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In this study, experiments are carried out both on our own dataset and on the DEAP dataset, which
are widely used in the literature. Different types of Turkish songs were played to the participants.
By examining the electrical waves that occur in their brain's surface, happy, sad, relaxing and
angry mood states were recognized. Participants were asked to listen to music from different types
in a noiseless environment. To classify the emotions, electroencephalography (EEG) signals were
saved primarily from different channels. Certain features have been extracted from these signals.
Extracted features have been classified using machine learning algorithms.
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Figure A. schema of the Steps of Emotion Recognition

Purpose: The aim of this study is to estimate the emotional state with machine learning and signal
processing techniques by measuring the electrical energy of the brain using Turkish music stimuli.

Theory and Methods: The proposed model for the recognition of human emotions while
listening to music is explained step by step. For the proposed model brain signal recording, feature
extraction calculations and classification types are given in the paper. Emotive recording device
was used to record brain signals. Support Vector Machines (DVM), K Nearest Neighbor (KNN)
and Artificial Neural Networks (ANN) machine learning algorithms were used to classify signals.

Results: We conduct an experiment, in a silent and dark environment, where 10 people
participated and they are required to listen to different types of music in order to record brain
signals. Four emotion labels have been used: angry, sad, happy or relaxing emotion. First,
recorded EEG signals passed a bandpass filter. Then, the classification was made by extracting
the feature from the filtered signals and the results are compared in section 5.

Conclusion: In this study, a new method is presented for emotion recognition on EEG signals
while listening to music using some signal processing and machine learning methods. According
to the results, it is shown that the proposed method can be used for the problem of recognizing
human emotions. It has been observed that the efficiency of the system increased depend on
increasing the number of samples and taking the recorded signals from humans at the right time
(morning). It is recommended to prepare EEG datasets by using music data as a stimulus for
future studies and to use deep learning models in the problem of recognition of human emotions.
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Miizik, zaman ve frekansa gore degisiklik gosteren ¢ok cesitli karmasik bilesenlerden olusan bir
ses sinyalidir. Miizigin dinleyicide ¢ok cesitli duygular uyandirdig: literatiirde yaygin olarak
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kabul edilmektedir. Bir kisinin dinledigi miizige hiiziinlii ya da mutlu duygu igeriyor demesi
gercekte hissettigi duyguyu ortaya koymayabilir. Ancak miizik dinleme aninda hissedilen
duyguya gore beynin i¢inde meydana gelen elektriksel dalgalanmalar, algilanan gercek duygunun
yapisini daha dogru bir sekilde ortaya koyabilmektedir. Beyin sinyalleri kullanilarak insan
duygularinin tespit edilmesi, birgok alanda giincel arastirma konusu olmustur. Bu ¢aligmada ise
miizik pargalar dinlenirken insan duygularmin taninmasi problemi ele alinmistir. Deneyler hem
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kendi veri setimiz iizerinde hem de literatiirde yaygin olarak kullanilan DEAP veri seti {izerinde
yapilmustir. Farkl: tiirlerdeki Tiirk miizigi parcalari katilimeilara dinletilerek beyinlerinde olusan
elektriksel dalgalar incelenerek mutlu, hiiziinli, rahatlatici ve gergin duygu durumlar1 taninmaya
caligilmustir. Katilimceilardan giiriiltiisiiz bir ortamda farkli tiirlerden miizik pargalari dinlemeleri
istenilmistir. Duygularin smiflandirilmasi igin 6ncelikle farkli kanallardan Elektroansefalografi
(EEQG) sinyalleri alinmistir ve elde edilen bu sinyaller iizerinden belirli 6znitelikler ¢ikarilmustir.
Cikarilan 6znitelikler Destek Vektor Makineleri (DVM), K En Yakin Komsu (KNN) ve Yapay
Sinir Aglarmi (YSA) makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak simiflandirilmistir. Veri setini
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egitmek ve insan duygularini siniflandirmak i¢in kullanilan algoritmalardan en iyi dogruluk oran
YSA ile elde edilmistir. Elde edilen bulgulara gore, kullanilan yéntemin iyi performans gosterdigi
gbzlemlenmistir.

Recognition of Human Emotions by Machine Learning Method
Using Turkish Music Stimuli

Abstract

Music is an audio signal consisting of a wide variety of complex components which vary
according to time and frequency. It is widely accepted in the literature that music evokes a wide
variety of emotions in the audience. When a person says that the music they are listening to
contains sad or happy feelings, this may not reveal the feeling they actually feel. However,
according to the emotion felt during listening to music, fluctuations in electrical activity of the
brain can more accurately reveal the structure of perceived true emotion. Detecting human
emotions using brain signals has been the subject of current research in many areas. In this study,
the problem of detection human emotions while listening to music has been discussed.
Experiments are carried out both on our own dataset and on the DEAP dataset, which is widely
used in the literature. Different types of Turkish music’s were played to the participants. By
examining the electrical waves that occur in their brain's surface, happy, sad, relaxing and angry
mood states were recognized. Participants were asked to listen to music from different types in a
noiseless environment. To classification the emotions, electroencephalography (EEG) signals
were saved primarily from different channels. Certain features have been extracted from these
signals. Extracted features have been classified using machine learning algorithms for Support
Vector Machines (SVM), K nearest neighbor (KNN), and Artificial Neural Networks (ANN). The
best accuracy rate was obtained by ANN from algorithms used to train the data set and classify
human emotions. According to the results obtained, it was observed that the used method
performed well.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Miizik, duygularin dili olarak bilinir ve dinleyicide nese, heyecan ve korku gibi farkli duygusal tepkiler
ortaya ¢ikarabilen giiclii bir yontem olarak kabul edilmektedir [1]—[4]. Bir kisinin kendini {izgilin hissetmesi
durumunda mutlu bir miizik dinlemesi kisinin duygu durumunun mutlu olarak degismesine yardimci
olacaktir. Miizik dinleyen insanlarda belirli duygularin uyanmamast ¢ok nadir goriinen bir durumdur.
Miizik hem duygular ifade etme hem de dinleyicide duygusal tepkiler uyandirma da etkili oldugu icin
miizikoloji, psikoloji, sinyal isleme gibi bir¢ok alanda arastirma konusu olmustur. Norolojik ¢aligmalar,
miizigin beyin sistemini degerlendirmek icin 6nemli bir ara¢ oldugunu ortaya koymustur [5]. Insan
duygularinin hesaplamalarla tahmin edilmesi, yorumlanmasi ve iglenmesi bir makine 6grenmesi alanidir.
Ayrica duygu durum analizleri saglik, glivenlik ve egitim gibi farkli alanlarda da kullanilmaktadir. EEG
tabanli duygu tanima caligmalar1 son zamanlarda insan-bilgisayar etkilesimi alaninda c¢ok fazla ilgi
gormiustiir.

Duygu, bireyin diisiincelerinden olusur. Duygular, insanlarin diisiiniirken, iletisim kurarken, 6grenirken ve
karar verirken dis uyaranlara karsi vermis olduklar tepkiler olarak ifade edilir. Bu yiizden duygular
insanlarin gilinliik hayattaki davranislarinin belirlenmesinde temel rol oynarlar. Ancak duygu, oldukga 6znel
bir olgudur. Ciinkii farkli insanlar dis uyaranlara tepki olarak ayni ortam ve kosullarda farkli tepkiler
verirler. Biitlin insan duygular1 birka¢ temel duygudan iretilmektedir. Duygu, kategorik veya boyutsal
olarak iki ana gurup altinda incelenir. Ayrik modeller olarak da bilinen kategorik modellerde duygularin
tanimlanmas! icin tek kelime veya kelime gruplar1 kullamlir. Iki boyutlu diizlemde degerlilik ve uyarilma
degerleri olgiiliir [6], [7]. Bilim adamlar1 ve psikoloji uzmanlar1 farkli onerilerde bulunarak duygusal
modellerde insani duygular1 kategorik olarak alt1 temel sinifa ayirmislaridir. Bu smiflar; mutluluk, korku,
igrenme, liziilme, nese ve 0fke seklindedir [8]. Bu arastirmada mutlu, hiiziinlii, rahat ve gergin gibi dort
temel duygu incelenmistir. Duygu tamima ii¢ ana kategoride incelenebilir. Ilkinde yiiz ifadeleri ya da
konugmalarin analizine odaklanilir. Bu gorsel-isitsel temelli teknikler, duygularin temasiz olarak
algilanmasim1 saglar. Ikinci tiir yaklagimlarda ise g¢evresel fizyolojik sinyallere odaklanilir. Cesitli
caligmalarda, elektrokardiyogram (EKG), solunum ve nabiz gibi c¢evresel fizyolojik sinyallerin farkli
duygusal durumlarda degisiklik gosterdigi ve otonom sinir sistemini etkiledigi gézlenmektedir. Cevresel
fizyolojik sinyaller, gorsel-isitsel tabanli yontemlerle karsilastirildiginda, duygusal durumlari tahmin etmek
i¢in daha ayrintili bilgi vermektedir [9], [10]. Ugiincii tiir yaklasimlarda ise, EEG gibi merkezi sinir
sisteminden {iretilen beyin sinyallerine odaklanilir. EEG sinyalleri kullanilarak duygu durumunu tahmin
etmeyi amaglayan bir¢ok arastirma bulunmaktadir. EEG sinyalleri, elektrotlar kullanilarak kafa derisinden
kaydedilir. Esas olarak mono-polar ve bipolar olmak tizere iki tiir EEG kaydi vardir. Mono-polar kayit,
kafa derisindeki aktif elektrotlar ile bir referans elektrot arasindaki voltaj farkin1 dlger. Ote yandan iki
kutuplu elektrotlar, iki aktif elektrot arasindaki voltaj farkini saglamaktadir.

Bu calismanin ana katkilar asagidaki gibidir:

e Miizik parcalar1 dinlerken kaydedilen EEG sinyalleri ile insan duygularini yansitan 4 siniftan
olusan yeni bir veri seti olusturulmustur.

e Miizik dinletileri uyaran olarak kullanilmistir. Uyarilan EEG sinyalleri ile insan duygularini
tanimast i¢in etkili bir yontem Onerilmistir.

e Makine 6grenmesinin duygular1 tanima problemindeki etkin giicii ortaya koyulmustur.

EEG sinyalleri kullanarak insan duygu tanima sistemleri gelistirilmesi i¢in gbz oniinde bulundurulmasi
gereken bazi kisitlamalar vardir. Bunlar;



Mehmet Bilal ER, Harun CIG/ GU J Sci, Part C, 8(2):458-474 (2020) 461

e Duygu algisinin 6znel olmasi ve tam olarak evrensel bir tanimimnin yapilamamasindan dolay1
kullanilan duygu etiketlerinin sifat sayilar1 sinirli olmalidir.

e Uyaran olarak kullanilan miiziklerin esit 6rneklem frekansina sahip olmasi gerekir.

e Veri setindeki EEG kayitlarinin hepsi esit 6rneklem frekansina sahip olmalidir.

e Insanlarin miiziklerden hissettikleri duygular1 ifade etmek igin, EEG kayitlarindan cikarilan
Ozelliklerin miizikal duygularla iliskili olmasina dikkat edilmelidir.

e EEG duragan bir sinyal olmadigindan EEG'den elde edilen 6zellik genellikle garpici bir sekilde
degisirken, duygulanma durumlar1 kademeli olarak degisir. Duygular belirli bir siire icerisinde
anlamlilik kazandig1 i¢in EEG kayitlarinin siiresi ¢ok kisa olmamalidir.

Bu makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmigtir. Bolim 2’de literatiirdeki duygu tanima ile ilgili
caligmalar gozden gegirilmistir ve aralarindaki farklar ortaya koyulmaya ¢aligiimistir. B6liim 3’de veri seti,
materyal ve metot tanmtilmistir. B6liim 4’de aragtirmada kullanilan insan duygu tanima ile ilgili deneysel
uygulamalar verilmistir. B6lim 5’de ise aragtirmanin bulgulan tartisilmistir ve insan duygu tanima
modellerinin gelistirilmesi i¢in dnerilerde bulunulmustur.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORKS)

[11]’de APM veri tabani kullanilarak deneklerden EEG kayitlar1 alinmistir. OpenSMILE kullanilarak
miizik dosyalarindan 5 farkli 6znitelik ¢ikarilmigtir. Deneklerden alinan EEG sinyallerinden 12 6znitelik
cikarilmistir ve son olarak bu 6znitelikler Orman siniflandirici ile mutlu, hiiziinlii, rahat ve gergin olmak
iizere 4 ayr1 kategoride siniflandirilmistir. Basari oraninda %0.4’liik bir artis gézlemlenmistir.

[12]’de miizikli video uyaranlarina maruz kalma sirasinda erkek ve kadinlarda ayri ayri EEG gii¢
spektrumlari ile beyin kaynaklarindaki farkliliklart karsilagtirmak amaglanmigtir. Deneklere hiiziinlii,
eglenceli ve i¢ karartici miizik klipleri izletilmis ve ayn1 anda EEG sinyalleri kaydedilmistir. Kaydedilen
bu EEG sinyalleri yedi ayri frekans bandinda incelenmistir. Bu frekans bantlar teta (h: 4-7.5 Hz), alfal
(Al: 8-10 Hz), alfa2 (A2: 10-12 Hz), betal (B1: 13-18 Hz), beta2 (B2: 18.5-21 Hz), beta3 (B3: 21,5-30
Hz) ve gama (C: 30,544 Hz) olmak iizere ortalama Fourier ¢apraz spektral matrisler kullanilarak
hesaplanmistir. B2, B3 ve C frekans bantlarinda hiiziinlii ve eglenceli miizikler arasinda anlamli bir fark
oldugu gozlemlenmistir. Uyaran dinletilere kargi beynin bazi bolgelerinde meydana gelen duygusal
tepkiler, B3 frekans bandinda daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

[13]°de frekans domeni 6zellikleri i¢in Hamming penceresi ile kisa siireli Fourier dontistimii kullanilmigtir.
Gii¢ spektral yogunlugu ve bant giicii frekans alanindaki 6zellikler olarak hesaplanmistir. Zaman domeni,
frekans domeni ve wavelet domeni olmak iizere ii¢ farkli alandan on {i¢ 6znitelik ¢ikarilmis ve bunlar YSA,
DVM ve KNN olmak iizere ii¢ farkli siniflandirict ile dort farkli duygu siniflandirilmigtir. YSA'nin DVM
ve KNN siniflandiricilarina kiyasla en iyi dogruluk oranini sagladigi goriilmiistiir.

[14]’de bir dizi Intrinsic Mode Functions (IMF) elde etmek i¢in video miizikleri dinletilen deneklerin EEG
sinyalleri kaydedilmistir. EEG sinyalleri iizerinde Ampirik Kip Ayirisim ile 6znitelik ¢ikarma islemi
gerceklestirilmistir. Daha iyi bir zaman frekans ¢oziiniirliigii elde etmek i¢in sadece baskin IMF'ler tizerinde
Ayrik Wavelet Doniistimii kullanilmistir. Principal Component Analysis (PCA) ile boyutlar azaltilmas,
Oznitelik vektorii daha sonra DVM ile duygulan siniflandirmak i¢in kullanilmstir.

[15]°de miizik ve duygu arasindaki iligkinin analizinde boyut azaltma yontemi kullanilmistir. Denekler
tarafindan saglanan duygu etiketlerini iyilestirmek icin deneklerin EEG sinyalleri kaydedilmistir. Daha
sonra Bilinear Multi Emotion - Similarity Preserving Embedding (BME-SPE) boyut azaltma yontemi
kullanilarak yeni bir 6grenme plani Onerilmistir. Calismada Cin kiiltiiriine ait miizikler kullanilmistir.
Ancak diger kiiltiirlere ait miiziklerde de benzer duygular gdzlemlenmistir. Onerilen yontemde etkili
korelasyon tespit edilerek siniflandirmada yiiksek performans saglandigi gdzlemlenmistir.
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[16]’da farkli miizik uyaranlari altinda EEG dinamiklerini arastirilmistir. Caligmada iki tiir miizik uyarant;
favori miizik (deneklerin tercih ettigi miizikler) ve rahatlatici (alfa binaural ritimlerden olusan miizikler)
kullanilmistir. Miizigin insan beyni iizerindeki yatigtirici etkilerinin degerlendirilmesi i¢in deneklerin EEG
kayitlar1 kullanilmistir. Alfa bandinda mutlak gii¢, yaklasik entropi, 6rnek entropi ve 6n asimetri gibi farkli
Oznitelikler hesaplanmistir. Sonuglar rahatlatict miizigin, favori miizige gore daha iyi yatistirict etkilere
sahip oldugunu gostermektedir. Once deneklerden ruh hallerini tespit eden bir anket doldurmalari istenmis
ve ¢aligmanin sonunda bu anketler g6z oniine alinarak degerlendirme yapilmustir.

[17]de kisisellestirilmis bir miizik duygu tamima yaklasimi onerilmistir. Onerilen yaklagim, egitim
asamasi, kigisel adaptasyon ve test asamasindan olusmaktadir. MIRtoolbox kullanarak ses nesnelerinden
spektrum, spektral centroid, Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), tonalite, harmonik tin1 dahil
olmak iizere toplamda 141 boyutlu 6zellik ¢ikarilmistir. EEG 6zniteliklerini elde etmek icin EEGLAB ve
Signal Processing Toolbox kullanilmustir. Deneklere dinletilen miizik verileri ve miizik dinletilirken
kaydedilen EEG verilerinden elde edilen 6znitelikler egitim agin1 olusturmak igin vektor halinde ayri ayri
yapay sinir agina verilmistir. %85 egitim % 15 ise test verileri i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar
oOnerilen yaklasimin etkili oldugunu gostermistir.

[18]°de, deneklerin EEG sinyalleri kullanilarak kendi sectikleri miizige dinamik duygusal tepkileri analiz
edilmistir. Deneklerin sevdigi ve sevmedigi miizikler deneklere dinletilerek EEG sinyalleri kaydedilmistir.
Daha sonra zamana gore frekans lokalizasyonu ve Wavelet Paket Dekompozisyonu (WPD) kullanilarak
EEG verileri analiz edilmistir. Begenilen miizik dinlenirken, begenilmeyen miizige kiyasla F3, F4, F7 ve
F8’in 6n elektrot lokasyonlarinda intheta bileseninde 6nemli bir artis gdzlemlenmistir. Sevilmeyen miizik
dinlenirken frontal beta bilesen enerjisinde artiy gozlenmistir. Deneklerde begenilen miizik igin
gozlemlenen duygular benzerken begenilmeyen miizikler icin Onemli bir benzerligin olmadigi
gozlemlenmigtir.

[19]’da CNN tarafindan smiflandirilan EEG ham verilerinin dogrulugu degerlendirilmistir. CNN'nin
Oznitelik ¢ikarabildigi diistiniilerek EEG ham verileri 6n isleme yapilmadan dogrudan CNN’e verilmistir.
Bu sekilde CNN’in ham EEG verilerinden duygulari taniyip tanimayacagi test edilmistir. EEG verilerinin
degiskenligini dikkate alan modellerin dogrulugunu degerlendirmek igin 11 katli capraz dogrulama
kullanilmigtir. CNN’in duygusal smiflarla ilgili veya ilgisiz olan bilesenleri ayirt edici bir sekilde
Ogrenebildigi ve % 20'nin lizerinde dogrulukta taniyabildigi gozlemlenmistir.

[20]’de deneklere miizik dinletilerek stres duygularmi tahmin etmek igin 6grenme yontemi olarak CNN
kullanilmigtir. 7 denege 10’ar dakikalik miizik dinletilmis ve EEG sinyalleri kaydedilmistir. Kaydedilen
EEG sinyalleri fourier doniistimii ile zaman domeninden frekans domenine dontstiiriilmiistiir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Ardindan bu sinyaller derin 6grenme ile siiflandirilmis ve %80’
e varan bir dogruluk orani elde edilmistir.

3. MATERYAL ve METOT (MATERIAL and METHODS)
3.1. EEG

Insan beyni, milyarlarca sinir hiicresinin birbirine baglandig1 karmasik bir sistemdir. Beyin hiicreleri
elektriksel impulslarla birbirleriyle iletisim kurarlar. EEG, beyin tarafindan {iretilen elektriksel aktiviteyi
kafa derisi yiizeyine yerlestirilen elektrotlar aracihigiyla kaydetmek i¢in kullanilan fizyolojik yontemdir.
1929'da Hans Berger, ilk insan beyni EEG’ sini kaydetmistir [21]. EEG, doktorlar ve bilim adamlari
tarafindan beyin fonksiyonlarmi incelemek ve ndrolojik hastaliklar teshis etmek igin yaygm olarak
kullanilmaktadir. Bir EEG kayit isleminde, beyin dalgasi paternleri izlenir ve kaydedilir. EEG testi
sirasinda, elektrot olarak adlandirilan kiiglik diiz metal diskler teller ile kafa derisine sabitlenir ve daha
sonra her elektrot bir EEG kayit makinesine baglanir. Elektrotlar beyindeki elektriksel impulslar1 analiz
eder ve sonuglar1 kaydeden bir bilgisayara sinyaller gonderir. Kullanimlarina bagli olarak, paralel olarak
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veri kaydedebilen ¢ok kanalli EEG kayit cihazlar1 256 ya kadar elektrot icerebilir. Her kanal bir EEG kayd1
sirasinda bir sinyal iiretir [22]. Bir EEG kaydindaki elektriksel diirtiiler, tepe noktalar1 ve ¢ukur noktalar
olan dalgali ¢izgiler gibi goriiniir [23]. Bu ¢izgiler, doktorlarin anormal kaliplarin olup olmadigini hizli bir
sekilde degerlendirmesini saglar. Herhangi bir diizensizlik ndbet veya diger beyin bozukluklarmin bir
belirtisi olabilir. Isaret isleme tekniklerini kullanarak normal ve anormal bir kisinin beyin aktivitesi kolayca
ayirt edilebilir.

Normal bir EEG sinyalinin frekans araligit 1 Hz-100 Hz'dir, ancak 100 Hz ¢ok nadir goriiliir. Sinyalin
genligi ise genel olarak 10 pV - 100 pV arasindadir. EEG'nin karakteristik 6zellikleri, bireyin kendisi, yasi
ve Oznenin zihinsel durumu gibi bir¢ok faktore baglidir [24].

3.1.1. EEG Dalga Sekli (EEG Wave Shape)

Beyin yiizeyinde meydana gelen elektriksel aktiviteler, EEG makinesinin ekraninda, voltaj olarak 6l¢iilen
degisen frekans ve genlikteki dalga formlar1 olarak goriiniir. EEG aktivitesi mikrovolt (mV) cinsinden
Olciilen sinyallerdir. Yasadigimiz andaki duruma gore beynimizde farkli sekillerde -elektriksel
dalgalanmalar olur ve durumlara gore farkli frekans kaliplar1 olusur. EEG sinyalleri frekans genlik ve
sekilleri bakimindan siniflandirilir. Beyin dalgasi hizi Hertz (saniyedeki devir) cinsinden olgiiliir ve yavas,
orta ve hizli dalgalar1 tanimlayan frekans bantlara ayrilir. Frekans araliklarina bagl olarak, bes tip dalga
tanimlanabilir. Sirasiyla diisiik frekanstan yiiksek frekansa dogru; delta (9), teta (0), alfa (o), beta, (B), ve
gamma () seklindedir. Bu frekans bantlari tablo 1’deki gibidir.

Tablo 1. Dalgalarin Frekans Araliklar

Dalga Frekans
Delta 0-4 HZ
Teta 4-8 HZ
Alfa 8-13 HZ
Beta 13-30 HZ
Gama >30 HZ

EEG Sinyalleri kafanin neresinden alindigina bagli olarak iki tiire ayrilabilir vardir. Bunlar, kafa derisinden
alman EEG sinyalleri ve kafa i¢inden alman EEG sinyalleridir. Kafa derisinden alinan EEG igin, kafa
derisinin {izerine iyi mekanik ve elektriksel temast olan kiigiik elektrotlar yerlestirilir. Kafatasi icinden EEG
sinyali almak i¢in ameliyat sirasinda beyine implant edilen 6zel elektrotlar kullanilir. Beynin mimarisi
tiniform olmamasi ve korteksin fonksiyonel yapiya sahip olmasindan dolay1 kaydedilen EEG sinyalleri
elektrotlarinin konumuna bagli olarak degisebilir. EEG sinyalleri kayit edilmeden once elektrotlarin
yerlestirilmesine dikkat edilmelidir. Elektrotlarin kafa derisinin {izerine nasil yerlestirilecegi 6nemli bir
stirectir, ¢ilinkii farkl tiirdeki aktivitelerin islenmesinden farkli beyinsel korteks loblari sorumludur. Kafa
derisi elektrot lokalizasyonu i¢in yaygin olarak kullanilan elektrot yerlestirme ydntemlerinden biri,
Amerikan Elektroensefalografik Toplulugu tarafindan standart hale getirilmis olan 10-20 elektrot sistemidir
[25]. Bu sistemi kullanarak, kafa derisi tizerine toplam 21 elektrot yerlestirilir. Sekil 1°de, uluslararasi 10-
20 sistemine gore beyindeki elektrot pozisyonunu gostermektedir. Her bolge lobu tanimlamak igin bir harf
ve yarim kiire konumunu tanimlamak igin bir say1 kullanir. F, T, C, P ve O harfleri sirasiyla Frontal,
Temporal, Central, Parietal ve Oksipital anlamia gelir. “Z” orta hatta yerlestirilen bir elektrodu ifade eder.
Cift rakamlar sag yarim kiire {izerindeki elektrot pozisyonlarini belirtirken, tek rakamlar sol yarim kiire
tizerindekileri gosterir.
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Sekil 1. Uluslararasi 10-20 elektrot yerlestirme sistemi

3.2. Onerilen Yontem (Proposed Method)

Miizik dinlerken EEG sinyalleri kaydedilen deneklerin, duygu durumlarinin taninmasi i¢in 6nerilen sistem
dort adimdan olusmaktadir. Bu islem adimlari; sirasi ile veri toplama, sinyal dnisleme, 6znitelik ¢ikarma
ve smiflandirma seklinde yapilmaktadir. Miizik dinlenmesi sirasinda beyin iizerinde olusan elektriksel
aktiviteler, EEG sinyal okuyucu kullanilarak kafa derisi iizerinden kaydedilir. Kaydedilen EEG sinyalleri
daha sonra dig ortamdan gelen giiriiltiilerin giderilmesi ve ham EEG wverilerinin islenebilir hale
getirilebilmesi i¢in sinyaller 6n islemden geg¢irilir. EEG sinyalleri 6n isleme tabi tutulduktan sonra 6znitelik
cikarilir. Son olarak, c¢ikarilan Oznitelikler smiflandiricilart egitmek ve insan duygularini tanimak icin
kullanilir. Her adimin detay1 asagidaki alt boliimlerde agiklanmustir Onerilen yontem sekil 2° de verilmistir.

g?kz:rl:;ka ’ Siniflandirma

Sekil 2. Duygu Tanima Adimlart

3.2.1. Uyaran ve Katihmcilar (Stimulus and Subjects)

16 adet sesli miizik dinletisi, EEG tabanli duygu tanima deneyi i¢in harici bir uyarici olarak kullanilmistir.
Tiim miizik dinletileri MP3 formatindadir ve 6rnekleme hizi 320 kbps'dir. Bu ¢alismada kullanilan
miizikler, Tiirk Sanat Miizigi, Tiirk Halk Miizigi, Tiirk Pop ve Tiirk Caz Miizigi olmak {izere dort tiirden
olugmaktadir. Secilen tiirler fark edilebilir duygular iiretmektedir. Farkli kiiltiirlere sahip toplam on
katilimer goniillii olarak c¢alismaya katilmigtir. On saglikli denekten besi erkek besi ise kadindir. Tiim
katilimeilar 20 ila 25 yas arasindadir ve katilimcilarin herhangi bir beyin hastaligi rahatsizhig
bulunmamaktadir ve normal igitme giiciine sahiptir. Deneyden once, katilimcilara ¢aligmanin kapsami ve
prosediirii hakkinda bilgi verilmistir.

3.2.2. EEG Veri Toplama (EEG Data Collection)

Bu calismada EEG sinyallerini alabilmek i¢in EMOTIV EPOC+ kulaklig1 kullanilmistir. EMOTIV EPOC+
insan beyni arastirmasi igin tasarlanmistir. Bu EEG kayit cihazi kullanimi kolay bir tasarimla, hizli ve
profesyonel olarak yiiksek kalitede beyin verilerine erisim saglar. Bu cihazda toplam 14 kanal vardir ve 5
dakikaya kadar kayit alabilmektedir. Cihaz 128 o6rnekleme frekansiyla veri alabilmektedir. Bluetooth
baglantisi ile Matlab iizerinde hazirlanan yazilim kullanilarak ham EEG verileri kaydedilmistir. Tiim EEG
kayitlar1 izole ve giiriiltiisiiz bir odada alinmigtir. Sekil 3'de gosterildigi gibi miizik dinlerken Emotiv Epoc+
kulakligindan EEG sinyalleri kaydedilmistir.
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Sekil 3. EMOTIV EPOC

Cihazdaki elektrotlar uluslararasi 10-20 sistemine gore beynin gesitli bolgelerinde konumlandirilarak EEG
kayitlart alinmistir. Her katilimciya, 30 saniyelik bdliimlerden olusan toplam 16 adet miizik dinletilmistir.
Her katilimciya her tiirden birer birer dort miizik dinletilmistir ve her miizikten sonra 10 saniye sessizlik
saglanmigtir. Bu miizikler katilimciya dinletilirken dinleyicinin EEG kayitlar1 alinmistir ve her miizik
sonunda hissettigi duygu sorularak alinan EEG kaydi hissedilen duyguya gore etiketlenmistir. Duygu
tanima ve siniflandiricinin egitimi islemi icin manuel olarak etiketlenen duygu etiketleri kullanilmigtir.
Sekil 4’de katilimeilar i¢in EEG veri toplama asamasindaki genel yap1 ifade edilmistir. Kayitlar giiniin
farkli saatlerinde almmustir. Veri seti, her sinifta esit sayida kayit olacak sekilde tasarlanmistir. Ik deneyde
sabah saatlerinde toplam 160 kayit, ikinci deneyde ise 6glen saatlerinde toplam 160 kayit alinmistir. Veri
setindeki her siniftaki kayit sayisini ayni olmasini saglamak i¢in her deneydeki 144 kayit dikkate alinmgtir.
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Sekil 4. EEG Kayit Alma Stireci

Ayrica bu calismada DEAP veri kiimesi kullanilmistir. DEAP veri seti duygularin degerlendirilmesi igin
birden fazla fizyolojik sinyal igerir. 32 denekten EEG verisi toplanmistir. EEG sinyalleri, her biri 60 saniye
stiren miizik videosu gosterilerek kaydedilmistir [26]. Daha sonra sinyaller 128 Hz'e 6rneklenip, bant
geciren filtreler kullanilarak giiriiltii giderilmistir. DEAP veri kiimesi, Russell’in duygu modeline gore
siiflandirilmistir. DEAP veri kiimesinde, 1-9 6lgeginde degerlilik ve uyarilma adli iki tiir etiket vardir.
Etiketlerden 1-4 degerliligi, 5-9 ise uyarilma 6l¢egini temsil eder. Derecelendirme S'ten biiyiik veya ona
esitse etiket “yiliksek™ olarak, 5'ten kiigiikse etiket “diisiik” olarak ayarlanmigtir. Veri setinde toplam dort
smif etiket vardir: yliksek uyarilma diisiik degerlik, diisiik uyarilma yiiksek degerlik, yiiksek uyarilma
yiiksek degerlik ve diisiik uyarilma diisiik degerlik.



466 Mehmet Bilal ER, Harun CIG/ GU J Sci, Part C, 8(2):458-474 (2020)

3.3. EEG Sinyal On Isleme ve Oznitelik Cikarma (EEG Signal Preprocessing and Feature
Extraction)

Insan kafa derisinden kaydedilen EEG sinyalleri beyin dalgalarmn, seslerin ve farkli dis giiriiltiilerin
birlesiminden olusur. EEG sinyalleri ile insan beyni aktivitesini aragtirmak ig¢in OHz-50Hz bandin
kullaniriz. Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma igin kaliteli, giiriiltiisiiz sinyallere sahip olmak gerekir. Giiriiltii
azaltmak icin kaydettigimiz sinyaller, 1.0 Hz-50 Hz arasinda band gecisine sahip bir filtre kullanilarak
sinyaller analiz i¢in uygun hale getirilmistir.

Filtreden gecirilen sinyallerden 6znitelik ¢ikarabilmek icin ilk olarak sinyal belli uzunluktaki ¢ergevelere
ayrilmistir. Sinyalindeki isaretler zamana bagli olarak siirekli degismektedir. Bu yiizden sinyallerinin
karakteristik Ozelliklerini belirleyen parametreler ¢ok kiigiik zaman diliminde kararli kalmaktadir. Bu
caligmada EEG sinyalleri 25 ms uzunluklarda c¢ergevelere boliinmiistiir. Ayrica her ¢ergeve kendinden bir
onceki ¢ergevenin bir kismini ortecek sekildedir. Cergevelerinin birbirini 6rtmesinin amaci gergeveler arasi
gecisin yumusak olmasini saglamaktir [27]. Eger bu 6rtiisme olmasaydi birbirini izleyen iki ¢erceveyi
izledigimiz zaman veya bu gercevedeki sinyalleri iglenirken gerceveler arasindaki 6zellik degisimi kesintiye
veya sigramaya neden olabilecekti. Ayrica komsu gergevelerin parametre degerlerinin farki da daha yiiksek
olacakti. Bu nedenlerden dolayi ¢ergeveler birbirini 6rtecek sekildedir. Bu ¢alismada gergevelerin ortiisme
orani bir gercevenin %50 si kadar olarak secilmistir.

Bir sinyale c¢erceveleme uygulandiktan sonra pencereleme islemi uygulanir. Amag¢ her bir gercevenin
basinda sonunda olusan siireksizligi 6nlemektir. Her ¢ergevedeki ses sinyalinin orta bdlgesi giiclendirilir
uc bolgeler ise zayiflatilir. Bu calismada yaygin olarak kullanilan “Hamming penceresi” kullanilmustir.
“Hamming Pencereleme” sayesinde sinyalin merkez bolgesi daha belirgin hale gelir. U¢ kisimlarda sifira
yaklastirilir. Hamming Penceresi sinyalin u¢ bdlgelerdeki istenmeyen radyasyonlari en aza indir [28].
Ayrica sinyali Fourier doniisiimiine uygun hale getiren fonksiyondur. Hamming fonksiyonun calisma
mantig1 hamming penceresi ile ¢ergevelenmis ses sinyali ¢arpilir ve sonunda pencerelenmis sinyal elde
edilir. Hamming pencere formiilii denklem 1’de verilmistir.

w[n] = 0.54 — 0.46 * cos (2 * T * %) , N:Pencere uzunlugu @)

Hamming penceresinden sonra sinyale Fourier doniisiimii uygulanmustir. Sinyal islemede doniistim bir
sinyalin bagka parametrelerle ifade edilmesi anlamina gelir. Fourier doniigiimii bir sinyalin zaman
domaininden frekans domainine doniigiimiinii saglar. Fourier doniisiimii sinyal islemede sinyalin igindeki
bilgileri elde etmek i¢in ¢ok Onemli bir yontemdir. Sinyali olusturan bilesenleri (frekans, genlik, faz)
kosiniis ve sinilis fonksiyonlarinin toplami olarak ifade etmeye yarar. Bu c¢alismada Hizli Fourier
Doniistimii kullanilmigtir. Bu adimda N 6rnekten olusan her ¢er¢eve Hizli Fourier doniisiimii uygulanarak
zaman domainden frekans domainine gegirilmistir. N 6rnekli bir kiime denklem 2°deki gibi tanimlanir. Son
asamada N ornekten olusan her ¢ergeve iizerinden istatistiksel hesaplamalar yapilmistir.

X, = YN dx e ?Wkn/N  n=0,1,2,......N—1 @)
Her cergevenin standart sapmasi, maksimum degeri, minimum degeri ortalamas1 ve kare ortalamalarinin

karekokii hesaplanmustir.

3.4. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

YSA, insan beyninin akilli veri isleme yeteneginden ilham alinarak olusturulmustur. YSA beyindeki
noronlarin birbirleri ile etkilesimini taklit ederek motive edilmistir [29]. N6éronlardan olusan, iligkili néron
baglantilar1 iceren ve matematiksel bir model olan YSA modeli sekil 5°te gosterilmistir. A§ olusumunda
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kullanilan ndronlar arasinda olusturulan baglantilar agirlik denen sayisal degerler ile iligkilendirilir. Her
agirlik, agda transfer edilen ve sinyal ile ¢arpilan belirli bir degere sahiptir [30], [31]. YSA’lar, problem
hakkinda bilgi sahibi olmaksizin girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki dogrusal olmayan iligkileri tanimak igin
egitilebilirler. Egitimden sonra YSA’nin ¢alisma siiresi son derece hizhidir, ¢iinkii yalnizca birkag basit,
birbirine bagli islem birimi igermektedir. YSA’larin model tanima, genelleme ve enterpolasyon yapabilme
ozellikleri vardir. Bu nedenle egitilen aga bilinmeyen bir girdi uygulandiginda uygun bir ¢ikt1 liretebilirler.
Deterministik hata ve sistem modelleri yerine yalnizca simiile edilmis egitim verileri gerektirirler [32].

9(wy,0;,%)

Sekil 5: Yapay Sinir Aglart
3.5. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

DVM Vapnik’in istatistiksel 6grenme teorisinden nemalanan lineer ve lineer olmayan cizgiler ile
ayrigtirillabilen en iyi makine 6grenme tekniklerinden biridir [33]. Bu teknik hem siniflandirma hem de
regresyon analizi i¢in kullanilabilir ve kiigiik 6rneklerin simiflandirilmasi ig¢in hesaplamali bir 6grenme
yontemidir [34]. DVM de 6ncelikle girdi verileri daha yiiksek boyutlu bir alana alinir ve bu alanda iki sinif
arasinda bir en uygun ayirict hiper diizlem olusturulur [35]. DVM ile 6ncelikle bir diizlemde bulunan
simiflandirilacak veri gruplari arasinda bir sinir ¢izgisi belirlenir. Bu sinirin belirlenecegi yer ise bu veri
gruplarinin iiyelerine en uzak bir yer olmalidir. Basit bir sekilde tanimlamak gerekirse DVM bu sinirin nasil
cizilecegini belirler. Algoritmik olarak DVM, yapisal risk minimizasyonuna dayali kisitlanmis bir kuadratik
optimizasyon problemini c¢ozerek veri kiimeleri arasinda optimal ayirma hiper diizlemi (f (x) = 0)
olusturmaktadir [36].

3.6. K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbor)

Biiyiik 6lcekli bir veri kiimesinden, bir sorgu 6rnegine en ¢ok benzer bir veri alt kiimesi bulmay1 amaglayan
KNN algoritmalari; boyut indirgeme, model siniflama ve goriintii alimi gibi genis kapsamli uygulamalarda
temel bir bilesen olarak kullanilmaktadir [37],[38]. KNN, bir veri kiimesindeki drneklerin genellikle benzer
Ozelliklere sahip diger 6rneklerin yakininda bulunacag: ilkesine dayanan, ornek tabanli bir 6grenme
algoritmasidir [39]. Bu algoritma ile yeni bir nokta verisini siniflandirmak i¢in bu nokta verisine en yakin
k tane egitim noktasi bulunur. Smiflandirma islemi, komsularinin oy ¢cogunluguyla yapilir; siniflandirma
islemi yapilacak bir eleman, bir uzaklik fonksiyonuyla 6l¢iilen en yakin komsular arasinda en yakin olan
sinifa dagitilir [40]. KNN algoritmasinin formiilii denklem 3’te gosterilmistir.

x(x,y) = \/Zj:l w;(x; — Zj)z (3)
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Denklem 3’te; wj- j boyutuyla iliskilendirilen agirliktir. Her boyut i¢in agirlik secilir ve karesel uzaklik
fonksiyonu belirtilir. Sekil 6 ‘da Test 6rneginin siniflandirilmasinda, k= 1 veya k = 3 olarak segildiginde
pozitif sinifta, k = 2 olarak secildiginde negatif siifta oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6: K-NN Diyagrami

4. DENEYSEL UYGULAMALAR (EXPERIMENTAL APPLICATIONS)

4.1. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu caligmada smiflandirma iglemi igin, YSA, DVM ve KNN kullanilarak 5-kat ¢apraz dogrulama
uygulanmigtir. DVM'ler polinom ve radyal temelli fonksiyon ¢ekirdekleri kullanilarak egitilmistir. YSA,
iki farkli cekirdekle egitilmis DVM'ler ve KNN’den elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.  Onerilen
yontemin bagarim kriterleri dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F-skoru oranlarina dayali olarak yapilmistir.
Smiflandirma problemlerindeki degerlendirme 6lgiitleri, karisiklik matrisi adi verilen her sinif i¢in dogru
ve yanlis siniflandirilmig 6rnek sayilarmin bulundugu bir matris kullanilarak yapilir. YP, YN, DP ve DN
kavramlar1 asagida belirtildigi gibi tanimlanabilir:

*  Yanlis pozitifler (YP): negatif siniftan olan, pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.

*  Yanlis negatifler (YN): gergek sinifi pozitif olan negatif olarak tahmin edilen 6rnekler.
*  Dogru pozitifler (DP): pozitif sinifa ait dogru tahmin edilen 6rnekler.

*  Dogru negatifler (DN): negatif sinifa ait olarak dogru tahmin edilen 6rnekler.

IDN|+|DP|
|YN|+|YP|+|DN|+|DP|

Dogruluk = 4)
Hassasiyet 0l¢timil, ikili problemlerde her bir sinif i¢in siniflandiricinin etkinligini degerlendirir. Gergek
pozitif oran olarak bilinen hassasiyet, pozitif sinifa ait tahmin edilen verilerin gergek pozitif verilerine
oranidir. Hassasiyet 6l¢iimii denklem 5°de verilmistir.

|DP|
|[YN|+|DP|

®)

Hassasiyet =

Kesinlik (P), pozitif bir tahminin dogru olma olasiligin1 tahmin eden bir 6l¢iidiir. Kesinlik 6l¢timii denklem
6’de verilmistir.

Kesinlik(P) = —22] (6)

|DP|+|YP|
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F-skoru, pozitif kestirim orami ve duyarlilik Olgiilerinin uyumlu bir ortalamasi olup denklem 7°de
gosterildigi gibi hesaplanir.

2%|DP|

F—skor = ———
2%|DP|+|YP|+|YN|

()
Yukarida verilen denklemler genellikle performans degerlendirme Olgiitlerinin hesaplanmasi igin
kullanilmaktadir. Ayrica bu hesaplama o6lgiileri ikili sinifa ait veri setlerinde kullanilmak amacryla
gelistirilmistir. Ancak ikiden fazla sinifa ait siniflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in genel olarak bu
yontemlerin genellestirilmis halleri kullanilmaktadir. Modelin performansini 6lgmek ve deneklerin giinliik
ruh hallerinin kayitlar iizerinde etkileri i¢in ii¢ farkli deney yapilmustir. ilk deneyde kayitlarin hepsi farkli
giinlerin sabah saatlerinde almmustir. Ikinci deneyde kayitlar farkli giinlerin 6glen saatlerinde alinmustir.
Ucgiinciin deneyde ise sabah ve 6glen saatlerinde alinan kayitlar birlestirilmistir. Hazirlamis oldugumuz
veri seti kullanarak gerceklestirmis oldugumuz deneylerden elde edilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 2,
Tablo 3 ve Tablo 4’de verilmistir. Ayrica deneylerden elde edilen siniflandirma sonuglarinin
karsilastirilmas sekil 10°da verilmistir. Onerilen yontemin uygulamasi, 17 2.50GHz islemci, 12GB hafiza
ve NVIDIA 940M GPU donanim 6zelliklerine sahip makine iizerinde yapilmistir. Uygulama igin gerekli
yazilim kodlar1 matlab2018a kullanilarak hazirlanmistir.

Tablo 2’de deney 1 (sabah saatlerindeki kayitlar)’den elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir. Ayrica
deney1’den elde edilen en iyi siniflandirma sonucuna ait karigiklik matrisi sekil 7°de verilmistir.

Tablo 2. Deney 1’den Elde Edilen Siniflandirma Sonuglart

Verinin Egitim ve

Model Test icin Farkh Dogruluk  Kesinlik  Hassasiyet F-skoru

[0) 0, [0) [0)
oranlarda Béliinmesi & & & &
YSA %70 - %30 74,32 75,80 74,31 74,45
YSA %80 - %20 78,44 78,30 78,47 78,33
DVM (Polinom) %70 - %30 71,91 72,59 71,53 71,41
DVM (Polinom) %80 - %20 75,63 75,91 75,70 75,58
DVM (RBF) %70 - %30 70,14 70,65 70,14 69,94
DVM (RBF) %80 - %20 73,26 72,71 72,92 72,64
KNN %70 - %30 65,77 67,70 65,97 65,98
KNN %80 - %20 68,12 70,68 68,06 68,40
Kangsikhk Matrisi Mutlu Hiiziinli Rahatlatic Gergin

Mutlu 32 1 0 3

Hiiziinlii 4 23 7 2

Rahatlatici (1] 8 28 0

Gergin 3 2 1 30

Sekil 7: Deney 1’den elde edilen en iyi siniflandirma sonucuna ait karigiklik matrisi

Tablo 3’de deney 2 (6glen saatlerindeki kayitlar)’den elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir. Ayrica
Deney 2’den elde edilen en iyi siniflandirma sonucuna ait karigiklik matrisi sekil 8’de verilmistir.
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Tablo 3. Deney 2 den Elde Edilen Sinmiflandirma Sonuglart

Verinin Egitim ve

Model Test icin Fark Dogruluk Kesinlik ~ Hassasiyet F-skoru

[o) o) [o) 0
oranlarda Boliinmesi /o /o /o /o
YSA %70 - %30 71,62 72,27 71,53 71,39
YSA %80 - %20 73,52 73,32 73,61 73,35
DVM (Polinom) %70 - %30 69,54 69,96 69,45 69,25
DVM (Polinom) %80 - %20 72,22 72,37 72,22 71,93
DVM (RBF) %70 - %30 71,36 72,84 71,53 71,62
DVM (RBF) %80 - %20 72,73 73,09 72,92 72,59
KNN %70 - %30 66,15 65,17 65,98 65,27
KNN %80 - %20 67,87 69,37 68,06 68,00
Kansikhik Matrisi Mutlu Hiiziinlii Rahatlatici Gergin

Mutlu 26 4 4 2

Hiiziinlii 7 21 (] 2

Rahatlatic ] 5 28 3

Gergin 4 1 0 31

Sekil 8: Deney 2’den elde edilen en iyi siniflandirma sonucuna ait karisikitk matrisi
Tablo 4’de deney 3 (sabah + Gglen saatlerinde alinan kayitlar)’den elde edilen simiflandirma sonuglari
verilmistir. Ayrica Deney 3’den elde edilen en iyi siniflandirma sonucuna ait karisiklik matrisi sekil 9°da

verilmigtir.

Tablo 4. Deney 3 ’den Elde Edilen Simiflandirma Sonuclar

Verinin Egitim ve

Model Test icin Farkl Dogruluk Kesinlik  Hassasiyet F-skoru

oranlarda Boliinmesi % % % %

YSA %70 - %30 77,34 77,53 77,43 77,29
YSA %80 - %20 79,42 79,53 79,51 79,12
DVM (Polinom) %70 - %30 75,91 76,67 76,04 76,18
DVM (Polinom) %80 - %20 78,65 75,86 91,67 83,02
DVM (RBF) %70 - %30 73,13 73,53 72,92 73,12
DVM (RBF) %80 - %20 77,23 77,95 77,08 77,13
KNN %70 - %30 68,76 69,25 68,75 68,58

KNN %80 - %20 69,14 71,26 69,10 69,08
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Kansikhk Matrisi Mutlu Hiiziinli Rahatlatici Gergin
Mutlu FO 1 0] 1
Hiiztinli 4 a7 16 5
Rahatlatici 10 9 51 2
Gergin [ 5 o 61

Sekil 9: Deney 3 ’den elde edilen en iyi siniflandirma sonucuna ait karisikitk matrisi

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’deki sonuglara gore, egitim verisinin arttirilmasi ile birlikte siniflandirma
dogrulugu da artmigtir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak, deneylerde kullanilan 6rnek sayisinin arttirilmasi
modelin dogrulugunu da arttirmistir. Ayrica Tablo 2’deki veriler Tablo 3°deki veriler ile kiyaslandiginda
sabah saatlerinde alinan kayitlardan daha fazla siniflandirma basarimi elde edilmistir. Bu durum farkl
saatlerdeki ruh hallerinin siniflandirma tizerindeki etkisini gostermektedir.

Dogmluk %o

82

80

78

i)

74

72

70

68

66

64

62

DWM (Polinom) DVM (RBF)
m Deney 1 ?8;14 75,63 7326 68,12
m Deney 2 73,52 7222 7273 67,87
Deney 3 79,42 78,65 7723 69,14
mDeney 1 mDeney2 mDeney3

Sekil 10: Deneylerden Elde Edilen En Iyi Stmflandirma Sonuclarinin Karsilastiriimasi

Tablo 5’de DEAP veri setinden elde edilen siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Ayrica bu veri kiimesinden
elde edilen sonuglarin 6nceki caligmalarla karsilastirilmasi tablo 6’da verilmistir.

Tablo 5. DEAP veri setinden Elde Edilen Siniflandirma Sonuglart

Verinin Egitim ve

Model Test icin Fark Dog;'uluk Keiinlik Hasiasiyet F—s(!<oru
oranlarda Boliinmesi 7o /o /o /o

YSA %70 - %30 69,23 69,58 69,42 69,12
YSA %80 - %20 70,12 70,46 70,24 70,02
DVM (Polinom) %70 - %30 67,16 67,42 67,35 67,12
DVM (Polinom) %80 - %20 68,24 68,67 68,42 68,11
DVM (RBF) %70 - %30 64,41 64,62 64,51 64,24
DVM (RBF) %80 - %20 66,32 66,57 66,46 66,15
KNN %70 - %30 64,23 64,61 64,45 64,07
KNN %80 - %20 65,36 65,61 65,52 65,14
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Tablo 6. DEAP Veri seti igin Performans Karsilagtirllmast

Metod Simiflandirici Dogruluk %
[41] CapsNet 68,20
[42] Random Forest 72,07
[43] DVM 60,50
Onerilen Yontem YSA 70,12

Tablo 6'te goriildiigii gibi, 6nerilen yontemin literatiirde kullanilan diger iki yontemden daha iyi performans
gosterdigi gozlenmektedir. Bu bilgiler 1s1¢inda, Onerilen mimarinin insan duygularmimn EEG ile
taninmasinda etkili bir sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

5. SONUCLAR (RESULTS)

Bu calismada, bazi sinyal isleme metotlar1 ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak miizik dinlerken
EEG sinyalleri iizerinden duygu tanima i¢in yeni bir yontem sunulmustur. Sessiz ve karanlik ortamda 10
kisinin katilim sagladigi bir deney yapilmistir. Farkli miizik tiirlerinden segilen sarkilar esit 6rneklem
frekansina getirilerek deneye katilan kisilere dinletilmistir. Deneklere miizik dinletilirken ayni anda bu
deneklerin EEG sinyalleri EEG kayit cihazi ile bilgisayar ortamina kaydedilmistir. Duygular belirli bir siire
icerisinde anlamlilik kazandig1 icin her EEG kaydi 30 saniye olarak alinmistir. Dinletilen her sarkinin
sonunda denegin hissettigi duygu kendisine sorulmus ve denege ait kaydedilen EEG sinyalleri
etiketlenmistir. Duygu algisinin 6znel olmasindan dolay1 dort adet duygu etiketi kullanilmistir. Bu etiketler
gergin, hiiziinlii, mutlu veya rahatlatici duygu olarak tanimlanmistir. Etiketlenerek kaydedilen EEG
sinyalleri, 6ncelikle bant gegiren filtreden gegirilmistir. Daha sonra filtrelenmis sinyallerden 6znitelik
¢ikarilarak siniflandirma iglemi yapilmistir ve sonuglar karsilastirilmistir. Siniflandirici olarak YSA, DVM
ve KNN kullanilmustir. En iyi siiflandirma basarisi ortalama olarak %79,42 olarak YSA ile kendi veri
setimiz tizerinden elde edilmistir. Ayrica DEAP veri seti kullanilarak %70,12 dogruluk elde edilmistir.
Sonuglara gore, 6nerilen yontemin insan duygularini tanima problemi icin kullanilabilecegi belirtilmistir.
Gelecekti ¢aligmalar i¢in uyaran olarak miizik verileri kullanilarak EEG veri setleri hazirlanmasi ve derin
6grenme modellerinin insan duygularinin taninma probleminde kullanilmasi 6nerilmektedir.
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