EEG Tabanh Duygu Analiz Sistemleri

EEG Based Emotion Analysis Systems

Talha Burak Alakusg

Firat Universitesi Teknoloji Fakiiltesi
Yazilim Muhendisligi
tbalakus@firat.edu.tr

Oz

Duygu tahmini, insan-makine arasindaki iletisimi
arttirmak ve kontrol edebilmek i¢in beyin-bilgisayar
arayuzl, saglik hizmeti, giivenlik, e-ticaret, egitim ve
eglence uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ancak
duygularin soyut olmasi, kisiden kisiye degisiklik
gostermesi, evrensel bir taniminin olmamasi ve
duygularin ¢oK sayida i¢ ve dis etkilere agik olmasi,
bu alanda yapilan ¢alismalari zorlastirmaktadur. Son
zamanlarda duygu analizi isleminin  saglkl
olabilmesi i¢in bagvurulan en yaygin yontem olan
beyin sinyallerine dayali duygu tahmini arastirmalar
hiz kazannmigtir. Bu makalede EEG’ye bagli olarak
yapilan duygu tahmini ¢alismalar: irdelenmigtir.
Calismalarda  kullamilan EEG verileri, duygu
uyaranlari, kullanmilan analiz yontemleri incelenmis
ve smiflandirma basarimlart karsilastiriimigtr.

Anahtar Sozcukler: Duygu, Siniflandirma, EEG,
Sinyal Isleme, Beyin-Bilgisayar Arayiizii.

Abstract

Emotion recognition is applied through many
applications such as healthcare services, brain-
computer interface, security, e-commerce, education
and entertainment in order to enhance and control
human-machine interaction. However, it is difficult to
develop a system based on emotions becasue,
emotions are abstract, personal, do not have
international definition and it can be manipulated by
external and internal factors. Brain signals are very
important for emotion estimation thus, study based on
emotion estimation by means of EEG signals has been
increased. In this article, EEG datasets, emotion
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stimulus, feature extraction and classification
algorithms were examined and their performance
were compared.

Keywords: Emotion, Classification, EEG, Signal
Processing, Brain-Computer Interface.

1.Giris

Kesin bir tanimi olmamakla beraber duygu,
insanlarin, diistiniirken, iletigim kurarken, 6grenirken,
karar verirken vb. aktiviteleri yerine getirirken dis
uyaranlara kars1 vermis olduklar1 durum ya da tepki
olarak ifade edilmekte ve giinliik yasantida 6nemli bir
rol oynamaktadir. Pozitif duygulara sahip olan
insanlarin  toplumda daha basarili  olduklar
gozlemlenmistir. Bundan dolayr duygu sadece
psikolojik olarak degil ayn1 zamanda fiziksel olarak
da yasantiy1 etkileyen 6nemli bir olgudur. Duygulara
dayali tepkileri 6lgmek ve insan-makine arasindaki
etkilesimi saglamak i¢in saglik hizmeti, e-tedavi, e-
O6grenme, robot kontrolii, eglence, sanal gerceklik, e-
ticaret, beyin-bilgisayar arayiizii vb. uygulamalar
gelistirilmistir  [18, 37, 42, 43].Saglik hizmeti
uygulamalarinda, kronik ve siddetli beyin
rahatsizliklar1 olan kisilerin tepkilerine ve geri
dontislerine bagli olarak tedavi 6nerilmekte ve yasam
kaliteleri arttirilmaktadir [1].

Duygu tahmini yapilirken yiiz ifadeleri, mimikler, ses
isaretleri gibi farkli yontemlerden yararlanilmis ve ilk
olarak 1990l yillarda ses ve ylize dayali tahmin
islemi gergeklestirilmistir [2-3]. Bu yontemlerin elde
edilmesi her ne kadar kolay olsa da (kamera,
mikrofon  vb.) manipiille edilmeye yatkin
olduklarindan dolay1 verilerin yanlig yorumlanmasina
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neden olmakta ve tahmin islemleri basarisiz
olmaktadir. Sinyaller {izerinde oynanmasi zor
oldugundan dolay1 son zamanlarda duygu tahmini
uygulamalarinda Elektrodermal Aktivite (EDA),
Elektrokardiyogram  (EKG), Fotopletismografi
(PPG), Elektroensefalogram (EEG), Kan Basinci
(KB), Solunum hareketi, Galvanik Deri Tepkisi
(GSR), Elektromiyogram (EMG) gibi fizyolojik
sinyaller kullanilmaktadir [4]. Fizyolojik sinyallerin
kullanilmasiya duygu analizine yonelik yapilan
caligmalarim basarim oran1 artmig ve bu alanda
yapilan ¢aligmalar hiz kazanmistir [26].

Makalenin geri kalan organizasyonu dort kisimdan
olusmaktadir. 2. kisimda duygu analizinde kullanilan
yontem, duygularin elde edilmesi ve
degerlendirilmesinden bahsedilmistir. 3. kisimda ise
duygu tahmini {izerine yapilan c¢alismalar ve
literatiirdeki 6nemi iizerine durulmustur. 4. kisimda
calisma  kapsaminca  incelenen = makalelerin
basarimlari ve kullanilan metotlar degerlendirilmis ve
karsilastirllmigtir. Son kisimda ise g¢alismalarda en
cok kullanilan yontemler ve siniflandirma basarimlari
belirlenmistir.

2. Duygu Analizi

2.1. Elektroensefalografi

Elektroensefalografi  (EEG)  duygu  tahmini
calismalarinda miidahale gerektirmedigi, tasinabilir
ve masrafsiz oldugu i¢in en ¢ok kullanilan ve giicli
yontemlerin basinda gelmektedir [18,44]. Teknolojini
gelismesiyle, giliniimiizde EEG isaretleri sadece
biiyliik cihazlarla degil ayn1 zamanda Wi-Fi ve
Bluetooth aracilifiyla portatif, ufak cihazlardan da
elde edilebilmektedir [45-47]. EEG, kafa derisine
yerlestirilen  elektrotlar ~ yardimiyla  beyindeki
elektriksel aktiviteyi 6lger. Elektrotlar, Uluslararasi
Elektroensefalogram ve Klinik  Norofizyoloji
Federasyon Birligi’nin belirledigi 10-20 sistemine
gore yerlestirilmekte ve Sekil 1’deki gibi
gosterilmektedir.

Beyin sinyalleri delta (8) (1-3 Hz), (0) teta (4-7 Hz),
alfa (o) (8-13 Hz), beta (B) (14-30 Hz) ve gama (y)
(31-50 Hz) olmak iizere bes ayn frekans bandindan
meydana gelmektedir. Beta ve gama gibi yiiksek
frekansli sinyallerin duygu tahmini ¢alismalarinda
diger frekanslara nazaran daha basarili olduklari
gbzlemlenmistir [7-8].
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Sekil-1: Elektrotlarin 10-20 sistemine gore
yerlegtiriimesi [5-6].

2.2. Duygu Modelleri

Duygu tahmini c¢alismalarinda, ayrik model ve
boyutsal model olmak iizere iki farkli model
bulunmaktadir. Ayrik model yapisinda korku, sinir,
mutluluk, nefret, hiiziin ve siirpriz olmak tizere alti
ana duygu yer alirken [9], boyutsal model yapisinda
ise uyarilma-valans diizlemi bulunmaktadir [10]. Bu
model yapisinda uyarilma koordinatindaki duygular
sakin olma durumundan heyecanli olma durumuna
dogru tanimlanirken, valans koordinat sisteminde ise
duygular negatiften pozitife olacak sekilde ifade
edilirler. Valans, belirli bir duruma ya da olaya karsi
bireylerin gdstermis oldugu sevgi veya nefreti temsil
etmektedir. Diger yandan uyarilma ise, bireylerin
fizyolojik durumunu belirtmekte ve bir uyarana karsi
gosterilen pasif'ya da aktif durumu temsil etmektedir.
Sekil 2’de iki boyutlu uyarilma-valans koordinat
diizlemi gosterilmistir.
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Sekil-2: Valans-uyariima duygu dizlemi.
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Ayrik  duygu modeli yapisi uygulanmasi ve
anlagilmasi her ne kadar kolay olsada, kimi dillerde
belirli duygularin ¢evirisi bulunmamaktadir [11].
Bundan dolayidir ki ¢aligmalarin ¢ogunda 2 boyutlu
ya da 3 boyutlu uyarilma-valans diizlemi tercih
edilmektedir [48-49]. Ayrica uyarilma-valans
modelinin evrensel olmasit modeli daha cazip hale
getirmektedir. Bu modelde belirli bir duygu ayrik
olarak degil koordinat sistemine dayali olarak ifade
edilmektedir. Ornegin, mutluluk duygusu diizleme
gore YUPV (Yiiksek Uyarilma Pozitif Valans)
alanindadr. Ay sekilde iizgiin ifadesi DUNV
(Diisiik Uyarilma Negatif Valans) bolgesine aittir.

2.3. Uyaranlar ve Kullanim Yontemi

Duygularin elde edilme asamasinda birbirinden farkli
uyaranlar kullanilmaktadir. Uyaranlar gorsel, isitsel,
anilara dayali uyaran ve hem gorsel hem isitsel olacak
sekilde uygulanmaktadir. Son zamanlarda yapilan
caligmalara gore uyaranlarin igerisinde en etkili olan
gorsel/isitsel oldugu icin aragtirmacilar bu alana
yonelmektedir [50].

Uyaranlar farkli olsada uyaranlarin elde edilme
sekilleri ¢ogu zaman ayni olmaktadir. Gorsel
uyaranlar kullanilirken fotograflardan
yararlanilmakta ve en c¢ok IAPS (International
Affective Picture System — Uluslararasi Duygusal
Resim Sistemi) veritabani kullanilmaktadir [13]. Bu
veri tabaninda ¢ok sayida gorsel bulunmakta ve bu
gorseller araciligiyla duygular agiga ¢ikarilmaktadir.
Resimler uyarilma-valans diizleminde birinci bolge
YVYU, ikinci bolge DVYU, igiicii bolge DVDU ve
dordiincti bolge YVDU olacak sekilde dort farkl
bolgeye ayrilmigtir. Resimlerin pozitif/negatif ve
yogun/sakin olma durumu resimlere verilen
degerlerle ifade edilmektedir. Eger valans degeri > 5
ise duygu pozitif, degil ise duygu negatif olarak
degerlendirilmektedir. Uyarilma degerinin 5’ten
bliyiik olmast duygunun yogun bir sekilde
yasandigin1 ifade ederken kiiclik olmasi sakin
duygular1 ifade etmektedir [14]. Isitsel uyaranlar
kullanilirken farkli tiirde miizikler segilmekte bu
sekilde duygularin aciga cikarilmasi
amaglanmaktadir. Son olarak gorsel/isitsel uyaranlar
icin video kliplerden yararlanilmaktadir. Literatiirde
gorsel ve gorsel/isitsel uyaranlar aracilifiyla
duygularin aciga ¢ikarilma islemi genelde su sekilde
Ozetlenebilir;

Belirli bir siire boyunca denekler ekrana bakmakta ve
bu siire kapsaminca ekrana + simgesi gosterilerek
kisilerin ekrana odaklanmasi saglanmaktadir. Siirenin

sonunda kisa bir slire kapsaminca uyaran
gosterilmekte ve bu asamada sinyaller
degerlendirilmektedir. Son kisimda ise 1 saniyenin
altinda bir siire boyunca siyah ekran gosterilmekte ve
kisiler yeni uyarana hazirlanmaktadir. Bu siireg
uyaranlar bitene kadar devam etmektedir. Her gorsel
isleminin sonunda gorseller kisiler tarafindan SAM
araciligtlyla  degerlerlendirilir  ve  sinyallerin
dogrulugu olctliir [15, 19, 20, 23, 26]. Sekil 3’te
uygulanan yontemin akis semasi verilmistir.
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Sekil-3: Gorsel ve isitsel uyaranlarin kullanim
semasi.

Isitsel uyaranlar kullanilarak yapilan calismalarda
kulaklik kullanildigr i¢in kisilerin ekrana bakmalari
gerekmemektedir. Bu uyaranlardan farkli olarak
anilara dayali isitsel uyaranlarin kullanilmasi son
zamanlarda popiiler olmaya baglamistir. Bu uyaran
seklinde kisilerden hayatlarinin en giizel ve en kotii
anlarmin anlatilmasi istenir ve akabininde bu anilar
isitsel yollarla deneklere dinletilerek duygularin agiga
¢ikarilmas1 amaglanir.

2.4. Uyaranlarin Degerlendirilmesi

Uyaranlar araciligiyla o anda deneklerden EEG
sinyalleri elde edilmekte ve 6z degerlendirme formu
ile bu sinyallerin dogrulugu test edilmektedir. Oz
degerlendirme formu Sekil 4’de de goriildiigl lizere
(SAM = Self Assesment Manikin), uyarilma, valans,
hakimiyet ve begeni olmak iizere dort durumdan
meydana gelmekte ve 1 ile 9 arasinda deger
almaktadir. Bu durumlar su sekilde agiklanmaktadir;

Valans (Valence): Bu parametre memnuniyet
parametresini 6lgmektedir. Parametre degeri 5’in
altinda ise mutsuz, aksi durumda ise mutlu olarak
degerlendirilmektedir.

Uyarilma (Arousal): Bu parametre duygunun
fizyolojik durumun temsil etmekte ve pasifya da aktif
olmak {izere siniflandirilmaktadir. Parametre degeri 5
ve listli oldugunda heyecan, diger durumda ise sakin
duygusu 6n planda olarak kabul edilmektedir.
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Valans (Negatif-Pozitif)
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Hakimiyet (Dominance): Elde edilen duygunun

Sekil-4: Oz degerlendirme formu.
baskiligini kontrol etmektedir. Parametre degerinin
5’in altinda olmas1 kisinin duyguya hakim
olmadigini, 5 ve istiinde olmasi duyguya tam hakim
oldugunu gostermektedir.

Begeni (Liking): Parametre, gosterilen uyaranin
begenilip begenilmedigiyle alakalidir. Uyaran
begenilmis ise bagparmagin yukarida oldugu durum
secilmekte, begenilmemis ise bagparmagin alt tarafi
gosterdigi durum segilmektedir.

Bu ¢alismada EEG tabali duygu analizi ve tahminine
yonelik calismalar degerlendirilmistir. Calismalarda
kullanilan EEG verisetlerinden ve kullanilan 6zellik
cikarim yontemlerinden bahsedilmis ve elde edilen
siniflandirma basarimlart karsilastirilarak sonuglar
tartigilmustir.

3. ilgili Calismalar

Yi-Hung Liu ve dig. [14] yapmis olduklar1 caligmada,
EEG tabanli duygu tahmini amaglanmistir.
Duygularin uyarilmas: i¢in International Affective
Picture System (IAPS) — Uluslararasi Duygusal
Resim Sistemi (UDRS) kullamilmigtir [13]. Bu
uyaranlar araciligiyla deneklerden gorsel yolla veriler
elde edilmis ve bu veriler uyarilma-valans
diizleminde smiflandirilmaya tabi tutulmustur.
Onermis olduklar1 yéntem ii¢ kisimdan olusmaktadir.
Birinci kisimda, elde edilen EEG verileri 5. derece
Butterworth filtresi kullanilarak alt frekanslarina
ayristirilmis ve her frekanstan spektrum gii¢ 6zelligi
cikarilmistir. ikinci kisimda elde edilen ozellik
vektoriiniin  boyutu iki ayr1 (farkli parametreler

kullanilarak) Kernel Fisher Ayristirma Analizi
yontemi araciligiyla azaltilmistir. Son kisimda ise
ozelliklerin azaltilmasiyla siniflandirma islemi k en
yakin komsu kullanilarak uyarilma ve valans ayrimi
yapilmis ve diger metotlarla karsilagtirilmistir.
Smiflandirma isleminin sonunda valans i¢in %75.53,
uyartlma i¢in  %79.19 oraninda basarim elde
edilmistir.

Sananda Paul ve dig. [15] Onerdikleri metotta ayrik
duygu modelini kullanarak tahmin islemini
gerceklestirmislerdir. Uyaran olarak ses Kklipleri
kullanilmis ve bu sayede deneklerden pozitif
(mutluluk, ask) ve negatif (iizlinti, tiksinti)
duygularmin elde edilmesi hedeflenmistir. EEG
verilerinin elde edilmesi sirasinda elektrotlar 10-20
sistemine gore dizilmis ancak sadece F3, F4, F,, P3,
P4, T3 ve T4 bolgelerinden veriler elde edilmistir.
Ozellik c¢ikarim siirecinden once elde edilen
sinyallerden hem giiriiltiilerin temizlenmesi hem de
alt frekanslarin ayristirilmasi igin filtreleme iglemi
gerceklestirimis ve 6.seviye Butterworth filtresi
kullanilmistir. Calisma siiresince Fraktal Analizi
yontemi kullanilarak alfa, beta ve teta bandindan
Ozellikler elde edilmistir. Son kisimda elde edilen
ozellikler destek vektor makineleri, dogrusal
diskriminant analizi, karesel diskriminant analizi ve k
en yakin komsu smiflandirmalariyla siniflandirilmis
ve sonuglar karsilagtirilmastir. Sonuglarin
irdelenmesiyle en iyi siniflandirma basarisinin destek
vektor makineleri ile saglandig1 ve pozitif duygular
icin %84.5, negatif duygular i¢in ise %82.5 oraninda
basarimin elde edildigi belirtilmistir. Ayrica pozitif
duygular igin beynin 6n (frontal), sakak (temporal) ve
yan (parietal), negatif duygular i¢in ise On (frontal) ve
yan  (perietal)  bolgelerinin  etkili  oldugu
gbzlemlenmistir.

Mohsen Naji ve dig. [16] yaptiklart g¢aligmada
uyarilma/valans diizlemini kullanarak duygu tahmini
gerceklestirmiglerdir. Alin bolgesine yerlestirilen 3
kanaldan (sol temporal, sag temporal ve 6n) sinyaller
isitsel uyaranlar yardimiyla elde edilmistir.
Duygular, ileri kademeli sinir aglari, destek vektor
makineleri ve k en yakin komsu ile siniflandirilmig ve
sonuclar degerlendirilmistir. Calismanin ilk adiminda
ham EEG verileri 6n islemden ge¢irilmis ve ozellik
vektoriinlin -~ elde edilmesi i¢in  zaman-alan
karakteristikleri ve EEG spektrumu kullanilmistir.
Ozellik  vektdrii  boyutunun  azaltilmasi  ve
siniflandirma basarisinin arttirilmasi i¢in ardisik ileri
yonde secim teknigi kullanilmis ve simiflandirma
islemi icin giris uzayr diisiiriilmiistiir. Onerilen
yontemin sonunda, valans siniflandirmasinin bagarisi
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ileri kademeli sinir aglar1 ile %93.66 olarak elde
edilirken bu oran uyarilma igin %93.29 olarak
Olctilmiistiir.

Varun Bajaj ve dig. [17] onerdikleri yontemde EEG
verileri ¢oklu-dalgacik doniisiimiiyle alt frekanslara
ayrigtirilmistir.  Duygularin  agiga ¢ikarilmast igin
gorsel-isitsel uyaranlara basvurulmus ve elde edilen
saf EEG sinyalleri 8.seviye Butterworth filtresi
kullanilarak &nislemden gegirilmistir. Onislemden
gecirilen EEG sinyalleri mutluluk, normal, hiiziin ve
korku duygularini siniflandirmak amaciyla ii¢ seviye
ayristirilmistir. Elde edilen 6zellik vektorii ¢ok sinifl
en kiicik Kkareler destek vektdor makinelerinde
simiflandirilmak tizere kullanilmis ve ayrik duygular
kategorize edilmistir. En iyi sonu¢ Morlet
parametresiyle gerceklesmis, mutluluk, normal,
hiiziin ve korku icin sirasiyla %89.17, %81.67, %85,
%83.33 oraninda smiflandirma basarisi  elde
edilmistir. Ortalama basarim ise %84.79 olacak
sekilde bulunmustur.

Prashant Lahane ve dig. [18] calismasinda IAPS veri
tabanindan elde edilen gorsel uyaranlar kullanilmig
ve duygu tanima metodu énerilmistir. Onerilen metot
iic asamadan meydana gelmektedir. ilk asamada
bagimsiz bilesen analizi yardimiyla EEG verileri 6n
isleme tabi tutulmus ve 6zellik ¢ikarim i¢in hazir hale
getirilmistir. Ozellik uzayr ¢ekirdek yogunluk
tahmini metoduyla ikinci asamada ¢ikarilmistir.
Caligmanin son asamasinda elde edilen Ozellik
vektorii yapay sinir aglarinda siniflandirilmak iizere
kullanilmigtir. Onerilen metot cekirdek yogunluk
tahmini tekniginin EEG ve ECG gibi duragan
olmayan sinyallerin kiimelemesinde diger yontemlere
gore daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Mair Muteeb Javaid ve dig. [19] gerceklestirdikleri
calismada gercek zamanli duygu tanima yapilmis ve
uyarilma-valans diizleminin kullanilmasiyla zevk,
lizgiin, mutluluk ve sinir olmak {izere dort farklh
duygu smiflandirilmistir.  Calisma kapsaminda
duygular elektrotlarin ayr1 ayr ii¢ ve sekiz farkh
noktaya yerlestirilmesiyle gorsel-isitsel uyaranlar
araciligiyla elde edilmistir. Ug elektrot sisteminde
elektrotlar AF3, F4 ve FC6 noktalarina koyulmus,
sekiz elektrot sisteminde ise Fpl, Fp3, F3, F4, T3, T4,
P3 ve P4 noktalar1 kullamilmistir. EEG sinyallerinin
olusturdugu giirtiltiiler notch filtresi aracilifiyla
temizlenmistir. Anahtar 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin
her bir elektrottan fraktal boyut degerleri destek
vektor makinelerinde kullanilmak tizere hesaplanmis
ve siniflandirilmistir. U elektrotun kullamlmasiyla
elde edilen Ozelliklerin siniflandirma  basarisi

uyarilma ve valans i¢in sirastyla %59.1 ve %68.39
olarak degerlendirilmistir. Bu bagarim sekiz elektrot
kullanildiginda artig gostermistir.

Li Xin ve dig. [21] ¢alismasinda hazir EEG verileri
kullanilarak negatif ve pozitif duygularin ayrimi
yapilmistir. Kullanilan veritabanindaki sinyaller
gorsel-isitsel yolla elde edilmistir.Beynin merkezine
yerlestirilen elektrotlardan sadece C4 bdlgesindeki
kanal kullanilarak mutluluk ve hiiziin duygularinin
siiflandirilmast  yapilmistir.  Sinyallerden 6zellik
cikarimi i¢in bilgi 6l¢lim yontemlerine bagvurulmus
ve Ozellik vektoriiniin boyutu 16 olarak elde
edilmistir. Smiflandirma islemi icin destek vektor
makineleri ve uygunluk vektdr makineleri kullanilmig

ve basarim oranlart  sonuglandirilarak, diger
caligmalarla karsilagtirma yapilmistir. Uygunluk
vektor makineleri ile yapilan smiflandirmanin

basaris1 %93.33 olarak kazanilmigken, bu oran destek
vektor makineleri ile %78.67 olarak elde edilmistir.

Zahra Tabanfar ve dig. [22] gelistirilen caligmasinda
EEG verilerinden elde edilen sinyaller aracilifiyla
nese ve Uziinti duygularinin = siniflandirilmasi
amaclanmistir. Caligma kapsaminda EEG verileri
isitsel uyaranlar araciligiyla elde edilmis ve sadece
C3-F3 ile C4-F4 elektrot kanal ¢iftleri géz 6niinde
bulundurulmustur. Calismanin ilk asamasinda 6n lob
(F3-F4) ve merkez loblara (C3-C4) yerlestirilen
elektrotlar araciligiyla elde edilen sinyaller, sonlu
dalga cevabi filtresiyle Onislemden geg¢irilmis, bu
sayede giiriiltiiler temizlenmistir. Faz gecikme
indeksi kullanilarak elde edilen anahtar o6zellikler
siiflandirilmak tizere destek vektdr makinelerinde
kullanilmigtir.  Sirasiyla C3-F3  ve F4-C4 ile
hesaplanan tahmin degerleri %77.88 ve %66.67 iken
bu oran tiim kanallarin kullanilmasiyla (C3-F3, F3-
F4, F3-C4, C3-F4, C3-C4, C4-F4) %80 olacak
sekilde artig gostermistir.

Raja Majid Mehmood ve dig. [23] gorsel uyaranlar
kullanarak EEG verilerini elde etmisler ve
pozitifnegatif duygular1 siniflandirmay1
amaclamislardir. EEG sinyalleri tagmabilir Emotiv
Epoc cihaziyla elde edildikten sonra bagimsiz bilesen
analizi ile giirtiltilerden arindirilmistir. Uyaranlarin
kullanilma adimlar1 su sekilde 6zetlenmektedir. i1k
asamada 4 sn siiresince denekler ekranda ¢ikan arti
(+) isaretine odaklanmislar ardindan 1.5 sn boyunca
ekrana yansiyan gorsele bakmislardir. Son kisimda
ise 0.5 sn boyunca siyah ekran gosterilmistir. Bu
islem 21 denek icin toplam 180 gorsel gosterilerek
sonlandirlmistir. Hjorth parametreleri kullanilarak
ozellik uzay1 elde edilmis ve genetik arama ve
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pargacik siirii optimizasyonu kullanilarak o6zellik
secimi yapilmistir. Calismanin son kisminda ise
parcacik siirii optimizasyonu ve genetik arama ile
secilen Ozellikler destek vektér makineleri ile
smiflandirilmis ve yaklasik olarak sirasiyla 9%48.85
ve %57.42 oraninda basarim elde edilmistir.

Pascal Ackermann ve dig. [24] calismasinda EEG
sinyallerinin aracilifiyla duygularin saptanmasi
amaglanmis ve bu dogrultuda hazir EEG verileri
kullanilarak uyarilma/valans diizlemindeki duygular
(sinir-siirpriz) smiflandirilmistir. AF3, F7, F3, FCS,
T7, P7, O1, 02, P8, T8, FCo6, F4, F8 ve AF4
bolgelerinden elde edilen sinyaller c¢aligmada
degerlendirilmis ve alt frekanslara ayristirilma iglemi
Butterworth 6. seviye kullanilarak
gergeklestirilmistir.  Frekanslardan Hilbert-Hough
Spektrum (HHS) ve Yiiksek Diizeyli Gegisler
yontemleriyle ozellik uzayr elde edilmis ve ayni
zamanda orijinal sinyalden kisa zamanli fourier
doniisiimii 6zellikleri de 6zellik uzaymna eklenmistir.
Ozellik vektorii elde edildikten sonra gerekli
ozelliklerin ~ se¢ilmesi ve wuzaym boyutunun
disiiriilmesi i¢in  Minimum Fazlalik Maksimum
Uygunluk kullanilmis ve rastgele orman ve destek
vektor makineleri kullanilarak kategorize islemi
yapilmustir.

A Gomez ve dig. [25] gelistirmis olduklar
yaklasimda tek kanalli EEG sinyalleri kullanilmis ve
anne-cocuk arasindaki duygu iletisimi analiz
edilmistir. Duygular elde edilirken annelerden
hayatlarinin en {izgiin ve en mutlu olduklar1 anlarinin
anlatilmas istenmis ve daha sonra annelere bu anilar
dinletilmistir.  Anilar  dinletilirken = c¢ocuklar
karsilara oturtulmus ve bu sayede duygular aciga
cikarilmistir.  Sinyaller elde edildikten sonra
Butterworth seviye 10 filtresi kullanilarak giiriiltiiler
temizlenmistir. Ozellik vektorii elde edilirken
duragan dalgacik doniistimi kullanilmis, sinyaller 5
seviye ayristirilmis ve herbir sinyalin ortalama,
varyans ve basiklik degerleri hesaplanmustir.
Smiflandirma islemi i¢in {i¢ ayr1 smiflandirma
yontemine bagvurulmus ve en iyi simiflandirma
basarist mutluluk ve hiiziin i¢in k en yakin komsu ile
edilirken normal duygu icin en iyi rastgele orman
yontemiyle elde edilmistir.

Jiahui Pan ve dig. [26] ¢alismasinda pozitif ve negatif
duygularin ayrimi ortak uzamsal Oriintii ve destek
vektor makineleri yontemleriye gergeklestirilmistir.
EEG sinyalleri gorsel uyaranlar aracilifiyla elde
edilmis ve filtreler araciligiyla orijinal sinyal alt

sinyallere ayristirilmistir.  Ortak uzamsal Oriinti
algoritmasiyla 6zellik vektorii elde edildikten sonra
destek vektor makineleri ile smiflandirma iglemi
yapilmis ve ¢alisma sonlandirilmistir. Her frekans
aralig1 icin (4 Hz — 52 Hz) simiflandirma yapilmis ve
ortalama olarak pozitif ve negatif duygularin ayrisim
%74.17 olarak elde edilmistir.

Priyanka S. Ghare ve dig. [27] onerdikleri metotta
ayrik duygular (mutluluk, sinir, hiiziin ve aglamak)
destek vektor makineleri ile siniflandirilarak EEG’ye
dayali duygu tanima yapilmistir. EEG verileri gorsel
yolla edilmis olup hazir verilerden olugmaktadir.
Onislem siirecinde sonlu dalga cevabi filtresi
kullanilmis ve giiriiltiiler yok edilmistir. Ozellik
¢ikarim asamasinda sinyaller 4 seviye Daubechies
fonksiyonu (db4) kullanilarak alt sinyallere
ayristirilmig  ve Ozellik uzayr her bir sinyalin
enerjisinin, egiminin, maksimum/minimum oraninin
ve ortalama karesel genliklerinin hesaplanmasiyla
olusturulmustur. Siiflandirma iglemi ic¢in destek
vektor makineleri kullanilmis ve duygu ayrimi
yapilmustir.

Anita Patil ve dig. [28] calismasinda duygularin
ayriminin yapilmasi planlanmig ve ayrik duygu
modeli kullanilmistir. Kendi EEG verilerini elde
ederek gerceklestirdikleri uygulamada duygularin
uyarilmasi igin  igitsel uyarana ve anilara
bagvurulmustur. Onislem siirecinde orijinal EEG
sinyali bant geciren filtre ile giiriiltiilerden
temizlenmis ve basarili siniflandirma
gerceklestirilmistir. Ozellik c¢ikarim igin 3.seviye
ayrik dalgacik doniisiimii, dalgacik paket doniislimii,
Hjhorth Oznitelikleri ve yiiksek deger gegisleri
metotlarina bagvurulmustur. Yiiksek deger gecisleri
kullanmilarak elde edilen vektoriin istatistiksel
metotlara oranla daha biiyiik oldugu ve buna baglh
olarak yiliksek deger gecisleri Ozniteliklerinin daha
basaril1 bir siniflandirma sagladigi gortilmiistiir.

Chetan Ralekar ve dig. [29] ortak uzamsal Oriintii
kullanarak EEG kanallarini azaltmislar ve bu kanallar
iizerinden duygu smiflandirmasi  yapilmistir.
Sinyaller 32 kanaldan  gorsel-isitsel uyaran
araciligiyla elde edilmis ve ortak uzamsal Oriinti
yardimiyla 6zellik ¢ikariminda kullanilacak kanallar
azaltilmigtir. Yontem sonucunda 24-28 arasinda
kanal kullanilmis ve pozitif/negatif duygular destek
vektoér makineleri ile siniflandirilmigtir. Ortalama
basarim %74.55 oraninda elde edilmistir.

Yong Zhang ve dig. [30] oOnerdikleri yaklagimda
hazir EEG veri tabani kullanilarak boyutsal model
tizerinde duygu analizi yapilmistir. Duygular yiiksek
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diisiik uyarilma/valans olacak sekilde kiimelenmistir.
Calisma kapsaminda sadece F3 ve C4 kanallarindan
elde edilen sinyaller kullanilmig ve dort ana duygu
yikksek uyarilma yiikksek valans (YUYV), disiik
uyarilma yiiksek valans (DUYV), yiiksek uyarilma
diisiik valans (YUDV) ve diisiik uyarilma diistik
valans (DUDV) olacak sekilde ayrilmustir. Ozellik
¢ikarim agamasinda ampirik kip ayrisimi kullanilmig
ve 4 i¢ckin kip fonksiyonu elde edilmistir. Her ickin
kip fonksiyonu iizerine 6rnek entropisi uygulanmis ve
ozellik uzayr olusturulmustur. Destek vektor
makineleri  kullanilarak  yapilan  siniflandirma
calismasinin sonunda tekli-simif ve ¢oklu-smif
duygular icin sirasiyla %94.98 ve %93.20 olacak
sekilde bagarim gozlemlenmistir.

Mangalagowri S.G. ve dig. [31] ¢alismasinda yapay
sinir aglar1 ile normal ve normal olmayan hastalardan
aliman sinyaller araciligiyla boyutsal model
kullanilarak smiflandirma islemi yapilmistir. EEG
sinyalleri elde edilirken Ogrenciler kullanilmisg,
heyecan ve mutluluk duygular1 elde edilmistir.
Ozellik ¢ikarim agamasinda orijinal sinyal 8 seviye
ayrik dalgacik doniisiime tabi tutulmus ve bu siirecte
bior5.5 ve db4 dalgaciklari kullanilmistir. Duygularin
tahmini islemi sirasinda FP1, O2 ve T3 elektrot
bolgeleri degerlendirilmistir. Yapay sinir aglari, giris
katmaninda 5 noron, gizli katmanda 16 néron ve ¢ikis
katmaninda 5 ndron olacak sekilde tasarlanmis ve
normal hasta icin %75, anormal hasta i¢in %65
oraninda basarim kazanilmustir.

Celia Shahnaz ve dig. [32] gerceklestirdikleri
calismada duygu siniflandirilmas: amaglanmis ve
bunun i¢in gorsel-isitsel yollarla elde edilen halka
acik EEG veri tabani kullanilmigtir. Bu dogrultuda
ampirik kip ayirigimi  kullanmilmis ve ickin kip
fonksiyonlar1  elde  edilmistir.  Elde edilen
fonksiyonlar ayrik dalgacik donilisimiyle alt
dalgaciklara  doniistiiriilmiis ve dalgaciklardan
varyans, basiklik ve egrilik degerleri elde edilerek
ozellikler ¢ikarilmustir. Ozellik uzayinm azaltilmasi
icin temel bilegen analizine bagvurulmus ve destek
vektor makineleri ile smiflandirma yapilmistir.
Onerilen metot sonucunda sirasiyla valans, uyarilma,
baskinlik ve begeni i¢in %67.71, %66.51, %66.88 ve
%70.52 dogruluk degeri elde edilmistir.

Nitin Kumar ve dig. [33] bispektral analizine dayali
metot kullanilmis ve uyarilma/valans
siniflandirilmasi yapilmistir. 32 kisiden video klipleri
kullanilarak elde edilen EEG sinyalleri kullanilmis ve
beynin alin bolgesine denk gelen F,l-Fp2 elektrot
ciftleri smiflandirilmak {iizere degerlendirilmistir.

Yiiksek Diizeyli Spektral Analiz kullanilarak Fpl ve
Fp2 elektrotlariin bispektrum degerleri hesaplanmis
ve buna bagli olarak 5 adet 6zellik elde edilmistir. En
kiigiik kareler destek vektér makineleri kullanilarak
yapilan smiflandirma islemi i¢in 10-katli capraz
dogrulama ile valans icin %61.17, uyarilma ig¢in
%64.84 oraninda basarima ulasilmistir.

Ning Zhuang ve dig. [34] ampirik kip ayrisimina
dayali metot gelistirerek duygularin ayrimina yonelik
calisma  gerceklestirmislerdir. ~ Ampirik  kip
ayristmiyla 5 ickin kip fonksiyonu elde edilmis, her
bir fonksiyondan &zellikler toplanmustir. Ozellik
vektoriiniin elde edilmesinden sonra Fisher Uzaklig’1
kullanilarak kanallarin indirgenmesi saglanmis ve
siniflandirmak tizere 8 elektrot (Fpl, Fp2, F7, F§, T7,
T8, P7 ve P8) kullamilmistir. Calismanin sonunda
destek vektor makinelerinin kullanilmasiyla valans
icin %69.10, uyarilma i¢in %71.99 seklinde basarim
gozlemlenmistir.

Mehmet Sira¢ Ozerdem ve dig. [35] basvurduklari
yontemde  kanal  se¢imine  dayali  duygu
siiflandirmasi ve tahmini yapilmistir. Yontemin ilk
asamasinda db2 dalgacigi kullanilarak sinyaller 4
seviye ayristirilmistir.  Ozellik  vektdriiniin ~ elde
edilmesi i¢in ayrigtirilan sinyallerden istatistiksel
degerler toplanmistir. Caligmada smiflandirma ve
duygularin analizi islemi i¢cin 5 EEG kanali (Fpl,
AF3, FC2, P3, Ol) kullamilmis ve iki farkli
siiflandirictyya  bagvurulmustur. Pozitif/negatif
duygular icin ayrim ¢ok katmanli algilayict ile
%77.14 oraninda elde edilirken bu oran k en yakin
komsu ile %72.92’ye diigmiistiir.

Mostafa Mohammadpour ve dig. [36] Onerdikleri
metotta alt1 farkli duygunun sinir aglari, destek vektor
makineleri, k en yakin komsu ve bayes
siniflandirilmast ve sonuglarinin  karsilastirilmasi
amaglanmistir. Boyutsal model kullanilarak yapilan
calismada sinyaller gorsel yolla elde edilmis ve ayrik
dalgacik  doniisiimii  teknigiyle  dalgaciklara
ayristirilmustir. Istatistiksel metotlar kullanilarak elde
edilen Ozellik vektorii temel bilesen analizi ile
azaltilmistir. Calismanin sonunda ortalama basarim
sirastyla sinir aglari, destek vektor makineleri, k en
yakin komsu ve bayes kullanilarak %55.58, %51.82,
%49.82, %50.7 olacak sekilde elde edilmistir.

Kostas Michalopoulos ve dig. [37] gelistirdikleri
metotta cok-Olcekli entropi kullanilarak 6zellik
cikarimi yapilmis ve diisiik/yliksek uyarilma-valans
siiflandirilmistir. Hazir EEG sinyalleri kullanilarak
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yapilan ¢alismada, ¢ok-6lgekli entropi kullanilmadan
once tiim sinyaller normalize edilmis ve birim
varyans degerleri  hesaplanmigtir.  Calismanin
sonunda ¢ok-6l¢ekli entropinin duygu tahmininde ve
duygularin ayristirilmasinda  kullanilabilecegi
gozlemlenmistir.

Henry Candra ve dig. [38] ¢alismasinda destek vektor
makineleri  kullanilarak  uyarilma ve valans
diizleminin ayrimi yapilmustir. Onisleme tabi tutulan
EEG sinyalleri db5 dalgacik ile alfa, beta, teta, gama
ve delta frekanslarma ayristirilmistir. Ayristirilan
frekanslardan 6zellik vektorii elde edilmis ve destek
vektor makineleri kullanilarak duygu ayrimi
yapilmigtir. Basarim oranlarn karsilastirildiginda
valans siniflandirmasinin uyarilma diizlemine gore
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica F3,F4, F,,
FC1, FC2, FC5, FC6, C3, C4, CP1, CP2, CPS5, P3, P8,
P, ve O1 EEG kanallarinda valans duygulariin, Fp2,
AF3, F3, F7, F8, PC5, FC6, C3, T8, P3, P4, P7, P,,
PO4, O2 ve O, kanallarinda ise uyarilma duygularinin
etkili oldugu belirtilmistir.

Bharasaka Krisnandhika ve dig. [39] gelistirdikleri
sistemde radyal temelli fonksiyon aglar kullanilarak
duygu tanima gerceklestirilmistir. Ozellikler orijinal
sinyal 5 seviye ayrik dalgacik doniisiimiine
ayrildiktan sonra goreceli dalgacik enerjisi yontemi
ile elde edilmis ve siniflandirma islemi yapilmstir.
Smiflandirma isleminde yapay sinir aglarinin
parametreleri giris katmani 192 nodrondan, gizli
katman 45 norondan ve ¢ikis katmani 2 norondan
olusacak sekilde tasarlanmistir. Ayrica ¢calismada kisi
sayisinin duygu tahminine etkisi arastirilmis ve kisi
sayist arttikca smiflandirma basarisinin  arttig
gbzlemlenmistir.

Mehmet Ali Sarikaya ve dig. [40] onerdikleri yeni
yontemde tek elektrotlu cihaz yardimiyla duygu
tanima gerceklestirilmistir. Deneklerden gorsel-
isitsel uyaranlar araciligiyla (komedi, korku ve hiiziin
klipleri) elde edilen Fpl bdlgesine ait sinyaller
kullanilmigtir. Karar agaglari, rastgele orman ve derin
ogrenme kullanilarak degerlendirilen EEG verileri
yapay sinir aglari ile siniflandirilmis ve %87 oraninda
bir basarim elde edilmistir. Bunun yani sira, yiiksek
gamanin duygu tanimada en belirleyici frekans
oldugu belirtilmistir.

Adrian Qi-Xiang Ang ve dig. [41] Onerdikleri
yaklasimda EEG sinyalleri dalgacik doniisiimiine tabi
tutulmus ve bu islemler i¢in db4 ve sym6
dalgaciklarina  bagvurulmustur. Gorsel uyaran
kullanilarak elde edilen sinyaller i¢in iki kanalli EEG
cihazi kullanilmig ve elektrotlar beynin FP1 ve FP2

noktalarina yerlestirilmistir. Son kisimda yapay sinir
aglart kullanilarak mutluluk ve hiiziin duygularinin
siniflandirilmasi gergeklestirilmis ve dogruluk %81.8
olarak elde edilmistir.

Arjon Turnip ve dig. [42] calismasinda yapay sinir
aglarina dayali uygulama gelistirilmis ve dort farkh
duygunun smiflandirilmast  ve analiz edilmesi
hedeflenmistir. Uygulama kapsaminda deneklere
komedi, dram, doga ve mafya temali filmler izletilmis
bu sayede gorsel/isitsel yolla kisilerden sakinlik,
mutluluk, hiiziin ve sinir duygular1 elde edilmistir.
Sinyaller elde edilirken 5 kanall1 (F7, TS5, O1, Fz ve
02) cihaz kullanilmistir. Sinyallerden 6zellik ¢ikarim
icin genlik ve frekans degerleri elde edilmis, bu
degerler geri yayihimli yapay sinir aglarn ile
siiflandirilmak lizere degerlendirilmistir.
Calismanin sonunda dort duygu ayrim i¢in %71.875
oraninda basarim elde edilmistir.

4. Caligmalarin Karsilastiriimasi

Bu kisimda incelenen calismalardaki basarimlar,
kullanilan yontemler, uyaranlar, EEG kanallar1 ve
siiflandirilan duygular tablolar halinde
irdelenmistir. Cizelge 1’de literatiir kapsaminda
duygu analizine yonelik yapilan ¢aligmalarda
kullanilan ~ uyaranlar ve  basvurulan duygu
modellerine yer verilmistir.

Cizelge-1: Kullanilan uyaran ve duygu modelleri.

Ref. Uyaran Duygu Modeli
14 Gorsel Boyutsal
15 [sitsel Ayrik
16 Isitsel Boyutsal
17 Gorsel/Isitsel Ayrik
19 Gorsel/Isitsel Boyutsal
21 Gorsel/Isitsel Ayrik
22 Isitsel Ayrik
23 Gorsel Boyutsal
25 Isitsel Ayrik
26 Gorsel Ayrik
29 Gorsel/Isitsel Ayrik
30 Gorsel/Isitsel Boyutsal
32 Gorsel/Isitsel Boyutsal
33 Gorsel/Isitsel Boyutsal
34 Gorsel/Isitsel Boyutsal
35 Gorsel/Isitsel Ayrik
36 Gorsel Boyutsal
38 Gorsel/Isitsel Boyutsal
39 Gorsel/Isitsel Boyutsal
40 Gorsel/Isitsel Ayrik
41 Gorsel Ayrik
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| 42

| Gorsel/isitsel | Boyutsal

Cizelge 2’de incelenen ¢aligmalarda bagvurulan
0zellik ¢ikarim yontemlerine deginilmistir.

Cizelge-2: Bagvurulan 6zellik ¢gikarim yontemleri.

Ref.

Ozellik Cikarim

14

Spektral gii¢, kernel fisher diskriminant
analizi.

15

Coklu fraktal arttirllmis dalgalanma
analizi.

16

Spektral giic yogunlugu, goreli giic,
spektral entropi, ortalama frekans,
ortalama dogrusal olmayan enerji, iist
basamak gegcisleri.

17

Coklu dalgacik doniigiimii, shannon
entropi, renyi entropi, 6l¢lim orani.

19

Higuchi fraktal boyutu.

21

Ornek entropi, ok dlgekli entropi.

22

Faz gecikme indeksi.

23

Bagimsiz bilesen analizi, parcacik siirii
optimizasyonu, genetik arama, hjorth
parametreleri.

25

Ayrik dalgacik doniisiimii, ortalama,
varyans, basiklik.

26

Ortak uzamsal Oruinti.

29

Ortak uzamsal Ortuintii.

30

Ampirik  kip ayrisgimi, ickin  kip
fonksiyonu, 6rnek entropi.

32

Ampirik  kip aynisimi, igkin - kip
fonksiyonu, ayrik dalgacik dontisiimii,
varyans, egrilik, basiklik, temel bilesen
analizi.

33

Ikiz spektrum, bispektral entropi, karesel
entropi, bispektrum ortalama biiyiikliik
degeri, birinci dereceden spektral
moment, ikinci dereceden spektral
moment.

34

Ampirik  kip ayrisimi, ickin  kip
fonksiyonu, zaman serisinin birinci
diferansi, i¢kin kip fonksiyonu fazinin
birinci diferansi, ickin kip
fonksiyonunun  normalize  edilmis
enerjisi, fisher uzaklig1.

35

Ayrik dalgacik doniisiimii, dalgacik
katsayilarmin =~ maksimum  degeri,
dalgacik katsayilariin ortalama degeri,
dalgacik katsayilariin ortalama giicii,
dalgacik katsayilarinin ortalama enerjisi.

36

Ayrik  dalgacik  doniisiimii,  gig,
ortalama, standart sapma, temel bilesen
analizi.

Ayrik dalgacik doniistimii, dalgacik
entropi, dalgacik katsayilarinin ortalama
degeri, gonderilmis bilgi, normalize
edilmis gonderilmis bilgi.

39 Ayrik dalgacik doniisiimii, goreceli
dalgacik enerjisi.

40 Karar agaci.

Eliptik filtre, chebyshev filtre, ortalama,
41 standart  sapma, ayrik  dalgacik
doniistimii.

42 Hizli fourier doniisiimii, genlik, frekans.

38

Cizelge 3’te EEG kanal sayilarindan bahsedilmis,
Cizelge 4’te smiflandirma islemi igin basvurulan
yontemler ve siiflandirma basarimlari
karsilastirilmusgtir.

Cizelge-3: Calismalarda kullanilan EEG kanal

sayisl.
Ref. EEG Kanal Sayisi
14 62
15 7
16 6
17 4
19 3/8
21 1
22 4
23 14
25 1
26 18
29 32
30 2
32 32
33 2
34 8
35 5
36 18
38 16
39 32
40 1
41 2
42 5
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Cizelge-4: Siniflandirma metotlan ve bagarimlar.

Basarim (%)
Ref. Smiflandirma Metodu Duygu Modeli Basan Yiizdesi
14 | K En Yakin Komsu Uyarilma/Valans 81.93/78.49
Destek Vektor Makineleri Pozitif/Negatif 84.5/82.5
Karesel Diskriminant Analizi Pozitif/Negatif 76.5/72.375
15 Dogrusal Diskriminant Analizi Pozitif/Negatif 75.25/65.125
K En Yakin Komsu Pozitif/Negatif 69.625/70.5
Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 90.29/87.51
16 | K En Yakin Komsu Uyarilma/Valans 62.17/78.33
Ileri Kademeli Sinir Aglari Uyarilma/Valans 93.66/93.29
17 Cok ‘ Slnlﬂl En Kiiciik Kareler Destek Vektor Pozitif/Negatif 84.79
Makineleri
19 Destek Vektor Makineleri (3) Uyarilma/Valans 59.1/68.39
Destek Vektor Makineleri (8) Uyarilma/Valans 87.62/83.28
71 Destek Vektor Makineleri Pozitif/Negatif 78.67
Uygunluk Vektor Makineleri Pozitif/Negatif 93.33
2 Destek Vektor Makineleri (C3-F3) Pozitif/Negatif 68.18
Destek Vektor Makineleri (C4-F4) Pozitif/Negatif 54.55
23 | Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 48.85/57.42
K En Yakin Komsu Pozitif/Negatif 89.10/89.96/86.76
25 | Rastgele Orman Pozitif/Negatif 86.65/86.69/88.59
Karesel Diskriminant Analizi Pozitif/Negatif 74.34/68.42/82.59
26 | Destek Vektor Makineleri Pozitif/Negatif 74.17
29 | Destek Vektor Makineleri Pozitif/Negatif 75.55
30 | Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 94.98
32 | Destek Vektér Makineleri Uyarllma/Valflns{ 66.51/64.71/66.88/70.52
Baskinlik/Begeni
33 | En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 61.17/64.84
34 | Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 71.99/69.10
35 Yapay Sinir Aglari Pozitif/Negatif 77.14
K En Yakin Komsu Pozitif/Negatif 72.92
Sinir Aglar1 Uyarilma/Valans 55.58
36 Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 51.82
K En Yakin Komsu Uyarilma/Valans 49.82
Naive Bayes Uyarilma/Valans 50.7
38 | Destek Vektor Makineleri Uyarilma/Valans 74.3/76.8
39 | Radyal Tabanli Sinir Aglari Uyarilma/Valans 73.70/75.70
40 | Derin Yapay Sinir A1 Pozitif/Negatif 87
41 | Yapay Sinir Aglar Pozitif/Negatif 81.88
42 | Yapay Sinir Aglar Uyarilma/Valans 71.875
Bu incelemede duygu tahmini ve analizine yonelik
yapilan  ¢aligmalardan  bahsedilerek  sonuclari
irdelenmis ve duygularin elde edilme siireci,
uyaranlar, duygu model yapisi incelenerek duygu
5. Sonug analizinin adimlari tizerine durulmustur. Kullanilan
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yontemler, isaret isleme teknikleri, istatistiksel
degerler vb. karsilagtirnlarak hangi yoOntemlerin
digerlerine gore duygu tahmini ¢aligmalarinda etkili
oldugu tablo yapisi verilerek gosterilmistir. Caligma
sonucundaki asagidaki bilgiler elde edilmistir;

EEG sinyalleri elde edilirken ortaya g¢ikan
giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in en ¢ok Butterworth
filtresi tercih edilmektedir. Ayrica filtre aracilifiyla
EEG sinyalleri alt sinyallere ayristirilmakta ve bu
durum duygu tahmini sirasinda diger frekanslardan
yararlanilmay1 kolaylagtirmaktadir.

Incelenen ¢alismalar 15131nda iki tiir duygu modelinin
kullanildig1 belirlenmis ancak boyutsal modelin daha
cok tercih edildigi belirlenmistir. Bu durumun en
onemli neden boyutsal modelin evrensel olarak
tanimlanmis olmasi ve uluslararasi ortamda kabul
gormiis olmasidir.

Duygularin  uyarilmas1 igin gorsel, isitsel ve
gorsel/isitsel olmak {izere 3 farkli uyarandan
yararlanilmakta ve her birinin kullanim sekli farklilik
gostermektedir. Gorsel uyaranlar igin farkli tlirde
duygulart tetikleyecek resimler veya fotograflar
kullanilmaktadir. Isitsel uyaranlar i¢in miizik,
seslendirme tercih edilirken, gorsel/isitsel uyaranlar
icin kisa filmlere, miizik kliplerine basvurulmaktadir.

Incelenen c¢alismalardan anlagildig: {izere belirli
frekans bantlariin belirli duygularin analizinde daha
saglikli bilgiler igerdigi gdzlemlenmistir. Bundan
dolayr ozellik ¢ikarim asamasinda frekans alani
ozelliklerin (dalgacik doniigimii, hizli fourier
doniisiimii, ampirik kip ayrigimi, dalgacik paket
donlistimii  vb.) cok sayida kullanildig1 tespit
edilmistir.

Literatlir ~ incelendiginde  Ozellik  boyutunun
calismalarin  siniflandirma  basarisin1  etkiledigi
goriilmiistiir.  Ozellik vektoriiniin  bilyiik olmas:
sistemin  performansimi  disiirdiigiic  i¢in  bazi
calismalarda o6zellik boyutunun indirgenmesi sz
konusu olmus ve caligmalar indirgeme islemiyle
optimize edilmistir. Bagimsiz bilesen analizinin
Ozellik uzaymin azaltilmasinda en ¢ok kullanilan
yontem oldugu gozlemlenmistir.

Bu inceleme c¢alismasinda kullanmilan EEG
kanallarinin sayis1 da karsilastirilmigtir.  Yapilan
calismalar incelendiginde EEG kanal sayisinin
duygunun analizinde etkili oldugu gorilmis ve
elektrot bolgelerinin belirli duygularda daha verimli
bilgiler icerdigi tespit edilmistir. Ancak kanal
sayisinin az ya da ¢ok olmasiyla elde edilen tahmin

basarimi kullanilan 6zellik ¢ikarim ve siniflandirma
tekniklerine bagli oldugu i¢in kesin olarak elektrot
sayilarinin etkisi belirlenememistir. Saglikli bir
karsilagtirma yapilabilmesi i¢in ayni yontemlerin
farkl kanal sayilariyla degerlendirilmesi
gerekmektedir.

Smiflandirma islemi icin ¢ok sayida yontemlere
bagvurulmus ancak en ¢ok tercih edilenlerin K en
yakin komsu ve destek vektor makineleri oldugu
belirlenmistir.

Simiflandirma sonuglar1 kiyaslandiginda, ayrik model
icin basarim orani %54 - %93.33 arasinda degisiklik
gosterdigi tespit edilmis ancak bu aralik boyutsal
modelde %48.85 - %94.98 olacak sekilde
gbzlemlenmistir.
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