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OZET
EEG ISARETLERINDEN DUYGU KESTIRIMI

Duygusal durumun belirlenmesi, insan-makine etkilesimini ve dolayisiyla beyin-
bilgisayar araylizlerini daha dogal ve etkin yapma caligmalarinin 6nemli adimlardan
biridir. Duygularin gosterimi ve algilanmasi, insanlar arasi etkili iletisimde 6nemli bir
role sahiptir. Iletisim kurulan kisinin duygu durumunun anlasilip, buna gére iletisgim
yonteminin se¢ilmesi, sorunsuz iletisim i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle, insan —
bilgisayar arayiizlerine otomatik duygu tanima 6zelliginin kazandirilmasi insan makine
arasindaki iletisimi daha dogal ve nitelikli hale getirecektir. Yiiz ifadeleri, konusma
sinyalleri ve fizyolojik isaretler duygu tanimada bilgi kaynag: olarak kullanilmaktadir.
Fizyolojik isaretlerden duygu tanima, isaretlerin toplanmasi ve en uygun 6zniteliklerin
secimi gibi bir¢cok acidan zorlu bir arastirma problemidir. Bu calismada, deneklerin
duygusal durumunun kestirimi igin, ilk olarak duygusal olarak uyarilmis deneklerden
EEG kayitlar1 alinmistir. Duygu kestiriminde kullanilan 6znitelikler, Hilbert-Huang
Doniistimii yoluyla ¢ikarilmis ve ilinti tabanli 6znitelik se¢imi algoritmasi uygulanarak,
duygu kestirimi i¢in en uygun olan 6znitelikler belirlenmistir. Destek vektor regresyonu
kullanilarak duygu temel boyutlarmin (degerlik, aktivasyon, baskinlik) kestirimi
yapilmistir.

2012, 45 sayfa

Anahtar Kelimeler: EEG isaretleri, Duygu Kestirimi, Hilbert Huang Doniigiimii



ABSTRACT

EMOTION ESTIMATION FROM EEG SIGNALS

Affective computing is one of the key steps toward building more natural and effective
human-machine interaction and brain-computer interfaces. Showing and sensing
emotion plays an important role in an effective interaction between humans.
Recognizing the emotional state of the interlocutor and changing the way of
communicating accordingly plays a crucial way for a smooth interaction. This aspect is
of importance specifically for human-computer interface and emotion estimation could
dramatically improve the quality and the naturalness of the communication between a
human and a computer. Facial expressions, speech signals and physiological signals
can be used for emotion estimation. Estimating emotion from physiological signals is a
challenging research problem in various aspects including data acquisition and
determining the most appropriate signal features. In this study, to estimate the emotional
state of the subjects, first EEG data were collected from emotionally evoked subjects.
Then, Hilbert-Huang Transform was used for feature extraction and correlation based
feature selection algorithm was performed to identify the most salient features. Finally,
each emotion primitive (valence, activation, dominance) value was estimated by

employing support vector regression.

2012, 45 pages

Keywords: EEG signals, Emotion Estimation, Hilbert Huang Transform



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Cl : Kloriir

Ca : Kalsiyum

DVM : Destek Vektor Makineleri

EEG : Elektroensafalogram

EMG : Elektromiyogram

F, f : Frekans

FFT : Hizl1 Fourier Doniisiimii(Fast Fourier Transform)
fMRI : Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme
GMA : Gozlemsel Mod Ayrisimi

HHT : Hilbert Huang Dontisiimii

HSA : Hilbert Spektral Analizi

Hz : Hertz

IADS : International Affective Digitized Sounds
IAPS : International Affective Picture System
IMF : I¢sel Mod Fonksiyonu

K :Potasyum

Max : Maksimum

Min : Minimum

mV : Milivolt

Na :Sodyum

Ort. : Ortalama

PET : Pozitron Emisyon Tomografisi

SAM : Self Assesment Manikins



Std. : Standart Sapma
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o :Acgisal Hiz
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1. GIRIS

Duygularin gosterilmesi ve algilanmasi insanlar arasi iletisimin bir parcasidir ve ayni
zamanda insanlarin algilarim ve olaylara tepkilerini etkilemektedir. Karsilikli iletisim
sirasinda, ne soylendigi kadar nasil sOylendigi, yiiz ifadeleri ve viicut hareketleri
iletisimin bagarisinda etkili bir rol oynamaktadir. Duygular pek c¢ok farkli kanal
vasitasiyla ifade edilebilir ve c¢esitli Ozellikler analiz edilerek kisilerin duygusal
durumlar belirlenebilir. Konusma ve yiiz ifadeleri duygunun belirlenmesinde en ¢ok
faydalanilan bilgi kanallaridir (Cowie ve ark., 2001; Devillers ve ark., 2005). Ancak bu
tip kanallar kisi tarafindan kolaylikla manipiile edilebilmekte ve dolayisiyla kisinin
gercek duygu durumu hakkinda yaniltict bilgiler verebilmektedir. Fizyolojik
kanallardan elde edilecek bilgiler ise, daha dogal ve kontrolii daha zor tepkiler
sonucunda ortaya ¢iktigindan, kisinin duygusal durumunun belirlenmesinde daha
giivenilir bir kaynak olarak diisiiniilebilir. Bu c¢alismada, EEG ile olgiilen fizyolojik

isaretlerden yararlanilarak duygu tanima ¢alismasi yapilmigstir.
1.1. Fizyolojik isaretler

Fizyolojik isaretler canli viicudundan elektrotlar veya doniistiiriiciiler araciligiyla
algilanan isaretlerdir.  Elektrokardiyogram (EKG), elektromiyogram (EMG),
elektroensafalogram (EEG), elektrondrogram (ENG) gibi isaretler elektrik kokenli olan
biyolojik isaretler iken kan basinci, kan akis hizi, solunum hacmi, kalp sesleri, sicaklik
ve deri direnci gibi isaretler elektrik kokenli degildir. Elektrik kokenli isaretler
hiicrelerde meydana gelen kimyasal olaylar sonucu olusur. Hiicre zarlarindan Na* , K*,
Ca’ ve CI" iyonlarmin gegisleri potansiyel farklar meydana getirerek bu tip isaretlerin

ortaya ¢cikmasina neden olur.

1.1.1. Aksiyon Potansiyeli

Noronlar akson, soma ve dentritlerden olusur. Dentritler, diger néronlarin aksonlarindan
aldiklar1 bilgiyi hiicre govdesine iletir, aksonlar ise bilgiyi hiicre govdesinden diger
noronlara tasir (Sekil 1.1.). Dinlenme halindeki bir néronda hiicre disinda Na®, CI°

konsantrasyonu, hiicre iginde ise K* konsantrasyonu fazladir. Néron uyarildiginda,



hiicre zarmnin Na® iyonlarma gecirgenligi artar ve Na* iyonlar1 hiicre icine difiizyon
yoluyla gecer. Hiicre i¢i sodyum iyon konsantrasyonu hizli bir sekilde artar ve hiicre i¢i
ile dis1 arasinda bir potansiyel fark olusur. Eger uyarimin siddeti hiicrenin esik seviye
voltajini asarsa, yaklasik +30 mV seviyesine kadar yiikselen bir potansiyel meydana
gelir. Bu yiikselmeye depolarizasyon denir (Sekil 1.2.).

l’ﬁ(‘ Bilgi Alas:

I e = s
b} e ‘ ‘ » fletim

o=
Dentritler T Akson = ‘;E ‘

ucre Givdesi

‘ Urarm

Sekil 1.1. Noéronun Yapisi (Sanei ve Chambers, 2007)

Depolarizasyonun ardindan aniden Na® kanallar1 kapanirken K™ kanallari agilir. K
kanallart agilinca hiicre zar1 dinlenme potansiyeline donmeye baglar buna
repolarizasyon denir. Potansiyel fark dinlenme potansiyelinden daha negatif bir degere,
-90 milivolt seviyesine geriler. Buna hiperpolarizasyon denir. Hiperpolarizasyon
durumunda Na* - K" aktif pompalar1 enerji harcayarak ¢alismaya baslar ve potansiyel
farki dinlenme seviyesi olan -70 milivolt seviyesine getirmek i¢in Na® iyonlar1 hiicre

disina, K" iyonlari hiicre icine pompalanir (Sekil 1.2.).
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Sekil 1.2. Aksiyon Potansiyelinin Olusumu (Sanei ve Chambers, 2007)

1.1.2. EEG Isaretleri

EEG isaretleri, beynin sinirsel aktiviteleri sonucu olusur. Bir EEG isareti, serebral

korteksteki piramidal noronlarin dentritlerinin sinaptik uyarilmalar1 sirasinda olusan
akimin oOlgiisiidiir (Sanei ve Chambers, 2007).

. by >
: ’ . —— EEG Electrode

Pyramid cells

Piramit Hiicreler

Sekil 1.3. EEG Isaretinin Olusumu



Noronlar, aktif oldugunda sinaptik akimlar dentritlerde olusur. Bu akim kafa yiizeyinde
EEG sistemleriyle olgiilebilen bir elektriksel alan olusturur (Sekil 1.3.).

Caton, kafa ylizeyine yerlestirdigi iki elektrot ve bir galvanometre yardimiyla, beyinde
olusan elektriksel faaliyetlerin farkina 1875 yilinda varmistir. Hans Berger, 1910
yilindan itibaren yaptig1 arastirmalar sonucunda, EEG isaretlerinin varligini ortaya
koymus ve 1929 yilinda bir ile ii¢ dakika arasi kayitlar yapmistir (Sanei ve Chambers,
2007). Beynin degisik fiziksel ve kimyasal aktiviteleri sirasinda beyinde olusan
biyoelektrik aktivitenin kayit altina alinmasi ve ¢esitli sekillerde (kagida yazdirma,
bilgisayara aktarma vb.) gosterilmesi yontemine elektroensafalografi denir. Kaydedilen
bu isaretler elektroensefalogram (EEG) olarak adlandirilir. Sekil 1.4. te bir EEG kayit

ekran1 goriilmektedir.
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Sekil 1.4. EEG Kayit Cihaz1 Arayiizii



Beyin, insan uyanikken, uyurken veya insanin i¢inde bulundugu duygu durumlarina
bagli olarak cok cesitli frekans ve genlikte isaret iiretir. EEG isaretlerinin frekans
bilesenleri olduk¢a onemli oldugu gibi, farkli bolgelerden alinan benzer EEG isaretleri
arasindaki faz iliskileri de oldukca ilgi ¢ekicidir. Bu tip bilgiler, EEG isaretinin
kaynaginin incelenmesinde ¢ok faydali olup beynin ¢alismast ile ilgili ilave bilgiler elde
edilmesini saglar. Kafa iizerinden 6lgiilen EEG isaretlerinin genligi tepeden tepeye 1-
100 uV ve frekans bandi ise 0.5-120 Hz dir. Olgiimler beyin iizerinden dogrudan
alindig1 takdirde, genlik 10 kat daha artar.

1.1.1.2. EEG Frekans Bant Araliklar1

Deneysel calismalar, EEG frekansinin kisinin zihin faaliyeti ile degistigini gostermistir.
Siit cocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda goriilen frekans araligi ile saglikl
uyanik yetiskinlerde ya da farkli duygu durumlarinda ayni frekansta EEG isareti
gozlemlenmemektedir. EEG isaretleri periyodik degildir, genlik ve faz1 siirekli
degismektedir. EEG isaretler1 kapsadigi frekans bantlar1 ve bu bantlara verilen 6zel

isimlerle birlikte anilir (Sekil 1.5.).
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Sekil 1.5. EEG Frekans Bant Araliklar1 (Sanei and Chambers, 2007)
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Sekil 1.6. Beynin Bolgeleri

Delta Dalgalar1 (0.5-4 Hz) : Derin uyku halinde goriiliir. Beynin bir¢cok bdlgesinde

goriilebilir (Sekil 1.6.). Saglikli kisilerde ancak derin uykuda gozlenmektedir. Siit

cocuklarinda ve agir organik beyin hastaliklarinda goriiliir.

Theta Dalgalar (4 -8 Hz) : Uykulu, uyusuk hallerde goriiliir. Beyinde dagilmis sekilde

bulunur. Cok gevsemis veya meditasyon durumunda, baz1 uyku boéliimlerinde yaygin
olarak goriilmektedir. Duygusal gerginlik, diis kiriklig1 durumlarinda ortaya ¢ikabilir.

Cocuklarda parietal ve temporal bolgelerde goriiliir.

Alfa Dalgalar1 (8-13 Hz) : (Relax, gozler kapali) Perital ve Oksipital bolgede en yaygin
goriilen aktivitedir. Gevsemis uyaniklik hali ve hafif uykuda goriiliir. Normal ve sakin
kimselerde uyanikken goriiliir. Uyku durumunda yok olurlar. Gozler kapandiginda
Oksipital bolgede alfa etkinligi artar. Alfa dalgalar1 gorsel korteksin bekleme durumuyla

iligkilidir. Normal, saglikli insanlarda dinlenme, gevseme hallerinde goriiliir.

Beta Dalgalar1 (13 — 30 Hz) : (Uyanikken olan aktivite) Uyanik ve is yapmayi

gerektiren zihinsel veya fiziksel aktivite mevcutken 6n bélgelerde daha yaygindir.
Uyanik kisi dikkatini 6zel bir faaliyete yoneltirse alfa dalgalar1 yerine, daha yiliksek
frekansli ama diisiik genlikli beta dalgalar ortaya ¢ikar. Beynin 6n ve yan bolgelerinde

gortliirler.

Gamma Dalgalar1 (25-75 Hz): Bazi arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir.

Algilama ve bilingle iligkilidir. Uyanma siireci ve uykudaki REM (hizl1 goz hareketleri)

boyunca siirekli mevcuttur.



1.2. Duygu Kavramm

Duygu kavrami kategorik ve diizlemsel yaklasimlar olarak iki sekilde incelenebilir.
Duygular, kategorik yaklasimda iyi tanimlanmis sinirlart olan mutlu, kizgin, iizgiin gibi
ifadelerle siniflandirilirken, diizlemsel yaklasimda ¢ok boyutlu siirekli uzayda bir nokta
olarak ifade edilir. Duygularin bipolar eksenler boyunca 6zelliklerine gore tanimlanmasi
ilk olarak Wundt tarafindan 1896 yilinda ileri siiriilmiistiir. Daha sonra, Bradley ve
Lang, 1999, duygu analiz ¢aligsmalarinda siklikla kullanilan 3 boyutlu ¢ift kutuplu bir
model Onermislerdir. Bu modelde duygular, degerlik, aktivasyon ve baskinlik
boyutlarindaki degerleriyle ifade edilmektedir. Degerlik diizlemi negatiften pozitife,
aktivasyon diizlemi sakin durumdan heyecanli/uyarilmis duruma, baskinlik diizlemi ise
zayiftan giiglitye dogru olan bipolar eksenlerdir. Bu tez ¢alismasinda, 3 boyutlu duygu

uzayi yaklagimi kullanilmistir.
1.3. Insan Makine Arayiizleri

Gliniimiizde bilgisayar ve makineler giindelik hayatimizin vazgeg¢ilmez bir pargasi
haline gelmistir. Insan - makine arayiizleri saglik sistemlerinden psikoterapi
yontemlerine, miisteri hizmetlerinden insan davraniglarini modelleme c¢aligmalarina
kadar genis bir aralikta uygulama alani bulmustur (Kahn ve ark., 2006 ; Tam ve
ark.,2011). Son yillarda teknolojideki gelismelere paralel olarak beyin bilgisayar
arayiizii (BBA) sistemleri gelistirmeye yonelik galismalar yogunlasmistir. Ozellikle felg
gecirmis hastalarin tedavisinde BBA sistemleri kullanimi artmistir (Kahn ve ark., 2006 ;
Tam ve ark.,2011). Bu arayiizlerde EEG, fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme
(fMRI), pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi yontemlerle elde edilen fizyolojik
isaretlerden edinilen bilgiler kullanilmaktadir. EEG isaretleri non-invazif olarak elde
ediliyor olmasi ve diger yontemlere gore daha ekonomik olmasi nedeniyle, BBA
caligsmalarinda diger yontemlere tercih edilmektedir. Bu arayiizleri daha etkili ve dogal
hale getirmek amaciyla insan duygusunun fizyolojik isaretlerden kestirimi {izerine
calismalar artmistir (Murugappan ve ark.,2007; Schaaff ve Schultz, 2009; Nie ve
ark.,2011). Herhangi bir olay karsisinda insanlarin verdigi tepkilerin altinda genel bilgi
ve birikimleri, egitimleri, yasam kosullari ve en temelinde duygulari yatmaktadir.

Basarili arayiiz sistemlerinin 0n sart1 iyi iletisimdir ve ilgili konuda insanlarin farkli



durumlar karsisindaki tepkilerini bilgisayarlara ogretmek gerekir. Duygu tanima,
insanlarla bilgisayarlar arasindaki iletisimi daha dogal yapmak igin gereken yol
haritasinin 6nemli bir kismidir. Bu nedenle, bu tez c¢alismasinda EEG isaretlerinden
duygu tanmima ¢aligmasi yapilmis olup, elde edilen sonuglarin BBA sistemleri

caligmalarina katki saglayacag diistiniilmektedir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Fizyolojik isaretlerden duygu tanima son yillarda insan-bilgisayar arayiiz sistemlerinin
gelistirilmesi ¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir. Fizyolojik isaretlerden duygu
tanima c¢alismalarinda, kisilerin duygu durumlar1 bir uyaran ile ortaya ¢ikarilmaya
calisiimaktadir. Bu uyaranlar gorsel, isitsel ya da gorsel ve isitsel olabilmektedir.
Schaaff ve Schultz (2009); Petrantonakis ve Hadjileontiadis(2010), calismalarinda
duygu indiiktorii olarak gorsel uyaricilar segmis ve uyaran olarak resim kullanmislardir.
Lin ve ark. (2010), isitsel uyaranlar, Murugappan ve ark.(2007) ile Nie ve ark.(2011)
ise calismalarinda gorsel ve isitsel uyaran olan video klipleri kullanmiglardir. Bu
uyaranlarla yapilan ¢alismalarin sadece gorsel ya da sadece isitsel uyarana gére daha
basarili oldugunu ifade etmislerdir. En giicli duygu indiikleyici materyali bulmak
oldukga 6nemlidir. Isitsel uyaranlarin, gorsel ve isitsel uyaranlara gore daha az basaril
olmasi ya da tam tersi bu uyaran se¢imini yanlis kilmaz; ¢iinkii bu ¢alismalar ileri saglik

hizmetlerinde farkli alanlarda uygulamaya konulabilmektedir.

Duygu indiikleyici uyaran se¢iminin ardindan, verideki uyarilmis duygunun ortaya
¢ikarilmasi igin isaret isleme teknikleri ile Ozniteliklerin belirlenmesi, en uygun
Ozniteliklerin secilmesi ve makine Ogrenme algoritmalar1 ile duygu kestirimi
yapilmaktadir. Nie ve ark. (2011), calismalarinda EEG isaretlerinden duygu
calismasinda Fourier doniisiimii kullanarak, bir dizi bant gegiren filtre ile delta, teta,
alfa, beta ve gama alt bantlarin1 ¢ikarmiglardir. Bu bantlarin hizli Fourier
doniistimlerinin enerjilerinin logaritmalar1 6znitelik olarak secilmis ve destek vektor
makineleri ile smiflandirma yapilmistir. Siniflandirma sadece pozitif ya da negatif
seklinde yapilmig, 6 denek icin ortalama basarilar incelendiginde, en diisikk delta
bandinda %62.16, en yiiksek alfa bandinda %85.53 ve genel basar1 ortalamasi olarak
%87.53 elde etmislerdir. Murugappan ve ark. (2007), dalgacik temelli Oznitelikler
se¢misglerdir. Dalgacik doniisiimiiniin, zaman ve frekans bilgisini icermesinden otiirli
duragan olmayan ve zamanda degisen EEG isaretlerinin analizinde kullanilmasinin
uygun oldugunu belirtmiglerdir. Bulanik C-ortalamalar ve bulanik k-ortalamalar
kiimeleme algoritmalarin1 siniflandirict olarak kullanmiglardir. Lin ve ark. (2010),
Fourier temelli ¢calismalar yapmislardir. Calismalarinda simetrik elektrot ¢iftlerinin gii¢

farkin1 (ASM12) 6znitelik olarak kullanmiglardir. Destek vektor makinalari ile kizgin,
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mutlu, tlizglin ve hosnut olmak tizere dort duygu kategorisinde siniflandirma

yapmuslardir.

Literattirde fizyolojik isaretlerden duygu tanimada, yeni analiz metodlarindan biri olan
Hilbert Huang Doniisiimiine de rastlamak miimkiindiir (Zong ve Chetouani, 2009).
Zong ve Chetouani (2009), calismasinda elektrokardiyogram, elektromiyogram, deri
iletkenligi ve solunum hizi olmak tizere dort farkli fizyolojik isaret kullanmistir. Xiang
ve Xin (2011), konusma isaretlerinden duygu tanima ¢alismalarinda HHT doniisiim
metodunu kullanarak 6znitelik ¢ikarimi yapmislardir. Yaptiklar1 kategorik duygu tanima
caligmalarinda, en yiiksek tanima basarisi ‘sikilma’ duygusu i¢in saglanmistir. Agrafioti
ve ark. (2011), elektrokardiyogram isaretlerinden HHT metoduyla duygu tanima {izerine
calisarak, ayrik duygular yerine, degerlik ve aktivasyon duygu bilesenlerini

kullanmislardir.

Bu tez kapsaminda, deneklerin duygusal durumunun kestirimi i¢in, ilk olarak duygusal
olarak uyarilmis deneklerden EEG kayitlar1 alinmistir. Duygu kestiriminde kullanilan
Oznitelikler, Hilbert-Huang Doniisiimii yoluyla ¢ikarilmis ve ilinti tabanli 6znitelik
secimi algoritmasi uygulanarak, duygu kestirimi i¢in en uygun olan o6znitelikler
belirlenmistir. Destek vektor regresyonu kullanilarak duygu temel boyutlarinin

(degerlik, aktivasyon, baskinlik) kestirimi yapilmustir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada goniillii deneklerden toplanan EEG verileri kullanilmistir. EEG isaretleri
kaydedilirken, deneklere akustik uyaranlar dinletilmistir. Dinletme yontemi Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Her deney, 10 saniyelik dinlenme periyodu ile baglamakta ve herbiri 6
saniyelik isitsel uyarim olan 47 adet ses, aralarinda 10 saniyelik dinlenme periyotlar
olacak sekilde deneklere dinletilmistir. Benzer yaklasimla EEG verisi toplama
calismalarn literatiirde bulunmaktadir (Murugappan ve ark., 2007; Schaaf ve Schultz,
2009). Deneye baslamadan oOnce katilimcilara siire¢ hakkinda bilgi verilmistir.
Yutkunmak, hareket etmek veya goz kirpmak EEG isaretinde bozulmalara yol
acacagindan deneklerden EEG kaydi sirasinda gozlerini kapali tutmalari, hareket
etmemeleri ve dinledikleri seslere yogunlagmalari istenmistir. [htiyag duymalar1 halinde
10 saniyelik dinlenme béliimlerinde hareket edebilecekleri belirtilmistir. Katilimcilarin
kendilerini 1yi hissedip hissetmedikleri, yorgun olup olmadiklar1 sorularak deneye

sadece kendini saglikli ve zinde hisseden adaylarin katilmasi saglanmistir.

Dinlenme Tk Tsitedd Dinlenme 47 Isitsel
Uvaran Uyaran
. . IR - PP - o
10 saniye B =aniye 13 =aniye

Zaman

Sekil 3.1. Isitsel uyarimlar kullanarak EEG verilerinin elde edilmesi

EEG isaretleri kafatasi tizerine yerlestirilen Ag-AgCl elektrotlari kullanilarak elde
edilmistir. EEG isaretlerinin dogru 6lgiilmesi i¢in elektrotlarin kafatasi tizerine belli bir
diizenle yerlestirilmesi gerekmektedir. Bu c¢alismada standart 10-20 sistemi

kullanilmisgtir. EEG elektrotlarinin 10-20 sistemine gore kafatasi lizerine yerlestirim
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diizeni Sekil 3.2°de verilmistir. Bu elektrot yerlestirme dort standart noktayla
isaretlenmistir. Bu noktalardan ‘“Nasion” burunda; “Inion” kafanin arka kisminda; sol
ve sag “Preauricular” kulakta bulunmaktadir. Bu sistemde harfli elektrotlar kafatasi
tizerinde 6zel noktalar arasindaki %10 ve %20’lik araliklarla yerlestirilir. Sol kulaktan
sag kulaga kafa yiizeyi, %10, %20, %20, %20, %20, %10 olmak iizere ayrilir ve bu
noktalar elektrot yerlesim yerleridir. Ayni sekilde, nasion’ dan inion’ a kafa ylizeyi,

%10, %20, %20, %20, %20, %10 olmak iizere ayrilir ve elektrot yerlesimi yapilir.

Nasion 10%

Inion

Inion

Sekil 3.2. 10-20 sistemine gore elektrot yerlesimi (Sanei ve Chambers, 2007)

3.1.1. Duygu Uyariminda Kullanlan Isitseller

EEG kayd: sirasinda deneklere duygu uyarimi yapmak icin International Affective
Digitized Sounds (IADS) (Bradley and Lang, 1999) veritabanindan segilen isitseller
kullanilmigtir. IADS veritabani farkli canli ve objelerden toplanmis herbiri 6 saniyelik
akustik uyaranlar1 icermektedir. Isitsel uyaranlar i¢in normatif duygu degerlendirmeleri
(degerlik, aktivasyon ve baskinlik) TADS tarafindan verilmistir. Bu ¢alismada
kullanilmak iizere se¢ilen akustik uyaranlarin ortalama aktivasyon, degerlik ve baskinlik
degerleriyle standart sapmalar1 Cizelge 3.1.’de verilmistir. Akustik uyaranlar IADS deki

numaralariyla belirtilmistir.



Cizelge 3.1. Calismada kullanilan akustik uyaranlarin aktivasyon, degerlik ve baskinlik
degerlerinin Ortalama (Ort.) ve Standart sapmalar1 (Std.)

IADS Ses Aktivasyon Degerlik Baskinlik
No

102 4,63 2,17 4,91 1,97 5,36 1,73

106 3,37 1,64 6,39 1,62 3,54 1,84

116 3,02 1,65 6,51 2,13 4,14 2,11

133 3,79 1,69 6,23 1,84 3,61 1,80

206 6,20 1,60 4,40 1,82 5,62 1,61

255 2,08 1,78 6,59 2,08 3,23 1,98

270 6,10 1,83 4,23 2,06 5,85 1,93

277 1,63 1,13 7,79 1,63 2,32 1,78

279 1,68 1,31 7,95 2,22 2,30 1,94

281 3,43 2,63 7,33 1,89 3,52 2,52

352 7,17 1,97 7,07 2,12 5,77 2,08



Cizelge 3.1. (Devam) Calismada kullanilan akustik uyaranlarin aktivasyon, degerlik ve
baskinlik degerlerinin Ortalama (Ort.) ve Standart sapmalar (Std.)

355 6,77 1,84 6,32 1,66 5,70 2,00

364 5,19 1,85 5,62 1,75 4,83 1,67

378 6,06 2,01 6,15 2,22 5,47 1,83

610 5,94 2,02 6,48 2,11 5,31 1,77

702 4,45 2,57 5,37 1,95 5,23 2,04

705 5,35 1,43 4,15 1,72 5,68 1,81

709 2,78 1,93 7,54 2,28 3,95 2,24

712 2,42 1,62 7,98 1,99 2,84 2,11

726 6,82 1,60 4,51 2,08 6,36 1,71

808 6,32 1,76 6,35 2,15 5,64 1,75

810 7,51 1,66 4,18 2,38 6,07 1,92

817 7,67 1,46 7,15 2,11 6,44 1,73

910 3,86 1,83 6,18 2,27 4,03 1,85
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3.1.2. EEG Kayitlarimin Olusturulmasi

Bu calismada EEG kayitlari EEG-1200 Nihon Kohden marka cihaz kullanilarak
kaydedilmistir. Calismaya dokuzu erkek ve dokuzu kadin olmak tizere 18 goniillii denek
katilmistir. EEG kayitlari 1 kHz oOrnekleme frekansiyla 18 kanaldan alinmistir. Bu
kanallar sirasiyla, Fp1-Al, Fp2-A2, F3-Al, F4-A2, C3-Al, C4-A2, P3-Al, P4-A2, O1-
Al, 02-A2, F7-Al, F2-A2, T3-Al, T4-A2, T5-Al, T6-A2, Fp2-02 ve Fpl-Ol1’dir.
Elektrotlar ait olduklar1 bolgeye gore harflendirilmislerdir, kullanilan harfler ‘F’ frontal,
‘T> temporal, ‘O’ Oksipital, ‘P’ Perital ve °C’ central bélgeler anlamindadir.
Harflendirilmis elektrotlar Sekil 3.3’de goriilmektedir. Al sol kulak memesine takilan

referans elektrodu, A2 ise sag kulak memesine takilan referans elektrodudur.

Sekil 3.3. Elektrotlarin yerlerine gére isimleri (Sanei ve Chambers, 2007)

3.1.3. Kisisel Degerlendirme Anketi

Bu calismada kullanilan akustik uyaranlar i¢cin SAM (Self Assesment Manikins)
(Bradley ve Lang, 1994) gorselleri kullanilarak yapilan normatif duygu (degerlik,
aktivasyon ve baskinlik) degerlendirmeleri IADS tarafindan saglanmistir. Ancak bu
degerlendirmeleri yapan katilimcilarla, bu c¢alismanin goniillii denekleri arasinda
kiiltiirel, sosyal ya da ekonomik farkliliklar nedeniyle uyaranlarin hissettirdigi duygular

degiskenlik gosterebilir. Bu amagla deneklere, EEG kaydini takiben SAM gorselleri
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kullanilarak hazirlanan kisisel degerlendirme anketi uygulanmistir. Bu anketle akustik

isitsellerin deneklerde olusturdugu duygu durumu belirlenmeye ¢aligilmistir.

SAM gorselleri insanlarin ¢esitli durumlar karsisindaki duygusal tepkilerini ii¢ boyutlu
duygu uzayinda, degerlik, aktivasyon ve baskinlik, belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Degerlik pozitiften negatife dogru bir seviyeyi temsil ederken aktivasyon yiiksekten
(heyecanli) diistige (sakin) uyarim seviyesini gostermektedir (Whissel, 1989). Baskinlik
ise zayiftan giiglitye dogru olan boyuttur. Sekil 3.4.’de duygu boyutlar1 igin kullanilan
SAM gorselleri verilmistir. Degerlik panelinde (en st panel) solda tamamiyla mutlu,
hosnut, keyifli ve iyimser bir ifade, en sagda ise biitiiniiyle mutsuz, lizgiin, sinirli ve
umutsuz bir ifade goriilmektedir. Aktivasyon igin kullanilan gorseller (orta panel) en
solunda biitiiniiyle ¢ilgin, heyecanli ve uyarilmis bir ifade, en saginda ise oldukga sakin,
huzurlu, uyarilmamis bir ifade ig¢ermektedir. Baskinlik Olgeginin (alt paneldeki
gorseller) en solunda digerlerinin etkisi altinda kalan, umursanmayan, cesareti kirik,
kararsiz bir ifade en saginda ise oldukca kararli, ne yaptiginin farkinda bir ifade

goriilmektedir.

Il I ==

3]

Sekil 3.4. Degerlik (iist panel) , aktivasyon (orta panel) ve baskinlik (alt panel) duygu
boyutlari i¢in SAM gorselleri
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SAM olgegi ile yapilan degerlendirmelerde kisilerin o anki hislerine en yakin ifadeyi
se¢meleri istenmistir. Kisiler ara ifadeler hissederlerse figiirler arasini isaretleyebilirler,
boylelikle daha genis bir aralikta (9 kademeli) duygu ifadesi olanagir sunulmustur.
Katilimcilara EEG kayitlart sirasinda dinletilen akustik uyaranlar ayni sira ile tekrar
dinletilerek, SAM gorsellerinden uygun olani isaretlemeleri istenmistir. Boylece her bir
akustik uyaran i¢in katilmecilarin degerlik, aktivasyon ve baskinlik boyutlarinda 1-9
araliginda verdikleri degerlendirmeler elde edilmistir. Cizelge 3.2°de her bir akustik
uyaran i¢in katilimcilardan elde edilen degerlendirmelerin ortalama ve standart sapma
degerleri verilmistir. Aksutik uyaranlarin her bir duygu boyutu icin IADS tarafindan
saglanan degerlendirme sonuglari, anket sonuglariyla karsilagtirildiginda korelasyon
katsayilar1 degerlik bileseni i¢in 0.9459, aktivasyon bileseni i¢cin 0.9373 ve baskinlik

bileseni i¢in 0.3935 olarak bulunmustur.

Cizelge 3.2. Calismada kullanilan akustik uyaranlarin aktivasyon, degerlik ve baskinlik
duygu boyutlari i¢in katilimcilardan elde edilen degerlendirmelerinin Ortalama (Ort.) ve
Standart sapmalar (Std.)

IADS Ses Aktivasyon Degerlik Baskinlik
No o, Std., ort. Std., o, Std.,
102 4,00 2,63 4,87 2,60 5,47 2,06
105 3,73 2,39 6,37 2,34 5,60 2,38
106 3,80 1,82 6,13 2,35 5,47 2,47
109 6,83 1,92 5,33 2,66 6,23 1,77
116 3,87 1,95 6,53 2,44 5,60 2,77
120 5,87 2,09 5,33 2,55 5,47 2,14
133 3,50 1,79 6,10 2,84 5,63 2,71
172 6,40 1,61 3,67 2,58 5,77 2,21
206 7,00 1,83 4,73 2,79 5,93 2,11
226 7,73 1,60 6,13 2,65 6,87 1,82
255 2,07 1,73 5,97 2,54 5,37 2,93

262 5,23 1,76 3,07 2,21 4,67 2,39




Cizelge 3.2. (Devam) Calismada kullanilan akustik uyaranlarin aktivasyon, degerlik ve
baskinlik duygu boyutlar1 icin katilimcilardan elde edilen degerlendirmelerinin
Ortalama (Ort.) ve Standart sapmalari (Std.)

270 7,07 1,47 4,47 2,51 5,97 1,87
I A L A
277 2,00 1,71 7,70 2,20 5,93 3,43
-
279 2,67 2,53 7,73 1,93 6,33 2,95
-
281 2,07 1,70 7,40 2,33 6,03 2,84

352 7,30 1,66 6,27 2,58 7,27 1,72

355 6,77 1,73 6,93 2,32 7,00 1,53

364 5,30 2,30 5,33 2,74 6,20 2,05

378 5,27 1,93 5,97 2,13 5,87 1,79

610 5,00 1,93 6,50 2,17 6,23 2,09

702 3,60 2,17 5,77 2,99 5,80 2,40

705 4,77 1,52 4,07 1,92 4,90 1,37

709 3,33 1,89 6,83 2,19 6,23 2,54

712 2,27 1,46 7,87 1,38 5,70 3,16
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Cizelge 3.2. (Devam) Calismada kullanilan akustik uyaranlarin aktivasyon, degerlik ve
baskinlik duygu boyutlar1 i¢in katilmcilardan elde edilen degerlendirmelerinin
Ortalama (Ort.) ve Standart sapmalar1 (Std.)

714 2,33 1,53 7,10 1,53 5,27 3,01
726 6,87 1,41 4,30 3,22 6,57 1,83
732 2,87 1,78 7,23 2,10 6,37 2,55
808 4,73 2,01 6,47 2,37 6,00 2,20
809 6,47 1,76 3,47 2,26 5,60 2,00
810 6,67 1,63 4,17 2,46 5,90 1,95
815 7,30 1,48 6,17 2,88 7,27 1,54
817 7,80 1,52 6,10 2,81 7,13 2,10
820 7,10 1,24 5,23 2,99 6,37 1,55
910 3,87 2,10 6,80 2,19 5,93 2,46
3.2. Yontem

EEG isaretlerinden duygu bilesenlerinin kestirimi i¢in deneklere, materyal boliimiinde
detaylar1 verilen, IADS’den segilen isitseller dinletilerek, 10-20 sistemine uygun
elektrot dizilimi ile 1kHz o6rnekleme frekansinda kayit yapilmistir. EEG kaydi elde

edildikten sonra, caligmada izlenen yontem Sekil 3.5’te verilmistir.

—{ Aktivasyon Kestirici |—— a

EEG Sinyali ——{ (znitelik Cikarmm Dznitelik Secimi Degerfik Kestirici | ——> v

Baskunhk Kestirici | ——d

Sekil 3.5. Calisma Asamalari
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Oznitelikler, isaretin anlamli bilgisini tasiyan karakteristik bilgilerdir. EEG
isaretlerinden duygu tanima ¢alismalarinda zaman boyutu ve frekans boyutu analizleri
ya da her ikisi birlikte kullanilabilmektedir. Her iki diizlemde yapilan analizlerden
istatistiksel Oznitelikler ¢ikarilabilir. Bunun disinda EEG isaretlerinin bant enerjileri

onemli Ozniteliklerdir.

Regresyon analizi ile duygu bilesenlerinin kestirimi amaglanmaktadir. Kestirimi yapilan
duygu bilesenlerinin 3 boyutlu duygu uzaymdaki konumu, EEG isaretinden elde edilen
duygu bilgisini ifade eder.

3.2.1. EEG Isaretlerinin Filtrelenmesi

EEG isareti kayit esnasinda, sebeke giiriiltiisiinii bastirmak i¢in cihaz tarafindan 50 Hz
centik filtreden gegirilmektedir. EEG isaretleri kayitlardan sonra, beyin isaretlerinin
tanimli oldugu frekans bant araligi olan 0.5-120 Hz araliginda bant gegiren sayisal

filtreden gegirilmistir. Giiriiltiiden arinmis isaretler analizde kullanilmistir.
3.2.2. Oznitelik Cikarimi

Oznitelikler, elimizdeki isaretin anlamli bilgisini tasiyan karakteristik bilgilerdir. EEG
isaretlerinden duygu tanima galismalarinda zaman boyutu ve frekans boyutu analizleri
ya da her ikisi bir arada kullanilabilmektedir. Her iki boyutta yapilan analizlerden
istatistiksel oznitelikler ¢ikarilabilir. Bunun disinda EEG isaretlerinin bant enerjileri de
onemli bilgiler icermektedir. Bu ¢alismada istatistiksel 6zniteliklerden minimum deger,
maksimum deger, ortalama ve standart sapma kullanilmistir. Ancak bu degerler
dogrudan isaretten degil Bolim 3.2.2.2°de anlatilan metotla isaretin alt bilesen ve
bantlarindan ¢ikarilmustir.

EEG isaretlerinin frekans analizinde bu giine kadar siklikla kulllanilan klasik

metodlardan biri Fourier doniistimiidiir.
3.2.2.1. Fourier Serileri ve Doniisiimii

Belli bir siiregte tekrar eden fonksiyonlara periyodik, her bir tekrar siiresine periyot

denir. Siniis ve kosiniis gibi trigonometrik fonksiyonlar periyodik fonksiyonlardir. Bir
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saniyedeki tekrar sayisina frekans denir. Genlik bir isaretin biyiikliigii, faz ise zaman
t=0 iken isaretin pozisyonudur.
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Sekil 3.6. Bir Kosiniis Isareti (Faz=0, Genlik=1, Frekans=10)

EATATATATATATAVATATAY

FamaniSaniye)

a

Genlk
[u]

Sekil 3.7. Bir Kosiniis Isareti (Faz=30, Genlik=1, Frekans=10)
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Sekil 3.8. Bir Siniis Isareti (Faz=0,Genlik=1,Frekans=100)

Joseph Fourier (1768-1830) periyodik fonksiyonlarin sonsuz sayida complex iistel
fonksiyonlarin toplamiyla ifade edilebilecegini belirtmistir. Bu ifadenin tersi de
miimkiindiir yani karmasik yapidaki isaretlerin en temel bilesenlerine ayrilarak daha
kolay analiz edilebilmesi saglanabilir. Boylece Fourier, siirekli bir isareti, diizgiin

secilmis sinusoidal isaretlerin toplami bigiminde gostermistir (3.3.).

f(x) = ag + Xq=1 anCos(nx) + X5-q bpSin(nx) (33)

Kosiniis isaretiyle sinus isareti 90 derecelik faz farkina sahip oldugundan, (3.3.)

denkleminde fonksiyon, sinus ve kosiniis bilesenlerinin  toplami1  olarak
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gosterilebilmektedir. Sekil 3.9°da verilen isaret, Sekil 3.6. ve Sekil 3.8’de verilen

isaretlerinin toplamidir.
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Sekil 3.9. iki Farkli Isaretin Toplami

Fourier analizi ile isaretler farkli frekanslardaki siniislerine ayrilmis olur. Isaretler, siniis
isaretlerinin zaman-genlik ya da frekans-genlik bolgelerinde gosterilebilir. Isaretlerin
frekans bolgesindeki gosterimine isaret spektrumu denir. Fourier doniistimiinde
isaretler, (3.4.) kullanilarak zaman boyutundan frekans boyutuna ¢evrilir. Fourier
Dontistimii isaretin frekans bilesenlerini verir. Sekil 3.9’da zaman-genlik boyutunda
verilen isaret, Fourier Doniistimii uygulanarak, frekans —genlik boyutunda gosterilmistir
(Sekil 3.10.).
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Sekil 3.10. Fourier Doniisiimii ile Sekil 3.9°daki isaretin Frekans Boyutunda Gosterimi
(Fs=100 Hz)

Fourier Doniistimii ile zaman boyutundan frekans boyutuna gegerken, isaretin farkli
zaman araliklarinin doniisiimiin sonucuna etkisi belli degildir. Ters Fourier dontisiimii
ile de frekans boyutundan zaman boyutuna gegilebilir (3.5.). Verilen denklemlerdeki

‘w’ 1fadesi agisal hiz1 ifade eder.

Fw)=["7 f(e ™dt (3.4)
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)= [ F(w)e/"tdt (3.5.)
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Sekil 3.11. Duragan Olmayan Isaret Ornegi (Fs=100 Hz, 0-1 saniye aras1 1 Genlik, 10
Hz Kosiniis; 1-2 saniye aras1 2 Genlik 20 Hz Kosinis)
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Sekil 3.12. Frekans Boyutunda 3.11. de verilen Isaret (Fs=100 Hz)

Bir isaretin Fourier doniisiimiine bakildiginda 6zel bir olayin nerede gergeklestigine dair
bir bilgi bulmak miimkiin degildir. Bu dezavantaj nedeniyle doniisiimiin duragan
olmayan isaretlere uygulanmasi uygun degildir.

Zamana gore frekansi degisen isaretlere duragan olmayan isaretler denir (Sekil 3.11.).
EEG isaretleri de duragan olmayan isaretlerdir ve bu isaretleri eksiksiz olarak analiz
edebilmek icin duraganlik varsayimini kabul eden geleneksel analiz yontemlerinin
yerine, duragan olmayan isaretlere uygulanabilen analiz yontemleri kullanilmalidir.
Hilbert Huang DoOniisiimii, duragan olmayan isaretlere uygulanabilen bir analiz

metodudur ve EEG isaretlerinin incelenmesi i¢in uygunlugu kabul gormistiir.
3.2.2.2. Hilbert Huang Doniisiimii

Norden E. Huang tarafindan 1998 de ortaya atilan Hilbert Huang Doniisiimii (HHT),
dogrusal ve/veya duragan olmayan isaretleri analiz etmek i¢in gelistirilmis adaptif ve

etkili bir yontemdir. HHT, gozlemsel mod ayrisimi (Huang,1998) ve Hilbert spektral
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analizi (Huang,1999) adimlarindan olusmaktadir. Fourier tabanli zaman-frekans analiz
yontemlerindeki gibi 6nceden belirlenmis varsayimlara ve temel fonksiyonlara ihtiyag
duymayan HHT, verileri yerel karakteristiklerine gore basit salinim modlarina ayiran ve
bu modlara Hilbert doniisiimii uygulayarak zamana karst anlik frekans degerlerine
ulagilabilmesini saglayan adaptif bir yontemdir. Yontem tanitilmasindan kisa bir siire
sonra, konusma isleme (Huang, 2006), okyanusbilim (Datig, 2004), cevrebilim
(Frankze, 2009), ekonomi (Yu,2008), ingaat bilimleri (Lee, 2003), ve biyomedikal (Xie,
2006) gibi ¢ok farkli bilim dallarinda uygulama alani bulmustur. Bunlarin yaninda son
yillarda EEG analizinde de kullanilmaya baslamistir (Sweeney-Reed, 2007; Pachori,
2008; Lin, 2008; Sharabaty, 2008; Rutkowski, 2006; Hu, 2005).

Hilbert Huang Doniistimii iki asamadan olugsmaktadir:

I. Gozlemsel Mod Ayrisimi (GMA)
I. Hilbert Spektral Analizidir (HSA).
Birinci asamada analizi yapilan isaret, Icsel Mod Fonksiyonlarma (IMF) ayrilir. Ikinci

asamada ise Hilbert doniisiimii ile isaretin genlik, anlik faz ve frekans bilgisi elde edilir.
3.2.2.2.1. Gozlemsel Mod Ayrisim

HHT metodu, her isaretin, farkli basit i¢sel modlarina ayrilabilecegi varsayimini yapar.
Bu igsel mod fonksiyonlari, sonlu ve c¢ogunlukla kii¢iik sayidadir ve Hilbert
doniistimiiniin ~ yapilmasina uygundur. Ayrisim, zaman Olgekli verinin yerel
karakteristiklerine bagli oldugundan dogrusal ve/veya duragan olmayan uygulamalarda
kullanim1 uygundur. Her igsel mod, esit sayida maksimumu ve sifir noktasini kesme
sayis1 olan basit bir salinimi ifade eder. Bu modlarin dogrusal olup olmamasi 6nemli
degildir. Salinimlar yerel ortalamaya gére simetrik olmalidir. Bu salinim modlarinin

her biri su sekilde tanimlanmaktadir:

e Tiim verisetinde, maksimum noktalar1 ve sifir1 kesme sayisi esit olmalidir veya en
fazla bir fark olabilir.
e Herhangi bir noktada, veriyi yerel maksimum ve yerel minimumlarini kapsayarak
orten zarflarin ortalamasi sifir olmalidir.
Verilen tanima uygun olarak her isaret, igsel mod fonksiyonlarina ayrilabilir. Bunun igin

ilk olarak yapilmasi gereken isaretin yerel maksimum noktalarinin bulunup, bu
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noktalarin birlestirilmesiyle isaretin maksimumlarini i¢ine alan zarf olusturulmasidir.
Ayni islem, yerel minimum noktalar i¢in de tekrarlanarak diger zarf da olusturulur.
Sekil 3.13’de goriilen isaretler zaman-genlik diizlemindedir. Diiz ¢izgi ile gosterilen
isaret, igsel mod fonksiyonlarina ayrilacak olan isarettir. Kesikli isaretler ise orijinal
isareti kapsayan zarflardir. Gorildiigii gibi bu zarflar, yerel maksimumlan ve
minimumlart kapsayarak tiim isareti i¢ine almaktadir. Noktalarla gdsterilen isaret ise,

zarflarin ortalamasi alinarak elde edilmis ortalama isaretidir.
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Sekil 3.13. Ortalama ve Zarflar ile bir EEG Isareti parcasi

(3.6.) da orjinal isaret x(t), ortalama isaret my; ile gosterilmistir. Bu iki isaretin farki ilk
igsel fonksiyonumuz olmalidir (hy;). Ancak bu fonksiyon, i¢sel mod olma sartlarini
saglamali, simetrik olmali ve aym1 zamanda tiim maksimumlar1 pozitif iken tim
minimumlart da negatif olmalidir. IMF olma sartlarin1 saglamayan isaretler, orijinal
isaret gibi degerlendirilerek (X(t)=h;) zarflanir ve bu zarflardan ortalama isaret (mjy)

cikarthir (3.7.). Bu iki isaretin farki yeni IMF adayidir ve IMF olma sartlarini
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saglamalidir, bu sartlar saglanmazsa, istenilen kosullar1 saglayana kadar ayiklama islemi

devam eder (3.8.).

ha=x(t)-muy (3.6.)
hi=hu—my (3.7)
hin =h 11— M1 (3.8)

Icsel Mod fonksiyonuna ulasmak igin yapilan ayiklamalarin nerede durdurulacagina
karar vermek i¢in ardarda gelen iki ayiklama isleminin degerlerinin farkinin karesinin
normalize edilmis degeri kullanilabilir. (3.9.) da verilen denklemle bulunan bu deger

yeterince kiiciik olunca ayiklama durdurulabilir.

T _ 2
SDk = 2t=olMe-1(BO—hie (O (3.9)

T 2
Zt=o hg-1

Ancak bu kriter IMF nin tanimina uygun degildir. Farkin karesi yeterince kiiciik olsa
bile bu fonksiyonun ayni sayida maksimum ve sifirt gegme noktasi olmayabilir. Bu
nedenle sifir noktasini kesme ve maksimum sayilarini temel alan bir yontem
kullanilmalidir. Bu da ayiklama sayisinin 6nceden belirtilmesi ile miimkiin
olabilmektedir. Ayiklama islemi sadece bu sayr tamamlaninca, sifiri kesme ve
maksimum sayilar1 ayni veya bir farkli oldugunda durmaktadir. Bu yontemin zorlugu
onceden belirlenecek sayinin ka¢ olmasi gerektigidir. Huang ve ark. (2003),
calismalarinda bu sayinin 4 ile 8 arasinda olmasi gerektigini belirtmislerdir. Ayiklama

islemi durdugunda ilk IMF elde edilmis olur.

[k IMF, isaretin en kisa periyotlu komponentini igermelidir. Datadan ilk IMF ¢ikinca
geriye kalan deger (ri= X(t) — h;) sonraki IMF yi bulmak igin yeni veri olarak
degerlendirilmekte ve ayn1 metodla diger IMF ler de bulunmaktadir.

Bu islem IMF nin ya da kalan deger r’nin ¢ok kiigiik olmasi durumunda ya da kalan

deger r’nin daha fazla IMF ¢ikarilamayacak monotonik bir fonksiyona déniismesine

kadar devam eder. Boylece isaret n adet i¢sel mod fonksiyonuna ayrilmis olur (3.10.).
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xM)= S ki + 1, (3.10.)

Hilbert Doniigiimii, isaretin belli bir anda sadece bir frekans degerine sahip oldugu
varsayimina dayanir. EEG isaretleri ayn1 anda birden fazla frekans degerine sahip
olabilen genis bantli isaretler olduklarindan, isaret herbiri anlik olarak tek frekans iceren
fonksiyonlarin toplami bigiminde ifade edilmeli, IMF’lerine ayrilmalidir. Sekil 3.14.
isitsel uyaran dinletilerek alinmis 6 saniyelik bir EEG kaydini1 gostermektedir.
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Sekil 3.14. Ornek bir 6 Saniyelik EEG Isareti

Bu isaretten c¢ikarilan IMF’ler Sekil 3.15. ve Sekil 3.16.” da gosterilmektedir. Sekil
3.15’te verilen EEG isareti i¢in bu calismada kullanilan ilk 5 IMF, Sekil 3.16’da ise

ayni isaretten elde edilen ancak kullanilmayan IMF ler gosterilmistir.



28

IMF1

100

|

-100
0

|
1000

2000

|
3000
IMF2

4000

5000

6000

30

|

|

e

|

-0
0

|
1000

2000

3000
IMF3

4000

5000

6000

50

L]

T

T

T

LAY W

I

-0
0
2

|
1000

2000

!
3000
IMF4

4000

5000

6000

|

|

|

-20
0

|
1000

2000 3000 4000 5000 6000
IMF5
20 T T T T T
0 \/\'M«/\/\va-«ANV\/VV\*N\/\AM
2 | | | | 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 3.15. Oznitelik Cikarmada Kullanilan ilk 5 IMF
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Isaretlerin gdzlemsel mod ayrisimi metoduyla igsel mod fonksiyonlarma ayristirilmasi
ve bu sekilde ifade edilmesi, Fourier analizinde isaretlerin karmasik tistel fonksiyonlarin
toplamu seklinde ifade edilmesine benzetilebilir. Ancak igsel modlar sabit genlik ya da
frekansta olma zorunlulugu tasimadiklarindan, periyodik veya duragan olmayan

isaretlerin analizinde de kullanilabilmektedir.
3.2.2.2.2. Hilbert Spektral Analizi

a(t) fonksiyonunun Hilbert doniisimii a(t), (3.11.) de verilen sekilde hesaplanir. Bu
denklemin ikinci kisminda gériilen ‘H’, Hilbert doniisiimii operatoriidiir. a(t) fonksiyonu

ve Hilbert doniisiimii birlikte analitik bir fonksiyon olusturur (3.12.). Bu analitik isaret

bir genlik (G(t) = /a(t)? + a(t)? ) ve faz (B(t) = tan‘li(—(tt))) olarak yazilabilir ve fazin

tiirevi anlik frekansi vermektedir (3.13.).

a()=H{g®}= - P [, % dr (3.11.)
a(t)=a(t)+a (t)=G(t)e/?® (3.12)
o)== (3.13)

Bu calismada HHT kullanilarak EEG isaretleri IMF’lerine ayrilmis, elde edilen igsel
mod fonksiyonlarinin ilk 5’1 kullanilarak Oznitelikler ¢ikarilmistir. Ayni zamanda,
zamana bagli genlik G(t) ve anlik frekans o (t) de 6znitelik ¢ikariminda kullanilmistir.
Her IME’nin minimum genlik degeri, maksimum genlik degeri, ortalama genlik degeri,
genliginin standart sapmasi, toplam enerjisi ve delta, teta, alfa, beta, gamal ve gama2
frekans bantlarindaki enerjilerin toplam enerjiye orani ¢ikarilan Ozniteliklerdir. Her
IMF’den 11 6znitelik, her isaret igin ilk 5 igsel mod fonksiyonu bulundugundan ve bu
islemler 18 kanal i¢in tekrarlandigindan, her denekten alinan EEG kaydi 990 anlamli
bilgiye doniistiirtilmistiir (Sekil 3.17.).
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gﬁ:i : IMF1 e Mmimum Genlik

Kanal 3 o Maksimum Genlik

gﬁ:} 2 e Ortalama Genlik

Kanal 6 IMF2 e Genlik Standart Sapmasi

Kanal 7 e Toplam Enerji

gﬁ;i g e Delta (0.5-4 Hz) Band1 Toplam Enerjisi
Kanal 10 IMF3 e Teta (4-8 Hz) Bandi Toplam Enerjisi
23:; ilz e Alfa (8-13 Hz) Bandi Toplam Enerjisi
Kanal 13 *  Beta (13-30 Hz) Band: Toplam Enerjisi
gﬁﬂ i;’ IMF4 e Gamal (30-50 Hz) Bandi Toplam Enerjisi
Kanal 16 e Gama2 (50-70 Hz) Bandi Toplam Enerjisi
Kanal 17

Kanal 18 IMF5

Sekil 3.17. Cikarilan Oznitelikler

3.2.3. Oznitelik Secimi

Cikarilan Ozniteliklere ilinti tabanli Oznitelik se¢imi algoritmasi (Hall, 1999)
uygulanarak, duygu kestirimi i¢in en uygun olan 6znitelikler belirlenmistir. Bu 6znitelik
secim algoritmasi, birbiriyle korelasyonu az ancak smifla (duygu bileseni ile)
korelasyonu yiiksek olan 6zniteliklerin bulundugu alt kiimeyi bulmaya ¢aligmaktadir
(Hall, 1999). Bu 6znitelik se¢im algoritmasi ile her denegin 6znitelik seti dnemli dlgiide
azaltilmistir. 18 katilimcidan elde edilen EEG verileri, 990 0Oznitelikten kullanilan
algoritmanin basaris1 sonucu aktiflik duygu bileseni i¢in 21-103 6znitelige, degerlik
duygu bileseni i¢in 19-98 6znitelige ve baskinlik duygu bileseni i¢in 17-117 6znitelige

azaltilmistir.

3.2.4.Duygu Boyutlarinin Kestirimi

Bu calismada anket degerlendirme sonuglarindaki degerlik, aktivasyon ve baskinlik
duygu bilesenleri ile TIADS degerlendirmelerinde belirtilen degerlik, aktivasyon ve
baskinlik duygu bilesenleri her denek i¢in ayr1 ayr1 destek vektor makineleri algoritmasi

kullanilarak kestirimi yapilmistir.
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3.2.4.1. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) (Vapnik ve ark., 1997) farkli smiflara ait ornekler

arasindaki en iyi ayirict diizlemi bulmaya calisan bir makine 6grenme algoritmasidir.

Sekil 3.18. ki Smifi ayiran Diizlemler

Ornegin, Sekil 3.18.’de iki smifi ayiran dogrusal diizlemler goriilmektedir. Siniflari
ayiran birden fazla hiperdiizlem oldugu durumlarda, DVM smiflara uzakligi en fazla

olan diizlemi seger. Segilen diizlemin denklemi (3.14.) ile verilmistir.

FX)=<wx>+b=Y~ wx;+b ,w EN,b €R (3.14)

Burada, w, agirlik vektori, b ise skaler sabittir. Egitim verileri N boyutlu x vektorleriyle

temsil edilir. Ornegin, Sekil 3.19. i¢in, iki smifi ayiran H; ve H, diizlemlerinin orijine

-1-b
— olarak bulunur.

dik uzakhigt (3.15.) denklemi ile = ve

ise ise
Fx)=1= y;=+1, F(x)<1= y;=-1 (3.15.)
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Sekil 3.19. Ayirict Diizlemin Denklemi, +1 ve -1 olarak etiketlenmis 6rnekler

H; ve H, diizlemlerinin birbirine paralel olmasindan dolayi iki 6rnek kiimesi arasindaki
uzaklik % kadardir. H; ve H; diizlemleri arasindaki maksimum uzaklik, agirlik vektori

‘w’nin Oklit normunun, yani mutlak degerinin minimize edilmesiyle bulunur. (3.16.)

denklemi bu kosullar1 6zetlemektedir.

i 1 2 kisitlama 1
min (5 lwl ) —y; —(<w,x;>-b) < €;<wx;>+b-y; < & €=~ (3.16.)

Bu durumu saglayan hiper diizlemlerin tizerinde bulunan noktalar destek vektorleri
olarak adlandirilir. Ornekler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse,
problemin ¢6ziimii i¢in pozitif zayiflik denklemleri kullanilir (3.17.) (Vapnik ve ark.,
1997).

min[Fw, &)= lwl? + C Ti_, &+ &' ]

kisitlama . B
= VYi-<w,x; > —b <E+i

<w,x; > +b — yi < €+ & (3.17)

&, &= 0
Bazi verilerin ait oldugu siniflar, dogrusal diizlemlerle ayrilamamaktadir. Bu durumda

dogrusal olmayan diizleme ihtiya¢ duyulur ve smiflandirmanin yapilabilmesi igin
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cekirdek hilesi (kernel trick) denilen bir ydntem kullanilmaktadir. Cekirdek
fonksiyonlari, dogrusal diizlemlerle ayrilamayan smif Ogeleri ile nokta c¢arpimi
yapildiginda bu Ggeleri  dogrusal olarak ayrilabilecek sekilde diizenleyen
fonksiyonlardir. Baska bir deyisle bu fonksiyonlar, simiflandirilacak verileri
bulunduklar1 uzaydan daha fazla boyutlu, dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir uzaya
tasirlar, boylece dogrusal olmayan giris uzayindaki veriler c¢ekirdek fonksiyonu ile

dogrusal yiiksek boyutlu nitelik uzayma doniistiiriiliir (Sekil 3.20.).

Dizardeneis Brriel

e P
Farkh b waaya tpmak icin vyges @(x)
fonksyom segimel

Sekil 3.20. Cekirdek Hilesi ® = X— F

Bu ¢alismada, destek vektor regresyon algoritmasi (Shevade ve ark., 1999) ile duygu
kestirimi yapilmistir. Destek vektor regresyon metodundaki temel fikir, eldeki egitim
verilerinin karakterini miimkiin oldugunca gergege yakin bir sekilde yansitan ve
istatistiksel 6grenme teorisine uygun dogrusal ayirici fonksiyonun bulunmasidir. Destek
vektor makinelerinin giris vektor elemanlar1 X; , regresyon sonucunda elde edilecek
hedef degerler d; olmak tizere, destek vektor regresyon metodu her X; degeri igin, hedef

deger d; lere en yakin fonksiyonu bulmaya g¢aligir (F(X) = <w,x>+ b).
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Min[F(w, &)=2 [wl? + C Xk, &i+ & ]

kisitlama . A
— di-<w,x; > —b <E+i

<W,Xl' >4+b—di < 8"’%1*
Ei*, Ei> 0 (3.18.)

(3.18.) de verilen optimizasyon probleminin ¢6ziimii ile yaklasim fonksiyonu bulunur
(3.19.) (Shevade ve ark., 1999).

1 1
1
m(ixr*lz (a—a)TQ(a—a*) + eZ(a —a*) + Z z;(a —a*)
a,
i=1 i=1

ella—a)=0 (3.19.)

0<(a—-a’)<(Ci=1,..,1

Siniflandirma gibi regresyonda da dogrusal olmayan durumlarin islenebilmesi ig¢in
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Qij = K(x;,x;) = (],’)(xi)T(l)(xj)). Cekirdek
fonksiyonlari, girdi verilerini bulunduklar1 uzaydan daha fazla boyutlu, dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir uzaya tasirlar; boylece dogrusal olmayan giris uzayindaki veriler
cekirdek fonksiyonu ile dogrusal yiiksek boyutlu nitelik uzayina doniistiiriilir ve
yaklagim fonksiyonu bulunur (3.20.)

!
Z(—a +a)K(x,x;)+b (3.20.)
i=1

Siklikla kullanilan iki tip g¢ekirdek Polynomial (K(x,z) = (x.z + 1)P) ve Gaussian
(K(x,2) = exp(-llx —z||)/ 20?) cekirdeklerdir. Bu tez calismasinda radial tabanl
fonksiyon (RBF) ¢ekirdegi (K(x,z) = exp(-y|lx —zl|?) , y > 0) kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, duygu kestirim basarisini degerlendirmek i¢in, her katilimcinin her
duygu bileseni i¢in ayr1 ayr1 veriye uygulanan siniflandirma algoritmasinin sonucunda
elde ettigimiz korelasyon katsayisi ve ortalama mutlak hata degerleri kullanilmistir
(4.1).

2, - 7 (4.2)

Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2. her denekten alinan EEG kaydi igin, her duygu bileseni
kestirimi sonucu elde edilen degerlerin korelasyon katsayisini ve ortalama mutlak hata

degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.1. IADS degerlendirmelerine gore Duygu Bileseni kestirimi sonucu elde
edilen degerlerin korelasyon katsayis1 ve ortalama mutlak hata degerleri

Denek Aktivasyon Degerlik Baskinlik

CC MAE CcC MAE CcC MAE
1 0,79 0,63 0,74 1,04 0,72 0,78
2 0,84 0,54 0,68 1,16 0,73 0,68
3 0,82 0,61 0,85 0,84 0,82 0,59
4 0,69 0,68 0,8 0,94 0,65 0,83
5 0,68 0,8 0,71 1,15 0,7 0,71
6 0,77 0,67 0,67 1,3 0,73 0,68
7 0,77 0,62 0,66 1,2 0,65 0,79

8 0,73 0,75 0,83 0,79 0,82 0,6
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Cizelge 4.1. (Devam) IADS degerlendirmelerine gore Duygu Bileseni kestirimi sonucu
elde edilen degerlerin korelasyon katsayisi ve ortalama mutlak hata degerleri

9 0,79 0,63 0,75 1,01 0,76 0,67
10 0,79 0,65 0,61 1,39 0,84 0,54
11 0,66 0,8 0,69 1,08 0,75 0,7
12 0,75 0,64 0,74 1,06 0,76 0,7
13 0,69 0,71 0,81 0,88 0,71 0,7
14 0,73 0,74 0,7 1,18 0,81 0,65
15 0,81 0,59 0,65 1,26 0,64 0,82
16 0,78 0,61 0,63 1,3 0,76 0,65
17 0,7 0,76 0,87 0,77 0,86 0,54
18 0,73 0,74 0,82 0,91 0,83 0,61
Min 0,66 0,54 0,61 0,77 0,64 0,54
Max 0,84 0,8 0,87 1,39 0,86 0,83
Avg 0,75 0,68 0,73 1,07 0,75 0,68
Std 0,05 0,08 0,08 0,19 0,07 0,09

Cizelge 4.2. Anket degerlendirmelerine gére Duygu Bileseni kestirimi sonucu elde
edilen degerlerin korelasyon katsayisi ve ortalama mutlak hata degerleri

Denek Aktivasyon Degerlik Baskinlik
CcC MAE CcC MAE CcC MAE
1 0,65 0,68 0,70 1,14 0,79 0,35
2 0,76 0,63 0,80 0,98 0,83 0,28
3 0,81 0,55 0,81 0,93 0,82 0,32
4 0,62 0,73 0,71 1,14 0,49 0,47

5 0,59 0,76 0,77 0,99 0,72 0,37
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Cizelge 4.2.(Devam) Anket degerlendirmelerine gore Duygu Bileseni kestirimi sonucu
elde edilen degerlerin korelasyon katsayisi ve ortalama mutlak hata degerleri

6 0,69 0,70 0,66 1,22 0,53 0,46
7 0,62 0,75 0,67 1,13 0,57 0,45
8 0,74 0,62 0,62 1,35 0,68 0,39
9 0,65 0,68 0,79 1,00 0,68 0,4
10 0,84 0,49 0,71 1,23 0,69 0,38
11 0,69 0,71 0,71 1,15 0,81 0,31
12 0,68 0,63 0,53 1,41 0,71 0,38
13 0,73 0,66 0,80 0,95 0,70 0,38
14 0,83 0,49 0,75 1,08 0,77 0,36
15 0,81 0,55 0,75 1,07 0,69 0,35
16 0,62 0,75 0,78 0,98 0,59 0,47
17 0,65 0,74 0,72 1,12 0,79 0,32
18 0,83 0,52 0,72 1,12 0,58 0,44
Min 0,59 0,49 0,53 0,93 0,49 0,28
Max 0,84 0,76 0,81 1,41 0,83 0,47
Avg 0,71 0,65 0,72 1,11 0,69 0,38
Std 0,08 0,09 0,07 0,13 0,10 0,06

Deney katilimcilarimizin  degerlendirmelerinden elde ettigimiz duygu bilesenleri
kullanilarak yapilan regresyon basarim orani, IADS degerlendirmeleri kullanilarak
yapilan regresyon basarim oranindan daha yiiksek sonug¢ vermistir. Bu durum sasirtici
degildir; ciinkii IADS degerlendirmeleri Florida Universitesinde yapilmis bir
caligmadan elde edilmistir. Farkli kiiltiirlerden gelen insanlarin olaylar karsisinda farkl

tepkiler vermeleri normaldir.

Korelasyon katsayilarinin yiiksek, ortalama mutlak hata oranlarinin diisiik olmasi, EEG
isaretlerinden HHT kullanilarak duygu kestiriminin basarisin1 gostermektedir. EEG

isaretlerinden duygularin aktivasyon ve baskinlik diizlemlerindeki degerlerinin
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kestirimi, degerlik diizleminin kestirimi ile karsilastirildiginda daha basarili sonug elde

edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, EEG isaretlerinden HHT analizi yoluyla duygu kestirimi

yapilabilecegi gosterilmistir.
Gelecek caligmalarda;

1. Kan basinci, kan akis hizi, solunum hacmi, kalp sesleri, sicaklik ve deri direnci
gibi farkli fizyolojik isaretler ya da yiiz ifadeleri ve konusma isareti EEG
isaretleriyle birlikte islenebilir.

2. Daha fazla denekten EEG kaydi yapilarak, daha genis bir veriseti olusturulup
daha giivenilir sonuglar elde edilmesi miimkiindiir

3. Dalgacik doniisiimii, Hilbert Huang Doniistimii yerine veya birlikte kullanilarak
Oznitelikler ¢ikarilabilir.

4. EEG elektrot sayist azaltilarak, beynin belli bdlgeleri lizerinde duygu aragtirmasi

yapilabilir.
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