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Ozet

EEG sinyalleri kullanilarak beyinde farkli durumlara verilen farkli yanitlar dlgiilerek analiz edilebilir. Bu ¢alismada, NASA
tarafindan gelistirilen MATB-II gorev tabanli deney diizenegi kullanilarak elde edilen agik erisimli ve literatiirde ¢ok az
incelenmis bir EEG veri seti kullanilmigtir. Calismada, ii¢ oturuma ait kolay, orta ve zor olmak iizere {i¢ farkli zorluk seviyesi
degerlendirilmistir. Oncelikle veriler 0.5 Hz ile 45 Hz araligina filtrelenmis ve faz kaymasi giderilmistir. Sonrasinda verilere 4.
dereceden ayrik dalgacik doniisiimii uygulanmis ve elde edilen katsayilarin her birinden zaman, frekans ve entropi tabanl 26
ozellik olmak iizere toplam 130 6zellik ¢ikarilmigtir. Ardisik ileri se¢im yontemi kullanilarak 6zellik ¢gikarimina gidilmistir.
Yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve rastgele orman algoritmalari kullanilarak kolay, orta ve zor seviyeler i¢in
siniflandirmalar gergeklestirilmistir. En yiiksek dogruluk orani ikili siniflandirma igin kolay-orta siiflandirma grubunun birinci
oturumunda, rastgele orman algoritmasi ile %86,67 olarak elde edilmistir. Tiim oturumlarin bir arada siniflandirilmasinda ise
kolay-orta smiflandirma grubunda rastgele orman algoritmasi ile %85,10 oraninda en yiiksek dogruluk goriilmiistiir. Genel
olarak degerlendirildiginde ise en yiiksek siniflandirma basarimlar1 kolay-orta sinif ayriminda elde edilirken, en yiiksek
dogruluk oranlari ise k-en yakin komsu algoritmasi ile saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, zihinsel is yiikii, EEG analizi
Abstract

Using EEG signals, different brain responses to varying conditions can be measured and analyzed. In this study, an open-access
EEG dataset, obtained using the task-based experimental setup developed by NASA, MATB-II, and scarcely studied in the
literature, was used. Three different difficulty levels (easy, medium, difficult) belonging to three sessions were evaluated in the
study. First, the data were band-pass filtered between 0.5 Hz and 45 Hz, and phase distortion was eliminated. Next, a fourth-
order discrete wavelet transform was applied, and from each of the resulting coefficients, 26 time-, frequency,- and entropy-
based features were extracted 130 features in total. Feature extraction was then refined using the sequential forward selection
method. Classifications were conducted for easy, medium, and difficult levels using artificial neural networks, k-nearest
neighbor, and random forest algorithms. The highest accuracy rate for binary classification was 86.67% in the first session of
the easy-medium classification group, achieved with the random forest algorithm. In the combined classification of all sessions,
the highest accuracy rate was 85.10% with the random forest algorithm in the easy-medium classification group. Overall, the
highest classification performance was achieved in the easy-medium class distinction, while the highest accuracy rates were
achieved with the k-nearest neighbor algorithm.

Keywords: Machine learning, mental workload, EEG analysis

1 Giri beyindeki elektriksel aktiviteyi Olger ve bu olglimlerden
: Iri§ faydalanilarak analizler yapilabilir. Bu sayede ¢esitli

Beyin fonksiyonlari, birbirleriyle baglantili ¢alisan hastaliklar, biligsel durumlar, zihinsel is yiikii seviyeleri ve
hiicrelerden meydana gelmektedir [1]. EEG sinyalleri
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duygu durumlarryla ilgili ¢ikarimlar yapilabilmesine olanak
taninmus olur [2].

Biligsel is yiikii; bir gorevi, bir isi veya durumu
gerceklestirmek igin meydana gelen zihinsel aktivite
yogunlugunu ifade eder. Biligsel is yikiiniin yo6netimi,
yapilan ig veya gorevdeki hatalarin minimalize edilmesine
katki saglar [3]. Insanlarin  gerceklestirdigi farkl
aktivitelerde farkl biligsel is yiikii seviyeleri meydana gelir.
Ayni gorevi gergeklestiren farkli kisilerde de psikolojik
durumlar, ¢evresel faktorler, kiginin yapilan is konusundaki
tecriibesine dayali olarak da biligsel is yiikii seviyelerinde
farkliliklar goriilebilmektedir [4].

Beynin farkli durumlarda drettigi yanitlarin incelenmesi
genis bir aragtirma alani olusturmaktadir. Yapilan analiz ve
degerlendirmeler is kazalariin 6nlenmesini, arag¢ ve ortam
diizenlemelerinin iyilesmesini saglayabilmektedir [5]. Bu
konuda yapilmis farkl ¢aligmalar mevcuttur.

Mahsa ve ark zihinsel is yikii ve stres diizeyinin
siniflandirmasini tizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.
Calismada 18 katilimciya ait 64 kanalli EEG verileri
kullanilmistir. 500 Hz 6rnekleme frekansina sahip veriler 1
Hz-45 Hz arali§inda filtrelenmistir. Alt bantlar kullanilarak
ozellik c¢ikarimi yapilmis ve transfer dgrenme teknigi ile
zihinsel is yiikil i¢in ortalama %77, stres durumu igin ise
ortalama %84 oraninda basarim elde edilmistir [6].

Jung Ho ve ark EEG verilerini kullanarak tehlike
degerlendirmesi amaciyla sanal gerceklik ile ingaat
tehlikeleri lizerine  bir  smiflandirma  g¢alismast
gergeklestirmiglerdir. Yapilan c¢aligmada sanal gergeklik
yardimiyla ingaat kazalar1 simiile edilmis ve EEG kayitlar1
almmigtir. Bu verilerden istatistik ve frekans tabanlt
ozellikler cikarilmistir.  LightGBM  algoritmas1 ile
siniflandirma yapilmis ve en yiiksek basarim orani %82,3
olarak elde edilmistir [7].

Houtan ve ark yapmis olduklar1 calismada EEG verilerini
kullanarak  ingaat  iscilerindeki  stres  seviyelerini
incelemislerdir. Ug farkli insaat sahasi veri toplamak icin
kullanilmis, 14 kanalli EEG ile verilerin elde edilmesi
saglanmigtir. EEG sinyallerinden elde edilen zaman ve
frekans tabanli 6zellikler ¢ikarildiktan sonra destek vektor
makineleri kullanilarak gergeklestirilen siniflandirmada
980,32 oraninda dogruluk elde edilmistir [8].

Dehais ve ark zihinsel is yiikii seviyelerini degerlendirmek
icin 2 oturumda gergeklesen ugus simiilatorii deneti yapmis
ve 32 kanal igeren EEG veri seti elde etmislerdir. Alt bant
giici Ozelliklerini kullanarak Oznitelik vektorii elde
edildikten sonra siniflandirma yapilmis ve %89,1 oraninda
zihinsel ig yiikiiniin ayirt edilmesini saglamiglardir [9].

Bu caligma, birinci yazar tarafindan Erciyes Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisi'nde yapilan ‘Farkli Uyaran
Tiirlerinin EEG Sinyalleri Uzerinden Analizi’ isimli tezden
tretilmistir [10]. Caligmada agik erisimli veri setinden [11]
elde edilen gorev tabanlit EEG veri setinden MATB gorev
tabanli ¢alismasina ait EEG verileri alinmis ve 0.5 Hz ile 45
Hz araliginda butterworth filtre uygulanmistir. Caligmada
ornekleme frekanst 125 Hz olarak secilmistir. Filtreleme
isleminden sonra ayrik dalgacik doniisiimi kullanilarak
Ozellik ¢ikarma islemine gidilmis, bdylece sinyalin daha
detayli incelenmesi saglanmistir. Ozellik ¢ikarma isleminde
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ayrik dalgacik doniisiimii katsayilarinin (cA,cD) her birinden
26 adet olmak {izere toplam 130 6zellik igeren Oznitelik
matrisi elde edildikten sonra ardisik ileri se¢im (sequential
forward selection, SFS) ile 6zellik se¢imine gidilmistir.
Rastgele orman, k-EYK ve yapay sinir aglar1 algoritmalari
ile siniflandirmaya gidilmistir.

Acik erigsimli ve literatiirde heniiz pek az kullanilmig olan
veri seti ile ¢alisilmasi, oturumlarin ayri  ayri
degerlendirildigi gibi toplu halde tek bir oturum gibi de
degerlendirilmis olmasi, ozellik ¢ikarimimnda ¢ok sayida
ozelligin degerlendirilmesi, 6zellik se¢iminde ardisik ileri
secim algoritmasinin tercih edilmesiyle asir1 6grenmenin
engellenmesi bu ¢aligsmay1 6zgiin kilan unsurlardir. Ayrica
ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak EEG sinyallerinin alt
bantlarinin da incelenmesiyle, orijinal EEG verilerinden elde
edilemeyen ayirt edici Ozelliklerin  degerlendirilmesine
olanak tanimuistir.

2. Yontem

Bu calismada acik erisimli veri seti elde edildikten sonra
veriler filtrelenmis ve faz kaymasi engellenmistir.
Filtrelenmis verilere ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak
elde edilen cA, ¢D katsayilarindan 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik
secimi yapilmis sonrasinda yapay sinir aglari, k-en yakin
komsu ve rastgele orman algoritmalar: ile siiflandirmaya
gidilmistir.

2.1. Veri seti

Bu calismada analiz edilen veri seti, farkli uyaranlarin bir
arada bulundugu ve farkli biligsel durumlari igeren EEG
sinyallerinden olusan veriler icermektedir. Her bir
katilimeimnin birer haftalik arayla toplamda 3 oturuma dahil
edildigi gorev tabanl veri seti, Toulouse Universitesi’nde 11
kadin ve 18 erkekten olusan toplam 29 katilimcinin 64
kanalli EEG verilerinden meydana gelmektedir. Yas
ortalamalar1 23,9 olan katilimcilardan 14 katilimci lisans
derecesine sahipken 13 katilimcet ise yiiksek lisans derecesine
sahiptir. Verilerin 6rnekleme frekansi 500 Hz’dir. Aymi
testlerin birer haftalik arayla li¢ oturumda gerceklestirilmesi,
farkli zamanlarda elde edilmis ayni goéreve ait li¢ verinin
incelenmesine olanak tanimaktadir. Calismada kullanilan 64
kanalli EEG’den TP9 kanali ¢ikarilarak 63 kanalli bir EEG
veri seti elde edilmistir. Farkli oturumlarda elektrot
konumlarimin degismemesi i¢in 3D tarama kameralar1 ve
elektrot lokalizasyonunu destekleyen eklentilere yer
verilmistir [11]. Elektrot konumlar1 Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. EEG elektrot konumlari [11]

Bu calismada kullanilan veri setinden Multi-Attribute Task
Battery-II (MATB-II) gorev tabanli 3 oturumluk kolay, orta
ve zor olmak tizere 3 zorluk seviyesinden olusan veri seti
bolimii kullanilmigtir. MATB-II gérev tabanli ¢aligmasina
ait deney diizenegi Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. MATB-II deney diizenegi [11]

NASA tarafindan gorev dagilimi degisiminde zihinsel is
yikii seviyelerinin Ol¢lilmesi amaciyla tasarlanmustir.
Katilimcilara tamamlamalari i¢in 4 gorev belirtilir. Burada 4
ana gorevin deneye dahil edilip edilmemesi ve her bir ana
gorevin kendi igerisindeki zorluk seviyelerinin degismesi,
katilimcilarin - bu  siireglerdeki  zihinsel is yiiklerinin
saptanmasina olanak saglar. Deney diizeneginde belirtilen 4
gorev: izleme, sistem izleme, iletisim ve kaynak yonetimidir.
Izleme gorevi sag iist boliimde yer alir, ekranda hareketli bir
hedef bulunur ve katilimeilarin joystick yardimiyla hedefin
merkezde kalmasini saglamalar1 gerekmektedir. Sistem
izleme gorevi sol st bolimde yer alir. Katilimcilarin
buradan gosterge 1siklarint kontrol etmesi ve belirtilen
tuslara basarak tepki vermeleri beklenmektedir. letisim
gorevi sol alt kisimda yer alir. Burada katilimcilarin belirli
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radyo frekanslar1 se¢cmeleri, kendilerine iletilen mesajlara
gore ilgili tuslara basip kendileri ile alakali olmayan
mesajlar1 gbz ardi etmeleri beklenmektedir. Son olarak
kaynak yonetimi gorevinde ise 8 adet pompa, 2 adet yakit
tank1 ve 4 adet yardimci tank bulunmaktadir. Katilimcilardan
iki yakit tankinda da esit yakit kalmasimni saglamalari
istenmektedir. Bunu gergeklestirirken de 8 adet pompayi
etkinlestirmeleri veya devre dig1 birakmalari1 gerekmektedir.
Gorevlerin seviyesine gore kolay, orta ve zor olmak tizere 3
farkli deney diizenegi olusturulmustur. Kolay deney
diizeneginde kullanicilar izleme ve sistem izleme gorevlerini
gerceklestirmislerdir. Orta zorluk seviyesinde izleme, sistem
izleme ve kaynak yonetimi gorevi kullanilarak 3 alt gorev
belirlenmistir. Zor seviyede bulunan deney diizeneginde ise
tiim alt gérevler dahil edilip kullanici bu gérevlerin tamamini
gerceklestirmektedir [11].

Veri setinden MATB gorevine ait veriler elde edildikten
sonra sinyaller filtrelenmis ve filtrelenmis sinyallere 4.
dereceden ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak o6zellik
¢ikarimina gidilmistir.

2.2. Butterworth filtre ile sinyallerin filtrelenmesi

EEG verilerinde istenmeyen giiriiltiiler goriilebilmektedir.
Sinyal analizi yapilirken dogru sonuglar elde edebilmek i¢in
sinyaldeki bu bdlimlerin filtrelenmesi gerekmektedir [12].
Bu ¢aligsmada 4. dereceden Butterworth bant gegiren filtre ile
EEG sinyali 0.5 Hz ile 45 Hz araligma filtrelenmistir.
Boylelikle sinyal giiriiltiiden armndirilmustir. Sinyal isleme
sirasinda faz kaymasimi engellemek igin, filtreleme iglemi
ileri ve geri yonde iki kez uygulanmis bdylelikle sifir faz
gecikmesi saglanmustir.

2.3. Ayrik dalgacik doniigiimii

EEG sinyallerinde diisiik frekans bilgisi 6nemlidir. Bu gibi
durumlarda biiyiik zaman araliklarmin kullanimin saglayan
ve farkli bolgelere sahip pencereleme teknigi olan dalgacik
analizi sik¢a tercih edilmektedir [13].

Dalgacik donlisimii 2  parametreden olugmaktadir.
Bunlardan birincisi dalgacigin zaman boyunca 6telenmesini
saglayan oOteleme parametresi, ikinci ise fonksiyonun
genisleyip daralmasint gerceklestiren dlgcek fonksiyonudur
[14].

Sinyaller frekans spektrumlarina ayrildig1 i¢in her bir bolge
kendi igerisinde degerlendirilebilmektedir. Bu da duragan
olmayan sinyallerin belirli bdolgelerinin zaman frekans
domeninde islenmesi i¢in avantaj saglamaktadir [15].

Bu c¢aligmada dalgacik ¢esitlerinden biri olan Daubechies
dalgacik tiirinden Db4 dalgaci kullanilmistir. Sekil 3’te 4.
dereceden ayrik dalgacik donligimii uygulanan sinyal
verilmistir.
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Sekil 3. Ayrik dalgacik doniigiimii uygulanmis sinyal

Ayrik dalgacik doniigiimii sonras1 elde edilen katsayilar
kullanilarak &zellik ¢ikarimi yapilmig ve elde edilen bu
verilerle siniflandirmaya gidilmistir.

2.4. Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi

Ozellik ¢ikarma, elde edilen EEG sinyallerinden belirli
Ozelliklerin ¢ikarilmasiyla Oznitelik vektoriiniin  elde
edilmesidir. EEG smiflandirma ¢alismalarinda ¢ok sayida
Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilmaktadir. Cikarilan her
Oznitelik smiflandirmada etkili sonug vermeyebilir, bundan
dolay1r siniflandirmaya dogrudan etki edecek spesifik
ozelliklerin secilmesi gerekmektedir [16].

Bu caligmada filtrelenmis ve ayrik dalgacik doniisiimii
uygulanmis sinyallerden ¢ikarilan 6zellikler: Aritmetik
ortalama, alt bant giicii oranlari, Hjorth parametreleri,
medyan, birinci ve ikinci fark, normalize birinci ve ikinci
fark, ¢arpiklik, basiklik, maksimum ve minimum degerler,
autoregressive model katsayilari, ortalama egri uzunlugu,
medyan, birinci ve ikinci fark, normalize birinci ve ikinci
fark, ardisik varyasyon logaritmik kok toplami, varyans,
enerji, standart sapma, aralik, shannon entropi, sirali varyans
toplamudir.

EEG sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi igin ilk olarak 4.
dereceden ayrik dalgacik donilisimii uygulanmig ve
boylelikle cA ve cD (cDl1,cD2,cD3,cD4) katsayilart elde
edilmistir. Zaman, frekans ve entropi Ozelliklerini elde
edebilmek i¢in toplamda 26 6zellik, dalgacik doniisiimiinden
elde edilen 5 alt banda uygulanmistir. Boylelikle toplamda
130 6zellik i¢eren bir 6znitelik vektori elde edilmistir.

Elde edilen Oznitelik vektoriinden en uygun Ozelliklerin
secilebilmesi i¢in sequential feature selection algoritmasi
[17] uygulanmistir. Bdylelikle en belirgin 6zellikler
secilerek siniflandirmaya gidilmesi saglanmistir. Her
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siniflandirmada segilen 6zellikler degismekle birlikte 130
Ozelligin toplamda %15 kadar1 segilmistir.

Elde edilen 6znitelik matrisi kullanilarak yapay sinir aglar
(YSA), k- en yakin komsu (k-EYK) ve rastgele orman (RO)
algoritmalart ile siniflandirmaya gidilmistir.

2.5. K-en yakin komsu algoritmasi

Egitim ve smiflandirma algoritmalarini iceren k-EYK,
egitim algoritmasinda veri setinin bu kisminda yer alan her
bir veriyi egitim Ornekleri smifina dahil ederken,
siniflandirma algoritmasinda ise veriye en yakin olan k adet
Ornegi veriyi temsil edecek sekilde etiketler. Olusturulan
sinif etiketlerine gore veri, kendisine yakin olan sinifa dahil
olur [18]. K-EYK algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 4’te
verilmistir.

-. .\/. L
® @ ®

Sekil 4. k-EYK algoritmasi

Bu calismada k-EYK algoritmasi kullanilirken o6klidyen
mesafe kullanilmis ve k degeri 11 olarak se¢ilmistir. 10 kat
capraz dogrulama ile caligtirarak dogruluk ve F skoru elde
edilmistir.

2.6. Yapay sinir aglart

Yapay sinir aglari, beynin ¢alisma prensibine gore
tasarlanmis bir algoritmadir. Noronlardan olusan algoritma
egitim, siniflandirma ve veri iligkilendirme islemlerini
gerceklestirmektedir [19].

Ogrenmenin matematiksel olarak algoritmaya
doniistiiriilmesiyle olugsmustur. Noronlar islemci elemant,
dentritler toplama fonksiyonu ve hiicre govdesi de transfer
fonksiyonu olarak ozdeslestirilebilir [20]. Yapay sinir
aglarmin ¢aligsma prensibi [21] Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Yapay sinir aglar1 algoritmasi

Bu calismada 10 katmanli yapay sinir agi algoritmast
kullanilmis ve 10 kat ¢apraz dogrulama ile dogruluk ve F
skoru degerleri elde edilmistir.

2.7. Rastgele Orman Algoritmasi

Karar agaclar1 algoritmas1 dallar, yapraklar ve karar
diigiimlerinden meydana gelmektedir. Agacin yapraklari
olarak belirtilen verilerin test edilmesine dayali bir
yontemdir. Rastgele orman algoritmasinda birden ¢ok karar
agact kullanilir ve her bir aga¢ farkli bir etiket iizerinde
egitilerek  ¢esitli  modeller  olusturulur, bdylelikle
siniflandirma gergeklestirilir [22].

Algoritmada her bir 6rnek i¢in karar agaci olusturulur ve her
bir karar agacinin tahmini sonucu verilir. Tahmin sonucunda
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Veri Seti
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Sekil 6. Rastgele orman algoritmast

Bu ¢alismada 10 kat ¢apraz dogrulama yapilmis ve 300 agag
secilerek hesaplama yiikii ve siniflandirma basarimi
acisindan iyi bir denge yakalanmustir.

3. Bulgular ve Tartisma

Yapilan caligmada yapay sinir aglari, k-EYK ve rastgele
orman algoritmalart kullanilarak 6ncelikle oturumlar kendi
aralarinda kolay, orta ve zor olmak iizere siiflandirilmig
boylelikle dogruluk ile F skoru degerleri elde edilmistir.
Sonrasinda ise 29 kisiden olusan 3 oturum birlestirilerek 87
kisilik bir veri aym sekilde kolay, orta ve zor olmak iizere

ortaya cikan tahmin degerleri arasindan en ¢ok oylanan stniflandirimustir.
- 1 b .
deger sonucu olusturur [23]. Sekil 6’da rastgele orman Oturumlara ait siiflandirma sonuglari Tablo 1-3’te
algoritmasinin ¢aligma prensibi verilmistir. verilmistir.
Tablo 1. Birinci oturumun yiizde dogruluk ve F skoru degerleri
1.0turum YSA k-EYK RO
Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru
Kolay-orta 79 78 83 82 86,67 87
Kolay-zor 82,67 86 84,33 86 77,67 79
Orta-zor 53,33 61 58,67 58 48 54
Tablo 2. ikinci oturumun yiizde dogruluk ve F skoru degerleri
2.0turum YSA k-EYK RO
Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru
Kolay-orta 77,67 76 84 84 77 76
Kolay-zor 75,67 76 82,33 81 82 83
Orta-zor 50,33 56 60,67 61 50,33 54
Tablo 3. Ugiincii oturumun yiizde dogruluk ve F skoru degerleri
3.0turum YSA k-EYK RO
Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru
Kolay-orta 71 76 82,67 82 82,33 81
Kolay-zor 74,67 77 78 78 70,67 72
Orta-zor 54,33 58 56,67 61 63 68
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Simiflandirma sonuglarinda 1. oturum incelendiginde kolay-
orta siniflandirmasinda en yiiksek sonu¢ rastgele orman
algoritmasindan %386,67 ile elde edilmigstir. Kolay-zor
siniflandirmasinda ise en yiiksek basarim %84,33 ile k-EYK
algoritmasinda goriilmektedir. Orta-zor siniflandirmasinda
en yiksek basarimin k-EYK algoritmasindan elde
edilmesiyle birlikte orta-zor smiflandirma grubundaki
basarimlarin  diger siniflandirmalardan  diigikk oldugu
goriilmektedir.

2. oturum incelendiginde ise en yiiksek dogruluk oranlar
kolay-orta smiflandirmasinda %84, kolay-zor
siniflandirmasinda %382,33 ve orta-zor siniflandirmasinda
%60,67 olarak tiim siiflandirmalarda k-EYK ile en yiiksek
basarimlarin elde edildigi goriilmiistiir. Bu siiflandirma da
en yiiksek dogruluk orami kolay-orta, en diisik dogruluk
orani orta-zor siiflandirmasinda elde edilmistir.

M. Dolu, S.G. Benli

3. oturum incelendiginde ise kolay-orta siniflandirmasinda
%82,67 ve kolay-zor smiflandirmasinda %78 dogruluk
oranlariyla en yiiksek bagarimlar k-EYK algoritmasinda elde
edilmistir. Orta-zor siniflandirmasinda ise %63 olarak en
yiiksek dogruluk orani rastgele orman algoritmasinda

gorilmiistiir.

Tim oturumlar incelendiginde kolay-orta
smiflandirmasindaki basarimlarin, kolay-zor ve orta-zor
smiflandirmalarindaki ~ basarimlardan  yiiksek  oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte tiim oturumlarda en disiik
dogruluk oranlart orta-zor smiflandirmalarinda
goriilmektedir.

Tiim oturumlar birlikte incelenmis ve kolay, orta ve zor
bolimlerin  siniflandirmalar1  yapilmigtir.  Smiflandirma
sonuglar1 Tablo 4’te gdsterilmistir

Tablo 4. Tiim oturumlarin birlikte siniflandirmasinin yiizde dogruluk ve F skoru degerleri

Tiim oturumlar YSA k-EYK RO
Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru Dogruluk F skoru
Kolay-orta 80,36 80 82,25 82 85,10 85
Kolay-zor 79,97 79 82,68 82 81,57 81
Orta-zor 46,60 45 55,33 57 53,66 53

Tim oturumlarin birlestirildigi smiflandirma sonuglari
incelendiginde, en yiiksek dogruluk orani %85,10 olarak
kolay-orta siniflandirmasinda rastgele orman algoritmasinda
goriilmektedir. Kolay-zor algoritmasinda ise en yiiksek
dogruluk oran1 %82,68 olarak k-EYK algoritmasinda
goriilmektedir. Orta-zor siniflandirmasi diger
siniflandirmalarda oldugu gibi bu smiflandirmada da diger
siniflandirma  gruplarina gore diisiik dogruluk oranlari
icermektedir.

Kullanilan veri seti ile yapilan bagka bir c¢alisma
incelendiginde, Wang ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
calismada MATB ve n-back gorev tabanli ¢aligmalarina ait
EEG verileri kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Veri
setindeki 29 kisinin 63 kanalli EEG verileri kullanilarak
yapilan caligmada gili¢ spektral yogunlugu ile Oznitelik
vektorii elde edilmis ve en yiiksek basarimlar SCDA
algoritmast ile aymi gorevin farkli oturumlar1 arasinda
%75,39 + %9,56 olarak elde edilmistir [24].

Olivier ve arkadaslari, zihinsel is yiikii ile ilgili caligmalarda
hareket ve diger yaygin artefaktlarin sinyal kalitesini
etkiledigini ve bu durumun zihinsel is yilikiinii degerlendirme
performansini azalttigini belirtmis ve MATB gorev tabanl
caligmasin1 kullanarak EEG sinyallerine filtreleme yapip
siiflandirma gergeklestirmislerdir. 48 katilimcidan gorev
sirasindaki EEG verileri elde edilmis ve rastgele orman
algoritmasi ile yapilan smiflandirmada %95 dogruluk elde
edilmistir [25].

Chandra ve arkadaglari, NASA tarafindan gelistirilen
MATB-II tabanli EEG veri seti ile ¢alismislardir. 10 kisiye
ait 14 kanalli EEG veri seti kullanilmistir. Kanallardan giig
spektral yogunlugu ile 6zellik ¢ikarilarak yapay sinir aglart
ile smiflandirmaya gidilmistir. Bagarim oranlar1 %46,7 ile

%90 araliginda elde edilmistir. En yiiksek bagarim orani ise
AF3 kanalindan %90 olarak olarak goriilmektedir [26].
Zhang ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢aligmada 22-25 yas
araliginda 10 katilimer ile MATB gorev tabanli ¢alismast
lizerine calismiglardir. 32 kanallh EEG veri seti
kullanilmstir. Elde edilen verilere PCA uygulandiktan sonra
farkli algoritmalarla smiflandirmalar yapilmisti. GCN
spektral ~ evrisim  yontemi  kullanilarak  yapilan
smiflandirmada %86,3 oraninda en yiiksek dogruluk elde
edilmistir. [27].

Bu c¢aligmada ise 29 kisinin 63 kanalli EEG verileri, diger
caligmalara gore daha fazla sayida 6zellik ile incelenmis ve
performanslarin  kiyaslanarak degerlendirilmesi amaciyla
farkli algoritmalar kullanilarak siniflandirma iglemi
gergeklestirilmigtir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki diger
calismalarla uyumludur. Veriler 3 oturumda ayr1 ayri
degerlendirilmis, sonrasinda oturumlar birlestirilerek her bir
zorluk seviyesine ait 87 veri igeren daha genis bir veri seti
olusturulmus ve bu veri seti izerinden yeniden siniflandirma
islemi yapilmistir. Oturum sayist ilerledik¢e siniflandirma
basarimlarinda  diisiis  goriilmesine  ragmen, farkli
oturumlarda benzer bilesenler bulunmasi nedeniyle tiim
oturumlarin  birlestirilerek siniflandirmasi  da basarili
sonuclar vermistir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda  kolay-orta
smiflandirmasmin dogruluk oranlart diger siniflandirma
gruplarina gore daha yiiksektir. Orta-zor siniflandirmasinda
da diger smiflandirma gruplarindan daha diisiik dogruluk
degerleri elde edilmistir. En yiliksek basarimlar genel olarak
k-EYK algoritmasindan elde edilirken en diisiik bagarimlar
ise yapay sinir aglar1 algoritmasindan elde edilmistir.
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4. Sonuclar

Gorev  tabanli  caligmalar ve  zihinsel is  yiki
degerlendirmeleri ¢ok derin bir arastirma alani yaratir.
Siniflandirma sonuglarini inceledigimizde goérmekteyiz ki;
insan beyni farkli durumlara farkli yanitlar verse de farkl
kisilerde ayn1 goreve ait zihinsel is yiikii seviyelerinde
anlamli benzerlikler goriilmektedir. Deney diizeneklerinin
tasarlanma sekli de bu konuda 6nemli bir detaydir. Deney
diizeneklerinde katilimcilarin tecriibeleri, deneydeki zorluk
seviyelerindeki degisimler siniflandirma sonuglarina yansir.
Siniflandirma sonuglarina gore bu ¢alismada kullanilan veri
setine ait deney diizenegi i¢in bir degerlendirme
yapildiginda, kolay-orta deney diizenekleri arasindaki farkin,
orta-zor deney diizenegine gore daha belirgin oldugu
goriilmektedir.

Dordiincii derece ayrik dalgacik doniisiimiinden elde edilen
katsayilardan ozellik ¢ikarimiyla 130 Ozellik igeren bir
Oznitelik matrisi elde edilmistir. Bu matrisi ardisik ileri
secim algoritmasi ile %15-20 seviyelerine indirilmis fakat
siniflandirma  performansinda  anlamli  bir  disiis
yasanmamigtir.

Siniflandirma algoritmalarinda yapay sinir aglari igin
katman sayisi, rastgele orman algoritmasi i¢in agag sayist ve
k-EYK i¢in komsu sayis1 gibi parametrelerin dogru segimi,
model performansinda belirleyici etkiye sahiptir.

4.1. Kisitlar ve Gelecekteki Calismalar

Kullanilan veri setinde katilimci sayis1 kisitlhidir, daha genis
bir katilimci grubu ile deneyin tekrarlanmasi 6nerilmektedir.
Deney diizeneklerinin daha belirgin sekilde ayrilmasi
zihinsel i yiikii farkini daha tutarli bir sekilde ortaya
cikaracaktir. Zorluk derecelerinin veya is yiikii seviyelerinin
daha net sekilde tanimlanmasi, katilimcilarin tecriibe
diizeyine uygun ve kontrollii ayrilmis deney diizenekleri
geligtirilmesi, smiflandirma performansinin artmasina ve
zihinsel is yiikil seviyelerinin daha hassas ve giivenilir
sekilde belirlenmesine olanak tantyacaktir.

Farkli 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma yontemleri kiyaslanarak
siniflandirma performanslarina etkisi degerlendirilebilir,
derin oOgrenme yontemleri ve farkli smiflandirma
algoritmalart ile elde edilen basarimlar kullanilarak en uygun
modeller arastirilabilir.

Elde edilen sonuclar, EEG verilerinden zihinsel is yiikii
hesaplamalar1 yapilabilecegini gostermektedir. Bu durum is
kazalarinin Onlenmesinde, ¢evre ve calisma kosullarinin
diizenlemesinde, gercek zamanli kullanici durumu izleme
sistemlerinde kullanilabilir.
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