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ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG) SINYALI
KULLANILARAK YAPAY ZEKA TABANLI DUYGU
KESTIiRiMi

OZET

Duygularin nérolojik temellerini anlamak ve tanimlamak, insan-makine etkilesimi
alaninda her gegen gilin artan bir Oneme sahiptir. Bu baglamda, EEG
(Elektroensefalografi), duygusal durumlari analiz etmek icin yiiksek zamansal
¢cozlinlirliiklii bir yontem olarak dikkat ¢cekmektedir ve Yapay Zeka yontemlerinin
cesitlenmesiyle birlikte yapilan calismalar hiz kazanmistir. EEG sinyalleri, beynin
elektriksel aktivitelerini Olgerek duygusal ve zihinsel durumlari objektif bir sekilde
degerlendirme imkan1 sunar. Ancak EEG sinyallerinin karmasiklig1 ve dis etkenlerden
kolayca etkilenmesi nedeniyle dogru ve tutarli analiz metodlarina ihtiya¢ vardir. Bu
calismada, SEED EEG veri seti kullanilarak EEG tabanli duygu tanima i¢in Ensemble
Bagged Trees modeli onerilmistir.

SEED veri seti, 15 saglikli katilimcinin 62 kanalli EEG sinyallerini igermektedir.
Katilimcilara ¢esitli duygusal tepkileri tetiklemek amaciyla belirli film klipleri
izletilmis ve bu sirada EEG verileri 1000 Hz ornekleme hizinda kaydedilmistir.
Verilerin 6n isleme siirecinde, EEG sinyalleri filtrelenmis, 6rnekleme hizi 200 Hz'e
diistiriilmiis ve artefaktlar (6rnegin, goz kirpma ve kas hareketleri) giderilmistir. Bu
islemler, sinyal/gliriiltii oranin1 artirarak, verilerin daha dogru ve gilivenilir analiz
edilmesini saglamustir.

Ozellik ¢ikarma asamasinda, EEG verileri delta, teta, alfa, beta ve gama olarak temel
frekans bantlarina ayrilmistir. Her bir bant i¢cin zaman domeni ve istatistiksel 6zellikler
hesaplanmis ve bu 6zellikler, duygu tanima modellerinin egitiminde kullanilmstir.
Ozellikle otokorelasyon ve toplam harmonik bozulma gibi zaman serisi 6zellikleri de
hesaplanarak sinyalin zaman i¢indeki bagimliliklar1 ve harmonik bilesenleri analiz
edilmistir. Ozellik siralamasi igin Spearman korelasyon katsayisi kullanilmis, bu
sayede en anlaml 6zellikler belirlenmistir.

Siniflandirma asamasinda, iki farkli yontem izlenmistir. ilk siniflama isleminde, tiim
frekans bantlarindan ¢ikarilan 6zellikler kullanilarak genel bir duygu durumu kestirimi
yapilmustir. Ikinci islemde ise her bir frekans band1 ayr1 ayr1 degerlendirilerek tek bir
frekans bandi ile duygu kestiriminin nasil olacag: arastirilmistir. Bu yaklasim, belirli
frekans bantlarinin belirli duygularin tespitinde daha etkili olabilecegini gostermistir.
Ozellikle, farkli bantlarin etkinlikleri karsilastirildiginda, Beta bandi korku (%91.40)
ve mutluluk (%84.30) siniflarinda yiiksek dogruluk oranlar1 saglamistir. Buna karsilik,
Delta bandi tiim simniflar i¢in en diisiik dogruluk oranlarini sunmustur, bu da diisiik
frekansli bantlarin duygu tespitinde sinirl katki saglayabilecegini gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, Ensemble Bagged Trees modelinin genel dogruluk oranini
%94 .4 olarak gostermistir. Model, nétr durum i¢in %96.94 dogruluk oranina ulagmis,
lizlintli sinifinda %97.78 ve korku sinifinda %97.13 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.
Mutluluk sinifinda ise dogruluk oranit %97.04 olarak hesaplanmistir. Tiim frekans
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bantlarinin bir arada kullanilmasi, genel olarak en yiiksek dogruluk oranini sunmus,
bu da frekans bantlarinin kombinasyonunun model performansini artirmada etkili
oldugunu gostermektedir.

Elde edilen bulgular, EEG tabanli duygu tanima sistemlerinin, insan-makine
etkilesimi, psikolojik arastirmalar ve pazarlama stratejileri gibi ¢esitli alanlarda genis
uygulama potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Bu ¢alisma, EEG verilerinin
duygu tanima ve analizinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini kanitlayarak,
gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar i¢in 6nemli katkilar sunmaktadir.
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EMOTION PREDICTION USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED
ON ELECTROENCEPHALOGRAPHY (EEG) SIGNALS

SUMMARY

Understanding and defining the neurological foundations of emotions is increasingly
important in the field of human-machine interaction. EEG (Electroencephalography)
signals stand out as a high temporal resolution method for analyzing these emotional
states. EEG enables the objective assessment of individuals' emotional and mental
states by measuring the brain's electrical activities. However, the inherent complexity
of EEG signals and their susceptibility to external factors make accurate and consistent
analysis challenging. Therefore, the use of artificial intelligence methods in EEG-
based emotion recognition systems has gained significant momentum in recent years.
In this study, emotion recognition processes were carried out based on EEG signals
using the SEED EEG dataset, and in this context, the Ensemble Bagged Trees model
was proposed.

The SEED dataset, which forms the basis of this study, contains 62-channel EEG
signals from 15 healthy participants. These participants were shown 72 film clips to
evoke various emotional responses, and EEG data were recorded at a sampling rate of
1000 Hz during the sessions. In the preprocessing stage, EEG signals were filtered
with a bandpass filter of 0.3-50 Hz, downsampled to 200 Hz, and various artifacts
(such as eye blinks and muscle movements) were removed. These preprocessing steps
enhanced the signal-to-noise ratio, allowing for more reliable and accurate analyses.
Specifically, after downsampling, the signals from critically identified six symmetric
temporal electrodes (FT7, FT8, T7, T8, TP7, TP8) were analyzed.

In the feature extraction stage, EEG data were divided into fundamental frequency
bands known as delta (0.5-4 Hz), theta (4-8 Hz), alpha (8-12 Hz), beta (12-30 Hz), and
gamma (30-50 Hz). For each band, time domain, frequency domain, and statistical
features were calculated, and these features were used to train emotion recognition
models. A total of 34 different features were extracted, including parameters such as
autocorrelation, total harmonic distortion, kurtosis, skewness, standard deviation, and
median. Especially, features such as Crest Factor and Impulse Factor are crucial for
understanding the peak values and impulsive characteristics of the signal. The
Autocorrelation Function (ACF) and Partial Autocorrelation Function (PACF) help us
analyze the dependencies of the signal over time. Time-domain features express how
the signal changes over time, considering the values at specific points and their
distribution over time. Frequency-domain features represent the frequency
components of the signal, taking into account the energy distribution in the frequency
spectrum and the frequency characteristics of the signal.

Features that include basic statistical parameters describe the distribution and overall
characteristics of the signal. Spearman'’s correlation coefficient was used to rank the
features, and the most significant features were identified. In this process, the impact
of each extracted feature on emotion recognition success was evaluated, and features
with the highest correlation coefficients were selected.

xXiii



In the classification stage, two different approaches were followed. In the first
classification, features extracted from all frequency bands were used to estimate a
general emotional state. In this process, 80% (2160 samples) of the 2700 samples were
used for training, while 20% (540 samples) were set aside for testing. The overall
model accuracy was calculated as 94.4%. This high accuracy indicates that the model
can successfully distinguish between the four main emotion classes (neutral, sadness,
fear, and happiness) and generally demonstrates reliable performance.

In the second classification, each frequency band was analyzed separately to
investigate how emotion estimation could be achieved using a single frequency band.
In these analyses, the Beta band provided high accuracy rates in the fear (91.40%) and
happiness (84.30%) classes. In contrast, the Delta band showed the lowest accuracy
rates across all classes, indicating that low-frequency bands might contribute less to
emotion detection. For example, the accuracy rates were calculated as 69.9% for the
Delta band, 74.8% for the Theta band, 73.8% for the Alpha band, 75.0% for the Beta
band, and 73.1% for the Gamma band.

Examining the effects of different frequency bands on emotion recognition tasks is a
significant dimension of this study. The combined use of all frequency bands generally
provided higher accuracy rates, as this method creates a richer data representation by
combining the different information provided by each band. For instance, the use of
all bands together resulted in an accuracy of 96.94% in detecting the neutral state.
Similarly, accuracy rates of 97.78%, 97.13%, and 97.04% were achieved for sadness,
fear, and happiness, respectively. These results indicate that the model can classify
emotional states quite accurately by using all bands together.

When individual bands were considered, the low accuracy rate of 69.9% provided by
the Delta band suggests that this band offers limited information, particularly in the
analysis of low-frequency signals. The Delta band may reflect slower brain activities
associated with deep thinking or resting states, but it has limited impact on
distinguishing emotional states. In contrast, the Beta band provided high accuracy rates
of 91.40% in fear detection and 84.30% in happiness detection. The Beta band is
associated with high-frequency brain activities, indicating that it may be more decisive
in detecting emotional responses. The Theta (74.8%), Alpha (73.8%), and Gamma
(73.1%) bands provided similar accuracy rates, showing effectiveness in general
emotion detection, though no significant superiority was observed among these bands.

The findings of the study indicate that EEG-based emotion recognition systems have
broad application potential in fields such as human-machine interaction, psychological
research, and marketing strategies. These Al-based methods contribute significantly
to future research and applications by enabling the accurate detection of emotional
states.

The high accuracy rates of the Ensemble Bagged Trees model, in particular, support
the effective use of such systems in practical applications. This study not only
demonstrates that EEG data can be effectively used in emotion recognition and
analysis but also highlights how the combination of different frequency bands can
enhance model performance. These findings suggest that EEG-based Al methods can
be applied more widely and contribute significantly to the literature in this field.

In conclusion, the Ensemble Bagged Trees model used in this study has demonstrated
overall high accuracy and successful performance in the EEG-based emotion
recognition process. However, considering the different effects of specific frequency
bands on emotion detection, there are various avenues for further optimization and
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improvement of these systems. Future studies may focus on testing this model with
different datasets and artificial intelligence methods, as well as exploring enhancement
methods for bands with lower performance. Each new study in this field will contribute
to further developing EEG-based emotion recognition systems and increasing their
application potential across various domains.
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1. GIRIS

Duygular, sosyal yasamin 6nemli bir parcasidir ve zihinsel durumlarimizi etkileyerek
fizyolojik tepkilerimize yansir. i¢inde bulundugumuz baglama bagl olarak bir tepki
seklinde ortaya ¢ikarlar ve bu tepki, insanin i¢sel durumlarini, deneyimlerini ifade

eden bir dizi karmasik siireg igerir.

Oyle ki, temel duygu tipleri kiiltiir farkina bakilmaksizin seving, iiziintii, igrenme,

korku, 6fke, saskinlik, ve kiiglimseme olmak tizere yedi ana grupta tanimlanmistir [1].

Toplumsal etkilesimlerde duygusal durumlar biiyiik bir 6neme sahiptir. Giiniimiiz
insani gesitli bilgisayar tiirlerini sik¢a kullanmaktadir. Bu dijital gelismelerle birlikte,
insanlar arasindaki etkilesimi ve iletisimi kolaylastiran akilli sistemler de cesitli
yontemler ve teknolojilerle gelismeye devam etmektedir. Boylelikle artan insan-
makine etkilesimiyle birlikte, duygu durumu analizi de 6nem kazanmaktadir. Duygu
durumu analizinin ana amaci, insanlarin ¢esitli duygusal durumlarini tanimlamak ve
kullanicilarin ihtiyaclarini anlamak i¢in farkl araytizleri kisisellestirmektir. Baska bir
ifadeyle, duygusal hesaplama, bilgisayarlarin kullanicinin duygusal durumlarim
tanmimay1, anlamayi, uyarlamayi ve bu yetilerin akabinde dijital cihazlar araciligiyla

kullanicilarla etkilesimlerini gelistirme yetenegi kazandirmay1 hedefler.

Duygularimizin fiziksel ve mental saglik, sosyal iliskiler, karar verme siirecimiz, is
performanst ve genel refah gibi pek ¢ok yonden hayatimiza etkisi goz Oniine
alindiginda duygular1 tanimlamak, insan davranisini anlama ve yorumlama agisindan
oldukca degerlidir. Farkli duygusal veri tiplerinin sundugu ipuglar cesitli tekniklerle
incelenerek One ¢ikan duygu durumunun belirlenmesini amaglayan duygu tanima
sistemleri, yapay zeka teknolojilerinin yayginlagmasiyla birlikte, Bilgisayar bilimi,
Elektronik Miihendisligi, Psikoloji, Sinirbilim ve Tip bilimi gibi ¢esitli disiplinlerin

gelisimi i¢in onemli bir caligma alanina doniigsmiistiir.

1.1. Genel Bilgiler

Duygu  durumunun  belirlenmesinde  elektrokardiyogram  (EKG), EEG,
elektrookiilogram (EOG) ve elektromiyogram (EMG) gibi elektriksel nitelikteki biyo-



sinyallerden faydalanilmasinin yani sira yiiz ifadeleri, jestler, konusmadaki ses tonu,
deri direnci gibi bir¢ok fizyolojik veri de ¢alismalara dahil edilebilmektedir. Yiiz
ifadeleri, jestler gibi fiziksel tepkileri temel alan ¢alismalara kiyasla EEG sinyalleriyle
yapilmis olanlar daha yiiksek dogruluk ve objektif bir degerlendirme sunmasi
sebebiyle daha giivenilir bulunmaktadir [2]. Ayrica katilimcilar otomatik olarak
kaydedilen EEG sinyalini kontrol etme yetisine sahip degillerdir. Bunun yani1 sira,
duygularin1 konusamayan veya durusuyla ifade edemeyen bireyler igin ses, jest ve
durustan duygu tanima miimkiin olmamaktadir. Dolayisiyla EEG, insan duygularini
ortaya ¢ikarmak ve tanimlamak igin uygun bir arag¢ olarak kabul edilebilir. Merkezi
sinir sisteminin otonom sinir sistemini diizenledigini ve kontrol ettigini géz 6niinde
bulundurdugumuzda dogrudan beyin faaliyetlerinin bir {iriinii olan EEG sinyalini

duygu durumunu belirmek tizere incelemek olduk¢a makul bir tercihtir.

1.2. Tezin Amaci ve Onemi

Insan- makine etkilesimi her gecen giin artmakta ve beyin bilgisayar arayiiz ¢alismalari
daha da 6nem kazanmaktadir. Bu kapsamda duygu durumunun tespiti i¢in mevcut
sistemlerin 6nemli bir kism1 duygusal verileri inceleyerek ortaya net bir sonu¢ koyma
konusunda heniiz yeterli degildir. Bu tez ¢aligsmasi; insan- makine etkilesim sistemleri
icin duygusal zeka kazanimina EEG sinyallerinin incelenmesi ve ve bu sinyallerden
duygu durumunu 6ne ¢ikaran 6zniteliklerin belirlenmesi ve duygu durum tahmininin
EEG alt frekans bantlar1 dikkate alinarak yapilmasi noktasinda katki sunmayi
hedeflemektedir. Her bir bandin duygu durumunu belirlemede yetkinliginin
saptanmast ve alt frekans bantlar1 bilesiminin basarim oaraniyla kiyaslanmasi
hedeflenmektedir. Elde edilen ozelliklerin siniflandirma yontemiyle performans
degerlendirmesinin yapilmasi ve tasarlanan modelin giivenirliginin degerlendirilmesi

planlanmaktadir.

1.3. Literatiir incelemesi

Duygu durum analizi i¢in ¢esitli alanlardaki arastirmacilar bu konuyu ortak bir hedef

cercevesinde farkli alanlarda iyilestici bir etken olarak kullanmay1 hedeflediler.

Bu analiz sonuglari, siiriiste giivenligi artirmada, ruh saghiginin izlenmesinde, sosyal
giivenlik dnlemlerinin iyilestirilmesi veya egitim basarisinin arttirilmasi gibi pek ¢ok

fayda saglayacak ¢aligmada kullanilmaktadir. Duygu tanima, 6zellikle tibbi 6l¢iimler



ve saglik izleme alaninda, 6rnegin ruh sagligi degerlendirmesi, hasta geri bildirimleri,
stres ve kaygi yonetimi ve kisisellestirilmis saglik miidahalelerinde 6nemli bir rol

ustlenmektedir.

EEG tabanli duygu tanima i¢in kayda deger bir calisma sahasi s6z konusudur.
Ornegin, Otomobil siiriiciilerinin trafik amindaki stres seviyesini tespit etmek ve
bunlari izlemek i¢in bir gergeve gelistirmeye odaklanan [3] siiriis destek sistemleri
olusturma ve siirlis giivenligini artirmak tizere ¢ozlimler tiretebilmeyi hedefledikleri
calismada, yiiksek stres seviyesinin arag siiriictilerinin kontrol yeteneklerini azaltarak
trafik kazalarina yol acabilecegi belirtmektedir. Bu baglamda, siiriiciilerin duygusal
durumlarimi izlemek ve degerlendirmek ig¢in modern hesaplama tekniklerinin
kullanilmasmin 6nemi vurgulanmaktadir. EEG sinyalleri, siiriiciilerin duygusal
durumlarin1 tanimlamak tizere bir ara¢ olmustur ve bu amagla, Destek Vektor
Makinesi (SVM), Yapay Sinir Aglart (ANN) ve Rastgele Orman (RF) gibi ii¢ farkli
smiflandirict  yontemi  kullanilarak  EEG  desenlerinin  siniflandirilmast
gerceklestirilmistir. Bulgular, SVM yonteminin dinlenme ve stres durumlarn

arasindaki ayrimi daha etkin bir sekilde yapabildigini géstermektedir.

Rozgic ve ark. (2014) travma sonrasi stres bozuklugu teshisini ele aldiklari caligmada,
stresin bilgisayar destekli teshisi icin, EEG gibi ¢esitli norofizyolojik tepkilerin
kullanildigi  bir sistem Onermektedir. Cesitli gorsel ve isitsel uyaranlarin
kullanilmastyla elde edilen tepkilerin, Bu problemi yasayan hastalar ile stres diizeyleri
farkli kontrol gruplar arasinda farklilik gosterdigi bulunmustur. Sonuglar, 6zellikle
gorsel ve isitsel uyaranlardan elde edilen travma ile iliskili duygularin, travma sonrasi
stres bozuklugunun bilgisayar destekli teshisi i¢in umut verici bir yontem oldugunu

gostermektedir.

Valstar ve ark. (2013) duygu bozukluklari, 6zellikle unipolar depresyon, degerlik ve
uyarilma gibi duygusal boyutlarla giiclii bir zamansal iliskinin oldugu gergegine
dayanarak psikologlar ve psikiyatristlerin hastalar1 degerlendirmede yiiz ve ses
ipuclarini dikkate aldigini vurgulanmistir. Depresyonun genellikle soniik yiiz ifadeleri,
g6z temasindan kaginma ve diiz tonlama olarak ifade edilen davraniglarla kendini
gosterir. Belirtilen bu belirteglere gore gelistirilen AVEC2013 6lgegi ile siirekli

degerlik, uyarilma degerleri ve depresyonun tahmin edilmesi amaglanmustir.



Cai ve ark. (2020) depresyonlu hastalar1 ve normal kontrol grubunu ayirt etmek igin
EEG verilerini kullanarak yeni bir ¢coklu- model olusturmay1 amacglamistir. Farkli ses
uyaricilari altinda elde edilen EEG verileri, farkli modalitelerden ¢ikarilan 6zellikler
kullanilarak birlestirilmistir. 86 depresyonlu hasta ve 92 normal kontrolin EEG
verileri kaydedilmistir. Elde edilen 6zelliklerin siniflandirma dogrulugunu artirmak
icin genetik algoritmalar kullanilmistir. Sonuglar, birlestirme modalitesinin bireysel
modalite semalarina kiyasla daha yliksek depresyon tanima dogrulugu sagladigini
gostermektedir. Bu ¢alismanin, depresyon hastalarini tanimlamak igin etkin bir arag

olabileceginin alt1 gizilmistir.

Tespiti yapilan duygu durumunun dikkate alinmasiyla robot destekli terapilerde de
arastirmalar so6z konusudur. Giimisli ve ark. (2020) robot destekli rehabilitasyon
sistemlerinin hastalarin duygularini taniyarak gorev zorluk seviyelerini degistirmesi
tizerine odaklandiklar1 ¢alismada EEG ve fizyolojik sinyaller kullanilarak bir duygu
tanima modeli gelistirmistir. Duygular pozitif, negatif veya notr kategorilere
ayrilmistir. Gradient Boosting Machines (GBM) ve Convolutional Neural Networks
(CNN) gibi makine 6grenimi algoritmalari kullanilarak bu duygularin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Denekler, hos, hos olmayan ve nétr resimlere bakarken EEG ve
fizyolojik sinyaller kaydedilmistir. EEG ve fizyolojik sinyallerin birlestirilmesi ile
elde edilen duyusal veri kombinasyonunun smniflandirma  dogruluklar

degerlendirilmistir.

Chang ve ark. (2017)ise miizik destekli terapilere destek saglamak adina stres giderici
miiziklerin kisisellestirilmis Onerilerini sunan bir sistem Onermektedir. Yeni bir
kiimeleme algoritmasi olan K-MeansH kullanilarak miizikler otomatik olarak 6n
kiimeleme islemine alinir ve bu adim sonunda veri isleme siiresinin iyilestirildigi
goriilmiistiir. Kullanicilarin EEG verileri analiz edilerek algilanan stres giderici
miizikler belirlenmis ve kisisel tercihlere gore oneriler sunulmustur. Bu arastirmaya
gore deneysel sonuglar, K-MeansH'nin diger algoritmalardan daha iyi sonug verdigini
ve oOnerilen miiziklerin dogrulugunun arttigimi gostermistirBu gibi calismalarda
goriildiigli lizere duygu durum analizlerindeki iyilestirici adimlar ¢esitli duygu

bozuklugu terapilerine rehberlik araci olabilir.

Egitim siirecinde duygusal halin hafiza {izerindeki etkisi Sanal Gergeklik (VR)
uygulamalarinda dogrulanmistir ve bununla birlikte olumlu ruh haline sahip olmanin

mekansal 6grenme iizerinde birtakim olumlu etkileri ortaya ¢ikmaktadir. Bu bilgiden
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yola cikarak sanal gerceklik ortamlarinda 6grenme sirasinda ortaya ¢ikan duygu
durumunun belirlenmesi igin yapilan bir ¢alisma 6rneginde Stavroulia ve ark. (2019)
O0gretmen egitimini ve silirekli mesleki gelisimi artirmak i¢in sanal gergeklik (VR)
tabanli bir yontem onermektedir. VR sistemi, 6gretmenlere giivenli bir sanal okul
ortaminda gercek hayattaki durumlart deneyimleme ve tepki verme imkani
sunmaktadir. Onerilen ydntemin etkinligi, Ogretmenlerin &grencilerin madde
kullanimiyla ilgili sorunlu durumlarini anlamalarini tesvik etmek icin yapilan bir vaka
calismasiyla gosterilmistir. Deneysel arastirma, katilimcilarin duygusal ve ruh halleri
tizerindeki etkisini EEG Olglimleri ve kalp atis hizi (HR) kayitlar1 araciligiyla
degerlendirmistir. Calisma sonucunda, VR deneyiminin katilimcilarin negatif
duygusal durumlarinda nemli bir degisiklige neden oldugu gdzlemlenmistir. Onerilen
VR tabanl yaklasim, 6gretmen egitimine yenilik¢i bir ¢erceve saglamay1 ve gercek

Ogretmenlerin ihtiyaglarini ele almay1 amacglamaktadir.

Vesisenaho ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada 6grenme deneyimlerinde biligsel ve
duygusal boyutlarin birbirini etkiledigini ve duygusal baglanmanin biligsel basarilar
artirabilecegini vurgulamaktadir. Sanal gergeklik (VR), duygusal olarak etkileyici
O0grenme ortamlar1 yaratma potansiyeline sahiptir. Makale, VR'nin egitimdeki
kullanimina iligkin disiplinlerarasi arastirma literatiiriinii incelemekte ve 0gretmen
egitiminde yapilan bir VR pilot ¢aligmasini sunmaktadir. Pilot ¢aligma sirasinda,
fizyolojik 6l¢iimler, duygusal katilimin kendinden degerlendirilmesi ve 6grenci geri
bildirimleri toplanmistir. Son olarak, beyin goriintilleme teknikleri gibi yontemlerin
VR'de 6grenme ve duygusal durumlar1 yakalama potansiyeli tartisilmis ve gelecek VR

ortamlarinin pedagojik tasarimi igin rehber ilkeler sunulmustur.

Eglence sektoriindeki pay1 giderek artan bilgisayar oyunlari alaninda da aragtirmacilar
oyunun zorluk, cezalar ve tesvik edicilik diizeyini dikkate alarak oyuncularin oyuna
uyumunu saglamak iizere duygusal durumlarini tespit etmeye ¢alismislardir. Alakus
ve ark. (2020) duygu tanima analizi i¢in EEG tabanli verileri tanitmay1 amagladilar.
28 farkli katilimcidan toplanan EEG sinyalleri incelenmistir. Katilimcilar, farklh
duygular1 yansitan 4 bilgisayar oyununu oynamis ve EEG verisi bu silire boyunca
kaydedilmistir. Calisma, tasinabilir EEG cihazinin performansin1 degerlendirmeyi ve
klasik EEG cihazlaryla karsilagtirmay1 ayrica EEG sinyallerinin desen tanima ve
sinyal isleme yontemleri kullanilarak duygu boyutunu pozitif/negatif duygulara gore

siiflandirmayi hedeflenmektedir



1.4. Tez Organizasyonu

Bu tez galismasinda Onerilen model ile basit ve etkili bir yontem sunarak EEG
siyalinden one ¢ikan 6znitelikleri belirlemek, analiz etmek ve duygu durum tahmininin

EEG alt frekans bantlar dikkate alinarak yapilmasi hedeflenmektedir.

Onerilen yontemde deney calismalar1 igin kamuya acik olarak paylasilan SEED IV
veri seti kullamlmistir. Calisma MATLAB R2023a versiyonu 1lizerinde
gergeklestirilmistir.

Tez organizasyonu su sekilde planlanmistir: 1. Bolimde tez konusu ile ilgili genel
bilgiler ve literatiir taramasi aktarilmistir. 2. Bolimde EEG tabanli duygu tanima
slireci ve slirecin anlasilmasi i¢in gerekli literatiir lizerinde durulmustur. 3. Boliimde
bu tez ¢caligmasinda kullanilan veri seti irdelennmis ve 6nerilen yontem tanitilmistir.
4. Boliimde ise bulgu ve sonuglar paylasilmis ¢calismanin her adimi i¢in paylasilmis ve
son boliimde ise ¢alismada onerilen modele doniik sonuglar yorumlanarak gelecege

doniik planlamalarla birlikte paylasilmistir.



2. EEG TABANLI DUYGU TANIMA

2.1. Merkezi Sinir Sistemi ve Beyin

Insan beyni, yaklasik 100 milyar néronun kompleks bir ag olusturmasiyla ortaya ¢ikan
olagantistii bir yapidir. Bu yap1 beyin sap1, beyincik, orta beyin ve beyin korteksi gibi

cesitli temel unsurlardan olusur [12].

Beyin sapi, viicudun iletisim ve kontrol merkezi olarak 6nemli bir rol oynar.
Reflekslerin ve otomatik fonksiyonlarin yani sira kan basinci ve kalp atis hizi gibi

temel fonksiyonlar1 kontrol ederken, ayni zamanda uyku diizenini de saglar.

Beyincik, denge ve hareketle ilgili bilgileri koordine ederek ve ekstremitelerin

hareketlerini diizenleyerek bedenin dengesini korur.

Orta beyin, igsel fonksiyonlarin yani sira viicut sicakligimi ve davranigsal islevleri

kontrol eder. Bu, istah diizeni, uyku diizeni ve c¢esitli duygusal tepkileri igerir.

Beyin korteksi, tim duyu organlarindan gelen bilgileri isleyerek ve tim motor
fonksiyonlar1 kontrol ederek karmasik bir beyin merkezi olusturur. Dil, biligsel islevler
ve bellek gibi daha yiiksek diizeyde beyin fonksiyonlarini da igerirken, duygularin
islenmesi de bu bolgede gergeklesir. Beyin korteksinin korteksi, beyin-bilgisayar
arayiizli (BCI) alaninda 6zel ilgi goren bir beyin bolgesidir. Bu kisimdaki sinirsel
aktivite, yiiksek diizeyde biligsel islevlerin yiiriitiilmesinden sorumlu oldugu igin
ozellikle onemlidir. Ayrica korteksin ylizeye yakinligi, elektrofizyolojik ve manyetik
Olctimlerin kolayca erisilebilir olmasim1 saglar. Korteksin islevselligi bilissel
gorevlerin gerceklestirilmesi belirli kortikal bolgelerle iliskili olmasina da dayanir. Bu
nedenle, kortikal aktivitenin dogru sekilde haritalanmasi ve anlasilmasi, BCI

teknolojisinin gelisiminde kritik bir adim olmustur [13].

Beyin kabugu, temelde kompleks bir yap1 olan beyin korteksinin en dis tabakasini
olusturur, sol ve sag olmak iizere iki yarimkiireye ayirir. Sol yarikiire, viicudun sag
yarisindan gelen duyulart algilar ve kontrol ederken, sag yarikiire ise bunun tam tersini

gerceklestirir. Her iki yarimkiire de dort ana loba sahiptir.



Bu yap1 Sekil 2.1°de goriildiigii tizere frontal lob, parietal lob, oksipital lob ve temporal
lobdan olusmaktadir [13].

Frontal lob Parietal lob

_. .__.
Temporal lob__"_g Oksipital lob

Beyin sapl

Sekil 2.1. Insan beyninin ana boliimleri

Frontal lob, hareket kontrolii, problem ¢6zme, diisiinme ve karar verme gibi yiiksek

diizeyde bilissel islevlerden sorumludur.

Parietal lob, dokunsal duyulari, uzaysal algiy1 ve bedensel konum bilgisini isler.
Oksipital lob, gorme iglevleriyle iliskilendirilmistir ve gorsel bilgiyi isler.

Temporal lob, ise isitme, dil, hafiza ve duygusal tepkiler gibi islevlerden sorumludur.

Beyin korteksi, goriildiigii iizere belirli alanlara boliinebilmektedir ve bu anlarin her
biri belirli bir islevi yerine getirmek icin dzellestirilmistir. Ornegin, motor korteks,
viicudun kaslarim1 kontrol eden noéronlart igerirken, somatosensoriyel korteks,
dokunsal duyular igler. Gorsel korteks, gorsel bilgiyi islerken, isitme korteksi isitsel
bilgiyi isler. Beyin korteksindeki bu farkli bolgeler, karmasik bir ag olusturarak

birlikte ¢alisir ve insan davranigi ve algisinin temelini olusturur [14].

Tim bu unsurlarin bir arada olmasi, insan beyninin islevsel ve duygusal
zenginligininin anlagilmasinda merak uyandirici olmustur. Bu islevsel cesitliligin
anlasilmasi, sinir sisteminin temel yapi taslarina dair bilgi edinmeyi gerektirir. Bu
noktada, sinir sisteminin nasil ¢alistigin1 anlamak i¢in ndronlarin yapisi ve isleyisi

tizerinde durmak 6nemlidir [14].



Sinir sistemi, sinir hiicrelerinden (néronlar) olusmaktadir. Her bir sinir hiicresi, hiicre
govdesi, ¢cekirdek, akson, dentrit, miyelin kilif ve akson uglar1 bilesenlerinden olusur.
Noronlar, dis diinyadan aldiklar1 bilgiyi hiicre i¢inde veya hiicre disinda ilgili hiicrelere
iletmekle gorevlidir. Bu bilgiler, ndronun dentritleri araciligiyla alinir ve iletilir. Bilgi
iletimi tek yonlii gergeklesir. Tipik bir sinir hiicresi Sekil 2.2°de goriilmektedir.
Hiicre govdesi

Akson
(soma)

Miyelin kilif

o<

VN
. =

O

Dentrit

Cekirdek

Akson uglari

(sinaps)

Sekil 2.2. Tipik bir sinir hiicresinin boliimleri.

Hiicre govdesi, sinir hiicresinin tiim islemlerinin merkezidir. Dentritlerden alinan
bilgileri isler ve bilgi iletiminde 6nemli bir rol oynar. Hiicre gévdesi, viicuttaki
metabolik faaliyetlerden sorumludur. Dentritler, diger hiicrelerden gelen bilgileri veya

uyarilar1 hiicre govdesine ileten dall1 yapilar olarak islev goriir.

Aksonlar, bilgilerin sinir hiicrelerine iletilmesinde aktif rol oynar. Hiicre gévdesinde

islenen bilgi, aksonlar araciligiyla diger néronlara iletilir.

Miyelin kilif, aksonlar1 koruyan ve sinyal iletim hizin1 artiran 6zel bir yapidir. En
onemli oOzelligi, bilgilerin hizli bir sekilde iletilmesini saglamak ve kayiplari
onlemektir. Miyelin kilif, yagdan zengin bir madde olan miyelin ile kaplanmig
Schwann hiicrelerinden (periferik sinir sistemi icin) veya oligodendrositlerden
(merkezi sinir sistemi i¢in) olusur. Miyelin, elektriksel yalitim saglayarak akson
boyunca aksiyon potansiyelinin (elektriksel sinyalin) si¢rayarak iletilmesini miimkiin
kilar. Bu iletim siireci, "saltatorik iletim" olarak adlandirilir. Saltatorik iletim, sinyalin

miyelinsiz aksonlara kiyasla daha hizli iletilmesini saglar. Miyelin kilifin yapisi,
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Ranvier diigiimleri denilen diizenli araliklarla kesintiye ugrar. Bu diigiimler, aksiyon
potansiyelinin bir diiglimden digerine atlayarak ilerlemesine izin verir, bu da sinyalin
daha hizli hareket etmesini ve enerji tasarrufu saglamasini miimkiin kilar. Boylece
miyelin kilif hem sinyalin hizin1 artirir hem de elektriksel sinyalin yolda zayiflamasini

onler [15].

Sinir hiicrelerinin iletimi, kompleks bir siire¢ olup birgok bilesen icerir. Iletim siireci
genellikle sinirsel impuls veya aksiyon potansiyeli ad1 verilen elektriksel sinyallerin
iletilmesiyle gergeklesir. Sinyaller, néronlarin iginde elektriksel iletilirken, néronlar
arasinda kimyasal olarak sinapslarda iletilmektedir. Noronlardaki elektrik sinyalleri

aksiyon potansiyelleri seklini alir. Bu adimlar su sirayla gerceklesir:

Dendritlerin Alimi: Dendritler, diger néronlardan veya duyu hiicrelerinden gelen
uyaricilart alir. Bu uyaricilar, kimyasal sinyaller olarak baglar ve sinir hiicresinin

zarindan gegerek elektriksel sinyallere doniisiir [16].

Hiicre Govdesinde Isleme: Hiicre govdesi, dendritlerden gelen bu elektriksel
sinyalleri alir ve isler. Eger gelen sinyaller yeterince giiclilyse, hiicre gévdesi bir sinir

impulsu olusturur [16].

Aksiyon Potansiyelinin Olusumu: Eger hiicre govdesindeki islenmis sinyaller,
birbirini takip eden iyon kanallarindaki degisimler sonucunda bir esik degerini asarsa,
aksiyon potansiyeli olusur. Bu, hiicre zarindaki elektrik yiikiiniin anlik olarak
degismesidir. Bir baska ifadeyle noron hiicre gdvdesinin aksonla birlestigi akson
tepeciginden akson boyunca ilerleyerek akson terminallerine kadar iletilen kisa bir
elektrik sinyalidir. Bu sinyal, bir néronun igine veya yakinina voltmetreye bagli olarak

yerlestirilen elektrotlardan dlgiilebilir.

Bu siire¢ sinyalin olusumu ve yayilimi agisindan biraz daha detayli incelenecektir. Bu

islemler gorsel olarak Sekil 2.3’de yer almaktadir [16].
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Sekil 2.3. Aksiyon potansiyelinin yayilimi [16].

Aksiyon potansiyeli, bir sinir hiicresinin zar potansiyelinde ani bir degisiklikle baglar

ve bu degisiklik sinir sinyalinin akson boyunca ilerlemesine olanak tanir.

Baslangic ve Depolarizasyon: Aksiyon potansiyelleri, hiicre govdesi yakinindaki
aksonun baglangic kisminda yani akson tepeciginde baslar. Bu bolgede zar potansiyeli
yeterince depolarize olursa, voltaj kapili sodyum kanallar1 acilir ve sodyum iyonlari
hiicre i¢ine girer. Bu islem, zarin daha fazla depolarize olmasina ve aksiyon

potansiyelinin olusmasina neden olur [16].

Yayilmasi: Miyelinsiz Aksonlarda; pozitif yiiklii sodyum iyonlari, aksiyon
potansiyelinin yiikselme fazi sirasinda hiicreye girer ve komsu zar bolgelerine yayilir.
Bu komsu bolgelerde de voltaj kapili sodyum kanallar1 agilir ve yeni aksiyon
potansiyelleri olusur. Bu sekilde, depolarizasyon ve repolarizasyon dalgasi akson

boyunca ilerler ve sinyal akson terminallerine kadar ulasir.

Miyelinli Aksonlarda; Miyelin kilifi, aksonun biiyiik bir kismim sarar ve elektriksel
yalitim saglar. Aksiyon potansiyeli, Ranvier diigiimleri adi verilen miyelinsiz
bolgelerde yenilenir. Bu diigiimler arasinda sinyal, hizli bir sekilde atlayarak
(saltatorik iletim) ilerler. Bu da sinyalin miyelinsiz aksonlara kiyasla daha hizli

iletilmesini saglar [16].
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Tek Yonlii fletim: Sodyum kanallarinin inaktivasyonu, aksiyon potansiyelinin hiicre
gbovdesine dogru geri yayilmasini Onler. Bu, sinyalin sadece ileri yonde, yani akson

boyunca ve hedef hiicrelere dogru hareket etmesini saglar [16].

Sinir hiicrelerinin bu yapisi ve isleyisi, beyin korteksindeki farkli bolgelerin
birbirleriyle uyum i¢inde ¢alismasini saglar. Boylece, motor ve duyu islevlerinden
karmagik bilissel siireclere kadar genis bir yelpazede gorevler yerine getirilebilir.
Beynin bu karmagik yapisi, bilissel ve duygusal deneyimlerin derinliginin

anlasilmasina yardimci olur.

2.2. Beyin Aktivitesinin Ol¢iimii

Anlamli ve dogru EEG verileri elde etmek i¢in insan beyninin anatomisi hakkinda

bilgi sahibi olmak 6nemlidir.

Farkli fenomenlerin farkli yontemlerle olgiilmesi gerektiginden beyin aktivitesini
Olemek i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Elektrik akimini, manyetik alanlar1 6lgen
dogrudan 6lgiim yomtemler veya metabolizmayi, kan basimcini 6lgmek gibi dolayl
Ol¢iimlere kadar cesitli yaklagimalar uygulanmistir. En sik kullanilan yontemler

asagida verilmistitr.

EEG, insanlarin beyin elektriksel aktivitesini sa¢ derisi lizerinden belirli bir siire
boyunca kaydeden bir sistemdir. Bu sistem, beyindeki noronlardan kaynaklanan
iyonik akimdan gelen gerilim dalgalanmalarin1 6lger [17]. Bu yontem, yiiksek
zamansal ¢ozinirlik ve non-invaziv 6l¢iim avantajima sahipken diisiik mekansal
¢cOziinlirik ve ayrica sinyaldeki yiiksek degiskenlikler gibi 6nemli dezavantajlara

sahiptir.

EEG’nin yiiksek zamansal ¢oziiniirliikk saglamas1t EEG'nin zaman i¢indeki degisimleri
hassas bir sekilde tespit edebilme yetenegini ortaya koyar. Yani EEG, beyindeki
elektriksel aktivitelerdeki hizli degisiklikleri yakalayabilir. Ote yandan kafatasinin
yapisindan kaynaklanan diisiik mekansal ¢oziiniirliik ise EEG sinyali beyinden
kaydedilirken kafatas1 yapisindan dolayr detaylarin  belirsizlesmesi  veya
bulaniklagmas1 durumudur. Kafatasi, elektriksel sinyallerin beyinden elektrotlara
iletilmesi sirasinda sinyalin seklini etkileyebilir veya bozabilir. Bu durum, dl¢iilen
sinyalin belirli bir kaynaga geri doniisiinii belirsizlestirerek, sinyalin dogru bir sekilde

kaynagma atfedilmesini giiclestirebilir. Bundan dolay1 kafatasi yapist EEG'nin
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mekansal ¢ozliniirliigiini olumsuz etkileyen bir faktordiir ve ¢oziiniirligiiniin sinirli

olmasina neden olur [17].

Elektrokortikografi (EC0G), beyin disindaki elektriksel akimlarin elektrofizyolojik
ozelliklerini inceleyen bir tekniktir. Bu akimlar, beyin hiicreleri arasindaki iletisimi
saglar. ECoG, bu akimlar kaydederek beyin aktivitesini incelemeyi amaglar. Yiiksek
zaman ¢Ozlnirligline ve iyi mekansal c¢ozlniirliige sahiptir, yani beyindeki
degisiklikleri zaman ic¢inde ve uzayda hassas bir sekilde izleyebilir. Ancak,
elektrotlarin dogrudan beyne yerlestirilmesi gerektigi i¢in invazivdir. Bu da cerrahi

operasyonlar1 gerektirir, hastalar i¢in ciddi giivenlik riskleri tasir ve uygulanmasi
zordur [18].

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), hiicresel diizeyde metabolizmay1 izleyerek
dolayli olarak &lgen bir yontemdir. Olgiim enjekte edilen radyoaktif izotoplarin
takibiyle gergeklestirilir. Artan aktivite bdlgelerinde metabolizmanin daha ytiksek
oldugu ve boylelikle daha fazla izotopun kan akisiyla tasindigi prensibine dayanir.
Buna bakarak hangi bolgelerin etkinlik tirettigi belirlenebilir. PET'in oldukga iyi bir
mekansal ¢oziinilirliigii vardir, ancak gercek zaman ¢oziiniirliigli (yaklasik 2 dakika)
zayiftir ¢linkii metabolizma yavas bir siirectir. Ayrica, iyonlastirici radyasyonunun
varlig1 bu yontemi insan viicudu ic¢in zararl hale getirir ve bu nedenle BCI gibi

uygulamalar i¢in uygun degildir [19].

Manyeto Ensefalografi (MEG), kortikal elektrik akimlari tarafindan iretilen
manyetik alanlar1 dogrudan Slgerek beyin aktivitesini inceleyen bir yontemdir. Bu
yontem, non-invaziv olup iyi bir mekansal ve zamansal ¢oziiniirliige sahiptir. Ancak,
yiiksek ekipman maliyeti ve ¢ok zayif manyetik alanlarmn bile izole edilmesi gerekliligi

gibi bazi pratik zorluklar1 vardir, dolayisiyla ger¢ek zamanli analizler ig¢in uygun
degildir [20, 21].

Manyetik Rezonans Goriintilleme (fMRI), kandaki oksijen seviyesine bagl
(BOLD) sinyalleri kullanarak beyin metabolizmas1 hakkinda bilgi saglayan bir
goriintiileme teknigidir. Bu yontem, dipozitelerin konumunu belirlemek i¢in giicli
manyetik dalgalar kullanir. fMRI'nin avantajlar1 arasinda iyi mekansal ¢oziiniirlikk ve
invaziv olmamasi bulunur. Buna karsin zaman ¢oziniirliigi diistiktiir (yaklasik bir
saniye kadar) ve bu nedenle hizli beyin aktivitesini tam olarak izlemekte zordur.

Ayrica, fMRI ekipmanlari ve prosediirleri oldukg¢a maliyetlidir [22, 23]
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Yakin Kizilotesi Isik (NIR), insan kafatasina yeterince derinlemesine niifuz eden
yakin kizil6tesi 151k kullanarak beyin korteksinin fonksiyonel haritalamasina olanak
tantyan bir yontemdir. Bu siire¢, dokudaki hiicreler tarafindan 1s1gmm emilimi ve
sacilmasi yoluyla gerceklesir. Boylece bu degisiklikler Olciilebilir bir sinyal olarak

algilanir ve beyin aktivitesinin belirli bir gostergesi olarak kullanilabilir [24].

2.3. Elektroensefalografi

En ideal beyin 6l¢lim yontemi yliksek mekansal ve zamansal ¢oziiniirliik, diisiik
maliyet, tasinabilirlik ve invaziv olmayan uygulanabilirlik gibi ozelliklere sahip
olmalidir. Ancak bu tiir bir yontem heniiz mevcut degildir. EEG, BCI'da en yaygin
kullanilan yontemdir ¢iinkii gergek zamanl BCI igin gerekli oldukga iyi bir zamansal
¢ozlintirliige sahiptir. Esasinda EEG'nin iki tiirli vardir: yaygin olarak kullanilan1 non-
invaziv olanidir. Bu tiirde elektrotlar kafa derisine yerlestirilir, bu da herhangi bir
zamanda herhangi birine kolayca uygulanabilir olmasini saglar. Diger bir tiir ise
invaziv EEG'dir. Bu tiirde elektrotlar kafatasina yerlestirilmelidir ve daha yiiksek
mekansal ¢oziiniirlik saglar. Buna karsilik, invaziv EEG'nin uygulanmasi cerrahi

gerektirir, bu da yiiksek maliyetler ve giivenlik riskleri anlamina gelir.

Hem invaziv hem de non- invaziv EEG igin gegmiste EEG verilerinin elde edilmesi
zor ve maliyetliydi, ancak giiniimiizde tasinabilir cihazlarin gelismesiyle bu siire¢ daha
erigilebilir hale geldi. Artik Wi-Fi ve Bluetooth gibi teknolojiler sayesinde EEG
verileri kolayca toplanabilmektedir. Bu gelisme, EEG tabanl arastirmalarin artmasina
ve beyin-bilgisayar araylizii uygulamalarinin ¢esitliliginin artmasma katkida
bulunmustur. Elektroensefalograf ile kaydedilen EEG sinyalleri ile bu uygulamlardan

biri olan duygu durumunun tespiti yine bu yontemle yapilabilmektedir [25].

Merkezi sinir sisteminin (Central Nervous System - CNS) c¢ekirdegi kabul edilen
beynin kritik islevlerinden biri, duygusal siirece katilim igin tiim viicuttaki fiziksel
veya psikolojik aktiviteleri diizenlemektir. Bu diizenleme siireci farkli durumlarda
farkl1 genlik ve frekans seviyelerinde beyin dalgalarmin olusumuyla meydana
gelmektedir. EEG sinyalleri, farkli zihinsel durumlar ve kosullarla iliskilendirilmis bir
bilesimi olarak bes alt bant sinyali olarak incelenmektedir. Bunlar: delta, teta, alfa,
beta ve gama bantlaridir. Tablo 2.1’de farkli frekans alt bantlarinin adi, konumu,

frekans araligi ve bu araliklarda gergeklesen beyin aktivitesi tanitilmistir [26].
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Tablo 2.1. EEG frekans alt bantlar1 ve 6zellikleri [25].

Bantlar Frekans Aktivite Bolge

Derin riiyasiz uyku / Derin -
Delta Dalgas1 ()  (0,5-4) Hz

meditasyon
Teta Dalgas1 (0) (4-8) Hz Normal uyku / Meditasyon Frontal
Alfa Dalgasi (o) (8-12) Hz Diigiinme /Problem ¢6zme Parietal

Beta Dalgas1 (B)  (12-22) Hz ~ Uyaniklik hali / Konsantrasyon  Frontal

Gama Dalgas1 (y) (22-30) Hz Asirt aktif durumlar -

Tabloda sunulan bilgiler, EEG frekans bantlarinin belirli zihinsel ve fizyolojik
durumlarla nasil iliskilendirildigini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu bilgileri
desteklemek ve daha iyi gorsellestirmek amaciyla Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’te yer alan
EEG sinyal grafikleri incelenebilir.

Genlik (pV)

-4

Zaman (s)

Sekil 2.4. Gergek zamanli EEG verisi [27]
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Sekil 2.5. EEG alt bantlarinin genlik, frekans ve dalga formlar1 [28].

Sekil 2.4’te, gercek zamanli EEG verileri temsil etmektedir. Bu grafik, EEG
sinyallerinin zamana kars1 genlik degisimlerini gosterir. Sinyalde diisiik frekansli ve
yiiksek genlikli sinyaller Delta dalgalarini (0,5-4 Hz) temsil ederken, yiiksek frekansli
ve diistik genlikli sinyaller Beta dalgalarmi (12-22 Hz) temsil eder. Bu temsili EEG
sinyali alt bantlara ayrildiginda Sekil 2.5°teki grafik elde edilir. Burada EEG frekans
bantlar1 (Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama) zamana kars1 genlik degisimleri ile birlikte
gosterilmistir. Her bir dalga sekli, ilgili bandin karakteristik frekans araliklarini ve bu
bantlarm belirli beyin bolgelerindeki aktivitelerini sergilemektedir. Ornegin, Delta
dalgalar1 (0,5-4 Hz) derin riiyasiz uyku ve derin meditasyon durumlarinda belirgindir.
Teta dalgalar1 (4-8 Hz) normal uyku ve meditasyon sirasinda yaygindir. Bu dalgalar,
ozellikle frontal bolgede belirginlesir ve daha diisiik genlik ile orta frekans araliginda
dalgalanma gosterir. Alfa dalgalar1 (8-12 Hz) meditasyon, rahatlama, diisiinme ve
problem ¢6zme aktiviteleri sirasinda aktiftir. Parietal bolgede yogunlagan bu dalgalar,
orta frekansta ve genlikte goriiliir. Uyaniklik hali ve konsantrasyon sirasinda Beta
dalgalar1 (12-22 Hz) dominant hale gelir. Bu dalgalar, frontal bolgede yiiksek frekansli
ve diigiik genlikli sinyaller olarak tespit edilir. Gama dalgalar1 (22-30 Hz) asir1 aktif
durumlarda belirgindir. Bu dalgalar, en yliksek frekans araligina sahip olup genellikle

daha diisiik genlikte seyreder.
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2.4. EEG Elektrot Sistemi

EEG elektrot sistemi, kafa derisine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla beyin
aktivitesini kaydetmek icin hassas bir diizenlemeyi gerektirir. Elektrotlarin
yerlestirilmesi, Uluslararas1t EEG Federasyon Birligi'nin belirledigi 10-20 sistemine
gore gerceklestirilir. Bu sistemde elektrotlar, kafanin dort ana bolgesine -burun, basin
arka kismi ve iki kulak- aralarinda belirli bir mesafe olacak sekilde yerlestirilir.

Elektrotlar arasindaki mesafe %10-20-20-20-20-10 diizeninde olur [29].

Her bir elektrotun kafatas1 ylizeyinde denk geldigi bolge, harf ve sayilarla ifade edilir.
Bu diizenleme, sol yarikiirenin tek sayilarla, sag yarikiirenin ¢ift sayilarla ve orta
kismi "Z" harfi ile belirtildigi sekilde yapilir. Ornegin, Fp (frontopolar) elektrotu alin
bolgesini, F (frontal) elektrotlar1 6n bolgeyi, C (santral) elektrotlart orta bolgeyi, T
(temporal) elektrotlar1 sakak bolgesini, P (parietal) elektrotlari arka {ist bolgeyi ve O
(oksipital) elektrotlar1 ise arka bolgeyi temsil eder. Rakamlar orta hattan uzaklastik¢a
biiyiirken frontopolar ve temporal elektrotlarin rakamlari onden arkaya dogru
ilerledikce artig gostermektedir [30]. Uluslararasi 10-20 sistemine ait gosterimler ve

temsil ettikleri bolge ve tanimlamalar Tablo 2.2°de goriilmektedir.

Tablo 2.2. Uluslararasi 10-20 sistemine ait gosterimler [31].

Elektrot gosterimi Bolge
FP (Frontopolar) Al bolgesi
F (Frontal) On bolge
C (Santral) Orta bolge
T (Temporal) Sakak bolgesi
P (Parietal) Arka list bolge
O (Oksipital) Arka bolge
A (Aurikiiler) Kulak arkas1
Z Orta bolge
Rakamlar Lateral yerlesim

Bu elektrotlara ek olarak EEG sisteminde kullanilan referans elektrotlar, 6lgiim
sirasinda ortaya ¢ikan giiriiltiiyli azaltmak i¢in kulak bdlgelerine yerlestirilir. Bu
referans elektrotlar, 6l¢iimlerin daha dogru ve giivenilir olmasini saglar. EEG elektrot
sisteminin bu dikkatli yerlestirme diizenlemesi, beyin aktivitesinin belirli bolgelerinin

izlenmesini ve analiz edilmesini miimkiin kilarak norolojik arastirmalarda, beyin
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aktivitesi bozukluklarinin tanisinda ve kognitif siireclerin incelenmesinde énemli bir

ara¢ haline gelmistir [25].

Bahsedilen elektrot yerlesim plani Sekil 2.6’da, farkli agilardan yerlesim goriiniimii
ise Sekil 2.7°de goriilmektedir.

8
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Sekil 2.6. Uluslararas1 10-20 elektrot sistemi [29], [32]

A B

.
Preaurical
paoint

Sekil 2.7. Uluslararasi 10-20 sistemi yerlesimi [31]

2.5. Duygusal Durumlar ve Modelleme

Duygu, bir kisinin belirli bir anda nasil davrandigini ortaya koyan, anlik bir hissi ifade
eder. Durumlar degistik¢e kisiler mutluluk, korku, 6fke, sikint1 gibi farkli duygular

yasayabilirler. Duygu, bireyin kisisel 6zellikleri, mevcut zihinsel durumu, davranisi ve
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diistincesiyle birlikte duygusalligini yansitir. Ancak bununla birlikte duygularin kesin

bir nicel 6l¢timii miimkiin degildir.

Duygusal durumlarin modellenmesi, insan davraniglarin1 anlamlandirmak ve tahmin
etmek icin dnemli bir calisma alan1 haline gelmistir. Insanlarin duygusal tepkileri,
cevresel etkenler, kisisel Ozellikler ve yasam deneyimleri gibi bir¢ok faktdrden
etkilenir. Bu nedenle, duygusal durumlarin modellenmesi, insanlarin nasil
hissettiklerini ve belirli bir zamanda ne tiir tepkiler verebileceklerini anlamak igin

kritik bir rol oynar.

Son aragtirmalar, insan duygusal durumlarmin olduk¢a ¢esitli oldugunu
gostermektedir. Bu duygusal durumlar arasinda mutluluk, korku, 6fke, heyecan,
saskinlik ve daha pek ¢ok duygu bulunmaktadir. Psikoloji arastirmacilari, bu ¢esitliligi

anlamak ve smiflandirmak icin ¢esitli modeller 6nermislerdir.

Duygu modelleri boyut degerlendirmesine gore ikiye ayrilir: 2B (iki Boyutlu) Model
ve 3B (U¢ Boyutlu) Model. 2B modelleme genellikle duygusal durumlari bir eksende
olumlu-olumsuz ve diger eksende uyarici-diisiik uyarici boyutlarinda siniflandirir.
"Olumlu-olumsuz" boyutu, duygusal deneyimlerin genel degerlendirmesini ifade eder.
Bir duygusal deneyim olumluysa, genellikle keyifli veya tatmin edici olarak
algilanirken, olumsuzsa, genellikle rahatsizlik veya hosnutsuzluk ile iliskilendirilir.
"Uyarici-diisiik uyarict”" boyutu ise, duygusal deneyimlerin canlilik veya uyaricilik
diizeyini ifade eder. Bir deneyim yiiksek uyarici ise, genellikle heyecan verici, stimiile
edici veya gerginlikle iliskilendirilirken, diisiik uyarici ise, genellikle sakin, huzurlu
veya sakinlestirici olarak algilanmaktadir. Bu iki boyut birlestirildigi zaman dort farkl
kategori olusur, bunlar: olumlu ve yiiksek uyarici, olumlu ve diisiik uyarici, olumsuz

ve yiiksek uyarici, olumsuz ve diisiik uyarici [33].

Olumlu ve yiiksek uyarici: Bu durumda, kisi genellikle keyifli ve heyecanli hisseder.

Ornegin, bir tatilde veya eglenceli bir etkinlikte olabilir.

Olumlu ve diisiik uyarici: Bu durumda, kisi genellikle huzurlu ve sakin hisseder.

Ornegin, dinlenme veya meditasyon sirasinda olabilir.

Olumsuz ve yiiksek uyarici: Bu durumda, kisi genellikle endiseli veya stresli

hisseder. Ornegin, bir siav dncesi veya yogun bir is giiniinde olabilir.

Olumsuz ve diisiik uyarici: Bu durumda, kisi genellikle hiiziinlii veya depresif

hisseder. Ornegin, bir kayip yasadiktan sonra veya yalnizlik hissettiginde olabilir.
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Bu smiflandirma, duygusal deneyimleri daha anlasilir ve olgiilebilir bir sekilde
tanimlamak i¢in kullanilir duygusal durumlarin temel 6zelliklerini yakalamak i¢in
kullanigh bir yaklasimdir. Bu modellerden biri olan Russel'in Duygusal Diizlem
Modeli [34] 2B modellemeler arasinda popiiler bir modeldir ve model yapis1 Sekil

2.8’de sunulmustur.

UYARILMA
(YUKSEK)
YUKSEK UYARILMA YUKSEK UYARILMA
NEGATIF VALANS POZITIF VALANS

SINIiRLI HEYECAN

KIZGIN MUTLULUK

GERGIN MEMNUNIYET
VALANS (NEGATIF) VALANS (POZITIF)
DURGUN GEVSEMIS
SIKICI SAKIN
HUZUNLU RAHAT DUSUK UYARILMA
DUSUK UYARILMA POZITIF VALANS

NEGATIF YALANS

UYARILMA
(DUSUK)

Sekil 2.8. Valans-uyarilma 2B duygu diizlemi

Russell'in Cembersel 2D modeli, duygusal deneyimleri iki boyutlu bir diizlemde
degerlendirirken, 3B model ii¢ boyutlu bir uzayda inceler. 3B modelde, duygusal
deneyimleri temsil etmek i¢in ii¢ ana boyut kullanilir: Valence, arousal ve dominance
[34].

Valence (Olumlu-Olumsuz): Bu boyut, duygusal deneyimin genel degerlendirmesini
ifade eder. Olumlu ug, pozitif duygulart ve olumlu deneyimleri temsil ederken,
olumsuz ug, negatif duygular1 ve olumsuz deneyimleri ifade eder. Bu boyut, duygusal

deneyimin temel niteligini belirler.

Arousal (Uyarilma): Bu boyut, duygusal deneyimin canlilik veya uyaricilik diizeyini
degerlendirir. Yiiksek uyarilma ucu, duygusal deneyimin ne kadar uyarict veya
heyecan verici oldugunu ifade ederken, diisiik uyarilma ucu, ne kadar sakin veya

durgun oldugunu ifade eder.

20



Dominance (Baskinlik): Bu boyut, duygusal deneyimin birey iizerindeki kontrol veya
hakimiyet seviyesini ifade eder. Yiiksek baskinlik, bireyin deneyimi iizerinde daha
fazla kontrol sahibi oldugunu veya daha aktif oldugunu gosterirken, diisiik baskinlik,
bireyin deneyimi iizerinde daha az kontrol sahibi oldugunu veya daha pasif oldugunu

ifade eder.

Bu ii¢ boyut bir araya geldiginde, duygusal deneyimler ii¢ boyutlu bir uzayda temsil
edilir ve bu model Sekil 2.9’da goériilmektedir.

Uyarilma

Uyarilma

Notr(0,0,0)

Baskinhk Valans

Saskin

Endiseli

Gergin [ Sevingli

Jzgiin

Kaotiimser Memnuniyet

eyecanli

Reddedilii ahatlamis

Baskmhk Sessiz I Sakin Valans

Ozglivensiz

Sekil 2.9. 3 Boyutlu duygu modeli

Model, 3 boyutlu olmasi sebebiyle duygusal deneyimlerin daha kapsamli ve ayrintili
bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir. Bu modelin kullanimi, duygusal
deneyimlerin karmasikligini ve cesitliligini daha i1yi anlamak i¢in 6nemli bir arag
saglar. 3B model, duygusal deneyimleri daha kapsamli bir sekilde analiz etmemizi
saglar, duygusal deneyimlerin karmasikligin1 ve cesitliligini daha iyi anlamamiza

onemli bir arag olusturur [35].

Bu temel iki modele ek olarak duygu durmunun tespit edilmesi amaciyla ¢alismalara

onciiliik eden 6nemli modellemeleri Tablo 2.3’de 6zetlenmistir.
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Tablo 2.3. Duygu durum modellemeleri ve 6zellikleri.

Model ismi Mucit Yil Duygu Durumlari

Mutluluk, Uziintii, Kizginhk, Korku,

Paul Ekman Modeli [36] Paul Ekman 1972 Saskinlik, igrenme
_ Mehrabia, 3 Boyutlu. Keyif, Uyarilma ve Hakimiyet'e
PAD Modeli [37] 1974 davalid
J. Russell ayaidir
2 Boyutludur ve duygular1 Ag¢iklik
Russell'in Karmagiklik James (Directness) ve Yogunluk (Intensity)
Modeli [38] Russell 1980 boyutunda degerlendirir
Pluchik’in Robert Ofke, Korku, Saskinlik, Uziintii, Seving,
Carkifelegi [39] Plutchik 1980 Igrenme, Beklenti, Ilgi
2 Boyutludur ve duygularin altinda yatan
Watson, sebepleri pozitif ve negatif olarak
PANA Modeli [40] Tellegen 1985 degerlendirir

2.6. EEG Tabanh Duygu Tanima Siireci

Duygusal psikolojinin kesfi ve insan davraniglarinin daha derinlemesine incelenmesi,
aragtirmacilar arasinda biiylik bir ilgi konusu olmustur. Bu baglamda, beyin
aktivitesini analiz etmek icin kullanilan EEG gibi tekniklerin 6nemi giderek
artmaktadir. Son yillarda yapilan arastirmalar, merkezi sinir sisteminin duygusal
stireclerle dogrudan baglantili oldugunu gostermistir. EEG tabanli duygu tanima
teknolojisinin gelisimi, bu alanda 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Bu bdliimde,

EEG tabanli duygu tanima siirecinin detayl bir sekilde incelenmesi amaglanmaktadir.

Insan duygularinin anlasilmasi igin genellikle iki yontem kullamilir. Bunlardan ilki;
gorseller, sesler, videolar, isitsel-gorsel materyaller, dokunsal uyaranlar, koku gibi dig
etkenlerin kullanilmas1 ikincisi ise katilimcilara ge¢mis duygusal deneyimleri
hakkinda sorular yoneltilmesidir. Gliniimiizde, arastirmacilarin ¢ogu bu ilk yontemi
tercih etmektedir. Duygu tanima ¢alismalar1 i¢in temel bir gereklilik, EEG verilerinin

toplanmasi veya kaydedilmesidir.
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EEG tabanli duygu durum tespiti, bes ana adimdan olusan kapsamli bir siireg icerir.
Bu siireci 0zetleyen bir sema, EEG tabanli duygu durum analizinin temel adimlari
Sekil 2.10°da goriilmektedir. Bu adimlar; veri toplama, 6n isleme, 6zellik ¢ikarma,

siniflandirma ve sonuglarin degerlendirilmesini igerir.

=

E\\\
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_— _
EEG Kayitlarinin .
U Si 10
yarici Alinmasi inyal On Igleme
— A
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25
Siniflandirma Ozellik gikarimi

Sekil 2.10. EEG tabanli duygu durum analizi adimlari.

Ik adim, kisiye duygusal bir tepki olusturacak bir uyaranin verilmesini igerir. Bu
uyaran, video, ses, resim gibi birgok tiirde olabilir. Amaci, katilimcinin belirli bir
duygusal duruma girmesini saglamaktir. Bu adimla paralel olarak kayitlarin alinmasi
asamasina ge¢ilir. EEG sinyalleri bir kisinin kafa derisi iizerine yerlestirilen elektrotlar
araciligiyla toplanir ve kaydedilir. EEG cihazlari, beyin elektriksel aktivitelerini
kaydederek duygusal durumlarin analizine olanak tanir. Katilimcinin belirli bir
duygusal uyaranla karsilastiginda beyin dalgalarinda meydana gelen degisiklikler,
elektrotlar araciligiyla kaydedilir. Bu adimda elektrotlarin dogru konumlandirilmasi
ve sinyal kalitesinin yiliksek olmasi, elde edilecek verilerin dogrulugu agisindan
kritiktir. Toplanan EEG verileri, ham haliyle bir¢cok giiriiltii ve artefakt icerir.
Artefaktlar, istenmeyen dis etkenlerden kaynaklanan ve analiz sonuglarini
yaniltabilecek anomalilerdir. Hareket artefaktlari, g6z kirpma, kalp atis1 gibi faktorler,
EEG sinyalini bozarak giivenilirligi azaltabilir [41]. Bu nedenle, 6n isleme agamasi
biiyiik 6nem tasir. Bu asamada giiriiltii azaltma teknikleri, sinyal filtrasyonu ve
bagimsiz bilesen analizi (ICA) gibi yéntemler kullanilir. Ornegin, bir katilimeinin goz

kirpmasi sirasinda olusan elektriksel aktivite, bagimsiz bilesen analizi ile ayristirilarak
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temiz EEG sinyali elde edilebilir. On isleme adiminin ardindan, EEG sinyallerinden
anlamli &zellikler ¢ikarilir. Bu 6zellikler, genellikle zaman ve frekans domeninde
hesaplanan c¢esitli metriklerdir. Gii¢ spektrumu, bant giicleri (alfa, beta, teta, delta,
gama), dalga sekilleri ve korelasyonlar gibi oOzellikler, duygusal durumlarin
tammlanmasinda kullanilir. Ornegin, bir kisinin alfa dalga aktivitesinin artisi,
rahatlama veya diisiik uyarilma durumu ile iligkilendirilebilir. Bu o6zellikler, EEG
sinyallerinin karmasikligini azaltarak smiflandirma asamasinda kullanilabilir hale
getirir. Cikarilan 6zellikler, bir siniflandirma modeli kullanilarak duygusal durumlarin
taninmast ve tespit edilmesi amaciyla islenir. Makine 6grenimi algoritmalari, sinir
aglari, destek vektor makineleri(SVM), k-en yakin komsu(k-NN) ve karar agaglar gibi
yontemler, EEG tabanli duygu durum tespitinde yaygin olarak kullanilir. Bu agsamada,
egitim verileri kullanilarak modelin 6grenmesi saglanir ve ardindan test verileriyle
modelin dogrulugu degerlendirilir. Ornegin, bir sinir ag1 modeli, egitim asamasinda
farkli duygusal durumlara ait EEG verilerini 6grenir ve test asamasinda yeni verilerle

bu durumlar1 dogru bir sekilde siniflandirabilir.

Son asamada, siniflandirma modeli tarafindan elde edilen sonuglar degerlendirilir ve
yorumlanir. Bu degerlendirme, modelin dogrulugunu, hassasiyetini, 6zgilliigiinli ve
genel performansini igerir. Ayrica, elde edilen sonuglar, duygusal durumlarin tespiti
i¢in klinik ve arastirma amagli kullanimlar acisindan da analiz edilir. Ornegin, modelin
belirli bir duygusal durumu %90 dogrulukla tespit edebilmesi, bu yontemin klinik

uygulamalarda kullanilabilirligini artirir [25, 35, 42, 43].

2.6.1. Katihmcilarin segilmesi ve deney kurgusu

Duygu tanima siirecini incelemek i¢in uygun katilimcilarin se¢imi ve deney kurgusu
son derece dnemlidir. Katilimcilar, genellikle geng yetiskinler arasindan, norolojik ve
psikolojik olarak saglikli bireyler olarak secilir ve dengeli bir cinsiyet dagilimi
saglanir. Deney kurgusu, katilimcilara deney hakkinda ayrintili bilgi verilmesi ve
yazili onaylarinin alinmasiyla baslar. Daha sonra, katilimcilarin rahat bir ortamda
bulunmalarin1 saglamak ve dogru sinyal alimini garanti etmek i¢in EEG basligi
dikkatlice yerlestirilir ve gerekli ayarlamalar yapilir. On testlerle katilimcilarin
baslangic duygu tanima yetenekleri belirlenir. EEG tabanli duygu tanima
caligmalarinda farkli duygu uyandirma teknikleri kullanilmistir. Bunlar arasinda
standartlastiritlmis duygusal uyaricilar (resimler, filmler ve sesler), hayal giicii

teknikleri (rehberli imgeleme ve otobiyografik hatirlama), sosyal etkilesimler
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(oyunlar) ve yonlendirilmis yiiz hareketleri gérevleri bulunur. Birden fazla uyaranin
kullanilmasi, tek bir uyaranin kullanilmasindan daha etkili olabilir. Duygusal
uyaranlar genellikle gilivenilir kaynaklardan, 6rnegin Uluslararasit Duygusal Resim
Sistemi (IAPS) ve Uluslararas1 Duygusal Dijital Sesler (IADS) gibi veri tabanlarindan
alinir. Ayrica, hatirlama paradigmasi ve kolaylastirict destekli diyalog etkilesimi gibi
yontemler de kullanilir. Katilimcilarin bu uyaranlara verdikleri tepkiler EEG ile
kaydedilir. Veri toplama siirecinde, EEG sinyalleri ve katilimcilarin davranissal
tepkileri (6rnegin, diigmeye basma, sozel yanitlar) kaydedilebilir. Deney sonrasinda,
katilimcilara son testler uygulanarak duygusal durumlarindaki degisiklikler
degerlendirilir, deney hakkinda geri bildirim toplanir ve sonuglar raporlanir. Bu
stiregler, deneyin gegerliligini ve giivenilirligini artirmak i¢in dikkatlice planlanir ve

uygulanir [42, 44].
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu asamada tez ¢alismasinda kullanilan veri seti 6zellikleri ve duygu durum analizi

adimlan tanitilacaktir.

3.1. Duygu Durum Veri Kiimesi

Bu c¢alismada, SEED-IV veri seti kullanilmistir. SEED-IV veri seti, dort temel
duyguyu (mutlu, lizglin, korku ve nétr) uyandirmak amaciyla bir dizi siirecten
gecirilerek se¢ilmig film kliplerini kullanarak gerceklestirilen deneylerden elde edilen
verileri icermektedir. Bu veri seti, arastirmacilar tarafindan saglanan ve akademik
topluluga agik olarak sunulan bir kaynaktir. Sekil 3.1°de veri setinin toplama siireci ve

ozellikleri detayl olarak anlatilmaktadir.

Arastirmacilar, dort temel duyguyu uyandirmak amaciyla 168 film klibi belirlemis ve
klipler 44 finiversite 6grencisi katilimciya izletilmistir. Klipler gorsel yorgunluga
neden olmayacak kadar kisa, anlasilir ve tek bir hedef duyguyu uyandiracak sekilde
secilmistir. Bu katilimcilar, izledikleri klipleri anahtar kelimelerle (mutlu, tizgiin, notr
ve korku) ve iki boyutta (valans ve uyarilma) degerlendirmistir. Valans, lizgiinden

mutluluga, uyarilma ise sakinden heyecanliya kadar uzanmaktadir [44].

Baslangi Oz
Slangie > Film Klibi NI .
Ipucu Degerlendirme

5s ~2dk ass

Deneme K—2|_>| Deneme K-1 | —3 DenemeK |-—> |Deneme K+1| —_— ‘Deneme K+2

Sekil 3.1. Gergeklestirilen deney plan1 [44]

Degerlendirme sonuglarina gore, arastirmacilar en yiiksek eslesmeye sahip 72 film
klibini se¢mistir ve bu kliplerin her biri yaklasik iki dakika siirmektedir. Veri kaydetme
deneyleri, 20-24 yas araliginda saglikli, sag elini kullanan 15 katilimer ile

gergeklestirilmistir. Her film klibi yalnizca bir kez sunulmus ve tekrardan kaginmak



icin her katilimciya ti¢ farkli glinde ii¢ farkli oturum diizenlemislerdir. Her oturum 24
denemeden olusmus ve her deneme alt1 farkli duygusal klibi icermektedir. Bu kliplerin
listesi her birinin dahil oldugu sinif'ile birlikte Tablo 3.1°de goriilmektedir. Her klipten
once 5 saniyelik bir baglangi¢ ipucu ve ardindan 45 saniyelik PANAS o6lcekleri ile 6z
degerlendirme yapilmistir. Katilimcilardan, izledikleri sirada hissettikleri duygular
degerlendirmeleri de istenmistir. Her katilimci, farkli glinlerde ii¢ kez deney yapmis
ve toplamda 45 deney degerlendirilmistir. Uluslararast 10-20 sistemine gore
yerlestirilmis 62 kanaldan simetrik temporal elektrotlar (FT7, FT8, T7, T8, TP7, TP8)
EEG tabanli duygu tanima i¢in kritik kanallar olarak se¢ilmis ve kayitlar alinmstir.
Ayrica kiyaslama yapmak lizere 62 kanalin tamamindan da EEG kaydi alinmigtir. Ham
EEG wverileri, ESI NeuroScan Sistemi kullanilarak 1000 Hz ornekleme hizinda
kaydedilirken g6z hareketleri de es zamanli olarak SMI ETG goz izleme gozliikleri ile
kaydedilmistir [44].

Tablo 3.1. Deneyde kullanilan klipler ve siniflart [44]

No Sif Klip Ismi

1 0 A Bite of China

2 0 A Bite of China

3 0 A Bite of China

4 0 A Bite of China

5 0 A Bite of China S1EP1
6 0 A Bite of China S1EP2
7 1 Black Keys

8 1 Very Happy

9 1 A Wedding Invitation
10 1 Dearest

11 1 Aftershock

12 1 Foster Father- Episode 3
13 2 The Eye

14 2 The Child's Eye

15 2 Bunshinsaba Il

16 2 Bunshinsaba Il

17 2 Hungry Ghost Ritual
18 2 Hungry Ghost Ritual
19 3 Rob-B-Hood

20 3 Promo for applying the Olympic Winter Games
21 3 Very Happy- Episode 64
22 3 You are my life more complete- Episode 10
23 3 Hear Me

24 3 Very Happy- Episode 5
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3.2. Duygu Durum Analizi

Bu béliimde, EEG tabanli duygu durum tespitinin nasil gergeklestirildigi adim adim
irdelenecektir. ilk olarak kullanilan veri seti temel almarak EEG tabanl duygu durum
tespitinin dort temel agamasi ayrintili olarak ele alinacaktir: veri toplama, 6n isleme,
ozellik ¢ikarma, siniflandirma. Ardindan her bir adimin sonunda elde edilen bulgular
ve sonuclar paylasilacaktir. Bu adimlarin veri seti olusumundan smiflandirma
asamasina kadar hangi sirayla gergeklesecegini gosteren akis diyagrami Sekil 3.2°de

goriilmektedir.

Onigleme

Grnekiem hizinin
dibgirilmesi

v

Hanal Segimi

Filtreleme

|

Ozellik Siralama T ....-. '
Duygusal Model J L Ozellik Cikarma

Sekil 3.2. SEED EEG duygu durum analizi adimlari

3.2.1. EEG on isleme siireci

On islemede amag¢ performans: artirmak, iyilestirmektir. EEG verilerinin 6n
islenmesinde kullanilan yaygin yontemlerden biri, filtreleme islemidir. Filtreleme,
istenmeyen frekans bilesenlerini (6rnegin, elektrik hatt1 giiriiltiisii) ortadan kaldirmak
veya onemli sinyal bilesenlerini (beyin aktivitesi) korumak i¢in kullanilir. Algak
geciren filtreler, yiiksek frekansh giiriiltiiyii filtrelerken, yliksek geciren filtreler diigiik
frekansh artefaktlari azaltir. Bu sayede, sinyal-giiriiltii oran1 artar ve analiz daha dogru
hale gelir. Bir diger 6nemli yontem ise artefakt giderme islemidir. Bu islemde, EEG
sinyaline eklenen artefaktlar, 0rnegin goz hareketleri veya kas aktivitesi gibi,
tanimlanir ve giderilir. Boylece, beyin aktivitesine daha dogru bir sekilde odaklanilir

ve analiz sonuclar1 giivenilir hale gelir.
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3.2.1.1. Kanal se¢imi

SEED-IV veri seti deney siirecini ger¢eklestiren arastirmacilar, duygu tanimada {istiin
Ozellik gosteren simetrik temporal elektrotlarn (FT7, FT8, T7, T8, TP7, TP8)
belirlemis ve buna gore bir kayit gergeklestirmistir [27]. Secilen (FT7, FT8, T7, T8,
TP7, TP8) simetrik temporal elektrotlart Sekil 3.3’te isaretlenmistir.
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Sekil 3.3. Segilen simetrik temporal elektrotlar [44]

3.2.1.2. Orneklem hizinin Diisiiriilmesi

Orneklem hiziin iisiiriilmesi bir sinyalin frekansini azaltarak daha az sayida veri
noktasiyla temsil edilmesi islemidir. Bu islem, genellikle islemci yiikiinii azaltmak ve
veri depolama gereksinimlerini diisiirmek amaciyla kullanilir. EEG gibi zaman serisi
verilerinde Orneklem hizinin disiiriilmesi, sinyaldeki yiiksek frekansli bilesenlerin
onemli olmadig1 durumlarda kullamighidir. Ornegin, daha yavas dalga formlarini analiz
edilmek istendiginde gereksiz verileri elemek ve analiz siirecini basitlestirmek igin bu
islem yapilir. SEED-IV EEG veri seti 1000 Hz’de kaydedilmis ve 200 Hz 6rnekleme

hizina indirilmistir.

3.2.1.3. Filtreleme

Giiriilti bilesenlerini azaltmak amaciyla, EEG verilerine 0,3 ile 50 Hz arasinda olan
frekans bilesenlerini koruyacak sekilde bir bant gegiren filtre uygulanmistir [27]. Band
geciren filtreler, belirli bir frekans araligindaki sinyal bilesenlerini gegirip bu bandin
disindaki frekans bilesenlerini bastirarak c¢alisir. Amaclar1 arasinda, istenmeyen
frekans bilesenlerini bastirarak giiriiltiiyli azaltmak, belirli frekans araliklarindaki

sinyal bilesenlerini izole ederek 6zellik ¢cikarma ve sinyalin kalitesini artirmak yer alir.
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EEG sinyallerinde, alt frekans sinyallerini (alfa, beta, delta, teta, gama) izole ederek
analiz edilmesini saglar. Bant geciren bir filtrenin frekans yanitini temsil eden bir

grafik Sekil 3.4’te goriilmektedir.

0dB

-3 dB

Sekil 3.4. Band geciren filtre diyagrami

3.2.2. Ozellik ¢ikarma

Bu ¢alismada 6zellik ¢ikarimi siirecinde, EEG verileri farkli alt frekans bantlarina
(alfa, beta, gama, delta, teta) ayrilarak her bir bant igin zaman domeni 6zellikleri,
frekans domeni ozellikleri ve istatistiksel oOzellikler hesaplanmistir. EEG’nin

geometrik 6zellieklerini incelemek lizere zaman domeni 6zellikleri ¢gikarilir [45].

EEG alt bantlarinda farkli 6zellikler segmek, her bir bandin beynin farkli aktivite
tiirlerini yansitmasindan dolay1 cesitli biligsel ve duygusal durumlar1 daha iyi temsil

etmesi agisindan etkili olacaktir [46].

Kullanilan 6zellikler arasinda ortalama, basiklik, ¢arpiklik, standart sapma, medyan,
maksimum, minimum, Hijort aktivite, hareketlilik ve karmagsiklik katsayilari gibi
istatistiksel ozellikler ile otokorelasyon ve parsiyel otokorelasyon fonksiyonlari gibi

zaman serisi 0zellikleri bulunmaktadir.

Her bir sinyal i¢in bu 6zellikler hesaplanarak tek bir 6zellik vektorii olusturulmus ve
bu vektorler modelin egitimi ve performans degerlendirmesi i¢in kullanilmistir. Bu
stireg, ham EEG verilerinden anlamli ve ayirt edici 6zelliklerin elde edilmesini

saglayarak modelin dogrulugunu artirmay1 hedeflemektedir.

Cikarilan 6zellikler, zaman domeni, frekans domeni ve istatistiksel 6zellikler olarak
lic ana baslik altinda siniflandirilabilir. Her bir 6zellik, veri setindeki sinyallerin belirli
bir yoniinii karakterize eder. Istatistige dayali 6zellik gikariminin amaci, ham veriyi

anlamli ve kullanilabilir bir formata doniistiirmektir. Bu siirecte, ham veriden bilgi ve
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kaliplar elde edilerek bu bilgilerin analiz ve modelleme siireclerinde kullanilabilmesi
saglanir. Ozellik ¢ikariminin amagclar sunlardir: Veri temsilini iyilestirme, boyut

azaltma, karmasiklig1 azaltma, giiriiltiiyli azaltma ve performans artisi.

Bu ozelliklerden Autokorelasyon ve Toplam Harmonik Bozulma degerlerinin

hesaplanma asamalar1 agagida yer almaktadir.

Autokorelasyon (ACF1): Autokorelasyon fonksiyonu (ACF), bir zaman serisinin
kendi gegmis degerleriyle olan korelasyonunu 6lger. ACF1, bir zaman serisinin birinci

gecikme autokorelasyonunu ifade eder. Hesaplama adimlari asagida verilmistir:
1. VeriSeti: x = [x1,X3 ..., Xy]

S 1
2. Ortalama degerini hesaplanir: ;Z{leiz

YK (% - %) (Xj 4k —%)
Z?:l (Xi _)_()2

4. 1lk 10 ACF'nin karelerinin toplamini bulunur: Y2, (ACF (k))?

3. Her bir gecikme igin autokorelasyon buunur: ACF1 =

Toplam Harmonik Bozulma (THD): Toplam Harmonik Bozulma (THD), Toplam
Harmonik Bozulma (THD), bir sinyalin harmonik bilesenlerinin giiciiniin, temel
frekans bileseninin giiciine orani olarak ifade edilir. Bu metrik, sinyaldeki harmonik
distorsiyonun seviyesini belirlemek icin kullanilir. Hesaplama adimlar1 asagida
verilmistir:

1. Harmonik bilesenlerin RMS degerlerinin bulunur:

V1: Temel frekans bileseninin (birinci harmonik) RMS degeri.
V: k. harmonik bilesenin RMS degeri.

2. Harmonik oranlarinin karelerinin hesaplanir ve toplam deger elde edilir: (9)2 +
1
V32 Viy2
(ORI C)

3. THD hesaplanir: THD = M

Cikarilan tiim 6zelliklerin detayli listesi ve tanimlar1 Tablo 3.2°de verilmistir.
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Tablo 3.2. Cikarilan 6zellikler ve tanimlayict denklemler.

No Ozellik Denklem
1 Aqiklik Faktorii (CI o =D
¢iklik Faktorii (Clearance) (% n \/W)
2 Tepe Faktorii (Crest) CrF = M
RMS (x)
max(|x|)
3 Darbe Faktorii (Impulse) IF = 1“—|x|
n&i=1 I1Xi
nLx@)-0)*
4 Basiklik (Kurtosis) Xkur = %
5 Carpiklik (Skewness) Xske = %)()15?3
6 * Ceyrekler Arasi Genislik (IQR) IQR = iqr (x)
7 Degisim Katsayisi (CV) DK = (5/x)100
8 Geometrik Ortalama G="1/% ++Xn
9 Harmonik Ortalama H=n/ (l + -t l)
Xq Xn
10 Hijort Aktivite Katsayist A =52
11 Hijort Hareketlilik Katsay1s1 M = S?/S?
12 Hijort Karmasiklik Katsayist C= , (S3/52)2-(S2/52)2
13 * Maksimum Xmax = Max(x;)
14 * Medyan Xmediamedian = median (x)
15 * Medyan Mutlak Sapma (MAD) MAD = mad (x)
16 * Minimum Xmin = min(x;)
17 * Moment CM = moment (x, 10)
18 Ortalama X = %*Zi“:lxi = %*(X1 + -+ Xn)
19 Ortalama Enerji E= %Z?zlxiz
20 Ortalama Karekok Degeri Xrms noIxl2
21 Standart Hata Sg = S/vn
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Tablo 3.2.(Devam) Cikarilan 6zellikler ve tanimlayici denklemler.

22 Standart Sapma S = lzin_l (x; — X)
’n =

. - 1
23 Sekil Faktorii SF = Xmms/ (HZin=1\/ IXiI)
24 Tekil Deger Ayrisimi (SVD) SVD = svd(x)
25 %25 i¢in Kirpilmis Ortalama T25 = trimmean (x, 25)
26 %350 i¢in Kirpilmis Ortalama T50 = trimmean (%, 50)

s27 Toplam Harmonik Bozulma (THD)

28 Birinci Ceyrek (Q1) Q1 = Altdeger + (Kesir x (Ustdeger — Alt deger))

29 Usiincii Ceyrek (Q3) Q3 = Altdeger + ( Kesir x ( Ust deger — Alt deger))

ACF1 = I i =D& — %)
30 Otokorelasyon (ACF1) - N (x—%)?

10
2
31 [k 10 ACF'nin Toplam1 Z (ACF (k)
k=1

32 Parsiyel ACF (PACF1) PACF1 = parsiyel autokorelasyon (x, 1)

5
Z (PACF (K))?
k-1

33 flk 5 PACF'nin Toplami

34 95. Yiizdelik (Quantile 0.95) quantile(x,0.95)

* Simgesi Matlab ile hesaplanan 6zellikleri ifade etmektedir.

Ozellikle, Tepe Faktorii ve Darbe Faktorii gibi dzellikler, sinyalin tepe degerlerini ve
darbe Ozelliklerini anlamak i¢in O6nemlidir. Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve
parsiyel otokorelasyon fonksiyonu (PACF) ise sinyalin zaman igindeki
bagimliliklarint analiz etmemize yardimeci olur. Zaman domeni ozellikleri, sinyalin
zamanla nasil degistigini ifade eder ve oOzellikler, sinyalin belirli noktalarindaki
degerleri ve bu degerlerin zaman i¢indeki dagilimini dikkate alir. Frekans domeni
ozellikleri, sinyalin frekans bilesenlerini ifade eder, sinyalin frekans spektrumundaki
enerji dagilmimi ve frekans karakteristiklerini dikkate alir. Temel istatistiksel
parametrelerini i¢eren Ozellikler ise sinyalin dagilimimi ve genel ozelliklerini ifade

eder.
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3.2.3. Ozellik siralama

Ozellik siralama, biiyiik veri setlerinde model performansini artirmak icin kritik olup,
bu tez ¢alismasinda Spearman korelasyon katsayisi kullanilarak yapilmistir. Bu
yontemde asil amag, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle olan iliski diizeyini
belirlemektir. Oncelikle her bir 6zelligin bagimli degiskenle olan korelasyon katsayisi
hesaplanir, ardindan bu katsayilar siralanir ve en yiiksek korelasyona sahip 6zellikler
secilir. Bu sayede, modelin karmasiklig1 azaltilir. Sonug olarak, Spearman korelasyon
katsayist kullanimi, modelin performansini artirmak ve en anlamli ozellikleri

belirlemek i¢in etkili bir yontemdir [47].

Spearman korelasyon katsayisinin matematiksel ifadesi su sekildedir:

6 Ydi?

Y ) (3.1)

p=1
Burada p, Spearman korelasyon katsayisi; di, her bir ¢ift i¢in siralama farklarmin farki
ve n, veri setindeki drnek sayisidir [47]. Islem basamaklarina ait akis diyagrami Sekil
3.5’de goriilmektedir.

Veri Girisi — Siralama —+ Sira Atama Sira Farki
Hesaplama
Sonu Korelasyon ok Kareleri Al
¥ Hesaplama ' oplam  +«—— Kareleri Alma

Sekil 3.5. Spearman korelasyon katsayis1 hesaplama

SEED EEG verilerinden c¢ikarilan 34 adet oOzellik, Spearman korelasyonu ile
incelenerek modelin performansinin artirilmasi hedeflenmistir. Bu siire¢, duygularin
EEG verilerinden etkili bir sekilde analiz edilmesini saglayarak duygu tanima

sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.

3.2.4. Simflandirma
Siniflandirma asamsinda elde edilen 6zellik vektorii ¢ozlimlenerek duygusal durum
belirlenir. Duygu kestirimi i¢in 6nceki ¢alismalarda K-en yakin komsu, Destek Vektor

Makinesi, Diskriminant Analizi gibi pek ¢ok siniflandirict yontem kullanilmustir.

35



Topluluk siniflandiricilar daha kararli oldugu igin fazlaca tercih edilmektedir [48].
Topluluk siniflandiricilar birden fazla modelin yaptigi tahminleri toplama esasina

dayanir ve dogrulugu artirdig1 gériilmiistiir [49].

Calismada yiiksek dogruluk orani ortaya koyan Ensemble Bagged Trees (Bootstrap
Aggregating Trees) topluluk siniflandirict kullanilmistir. Bu yontem, bircok karar
agacinin bir araya getirilerek olusturulmus bir ensemble (topluluk) yontemidir.

Matematiksel olarak, bu algoritma asagidaki adimlar igerir:

Ilk olarak Bootstrap Ornekleme denilen siire¢ gerceklesir. Egitim veri setinden
tekrarli rastgele Orneklem alinir. Her bir Ornek, orijinal veri setinden rastgele
orneklendigi icin ayni veri noktalari tekrar tekrar secilebilir. Ardindan agaglarin
olusturulmasi siirecine gecilir. Burada her 6rnek veri kiimesi i¢in bir karar agaci
olusturulur. Karar agaclari, veri kiimesindeki 6zellikler arasinda boliinmeler yaparak
siniflandirma yapar. Bu adimda, her bir aga¢ ayni1 anda ve bagimsiz olarak insa edilir.
Agac olusumunun tamamlanmasiyla birlikte topluluk olusturma siireci baslar. Bu
adimda olusturulan karar agaglar bir araya getirilir ve toplu bir tahmin yapmak icin
kullanilir. Siniflandirma yapilirken, her aga¢ kendi tahminini yapar ve ardindan tiim
agaglarin tahminleri birlestirilir. En yaygin tahmin alinarak nihai tahmin belirlenir.
Test veri seti iizerinde model egitildikten sonra, her bir aga¢ tarafindan yapilan
tahminlerin ortalamasi alinarak son tahmin yapilir. Ensemble Bagged Trees modeli,
bir¢ok avantaji beraberinde getirmektedir. Ayni zamanda farkli veri alt kiimelerinde
egitilmis birden fazla modelin tahminlerinin ortalamasi alinarak, modelin sapmasini

diisiiriir ve daha tutarli sonuglar elde edilmesine yardimci olur.

Bagged modeller, egitim veri kiimesindeki degisikliklere daha az duyarhdir, bu da
genel modelin daha kararli olmasini saglar. Yiiksek varyansa sahip algoritmalar i¢in
etkili olan bu yontem, yiiksek degiskenligi yonetmede avantaj saglar. Ayrica, paralel
isleme ve hesaplama kaynaklarinin etkin kullanimini miimkiin kilar. Y &ntem, basit bir
kavram tiizerine kurulmustur ve uygulanmasi kolaydir. Giiriiltiilii verilerde daha iyi
performans gosterir ve dengesiz veri kiimeleriyle basa ¢ikmada etkilidir, bdylece

model performansini artirir [50].

Bu yontemle toplamda 34 6zellikten olusan 6zel SEED veri seti egitilmistir. Ensemble

Bagged Trees yonteminin matematiksel ifadesi su sekildedir:
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B
1
favg (x) = Ez Ty (%) (3.2
b=1

Denklem 3.2.°de yer alan favg (x) ifadesi test drnegi x igin yapilan tahmini; B,
agaclarin sayismi ve Th(X) ise her bir agaca ait X degeri i¢in tahmini ifade etmektedir

[50]. Modelin sematik gosterimi Sekil 3.6°da yer almaktadir.

]

\Tl

Bl

— -
sty
=g PRy -
Veri Seti B2 > i T2 favg(x) ~———> Nihai Tahmin
= & /
==
~——
—
“ada Nihai
Bootstrap Ensemble Toplama
Ornekleri Modelleri Model
Karar
Agaglan

Sekil 3.6. Ensemble Bagged Trees modeli.

Elde edilen 6zellikler bu tez ¢alismasinda iki sekilde siniflandirma islemine alinarak

iki farkli sonug degerlendirmesi yapilmistir.

Ik siniflama isleminde deneklere ait EEG sinyalinin bes alt frekans bandinin
tamamindan ¢ikarilan dzellikler dikkate alinarak inceleme yapilmstir. Ikinci islemde
ise bes alt frekans bandindan ¢ikarilan 6zellikler her bir frekans bandinin ayri ayri
siiflandirma isleminden gecirilerek her bir bandin duygu durumu kestiriminde
etkinligi arastinlmistir. Yani duygu durumu tek bir frekans bandi ele alinarak tespit
edilmek istenmis ve bes farkli frekans bandi igin (Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama) bes

farkli sonug degerlendirmesi yapilmistir.
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3.3. Smiflandirma Performansi

Siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmede kullanilan karmasiklik
matrisi, kullanilan modeli aciklamada olduk¢a Onemlidir. Bu matris, modelin
siiflandirma sonuglarini detayli bir sekilde gorsellestirir ve hangi siniflarin ne kadar
dogru veya yanlis siniflandirildigint net bir sekilde ortaya koyar. Dogruluk degeri,
modelin toplam dogru siniflandirma oranimi ifade ederken, hata degeri ise modelin
yapmis oldugu hatali stniflandirmalarin oranini gdsterir. Ozellikle karmasiklik matrisi,

modelin performansini anlamak ve iyilestirmek i¢in 6nemli bir aragtir [51].

Bu olgiitlere TP: Dogru Pozitif (True Positive), TN: Dogru Negatif (True Negative),
FP: Yanlis Pozitif (False Positive), FN: Yanlis Negatif (False Negative)

tanimlamalarimi dikkate alarak bakacak olursak;

Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam tahminlere oranidir. Tiim

smiflar arasinda dogru tahminlerin oranini gosterir.

. " 4 TP + TN 3
OB = T Y TN + FP + FN '

Kesinlik, modelin gercekten pozitif olan 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirma

yetenegini Olger.

TP (3.4)

Kesinlik = m

Duyarhhlk, gercekten pozitif olan 6rneklerin ne kadarmin dogru bir sekilde pozitif

olarak tahmin edildigini 6lgen bir metriktir.

TP (3.5)

Duyarlilik = TP T FN

F1-Skoru, bir smiflandirma modelinin kesinlik (3.4) ve duyarlilik (3.5)

performanslarin1 dengeli bir sekilde ve ayn1 anda degerlendirmemize olanak saglar.

Duyarlilik x Kesinlik (3.6)

F1 - =2
Skoru X Duyarlilik + Kesinlik
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ROC Egrisi, modelin karar sinirin1 degistirdikge dogru pozitif orani (True Positive
Rate - TPR) ve yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate - FPR) arasindaki iliskiyi
gosterir. AUC (Area Under the Curve) ise ROC egrisinin altinda kalan alan1 ifade eder.
AUC degeri 0.5'¢ yaklastikga model tahminlerinin rastgele oldugu, 1'e yaklastikca

model tahmin yeteneginin miikemmele yaklastigi anlasilir.

TPR (True Positive Rate), modelin belirli bir sinifi dogru tanima oranini1 gosterir,

modelin bir sinifa ait 6rneklerin ne kadarin1 dogru bir sekilde tanimladigini ifade eder.

FNR (False Negative Rate), modelin yanlis negatif oranini1 gosterir. Modelin, pozitif
olarak tanimlamasi gereken ancak yanlislikla negatif olarak tanimladigi drneklerin

oranini yans1t1r.

PPV (Positive Predictive Value), modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin dogru
oldugunu gosterir. Diger bir deyisle, modelin pozitif olarak tahmin ettigi siniflarin ne

kadarinin gercekte dogru oldugunu yansitir.

FDR (False Discovery Rate), modelin yanlis pozitif oranini gosterir. Pozitif olarak

tahmin edilen siniflarin ne kadarinin yanls oldugunu yansitir.
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4. BULGULAR VE SONUCLAR

Asagida Matlab ortaminda Ensemble Bagged Trees modeli ile egitilerek test edilen
veri setine ait sonuglar yer almaktadir. Ik degerlendirme deneklere ait EEG sinyalinin
bes alt frekans bandmin tamamindan ¢ikarilan 6zellikler dikkate alinarak yapilmis
siniflama sonuglarini gostermektedir. Ikinci degerlendirmede ise bes alt frekans
bandindan ¢ikarilan 6zellikler her bir frekans bandinin ayri ayri1 smiflandirma

isleminden gecmesiyle elde edilmistir.
[k siniflandirma islemine ait bulgular asagida paylasilmistir.

Modelin genel dogruluk orami yaklasik %94.4 olarak hesaplanmistir. Bu yiiksek
dogruluk orani, modelin dort duygu smifim (Notr, Uziintii, Korku ve Mutluluk)
basarili bir sekilde ayirt edebildigini ve genel olarak giivenilir bir performans

sergiledigini ortaya koymaktadir.

Yiiksek genel dogruluk orani, modelin sadece belirli bir sinifta degil, tiim smiflar
genelinde dengeli ve dogru tahminler yapabildigini gostermektedir. Ozellikle
karmasik ve birbirine yakin Ozelliklere sahip olan duygularin dogru bir sekilde
siniflandirilmasi, modelin iistiin genel performansinin bir gostergesidir. Bu sonuglar,
modelin genis bir duygu spektrumunda basarili bir sekilde ¢alisabildigini ve pratik
uygulamalarda giivenilir sonuglar verebilecegini gdstermektedir. Ozellikle duygusal
analiz ve tanima gibi alanlarda, modelin yiiksek dogruluk orani, duygusal durumlarin

dogru bir sekilde tespit edilmesine katkida bulunabilir.

Tablo 4.1’de modele ait karmagiklik matrisi, Tablo 4.2°de ise model performans

degerleri goriilmektedir.

Tablo 4.1. Model karmasiklik matrisi.

Gergek \ Tahmin ~ Noétr (0)  Uziintii (1) Korku (2)  Mutluluk (3)

Notr (0) 514 17 2 7
Uziintii (1) 10 521 7 2
Korku (2) 17 3 504 16

Mutluluk (3) 13 9 17 501




Tablo 4.2. Model performans degerlendirmesi.

Siif Ornek Sayis1 Dogruluk  Duyarlilik Kesinlik F1-Skoru

Notr (0) 540 0.9694 0.9519 0.9278 0.9397
Uziintii (1) 540 0.9778 0.9648 0.9473 0.9560
Korku (2) 540 0.9713 0.9333 0.9509 0.9421
Mutluluk (3) 540 0.9704 0.9278 0.9525 0.9400

Modelde toplamda 2700 6rnek alinmis ve %80- %20 oraninda egitim ve test olarak
ayrilmigtir. 2160 6rnek egitim i¢in kullanilirken 540 6rnek Ensemble Bagged Trees
modelinin performansini test etmek tizere kullanilmigtir. Modelde 34 adet 6znitelik
kullanilmis ve Ensemble Bagged Trees %94.4 dogruluk orani sergilemistir.
Smiflandirma  sonuglari, karmasiklik matrisinden elde edilen metriklerle
detaylandirilmistir. Her bir duygu durumu igin hesaplanan dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 skoru asagida yorumlanmustir:

Notr durum icin modelin kesinlik ve duyarlilik degerleri oldukga yiiksektir. Kesinlik,
modelin nétr durumlari yanlis pozitif olarak tahmin etme olasiliginin diisiik oldugunu
gosterirken; duyarlilik, modelin nétr durumlart dogru bir sekilde tanimlama
kabiliyetinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, nétr durumun model

tarafindan giivenilir bir sekilde tespit edilebildigini gdstermektedir.

Uziintii sinifi igin elde edilen dogruluk ve F1 skoru degerleri, bu duygunun yiiksek bir
dogrulukla tanimlandigmmi ve modelin bu sinifi tanimlamada basarili oldugunu
gostermektedir. Duyarlili§in yiiksek olmasi, modelin {iziintii durumlarin1 genellikle
kagirmadigini, kesinligin yiiksek olmasi ise modelin iiziintii durumunu yanlis bir

sekilde diger duygularla karistirma olasiliginin diisiik oldugunu gostermektedir.

Korku sinifi i¢in de modelin performansi genel olarak yiiksektir. Duyarlilik, modelin
korku durumlarini tanimada basarili oldugunu, kesinlik ise bu sinifi tanimlarken diger
smiflarla karisma olasiliginin diisiik oldugunu gostermektedir. F1 skoru, modelin
korku smifindaki genel performansinin dengeli oldugunu ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, bu smif icin duyarlilik, kesinlikten biraz daha diisiik, bu da korku

durumlarinin tanimlanmasinda kiigiik bir hata pay1 olabilecegini gostermektedir.

Mutluluk smifi igin modelin duyarliligi, diger simiflara gore nispeten daha diisiik

olmasma ragmen, genel dogruluk ve kesinlik yiiksektir. Bu, modelin mutlulugu
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tanimada basarili oldugunu ancak bu sinif i¢in yanlis negatiflerin (mutlulugu tanimada
basarisiz olma) biraz daha fazla olabilecegini gostermektedir. Kesinlik degeri, modelin
mutlulugu yanlis bir sekilde baska bir duygu durumu olarak tanimlama olasiliginin

diisiik oldugunu ortaya koymaktadir.

Modelin TPR ve FNR degerlerini gosteren matris yapisi Sekil 4.1’de goriilmektedir.

4.8%

3.5%

True Class

12%

FNR

0 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.1. Degerlendirme matrisi “TPR ve FNR”.

Smif 1 (Uziintii) i¢in en yiiksek TPR degeri goriiliirken, Simif 3(Mutluluk) i¢in biraz
daha diisiik bir oran goriilmektedir. FNR degerleri ise modelin yanlig negatif oranlarini
ortaya koyar. Burada, Siif 3 i¢in FNR en yiiksek degere sahipken, Smif 1 icin en

diisiik FNR oran1 gézlemlenmistir.

Benzer sekilde model sonuglarini yorumlayan PPV ve FDR degerlendirme matrisi

Sekil 4.2°de mevcuttur.
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True Class

FDR| 7.2% 5.3% 4.9% 4.8%

0 1 2 3
Predicted Class

Sekil 4.2. Degerlendirme matrisi “PPV ve FDR”.

PPV degerleri, modelin dogru pozitif tahminlerde olduk¢a basarili oldugunu
gostermektedir. Sif 2 (Korku) ve Smif 3 (Mutluluk) i¢in PPV en yiiksekken, Sinif 0
(Notr) i¢in biraz daha diisiik bir deger goriilmektedir. FDR degerleri ise yanlis pozitif
oranlarinin oldukea diisiik oldugunu ve modelin pozitif tahminlerde genellikle isabetli

oldugunu gostermektedir.

ROC egrileri, modelin performansint gorsellestirmek ve degerlendirmek igin
kullanilan 6nemli araglardir. ROC egrisi, farklt kesme (threshold) degerleri icin
modelin dogru pozitif orant (TPR, duyarlilik) ve yanlis pozitif oran1 (FPR) degerlerini

gosterir.

Modele ait No6tr sinifi igin elde edilen ROC egrisi Sekil 4.3’ de goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Notr sinifi igin elde edilen ROC egrisi.

Notr durumlar i¢cin ROC egrisi, sol iist kdseye oldukga yakindir ve egri altinda kalan

alan (AUC) 0.994 olarak hesaplanmistir. Bu yiliksek AUC degeri, modelin notr

durumlari dogru bir sekilde tanima kabiliyetinin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir.

Yanlis pozitif orani oldukca diisiik ve duyarlilik neredeyse 1'e yakindir, bu da modelin

ndtr sinifint diger siniflardan ayirmada basarili oldugunu gostermektedir.

Modele ait Uziintii sinifi igin elde edilen ROC egrisi Sekil 4.4’de goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Uziintii sinifi i¢in elde edilen ROC egrisi.

Uziintii smifi i¢in AUC degeri 0.9962'dir. Bu, modelin iiziintii durumlarini tanima

performansinin son derece yiiksek oldugunu gosterir. ROC egrisinin sol {ist koseye

yakin olmasi, modelin iizlintii smifinda hem diisiik yanlis pozitif oranina hem de

yiikksek dogru pozitif oranina sahip oldugunu belirtir. Uziintii durumlarmni diger
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duygulardan ayirt etme konusunda modelin giiclii bir performans sergiledigi

goriilmektedir.

Korku sinift igin AUC degeri 0.9948, modelin miilkemmele yakin bir performans
sergiledigini vurguluyor. Egri, modelin diisiik hata oraniyla dogru sekilde korku
siifin1 tanimlayabildigini ortaya koyuyor, bu da modelin giivenilir ve gii¢lii bir
siiflandirict oldugunu isaret ediyor Modele ait Korku sinifi i¢in elde edilen ROC

egrisi Sekil 4.5°de goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Korku sinifi i¢in elde edilen ROC egrisi.

Mutluluk simifi i¢in Ensemble Bagged Trees modelinin performansini gosteren ROC
egrisinde, AUC degeri 0.9947 olarak verilmistir, bu da modelin ¢ok yiiksek bir
dogrulukla ¢alistigin1 gosterir. Model, diisiik bir yanls pozitif oraniyla yiiksek dogru
pozitif oran1 elde etmistir. Bu, mutluluk siifin1 ¢ok basarili bir sekilde tanimladigin

gosterir.

Mutluluk sinifi i¢in elde edilen ROC egrisi Sekil 4.6°da gortilmektedir.
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Sekil 4.6. Mutluluk sinifi i¢in elde edilen ROC egrisi.

Siniflarin birbiriyle performanslarini kiyaslamak iizere ¢izdirilen ROC egrisi Sekil

4.7’de goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Tiim smiflar i¢in elde edilen ROC egrileri.

Tim smiflar icin AUC degerlerinin 0.994 ile 0.9962 arasinda degismesi, modelin her
bir duygu durumunu oldukga yliksek dogrulukla siiflandirabildigini géstermektedir.
Bu yiiksek AUC degerleri, modelin duygu tanima gorevinde genel olarak basarili
oldugunu ve ROC egrilerinin egimi, modelin diisiik yanlis pozitif oranlariyla yiiksek
duyarlhilik sagladigini gostermektedir. ROC egrilerinin sol iist kdseye yakinligi,

modelin sadece bir sinifta degil, tiim siniflarda etkili bir performans gdsterdigini ortaya

koymaktadir.
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Ikinci smiflandirma islemine ait bulgular sirasiyla Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama
bantlari i¢in asagida yer almaktadir. Her bir frekans bandina 6zel olarak veri seti %80-
%20 oraninda egitim ve test olarak ayrilmistir. Her bir frekans bandi i¢in olarak
cikarilan 6zellikler ilgili bandin degerlendirmesine alinmistir. ilk smiflamada oldugu

gibi Ensemble Bagged Trees modeli kullanilmistir.
e Delta (0,5-4) Hz:

Delta band: i¢in yapilan siniflama isleminde Ensemble Bagged Trees modeli %69.9
dogruluk orani sergilemistir. Modelin Delta bandi i¢in karmagsiklik matrisi Tablo
4.3’de goriilmektedir.

Tablo 4.3. Delta band1 i¢in karmasiklik matrsisi

Gergek \ Tahmin ~ Notr (0)  Uziintii (1) Korku (2)  Mutluluk (3)

Ntr (0) 81 12 8 7
Uziintii (1) 23 76 7 2

Korku (2) 7 0 86 15
Mutluluk (3) 21 9 19 59

Modelin performans verileri Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4. Delta band1 performans degerlendirmesi

Sinif Ornek Sayis1 Dogruluk  Duyarlilik Kesinlik F1-Skoru

Notr (0) 108 0.819 0.750 0.614 0.675
Uziintii (1) 108 0.877 0.704 0.784 0.741
Korku (2) 108 0.870 0.796 0.717 0.754
Mutluluk (3) 108 0.831 0.546 0.711 0.618

e Teta (4-8) Hz:

Teta band1 i¢in yapilan simiflama isleminde Ensemble Bagged Trees modeli %74.8
dogruluk orami saptanmistir. Modelin ortaya koydugu sonuglara gore olusturulmus

karmasiklik matrsisi Tablo 4.5’de goriilmektedir.
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Tablo 4.5. Teta bandi i¢in karmagiklik matrsisi

Gergek \ Tahmin ~ Notr (0)  Uziintii (1) Korku (2) Mutluluk (3)

Notr (0) 84 11 1 12
Uziintii (1) 16 77 6 9
Korku (2) 5 1 88 14
Mutluluk (3) 11 8 15 74

Modelin performans verileri Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. Teta bandi performans degerlendirmesi

Sinif Ornek Sayis1 Dogruluk  Duyarlilik Kesinlik F1-Skoru

Notr (0) 108 0.870 0.778 0.724 0.750
Uziintii (1) 108 0.882 0.713 0.794 0.751
Korku (2) 108 0.903 0.815 0.800 0.807
Mutluluk (3) 108 0.840 0.685 0.679 0.682

e Alfa (8-12) Hz:

Alfa bandi i¢in yapilan siniflama isleminde Ensemble Bagged Trees modeli %73.8

dogruluk orani sergilemistir.

Modelin alfa bandi igin karmasiklik matrisi Tablo 4.7°de goriilmektedir.

Tablo 4.7. Alfa band: i¢in karmasiklik matrisi

Gergek \ Tahmin ~ Notr (0)  Ugziintii (1) Korku (2)  Mutluluk (3)

Nétr (0) 88 7 2 11
Uziintii (1) 25 71 3 9
Korku (2) 2 2 90 14
Mutluluk (3) 12 4 22 70

Modelin performans verileri Tablo 4.8’de verilmistir.
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Tablo 4.8. Alfa bandi performans degerlendirmesi

Simif Ornek Sayis1 Dogruluk  Duyarlilik Kesinlik F1-Skoru

Notr (0) 108 0.863 0.815 0.693 0.749
Uziintii (1) 108 0.884 0.657 0.845 0.740
Korku (2) 108 0.896 0.833 0.769 0.800
Mutluluk (3) 108 0.833 0.648 0.673 0.660

e Beta (12-22) Hz:

Beta band: i¢in yapilan siniflama isleminde Ensemble Bagged Trees modeli %75.0
dogruluk orani sergilemistir. Modelin alfa bandi i¢in karmagsiklik matrisiTablo 4.9°da

goriilmektedir.

Tablo 4.9. Beta bandi i¢in karmasiklik matrisi

Gergek \ Tahmin ~ Notr (0)  Uziintii (1) Korku (2)  Mutluluk (3)

Nétr (0) 76 18 1 13
Uziintii (1) 12 81 5 10
Korku (2) 4 0 90 14
Mutluluk (3) 11 7 13 77

Modelin performans verileri Tablo 4.10’da verilmistir.

Tablo 4.10. Beta bandi performans degerlendirmesi

Sinif Ornek Sayis1 Dogruluk  Duyarlilik Kesinlik F1-Skoru

Nétr (0) 108 0.863 0.704 0.738 0.720
Uziintii (1) 108 0.880 0.750 0.764 0.757

Korku (2) 108 0.914 0.833 0.826 0.829
Mutluluk (3) 108 0.843 0.713 0.675 0.694

e Gama (22-30) Hz:

Beta band1 i¢in yapilan siniflama isleminde Ensemble Bagged Trees modeli %73.1
dogruluk orani sergilemistir. Modelin alfa bandi i¢in karmasiklik matrisi Tablo

4.11°de goriilmektedir.
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Tablo 4.11. Gama band: igin karmasiklik matrisi

Gergek \ Tahmin ~ Notr (0)  Uziintii (1) Korku (2) Mutluluk (3)

Nétr (0) 76 19 2 11
Uziintii (1) 13 85 5 5
Korku (2) 9 0 84 15
Mutluluk (3) 6 8 23 71

Modelin performans verileri Tablo 4.12°de verilmistir.

Tablo 4.12. Gama bandi1 performans degerlendirmesi

Sinif Ornek Sayis1 Dogruluk  Duyarlilik Kesinlik F1-Skoru

Notr (0) 108 0.861 0.704 0.731 0.717
Uziintii (1) 108 0.884 0.787 0.759 0.773
Korku (2) 108 0.875 0.778 0.737 0.757
Mutluluk (3) 108 0.843 0.657 0.696 0.676
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, EEG tabanli duygu durum tespiti amaciyla SEED-1V veri seti

tizerinde gesitli 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve simiflandirma adimlar1 uygulanmaistir.

Bolim 3'te, 6n isleme asamasinda, EEG verilerinin kalitesini artirmak ve analiz
sonuglarini iyilestirmek amaciyla gesitli yontemler kullanilmistir. {1k olarak, filtreleme
islemi uygulanmis ve istenmeyen frekans bilesenleri ortadan kaldirilarak beyin
aktivitesi gibi 6nemli sinyal bilesenlerinin korunmasi saglanmistir. Bu sayede, sinyal-
giiriiltii oran1 artirilmis ve analizler daha giivenilir hale getirilmistir. On islemeye dahil
edilen bir diger 6nemli adim ise artefakt giderme islemidir. Bu adimda, EEG sinyaline
eklenen goz hareketleri veya kas aktivitesi gibi artefaktlar tanimlanmis ve bu
sinyallerden c¢ikarilmistir. Bdylece, beyin aktivitesine daha dogru bir sekilde

odaklanilarak analiz sonuglarinin dogrulugu artirtlmistir.

Kanal se¢imi asamasinda, SEED-IV veri seti ilizerinde yapilan deneylerde, duygu
tanimada iistiin performans gosteren simetrik temporal elektrotlar (FT7, FTS, T7, TS,
TP7, TP8) secilerek kayitlar alinmistir. Bu, duygu durum tespiti i¢in kritik olan EEG

sinyallerinin dogru bir sekilde yakalanmasina olanak saglamstir.

Onisleme siirecinde son olarak, drneklem hizinin diisiiriilmesi islemi gergeklestirilmis
ve SEED-IV EEG veri seti 1000 Hz'den 200 Hz'e indirilmistir. Bu adim, veri boyutunu

ve islemci ylikiinii azaltarak, analiz siirecini daha verimli hale getirmistir.

Ozellik ¢ikarma adimi, modelin performansini kayda deger olgiide artiran kritik bir
asama olmustur. EEG verileri, farkli alt frekans bantlarina (Delta, Teta, Alfa, Beta,
Gama) ayrilarak her bir bant i¢in zaman domeni, frekans domeni ve istatistiksel
ozellikler hesaplanmistir. Bu 6zelliklerin hesaplanmasi, sinyallerin belirli yonlerini

karakterize ederek duygu durumlarini daha 1yi temsil etmeyi hedeflemistir.

Ozellik ¢ikarma siirecinde elde edilen &zellikler, modelin egitimi ve performans
degerlendirmesi i¢in tek bir Ozellik vektorii olusturulmasi amaciyla kullanilmistir.
Ozellikle, zaman domeni o6zellikleri, sinyalin zamanla nasil degistigini ve belirli

noktalarindaki degerlerin zaman igindeki dagilimini ifade ederken, frekans domeni



ozellikleri, sinyalin frekans spektrumundaki enerji dagilimini dikkate almigtir. Temel

istatistiksel parametreler ise sinyalin genel dagilimini ve 6zelliklerini ifade etmistir.

Bu calismada, otokorelasyon ve toplam harmonik bozulma gibi zaman serisi
Ozellikleri de hesaplanarak sinyalin zaman ig¢indeki bagimliliklar1 ve harmonik
bilesenleri analiz edilmistir. Ayrica tepe faktorii ve darbe faktorii gibi 6zellikler,
sinyalin tepe degerlerini ve darbe 6zelliklerini anlamak agisindan 6nem arz etmektedir.
Bu o6zelliklerin ¢ikarilmasi, modelin duygu durumlarini daha hassas bir sekilde ayirt

etmesine katki saglamistir.

Elde edilen dzellikler, iki farkli siniflama isleminde degerlendirilmistir. ilk smiflama
isleminde, deneklere ait EEG sinyalinin bes alt frekans bandinin tamamindan ¢ikarilan
ozellikler kullanilarak genel bir duygu durumu kestirimi yapilmistir. Bu islem,
modelin tiim frekans bantlarin1 bir arada kullanarak yiiksek dogruluk oranlarina
ulasmasini saglamustir. ikinci smiflama isleminde ise her bir frekans bandi ayr1 ayr
degerlendirilmis ve her bandin duygu durumu kestiriminde etkinligi incelenmistir. Bu
yaklagim, belirli frekans bantlarinin belirli duygularin tespiti konusunda daha etkili
olabilecegini gostermistir. Boylelikle tek bir bant ile duygu durumu kesfinin daha
diisiik maliyetle (islem hacmi vs.) yapilmasi hedeflenmis ve belli 6l¢iide basarim elde

edilmistir.

Calismada EEG tabanli duygu durum tespiti amaciyla kullanilan SEED-IV veri seti
tizerine Ensemble Bagged Trees modeli uygulanmistir. Elde edilen bulgular, modelin
dort duygu sinifini (nétr, tizlintii, korku, mutluluk) basarili bir sekilde ayirt edebildigini
gostermektedir. Modelin genel dogruluk oran1 %94 .4 olarak hesaplanmis olup, bu oran

literatiirdeki benzer ¢aligmalarla uyumlu ve yiiksek bir performansi isaret etmektedir.

Model, tiim frekans bantlar1 birlikte degerlendirildiginde, duygu siniflar1 arasinda
yiiksek dogruluk oranlar1 sergilemistir. Notr ve tizlintii siniflarinda 6zellikle yiiksek
dogruluk ve duyarlilik oranlarina ulagilmistir. Bununla birlikte, korku ve mutluluk
siniflarinda da tatmin edici sonuglar elde edilmistir, ancak 6zellikle mutluluk sinifi i¢in
duyarlilik oran1 diger siniflara kiyasla biraz daha diigiik kalmistir. Bu durum, modelin
mutlulugu tanimada diger duygulara gore daha az basarili olabilecegini

disiindiirmektedir.

Modelin ortaya koydugu performans Tablo 5.1’de derlenmistir.
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Tablo 5.1. Ensemble Bagged Trees modeli performans degerlendirmesi

Tim

Bantlay Deta (8) Teta(0) Alfa(a) Beta(B) Gama(y)

Dogruluk

Notr (0) 0.9694 0.8190 0.8700 0.8630 0.8630  0.8610
Uziintii (1) 09778 0.87/0 0.8820 0.8840 0.8800  0.8840
Korku (2) 0.9713 0.8700 0.9030 0.8960 0.9140  0.8750

Mutluluk (3) 0.9704 0.8310 0.8400 0.8330 0.8430  0.8430

Genel 0.9440 0.6990 0.7480 0.7380 0.7500  0.7310

Tablo 5.1'de yer alan Ensemble Bagged Trees modeli performans degerlendirmesi,
farkli frekans bantlar1 (Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama) ve tiim bantlar kullanilarak
yapilan simiflandirma islemlerinde modelin gosterdigi dogruluk oranlarinm
sunmaktadir. Tablo, modelin her bir duygu durumu (Nétr, Uziintii, Korku, Mutluluk)

icin dogruluk performansini ayrintili bir sekilde ele almaktadir.

e NoOtr Durum

Notr durum i¢in model, tiim bantlar bir arada kullamildiginda %96.94 gibi oldukca
yuksek bir dogruluk oranina ulagmistir. Bu, nétr durumun model tarafindan dogru bir
sekilde smiflandirildigint  gostermektedir. Ancak frekans bantlar1 ayr1 ayrn
degerlendirildiginde, 6zellikle Delta bandi (%81.90) ve Gama band1 (%86.10) icin
dogruluk oranlarinda diisiis gézlemlenmistir. Bu, diisiik frekans bantlarinin (Delta ve

Gama) notr duygunun tespitinde daha az etkili oldugunu gostermektedir.

e Uziintii Durumu

Uziintii durumunda da model, tiim bantlar bir arada kullanildiginda %97.78 gibi ¢ok
yiiksek bir dogruluk orami gostermistir. Bu, iiziintiiniin tespiti konusunda modelin
oldukga basarili oldugunu isaret etmektedir fakat frekans bantlart ayr
degerlendirildiginde, Delta bandi (%87.70) ve Teta bandi1 (%88.20) disinda diger
bantlarda benzer sekilde yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Uziintii durumu igin
Beta (%88.00) ve Gama (%88.40) bantlar1, dogruluk oranlarinda benzer performans

gdstermistir, bu da bu bantlarin iiziintii tespitinde etkili oldugunu gdostermektedir.

e Korku Durumu
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Korku durumu i¢in tiim bantlar bir arada kullanildiginda modelin dogruluk orani
%97.13 olarak belirlenmistir. Bu, modelin korkuyu dogru bir sekilde siniflandirma
yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir. Ancak, Delta bandi (%87.00) ve Gama
bandi1 (%87.50) i¢in tiim bantlarin dahil edildigi ¢aligmaya oranla yine diisiik dogruluk
oranlar1 gézlemlenmistir. Teta (%90.30), Alfa (%89.60), ve ozellikle Beta (%91.40)
bantlar1 korku siniflandirmasinda yiiksek performans sergilemistir. Bu da yiiksek
frekans bantlarinin (Teta, Alfa, Beta) korku tespitinde daha belirleyici oldugunu

diistindiirebilir.

e Mutluluk Durumu

Mutluluk durumu i¢in modelin genel dogruluk oram1 %97.04 olup, yine oldukca
yiiksek bir basar1 sergilenmistir. Ancak bununla birlikte farkli frekans bantlar1 ayri
degerlendirildiginde, 6zellikle Delta bandi (%83.10) ve Gama band1 (%84.30) icin
daha diisiik dogruluk oranlar1 gozlemlenmistir. Bununla birlikte Beta bandi (%84.30)
mutluluk durumunun tespitinde diger bantlara gore daha yiiksek bir dogruluk orani
sunmaktadir. Bu, mutluluk durumunun tespitinde yiiksek frekansa sahip bantlarin daha

etkili olabilecegini diistindiirmektedir.

e Bantlar Aras1 Karsilastirma

Farkl1 frekans bantlar1 incelendiginde, Delta band1 tiim siniflar i¢in en diisiik dogruluk
oranlarina sahiptir. Bu durum, Delta bandinin duygu durum tespitinde sinirl bir katki
sagladigimi gostermektedir. Buna karsin, Beta bandi bir¢ok siif i¢in en yiiksek
dogruluk oranlarini1 sunmakta olup, 6zellikle korku (%91.40) ve mutluluk (%84.30)
siiflarinda stiin performans gostermistir. Tiim bantlarin bir arada kullanilmasi, en
yiiksek dogruluk oranini saglamakta olup, bu durum farkli frekans bantlarinin

kombinasyonunun model performansini artirabilecegini isaret etmektedir.

Ensemble Bagged Trees modelinin genel performansi dikkate alindiginda, modelin
dort temel duygu siifin1 ayirt etmede etkili oldugu sdylenebilir. Ancak, bazi siiflar
arasinda dogruluk oranlarinda gézlemlenen farklar, modelin belirli duygular i¢in daha
az hassas olabilecegini gostermektedir. Bu durum, farkli duygularin beyin
aktivitesindeki yansimalarinin farkli olmasiyla agiklanabilir. Ozellikle mutluluk ve
korku gibi duygularin, EEG sinyalleri iizerindeki etkileri diger duygulara gore daha az
belirgin olabilir.
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Ayrica, farkli frekans bantlarinin ayri ayri degerlendirilmesi, duygu durum tespitinde
hangi frekans bantlarmin daha etkili oldugunu ortaya koymustur. Beta bandinin
yuksek dogruluk orani, bu bandin 6zellikle duygu durum tespiti igin kritik bir 6neme
sahip olabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, Delta bandi gibi diisiik frekansli
bantlarin daha diisiik performans sergilemesi, bu bantlarin duygu durum analizinde

siurlt bir katki sagladigini diistindiirebilir.

Bu c¢alismanin bulgulari, EEG tabanli duygu durum tespitinde kullanilan model ve
yontemlerin, frekans bantlarina 6zgii performans farkliliklarini dikkate alarak optimize
edilebilecegini gostermektedir. Gelecekteki ¢alismalar, bu tiir farkliliklarin daha
derinlemesine analiz edilmesi ve ozellikle diisiik performans sergileyen bantlar igin

tyilestirme yontemlerinin arastirilmasi yoniinde ilerleyebilir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda kullanilan Ensemble Bagged Trees modeli, EEG
tabanli duygu durum tespitinde yiiksek bir dogruluk orani ile basarilt bir performans
sergilemistir. Elde edilen sonuglar, modelin genis bir duygu yelpazesinde etkili
olabilecegini ve pratik uygulamalarda kullanilabilirligini desteklemektedir. Ancak,
belirli duygular i¢in performans iyilestirmeleri gerektirebilecegi de goz Oniinde
bulundurulmalidir. Gelecekte yapilacak ¢aligsmalar, modelin daha da gelistirilmesi ve
farkli EEG veri setleri ilizerinde test edilmesiyle bu alandaki literatiire katki

saglayabilir.
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