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Oz

Bu ¢alismada, gorsel-isitsel uyaranlar kaynakl olusan farkli duygu durumlarina iliskin EEG isaretlerinin
stiflandirilmast amaglanmigtir. Katilimcilarin duygu durumlarini belirlemek igin kisisel degerlendirme
modeli (SAM, Self Assessment Manikins) gorselleri kullanilmistir. Katilimcilar, kendilerine sunulan gorsel-
isitsel uyaranlari degerlik, baskinlik, aktivasyon ve begenme agisindan degerlendirmislerdir. Bu
degerlendirmelere gore katilimcilarin pozitif ve negatif duygu durumlarina iliskin EEG isaretleri
siiflandirilmistir. EEG isaretlerinden ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) kullanilarak oznitelik ¢ikarimi
yvapunmigtir. ADD kullanilarak elde edilen oznitelik vektor boyutlarimin azaltilmast i¢in istatistiksel islemler
uygulanmistir. Suniflandirict olarak ise yapay sinir aglart (YSA) uygulanmustir. YSA ilk olarak kanal tespiti
i¢in kullamimistir. Boylelikle, en iyi simiflandirma performansi sunan EEG kanallar: tespit edilmistir. Tespit
edilen EEG kanallarimin oznitelikleri birlestirilerek, nihai oznitelik vektorleri elde edilmistir. Farkli duygu
durumlart icin elde edilen nihai 6znitelik vektorleri YSA ile simflandirilmistir. Onerilen biitiin islemler, her
katilimer igin ayri bir sekilde uygulanmigtir. Simiflandirma islemi sonunda maksimum siiflandirma
dogrulugu %90 ve 20 katilimct igin ortalama siniflandirma dogrulugu ise %76.25 olarak elde edildigi
goriilmiistiir.
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Giris

Duygu, bireyin i¢ ve dis diinyasindan gelen
uyaranlarla etkilesimi sonucu ruh halinde
meydana gelen psikofizyolojik  degisimler
olarak nitelendirilebilir (Ak¢ay ve Coruk, 2012).
Duygular, insanlarin  zihnini ve  gilinliik
faaliyetlerini etkileyen en 6nemli faktorlerden

biridir. Bundan 6tiirii, duygular insanlarin
birbirleriyle olan haberlesmesinde oldukga
onemli rol oynarlar. Insanlar, iginde

bulunduklar1 duygu durumlarint kelimeler, ses
tonlari, yiiz ifadeleri ve beden dili gibi bir¢ok
isaretle ifade edebilirler. Ancak, beyin
bilgisayar arayiizii (BBA) sistemleri, insanlarin
icinde bulunduklar duygu durumlari
yorumlamada  heniiz istenen  seviyeye
ulagamamistir. BBA sistemlerince duygularin
anlasilabilmesi i¢in insanlardan alinabilen ve bu
sistemlerce  islenebilen kaynaklara ihtiyac
vardir. Elektroensefalogram (EEG) isaretleri bu
amact gergeklemek i¢in 6nemli kaynaklardan
biridir.

Beyin igerisinde aktif sinir hiicrelerinin
elektriksel ~ faaliyetleri ~ sonucu,  kafatasi
yiizeyinde meydana gelen gerilim degisikliklerin
kayit edilmesiyle elde edilen isaretlere EEG
isaretleri denir (Adeli vd., 2003). EEG
isaretlerinin Ozellikle frekans bilesenleri beyin
fonksiyonlar1 hakkinda olduk¢a 6nemli bilgiler
icerir (Subast, 2007).

Literatiirde, kisilerin EEG isaretlerinden duygu
durumlarinin tespiti i¢in ¢esitli ¢aligmalarin
yapildigi  goriilebilmektedir. Bu kapsamda,
kisilere farkli gorsel ve/veya isitsel uyaranlar
izletilerek  kigilerin es  zamanli  EEG
kayitlarindan duygu durumlar tespit edilmeye
calisilir. Bu galismalara 6rnek olarak; EEG alfa
bandi temel alinarak zaman-frekans alaninda
insan duygularinmn siniflandirilmas: (Liu vd.,
2011), EEG tabanli ger¢ek zamanda duygu
tanimlanmast (Murugappan vd., 2009), makine

Ogrenimi yaklagimi1 kullanarak EEG
isaretlerinden duygusal durumun
smiflandirilmast  (Wang vd., 2014), farkh
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hikayelerden kaynakli olusan duygularin EEG
isaretleri {izerine yansimasi (Polat ve Ozerdem,
2015) gosterilebilir.

Bu calismada, katilimcilarin kisisel
degerlendirme modeli (SAM, Self Assessment
Manikins)  gorselleri  araciligiyla  yapmis
olduklart  degerlendirmeler esas alinarak,
belirlenen pozitif ve negatif duygu durumuna
iliskin EEG isaretlerinin  smiflandiriimasi
amaclanmistir. EEG isaretlerinden 6zniteliklerin
cikarimi igin ayrik dalgacik déniisimii (ADD)
kullanilmistir. ADD yontemi kullanilarak elde
edilen 6znitelik vektdr boyutlarinin azaltilmasi
igin istatistiksel islemler uygulanmistir. Pozitif
ve negatif duygu durumuna iliskin EEG
isaretlerinden elde edilen 6znitelik vektorlerini
siniflandirilmasi igin yapay sinir aglart (YSA)
kullanilmigtir. Bu ¢aligmada uygulanan islem
asamalar1 Sekil 1°de gosterilmistir.

Siniflandirma
YsA

Ounitelik Gikanmi

Aynk Dalgacik Dénilsiimii ve istatistiksel islemler

(
L

On iglem

EEG Isaretleri

Poritif Duygu

Sekil 1. Uygulanan iglem asamalart

Materyal ve Yontem
Kullanilan EEG Veri seti

Bu c¢alismada, 15’1 kadin ve 17’si erkek olmak
tizere toplam 32 katilimcidan alman EEG
kayitlart kullanilmistir (DEAP, 2012). Kadmn
katilimcilarin yag aralig1 24 ile 32 arasinda olup,
ortalama yaglart 25.4°diir. Erkek katilimcilarin
ise yas aralig1 23 ile 37 arasinda olup, ortalama
yaglari 28. 76’dur.

Negatif Duygu
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Calismada kullanilan EEG kayitlari,
katilimcilara uygulanan belirli bir paradigma
cergevesinde alinmigtir. Paradigma, her biri 20
deneme igeren iki boliimden olusmaktadir. Her
deneme sirastyla;

1. 2 saniye ilgili deney numarasi hakkinda
bilgi veren video gosterimi

2. 5 saniye capraz sabitleme (fixation cross)

3. Her denemede farkli olmak iizere rastgele
secilen ve katilimeilarda farkli duygu
uyandirmak i¢in 60 saniye miizik videosu
gOsterimi

4. Katilimeilarin izledikleri miizik videosu
sonunda duygu durumlarint SAM gorselleri
araciligryla degerlendirmeleri

olmak {lizere 4 asamadan olusmaktadir. Sekil
2’de  EEG kayitlarmm alinmasinda izlenen
paradigma gosterilmistir.

2ssaniye 5 saniye 60 saniye ?saniye

Deney No | Fiation Cross [ Miizik Video Imhdlr-a]

N

Denemel Deneme 2 Deneme 3 Deneme 20

kN

Sekil 2. EEG kayitlarimin alinmasinda
uygulanan paradigma

Biliim 2

Onislem

Kullanilan EEG  isaretleri, Twente ve
Genova’da olmak tizere iki laboratuarda kayit
edilmigtir. 32 kattmcmin  22’sinin  EEG
isaretleri Twente Universitesindeki laboratuarda
kayit edilmistir. ki laboratuar arasinda cesitli
protokol farkliliklarindan dolayi, bu ¢alismada
sadece Twente Universitesi tarafindan deneye
alinan katilimcilarin EEG kayitlari incelemeye
almmustir.

EEG kayitlari, her katilimer i¢in 32 kanaldan
Ol¢iilmiistir. EEG  kayitlarinin  alinmasinda
uluslar aras1 10-20 elektrot yerlesim sistemine
gore konumlandirilan 32 aktif AgCl elektrot
kullanilmistir. EEG isaretleri 512 Hz 6rnekleme

hiz1 olan 24 bit analog sayisal doniistiiriicii ile
sayisallagtirilmistir.  Ardindan,  sayilastirilan
EEG isaretlerinin Ornekleme frekansi, asagt
ornekleme yontemi ile 128 Hz’e indirgenmistir
(Koelstra vd., 2012). Kayit edilen EEG
isaretlerinden gorsel ve isitsel uyaranlarin
oncesi ve sonrasinda yer alan boliimler ve EOG
artefaktlari filtrelenerek, kaldirtlmistir.
Dolayisiyla her miizik videosuna iligkin bir
EEG boliitii  elde edilmistir.  Yapilan bu
islemlerin sonunda, her katilimer i¢in 40 adet
miizik videosuyla ilgili toplamda 40 adet EEG
boliitii elde edilmistir.

Katilimer Degerlendirmeleri

Katilimcilar kendilerine sunulan 40 adet birer
dakikalik miizik vidosu sonunda duygu
boyutlarint SAM gorselleri araciligiyla degerlik,
aktivasyon, baskinlik ve begenme agisindan
degerlendirmislerdir. Katilimcilar her uyaran
sonunda duygu boyutlarini gorseller altinda yer
alan sayilar araciligryla 1-9 araliginda ondalikli
olarak belirtebilmislerdir. Bu ¢alismada, pozitif
ve negatif duygu durumlanyla ilgili EEG
isaretlerinin tespiti icin katilimcilarin  SAM
gorsellerinden degerlik paneline gére yapmis
olduklar1 degerlendirmeler dikkate alinmistir.
Sekil 3’te SAM gorsellerinden degerlik paneli
gosterilmistir.

Sekil 3. SAM gérsellerinden degerlik paneli
(Koelstra vd., 2012)

Sekil 3’te goriildi lizere 1 degeri tamamen
mutsuz duygu durumunu, 9 degeri ise tamamen
mutlu duygu durumunu temsil etmektedir. Bu
calismada katilimeilar tarafindan degerlik paneli
gorsellerine  gore 5’den  kiigiik  yapilan
degerlendirmeler negatif, 5’den biiyiik yapilan
degerlendirmeler ise pozitif duygu durumu
olarak kabul edilmistir. Sekil 4 ve 5’te rastgele
secilen bir kanaldan o6lgiilen pozitif ve negatif
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duygu durumlarina iligkin 6rnek EEG isaretleri
gosterilmistir.
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Sekil 4. Pozitif duygu durumuna iliskin ornek
EEG isareti
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Sekil 5. Negatif duygu durumuna iliskin 6rnek
EEG isareti
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Oznitelik Cikartma

Pozitif ve negatif duygu durumlarina iligkin
EEG isaretlerinden 6znitelik ¢gikarimi igin ADD
yontemi kullanilmigtir. ADD ydntemiyle elde
edilen katsayilar ilgili EEG isaretleri igin
oznitelik vektorleri olarak, degerlendirilmistir.
ADD yontemi ile elde edilen &znitelik
vektorlerinin - boyutlarmin  kiigiiltiilmesi igin
istatistiksel iglemler uygulanmistir.

Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD)

ADD, EEG gibi duragan olamayan isaretlerin
analizinde sik kullanilan bir metotdur (Adeli
vd., 2003; Subasi ve Ergelebi, 2005; Ocak,
2008). ADD yontemi ile analizi yapilacak
isaretin istenilen frekans araligina ulasilabilir.
ADD yontemi isareti zaman alaninda ardisik
olarak yiiksek gegiren g[n] ve algak geciren h[n]
stizgeclerle filtreleyerek alt bantlara ayirir
(Subast, 2007). Sonug olarak isaretin D1 detay
ve Al yaklasim alt bantlar1 olusur. Istenilen
bant araligina ulasabilmek i¢in A; yaklasim
bandi tekrar ayristirtlir ve islemler istenilen
frekans araligina ulasmcaya dek, ardisik olarak
devam ettirilir. Sekil 6°’da ADD yontemi ile bir
isaretin  (x[n]) ¢ok seviyeli bilesenlerine
ayristirilmasi gosterilmistir.

Sekil 6. ADD yéntemi ile isaretin ¢ok seviyeli
olarak ayrigtirilmast (Subagsi, 2007)

Literatirde EEG teta bandi dinamiklerinin
duygu durumunu igerdigine iligkin caligmalar
goriilebilmektir (Koelstra vd., 2012; Uusberg
vd., 2014; Polat ve Ozerdem, 2015). Bundan
dolay1, bu ¢alismada 6znitelik vektorlerinin elde

edilmesi  i¢in  teta  bandi  dinamikleri
kullanilmistir.
Calismada  kullanilan  EEG  isaretlerinin

ornekleme frekanst 128 Hz olmasi nedeniyle
ayristirma seviyesi 4 alinarak, EEG isaretlerinin
teta (4-8 Hz) bandi elde edilmistir. Literatiirde
Daubechies dalgaciginin  EEG isaretlerinin
analizinde faydali sonuglar tiretmesinden dolay1
(Subasi, 2007; Orhan vd., 2012), bu ¢alismada
2. dereceden Daubechies dalgaciginin kullanimi
uygun goriilmistiir.

Istatistiksel Islemler

Bu c¢alismada, katilmcilarmn farkli  duygu
durumlarina iliskin EEG kayitlar igin 6znitelik
vektorleri ADD yoéntemi ile elde edilmistir.
ADD yoéntemi ile elde edilen teta band: dalgacik
katsayilart (cD4), Oznitelik vektorleri olarak
degerlendirilmistir. 506  Ornekten  olusan
Oznitelik vektor boyutlarinin diisiiriilmesi i¢in 5
adet istatistiksel veri kullanilmigtir. Bu verilerin
elde edilmesi i¢in uygulan istatistiksel islemler
asagida sirastyla verilmistir.

1. Katsayilarin mutlak degerlerce maksimumu
2. Katsay1 kuvvetlerinin ortalamasi

3. Katsayilarin standart sapmast

4. Katsayilarin ortalama giicii

5. Katsayilarin toplam enerjisi
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Oznitelik ¢ikarimi i¢in uygulanan ADD yontemi
ve istatistiksel islemler sonunda her duygu
durumuna iliskin EEG bdliitiine ait 5 boyutlu
Oznitelik vektorleri elde edilmistir.

EEG Oznitelik Vektorleri ile Kanal Secimi

Bu ¢aligmada, YSA ilk olarak kanal se¢iminde
kullanilmigtir. Her katilimer igin 32 kanaldan
olgiilen EEG kayitlari, ayrt  bir sekilde
degerlendirmeye alinmis ve en iyi siiflandirma
performanst sunan 5 EEG kanali tespit
edilmistir.  Biitiin katilimcilar i¢in elde edilen
sonuglara  bakildiginda, ¢ogunlukla ayni
kanallara ait performanslarin yiiksek oldugu
gozlemlenmigtir. Her katilimer icin pozitif ve
negatif duygu durumuna iliskin EEG isaretlerine
ait Oznitelik vektorleri, ¢ok katmanli YSA ile
siniflandirtlmistir. YSA ¢ikis vektorleri, pozitif
duygu durumu i¢in [1 0], negatif duygu durumu
icin [0 1] olarak tanimlanmistir. Agm egitimi
icin 30 EEG boliiti, testi i¢in ise 10 EEG boliitii
kullanilmigtir. Sekil 7° de ¢alismada kullanilan
cok katmanli YSA yapis1 gosterilmistir.

Pozitif Duygu

Negatif Duygu

. o L]
Gikig Katman

-
Ara (Gizli) Katman

Girig Katmani

Sekil 7. Calismada kullanilan ¢ok katmanli
YSA mimarisi

En iyi smiflandirma sunan 5 EEG kanalinin
belirlenmesinde kullanilan YSA mimarisi tek
gizli katmanli 5x10x2 mimarisi kullanilmigtir.
Egitim asamasinda O6grenme katsayist 0,7,
momentum katsayist 0,9 olarak alinmustir.

EEG bdolitlerinin simiflandirilmasinda 4 kathi
capraz dogrulama uygulanmustir. En iyi sonug
iireten 5 EEG kanalinin belirlenmesi i¢in model

basarim  Olgiitlerinden,  dogruluk  Olgiiti
kullanilmigtir.  Dogruluk 6lgiitii, siniflandirict
algoritma tarafindan cikista dogru
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smiflandirilmis drnek sayisinin toplam drnek
sayisina oranidir. Dogruluk ile birlikte 6zgiilliik
ve duyarlilik Olgiitleri de literatiirde sik
kullanilan  basart1  degerlendirme  Olgiitleri
arasinda yer alir. Bu c¢alisma icin ozgiillik,
smiflandiricinin - pozitif duygu durumuna ait
ornekleri dogru olarak siniflandirma yetenegini;
Duyarlilik ise smiflandiricinin negatif duygu
durumuna  ait  Ornekleri  dogru  olarak
smiflandirma  yetenegini temsil etmektedir.
Dogruluk, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri agin
cikisina gore karigiklik matrisinden (Class
Confusion Matrix) elde edilir. Tablo 1.’de 6rnek
bir katilimer igin elde edilen karigiklik matrisi
gosterilmistir.

Tablo 1: Ornek bir katilimer igin karisiklik matrisi

AGIN CIKISI
POZITIF NEGATIF
DOGRU POZITIF 18 7
SINIF NEGATIF 2 13

Tablo 1. Dikkate alinarak, 6rnek katilimer igin
smiflandirma  dogrulugu % 77,5, ozgiillik
degeri % 86,6 ve duyarlilik degeri ise % 72
olarak elde edilmistir.

Her katilimciya ait 32 kanal igin yapilan
smiflandirma  iglemleri  sonunda,  biitiin
katilimcilar igin en iyi sonucu sunan 5 EEG
kanalinin benzer oldugu goriilmistir.  Bu
kanallarin sirasiyla P3, FC2, AF3, Ol ve Fpl
oldugu gozlenmistir. Sekil 8 de en iyi
smiflandirma performansi sunan kanallarin
konumlari gosterilmistir.

=)

&
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Sekil 8. En iyi siniflandirma performansi
sunan 5 EEG kanali
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Oznitelik Vektorlerinin Siiflandiriimasi

En iyi smiflandirma basaris1 sunan bes kanala
ait EEG boliitlerinin 6znitelikleri birlestirilerek,
nihai Oznitelik vektorleri elde edilmistir.
Boylelikle, pozitif ve negatif duygu durumlarina
iligkin her EEG bdliitii i¢in 25 6rnekten olusan
yeni Oznitelik vektorleri elde edilmistir. Yapilan
biitiin islemler, her bir katilimer igin ayri bir
sekilde uygulanmistir.

Bulgular

Bu ¢alismada nihai smiflandirma islemi igin
kanal se¢iminde uygulan yaklasim
uygulanmistir. Pozitif duygu durumu igin agin
cikist [1 0], negatif duygu durumu igin [0 1]
olarak tanimlanmistir. Agin egitimi i¢in 30 EEG
boliiti, testi icin ise 10 EEG boliiti
kullanilmigtir. YSA egitim asamasinda, tek gizli
katmanli  25xnx2 mimarisi  kullanilmustir.
Burada n gizli katmandaki néron sayisini temsil

etmektedir. Gizli katmanda kullanilan n&ron
sayist her katithmei igin  farkli  olarak
belirlenmistir.  Agin  egitimi  asamasinda

o0grenme katsayisi 0,7, momentum katsayist 0,9
olarak almmistir. Tablo 2’de her katilimer igin
uygulanan islemler sonunda elde edilen basari
sonuglari gésterilmistir.

Tablo 2: 20 Katilime1 i¢in YSA siniflandirma basarilari

Katihmcilar Dogruluk Ozgiilliik Duyarhhk
(%) (%) (%)
1 71,5 78,9 76,2
2 72,5 76,4 69,5
3 80 89,4 74,1
4 70 64,2 83,3
7 80 100 714
8 75 81,2 70,8
9 90 100 83,3
10 80 80 80
11 60 62,5 58,3
12 65 63,6 66,6
13 80 74,1 89,4
14 85 93,7 79,1
15 75 91,6 67,8
16 67,5 62,9 76,9
17 80 87,5 75
18 72,5 76,4 69,5
19 80 80 80
20 71,5 86,6 72
21 80 100 71,4
22 77,5 78,9 76,1
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Her katilimct igin 4 kathi ¢apraz dogrulama ile
smiflandirma  sonuglar1  elde  edilmistir.
Katilimer 5 ve 6 tarafindan SAM gorsellerine
gore yapilan degerlendirmelerin  saglikli
olmayisindan  otiirii, bu katilimeilar igin
siiflandirma  islemi  gerceklestirilmemistir.
Tablo 2’de goriildiigli lizere siniflandirma
sonuglarinin basarim olgiitleri olarak dogruluk,
ozgiilliik ve duyarlilik kullanilmustir.

Sonuglar

Bu ¢alismada gorsel - isitsel uyaranlar kaynaklt
olusan farkli duygularin EEG isaretleri ile
siniflandiritlmas1 amaglanmistir.

Siniflandirma  isleminde, ADD yo6ntemi ile
farkli duygu durumlarina ait dalgacik katsayilart
elde edilmistir. Elde edilen dalgacik katsayilari,
Oznitelik vektorleri olarak degerlendirilmistir.
Oznitelik vektor boyutu istatistiksel
parametreler  kullanilarak  kiigiltiilmustiir.
Boylelikle, ¢alismada kullanilan siniflandirict

algoritmanin  islem yiki azaltllmig ve
siiflandirma basaris1 artirtlmigtir.
Her bir kattlimeciya ait 32 kanal iginde

smiflandirma islemleri yapilmis ve en iyi
simiflandirma performansi sunan 5 EEG kanali
tespit edilmistir. Biitiin katilimeilar i¢in en iyi
sonucu sunan kanallarin benzer olmasi énemli
bir sonugtur. Bu kanallar sirasiyla P3, FC2,
AF3, O1 ve Fpl olarak tespit edilmistir.

En iyi smiflandirma performansi sunan 5 EEG

kanalinin  6znitelik vektorleri  birlestirilerek,
farkli duygu durumlart igin beynin farkli
bolgelerinden es zamanli aliman EEG

isaretlerinin kullanilmasi saglanmistir. Sonug
olarak, her katilimci i¢in dinamik bir
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Her
katilimel i¢in siniflandirma basarilari
incelendiginde, en iyi smiflandirma
dogrulugunun 9. katilimer igin % 90 olarak elde
edildigi gorilmiistiir. Biitiin katilimeilar igin
ortalama smiflandirma dogrulugu % 76,25,
ortalama ozgiillik degeri % 81,39 ve ortalama
duyarlilik degeri ise % 74,53 olarak elde
edildigi goriilmistiir. Literatiirde, Schaaff ve
Schultz, (2009) yapmis olduklari ¢aligmada 3
farkli duygu durumunu EEG isareti kullanarak
siniflandirmiglardir.  Ortalama  smiflandirma
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dogrulugunu % 66,7 olarak elde etmislerdir. Lin
vd., (2010) EEG tabanli olarak dort farkli duygu
durumunu  smiflandirmigs ve  maksimum
siniflandirma dogrulugunu % 82,29 olarak elde
etmislerdir. Lee ve vd., (2014) gorsel uyaricilar
araciligiyla kisilerde olusan farkli duygu
durumlarina ait EEG isaretlerini  farkli
smiflandirict  algoritmalariyla smiflandirmaya
caligmuglardir.  Smiflandrma  dogrulugunu
maksimum % 78,45 olarak elde etmislerdir. Bu
calismada elde edilen sonuglarin, literatiirdeki
benzer caligmalarin sonuglarina yakin degerler
olarak elde edildigi goriilmiistiir.

fleriki galismalarda, smiflandirma isleminde
kullanilan &zniteliklerin  gilincellenmesi veya
yeni Ozniteliklerin dahil edilmesi ile elde edilen
siniflandirma basarisimnin artirilmasi
hedeflenmektedir.
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H. Polat, M. S. Ozerdem

Classification of Emotions Based on
Audio-Visual Stimulus by EEG Signals

Extended Abstract

Emotions play an important role in communication
between humans. Emotions can be expressed by
words, voice intonation, facial expression and body
language. In contrast, Brain Computer Interface
(BCI) systems have not reached the desired level to
interpret the people’s emotions.

BCI systems need new resources that can be taken
from humans and processed by these systems to
understand emotions. Electroencephalogram (EEG)
signals is one of the most important resources to
achieve this target. EEG signal is the method that
measures brain waves with the electrical signals of
the monitoring activities. Frequency component of
the EEG signals contain important information about
brain activity.

The aim of this study was to classify EEG signals
related to negative and positive emotions based on
SAM  (Self Assessment
Manikins) was used to determine participants’

audio-visual  stimulus.
emotional states. Participants rated each audio-
visual stimulus in terms of the level of valence,
arousal, like/dislike and dominance. Participants
reported the dimension of their emotions in
numerical values from 1 to 9 in decimal form. In this
study, only valence assessments of participants were
taken into account. Participants made their valence
ratings in 1-9 range. 1 corresponds to completely
unhappy;, 9 correspond
emotion. In this study, assessments below 5 are

to completely happy

accepted as negative emotion and assessments
above 5 are accepted as positive emotion based on
valence rating.

Discrete wavelet transform (DWT) was used for
feature extraction from EEG signals related to
negative and positive emotions. DWT decompose a
signal into detail
The docomposition of the signal into sub-bands is
obtained by consecutive high-pass and low pass
filtering of the time domain signal. In this study,
since theta band dinamics of EEG signals were

and approximation sub-bands.

considered to classify different emotions based on
audio-visual stimulus, the number of decomposition
levels was chosen as 4. Dabuechies wavelets have
provided useful results in analyzing EEG signals.
Hence, daubechies wavelet of order 2 (db2) was
chosen in this study.

Wavelet coefficients contain important information
about the characteristics of the relevant signals, the
wavelet coefficients of EEG signals were assumed as
feature vectors and statistical features were used to
reduce dimension of feature vector.

In this study, different clusters consisting of EEG
signals related to positive and negative emotions
groups have been classified by artificial neural
network (ANN). Firstly, ANN was used to obtain
final feature vectors. For each participant, EEG
channels offering the best classification performance
were determined. it was observed that 5 EEG
that  offer the best classification
performance for each participant are respectively
P3, FC2, AF3, Ol and Fpl.

channels

The features vectors of these EEG channels that
offer the best classification performance were
composed to obtained the final feature vectors. The
classification procedures have been carried out for
20  participants.
accuracy was found as
classification accuracy was found as 76.5% by using
ANN classification algorithm for 20 participants.

The maximum classification
90% and average

Keywords: EEG, Emotion, Classification, Wavelet
Transform, ANN
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