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EEG Sinyalleri Kullanilarak Zihinsel Is Yiikii Seviyelerinin
Siiflandirilmasi

Classification of Mental Workload Levels by Using EEG Signals
Onemli noktalar (Highlights)

%  Fraktal boyut algorvitmalart zihinsel is yiikii seviyelerinin Suiflandiriimasinda kullanilabilir./Fractal
dimension algorithms can be used for classifying mental workload levels.

Higuchi fraktal boyut (HFB) algoritmast destek vektor makineleri ile birlikte zihinsel is yiikii Seviyelerinin
smiflandiriimasinda en yiiksek simiflandirma dogrulugu saglanmistiv./Higuchi fractal dimension (HFB)
algorithm combined with support vector machines provided the highest classification accuracy in classifying
mental workload levels.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alismada zihinsel is yiikii seviyeleri EEG sinyalleri kullanilarak simiflandwiimigtir./ In this study, mental workload
levels were classified by using EEG signals.
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Sekil. Zihinsel Is Yiikii Smiflandirma Prosediirii /Figure. Mental Workload Classification Procedure
Amacg (Aim)

Bu c¢alisma EEG sinyalleri kullamilarak zihinsel is yiikii seviyelerinin diistik, orta ve yiiksek seviyelere
smiflandiriimasint amaglamaktadwr./This study aims to classify mental workload levels into low, medium and high
levels by using EEG signals.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak Katz (KFB) ve Higuchi fraktal boyut (HFB) algoritmalari; siniflandirma yontemi
olarak ise, hata diizelten ¢ikis kodlamasi (HDCK) yontemi, destek vektor makineleri (DVM), k-en yakin komsuluk (k-
EYK) ve kuadratik ayirta¢ analizi (KAA) simiflandiricilar ile birlikte kullanilmistir. | Katz (KFB) and Higuchi fractal
dimension (HFB) algorithms were used as feature extraction methods; error correcting output coding (ECOC) method
was used together with support vector machines (SVM), k-nearest neighborhood (k-NN) and quadratic discriminant
analysis (QDA) classifiers.

Ozgiinliik (Originality)

Fraktal boyut algoritmalarimin zihin is yiikii seviyelerinin simflandirilmasinda kullanilabilecegi cesitli simiflandirma
yontemleri ile karsilastirmali olarak incelenmis, en yiiksek basarmmin HFB ve DVM-HDCK yontemlerinin bir arada
kullamimi ile elde edildigi gosterilmistir./Fractal dimension methods and various classification methods

comparatively examined on classification of the mental workload levels; and it is revealed that the highest
performance was achieved by the combination of HFD and SVM-ECOC methods.

Bulgular (Findings)
KFB ve HFB tabanli oznitelikler ile DVM, k-EYK ve KAA simiflandwricilart igin siiflandirma dogrulugu sirasiyla
%78.74, %75.98, %67.59 ve %95.39, %92.80, %73.76 olarak belirlenmistir./Classification accuracy of SVM, k-NN

and QDA classifiers were determined as 78.74%, 75.98%, 67.59% and 95.39%, 92.80%, 73.76%, for KFD and HFD-
based features with respectively.

Sonug (Conclusion)

HFB ve DVM-HDCK yéntemlerinin bir arada kullamiminmin zihinsel is yiikiiniin siiflandirilmasinda basarili bir
yontem olabilecegi goriilmektedir. | 1t is seen that the combination of HFD and SVM-ECOC methods can be a
successful method in classifying the mental workload.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-6zel bir
izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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EEG Sinyalleri Kullanilarak Zihinsel Is Yiikii
Seviyelerinin Siniflandirilmasi

Arastirma Makalesi / Research Article

Eda AKMAN AYDIN"
Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Teknoloji Fakiiltesi, Gazi Universitesi, Tiirkiye
(Gelis/Received : 29.04.2020 ; Kabul/Accepted : 29.09.2020)
oz
Zihinsel is yiikii, bir gorevi gergeklestirmek i¢in gerekli olan bilissel kapasite miktaridir. Elektroensefalogram (EEG), zihinsel is
yiikiiniin objektif olarak degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan bir goriintiileme teknigidir. Bu ¢aligmada, eszamanli gérevlerin yerine
getirilmesi sirasinda kaydedilmis EEG sinyallerinden zihinsel is yiikii seviyelerinin siniflandirilmasi igin, Katz fraktal boyut (KFB)
ve Higuchi fraktal boyut (HFB) algoritmalarma dayali 6znitelik ¢ikarma yontemleri ile hata diizelten ¢ikis kodlamasi (HDCK)
yonteminin kullanilmasi onerilmistir. Cok smifli siniflandirma problemleri i¢in Snerilen bir siniflandirici birlesim teknigi olan
HDCK, zihinsel is yiikiiniin diisiik, orta ve yliksek seviye olarak simiflandirilmasi i¢in kullanmilmigtir. HDCK, destek vektor
makineleri (DVM), k en yakin komsuluk ve kuadratik ayirtag analizi yontemleri kullanilarak bire-karsi-digerleri yaklagim ile
olusturulmustur. Onerilen yéntemin performansi, 48 katilimcidan kaydedilen EEG sinyallerini iceren Eszamanli Gérev EEG Is
Yiikii veri kiimesi tizerinde degerlendirilmistir. KFB ve HFB algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma dogruluklari sirasiyla %78.44

ve %95.39 ve Cohen’s Kappa degeri 0.52 ve 0.89 olarak belirlenmistir. Sonuglar, HFB ve DVM-HDCK y6ntemlerinin bir arada
kullaniminin zihinsel is yiikiiniin ¢ok sinifli siniflandirilmasinda basarili bir yontem olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalogram (EEG), zihinsel is yiikii, Katz fraktal boyut, Higuchi fraktal boyut, hata diizelten
cikis kodlamas1 (HDCK).

Classification of Mental Workload Levels by
Using EEG Signals

ABSTRACT

Mental workload is amount of the required cognitive capacity during performing tasks. Electroencephalogram (EEG) is an objective
monitoring technique used to evaluate mental workload. In this study, feature extraction methods based on Katz’s fractal dimension
(KFD) and Higuchi’s fractal dimension (HFD); and error correcting output coding (ECOC) are proposed to classify mental
workload levels through EEG signals, which were recorded during performing of the simultaneous tasks. ECOC, which is a
classifier combination technique proposed for multiclass classification problems, is employed to classify mental workload as low,
moderate and high level. ECOC was created based on one vs. all approach, by using support vector machines (SVM), k nearest
neighbourhood and quadratic discriminant analysis. The performance of the proposed method is evaluated on Simultaneous Task
EEG Workload (STEW) dataset collected from 48 subjects. By using KFD and HFD with respectively, the classification accuracy
was determined as %78.44 and %95.39; and Cohen’s Kappa value was determined as 0.52 ve 0.89. The results indicate that
combination of HFD and SVM-ECOC is a successful method in the multiclass classification of mental workload.

Keywords : Electroencephalography (EEG); mental workload (MWL); Katz’s fractal dimension; Higuchi’s fractal
dimension; error coding output codes (ECOC).

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Zihinsel is yiki, biligsel ya da motor bir gorevi
gerceklestirmek icin gerekli olan biligsel kapasite miktari
olarak tanimlanmaktadir [1]. Zihinsel is yiikiiniin
degerlendirilmesi, simiille ya da gergek otomobil
kullanicilarinin, pilotlarin, makinistlerin, hava trafik

Zihinsel is yiikii seviyesinin degerlendirilmesi igin
kullanilan  geleneksel teknik, anketler yoluyla,
bireylerden yazili veya sozli geri bildirim alinmasidir.
Ancak, bu yontemin subjektif olmasi ve bireylerin
kendilerini ifade edebilme becerilerine bagl olmasi gibi
kisitlamalar1  vardir [4]. Fizyolojik biiyiikliiklerin

yonetim merkezlerinde ve sehir trafik yOnetim
merkezlerinde ¢alisanlarin, ameliyat sirasinda cerrahlarin
zihinsel is yliklerinin degerlendirilmesinde kullanildig:
gibi, son yillarda Dbeyin Dbilgisayar arayiizii
kullanicilarinin  da performans degerlendirmelerinde
kullanilmaktadir [2,3].

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : edaakman@gazi.edu.tr

6l¢tilmesi ve degerlendirilmesine dayali yontemler ise
zihinsel is yiikii degerlendirmesinin objektif olarak
yapilabilecegi yontemlerdir. Bu yontemler genellikle,
kisilerin kendilerine verilen bir gérevi gerceklestirmeleri
sirasinda kaydedilen fizyolojik verilerin
degerlendirilmesi seklinde uygulanir. Elektrokardiyak
aktivite [5], solunum dl¢limleri [6], elektrodermal
aktivite [7], kan basinci [8], goz hareketleri [9] ve beyin
aktivitesi Olglimleri [10] is yiikii degerlendirmesinde
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kullanilan fizyolojik 6l¢timlerdir. Lohani ve arkadaglari,
fizyolojik isaretler ve zihinsel is yiikii arasindaki iligkiyi
Ozetlemistir [11]. Buna gore, zihinsel is yilikiindeki artis
durumunda kalp atis hizi, sistolik kan basinci,
elektrodermal aktivite, gbzbebegi capi ve
elektroensefalogram isaretinin teta aktivitesinde artis;
elektroensefalogram  isaretinin  alfa  aktivitesinde
baskilanma ve kalp atis hizi degiskenliginde azalma
beklenilmektedir.

Elektroensefalogram (EEG), yakin kizil6tesi
spektroskopisi (NIRS), fonksiyonel manyetik rezonans
goriintiileme (fMRI) ve manyetoensefalogram (MEG)
beyin aktivitesinin incelenmesinde kullanilan
goriintilleme  teknikleridir. EEG, sinir  hiicreleri
arasindaki iyon akigindan kaynaklanan  gerilim
degisimlerinin algilanmasi ve izlenmesi amaciyla
kullanilan,  girisimsel  olmayan, yiiksek zaman
¢oziinlirliigline sahip, taginabilir ve diisiik maliyetli bir
goriintilleme  teknigidir [12]. Beyindeki bilissel
aktiviteler ~sonucu olusan degisimleri algilama
hassasiyetinin yiiksek olmasi nedeniyle, EEG sinyalleri
zihinsel is yiikii degerlendirmelerinde siklikla kullanilan
bir yontemdir [13-14].

Zihinsel ig yiki  seviyelerinin ¢ok  seviyeli
smiflandirilmasi {izerine gesitli ¢aligmalar yiiriitilmiistiir
[15-19]. Wang ve arkadaglar1 [15], dort spesifik EEG alt
bandi i¢in hesapladiklari, entropi, sinyal giicli, morfolojik
ve istatistiksel 6znitelikleri igeren 658 6znitelikten olusan
Oznitelik vektoriinii kullanarak, mRMR tabanli 6znitelik
se¢imi ve destek vektor makineleri tabanli siniflandirma
sonucu %84 siniflandirma dogruluguna erigmislerdir. Qu
ve arkadaglar1 [16], EEG sinyallerine bagimsiz bilesenler
analizi uygulamig; bagimsiz bilesenlerine ait gii¢ spektral
yogunluklarini  destek  vektdor — makineleri  ile
siiflandirmistir. Bu ¢aligmada, zihinsel is yiikii seviyesi
diisiik, orta ve yiiksek olmak iizere ii¢ seviyeye
smiflandirilmasinda %79.8 basariya erigsmislerdir. Chin
ve arkadaslar1 [17], EEG sinyal bant giigleri ve dogrusal
ayirtag analizi yontemleri ile, mental aritmetik gorevleri
sirasindaki zihinsel is yiikiinii kolay, orta ve zor olmak
lizere %66 dogrulukla smiflandirmigtir. Lim ve
arkadaslar1 [18], 48 katilmcinin kendilerine verilen
coklu gorevleri gergeklestirmeleri sirasinda kaydedilen
EEG sinyallerini igeren bir zihinsel is yiikii aktivitesi veri
kiimesi olusturmuslardir. Hizli Fourier Doniistimii ile alt
bantlarina ayristirilmig EEG sinyallerinin her alt bant i¢in
gii¢ spektral yogunluklarin1 6znitelik olarak kullanarak,
diisiik, orta ve yliksek zihinsel is yiikiinii %69 dogrulukla
belirlemislerdir. Chakladar ve arkadaslar1 [19], zihinsel
i ylklinin degerlendirilmesi icin, giic spektral
yogunluklari, Hurstexponent, istatistiksel Oznitelikler
(ortalama, standart sapma, skewness, kurtosis), yaklagik
entropi ve otoregresif Kkatsayilar1 Oznitelik olarak
kullanmus; gri kurt optimizasyon algoritmasi ile 6znitelik
secimi yapmus; secilen Oznitelikleri uzun kisa-vadeli
bellek ve ¢ift yonlil uzun kisa stireli bellek yontemlerine
dayal1 hibrit bir derin sinir ag1 ile simiflandirmislar;
82.57%  smiflandirma dogrulugu elde -etmislerdir.
Zihinsel is ylki seviyelerinin, yiiksek dogrulukla

objektif olarak degerlendirilmesi, 6zellikle yiiksek dikkat
gereken durumlar i¢in 6nem teskil eder. Bu nedenle, ¢ok
seviyeli smiflandirma  dogrulugunun iyilestirilmesi
gerekmektedir.

Bu c¢aligsmada, bireylerin zihinsel is yiikii seviyelerinin
diistik, orta ve yiiksek seviye olmak iizere {i¢ sinifa
smiflandirilmasi i¢in, 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak
Katz fraktal boyut (KFB) ve Higuchi fraktal boyut (HFB)
algoritmalari; simiflandirma yontemi olarak ise, bire-
karsi-digerleri yaklasimma dayali hata diizelten ¢ikis
kodlamas1 (HDCK) yontemi onerilmistir. Onerilen
yontemin performanisini  karsilastirmak amaciyla
HDCK, destek vektdr makineleri (DVM), k-en yakin
komsuluk (k-EYK) ve kuadratik ayirta¢ analizi (KAA)
simiflandiricilart  birlikte  kullanilmus, sonuglar
karsilastirmali olarak verilmistir. Onerilen yontem, Lim
ve digerleri [18] tarafindan saglanan, Eszamanli Gorev
EEG s Yiikii veri kiimesi iizerinde test edilmistir.
Onerilen  yontemin  performans;,  simflandirma
karmagiklik matrisi, istatistiksel Olgiitler ve Kappa
katsayisi kullanilarak degerlendirilmistir.

Caligmanin devami agagidaki gibi organize edilmistir:
Ikinci boliimde, ¢alismada kullamlan veri kiimesi ve
sinyal analizinde kullanilan teknikler agiklanmustir.
Ucgiincii béliimde, ¢alismanin sonuglart sunulmustur. Son
boliimde ise, ¢aligmanin genel bir 6zeti verilmis ve
calismanin sinirli kalan yonlerine deginilmistir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

A. Veri Kiimesi (Dataset)

Bu ¢aligmada, Lim ve arkadaslari tarafindan kaydedilen,
eszamanli gérev EEG veri kiimesi (STEW) kullanilmistir
[18]. Veri kiimesi, 48 saglikli erkek katilimcidan
kaydedilen verileri icermektedir. Veriler, AF3, F7, F3,
FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8 ve AF4
pozisyonlarinda bulunan 14 elektrot iizerinden, 128 Hz
ornekleme frekansi ile, Emotiv EPOC EEG sistemi
kullanilarak kaydedilmistir.

Katilimcilara, deneyler sirasinda, Vienna Test Sisteminin
Simultane Kapasite test modiilii uygulanmistir. Bu test,
bireylerin  ¢oklu  gérev ve stres toleransim
degerlendirmek i¢in kullanilan psikolojik bir testtir. Test,
katilimcilarin -~ kendilerine igitsel olarak ydneltilen
sorular1 yanitlarken, ayni zamanda, iki ayr1 panel
iizerindeki Ozdes nesneleri eslestirmeleri seklinde
gorevler icermektedir. Testin siiresi 18 dakikadir.
SIMKAP testinin ekran goriintiisii Sekil 1°de verilmistir.

Deneyler iki oturumda gergeklestirilmistir. Tlk oturumda,
deneyin 3 dakikalik kisminda, katilimcilara herhangi bir
gorev verilmeksizin, gozleri acik bir sekilde dinlenme
pozisyonunda kalmalar1 istenmistir. ikinci oturumda,
katilimcilarin EEG sinyalleri kaydedilirken,
kendilerinden SIMKAP testini uygulamalar1 istenmistir.
Bu oturumda kaydedilen EEG sinyallerinin sadece son 3
dakikalik ~ kismi, zihinsel i3 yikii durumunun
degerlendirilmesi amaciyla kullanilmistir. EEG verisinin
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ilk ve son 15 saniyelik kisimlar1 da gorev etkinligi
gecislerinin  etkisini  azaltmak i¢in veri diginda
tutulmustur. Son olarak kalan 2.5 dakikalik EEG verisi,
is yikiinliin seviyesinin degerlendirilmesi amaciyla
kullanilmistir. Deneylerin  sonunda, katilimcilardan
dinlenme durumu ile Kkarsilagtirdiklarinda, testi
uygularken kendi algiladiklar1 zihinsel 1is yiki
seviyelerini degerlendirecekleri bir anket uygulanmistir.
Anketin derecelendirme 6lgegi 1 ile 9 arasindadir.
Derecelendirme dlceginde 1-3 arasi diisiik is yiikd, 4-6
aras1 orta ig yiikii ve 7-9 arasi yiiksek is yiikii olarak
gruplandirilmistir [18].

B. Fraktal Boyutlar (Fractal Dimensions)

Fraktal boyut (FB), bir 6z-benzerlik o6lgiitiidiir. FB
algoritmalari, bir Oriintiinlin zaman serilerinde tekrar
edilme sayisint belirlemeye ¢alisir ve bu yolla
sinyallerdeki igerigin 06z-benzerlik igerigini dlger,
karmagikligin1 yansitir [20]. Bu ¢alismada oznitelik
¢ikarma amaciyla Katz ve Higuchi fraktal boyut
algoritmalar1 kullanilmaktadir.

B.1. Katz fraktal boyut (Katz’s fractal dimension)

KFB, ardistk noktalar arasindaki mesafeyi kullanan,
diistik hesaplama maliyetli bir FB algoritmasidir. Tek
boyutlu bir zaman serisi sinyalindeki diizensizligin
olgiitii olan KFB, dogrudan sinyal dalga seklinden elde
edilebilir. Zaman serisi, X;.X:..... Xy olan bir sinyal i¢in
KFB Denklem 1 ile hesaplanabilir. Denklem 1°de, L,
sinyalin toplam uzunlugu ve d, dizinin ilk noktasi ile
dizinin en uzak mesafeyi saglayan noktasi arasindaki

mesafe olarak tahmin edilen captir. L ve d, sirasiyla
Denklem 2 ve 3 ile hesaplanmaktadir [20,21].

logy (L)

KFB = —2— (1)
logye (d)

d = maksimum (|x, — xj-|} j=23.N2
w

L=)  xi-xi ®

Sinyalin ardigik noktalar1 arasindaki ortalama mesafe a,
Denklem 4 ile hesaplanmaktadir. Bu durumda elde edilen
KFB Denklem 5 kullanilarak hesaplanmaktadir [20,21].

L
TN-1 )

a

log,e(n)

KFB = (5)

d

logyy (n) + logy, {E]

B.2. Higuchi fractal boyut (Higuchi’s fractal dimension)
HFB, fraktal boyutlarin dogrudan zaman serileri
iizerinden belirlenmesini saglayan bir algoritmadir. .
X(1).x(2),..X(N) seklinde verilen N elemanli bir
zaman serisi sinyali, Denklem 6 ile tanimlanan yeni bir
zaman serisi (x%') olarak tanimlanabilir. Denklem 6’da
m ve k tamsayilart sirasiyla, baglangic zamanini ve

zaman araligini gostermektedir. Boylece k zaman araligi
icin k adet yeni zaman serisi altkiimesi elde edilir.

Calismada kg = 6 secilmistir. Olusturulan her x%'

zaman serisi igin egri uzunlugu, Denklem 7 ile
1139 1}!6 1146 1126 1}42 1146 1132 1139 1136 1126 m
0913 0927 0?{2 0933 0?43 0922 0933 0923 0913 0923
2?{1 2016 2019 2013 2?{5 2016 2025 2013 2021 2021
Calendar
0016 0021 09‘4 0026 0?49 0026 0014 0029 0014 0029
1%2 1%4 1637 1655 1645 1655 1622 1637 1622 1614
Teleph. book
1012 1?‘2 1008 1?!1 1018 1021 1018 1012 1008 1002
1%1 1224 1%3 1219 1222 1218 1218 1219 1221 1218
1455 1452 1}[7 1450 1%9 1447 1449 1447 1449 1452
1702 1709 1721 1}19 1717 1702 1717 1749 1749 1709
1338 1313 1317 1}‘9 1%3 1313 1319 1333 1317 1319
Next
22 13 1,230 doctor 23
920 dentist 20 1,020 1,240
lawyer 1,210 physical therapist 21 24
1,220 real estate agent 19 1,200 veterinarian

Sekil 1. SIMKAP ¢oklu gorev testinin ekran goriintiisii (Screenshot of the SIMKAP multitask test) [18].
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hesaplanmaktadir. Esitliklerde, N, x veri dizisinin toplam
N-L

uzunlugu; —ln‘.'—m - ise zaman serisi altkiimesinin egri

K
uzunlugu i¢in normalizasyon faktoriinii gostermektedir.
Ortalama uzunluk, ayn1 k gecikmesine sahip tim zaman

serileri i¢in hesaplanir. Bu prosedir 1 wve k...,
araligindaki tiim k degerleri icin tekrarlanir ve toplam
ortalama uzunluk L(k) elde edilir. k degeri i¢in toplam
ortalama uzunluk L(k), Denklem 8’de verilmistir. Fraktal
boyut egri uzunlugu D ile gosterilecek olursa, ortalama

egri uzunlugu ve fraktal boyut arasinda L(k} oc k=P
seklinde bir iligki oldugu sdylenebilir. D degeri,
logaritmik 6lgekli L(m) ve k iligkisini gésteren grafik
iizerinde, en kiigiik kareler yontemine dayanan lineer
uydurma ile hesaplanabilen dogrunun egimi kullanilarak
elde edilebilir [22-23].

2 = {xm). x(m + 1).x(m + 20, .. x (m + =2 &) }
m=123, ..k (6)

k

N—m]

Ly (k) = {(ZL Axlm + k) —x(m + G - 'LJkl) ﬁ} [k
k

M=) Ln®) (8)

C. Hata Diizelten Cikis Kodlamas: (Error-Coding Output
Codes)

HDCK, sayisal iletisim teorisinden tiiretilmis ve c¢ok
snifli  siniflandirma  problemlerinin  ¢dziimiinde
kullanilan bir siniflandirma yaklagimidir. HDCK, DVM
ile birlikte EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda gesitli
calismalarda kullanilmistir [24]. HDCK, sinif sayisinin n

oldugu bir problem igin, her biri farkli smuf
kombinasyonlarin1 ayirt eden, 2™-1 adet DVM
egitilmesi seklinde uygulanmaktadir.

HDCK yaklasgiminda kullanilan ¢esitli kodlama

teknikleri bulunmaktadir. Bire-karsi-digerleri (one-vs-
all) kodlamas: bu tekniklerden biridir. Ug¢ sinifli bir
smiflandirma problemi igin bire-karsi-digerleri kodlama
matrisi Cizelge 1’de goriilmektedir. Cizelgede matrisin
satirlar1 her bir sinif i¢in kod s6zctiklerini (Ci, i =1, 2, 3);
stitunlar ise, her bir siiflandiriciy1 (fi, i = 1, 2, 3) ve
simiflarin nasil ayirt edildigini (ayristirildigint) temsil
etmektedir [25].

D. Sumiflandirma (Classification)

Onerilen fraktal boyut algoritmalar1 ve HDCK tekniginin
performansi, destek vektdor makineleri, k en yakin
komsuluk ve kuadratik ayirtag analizi yontemleri ile
birlikte kullanilarak degerlendirilmistir.

Destek vektor makineleri, iki smifli  simiflandirma
problemleri i¢in Vapnik [26] tarafindan Onerilen
damigmanli bir makine O6grenmesi ydntemidir. Veri
kiimesinin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durumlarda,

Cizelge 1. HDCK bire—kars:1 digerleri yaklasimi (ECOC one
vs.all approach)

fl f2 f3
C1 1 -1 -1
Cc2 -1 1 -1
C3 -1 -1 1

ayirtedici hiperdiizlem, w™x + b = 0 ile tanimlanabilir.
Burada, w agirlik vektorii, b ise giris vektorii i¢in
sapmadir. Siiflari ayirt edecek optimal hiperdiizlem, iki
simifin destek vektorleri arasindaki maksimum marjinli
dogrusal karar fonksiyonu olarak tanimlanir. Maksimum

marjinli karar yiizeyi llwll minimize edilerek elde edilir.
Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, ikili
olarak etiketlenmis giris vektdrleri dogrusal olmayan
haritalama ile daha yiiksek boyutu bir 6znitelik uzayma
taginir ve bu uzayda, lineer bir karar yiizeyi olusturulur.

DVM verilerin dogrusal olmayan o&zellik haritalama
islemi i¢in ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir. Bu
calismada Gauss radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonu
(RCF)  kullanilmistir.  Verilerin ~ dogrusal  olarak
ayrilamadigi DVM’ler igin ayrica diizenleme parametresi
(C) kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, RCF’nin genigligini
gosteren sigma ve C degerlerinin belirlenmesi i¢in 1zgara
arama teknigi kullanilmustir.

k-en yakin komsuluk (k-EYK) algoritmasi, 6rnek tabanlt
bir smiflandiricidir. k-EYK, bir mesafe metrigi
kullanarak bir sorgu oOrneginin en yakin k adet
komsusunu bulur ve Ornegin ait olabilecegi sinifi
cogunluk oyu ile belirlemektedir. Bu siniflandirict i¢in
mesafe Olciliti ve en yakin komsuluk parametresi
algoritmanin  performanst  ile  ilgili = O6nemli
parametrelerdir [27].

Kuadratik ayirtag analizi (KAA), dogrusal ayirtag

analizinin genellestirilmig bir versiyonudur. KDA,
verilerin normal dagildigin1 varsayarken, dogrusal
ayirta¢  analizinin  aksine, smiflarin  kovaryans

matrislerinin esit oldugu varsayimimi dikkate almaz.
KAA siniflar arast varyans oranini maksimize, sinifici
varyans oranini ise eder. Ancak, KAA siniflar arasinda
ikinci dereceden karar sinirlarina izin verir, bdylece

smiflandiricinin - daha etkili g¢alismasini  saglar ve
smiflandirma dogrulugunu artirir [27-28].
Smiflandiricinin genellestirme kapasitesinin

iyilestirilmesi i¢in tlim siniflandirma islemlerinde 10 kat
capraz gegerleme uygulanmistir.

E. Performans Olciitleri (Performance Measures)
Caligmanin sonuglari dogruluk, hassasiyet, Cohen’s

Kappa (x), kriterlerine dayanarak degerlendirilmistir.
Dogruluk, dogru tahmin edilen Orneklerin oranini,
hassasiyet ise, belirli bir siniftaki 6rneklerin dogru olarak
simiflandirilma oranmi verir. DP, YN, YP ve DN’in
sirastyla Dogru Pozitif, Yanlis Negatif, Yanls Pozitif ve
Dogru Negatif oldugu varsayildiginda; dogruluk ve
hassasiyet sirastyla Esitlik 9 ve 10 ile hesaplanmaktadir
[29].
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DP +DN

Dogruluk = DF +DN +YP+¥N ©)
H oF 10
iyet = ———— -
assasiye DF + VN (10}
Cohen’s Kappa katsayis1 (x) ise, degerleyici

giivenilirligini test etmek igin kullanilan bir istatistiksel
olgiittiir ve Denklem 11 ile hesaplanir. Denklemde g, ve
p. swrastyla iki degerlendirici icin gdzlemlenen
uyumlarin toplam orantist ve bu uyumun sansa bagl
ortaya c¢ikma olasiligidir [30]. Kappa katsayisi bir
giivenilirlik dl¢iitidiir. Cohen’s Kappa degeri, elde edilen
sonuglarin veri kiimesindeki ger¢ek sonuglar ile uyusma
derecesi hakkinda bilgi vermektedir. Kappa'nin olasi
degerleri —1 ile 1 araligindadir; ancak genellikle 0 ile 1
arasinda deger alir. Kappa katsayis1 degerinin 1 olmasi,
degerleyiciler arasinda uyugmanin miitkemmel oldugunu;
0 olmasi ise, degerlendiriciler arasindaki uyusmanin

3. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Bu calismada, EEG sinyalleri kullanilarak, zihinsel is
yiikii seviyelerinin diigiik, orta ve yiiksek olmak tizere ii¢
sinifa  simiflandirilmasi  amaciyla  fraktal — boyut
algoritmalar1 ve HDCK yontemi Onerilmistir. Fraktal
boyut algoritmalar1 olarak KFB ve HFB kullanilmustir.
Onerilen  yontemin  performansini  karsilastirmak
amactyla HDCK yontemi, DVM, KAA ve k-EYK
simflandiricilar birlikte kullamlmistir. Onerilen yontem,
Eszamanli Gérev EEG Is Yiikii veri kiimesi iizerinde test
edilmistir. Veri kiimesindeki diisiik, orta ve yiiksek
zihinsel is yiikil seviyeleri i¢in 150 saniyelik tiim veri
kaydin1 iceren oOrnek EEG sinyalleri Sekil 2’de
goriilmektedir.

Calismada, Onisleme asamasinda, EEG sinyallerine
kesim frekanst 1Hz olan bir yiiksek gegiren filtre ve bir
50 Hz band durduran filtre uygulanmistir. Filtrelenen
EEG sinyalleri 6rnek boyutu 512 olan ve 128 6rneklik
kaymalarla uygulanan bir kayan pencere ile boliimlere

HFB’ye dayali

teéssat(ei:;l::kte dgeléelrienden daha iyi  olmadigim ayrilmistir. Her bir bolim igin, 14 kanaldan KFB
& ' hesaplamasi yapilarak 6znitelik vektorii elde edilmistir.
Diisiik, orta ve yiiksek zihinsel ig yiikii seviyeleri i¢in, F7
. = Po —Ps (1) elektrodu tizerinden, KFB ve
1-p Ozniteliklerin dagilimlar sirasiyla Sekil 3 ve Sekil 4’te
goriilmektedir.
z
8

L
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Zaman (s)
Diisiik Zihinsel is Yiikii

100 T T T T T T e T
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Sekil 2. Diisiik, orta ve yiiksek zihinsel is yiikii seviyeleri i¢in EEG sinyalleri (EEG signals for low, medium and high

mental workload levels)
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F7 kullanilmasi i¢in optimum sigma ve C parametrelerinin
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Sekil 3. F7 kanal1 iizerinde kaydedilen diisiik, orta ve yliksek 0 50 100 150

zihinsel is yiikil seviyeleri i¢in Katz fraktal boyut

dagilimlar1 (Katz’s fractal size distributions for low,
medium and high mental workload levels recorded

on the F7 channel)

Smiflandirma agamasinda, HDCK bire-karsi-digerleri
yaklagimui kullanilarak olusturulmugtur. DVM, KAA ve
k-EYK siniflandiricilart birlikte kullanilmigtir. Dogrusal
olmayan DVM’nin olusturulmasinda Radyal Tabanli

Ornekler

Sekil 4. F7 kanali lizerinde kaydedilen diisiik, orta ve yiiksek
zihinsel is yiikii seviyeleri i¢in Higughi fraktal boyut

dagilimlart (Higuchi’s fractal size distributions for
low, medium and high mental workload levels
recorded on the F7 channel)

parametrelerin belirlenmesi i¢in 10 kat ¢apraz gegerleme
uygulanarak 1zgara arama yontemi kullanilmig; optimum

sigma ve C parametreleri sirastyla 27°ve 2° olarak

Fonkiyon, Gauss ¢ekirdek fonksiyonu (RCF) ile birlikte belirlenmis  ve  smuflandiricilarin = egitilmesinde
kullanilmustir. Siiflandiricinin en yiiksek performans ile kullamlmistir.
Cizelge 2. KFB ve HFB i¢in siniflandirici performanslari (Classifier performances for KFD and HFD)
Zihinsel KFB HFB
Siniflandirict Is Yiikii Toplam Toplam
Seviyesi Hassasiyet Siniflandirma Hassasiyet Siniflandirma
Dogrulugu Dogrulugu
Diisiik % 87.95 %97.68
%78.74
DVM Orta % 66.40 %92.51 %95.39
Yiiksek % 74.36 %94.15
Diisiik % 87.78 %97.10
k-EYK Orta % 61.61 %75.98 %88.56 %92.80
Yiiksek % 69.17 %89.46
Diisiik % 81.42 %82.58
KDA Orta % 49.88 % 67.59 %60.16 %73.76
Yiiksek % 60.35 %73.17
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Sekil 5. KFB ve HFB algoritmalari igin DVM, k-EYK ve KAA siniflandiricilarinin diisiik, orta ve yiiksek zihinsel is yiiki
sinif hassasiyet oranlar1 (Low, moderate and high mental workload class sensivisity ratios of SVM, k-NN and QDA

classifiers for KFD and HFD)

k-EYK siniflandiricist igin kritik parametreler, mesafe
0l¢iitli ve en yakin komsu sayisidir. Bu ¢caligmada, mesafe
dlciitii olarak Oklid mesafesi; en yakin komsu says1 ise
deneysel olarak belirlenen 7 degeri olarak kullanilmistir.
Siniflandiricilarin nihai performans degerlendirmesinin
yapilmasi sirasinda verilere 10-kat ¢apraz gegerleme
uygulanmistir. Cizelge 2’de Katz ve Higuchi FB

kullanilmast durumunda, DVM, k-EYK ve KAA
smiflandiricilar i¢in 10 kat-capraz dogrulama ile elde
edilen ortalama dogruluk ve hassasiyet oranlar

goriilmektedir.

Cizelge 2 incelendiginde, KFB tabanli 6znitelikler ile
DVM, k-EYK ve KDA simflandiricilart igin toplam
smiflandirma dogrulugu sirasiyla %78.74, %75.98 ve
%67.59 olarak belirlenmistir. Buna gore en yiiksek
smiflandirma dogrulugu DVM ile elde edilmistir. HFB
tabanli Oznitelikler i¢in elde edilen dogruluk oranlar
incelendiginde, DVM k-EYK ve KDA siniflandiricilar
icin smiflandirma dogruluklarmin sirastyla %95.39,
%92.80 ve %73.76 oldugu goriilmektedir. Buna gore, her
iki fraktal boyut algoritmasi igin de en yiiksek
smiflandirma dogrulugu, DVM kullanilarak hazirlanan
HDCK ile elde edilmistir. En yiiksek siniflandirma
dogrulugunu saglayan DVM siniflandiricisi igin KFB ve
HFB tabanli 0Oznitelikler kullanilmas1 durumunda
Cohen’s Kappa degeri sirasiyla 0.52 ve 0.89 olarak
hesaplanmistir. Bu durum, smiflandirma sonuglarinin
veri kiimesinden sunulan sinif etiketleri ile uyusmasinin
yiiksek oldugunu gostermektedir.

Katz ve Higuchi fraktal boyut algoritmalari ile kullanilan
simiflandiricilar igin, diisiik, orta ve yiiksek siniflarin
hassasiyet oranlar1 Sekil 5’teki grafikte gortilmektedir.
Sekil 5 incelendiginde, tiim Oznitelik-siniflandirici
kombinasyonlar1 i¢in en yliksek hassasiyet oranlarinin

diistik zihinsel is yiikii seviyesinin ayirt edilmesinde elde
edildigi gortilmektedir. Orta zihinsel is yiikii seviyesi ise,
hem kullanilan FB algoritmalar1 ve hem de kullanilan
smiflandiricilar agisindan, hassasiyet orami en diisiik
seviyedir. Ote yandan, simf hassasiyet oranlar1 agisindan
bakildiginda da HFB algoritmasinin, KFB algoritmasina
gore daha basarili bir yontem oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3 ve 4’te sirasiyla KFB ve HFB kullanildig:
durumlarda, 10-kat ¢apraz gecerleme isleminin tek bir
smiflandirma  asamast  ig¢in  karmagiklik — matrisi

Cizelge 3. KFB ve DVM’ye dayali HDCK igin karmasiklik
matrisi (Confusion matrix for KFD and SVM-

ECOC)
Gergek Smiflandirici Cikislari
Sonuglar Diisiik Orta Yiksek
Disik (%gé?og) 43 27
one > (%%?77) 35
Yiiksek 55 37 (5077%)

Cizelge 4. HFB ve DVM’ye dayali HDCK i¢in karmagiklik
matrisi(Confusion matrix for HFD and SVM-

ECOC)
Gergek Siniflandiric1 Cikiglar
Sonuglar Diisiik Orta Yiiksek
Diisiik (%3?329) 6 4
Orta 12 % 32?49) 5
Yiiksek 9 8 % 32936)
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verilmistir.  Sonuglar en  yiksek smiflandirma
dogrulugunun elde edildigi DVM simiflandirict ile
kurulan HDCK yontemi {izerinden verilmistir. Buna gore
KFB i¢in, diisiik, orta ve yiliksek zihinsel yorgunluk
seviyeleri sirastyla, %88.09, %70.77 ve %75 dogrulukla
belirlenmistir. HFB igin ise, diisiikk, orta ve yiiksek
zihinsel yorgunluk seviyelerinin siniflandirma dogrulugu
sirastyla, %98.29, %94.49 ve %95.36 olarak elde
edilmistir. Her iki FB algoritmasi i¢in de en diisiik
smiflandirma  dogrulugu orta zihinsel yorgunluk
seviyesinin belirlenmesinde elde edilmistir.

diistik, orta ve yiiksek zihinsel is yiikii olmak iizere ii¢
smifa siniflandirtlmistir. Calismada, 6znitelik ¢ikarma
yontemi olarak KFB ve HFB, smiflandirma islemi i¢in
ise, HDCK yaklagimi kullanilmistir. Onerilen yéntemin
performansinin  karsilagtirilabilmesi  i¢in ~ HDCK
kodlamasinda DVM, k-EYK ve KAA smiflandirici
olarak kullanilmigtir. Zihinsel is yilikiinin {i¢ sinifa
ayrilmasinda, KFB ve DVM tabanli HDCK yontemi ile
%78.74; HFB ve DVM tabanli HDCK yontemi ile
%95.29  smiflandirma  dogrulugu elde edildigi
goriilmektedir. Caligma sonuglari FB’nin zihinsel is

Cizelge 5. Ayni veri kiimesini kullanan galigmalarin karsilagtiriimast (Comparison of studies that use the same data set)

Calisma Yontem

Dogruluk Cohen’s Kappa

Lim ve arkadaslar1 [18]

HFD- Giig spektral yogunluklar tabanli
oznitelikler, komsuluk komponent analizi
ile 6znitelik se¢imi, destek vektor
regresyon modeli ile siniflandirma

%69 0.46

Chakladar ve arkadaslar [19]

Giig spektral yogunluklari,
Hurstexponent, istatistiksel 6znitelikler ve
yaklasik entropi tabanli 6znitelikler, GKO

tabanli dznitelik se¢imi ve hibrit derin
sinir aglari ile siniflandirma

%82.57 -

KFB ve DVM dayali HDCK

%78.74 0.52

Bu ¢alisma

HFB ve DVM dayali HDCK

%95.39 0.89

Cizelge 5’te bu calismaya ait sonuglar, ayni veri
kiimesini kullanan ¢alismalar ile kullandiklar1 yontemler
ve elde ettikleri dogruluk oranlart {izerinden
kargilagtirtlmigtir.  Veri kiimesini saglayan Lim ve
arkadaslar1 [18], Hizli1 Fourier Doniisiimii (HFD) ile EEG
sinyallerini delta, teta, alfa ve beta bandlarina ayristirarak
her band i¢in gii¢ spektral yogunluklarini 6znitelik olarak
kullanmis; komsuluk komponent analizi ile 6znitelik
secimi yaparak destek vektor regresyon modeli ile
verileri simiflandirmiglardir. Bu ¢aligmada zihinsel is
yiikiiniin diisiik, orta ve yiiksek seviyelere siniflandirma
dogrulugu %69 olarak bulunmustur. Chakladar ve
arkadagslar1 [19], EEG sinyallerinden c¢ikarttiklar1 giig
spektral yogunluklari, Hurstexponent, istatistiksel
Oznitelikler ve yaklagik entropi tabanli Oznitelikleri
arasindan GKO ile en ayirt edici 6znitelikleri belirlemis
ve hibrit derin sinir aglarn ile siiflandirarak %82.57
siiflandirma dogruluguna erigsmislerdir. Bu caligmada,
KFB ve HFB tabanlt 6znitelikler DVM dayali HDCK
kullanilarak siniflandirildiginda, sirasiyla %78.74 ve
%95.39 dogruluk oranlarina erisildigi goriilmektedir.
Calismanin sonuglar1 aynm1 veri kiimesini kullanan
caligmalar ile karsilastirildiginda, HFB ve DVM ile
kurulan HDCK yonteminin siniflandirma dogrulugunu
arttirdig1 soylenebilir.

6. SONUC (CONCLUSION)

Zihinsel ig yiki, bir goérevin tamamlanmasi sirasinda
gerekli olan biligsel kapasiteyi tamimlar. Zihinsel is
yiikiiniin objektif olarak degerlendirilmesi, ozellikle
yiiksek dikkat gereken durumlar i¢in dnem arz eder. Bu
calismada, zihinsel is yiikii EEG sinyalleri kullanilarak,

yiikiiniin siniflandirilmasi i¢in ayirt edici 6znitelikler
olarak kullanilabilecegini; ancak HFB’nin daha yiiksek
basarim  elde  edildigini  gostermistir. HDCK
yaklagiminda, kullanilan smiflandiricilar arasinda en
yiiksek siniflandirma dogruluguna DVM kullanilarak
erigilmigtir. Bu caligmada kullanilan tiim yontemlerde,
diger iki seviyeye gore, en yiiksek siniflandirma
hatasinin, orta zihinsel is yiikiiniin siniflandirmasinda (
KFB igin %66.40, HFB i¢in ise %92.51) oldugu
goriilmiistir. Bu acidan smiflandirma dogrulugunun
iyilestirilmesi gerekmektedir.
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