(4)=(m(1,4)-m(4,3)<-thr);
bl(5)=(m(9,8)-m(9,7)<-thr);
bl(6)=(m(2,1)-m(5,2)<-thr);
bl(7)=(m(10,1)-m(7,2)<-thr);
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bl(8)=(m(6,5)-m(6,6)<-thr);

bl(9)=(m(6,5)-m(4,3)<-thr);

bl(10)=(m(6,6)-m(9,7)<-thr);

bl(11)=(m(4,3)-m(5,2)<-thr);

bl(12)=(m(5,2)-m(7,2)<-thr);

ml(i)=0;

m2(i)=0;

m3(1i)=0;

m4(i)=0;

m5(1i)=0;

m6(1)=0;

for j=1:6
m1(i)=ml(i)+b(Jj)*2"(j-1);
m2(1)=m2(i)+bu(J)*2"(j-1);
m3(1)=m3(1)+b1(3)*2~(3-1);

end

for j=1:6
m4(i)=m4(i)+b(j+6)*2~(j-1);
m5(i)=m5(i)+bu(j+6)*2”(j-1);
m6(i)=m6(i)+bl(j+6)*2~(j-1);

end

hi1(m1(i)+1)=h1(m1(i)+1)+1;

h2(m2(i)+1)=h2(m2(i)+1)+1;

h3(m3(i)+1)=h3(m3(i)+1)+1;

h4(m4(i)+1)=h4(m4(i)+1)+1;

h5(m5(i)+1)=h5(m5(i)+1)+1;

h6(m6(i)+1)=h6(m6(i)+1)+1;
end

histo=[h1 h2 h3 h4 h5 h6 ];



Ek 4. Etik Komisyon Muafiyet Formu
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ARDAHAN UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
YUKSEK LiSANS TEZ CALISMASI ORiJiNALLiK RAPORU

benzerlik orani % 7 ‘dir.
Uygulanan filtrelemeler:

2- Kaynakga harig¢

ARDAHAN UNIiVERSITESI
LiISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
ILERI TEKNOLOJILER ANA BiLiM DALI BASKANLIGI’'NA

1- Kabul/Onay ve Bildirim sayfalar1 hari¢

3- Alntilar harig/dahil
4- 5 kelimeden daha az drtiisme iceren metin kisimlari harig

Geregini saygilarimla arz ederim.

Tez Baghg: EEG Sinyallerini Kullanan Makine Ogrenmesi Tabanli Kategorik Duygu Simiflandirma Modeli

Yukarida baslig1 gosterilen tez calismamin a) Kapak sayfasi, b) Giris c) Ana béliimler ve d) Sonug kisimlarindan olusan
toplam 73 sayfalik kismina iliskin, 20/03/2023 tarihinde sahsim/tez danismanim tarafindan ithenticate adli intihal
tespit programindan asagida isaretlenmis filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin

Ardahan Universitesi Lisansiistii Egitim ve Ogretim Yénetmeligi'nde belirtilen azami benzerlik oranlarina gére tez
¢alismamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tirli hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Tarih: 20/03/2023

20/03/2023
Ad1 Soyadi: HAKAN KOKSAL
Ogrenci No: 21408700003
Anabilim Dali: ILERI TEKNOLOJILER
Programu: {leri Teknolojiler
Statiisii: Yiiksek Lisans [J poktora
DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR.

Dog. Dr. Mehmet BAYGIN
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Ek 5. Etik Kurul izni

Evrak Tarih ve Sgysel:08,)1.2021-4937 ‘I"IIIIIIIIIII
.,
=B 5 % L &T T HFE=

-
= | é" _T.C _ _
St  FIRAT UNIVERSITESI

GIRISIMSEL OLMAYAN ARASTIRMALAR

ETIK KURULU
GIRISIMSEL OLMAYAN ARASTIRMALAR
ETIK KURULU KARARLARI
Oturum Tanhi Oturum Saati Oturum Sayisi
04.11.2021 14:00 2021/11-34

Girisimsel Olmayan Arastirmalar Etik Kurulu 04.11.2021 tarihinde saat 14:00°da Kurul Bagkam Prof. Dr.
Mustafa KAPLAN baskanhginda, asafida imzalar bulunan kurul iiyelerinin katihmlanyla toplanarak
giindemdeki konulan giriismiis ve asafidaki kararlan almistir.

Sorumlu Arastirmaei : Dog. Dr. Tiirker TUNCER

Diger Arastirmacilar : Dog. Dr. Sengil DOGAN, Dr. Ogr. Uyesi Mechmet BAYGIN, Prof. Dr.
Caner Feyzi DEMIR

"EEG Sinyallerinin Yorumlanmas: icin Kimyasal Cizge Tabanh Yeni Nesil Yapay Zeka
Modeli Gelistirilmesi" konulu proje kurulumuzda porisilmis olup; ¢alismanin etk kurallara uygun
olduguna oy birligiyle karar verilmistir.

(Aragtrmamzin fiim sireglerinde kurum ve kuruluglardan gereken izinferin alinmasindan
aragtirmacy/lar sorumiudur.)

Kurul Uyeleri:
Prof. Dr. Mustafa KAPLAN, Prof. Dr. Engin SAHNA (Bulunmadi), Prof. Dr. Demet CICEK

(Bulunmadh), Prof. Dr. Erdal TASKIN, Prof. Dr. Seval YILMAZ, Dog. Dr. Nevzat GOZEL, Dog. Dr.
Fazilet ERMAN, Dog. Dr. Burcu GUL, Dr. Or. Uyesi Turgay BORK, Dr. 0gr. Uyesi Adem GOK

Prof. Dr. Mustafa KAPLAN
Kurul Bagkam

Prof. Dr. Erdal TASKIN Prof. Dr. Seval YILMAZ
Dog. Dr. Nevzat GOZEL Dog. Dr. Fazilet ERMAN
Dog. Dr. Burcu GUL Dr. Ogr. Uyesi Turgay BORK

Dr. Ogr. Uyesi Adem GOK
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Ek 6. Tesekkiir

Gergeklestirilen bu tez calismasi, Ardahan Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri
(ARUBAP) tarafindan, 2021-005 no’lu “EEG ve EKG Sinyalleri Kullanilarak Makine
Ogrenmesi Tabanli Otomatik Duygu Tespiti ve Siniflandirma” baslikli proje ile

desteklenmistir.



Kisisel Bilgiler
Adi Soyadi

Dogum Yeri ve Tarihi

Egitim Durumu

Lisans Ogrenimi

Yiiksek Lisans
Ogrenimi
Bildigi Yabanci Diller

Bilimsel Faaliyetleri

Is Deneyimi
Stajlar

Projeler

Calistigr Kurumlar

Tletisim

E-Posta Adresi

Tarih

OZGECMIS

: Hakan KOKSAL

: Ardahan Universitesi LEE ileri
Teknolojiler Anabilim Dali- ileri

Teknolojiler (Disiplerarasi)

: MEB-Kazim Karabekir Yatili Bolge
Ortaokulu

: 25.04.2023
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