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ONSOZ

Bu tez calismasinda elektroensefalografi (EEG) isaretleri kullanilarak bilissel

yorgunlugun tespiti ¢alismalar1 paylagiimistir.

Son yillarda gelisen diinyada fiziksel is yiikii gerektiren isler azalirken zihinsel is yiikii
gerektiren isler artis gostermektedir. Bu calismada yiiksek zihinsel is ylikii gerektiren islerin
sonucunda ortaya ¢ikan biligsel yorgunlugun tespit edilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda
insanlarin zihinsel faaliyetlerindeki biligsel yorgunluk izlerini tespit edebilmek amaciyla
Wisconsin Kart Esleme Testi (WKET) esas alinarak yapilan deneyler esnasinda kaydedilen
EEG isaretleri kullanilarak hizli ve dogru sekilde siniflandirma konusu islenmistir. Ayrica
ses sinyalleri iizerinde etkili olan bazi katsayilarin EEG sinyalleri iizerindeki etkileri
incelenmistir. Bu konuda literatiire katki saglamanin yan sira bilissel yorgunlugun tespiti

i¢in farkli yaklagimlarinda denenebilecegi konusunda alt yap1 olusturulmak istenmistir.

Yiiksek lisans 6grenimim siiresince destegini hicbir zaman esirgemeyen, bilgi ve
birikimiyle tez ¢alismamin tiim asamalarinda yanimda olan ve bana yol gdsteren tez
danmismanim Dog. Dr. Onder AYDEMIR e ve yine tez calismam siiresindeki desteklerinden
otiirii Amir NASER’e, Mengii DEMIR e, Ars. Gor. Ebru ERGUN e tesekkiirii borg bilir ve

silkranlarim1 sunarim.
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

BILISSEL YORGUNLUGUN EEG ISARETLERI ILE SINIFLANDIRILMASI
Ayse EKIM

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Onder AYDEMIR
2021, 109 Sayfa

Biligsel yorgunluk, beyinin asir1 aktivitesinden kaynaklanir. Uzun siireli
konsantrasyon, yiiksek risk altinda stresli caligma ve uykusuzluk gibi diger faktorlerden de
kaynaklanabilir. Biligsel yorgunluk {iretkenligin azalmasina ve giivenlik risklerinin
artmasina yol acar. Bu tez calismasinda bilissel yorgunluk 6znel verilere bagli kalmadan
hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmek istenmistir. Bunun i¢in CogBeacon veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti 19 kadin ve erkek katilimcidan iki oturumda gergeklestirilen 76
biligsel gorev esnasinda, 4 elektrotlu MUSE EEG cihazi yardimiyla toplanmistir. Toplanan
ham EEG rast gele ayrilmistir. Genelde ses sinyallerinin analizinde kullanilan 12 farkl
katsaymin hesabi yapilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Oznitelik olarak OK, LD,
OMD, DOMD1, DOMD2 ve GOMD denenmistir. En iyi sonu¢lar MFKK ve GTKK
hesapladiktan sonra k-EYK ve DVM algoritmalariyla yapilan siniflandirma islemleri sonucu
elde edilmistir. MFKK hesaplandiktan sonra yapilan siniflandirmada k-EYK siniflandirma
dogrulugu %78.72, DVM smiflandirma dogrulugu %78.43, aymt sekilde GTKK
hesaplandiktan sonra yapilan smiflandirmada k-EYK smiflandirma dogrulugu %78.08,
DVM smiflandirma dogrulugu %76.61 olarak hesaplanmustir.

Anahtar Kelimeler: Bilissel Yorgunluk, Elektroensefalografi (EEG), Mel Frekans Kepstral
Katsayis1 (MFKK), Gammatone Kepstral Katsayis1 (GTKK)
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Master Thesis

SUMMARY

CLASSIFICATION OF COGNITIVE FATIGUE WITH EEG SIGNS
Ayse EKIM

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Onder AYDEMIR
2021, 109 Pages

Cognitive fatigue is caused by excessive activity of the brain. It can be caused by other
factors such as prolonged, high-risk stress work and insomnia. Cognitive fatigue leads to
decreased productivity and increased safety risks. In this thesis, it was aimed to determine
cognitive fatigue quickly and accurately without depending on subjective data. For this,
CogBeacon data set was used. This dataset was renewed from 19 female and male
participants, including 76 cognitive tasks in two sessions, with a 4-electrode MUSE EEG
headset. The raw EEG collected was randomly assigned. The classification process was
made by calculating the 12 different coefficients generally used in the analysis of audio
signals. Root mean square, log detector, mean absolute value, modified mean absolute value
1, modified mean absolute value 2 and enhanced mean absolute value have been tested as
attributes. The best results were obtained as a result of the classification processes made with
KNN and SVM algorithms after calculating MFCC and GTCC. In the classification made
after the calculation of the MFCC, the classification accuracy with KNN is 78.72% and SVM
classification accuracy as 78.43%. In the classification made after the calculation of GTCC,
KNN classification accuracy was calculated as 78.08% and SVM classification accuracy as
76.61%.

Key Words: Cognitive Fatigue, Electroencephalography (EEG), Mel Frequency Cepstral
Coefficient (MFCC), Gammatone Cepstral Coefficient (GTCC)
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Beynin retikiiler aktivasyon sisteminin zihinsel yorgunluk algisini diizenledigi
diisiiniilmektedir. Zihinsel yorgunluk, optimum biligsel performans: siirdiirmek icin gegici
yetersizliktir. Herhangi bir bilissel aktivite sirasinda, yorgunlugun baslamasi yavas yavas
baslar ve bireyin bilissel yetenegini tam olarak kullanmasini engeller. Zihinsel yorgunluk,
siirl kaynaklarin 6zdenetim kapasitesinin tilkendiginde ortaya ¢ikan azalmis dikkat olarak
kendini gosterebilir [1]. Fiziksel yorgunluktan farkli olsa da fiziksel yorgunlukla iliskili olan
biligsel yorgunluk, saglik, ulasim giivenligi ve benzeri bir¢cok gercek diinya uygulamasinda
bulunan yaygin bir semptomdur. Endiistriyel islerde genellikle tespit edilemeyen ve tedavi
edilmeyen “gdriinmez” bir giivenlik riski olarak kabul edilir. Is sirasinda verilen kararlarin
bozulmasima ve beraberinde farkli sonuglara neden olabilir. Ornegin, bir okul otobiisii
stiriiclisii yorgun oldugu i¢in dur isaretini kagirirsa veya gecen bir cantadaki silah1 tanimayan
bir havaalan1 giivenlik gorevlisi hatta yanlis ilaci veren bir hemsire veya doktor

diisiniildiigiinde ciddi sorunlar ortaya ¢ikabilir [2].

Bugiine kadar, biligsel yorgunlugu tahmin etmek igin bircok yontem onerilmistir.
Yapilan bir¢ok c¢alismada davranissal indeksler, reaksiyon siiresi, hata orani, siibjektif
Olcekler gibi 6znel Slgiimler kullanilmistir. Bununla birlikte, davranigsal indekslerin veya
Oznel yontemlerin bazi sinirlamalari vardir, Ornegin, bilissel yorgunlugun aniden
dalgalanmalarin1 tespit edemezler ve sonuglar deneklerin duygularindan etkilenebilir.
Ergonomik arastirmalarda son zamanlarda goriilen bir egilim, biligsel yorgunluk durumunu
degerlendirmek i¢in daha objektif onlemler segcmektir. Bu yaklasimlar, biligsel yorgunluk
durumlarimi tespit etme araci olarak elektrookiilogram, solunum sinyalleri, kalp atim hizi,
deri elektrik potansiyeli ve ozellikle elektroensefalografi (EEG) aktiviteleri gibi insanlarin
fizyolojik degisikliklerini 6l¢gmeye odaklanir. Bir bireyin bilissel yorgunluk durumunu
tanimlamak i¢in ¢ok sayida fizyolojik gosterge mevcut olmasina ragmen, EEG sinyallerinin

en umut verici, ongoriicii ve giivenilir oldugu gésterilmistir [3].

EEG, onlarca yildir beyin fonksiyonlarini arastirmak i¢in bir arag¢ olarak kullanilmistir.

Cesitli bilissel dikkatle ilgili calismalar hem frontal-orta hat hem de parietral-orta hattin



odaklanmis dikkat ve duygusal bilgi isleme ile iliskili oldugunu ortaya koymustur.
Dahasi, arastirmacilar frontal teta giliciiniin artmasinin biligsel gorev karmagikligi ve
odaklanmis dikkat ile iliskili oldugunu, azalmis parietal alfa giiciiniin ise bilissel ve gorsel

motor gorevde artan bilgi islemeyle iliskili oldugunu bulmuslardir [1].

Bu tez ¢alismasinda biligsel yorgunlugun tespiti i¢in EEG verileri kullanilmistir. Veri
analizinde genellikle ses sinyallerinin analizinde kullanilan katsayilar hesaplanmis daha
sonra Oznitelik c¢ikarma islemi gergeklestirilmistir.  Smiflandirma islemleri yapilarak

sonuglar elde edilmistir.

1.2. insan Beyni

Merkezi sinir sisteminin en 6nemli kismi olan beyin, bir¢ok islevi es zamanli olarak
gerceklestirebilen bir organimizdir. Yaklasik bir trilyon hiicreden olusur. Bunlar sinir
hiicreleri ve glial hiicreleri olmak iizere iki tiirdiir [4]. Insan beyni, sinirler ve omurilik
sayesinde merkezi sinir sistemini kontrol eder, ¢evresel sinir sistemini yonetir ve hemen

hemen insanin tiim iglevlerini diizenler.

On (frontal) lop Yan (parietal) lop

Arka bag
(oksipital) lop
Bilyiik
beyin
(serebrum)

Beyineik

(serebellum) lobu

Sakak (temporal) lobu

Omurilik

Sekil 1. 1. Insan beyninin genel goriintiisii

Frontal (On) Lob: Ust diizey islevlerin gerceklestigi boliimdiir. Viicut hareketleri,
konsantrasyon, planlama, problem ¢dzme, geri bildirimi diizenleme ve gérevlere sistematik

bakabilme gibi iglevleri vardir.



Parietal (Yan) Lop: Duyu néronlarindan gelen gesitli his ve sinyallerin birlestirilip
yorumlanmasindan sorumludur. Ayni zamanda dis ¢evredeki objelerin birbirleri arasindaki
veya kendi aralarindaki iliskilendirmeyi de yapar.

Temporal (Sakak) Lobu: Temporal lob beynin yan taraflarinda kulaklarimizin
arkasindaki bolgedir. Cok sayida farkli islevi olan beyin bdlgesine sahiptir. Gorsel bilgi
isleme siireclerinin bazi yonleri, sakak loplar1 tarafindan gergeklestirilir. Ozellikle sol sakak
lobu ¢ok kisiseldir.

Oksipital (Arka Bas) Lob: Beynin arka tarafindan yer alan oksipital lob beynin gorsel
bilgiyi isleme merkezidir. Biiylik bir boliimiintii gérme korteksi olusturur. Disaridan gelen
151k gozde elektriksel sinyallere doniistiiriiliir ve optik sinirler vasitasiyla birincil gorme
korteksinde islenir.

Beyincik: Duyu organlarindan gelen bilgiyi hareketle iliskilendirme yapar. Denge ve
koordinasyon merkezidir [5, 6].

Noronlar: Sinir sistemi ve beyin fonksiyonlarinin en dnemli yapitagini ndronlar
olusturur. Bir néron, soma, dendrit ve akson ad1 verilen ti¢ ana kisimdan olusur.

Soma: Cekirdek ve ¢ekirdek¢igi icinde bulunduran esas hiicre kismidir.

Dendrit: Soma igerisinden ¢ikan ¢ok sayida dallanmalardir. Yapisi bakimindan bir
agacin dallarm1 andirir. Detroitlerin gorevi diger ndronlardan gelen uyarilari ndron
govdesine iletmektir.

Akson: Govdeden ¢ikan sitoplazmik uzanti kismidir. Her néronda bir tane bulunur.
Akson, sinir hiicresinden gelen isaretleri ¢evreye tasimakla gorevli olup, boylece sinir
hiicresini diger sinir hiicreleri veya bir kas hiicresi ya da bir salg1 bezi gibi is yapan hiicrelerle

baglar.

sOoma

A

nukleus sinaps
A

Sekil 1. 2. Sinir hiicresi yapisi



Sinir hiicreleri ayn1 zamanda birbirleri ile iliskidedir. Bu iligki, sinirsel islevin temelini
olusturan bilgi akisin1 saglar. Sinir hiicreleri arasindaki bilgi gecis noktalarina sinaps adi
verilir. Uyaranlarin bir nérondan baska bir norona gegisi bu yapilar sayesinde gerceklesir.
Sinaps boslugundan uyarilarin (impuls) iletimi araci maddeler veya mediyatérler denilen
maddeler sayesinde gergeklesir. Sinapslarda presinaptik tarafa ulasan aksiyon potansiyeli,
bu uctan kimyasal bir mediyatdr salinmasina yol acar. Bu mediyatdr postsinaptik taraftaki
reseptorlerle etkileserek, bazi iyon kanallarin1 aktive eder ve postsinaptik zarda elektriksel
potansiyel degisikligine yol agar. Kisacasi, sinir hiicreleri kendi aralarinda baglantilar
kurarak, elektrik devrelerine benzer yollarla iletisimi saglayip, beyin iglevlerinin ortaya
¢ikmasini saglayan ana elemanlardir. Bu sirada ortaya ¢ikan elektriksel aktiviteleri kaydetme

gorevi ise EEG cihazlari ile yapilmaktadir [7].

6 NOROTRANSMITTERIN BAGLANDIGI ALICI (ALGA < %

% NOROTRANSMITTER (IiLETi MADDESI)

’ iYON VE iYONUN iGERi ALINDIGI KANAL

“v, SINAPTIK KESE (BOSLUK, VEZIKUL)

MYELIN KILIF

fil_f..“-‘;‘,i ARALIK SiNAPTIK KESENIN
= BAGLANDIGI ALICI

Sekil 1. 3. Sinapsin yapisi

1.3. Elektroensefalografinin Kisa Tarihi

Beyindeki elektrik akimlarmin varligi, 1875 yilinda bir Ingiliz Doktor Richard Caton
tarafindan kesfedildi. Caton, kedilerin ve tavsanlarin agikta kalan beyinleri tizerinde ¢alisti,
elektrik akimlarim1 bir galvanometre araciligiyla 6lgtii ve aynasindan yansiyan bir 1s1k
demetini yakindaki bir duvara yerlestirdigi bir 6lgege yansitti. Sonuglar, elektrotlar dis

yiizeyin iki noktasina veya bir elektrot gri madde ve digeri de kafatasinin yiizeyine



yerlestirildiginde ¢arpandan farkli yonlerde zayif akimlarin gectigini gosterdi. Bu gozlem,
elektroensefalografik aktivitenin bir kesfi olarak kabul edilebilir [5].

Adolf Beck, tavsanlarin ve kopeklerin beyinlerinin dogal aktivitesini arastirdi. Beyin
elektrik aktivitesinin ritmik salimmlarin1 ilk kesfeden oydu. Ayrica, gozler isikla
uyarildiginda bu salinimlarin ortadan kayboldugunu gézlemledi; bu, alfa blokajimin ilk
kesfiydi. Daha sonra is arkadasi Napoleon Cybulski, elektroensefalogrami fotografik ek ile
bir galvanometre uygulayarak grafiksel form ve kdpekte epileptik EEG aktivitesini elektrik
uyarimi ile ortaya ¢ikaran ve ilk gozlemleyen oldu [8].

Hans Berger, 1929°’da ilk elektroensefalogrami insan kafa derisinin yiizeyinden
kaydetti [8]. 1924°te beynin insan kafa derisinde 6l¢iilen elektriksel aktivitesini yilikseltmek
icin siradan radyo ekipmanini kullandi. Beyinde olusan zayif elektrik akimlarinin kafatasin
acmadan kaydedilebilecegini ve bir kagit seridi lizerinde grafiksel olarak gosterilebilecegini
acikladi. Gozlemledigi aktivite uyku, anestezi, oksijen eksikligi ve epilepsi gibi baz1 sinir
hastaliklarinda beynin fonksiyonel durumuna gore degisti. Berger, elektroensefalografinin
mevcut uygulamalarinin ¢cogunun temellerini atti. Ayrica insanlarda beyin elektrik

potansiyellerini tanimlarken ilk olarak elektroensefalogram kelimesini kullandi [9].

---------------
................

Sekil 1. 4. Hans Berger’in yaptig1 ilk EEG kaydi

1.4. EEG'nin Norofizyolojik Temelleri

Canl1 bir hiicrelerinin hiicre i¢i negatif yiikliidiir ve hiicre zarinin dinlenme potansiyeli
yaklasik -80 mV’dir. Hiicre zar1 boyunca potansiyellerin farki, katyonlarin yogunlugunun
farkindan gelir. Potansiyel fark, metabolik siireglerle enerji kullanilarak potasyum (K¥)
iyonlarmin hiicrenin igine ve sodyum (Na* ) iyonlarinin hiicre disina aktif tasinmasiyla
saglanir [8].

Noronlarin  elektriksel aktivitesi, aksiyon potansiyellerinin ve postsinaptik
potansiyellerin olusumu ile kendini gosterir. Membranin elektriksel uyarimi bir esigi
astiginda aksiyon potansiyelleri ortaya ¢ikar. Postsinaptik potansiyeller, esik alt1 olaylardir.

Aksiyon potansiyellerinin olusumu, Na* iyonlar1 i¢in hizli gegirgenlik artisi ile baglantilidir.



Hiicredeki akiglari, hiicre i¢indeki potansiyelin hizli bir sekilde artmasina ve néronun ig
kutuplarinin negatiften pozitife degismesine neden olur. Daha sonra K* iyonlarina karsi
membran gegirgenliginin artmasi ve Na* iyonlari i¢in gegirgenligin azalmasi, hiicrenin i¢ini
cevreleyen ortama gore tekrar negatif hale getirir. Bu sekilde, karakteristik sivri uglu seklin
aksiyon potansiyeli yaratilir. "Ya hep ya hi¢" kuralina uyar: esik {istii uyaranlar igin, sabit

biiyiikliikte bir darbe iiretilir; esik alt1 uyarilma i¢in néron ateslenmez [8].

Tablo 1. 1. Bilinen ve kullanilan baz1 gerilim degerleri

Sinir hiicresi ateslemesi 10 mili volt
Tek bir pil (AAA veya AA) 1.5 volt
Otomobil 12 volt

Ev elektrigi 220 volt
Sanayi elektrigi 380 volt
Yiiksek voltaj 35-150 kilovolt
Yildirim ¢akmast 100 megavolt

Noronlarin elektriksel aktivitesi, hiicre ici ve hiicre dis1 bosluklarda hiicre zar1 boyunca
akimlar olusturur ve yaklasik olarak bir dipole uyan bir elektrik alani iiretir. Bu elektrik
alanimin makroskobik gdzlemi, paralel olarak yonlendirilmis ¢ok sayida dipoliin elektriksel
aktivitesinin - uyumunu  gerektirir. EEG, eszamanli olarak dretilen postsinaptik
potansiyellerin toplamindan gelir. Geri besleme dongiileri ile birbirine baglanan uyarici ve
Onleyici néronlardan olusan aglarin ortak 6zelliklerinin EEG ritimlerinin olugturulmasinda
onemli bir rol oynadigi genel olarak kabul edilmektedir. Salinimin sikligi, i¢ zar
ozelliklerine, bireysel ndronlarin zar potansiyeline ve sinaptik etkilesimlerin giicline baglidir
[8].

Gecmiste, bilgi islemede EEG'nin rolii tam olarak taninmamisti. Bununla birlikte, bir
noron popiilasyonundaki beta araligindaki tutarli salinimlarin, gorsel sistemin 6zellik
baglamasinda temel mekanizma olabilecegine dair giiglii kanitlar mevcuttur. Bu sekilde,
algisal siire¢lere boyun egen benzer dinamik islevsel duruma sahip noronsal gruplar
olusturulabilir. Alfa ve teta aralifindaki senkronize salimimlit EEG aktivitesinin roliiniin, ag

tizerinden bilgi akisina bir geg¢it mekanizmasi olarak hizmet etmek oldugu da kabul



edilmistir. Salimim aktivitesi patlamalari, beynin segilen noronal aglardaki durum
degisikliklerini diizenleyebilecegi ve bilgi yolunu degistirebilecegi bir mekanizma

olusturabilir [8].

1.4.1 EEG Sinyallerinin Ozellikleri

EEG sinyalleri, farkli frekans araliklarina sahip olan dalgalarin {ist iiste binmesi ile
olusur. Periyodik olmayan fakat ritmik olan, 0.5 Hz’den baslayan ve 100 Hz’i asan frekans
araliginda, genlikleri ise 10 pV ile 200 pV arasinda kaydedilebilen ve ham EEG kaydina
filtreleme uygulanarak ayr1 ayr tespit edilebilen dalgalardir [6]. Asagidaki ritimler EEG'de
ayirt edilmistir: delta (0,54 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-13 Hz), beta (13-30 Hz) ve gama (
+30 Hz). Gama bilesenlerinin kafa derisi elektrotlari ile kaydedilmesi zordur ve frekanslari
45 Hz'yi gegmez; ECoG bilesenlerinde, 100 Hz'e kadar veya daha yiiksek, kaydedilebilir.
Farkli ritimlerin EEG'ye katkisi, denegin yasina ve davramigsal durumuna, ozellikle de
uyaniklik diizeyine baglidir. EEG o6zelliklerinde onemli nesneler arasi farkliliklar da
mevcuttur. EEG 6rnegi, noro-patolojik kosullar, metabolik bozukluklar ve ilag etkisinden
etkilenir [8].
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Sekil 1. 5. EEG sinyal 6rnegi



Tablo 1. 2. EEG’nin Temel Ritimleri

Frekans
(Hz)

DELTA

0.5-4

Derin uyku sirasinda kaydedilen EEG'lerde baskin bir 6zelliktir.
Bu asamada, delta dalgalar1 genellikle biiyiik genliklere (75-200
mV) sahiptir ve kafa derisinin her yerinde gii¢lii bir uyum
gosterir.

TETA

4-8

Yetiskin insanlarda nadiren goriiliir. Insanlarda, teta bandindaki
aktivite duygusal veya bazi bilissel durumlarda ortaya ¢ikabilir;
patolojinin neden oldugu alfa ritimlerinin yavaslamasiyla da
baglantil olabilir.

ALFA

8-13

Uyaniklik sirasinda baskindir ve en ¢ok basin arka bolgelerinde
belirgindir. En iyi gozler kapaliyken ve rahat bir durumda
oldugunda gozlemlenirler. Dikkatle ve =zihinsel c¢abayla
engellenir veya zayiflatilir.

BETA

13-30

Cesitli hayvan ve insan ¢alismalarinda gosterildigi gibi, artan
uyaniklik ve odaklanmis dikkat durumlari i¢in karakteristiktir.

GAMA

+30

Bilgi islemeyle ve istemli hareketlerin baslamasiyla
baglantilidir. Genel olarak, en yavas kortikal ritimlerin bos
beyinle ilgili oldugu ve en hizli bilgi islemeyle ilgili oldugu
Ozetlenebilir.
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Sekil 1. 6. EEG sinyallerinin delta, teta, alfa ve beta frekans bantlari




1.4.2. EEG Kayit Standartlar

EEG genellikle kafa derisine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla kaydedilir. 1958'de
Uluslararasi Elektroensefalografi ve Klinik Norofizyoloji Federasyonu, elektrot yerlestirme
icin 10-20 elektrot yerlestirme sistemi adi verilen standardizasyonu kabul eder. Bu sistem,
kafa derisine elektrotlarin fiziksel yerlesimini ve atamalarini standartlastirir. Bag, beynin tim
bolgelerini yeterli derecede kapsayacak sekilde kafatasi yerlerinden orantili olarak boliiniir.
Etiketler 10-20, elektrotlar i¢in noktalarin segildigi kulaklar ve burun arasindaki yiizde
cinsinden orantili mesafeyi belirtir. Elektrot yerlesimleri, komsu beyin bdlgelerine gore

etiketlenir: F (6n), C (merkezi), T (temporal), P (arka) ve O (oksipital) [9].

NASION

Sekil 1. 7. Uluslararas1 10-20 elektrot sistemine gore elektrotlarin yerlestirilmesi

Tomografiden de bilindigi gibi farkli beyin bolgeleri, beynin farkli islevleriyle iliskili
olabilir. Her kafa derisi elektrotu belirli beyin merkezlerinin yakininda bulunur, 6rnegin F7,
rasyonel merkezlere, Fz motivasyon merkezlerine, F8 ise duygusal diirtiilerin kaynaklarina
yakin konumdadir. C3, C4 ve Cz konumlarinin etrafindaki korteks, duyusal ve motor
islevlerle ilgilenir. P3, P4 ve Pz yakinlarindaki yerler, algilama ve farklilagsma aktivitesine
katkida bulunur. T3 ve T4'e yakin duygusal islemciler bulunurken, TS ve T6’ ya yakin belirli
hafiza islevleri gerceklesir. Birincil gorsel alanlar O1 ve O2'nin altinda bulunabilir. Bununla
birlikte, kafatasinin homojen olmayan ozelliklerinden, korteks kaynaklarinin farklh
yoneliminden, kaynaklar arasindaki tutarliliklardan kaynaklanan sinirlamalar nedeniyle aktif
kaynaklarin kesin konumu hala agik bir problem oldugundan kafa derisi elektrotlari

korteksin belirli alanlarin1 yansitmayabilir [9].
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1.5. Literatiir Arastirmasi

Insan hatasi, bilgi eksikligi, iletisim eksikligi, dikkat eksikligi, asir1 stres, bilissel
yorgunluk ve cevresel faktorler gibi bazi uygunsuzluklarin neden oldugu istenmeyen
davraniglar olarak tanimlanabilir. Biligsel durumu izlemek, bu hatalar1 azaltmak i¢in yararl
bir aragtir. Bu nedenle biligsel yiik ile ilgili pek ¢ok calisma cesitli arastirma alanlarinda
yiiriitiilmektedir.

Bilissel ylik teorisine gore iki kisi ayn1 gorevi ayni kosullarda, ayn1 anda ve ayn1 basari
seviyesinde tamamlayabilir. Bununla birlikte, her iki insanin da ayn1 diizeyde bilissel yiike
sahip oldugunu garanti etmez. Kisisel nitelikler, 6zellikler, biligsel yiik ve biligsel durum gibi
bir¢ok farkli faktore baghdir. Bilissel yorgunluk seviyesini tanimlamak onemli olsa da,
Olciilebilecek belirli dlgiitler yoktur. Literatiirdeki biligsel yiikii 6l¢mek i¢in kullanilan
mevcut yontemler, biligsel yiikii tahmin etmek igin bazi etkili gostergeler vermeye
calismaktadir [10].

Bilissel yiikii 6lgme yontemleri ii¢ baslik altinda toplanabilir: 6z degerlendirme veya
oznel degerlendirme olgiimleri; performans &lgiimleri ve fizyolojik olgiimler. Oznel
degerlendirme, ilgili gorevleri tamamlayan kisilerin 6z degerlendirmelerine dayanir.
Performans 6lgiileri, gorev tamamlama siiresi ve gorev tamamlama basarisiyla ilgilenir. Bu
yontemler genellikle iki gorevi aymi anda tamamlamayr gerektiren ikincil gorev
uygulamalarint igerir. Fizyolojik yOntemler ise otonom sinir sistemi Ve beyin
aktivitelerinden baz1 endikasyonlar izlenerek belirlenir. G6z bebegi tepkileri, kalp atig hiz1
degiskenligi ve beyin aktiviteleri bilissel yiikii tahmin etmek i¢in kullanilan en yaygin
gostergelerden bazilaridir. Biligsel durumu izleyerek biligsel yiikii tahmin etmek i¢in beyin

aktivitelerine dayali ¢aligmalarda EEG sistemleri tercih edilmektedir [10].

1.5.1. Oznel Degerlendirme Olcekleri

Oznel yontemler kullanimi kolay, diisiik maliyetli ve basit nicel sonuglar saglarlar.
Oznel yontemlerde kullanilan derecelendirme dlgekleri, genellikle sirali yanit kategorileri
dizisinden olusur. Olgeklerdeki etiketler; uyaranlar ve tepkiler arasindaki uygunlugu
tanimlar. Bununla birlikte, herhangi bir is yiikii 6l¢egindeki degerler ile fiziksel diinyadaki

dlciilebilir olaylar arasinda dogrudan bir iliski yoktur. Oznel &lgiimler yiiksek &znel
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gecerliligine sahip olmalarina ragmen, yorumlanmalart ve performanst tahmin etme
yetenekleri belirsizdir [10].

Oznel goriisleri toplamak icin cesitli teknikler mevcuttur. Bunlar, psikometrik olarak
tanimlanmis derecelendirme Olgeklerini, i1ki veya c¢oktan se¢meli yanitlar1 olan
yapilandirilmis  anketleri, agik uclu anketleri, yapilandirilmig goriismeleri  ve
yapilandirilmamis goriismeleri igerir [11].

VACP yontemi, is ylikiiniin {i¢ farkli bilesenini ele almaktadir; duyusal, biligsel ve
psikomotor. Duyusal bilesen, bir denegin katilmasi gereken gorsel, isitsel veya Kinestetik
uyaranlarin karmasikligini ifade eder; bilissel bilesen, denegin gerektirdigi bilgi isleme
diizeyini ifade eder; psikomotor bileseni, denegin davranissal tepkilerinin karmasikligini
ifade eder. Gorev ag1 modellemesiyle birlestirildiginde tahmini is yiikii degerlendirmesi i¢in
kullanilabilen basit, tanisal bir is yiikii 6l¢iim araci igin eski bir tekniktir. Denekler, goérev
taleplerini her biri standartlastirilmis, kategorik bir listeye gore degerlendirirler. Sistem
tasariminda dogrulama eksikligine ve sirali verilerin uygunsuz bir sekilde toplanmasina
itirazlar yapilmasma ragmen, sistemlerin kullanicilari nerede asir1 yiikleyebilecegini
belirlemek i¢in yararl oldugu kanitlanmustir [12, 13].

Is Yiikii Dizini yazilim araci, sistem tasarimcilarinin miirettebat istasyonunun fiziksel
diizenini, otomasyonun belirli miirettebata uygulanmasi icerir ve kararlarin is yiki
sonuglarini goz 6niinde bulundurmasina olanak tanir. Is yiikii hesaplamalarindaki birden ¢ok
kaynak arasindaki goriis ayriligindan dolay: gelistirilmigtir [14].

Oznel Is Yiikii Degerlendirme Teknigi, operasyonel olarak kullanimi kolay ve gorev
performansiyla iliskili c¢alismalar hakkinda yiiksek kalitede hassas bilgi veren bir
derecelendirme 6lgegi teknigidir [15]. Oznel Is Yiikii Degerlendirme Teknigi iic alt dlgekten
olugmaktadir: zaman yiikii, zihinsel ¢aba yiikii ve psikolojik stres yiikii. Her boyut, ii¢
puanlik bir derecelendirme 6lcegi ile temsil edilir (1 = Diisiik, 2 = orta ve 3 = yiiksek). Ug
Olcegin her birinin ii¢ seviyesinin 27 olas1t kombinasyonu, deneklerin bir deneyden 6nce en
diisiikten en yiiksege dogru siralanmasi icin ayri kartlarda sunulur. Bu siralamalar, aralik
ozelliklerine sahip 100 puanlik, tek boyutlu bir 6l¢ek olusturmak i¢in kullanilir. Siralama
stireci, zaman alict olmasina ragmen, bir aralik dl¢egi sagladigindan ve is yiikii tanimindaki
bireysel farkliliklar1 dikkate aldigindan degerlidir. Sinirli sayida boyut ve aralik 6lgek
degerleri, Oznel Is Yiikii Degerlendirme Teknigi’'ni operasyonel ortamlarda kullanim icin
cazip kilar. Fakat izin verilen bu sinirli derecelendirme araligi ayni zamanda &lgegin

hassasiyetini de azaltir [16].
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Cooper-Harper Handling nitelikleri derecelendirme 6l¢egi gelistirilen en eski
6l¢eklerden biridir. Hava tasiti kullanim niteliklerinin 6znel degerlendirmelerini elde etmek
icin gelistirilmis olmasina ragmen, ayni zamanda is ylikiinii de etkileyen faktorlerin coguna
da duyarli oldugu gortlmiistiir. Denekler, her biri iki veya ti¢ alternatif arasindan bir dizi
karar verir. Her karar, denegi baska bir segime veya 1-10 arasinda degisen son bir sayisal
derecelendirmeye yonlendirilirler [16].

Modifiye Cooper-Harper 6l¢egi, laboratuvar, simiile ugus ve ordu saha testlerinde test
edilmistir. Olgegin simiile edilmis ucusta is yiikii degisikliklerine duyarli oldugu
gozlemlenirken, diger ortamlarda daha az yararli oldugu kanitlanmistir [16].

NASA-TLX, alt1 alt 6l¢ek derecelendirmesinin agirlikli ortalamasina dayali bir genel
is yiikii tahmini saglar. [17]. NASA-TLX, askeri ve sivil helikopterler, genel havacilik,
nakliye ve askeri jet simiilatorleri ve yer tabanli sistemlerde basariyla kullanilmigtir.
Degerlendiriciler aras1 degiskenlik, diger derecelendirme olgeklerine gore daha disiiktiir
[16].

Coklu Kaynak Anketi, belirli kaynaklar iizerindeki yiikii tanimlayarak yiiksek
dogruluk saglamay1 amaclayan, 6znel is ylikii degerlendirmesi i¢in kolayca yonetilen 17
maddelik bir dl¢tidiir. Boles ve Adair, Coklu Kaynak Anketi araciligiyla is yiikiiniin nedenini
degerlendirmeye ¢alismislar ve bu yontemin diger 6znel yontemlerle iyi iliskili oldugunu
one stirmiislerdir. Coklu Kaynak Anketi’nin daha 1yi bir yontem mi yoksa pratik bir i ytki
6l¢tim teknigi mi oldugu heniiz belli degildir [18].

Derecelendirme Olgegi Zihinsel Caba Olgegi, deneklerin gorevi yerine getirmek igin
ne kadar ¢aba harcamalar1 gerektigini belirtmelerini gerektiren tek boyutlu bir
derecelendirme Olgegidir. Denekler, yanitlarini 0-150 6lcegine sahip dikey bir cizgide
isaretler ve "hi¢ caba sarf etmeme" ile "¢ok ¢caba gosterme" arasinda degisen sozel degerlere
gore degerlendirirler [19].

Bedford o6lgegi, orijinal olarak pilot is yiikiiniin degerlendirilmesi i¢in gelistirilmis,
Oznel is yiikiiniin tek boyutlu bir derecelendirme 6lgegidir. 'Yedek zihinsel kapasiteyi' ele
alir ve 1-10 aras1 bir derecelendirme iireten hiyerarsik bir karar agacini temsil eder [20].

Savunma Arastirma Ajansi Is Yiikii Olcegi, dort dlgek iceren dogrulanmis cok boyutlu
bir i yiikii degerlendirme teknigidir. Deneklerden girdi talebi, merkez talebi, ¢ikt: talebi ve
zaman baskisi gibi gorev taleplerine iliskin algilarin1 derecelendirmelerini ister. Bu dlcekler,
genis bir performans ve is ylkil verilerinden istatistiksel olarak tiiretilen dort is yiiki

faktoriine karsilik gelir [19]. Savunma Arastirma Ajansi Is Yiikii Olgegi, tek gorevleri
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degerlendirmek veya birden ¢ok eszamanli gorevle ilgili deneyimleri degerlendirmek icin
kullanilabilir [21].

Bilgi Isleme modeli, zaman ve islenecek bilgilerle ilgilidir. Is yiikiinii gérev
yiiriitmenin gézlemlenebilir yonleriyle iliskilendirdigini iddia eden birka¢ yontemden
biridir. Bu durumda zaman baskisi, bireysel yetenekleri ve gorev taleplerini olgiilebilir bir
miktar olarak yansitir. Bilgi Isleme modeli is yiikiiniin kendisini 6l¢mez, ancak is yiikiiniin
zaman baskisina esit oldugunu ve hata oranlarinin yalnizca zaman baskisina bagl iliskiler
oldugunu varsayar. Bilgi Isleme modeli tek boyutlu bir dlgek olarak kabul edilebilmesine
ragmen, genellikle ig ytikiiyle iligkili diger faktorleri dikkate alir ve bu faktorleri, ya yiiriitme
stiresini artirarak ya da miktar1 azaltarak zaman baskisini hafifletmek i¢in kullanir. Bilgi
Isleme modeli, bilginin islendigi insan bilissel sisteminde her yerde gegerlidir [21, 22].

Derecelendirme oOlgekleri genellikle sirali yanit kategorileri dizisinden olusur.
Olgeklerdeki etiketler, uyaranlar ve tepkiler arasindaki uygunlugu tanimlar. Bununla
birlikte, herhangi bir is yiikii 6l¢cegindeki degerler ile fiziksel diinyadaki belirli, dl¢iilebilir
olaylar arasinda dogrudan bir iligki yoktur [16].

Is yiikii tamamen nesnel gorev talepleriyle tamimlanmadigindan, ayni gorev
gereksinimleri ile kars1 karsiya olan farkli bireylerin deneyimleri oldukca farkli olabilir. Ek
olarak, insanlar bir derecelendirme verirken farkli degiskenleri dikkate alabilir (¢iinkii kisisel
is yiikii tanimlar1 degisir) ve farkli 6znel 6nyargilar ifade edebilir [16].

Bu tiir nicel 6znel tekniklerin tekrarlana bilirligi ve gegerliligi bazen belirsizdir.
Derecelendirmelerin sirali niteligi nadiren sorgulanirken, goriiniirde kesin bir sonug

olmaksizin ¢ok tartisilan bir konu olmustur [23].

1.5.2. Performans Olg¢iimleri

Biligsel yorgunluk ve performans agikca iliskili olsa da, bu iliskinin dogas1 basit
degildir. Operatorler is yiikiinii ve performansi birbirlerine kars1 degistirebilirler. Gorev
talepleri zamanla degistik¢e, operatorler ¢abalarini artirabilirler veya azaltabilirler. Gorev
talepleri ¢ok oldugunda kritik gorevlerde performansi diisirmemek i¢in daha az onemli
gorevleri erteleyebilir ya da diistik 1s yiikii gerektiren bazi gorevleri planlanandan once
tamamlayabilirler. Bu nedenle, is yiikii ile performans arasindaki iliski, operatorlerin
benimsedigi stratejilere ve daha iyi performans elde etmek i¢in ek ¢aba gdstermesinin yani

sira goreve baglidir [16].
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Birincil gorev olgi tiirlerine gore dogruluk, hiz ve miktar olmak {izere ii¢ performans
Ol¢iisti siift vardir. Dogruluk; hedef degere kiyasla kontrol hatasini, hiz; saniye veya
saniyenin kesirleri cinsinden 6l¢iilen yanit siiresini, miktar; belirli bir siire iginde ka¢ gorev
veya gorev O6gesinin dogru sekilde tamamlandigini ifade eder. Dogruluk, operatoriin
davraniginin ve sistemin birlesik ¢iktisin1 yansitirken, hiz operator ¢abasint dogrudan Glger.
Is yiikii degerlendirmesi amaciyla daha fazla hata, daha uzun yanit siireleri, daha yiiksek
kontrol hatasi ve tamamlanamayan gorevler, artan is yiikiiniin kanit1 olarak alinir [16].

Cain’e gore, is yiikiiniin performans olgiileri birincil gorev odlgiileri ve ikincil gorev
Olciileri olarak siniflandirilabilir. Cogu arastirmada, hizmet i¢i performans genellestirilmesi
calismanin merkezinde yer aldigindan, birincil gérevin performansi her zaman ilgi cekici
olmustur. Ikincil gorev yontemlerinde, ikincil gérevin performansinin kendisinin pratik
o6nemi olmayabilir ve yalnizca operatoriin yiikiinii 6lgmeye hizmet eder [21].

Kalsbeek'e gore, performans O6l¢iimleri, zihinsel kapasitenin ol¢iilmesinden olusan
geleneksel yol ve tercih edilmesi gereken ana gorevin basit, tekrarlayan bir gorev oldugu
deneylerde kullanilabilir. Ornegin, bir ikili gérevde ikincil gérev, performansi belirlemede
bir stres kosulu olarak kabul edilebilir [24].

Rouse, performans 0Ol¢iilerini kisa siireli ve uzun siireli 6l¢iiler olarak siiflandirmistir.
Burada kisa stireli performans mutlak is yiikiinii yansitmamaktadir. Bunu sonucu, belirli bir
kontrol ve izleme gorevinde, merkezi gérevdeki kisa stireli performansin dikkat dagitim ile
iligkili olmadigin1 gosteren Enstrom ve Rouse'un ¢aligmasiyla desteklenmektedir [25, 26].

Colle ve Reid, ikincil gorev performans 6lgiitlerinin kavramsal ve teorik ilgi olmasina
ragmen Ozellikle operasyonel degerlendirmelerde, 6znel dl¢ililerden daha az pratik oldugunu
belirtmektedirler. Bu yiizden hassas ikincil gorev onlemlerinin gelistirilmesi gerektigini
belirtmislerdir [27].

Hart ve Wickens, birincil gorev dlgtimlerinin is yiikii degerlendirmesinde onemli
oldugunu diistinmektedirler. Buna ragmen operatér basarisindan ziyade sistemin neler
basarabileceginin bir Ol¢iisii oldugunu belirtmektedirler. Ayrica is yiikii ile birincil gérev
performansi arasinda bir ayrigmanin oldugunu belirtmektedirler [16].

Genel olarak yapilan ¢aligmalar incelendiginde operasyonel performans olgiitlerinin
gerekcelendirilmesi kolay olsa da, genellikle bilimsel titizlikten yoksundur. Bu yiizden
sonuglarin yorumlanmasinmi gii¢lestirir. Kontrolsiiz ve bilinmeyen faktorler, denemelerde
amaglanan sonuglara ulasamamamiza neden olabilir. Laboratuvarda yapilan g¢alismalar

deneysel kontrol saglamasina ragmen operasyonel gorev esnasindaki ¢evresel faktdrlerden
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yoksundur. Deneysel ve operasyonel degerlendirmenin bir kombinasyonu genellikle en iyi
yaklasimdir. Bununla birlikte, gorev performans Olciileri, birgok tekrarli yapici
simiilasyonlarda degerlendirilebilen diger operatér-durum faktorlerine dayali tahmin
modellerini varsaymak i¢in anahtardir. Sanal simiilasyonlar tipik olarak birkag replikasyonla

siirhidir ve bu nedenle orantili olarak daha az kosulu dikkate alabilir [21].

1.5.3. Fizyolojik Yontemler

1.5.3.1. Goz Hareketleri

Goz olgtimlerin kullanimi son yillarda artmistir ve bunun nedeni dl¢tim kolaylig1 ve
aparat erisilebilirliginin artmasi olmustur. Olgiimler arasinda goz kirpma hizi, géz kirpma
stiresi, goz kirpma gecikmesi ve gozbebegi boyutu bulunur. G6z bebegi cap1 iki ile sekiz
milimetre arasinda degisebilir. G6z bebegi ¢ap1 kasilan ve genisleyen bir grup kas tarafindan
kontrol edilir. Bu yetenegin temel islevi, gesitli kosullarda gérmeye izin vermek, daha
karanlik kosullarda g6z bebeginin ¢apini arttirmak ve ayrica goziin odagi degistirmesini
saglamaktir [28].

Causse ve digerleri yaptiklar1 ¢alisma ile ortalama g6z bebegi ¢ap1 degisikliginin,
planlama ve yiiksek gorsel dikkat iceren bir karsilastirma gorevi sirasinda, yiiksek
seviyelerde sozel ¢alisma bellegi gerektiren mantiksal bir karsilastirma gorevine kiyasla
daha yiiksek oldugunu ve katilimecinin yaptigi hatalara duyarli oldugunu gérmislerdir [29].
Gao ve arkadaslar ise g6z bebegi ¢ap1 degisikliginin bir niikleer enerji santrali simiilasyonu
sirasinda hata oraniyla yiiksek diizeyde iligkili oldugunu gostermisler ve bunun da bilissel is
yiikiindeki bir artig1 yansitabilecegi sonucuna varmislardir [30]. Recarte ve Nunes, gercek
bir siiriis gorevi sirasinda goz bebegi capinda 6nemli farkliliklara yol agtigir gérmiislerdir
[31]. Bununla birlikte, goz bebegi capindaki azalma ortam aydinlatmasindaki bir
degisikligin sonucu olabileceginden, gbz bebegi ¢ap1 dlgiilerine dikkat edilmelidir [32].

Ryu ve Myung g6z kirpma araliginin deneklerin izleme gorevi i¢in zihinsel ¢abalarini
tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini, ancak aritmetik gorev i¢in kullanilamayacagin1 tespit
etmislerdir [33]. Veltman, simiile edilmis ugusla karsilastirildiginda gergek ugus sirasinda
g6z kirpma frekansinda biiytik bir artis gozlemlemistir. Bu, ortamdaki farkli gorsel uyaranlar
veya farkli 151k yogunlugu gibi ¢esitli nedenlerden dolayi olmus olabilir. Ancak hem gergek

hem de simiile ugus i¢in gdz kirpma siiresinin azaldig1 ve genligin artig1 sonucuna varmistir
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[34]. Veltman ve Gaillard yaptiklar1 bir baska ¢alismada katilimcilarin yiiksek gorsel is
yiikiine maruz kaldiklarinda g6z kirpma sikliginin ve siiresinin azaldig1 gosterilmislerdir. Bu
nedenle inceleme altindaki gorev gorsel oldugunda zihinsel is yiikiiniin bir 6l¢iisii olarak
kullanilabilirligini 6ngérmislerdir [35]. Brookings artan gorsel talebin, bir hava trafik
kontrol gorevi sirasinda oldugu gibi daha diisiik g6z kirpma oranlar1 sagladigi gosterilmistir
[36]. Wilson, gergek ugusun gorsel olarak zorlu boliimleri sirasinda goz kirpma oranlarinin
azaldigin1 gozlemlemistir [37].

Biligsel is yiikii hakkinda goz hareketlerinin Olglimleri zihinsel taleplere duyarh
olmakla birlikte, diger faktdrlere de duyarlidir; dzellikle yorgunluga duyarlidirlar. Olgiimler
genellikle kiiclik hareketleri algilayabilen sabit bir sensor gerektirir, sahada ve hatta bazen
viicut hareket ederken sensoriin kafa tizerindeki hareketi nedeniyle laboratuvarda bile dogru

6lgtim yapmasi zor bir durumdur [10].

1.5.3.2. Solunum

Solunum 6Sl¢iimleri hiz, hava akisi, hacim veya solunum gazi analizini igerir. Zihinsel
1§ yiikiiniin 6l¢iilmesi i¢in solunum hizinin 6l¢iimii, solunum dl¢iimlerinde en yararl olanidir
[38]. Solunum hizinin elektrofizyolojik yontemlerle olgiilmesi kolaydir, ancak gogiis
etrafina bir kayis yerlestirerek ve kayis gerginligindeki artis1 ve azalmayi izleyerek nefes
hizin1 6lgmek i¢in de gerilim dl¢limleri kullanilabilir. Hava akis1 veya gaz analizi 6l¢limleri,
burun ve agiz lizerine bir maske yerlestirilerek yapilabilir [28].

Simiile edilmis hava trafik kontrolii sirasinda zorluk arttikga solunum hizinin daha
yiikksek oldugu [36], Backs ve digerleri tarafindan da goézlemlenen bir bulgu olarak
bulunmustur [39]. Solunum hizinin, {i¢ hava trafik kontrol senaryosu sirasinda gergek
kosuldan kayda deger dl¢lide daha yiiksek oldugunu ve is ylikii kosullarinda 6nemli dlciide
farklilik gosterdigini bulmuslardir. Ek olarak, Brookings ve arkadaslar1 gorev daha zor hale
geldikge ve solunum hizi arttikga géz kirpma hizinda bir diisiis gozlemlemislerdir [36].
Ayrica Brookings ve arkadaglari, hava trafik kontrol gdrevi sirasinda kalp atis hizi ve
solunum hizinda iliskili herhangi bir degisiklik gozlemlememisler, ancak gorev zorlugu
arttik¢a solunum hiz1 daha yiikseldigini fark etmislerdir [36]. Backs ve arkadaslar1 gorevin
zorlugu arttikca metabolik hizin arttigint bulmuslar, ancak ayn1 zamanda daha koti

performans gosterenlerde metabolik hizin daha yiiksek oldugunu saptamislardir [39].
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Stres ve is yiikii arttik¢a solunum hizinin arttigt ve solunum hacminin azaldigi
goriiliirken, bu ol¢ii biiyiik Olglide fiziksel aktiviteye baghdir [40]. Bu nedenle, ¢aba
gerektiren gorevler bu tiir analizlere uygun degildir. Maskelerin agiz ve buruna takilmasini
gerektiren gaz analizi yontemleri, uygulanan ortamlarda yararl degildir ve birincil gorev
performansini etkileyebilir. Bir istisna, ¢alismalar1 sirasinda siklikla oksijen maskesi takan
askeri pilotlar olabilir, bu nedenle bu durumda hava akisini ve solunum gazlarini 6lgmek
birincil gorevi engellemez. Solunum oOlgiimleriyle ilgili bagka bir husus, konusmanin gerekli
oldugu zamandir. Konusma iiretimi solunum modellerini kesintiye ugratabilir ve modifiye
ederek zihinsel ig yiiki ile ilgisi olmayan solunum hizinda degisikliklere yol acabilir [38, 41,
42]. Solunum 6l¢iimlerinin birkagi ¢ok az miidahaleyle 6lgiilebilir. Stres ve zihinsel is yiikii
arttikga solunum hacmi azalirken solunum hizinin artti§i gozlemlenmistir, ancak solunum
hiz1 ve hacmi fiziksel aktiviteye de bityiik 6l¢iide bagli oldugundan dolay1 operatér durumu
hakkinda yararli bilgiler saglarken, tek basina uygun bir is yiikii Olcilisii olmadigi
anlasilmaktadir [28].

1.5.3.3. Kan Basinci

Kan basinci, viicutta dolagan kanin kan damarlarinin duvarlarina uyguladig: basincin
bir olgiisiidiir. Kan basinci genellikle kalp kasinin kasilip gevsemesi sirasinda uygulanan
basing olarak ifade edilir. Veltman ve Gaillard, kan basincindaki bir artigi, artan gorev yiikii
ile iligskilendirmisler ve c¢aligma ile dinlenme siireleri arasinda farkli oldugunu
gostermislerdir. Deneyimli pilotlar ile simiile edilmis bir ugus gorevi sirasinda kan basinci
degiskenliginin, ugus boliimleri arasinda 6nemli 6lgiide farklilik gosterdigi saptamislardir
[35]. Bununla birlikte, Hwang ve arkadaslar1 bir niikleer izleme gorevi giderek karmagsik
hale geldiginde, kan basmcinin arttigini saptamiglardir [43]. Finsen ve arkadaslar ise
kontrollii deneysel kosullar altinda, bir bilgisayar gorevine bellek yiikiinii iceren ikincil
gorevlerin eklenmesinin kan basincini 6nemli 6lgiide artirdigini gézlemlemislerdir [44].
Causse ve arkadaslar yaptiklari caligma ile yiiksek diizeyde sozel ¢alisma bellegi gerektiren
mantiksal bir muhakeme gorevi ile planlama ve yiiksek gorsel dikkat igeren akil yiiriitme
gorevini karsilastirmiglar ve sdzel ¢alisma bellegi gerektiren gorev sirasinda kan basincinin
yiikseldigi sonucuna varmiglardir.

Bernardi ve arkadaglari kendiliginden nefes alma durumuyla karsilastirildiginda,

sessiz okumaya karsin yiliksek sesle okumanin kan basincinda bir artisa neden oldugunu
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gormiislerdir. Bu artis, hem sessiz hem de yiiksek sesle zihinsel bir aritmetik gorev sirasinda
onemli olmustur [41]. Boutcher siyah-beyaz ve sozel olmayan Stroop gorevine gore
geleneksel Stroop gorevi (sézel) sirasinda ortalama arter basincinin daha yiiksek oldugu
gbzlemlemistir [45]. Bu durum kalp atis hiz1 degiskenliginin orta frekansta nefes alip verme
ve buna bagli olarak kan basinciyla ilgili konusma iiretiminden etkilenmesi ile tutarlidir.
Yapilan caligmalara bakildiginda kan basincinin zihinsel taleple iliskili oldugu
goriilmektedir, ancak ¢ok hassas goriinmiiyor ve fiziksel aktivite, stres, uyku, sindirim ve
konusmadan bile biiyiik ol¢iide etkilenmektedir. Kolayca ve siklikla dlgiilmesine ragmen,

kan basinc1 zihinsel is ylikiiniin 6l¢limiinde saglikli sonuglar saglamamaktadir.
1.5.3.4. Elektro Kardiyak Aktivite

Elektrokardiyografi (EKG) teknikleri, bir dizi sensor kullanarak kalbin elektriksel
aktivitesini Olger. Kalpten gelen elektrik sinyali Sekil 1.8’de gosterilmektedir. Klinik
amaglar icin on iki sensore kadar kullanilabilir. Tiiketici uygulamalari i¢in iki sensor yeterli

olabilir.
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Bu tekrarlayan elektrik sinyali, viicuda kan pompalamak icin gerekli olan kalbin
polarizasyonunu ve depolarizasyonunu temsil eder. Tek bir kardiyak dongiiniin unsurlar1 P-
Q-R-S-T olarak adlandirilir. Bu dalga ile iliskili farkli 6nlemler, zihinsel is yiikii hakkinda
fikir veren kardiyak aktiviteyi karakterize etmek i¢in kullanilabilir [28].

EKG teknikleri kullanilarak 6l¢iilen kardiyak aktivite, zihinsel is yiikiiniin en yaygin
kullanilan fizyolojik 6l¢iistidiir. Kalp atis hiz1 artan gorev talepleri ile artar [32]. Sosnowski
ve arkadaglari, bir dizi 6genin mantiksal olarak tamamlanmasini gerektiren gorevlere

kiyasla, problem ¢dzmeyi gerektiren gorevler sirasinda kalp atis hizinda daha biiytik bir artis
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oldugunu gérmiistiirler [46]. Veltman ve Gaillard, simiile edilmis bir ugus gorevi sirasinda
bir gorev daha zor hale geldik¢e normal araliklarda sistematik bir diislis gozlemlemistirler.
Gorev zorlugu degismezken diger kardiyovaskiiler 6l¢iimler gorevler arasinda farklilagsmistir
[47]. Backs hava trafik kontroliinde deneyimi olmayan katilimeilar ile yaptig1 ¢alisma da;
diisiik gorev yiikii senaryosuna kiyasla yiiksek gorev yiikii simiile edilmis hava trafik kontrol
senaryosu sirasinda daha ytiksek kalp atis hiz1 gozlemlemistir [39].

Frekans alaninda, Veltman ve Gaillard orta frekans bandinin zihinsel is yiikiindeki
degisikliklere en duyarli oldugunu ve bu bant i¢indeki giigte bir azalmanin zihinsel is
yiikiindeki artig1 yansittigini belirtmislerdir [47]. Tattersall ve Hockey bir izleme gorevi
sirasinda; stajyer ugus miihendislerini simiile edilmis bir ugus sirasinda hatalar1 tespit
ederken ve diizeltirken gézlemlemislerdir. Ugusun problem ¢6zme unsurlari sirasinda orta
frekans bandindaki kalp atis hiz1 degiskenliginin bastirildigini bulmuslardir [48]. Fallahi ve
arkadaglar ise kalkis ve inis asamalarinda yiiksek kalp atis hiz1 tespit etmisler ve bir trafik
izleme gorevi sirasinda kosullar diisiik trafik yogunlugundan yiiksek trafik yogunluguna
gectiginde kalp atis hiz1 degiskenligi etkilenmistir [49].

Yiiksek frekans bandi ve orta frekans bantlari solunumdan etkilenir [35] ve bu, Gao ve
arkadaslar1 tarafindan, karmasik bir gérev sirasinda kalp atis hiz1 degiskenliginin arttig
bulgusunun olasi bir agiklamasi olarak gosterilmistir [30]. Gorevler sirasinda derin, yavas
nefes alma, yiiksek banttaki kalp atis hizi degiskenligini artirabilir [47]. Veltman ayrica,
solunum aktivitesine atfedilen zamanla grafige ¢izildiginde kalp hizi degiskenliginde
dalgalanmalar gozlemistir ve solunum frekans1 azaldiginda ve genlik arttiginda orta frekans
varyasyonunda artiglar oldugunu goéstermistir [34]. Zihinsel aritmetik bir gorev sirasinda,
konusma oldugunda degiskenlik artmis ve nefes alma hizi azalmis [41], konusma
olmadiginda ise tersine donen bir etki olmustur. Miyake, bu etkiyi denemek ve en aza
indirmek i¢in, katilimcilara biligsel gorevler sirasinda nefeslerini sesli bir tonla senkronize
etmeleri talimatin1 vermistir [50].

Nickel ve Nachreiner, kalp hiz1 degiskenligini karakterize etmek i¢in kullanilan orta
frekans bileseninin, zihinsel is ylikiinii degerlendirmek i¢in yeterli hassasiyetten ve teshisten
yoksun oldugu sonucuna varmiglardir. Orta frekans bileseninin, Sadece c¢alisma seviyeleri
ile dinlenme seviyeleri arasinda ayrim yapmak icin uygun oldugunu veya kalp atis hiz1
degiskenligine yansimasi i¢in gorevler arasinda biiyiik farkliliklar olmasi gerektigini

belirtmislerdir [47, 51]. Ryu ve Myung yaptiklar1 ¢alisma ile orta frekans bandindaki kalp
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atis hiz1 degiskenliginin, izleme gorevinin zorlugu ile iliskili oldugunu bulmuslar, ancak
ikincil bir zihinsel aritmetik gorev eklendiginde hassas olmadigini fark etmislerdir [33].

Orta frekans bandinin genel olarak gorev zorluguna en duyarli oldugu goriilmiistiir.
Bununla birlikte, orta frekans bandi, diisiik ve orta seviyelerdeki gorev talepleri arasinda
ayrim yapar, ancak yiiksek seviyelerde arasinda ayrim yapmaz [32]. Orta frekans bandindaki
kalp atig hiz1 degiskenliginin performanstaki farkliliklar1 veya algilanan gorev zorlugunu
yansittigi goriilmemistir [51]. Orta ve yilksek banttaki kalp atis hizi degiskenligi de
segmentler arasinda farklilik gostermistir [35]. Wilson, gergek ugus i¢in kalp atis hizinin,
kalp atis hiz1 degiskenliginden daha hassas oldugu sonucuna varmstir [37] ve Veltman, bir
ucus calismasi sirasinda kalp atis hiz1 degiskenliginin gergek ve simiile ugus arasinda farkli
olmadigini bulmustur [34].

Kardiyovaskiiler 6l¢timler i¢in 6nemli kullanim konulari, alan ve 6lglim uzunlugudur.
Zaman alan1 Ol¢timlerini kullanirken, tiim kayitlarin ayni uzunlukta olmasi gerekir. Ek
olarak, kardiyoloji gorev giicii, kayit uzunlugunun 6rnekleme oraninin 10 kati olmasini
tavsiye eder. Ornekleme hizi énemlidir ve 250-500 MHz aralig1 6nerilir. Frekans alaninda,
kalp atis hiz1 degiskenliginin varyansi, kayit uzunlugu ile orantili olarak artar. Bu nedenle,
spektral bilesenlerin kisa ve uzun vadeli analizleri her zaman ayirt edilmelidir. Ek olarak,
kullanilan frekanslar agisindan farkli ¢alismalarda degiskenlik vardir. Bu farkliliklar,

calismalarin dogrudan karsilastirilmasini daha zor hale getirir [52].

1.5.3.5. Elektroensefalogram

Biligsel yiikii nesnel ve siirekli olarak Olgme ihtiyaci, 6znel Olgiilere alternatif
yontemlerin arastirilmasini tesvik etmistir. Nesnel Sl¢iimlerle ilgili olarak arastirmacilar,
biligsel yiikii yansitan fizyolojik aktivitelerdeki degisiklikleri tespit etmek fizyolojik bir
yontem bulmak istemislerdir. Boyle bir fizyolojik yontem, salinimli beyin aktivitesini EEG
yoluyla 6lgmektir [63—66]. Kapsaml1 bir aragtirma grubu, biligsel sinirbilim alanindaki bilis
ve dikkat mekanizmalarini arastirmak i¢in beyin salinimlarinin islevsel 6nemini géstermistir
[63, 67, 68]. Dahasi, EEG ekipmanindaki teknolojik gelismeler ve EEG veri analizlerini
kolaylagtirmak igin program ve yazilimin mevcudiyeti, ger¢ege dayali O6grenme
baglamlarinda bilissel islemenin sinirsel iligkilerini inceleme potansiyelini genisletmistir
[69]. Biligsel yiikiin bir Olglisii olarak, EEG'min bir¢ok avantaji vardir. Birincisi,

katilimcilarin hareketsiz kalmasini gerektiren ve bu nedenle 6grenme senaryolarinda
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kullanimlarint simirlayan diger ndrogoriintileme tekniklerinden farkli olarak EEG, bir
bireyin beynindeki elektriksel aktiviteyi noninvaziv olarak toplayabilir [64, 65]. Ikincisi,
biligsel yiikiin goz bebegi genisleme Olgiisii ile karsilastirildiginda EEG, g6z bebegi
boyutunu etkileyecek olan ortamdaki degisikliklere daha az duyarhidir [54]. Ayrica, EEG,
beynin elektrik aktivitesindeki degisiklikleri milisaniye Ol¢eginde yansitmasina olanak
taniyan yiiksek zamansal ¢oziiniirliik saglayan bir biligsel yiik 6l¢iisii olarak calisabilir [55].
Bu avantajlar EEG'yi biligsel yorgunlugun umut verici bir 6l¢iisii haline getirmektedir. Biitiin
bu konular ele alindiginda EEG verileri ile olduk¢a fazla ¢alisma yapilmis, ¢ok farkli
analizler denenmis ve yeni teknikler onerilmistir.

Tuncer ve arkadaglart siirliciilerde bilissel yorgunlugun tespiti icin bir sema
onermislerdir. Onerilen sema, on isleme, 6zellik olusturma, bilgilendirici 6zellik se¢imi ve
s1g siniflandiric1 asamalar ile siniflandirmayr icermektedir. On islemede, ayrik kosiniis
doniistimii ve hizli Fourier doniisiimii birlikte kullanilmistir. Ayrica, dinamik merkez tabanli
ikili desen ve ¢ok esikli ti¢lii desen, yeni bir 6zellik olusturma ag1 olusturmak i¢in birlikte
kullanilmistir. Ozellik se¢im asamasinda, ii¢ katmanli bir hibrit 6zellik secme yontemi
sunmuslar ve dnerilen yontemin giiciinii gostermek i¢in siniflandirma asamasinda kiyaslama
smiflandiricilar  kullanmiglardir. Deneylerde, onerilen ¢er¢eve ile EEG sinyallerini
kullanarak yorgunluk tespiti i¢in % 97.29 smiflandirma dogruluguna ulasmiglardir [53].
Bhardwaj ve arkadaglari ise makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarini kullanarak
yorgunlukla ilgili yol kazalarinin oranini azaltabilen, olduk¢a hassas, EEG tabanli bir siiriicii
yorgunlugu siniflandirma sistemi 6nermislerdir. Sonuglar, teta, alfa, beta ve deltanin géreceli
glicliniin, siirticii yorgunlugu ile 6nemli bir korelasyon gosterdigini géstermisir. Segilen
ozellikler, siiriicii yorgunlugu alaninda iyi bilinen 20 smiflandirici kullanilarak egitilmis ve
degerlendirilmistir. Deep Autoencoder ve k-EYK algoritmalari ile sirasiyla% 99.7 ve% 99.6
dogruluk elde etmisler [54]. Chai ve arkadaslari ise bu konuda 43 saglikli katilimcidan
siirici yorgunlugunu siniflandirmak i¢in iki smifli bir EEG tabanli siniflandirma
sunmusglardir. Sistem, kaynak ayirma igin entropi oranina bagli minimizasyon analizi,
ozellik ¢ikarimi i¢in otoregresif modelleme ve siniflandirma algoritmasi i¢in Bayesian sinir
ag1 ile bagimsiz bilesen kullanmiglardir. Siniflandirma sonuglar1% 89.7'lik bir duyarlilik, %
86.8'lik bir dzgiilliikk ve % 88.2'lik bir dogruluk gdstermistir [55]

Setiawan ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma ile EEG Olgiimii sirasinda yorgunluk
durumunu provoke etmedeki zorluk nedeniyle, zihinsel yorgunlugu tespit etmek igin iKi

deneysel tasarim dnermislerdir. ik tasarimda fiziksel indiiksiyon (FI) ve 2. tasarim zihinsel
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indiiksiyon (ZI) kullanmuslardir. EEG sinyallerini 20 saglikli katilimcidan, 14 kanalli
kablosuz EEG kulaklik ile toplamislar. Her katilimcidan Trail, Span, Stroop ve aritmetik
dahil olmak iizere bir bilgisayar oyunu bi¢giminde dort tiir biligsel test gerceklestirmesini
istemislerdir. Yorgunluk durumunun &znel dl¢iimiinii, Isve¢ Mesleki Yorgunluk Envanteri
anketleri kullanilarak dlgmiislerdir. Siniflandirma isleminde ise iliski Vektdr Makinesi
yaklagimini kullanmislardir. Sonuglara gore, tiim bilissel testler, indiiksiyon Oncesine gore
indiiksiyon sonrasi ortalama yanit siiresi degerini artirmis ve diizeltme skorunu sonucuna
ulagmiglardir. Baska bir sonug, en iyi zihinsel yorgunluk tespitinin fiziksel indiiksiyondan
ziyade zihinsel indiiksiyonla elde edildigini tespit etmislerdir. Siiflandirma sonuglart %
93.7 (ZI) ve % 92.6 (F1) dogruluk elde etmislerdir [56].

Dehais ve arkadaslar zihinsel yorgunluk ve zihinsel asir1 yiikiin elektrofizyolojik
iligkilerini sirasiyla 32 kanalli kuru bir EEG sistemi ile 6l¢mek i¢in gercek ugus kosullari
altinda iki deney gergeklestirmislerdir. Zihinsel yorgunlugun ortaya ¢ikmasinin daha yiiksek
teta ve alfa band1 giicti ile iligkili oldugunu ortaya koymuslardir. Zihinsel yorgunlugu ve asir1
yiik durumlarini tespit etmek i¢in tek bir deneme siniflandirmas: yapmaislardir. Siiflandirma
dogrulugu, zihinsel yorgunluga kars1 yorgunluk ve zihinsel asir1 yiik ile diisiik-yiiksek yiik
arasindaki farki ayirt etmede sirasiyla % 76.9 ve% 89.1'e ulasmuslardir [57].

Myrden ve Chau zihinsel durumdaki degisiklikleri tek bir deneme temelinde izlemek
icin EEG kullanan pasif bir beyin-bilgisayar ara yiiziiniin fizibilitesini arastirmiglardir. On
bir saglikli yetigkin bireyden bir dizi zorlu zihinsel gorev tamamlamalarini istemisler ve 15
lokasyondan Kkortikal aktiviteyi kaydetmislerdir. EEG sinyal 6zelliklerinde fazlaligi hesaba
katmak i¢in bir Ozellik kiimeleme algoritmasi kullanarak, kendi kendine bildirilen
yorgunluk, hayal kiriklig1 ve dikkat seviyelerindeki degisiklikleri sirasiyla % 74.8 = 9.1, %
71.6 + 5.6 ve % 84.8 + 7.4 dogrulukla siniflandirmislardir [58].

Chai ve arkadaslart EEG tabanli bir siniflandirma sisteminin, zorlu bilgisayar
gorevlerinden kaynaklanan biligsel yorgunlugu tespit etmek icin bir ara¢ olarak
kullanabilecegini 6ne slirmiislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada biligsel olarak zorlu gorevler
sirasinda biligsel yorgunlugun siniflandirilmasinda en iyi 6zellik ¢ikariciyr bulmak i¢in gii¢
spektral yogunlugu ve ¢ alternatif Ozellik ¢ikarma yOntemini arastirmiglardir.
Karsilastirilan bu yontemler gii¢ spektral entropisi, dalgacik ve otoregresiftir. Bu ¢alismada
siniflandirict olarak Bayes sinir ag1 kullanmislardir. Sonuglar, gii¢ spektral yogunlugu ve
giic spektral entropisi yontemlerinin kullaniminin her bilgisayar gorevi i¢in ortalama % 60

dogruluk sagladigini géstermistir. Bu bulgu, ortalama dogrulugu % 61 olan dalgacik yontemi
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kullanilarak biraz iyilestirmislerdir. Otoregresif yontemi, bu c¢alismada AX-siirekli
performans testinde % 75.95, psikomotor uyaniklik testinde % 75.23 ve Stroop'ta % 76.02
dogrulukla gii¢ spektral yogunlugu, gii¢ spektral entropisi ve dalgacik ile karsilastirildiginda
en iyi 6zellik ¢ikarici oldugunu tespit etmislerdir [59].

Dimitrakopoulos ve arkadaslar1 daha dogru siirekli yorgunluk seviyesi tahmini
saglamak i¢in regresyon rastgele orman modeli kullanmislardir. Cok bantli gii¢ 6zellikleri,
bir saatlik simiile edilmis siiris gérevinden kaydedilen EEG verilerinden ¢ikarmislar daha
sonra yorgunlukla ilgili yaygin ayirt edici 6zellikleri elde etmek i¢in denekler arasi regresyon
gerceklestirilmiglerdir. Tatmin edici bir tahmin dogrulugu elde etmisler ve eszamanli olarak
gerekli elektrotlari en aza indirerek 3 elektrotlu bir set kullanmay1 6nermislerdir [60].

Qu EEG sinyallerinin 6zelliklerini ayirt etmek igin karigik sinyalleri dogrudan analiz
etmenin dogru olmadigini diisiindiigii i¢in karisik konusma sinyallerinin kor kaynak ayirma
fikrinden yola ¢ikarak EEG bagimsiz bilesenler 6zelliklerine dayali bir zihinsel is yiiki
simiflandirma yontemi 6nermistir. Bu yontemde, saf sinyaller elde etmek i¢in bagimsiz
bilesen analizi kullanilir. Bagimsiz bilesenlerin enerji ozellikleri, zihinsel is yiikiinii
smiflandirmak i¢in dogrudan ¢ikarilir, ¢linkii bu yontem, 6zellik ¢ikarma i¢in dogrudan
bagimsiz bilesenlerin enerji 6zelliklerini kullanir. Mevcut ¢oziimle karsilastirildiginda,
Onerilen yontem ile daha iyi siniflandirma sonuglari elde edildigi goriilmiistiir [61].

Veri setini kullandigimiz Papakostas ise biligsel yorgunlugun tespiti i¢in 6 kadin ve 13
erkekten olusan 19 katilimciya Wisconsin Kart Esleme Testi ve bu testin degistirilmis
versiyonunu uygulayarak 76 oturumdan olusan biligsel gorev ger¢eklestirmelerini istemistir.
Gorev sirasinda EEG sinyallerini kaydetmistir. Kaydettigi bu EEG’ler ile ortalama deger,
standart sapma, maksimum deger, minimum deger, spektral sentroid ve spektral rollof
parametrelerini kullanarak Oznitelik ¢ikarma iglemi yapmistir. 10 kat ¢apraz dogrulama
yapilarak verileri belirlenmistir. DVM algoritmasi ile siniflandirma yapmis ve ortalama %
67’lik bir dogruluk elde etmistir [2]. Ekim ve arkadaslar1 ayni veri seti (CogBeacon) ile
yaptiklar1 ¢alismada ham EEG’ler rastgele ayirarak 6znitelik ¢ikarma islemi yapilmistir.
Simiflandirma isleminde DVM ve k-EYK algoritmalar1 kullanilmistir. Oznitelik olarak
klasik EEG 6znitelik ¢ikarma teknikleri olan Katz ve Higuchi Fraktal Boyut, standart sapma,
medyan, varyans ve kovaryans denenmistir. DVM ile smiflandirilma yapildiginda test
ortalamasi %83.14 elde edilmistir. K-EYK ile siniflandirma yapildiginda test ortalamasi
%83.34 elde edilmistir [62].



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. CogBeacon Veri Kiimesi

Caligmamizda zihinsel faaliyetlerde biligsel yorgunlugun tespiti i¢in kaydedilmis olan
CogBeacon veri seti kullanilmistir. Veri seti 4 elektrotlu MUSE EEG cihazi yardimi ile
kaydedilmistir. Bu veri seti deneysel psikoloji alaninda 6nemli bir yere sahip olan Wisconsin
Kart Esleme Testi (WKET) ilkelerini temel almaktadir. Bahsi gecen bu ilkeler 6’s1 kadin
13’1 erkek olmak iizere 19 saglikli katilimci iizerinde denenmis 76 biligsel gorevden
olugmaktadir.  Kullandigimiz ~ veri  seti  ¢evrim  i¢i  olarak  bulunabilir

(https://github.com/MikeMpapa/CogBeacon-MultiModal _Dataset_for_Cognitive_Fatigue).

2.1.1. MUSE EEG Cihaz1

Elektroensefalogram kulakliklarinin artan kalitesi ve uygun fiyati, tibbi sinif cihazlarin
pratik olmadig1 durumlarda bu cihazlar ¢ekici kilmaktadir. Bu sayede biligsel durumlar
tahmin etmek ve izlemek, daha 6nce EEG izleme i¢in elverisli olmayan gorevler icin
miimkiin kilmaktadir [63].

MUSE, diinya ¢apinda sinirbilim arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilan
bir EEG cihazidir. Giyilebilir bir cihaz olan MUSE EEG cihazinin ham EEG aktivasyonu
220 Hz 6rnekleme hizindadir. ikisi prefrontal lobun iizerinde ve ikisi kulaklarin arkasinda
olmak tizere dort elektrota sahiptir. Cihaza gomiilii dijital sinyal isleme tiniteleri sayesinde
EEG frekans bantlarindan ¢ikarilan bilgiler ve 6zellikler, yani gama 32—100 Hz (y), beta 13—
32 Hz (B), alfa 8-13 Hz (a), teta 4—8 Hz (0) ve delta 0,54 Hz (8) 10 Hz’lik bir 6rnekleme
oraninda kaydedilebilir [64].
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Sekil 2. 1 MUSE EEG cihazi

2.1.2. Wisconsin Kart Esleme Testi

Wisconsin Kart Esleme Testi (WKET), denegin sembollerinin rengine, miktarina ve
sekillerine gore farkli kartlar1 eslestirmesini gerektirir ve genellikle EEG biligsel
caligmalarinda uygulanir [65].

Sekil 2. 1. Wisconsin Kart Egleme Testi gorseli

WKET, ii¢ kategoriye gore farklilik gosteren dort kart destesinden olusur: renkler
(kirmiz, yesil sar1 ve mavi), sekiller (liggen, yildiz, ¢arp1 ve daire) ve sembol sayis1 (1'den
4'e kadar). Ekranin altinda bir kart goriindiiglinde, bu kart {i¢c kategoriden birini izleyen dort
desteden biriyle eslestirmelidir. Denek, kullanilan kategoriye gore kartla eslesen desteye

dokunmalidir. Her cevaptan sonra denege geri bildirim ('dogru' veya 'yanlis') verilir. Denek
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kategoriyi (6rnegin sembol, renk veya say1) kesfettiginde, 10 dogru kart eslesmesinden sonra
meydana gelen degisime kadar onu takip etmelidir. Kullanimdaki kategori degistiginde,

denek her zaman 6ncekinden farkli olan yeni kategoriyi kesfetmelidir [66].

Sekil 2. 2. Her denegin segiminden sonra sistem tarafindan saglanan geri bildirim

WKET' de dikkate alinan performans 6lciileri su sekildedir: tamamlanmis kategoriler,
kalic1 hatalar ve kalic1 olmayan hatalar. Tamamlanan kategorilerin sayisi, denegin 'dogru’
geribildirimin on kati geri bildirim aldig1 kategori sayisin1 gosterir. Kalic1 hatalar, denek
kural degisikliginden 6nce kullanilan kategoriye gore cevap vermeye devam ettiginde ortaya
cikar. Kalici olmayan hatalar iki tiir hata kiimesidir: verimli ve dikkat dagitici. Verimli
hatalar, denek 10 dogru kart eslesmesinden sonra ilk 6nce olumsuz bir geri bildirim aldiginda
yeni bir kategori kesfetme stratejisiyle ilgilidir. Dikkat dagitic1 hatalar, denek kullanimdaki
kategoriyi kesfettikten sonra yanlis bir sekilde bir kart sectiginde ortaya ¢ikar [65].

2.1.3. Veri Toplama Siireci

Kullandigimiz veri seti 19 ile 33 yaslar1 arasindaki 19 saghkli katilimcidan
olugsmaktadir. Toplamda 6 kadin ve 13 erkek katilimcidan veri toplanmistir. Bir deneyin
toplam stiresi, genellikle 25-30 dakika arasinda degismektedir. Deneyde kullanilan WKET
testini katilimcilar daha 6nce denememistir. Bu siire boyunca, asagidaki adimlart anlamak

ve tamamlamak i¢in her kullanicinin dikkatli olmasi1 gerekmektedir [2].

Adim 1: Arastirmaci tarafindan agiklanan orijinal WKET gorevinin talimatlar

anlatilmistir (~ 5 dakika).

Adim 2: Orijinal WKET uygulamasi ger¢eklestirilmistir (~ 4 ila 7 dakika).
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Adim 3: Oznel yorgunlugu bildirmek igin gérev tamamlandiktan sonra bir anket

yanitlandirilmistir (~ 2 dakika).

Adim 4: Arastirmacilar tarafindan degistirilmis WKET (V1 veya V2) gorevinin

talimatlar1 anlatilmistir (~ 3 dakika).

Adim 5: WKET’ nin degistirilmis siiriimiiniin ger¢eklestirilmesi istenmistir (~ 7 ila 9

dakika).

Adim 6: Deneyin tamamlanmasindan sonra 6znel yorgunlugu bildirmek i¢in bir anket

yanitlandirilmistir (~ 2 dakika).

Deney sirasinda katilimcilara dinlenme siiresi verilmemistir yani her bir adim bir

onceki bittikten hemen sonra baglamistir.

Sekil 2. 3. Veri toplama deney diizeni

Veri toplama siireci iki oturumdan olusmaktadir. Katilimeilar her iki oturuma da
katilmak zorundadir ve oturumlar farkli giinlerde gergeklestirilmistir. Her iki oturum da iki
ana boliimden olusmaktadir. Her iki oturumda da ayni olan ilk bdliimde, katilimcilardan
orijinal WKET’ de agiklanan ayni kural ve yonergeleri izleyen biligsel oyunu oynamalari
istenmistir. Deneyin birinci boliim, her turda 4 uyarici kart ile toplam 60 turdan olugmaktadir
ve eslestirme kurali her 6 saniyede bir degismektedir. Ilk boliimiin tamamlanmasindan
hemen sonra gergeklesen ikinci boliim, degistirilmis siiriimlerden biri olan V1 veya V2’i
oynatilmaktadir. Iki oturum arasindaki temel fark, gorevin ikinci kismindadir. ilk oturumun
ikinci boliimiinde, kullanicilardan WKET’ nin V1 siirlimiinii oynamalari, ikinci oturumda

ise V2 oynamalar1 istenmistir [2].
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Tablo 2. 1. CogBeacon veri kiimesine dahil edilen toplam WKET gorevi sayisi.

Kisi Boliim Bilissel Gorev
Orijinal WKET 19 2 38
V1-WKET 19 1 19
V2-WKET 19 1 19
Toplam 76

Kullanicilar1 yormak i¢in, kullanict katilim1 ve dikkatine gore genel karmasikligl ve
oyun taleplerini artirmayr amaglayan orijinal gorevin iki alternatif versiyonunu
gelistirilmistir. Ik siirimde (V1), test sadece iki olas1 segenek sunarak baslar (orijinal gorev
tarafindan saglanan standart dort secenege karsi). Test ilerledikge, olasi secenek sayisi,
toplam bes olas1 secenege ulasilincaya kadar kademeli olarak bir artmaktadir. Ikinci siiriimde
(V2), olast segimlerin sayisi, karar kurali degistiginde rastgele degisir. V1'de oldugu gibi,
V2 i¢in minimum se¢enek sayisi iki ve maksimum segenek sayisi bestir. Her iki degistirilmis
stirimde de toplam tur sayis1 orijinal WKET’ ye kiyasla neredeyse iki katina ¢ikmistir (60
tur olan orijinal WKET: V1’ de 120, V2’ de 128 tura ¢ikmistir). Karar kurali daha sik
degismistir (orijinal WKET’ deki her 6 saniyede bir degisen kural V1 ve V2’ de 4 saniyede
bir degismistir.) ve maksimum yanit siiresi 2 saniye azalmistir. Ikinci boliim olarak V1 ve
V2’ testlerinin uygulanmasinin amaci kullaniciy1 daha 6nce yasadiklarina benzer ancak ayn

olmayan bir olaya maruz birakarak kullanicin uyum saglayabilmesi i¢in dikkat etmesi

a

istenmistir [2].

Sekil 2. 4. WKET uygulamasi
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Biligsel yorgunlugun olusmasindan sorumlu tek faktér olarak gorev siiresinin
disiiniilmemesi gerekmektedir. Degistirilmis stiriimler (V1-V2), gorevin parametrelerini
degistirerek zihinsel ¢abayr artirmak i¢in tasarlanmistir bundan dolay: bilissel yorgunlugu
artirmada onemli bir rol oynamaktadir. WKET gibi tekrarlayan ve monoton gorevler,
uyarilma diizeylerini diisiirme ve biligsel yorgunlugu baslatma egilimindedir. CogBeacon
verisi biligsel yorgunluk olusumunu ger¢ek zamanli olarak gozlemlemek i¢in bir ara¢ gorevi
gormektedir [2].

Her test sirasinda, katilimcilardan 6nlerine yerlestirilen bir diigmeye basarak, goreve
ayak uydurmakta zorlandiklari zaman bildirmeleri istenmistir. Bir oyun sirasinda herhangi
bir zamanda katilimcilar istedikleri kadar diigmeye basabilmektedirler. Katilimcin diigmeye
basmasi1 kullanicinin test tarafindan bunalmis hissettiginin bir gostergesi olarak kabul
edebilir ve dikkatini verememesi, can sikintist, dogru karar kuralin1 hatirlama veya ¢6zme
zorlugunun bir sonucu olabilecegi anlamina gelmektedir. Katilimcmin 6znel goriisi
potansiyel olarak gorev performansini etkileyebilmektedir. Kullanicinin diigmeye basmast
(yukarida belirtilen tiim nedenler / kosullar) bilissel yorgunlugun gdstergeleri olarak kabul
edilmistir [2].

Yapilan deneyin katilimcilara biligsel yorgunluk indiikleyebildigini dogrulamak i¢in,
oturumun tamamlanmasindan sonra bir anket doldurmalarini istenmistir. Verdikleri
yanitlara gore, deneye baslamadan hemen 6nce hissettiklerine kiyasla siirecin sonunda daha
yorgun olduklarini bildirmislerdir. Ayrica cogu katilimei, oyunun degistirilmis siirlimlerinin
sundugu degisen sayidaki secenege uyum saglamak icin daha fazla c¢aba sarf etmeleri
gerektigini One siirmiislerdir [2].

Yukarida bahsedildigi gibi, genel veri toplama siirecinin ve orijinal gorevdeki
degisikliklerin gercekten de katilimcilar icin bilissel caba acisindan zorlu bir ortam
yaratilabildigini gostermektedir. Bu bulgular, testi ger¢eklestirirken kullanicilar tarafindan

gercek zamanli olarak saglanan 6znel raporlarla uyumludur.

2.1.4. Veri Seti Olusturma

Kullandigimiz veri seti EEG sinyalleri 2’si prefrontal lob iizerinden, 2’si kulak
arkasindan olmak tiizere 4 farkli noktadan alinmistir. Toplamda 6888 veri kaydedilmistir.
Kaydedilen bu veriler kullanicilarin deney esnasinda diigmeye basmasi ile iliskilendirilen

tiim veriler yorgun olarak siniflandirilmig ve 2160 veriden olusmaktadir. Diigmeye basma
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ile iliskilendirilmeyen veriler yorgun degil olarak siniflandirilmis ve 4728 veriden
olugmaktadir. Kaydedilen tim bu veriler 220 Hz’ de orneklenmistir. Veri kaydetme
uzunlugu cevap verme siiresi temel alinarak yapilmistir. Bundan dolay1 verilerin uzunlugu

birbirinden farklidir.

Sekil 2. 5. MUSE EEG kulaklik

EEG verileri 76 deney yapilarak toplanmistir ve her oturumun verileri ayr1 bir klasérde
saklanmigtir. Bu klasor "user <userID> _ <StimuliType> _ <GameMode>" olarak
adlandirilmigtir. “User ID tek bir tamsayr ise ve oyun modu "m" harfiyle karakterize
edilmisse, bu, verilerin degistirilmis WKET siirtimii olan V1 kullanilarak kaydedildigi
anlamina gelir. User ID'den sonra "b" harfi gelirse ve oyun modu "m" olarak tanimlanirsa,
bu klasoriin WKET nin degistirilmis V2 siirlimii kullanilarak kaydedilen verileri igerdigi
anlamina gelir. Son olarak, oyun modu "o" harfiyle karakterize edilmisse bu veri toplamanin
orijinal WKET kurallarinin kaydedildigi anlamina gelir [2].

Veriler deneyin birinci giinii toplandiysa, “user 0 v_0” klasor adi, kimligi 0 olan
kullaniciya ait klasor gorsel uyaranlar ve verilerin orijinal WKET kullanilarak toplandigini
gostermektedir. Ayn1 sekilde "user 0 v_m" klasor adi, birinci oturumda kimligi 0 olan
kullaniciya ait klasor gorsel uyaranlar ve verilerin WKET gorevinin degistirilmis bir stirimii
V1 kullanilarak toplandigini gostermektedir. Veriler deneyin ikinci gilinii toplandiysa
“user Ob_v_0” klasor adi, kimligi 0 olan kullaniciya ait klasor gorsel uyaranlar ve verilerin
orijinal WKET kullanilarak toplandigini gostermektedir. “user Ob_v_m” klasor ad1, kimligi
0 olan kullaniciya ait klasor gorsel uyaranlar ve verilerin WKET gorevinin degistirilmis bir

stirimii V2 kullanilarak toplandigin1 géstermektedir [2].
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Asagidaki Tablo2.2.’de veri toplama siireci boyunca toplanan EEG verilerinin kigilere
gore siiflara dagilimi verilmistir. Bir kisiden yaklasik 368 veri toplanmistir. Diigmeye bir
kez basildiktan sonraki veriler yorgun sinifina dahil edilmistir. Ornegin birinci kisi orijinal
WKET’si sirasinda 28. sorudan sonra diigmeye basmistir ve 29-60 aras1 yorgun sinifina dahil

edilmistir.

Tablo 2. 2. Kisilere gore verilerin siniflara dagilimi

Kisi No Yorgun Degil Yorgun
WKET | V1 |WKET| V2 | WKET V1 WKET V2
1-28 1-26 | 1-19 | 1-34 | 29-60 | 27-120 | 20-60 35-128

1

2 1-60 | 1-54 | 1-52 | 1-11 - 55-120 | 53-60 12-128

3 1-60 | 1-35 | 1-60 1-3 - 36-80 - 4-128

4 1-45 | 1-20 | 1-29 | 1-30 | 46-60 | 21-120 | 30-60 31-128

5 1-58 | 1-80 | 1-40 | 1-24 | 59-60 | 81-120 - 25-128

6 1-60 | 1-120 | 1-60 | 1-128 - - - -

7 1-60 | 1-12 | 1-40 | 1-63 - 13-120 - 64-128

8 1-60 | 1-120 | 1-60 | 1-128 r - - -

9 1-60 | 1-120 | 1-60 | 1-128 - - - -

10 1-60 | 1-72 | 1-58 | 1-83 - 73-120 | 59-60 84-128

11 1-60 | 1-47 | 1-60 | 1-128 - 48-120 - -

12 1-60 | 1-55 | 1-60 | 1-46 - 56-120 - 47-128

13 1-60 | 1-120 | 1-60 | 1-38 - - - 39-104

14 1-60 | 1-120 | 1-56 | 1-63 - - 57-60 64-128

15 1-60 1-4 1-60 | 1-22 - 5-120 - 23-128

16 1-60 | 1-120 | 1-60 | 1-128 - - - -

17 1-60 | 1-76 | 1-60 | 1-103 - 77-120 - 104-128

18 1-60 | 1-120 | 1-60 | 1-104 - - - 105-128

19 1-60 | 1-35 | 1-39 | 1-24 - 36-120 | 40-60 25-128
Toplam | 1091 | 1356 993 1288 49 884 107 1120

Genel 4728 2160

Toplam

2.2. EEG Sinyali Ozellik Cikarma Yéntemleri

Mevcut zihinsel is yikil smiflandirma yontemleri, karistk EEG sinyalleri ile
yapilmaktadir. EEG elektrotlar1 tarafindan kaydedilen EEG sinyalleri bir grup karmasik
beyin sinyali oldugu i¢in ¢ok kaynakli karisik konusma sinyallerine benzerler [61]. Bu

nedenle EEG sinyallerinin 6zelliklerini ayirt etmek igin ses sinyallerinde 6zellik ¢ikarma
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yonteminde kullanilan asagida ayrintili bir sekilde bahsedilen katsayilar1 hesaplandi. Daha
sonra hesaplanan bu katsayilara Oznitelik ¢ikarma islemi uygulayarak smiflandirma

yontemlerini denendi.
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Sekil 2. 6. Birinci kisiye ait yorgun degil EEG verisi
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Sekil 2. 7. Birinci kisiye ait yorgun EEG verisi
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2.2.1. Mel Frekans Kepstral Katsayilari

Mel Frekans1 Kepstral Katsayilar1 (MFKK), daha ¢ok konusma tanimada kullanilan
Ozniteliklerden biridir. Seslerin ve elektrofizyolojik sinyal arasinda belirli benzerlikler
vardir. Bu nedenle, her iki durumda da kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleri benzer sinyal
isleme Ozelliklerine dayanmaktadir [67]. MFKK 06znitelik ¢ikariminin basamaklar1 Sekil
2.8°de gosterilmistir.

EEG Sinyali $ On $ Cerceveleme $ Pencereleme
Vurgulama

@

Mel Filtre Hizli Fourier

Kosiniis <] Logaritma <] Bankasi <] st

Dontistimi

Ayrik

Sekil 2. 8. Mel Frekans1 Kepstral Katsayis1 hesaplama adimlari

On Vurgulama: Hizli Fourier doniisiimii uygulandiginda ortaya ¢ikabilecek sayisal
sorunlar1 6nlemek ve sinyal-giiriiltii oranin iyilestirmek igin kullanilir [68]. X sinyaline

uygulanan 6n vurgu esitlik (1)’deki gibidir:

y(t) = x(t) — 0.95x(t — 1) (1)

Cerceveleme: On vurgulamadan sonra, sinyali kisa siireli cercevelere bélmek igin
kullanilir. Zamanla sinyaldeki frekanslarin degismesi nedeniyle kullanilir. Cergeve uzunlugu
ardigik kareler arasinda% 50 ortiisme ile 20ms-40ms arasindadir [68].

Pencereleme: Sinyalin orta bolgelerini gliglendirirken kenar bolgelerini zayiflatma
islemidir. Pencereleme isleminde Hamming, Hanning, Dikdortgen, Barlett, Kasier ve
Blackman yontemleri kullanilir. Burada Hamming kullanilmigtir. Hamming penceresinin
uygulanmasinin nedeni, FFT’ nin sinyalin sabit oldugu varsayimini énlemek ve spektral
sizintiy1 azaltmaktir [68]. EEG sinyalini ¢ergeveledikten sonra, her ¢ergeveye uygulanan

pencereleme islemi asagidaki gibi:
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wn = 0.54 — 0.46cos(2nn/N — 1) (2

Burada, 0<n<N — 1, N, sekil 2.9°da gosterildigi gibi pencere uzunlugudur.
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Sekil 2. 9. Hamming Penceresi

Hizli Fourier Doniisiimii: Bu asamada, N 6rnekli her ¢ercevenin zaman bolgesinden,
frekans bolgesine ¢evrilmesi i¢in Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) uygulanir. Genellikle N,
256 veya 512'dir [68]. Her ger¢eveden HFD’ yi ¢ikardiktan sonra, gii¢ spektrumu asagidaki

gibi hesaplanacaktir: x;, X sinyalinin i’inci ¢ergevesidir.

| HFD(x))|2
= LA ©)

P

Filtre banklari: Filtre bankasi son adimdir ve tipik olarak 40 filtreye mel-6lgegi
tizerinde liggen filtreler uygulanarak hesaplanir [68]. Frekans ve mel-olgegi arasindaki

doniisiim su sekilde yapilabilir:
m = 2595log10(1 + f/700) 4)

f =700(10m/2595 — 1) (5)
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Logaritma: Uggen filtre ¢iktilar1 Y(i),i= 0,1, 2, ... M logaritma kullanilarak sikistirlir.
Burada M, filtre bankasindaki filtre sayisina esittir [69].

Ayrik Kosinlis Dontistimii: HFD ile gegilen frekans alanindan zaman alanina geri
donmek i¢in ayrik kosiniis doniigiimii yapilir. Bu islem sonrasinda elde edilen katsayilara

mel frekans kepstral katsayilari adi verilir [70].

2.2.2. Gammatone Kepstral Katsayilar

Gammatone Kepstral Katsayilar1 (GTKK) gamaton filtre bankalarina dayalidir, bu
filtre banklart. GTKK lerin ekstraksiyon siireci, mel filtre bankasinin gamaton filtre bankasi

ile degistirilmesinin disinda MFKK” lerin ekstraksiyon siirecine benzer [71].

Gammatone filtre bankasi parametreleri hesaplamasi esitlik deki gibi hesaplanir:
Gi(k) =k"le #mBikcos (2mfi+p)u(k), i € [1,0Q] (6)

Esitlik (6)° daki n filtre siras1 Bi filtre zayiflama katsayisi, fi merkez frekansi ve Q
filtre bankasindaki filtre sayisidir [72].

EEG Sinyali ‘ On . Cerceveleme . Pencereleme
Vurgulama
B
Ayrik ‘ Logaritma ‘ Gamaton ‘ Hizli Fourier
Kosiniis Filtre Dontistimii

Sekil 2. 10. Gammatone Kepstral Katsayis1 hesaplama adimlari

2.2.3. Dogrusal Tahmin Katsayilari

Dogrusal Tahmin Katsayilar1 (DTK), EEG sinyallerini sikistirmak i¢in kullanilir. Hem
zaman alaninda (bitisik 6rnekler korelasyonu) hem de frekans alaninda (rezonans yapisina

karsilik gelen tiim kutuplu spektrum) iyi bir sezgisel yorumlamaya sahiptir [73].
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EEG Sinyali Cerceveleme Pencereleme Oto Korelasyon Analizi

DTK Analizi

Sekil 2. 11. Dogrusal Tahmin Katsayis1 hesaplama adimlari

Oto Korelasyon Analizi: Pencereleme yapilan sinyalin her bir ¢ergevesine oto
korelasyon analizi uygulanir. Burada p DTK analizinin derecesini ifade eder. Oto korelasyon

esitlik (7)’ de verildigi gibi hesaplanir.

n(m) = YN0 " H (KM +m), m=01,..,p ©)

DTK Analizi: Bir sonraki adim, p + 1 oto korelasyonlarinin dnbellek ¢ercevesini bir
"DTK parametresine" doniistiiren DTK analizidir. Otokorelasyon katsayilarindan bir DTK
parametresine (DTK otokorelasyon metodu i¢in) doniistiirmek i¢in kullanilan metot, Durbin
metodu olarak bilinir. Durbin algoritmasindaki ama¢ dogrusal tahmin filtresi katsayilari as,
az, ..., ap ile 1lgili tahmin hata degisikliginin yinelemeli olarak bulunmasidir. DTK analizine
geciste otokorelasyon analizinin yerine kovaryans analizi yapilabilir, fakat genellikle

otokorelasyon analizi kullanilir [74].

2.2.4. Dogrusal Tahmin Kepstral Katsayilar

Dogrusal Tahmin Kepstral Katsayilar1 (DTKK) hesaplanmasi islemi temel olarak
DTK katsayilarinin Fourier doniisiimii ile kepstral katsayilara doniistiiriilmesidir. Bundan
dolay1 bu yontemde ilk olarak DTK katsayilarinin elde edilmesi gereklidir. Ardindan diger
islemlerin yapilir.

DTKK yontemi Sekil 2.12. da gortldigi gibi gergeveleme, pencereleme, oto
korelasyon analizi, DTK analizi, DTK-DTKK parametre doniistirme, parametre

agirliklandirma asamalarindan olusmaktadir [75].
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EEG Sinyali Cergeveleme Pencereleme Oto Korelasyon
Analizi
Parametre DTK-
DTK Analizi
Agirlandiktirma DTKK
Parametre

Sekil 2. 12.Dogrusal Tahmin Kepstral Katsayisi hesaplama adimlari

DTK-DTKK Parametre Doniistimii: Bu asamada DTK katsayilari, esitlik kullanarak
kepstral katsayilarima dontstiiriilir. Log biiyiiklik spektrumunun Fourier doniistimii
temsilinin katsayilari olan kepstral katsayilarinin, parazit tanima i¢in DTK katsayilarindan,
yansima katsayilarindan veya log alan oranindan daha saglam, giivenilir bir 6zellik kiimesi

oldugu gosterilmistir.
=0 8)
- k
cn=an+22=}(1—;)akcn_k ,1<n<p 9)

Parametre agirliklandirma: DTK-DTKK Parametre Donlisiimii yapildiktan sonra
diisiik sirali kepstral katsayilarin genel spektral egime duyarlilig1 ve ytiksek sirali kepstral
katsayilarin giiriiltiiye (ve diger giiriilti benzeri degiskenlik bigimlerine) duyarlilig
nedeniyle, standart hale gelmistir. Bu hassasiyetleri en aza indirmek i¢in kepstral katsayilar
inceltilmis bir pencere ile agirliklandirma teknigi uygulanmistir. Agirliklandirma

fonksiyonu kepstral uzayda bir bant geciren filtre ile uygulanmaktadir [74].
2.2.5. Yansima Katsayilari
DTK alternatif olarak, Yansitma Katsayist (YK), birlestirilmis tiiplerin fiziksel

modelinde her bir eklemde yansitilan enerjinin 6lgiisii olarak gosterilebilir. Otokorelasyon

yonteminde DTK” leri hesaplarken YK’ ler bir ara ¢6ziim olarak ortaya ¢ikar. Levinson-
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Durbin yinelemeli prosediirii {i€Z:1>0,i<p}, DTK’ lerden YK hesaplamak i¢in uygulanabilir
[76].

k; = Ri=Yj=1 ‘;ii—_ll(k)R(i—l) (10)
a,(D) =a(i—1) —kja;_,(i—1) (11)

Sinir kosullart;

a;(i) = ki, ax = ar(p) (12)

2.2.6. LOG Alani Oranlarn

Log Alan Orani1 (LAO) katsayilari, dogrusal tahmin katsayilarindan (DTK) tiiretilir.
LAO katsayilari ile DTK arasindaki iliski sOyledir:

LAO =log (-25) = log (T22) , Apyy =1 (13)

Ajy1 1-a;

Burada a;, asagidaki sekillerde bulunabilen i'inci parcor katsayilaridir:
a=al@, 1<i<p (14)

Buradaki a(i), DTK modeli tarafindan hesaplanan i’ inci DTK” dir [77].

i
2.2.7. LOG Filtre Bankasi Enerjileri

Log filtre bankast enerjisini (LFBE) hesaplamak i¢in, giris sinyali orneklenir ve
cerceveleme islemi yapilir. Daha sonra, giic spektrumu iiretmek i¢in bir hamming penceresi

ve Fourier doniisiimii uygulanir. Son olarak, log filtre bank uygulanir [78].
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EEG Sinyali $ Ornekleme $ Cerceveleme $ Pencereleme

€

Log Filtre Fourier
Bankasi <] Dontistimii

Sekil 2. 13. Log Filtre Bankas1 Enerjisi hesaplama adimlar1

2.2.8. Spektral Alt Bant Sentroidleri

Spektral alt bant sentroidleri (SABS) merkezlerini hesaplamak i¢in, frekans bandi sabit
sayida alt bantlara boliiniir ve sinyalinin gii¢ spektrumunu kullanarak her bir alt bant icin
agirlik merkezi hesaplanir.

Frekans bandinin [0, Fs / 2] M alt bantlarina boliiniir, burada Fs 6rnekleme frekansidir.
M’inci alt bandin alt ve iist kenarlari sirastyla Im ve hm ve filtre sekli Wm(f)’dir. M'inci alt

bant spektral merkez Cm'yi su sekilde hesaplariz:

S fwm (F)PY (F)df
Cm = 2 (15)
St wm (FPY (f)af

Burada P (f) gii¢ spektrumu ve y gii¢ spektrumunun dinamik araligim1 kontrol eden

sabittir [79].

2.2.9. Cizgi Spektral Frekanslari

Cizgi Spektrumu Frekans gosterimi ilk olarak Itakura tarafindan alternatif bir dogrusal
tahmin parametrik gosterimi olarak onerildi [80]. Cizgi spektrum frekans gosterimi, sinirl
bir aralik, parametrelerin sirali bir siralamasi ve filtre kararliliginin basit bir kontrolii dahil
olmak iizere bir dizi 6zellige sahiptir; Ek olarak, ¢izgi spektrumu frekans gosterimi bir
frekans alanm1 temsilidir ve bu nedenle insan algilama sisteminin belirli 6zelliklerinden

yararlanmak i¢in kullanilabilir [81].
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Cizgi spektrum frekanslarini tanimlamak igin, ters filtre polinomu A(z) iki polinom

olusturmak i¢in kullanilir:
AZ)=1+az7 '+ +ayz™ (16)
Burada M, A (z) nin sirasidir ve aj dogrusal tahmin katsayilaridir.
P(2) = A(z) + z~M*DA(z™D) (17)
Q@) = (2) — 2~ M*VA™) (18)

P (z) ve Q (z) polinomlarinin koklerine ¢izgi spektrum frekanslari denir. Polinomlar
P(z) ve Q(z) asagidaki iki 6zellige sahiptir:

1) P (z) ve Q (z) nin tiim sifirlart bir birim ¢ember {izerindedir;

2) P (z) ve Q (z) sifirlart i¢ ige gecmistir yani ¢izgi spektrum frekanslari artan siradadir

[81].
2.2.10. Gii¢ Spektrumu

Fourier doniigiimii, bir sinyalde hangi frekanslarin var oldugunu tanimlar, ancak
bunlar1 zaman iginde yerellestirmez. Bunu hesaba katmak i¢in, her ¢ercevede hangi
frekanslarin var olduguna dair bir fikir edinmek i¢in sinyal ¢ergevelerine ayrik fourier
dontisiimii uygulanir. Bu yontemde frekans-zaman ekseni i¢in bir ¢oziiniirliik degis tokusu
vardir. Pencerelerin gerekli zaman ¢oziiniirliigli i¢in yeterince kii¢lik olmasi gerekir, ancak
frekansin gii¢ spektrumunun gosterimini engelleyecek kadar olmamalidir [82]. Bir zaman

sinyali i¢in Kisa Siireli Fourier Doniisiimii denklem (19) ile verilir:

—j2mkn

Hn k) = ¥N_, h(mw(n)e N (19)

Burada w(n), hamming penceresi ve ayrik fourier doniisiimii su sekilde tanimlanir:

—j2mkn

Hk)=YN_h(n)ee v , 0<k<N (20)
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Esitlik (20) yer alan h(n) sinyalin zaman domeni, N 6rnek pencere uzunlugunu ve k
ayrik fourier doniisiimii uzunlugunu ifade etmektedir.
Bir sonraki adim, her kare icin enerjiyi bulmaktir. Bu, Kisa Siireli Fourier

Dontistimiiniin ¢iktisint gii¢ spektrumunun zaman-frekans alanina esleyerek bulunur.

S(n, k) = |H(n, k)|? (21)

Bir gergeve igin gii¢ spektrumunu hesaplamak, periodogram olarak bilinen N/2 + 1
uzunlugunda bir 6zellik vektoriinti dondiiriir. Periodogramin bir araya getirilmesi, sinyalin

spektrogrami olan N x (N/2 + 1) boyutunda bir matris olusturur [82].

2.2.11. Algisal Dogrusal Tahmin Katsayilari

Hermansky tarafindan gelistirilen Algisal Dogrusal Tahmin (ADT) katsayilar1 su
kavramlara dayanir: kritik bant ¢oziiniirliik egrileri, esit ses yiiksekligi egrisi ve kiibik kok

olarak bilinen yogunluk-ses siddeti gii¢ yasasi iliskisine.

Kritik Bant Analizi Esit Ses Yiiksekligi Yogunluk Giiriiltiisii

() Egrisi S(@)=(E(w))"

Sekil 2. 14. Algisal Dogrusal Tahmin Katsayis1 islem blok semasi

ADT’nin hesaplamasinin ayrintili adimlart sekil 2.15’te gosterilmistir [83].
Sinyal Hamming penceresi tarafindan agirliklandirilir. Pencerenin tipik uzunlugu

yaklasik 20 ms'dir. N, pencerenin uzunlugudur.
W(n) = 0.54 + 0.46cos[2nn/(N — 1)] (22)
Ayrik Fourier doniisiimii, pencereli sinyal boliimiinii frekans alanina doniistiirtir. Tipik

olarak, hizli Fourier doniistimii burada kullanilir. Pencereli sinyalin gii¢ spektrumu su sekilde

hesaplanir [84].
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P(w) = Re(S(w)?) + Im(S(w)?) (23)

Kritik Bant Analizi: P (0) Spektrumu, frekans ekseni @ boyunca, Bark frekans1 Q'ye

biikilir,

Q(w) =6In {12(:))07r + [(12((;)0n)2 + 1]0.50} (24)

Burada o rad / s cinsinden agisal frekanstir. Ortaya ¢ikan ¢arpik gili¢ spektrumu daha
sonra simiile edilmis kritik bandin maskeleme egrisi y(€2) gii¢c spektrumu ile birlestirilir.

Esit Yiikseklikte On Vurgu: Denklem (25)’in asimptotlar1 0 ile 400 Hz arasinda 12 dB
/ oct, 400 ile 1200 Hz arasinda 0 dB /oct, 1200 ile 3100 Hz arasinda 6 dB / oct ve 0 dB / oct

3100 ile Nyquist frekansi arasinda bir filtrenin transfer fonksiyonunu temsil eder [84].
E(w) = [(w? + 56.8 x 10®°)w*]/[(w? + 6.3 X 10%)% x (w? + 0.38 x 10%)]  (25)

Sonug olarak ilk (0 Bark) ve son (Nyquist frekans1) drneklerinin degerleri, en yakin
komgsularinin degerlerine esit yapilir.
Yogunluk Giiriiltiisii: Tiim kutuplu modellemeden 6nceki son iglem, kiibik kok genlik

sikigtirmasidir [84].

S(w) = (E(w))** (26)
EEG Hamming |HFD|? Bark Filtre Esit Ses
Sinyali Pencereleme Bankasi Yiiksekligi - On
ADT Kepstral Kepstrum Dogrusal Yogunluk
Katsayilari Hesaplama Tahmin Giirtiltiisii

Sekil 2. 15. Algisal Dogrusal Tahmin Katsayilar1 hesaplama adimlari
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2.2.12. Spektra-Algisal Dogrusal Tahmin Yontemi

Spektra-algisal dogrusal tahmin (SADT) yontemi, algisal dogrusal tahminin (ADT) bir
uzantisidir ve ADT’den tek farki, her alt banda bir bant gecis filtresinin eklenmesidir.
SADT’de yer alan siireg, kritik gii¢ spektrumunun ADT’deki gibi hesaplanmasini ve
ardindan sikistirmali statik dogrusal olmayan doniisiimii i¢erir. Daha sonra, doniistiiriilmiis
her spektral bilesenin zaman yoriingesi, bir bant gecis filtresine girdilerdir. Bir sonraki
adimda, siiziilmlis konusma, insan isitme sistemini taklit etmek igin genisleyen statik
dogrusal olmayan doniisiim kullanilarak dontistiiriiliir, ardindan esit ses siddeti egrisi ayari
ve yogunluk-yiiksek gii¢ yasasi uygulamasi izlenir. Son olarak, SADT katsayilari, bir 6nceki
asamanin ¢iktisinda ters Fourier doniisiimii, dogrusal tahmin analizi ve sepstral analizi

gerceklestirerek ardisik olarak hesaplanir [85].

2.3. Oznitelik Cikarma Yontemleri

Oznitelik ¢ikarimi islemi yapilarak biiyiik bir veri kiimesini agiklamak i¢in kaynak
miktarini azaltmis oluruz. Karmasik bir veri lizerinde analiz yapilirken ortaya ¢ikan ana
problemlerden biri de kullanilan degisken sayisinin artmasidir. Cok fazla degisken igeren
analizler genellikle biiylik bir bellek alanina ve islemci giiciine gereksinim duyar, ayrica
siniflandirma algoritmalarinin egitim kiimesine asirt uymasina sebep olarak tahmin
performansini asag1 ceker. Oznitelik ¢ikarimi, degiskenlerin kombinasyonlarini olusturmak
suretiyle bu sorunlar1 agmayi ve veriyi yeterli bir dogrulukla agiklayabilir olmay1 saglayan
yontemleri tanimlayan genel bir terimdir.

Cikarilacak 6znitelikler EEG verisini tanimlamada kullanilabilir ancak bu durum
Ozniteliklerin smiflandirma asamasinda yiliksek dogruluk verecegi anlamina gelmez.
Dolayisiyla yiiksek oranda siniflandirma dogrulugu icin EEG verisini yaklasik olarak
Ozetleyebilecek 6znitelik vektorii bulmak ¢cok 6nemli bir agamadir.

Bu calismada 6znitelik olarak Ortalama karekok (OK), log dedektorii (LD), ortalama
mutlak deger (OMD), degistirilmis ortalama mutlak deger 1 (DOMDI), degistirilmis
ortalama mutlak deger 2 (DOMD?2) ve gelistirilmis ortalama mutlak deger (GOMD)
kullanildi. Veri uzunluklar birbirinden farkli oldugu i¢in segilen 6zniteliklerin uzunluktan

bagimsiz olmasina dikkat edilmistir.
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Otalama Karekok: Degisen miktarlarin biiyiikliigiiniin 6l¢iilmesinde kullanilan
istatistik bir olgiittiir. Matematiksel olarak esitlik (27) ¢ deki gibi hesaplanir. Burada X

dalgacik katsayisi ve L katsay1 uzunlugunu ifade eder [86].

0K = /§Z%=1(xi)2 (27)

Log Detektorii: Dogrusal olmayan detektdr olarak tanimlanir ve LD 6zelligi esitlik
(28)’deki gibi tanimlanir. Burada x dalgacik katsayisi ve L katsay1 uzunlugudur. Uygulanan

kuvveti tahmin etmede iyi olan bir 6zelliktir [87].

LD = exp (1 Sk, log (1)) (28)

Ortalama Mutlak Deger: Sinyalin mutlak degerinin toplaminin ortalamasi olarak

tanimlanir. Burada x dalgacik katsayisi ve L katsay1 uzunlugudur [87].
lsL
oMD = L3L | (29)

Degistirilmis Ortalama Mutlak Deger 1: Agirlik penceresi islevini atayan ODM

ozelliginin bir uzantisidir [87].
0DM1 = ¥k_ w; |x;] (30)

{1 0,25L <i <0,75L
wW; =

0,5 diger (31)

Degistirilmis Ortalama Mutlak Deger 2: Siirekli agirlik penceresi islevini atayan OMD

Ozelliginin baska bir uzantisidir [87].

0DM2 = =%k w; x| (32)



45

1 0,25L <i<0,75L

4 .
w; = 7 i <0,25L (33)

4(i-L)
L

diger

Gelistirilmis Ortalama Mutlak Deger: Denklem (34)’ te goriilebilecegi gibi, p
parametresi, Ornegin sinyal i¢indeki etkisini tanimlamak i¢in kullanilir. GOMD’de,
bolgelerin% 20 ila% 80'1 i¢in daha fazla sayida p kullanilir. Ciinkii orta bolgedeki bilgi
icerigi gli¢lendirilerek daha degerli bilgiler elde edilebilir. Bu sekilde 6zelliklerin kalitesi
iyilestirilebilir. Burada x dalgacik katsayisi ve L katsayinin uzunlugudur [87].

EMAV = S| ()| (34)

| > | <
_ {0,75 i>02Lvei<0,8L (35)

10,50 diger
2.4. Smiflandirma Yontemleri
2.4.1. k-En Yakin Komsu

k-en yakin komsu (k-EYK) algoritmasi, denetimli bir makine 6grenimi algoritmasi
uygulamasi en basit ve kolay olanlardan biridir. k faktorii, sinif sinirlariin belirlenmesinde
¢cok onemlidir. Sinirlar, k degerlerinin artmasiyla diizgiin hale gelir. Egitim hata oranmi ve
dogrulama hata orani, k degerlerine erismek igin kullanilan iki parametredir [88]. k-EYK
algoritmasi, yiirlitmesini iki adimda tamamlar, ilk olarak en yakin komsularin sayisin1 bulur
ve ikincisi, birinci adimi kullanarak veri noktasini belirli bir sinifa siniflandirir. Komsuyu

bulmak i¢in, denklem 36’da verildigi gibi 6klid mesafesi gibi mesafe dl¢iitleri kullanir.

oklid(x,y) = v 2i(x; — yi)? (36)

Egitim setinden en yakin k 6rnegini seger, ardindan belirsizligi dnlemek i¢in k'nin tek
say1 olmasi gereken siniflarinin ¢ogunluk oyunu alir. Sekil 2.16 k-EYK siniflandiricisinin

mimarisini gostermektedir [89].
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Y Yo
@snif2i SN . @ Sinif 2
! g i Test i
! * Test ’,.' *\ R S
. ...................... | '| .
* 3/3+/ ‘. /

CYES

Sekil 2. 16. k-EYK siniflandirma mimarisi

Sinif 1 ve sinif 2 olmak iizere 2 sinif vardir. Sar1 kare isaretleri sinif 1'i, yesil daireler
siifi 2'yi ve mor yildiz test verisini temsil etmektedir. Segilen k 3’tiir ve en yakin 3 komsu
arasindan hangi sinifa ait veriler daha fazla ise test verisi o sinifa dahil edilir. Boylece, yeni

test verisi 1. sinifa atanir.

MATLAB’daki "fitcknn" fonksiyonu, k-EYK smiflandiricisint modellemek ig¢in
kullanilmistir. Ogrenilen siniflandirma kurali daha sonra bir dizi standartlastiriims test veri
noktasi i¢in yanitlar1 tahmin etmek icin predict’ te kullanilir. Mesafe 6l¢iitii olarak '6klid’
yontemi kullanilmig ve bu siniflandirma yonteminde komsu sayisi degeri 5 olarak
se¢ilmistir. Yorgun ve yorgun degil olarak iki sinif tanimlanmistir. Bu fonksiyon herhangi
bir y degeri veya herhangi bir agirlik eksikse, fitcknn bu degerleri y'den, agirliklardan ve
ilgili x satirlarini verilerden kaldirir. Yazilim, agirliklar: toplami 1 olacak sekilde yeniden
normallestirir. Tahmin edicileri ('Standartlastir', 1) veya standartlastirilmig Oklid mesafesini
bir 6l¢ek olmadan standartlagtirmay1 belirtirseniz, fitcknn ortalamay1 ve standart sapmay1
hesaplamadan once tek tek kestiricilerden eksik gozlemleri kaldirir. Baska bir deyisle,

yazilim, her bir kestiricide 'omitnan' segenegi ile ortalama ve std'yi uygular [90].

2.4.2. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi (DVM), klasik iki siniflandirma sorunu i¢in tasarlanmistir ve
kiigiik ornekleri, dogrusal olmayan ve yiliksek boyutlu veri smiflandirma problemlerini

¢ozmede benzersiz avantajlara sahiptir. DVM* nin temel ilkesi, 6rnekleri dogrusal olmayan
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dontigsiimle yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma eslemek ve diisiik boyutlu uzayda karsilik
gelen dogrusal olmayan problemi ¢dzmek i¢in optimal bir hiper diizlem olusturmaktir.
Ornegin bir set varsayarsak {(xi, yi) |i=1, 2, ..., n}, Xi, i’ inci giris dzelligi vektorii ve yi, Xi’

nin kategori etiketidir [91]. Hiper diizlem fonksiyonu su sekilde modellenir:

w.x+b=0 (37)

Burada b ve w sirasiyla sapma parametresi ve agirlik vektoriidiir. Nokta - i¢ carpimi
gosterir. ikili bir siniflandirma sorunu i¢in, numuneleri dogru bir sekilde tanimlamak igin,

tiim numunelerin kisitlamaya uymasi gerekir, yani:

>1 iciny =1

w.x+b{ <-1ligin y; =-1

(38)

Maksimum smiflandirma araligi 2/||w]||? ¢ dir ve ||w]|?¢ yi en aza indirerek elde
edilebilir. Bosluk terimi ¢ ve ceza faktorii C'yi Denklem (38) 'e getirerek, DVM’ nin dogrusal

boliinmezlik problemi asagidaki kisitlanmis optimizasyon sorununa doniistiiriiliir.

minf = llol?+CXL. &, yi(wx+b)=1—§ , i=12,..,n (39)

A

Y

Sekil 2. 17. DVM siniflandirma 6rnegi
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Yiiksek boyutlu uzayda oOrnek vektorlerin hesaplanmasi, ¢ekirdek fonksiyonu
tarafindan i¢ c¢arpima donustiirilir. Bir cekirdek islevi, orneklerin o6zellik uzayina
eslenmesini belirlediginden, ¢ekirdek islevinin se¢imi DVM smiflandirmasi i¢in ¢ok
anlamlidir. Radyal temel fonksiyonunun (RTF) miikemmel 6zelligi nedeniyle, model
tanimlamasinin  kullaniminda her zaman DVM’ nin ¢ekirdek fonksiyonu olarak

gorevlendirilir ve su sekilde agiklanir:

K(xix,) = p(x)- ¢ (%)) = exp(—gllx: — x| (40)

Buradaki g, ¢cekirdek parametresini temsil eder.

Denklem (39)’u ¢6zmek icin Lagrange fonksiyonu, bu tiir ikinci dereceden

programlama problemini karsilik gelen ikili probleme doniistiirmek icin gelistirildi:

1 .
maxL = Yz p — S N1 Hilk;ViYj K(xx) X0 mip; =0, ;2 0, i =12,...,n(41)

ui, Lagrange carpanidir. Son olarak, Denklem (41) 'i ¢6zerek, RTF fonksiyonu ile

dogrusal siniflandirma karar fonksiyonu su sekilde verilir:
f(x) = sgn(Xiz1 wiK (x;, x) + b) (42)

Caligmada MATLAB'daki "fitcsvm" fonksiyonu DVM’ yi modellemek ig¢in
kullanilmistir. Ogrenilen siniflandirma kurali daha sonra bir dizi standartlastiriimis test veri

noktasi i¢in yanitlari tahmin etmek igin predict’ te kullanilir.
2.4.3. Saf Bayes Siniflandirici
Saf Bayes siniflandiric1 (SBS), Bayes teoreminin giiclii (naif) bagimsizlik varsayimlari

ile uygulanmasina dayanan basit bir olasilik siniflandiricist olarak yaygin bir sekilde

taninmaktadir.
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Bir SBS, diger 6zelliklerin varligina veya yokluguna bakilmaksizin, girig 6zelliklerinin
her birinin olasiliga bagimsiz olarak katkida bulundugunu diislintir. Saf tasarimlarina ve
gorliniiste asir1 basitlestirilmis varsayimlarima ragmen, cesitli karmasik gergek diinya
durumlarinda oldukga iyi ¢alisirlar [92].

Bazi olasilik modelleri tiirleri i¢in, SBS’ ler denetimli bir 6grenme ortaminda ¢ok
verimli bir sekilde egitilebilir. Bircok pratik uygulamada, SBS i¢in parametre tahmini,
maksimum olabilirlik yontemini kullanir.

Bir SBS i¢in olasilik modeli, xi'den Xn’ye kadar ¢esitli 6zellik degiskenleri i¢in
kosullu, az sayida sonug veya sinif igeren, bagimli bir sinif degiskeni C tizerinde kosullu bir

modeldir:

p(C|x1,x2, -, ) (42)

Bununla birlikte, bir 6zellik ¢ok sayida deger alabiliyorsa veya 6zellik sayisi n ¢cok
biiyiikse, boyle bir modeli olasilik tablolarina dayandirmak miimkiin degildir. Bu nedenle

modeli daha uygulanabilir hale getirmek i¢in yeniden formiile edilir:

p(c)p(xl ’.Xz,...,xnlc) (43)

p(x1 X2,..Xn)

p(C|x1 X3, ...,xn) =

Bayes analizde, son siniflandirma, Bayes kurali olarak adlandirilan kurali kullanarak
bir arka olasilik olusturmak i¢in her iki bilgi kaynaginin 6nceki ve olasilik birlestirilmesiyle
tretilir [92].

Uygulamada, payda C'ye bagli olmadigindan ve paydanin etkin bir sekilde sabit olmasi
icin Xj 0zelliklerinin degerleri verildiginden, sadece bu kesrin payina ilgi vardir. Bu nedenle,

sadece agagidakilerin degerini maksimize etmemiz gerekiyor:

P(Op(x1 X2, ., %] C) (44)

C kategorisi verildiginde, xi’ nin her bir 6zelligin diger xj (i # j) 6zelliklerinden

kosullu olarak bagimsiz oldugunu varsayilirsa C:

p(xlleJ ...,Xn|C) = ?=1p(xi|C) (45)
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Burada olasilik p(x4|C), ..., p(x,|C) egitim 6rnegi kullanilarak tahmin edilebilir.

Bu hesaplamalar sayesinde, her smifa ait bir 6rneklemin son olasiliklarini elde
edebiliriz. Calismada MATLAB’ daki "fitcnb" fonksiyonu SBS’ yi modellemek icin
kullanilmistir. Ogrenilen smiflandirma kurali daha sonra yanitlar1 tahmin etmek icin

PREDICT’ te kullanilir.
2.4.4. Karar Agaci

Karar agac1 (KA), agac benzeri bir yapidir. Her diiglim, 6znitelik tizerindeki bir testi
temsil eder, her dal sonucunu belirtir ve her yaprak diigim bir smif etiketini belirtir. Kok
diigiimden yaprak diigtime giden yol, bir siniflandirma kurali olarak goriilebilir. Bir KA igin
O6grenme yonteminin amaci, girdi nitelikleri temelinde bir hedef smif etiketinin degerini

tahmin eden bir KA modeli olugturmaktir [92].

Kok

v

" _

> DUGUMLER
Coe o Coe e ~ YAPRAKLAR

Sekil 2. 18. Karar Agaci siniflandirict mimarisi
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2.4.4.1. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi, kok diigiim olarak orijinal S kiimesi ile baglar. S kiimesindeki tiim
kullanilmayan 06znitelikleri yineler ve bu 0Ozniteligin entropisini veya bilgi kazancim
hesaplar. Daha sonra en kiigiik entropiye veya bilgi kazancina sahip Ozniteligi seger. S
kiimesi, verilerin alt kiimelerini olusturmak i¢in segilen 6znitelige boliiniir. ID3, yalnizca

secilmemis 6znitelikleri dikkate alarak her alt kiimede yinelenmeye devam eder [92].

2.4.4.2. C4.5 Algoritmasi

C4.5, ID3 algoritmasinin bir uzantisidir. C4.5, her diigiimde, 6rnekleri bir sinifta veya
digerinde zenginlestirilmis alt kiimelere en etkili sekilde ayiran 6zelligi seger. Bilgi kazanci,
bolme kriteri olarak secilebilir. En biiyiik normallestirilmis bilgi kazancina sahip 6zellik,
algoritmanin yararli oldugunu kanitlamak i¢in test edilir. Daha sonra C4.5 daha kiigtik alt

listelerde tekrarlanir [92].

2.4.4.3. Smiflandirma ve Regresyon Agaci

Smiflandirma ve regresyon agaci, bir karar agaci i¢in parametrik olmayan bir 6grenme
teknigidir. Yanit degiskeninin kategorik veya sayisal olmasma bagli olarak hem bir
siiflandirma agac1 hem de bir regresyon agaci olusturabilir.

Baslangicta simiflandirma ve regresyon agaci, ornekleri bagimli degiskenlere gore
farklilastirmak i¢in en 1yi boliinmeyi elde etmek i¢in kurallar seger. Bu islem, Siniflandirma
ve regresyon agact daha fazla kazang algilayana kadar veya onceden tanimlanmis bazi

sonlandirma kriteri karsilanana kadar her kiigiik diigiime yinelemeli olarak uygulanir [92].

2.4.4.4 Topluluk Yontemleri

Topluluk yontemleri genellikle, 6rnegin rastgele orman, gradyan aga¢ artirma ve
torbalama agaci gibi bir karar agaclar1 koleksiyonu olusturmak icin kullanilir. Tablo 2.2,
bunlarin uygulama yontemlerini géstermektedir [92]. Tez ¢alismasinda KA siniflandiricisini

modellemek i¢in “fitctree” fonksiyonu kullanilmistir.
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Tablo 2. 3. Karar agaglar1 olusturmak i¢in ti¢ yontem

Adi Y ontem

Rastgele Orman Smiflandirma oranini iyilestirmek igin bir dizi karar
agaci kullanir

Gradyan Agag Hem regresyon tipi hem de siniflandirma tipi problemler
Artirma i¢in kullanilabilir.

Torbalama Agaci Bu erken bir topluluk yontemidir, egitim verilerini
degistirerek tekrar tekrar yeniden ornekleyerek birden
cok agac insa eder ve bir fikir birligi i¢in ¢ogunluk oyu
Verir.

2.4.5. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi (DA), belirleyici degiskenlerin ayirt edici fonksiyonlarinin
parametrelerini tahmin etmek igin egitim verilerini kullanan iyi bilinen bir istatistiksel
simiflandirma teknigidir. Ayirt edici fonksiyonlar, cesitli smiflar arasindaki tahmin
uzayindaki smurlart belirler. Ortaya ¢ikan siniflandirici, dngoriicii verilere dayali olarak
smiflar arasinda cevabin kategorik seviyeleri gére ayrim yapar [93].

Siniflandirict, ¢ kararlari veya ayirt edici islevler ile ({f1, f2, ... ,fc}) temsil edilir; burada
c; smif sayisini temsil eder. Karar islevleri, siniflar ve bolge arasindaki karar sinirlarini
belirlemek igin kullanilir. Bu nedenle, ayirt edici fonksiyonlar, ¢ farkli diskriminant
fonksiyonlarmin karsilagtirilmasina dayali olarak bilinmeyen modelin (x) smf etiketini
belirlemek i¢in kullanilir ve maksimum puanin smif etiketini bilinmeyen Ornege atar.
Denklemde (46) gosterildigi gibi; wi bdlgesinde, i. Diskriminant fonksiyonu (fi), diger tiim
ayirt edici fonksiyonlara kiyasla maksimum degere sahip olacaktir. Herhangi iki ayirt edici
fonksiyonun degerleri esitse (fi (x) = fj (X)), bilinmeyen desen (x) iki sinif arasindaki

siirdadir [94].
filtx) > fi(x), L,j=12,..,c, i#] (46)
Farkli siniflar1 farkl bolgelere ayirmak ve karar sinirlarini olusturmak icin ayirt edici

islevler kullanilir. Baska bir deyisle, her karar sinir1 (Sij) iki farkli bolgeyi, yani iki simif wi

ve o’ yi ayirir ve fi ve fj olmak tizere iki ayirt edici fonksiyondan olusur. Diyelim ki, iki
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smifimiz var (o1) ve (2), bu nedenle iki farkli ayirict fonksiyon (f1 ve f2) var ve karar sinirt

asagidaki gibi hesaplanir [94].

S12 = f1(x) — fo2(x) (47)

Bilinmeyen bir desen x'in karar bolgesi veya sinif etiketi denklem 48’deki gibi

hesaplanir.

Smif1l icin S$;,=20

sgn(S12(x)) = sgn(fi(x) — fo(x)) = {Tammsiz igin  S;, =0 (48)
Sinif2 icin $,,<0

MATLAB’ da diskriminant analiz modelini modellemek i¢in 'fitdiscr' fonksiyonu

kullanilir.
2.5. Siiflandirici Degerlendirmesi i¢in Cokgen Alan Metrigi

Siniflandirict performans degerlendirmesi (SPD), Oriintii tanima igin zorlu bir
gorevdir. Oriintii tamma alaninda en popiiler dl¢ii olan siniflandirma dogrulugu (SD),
siniflarin esit sayida 6rnege sahip olmasi durumunda iyi caligsa da, siiflarin farkli sayida
ornege sahip olmasi durumunda her bir sinifin tanima performansini degerlendirmede
basarisiz olur. Bu sorunun tistesinden gelmek i¢in, arastirmacilar SD hari¢ duyarlilik (D),
ozgiilliik (O), egri altindaki alan (EAA), Jaccard indeksi (JI), Kappa (K) ve F-6l¢iimii (FO)
gibi ¢esitli olgtitler gelistirmislerdir. Siniflandiricilarin performansimni degerlendirmek igin
bircok degerlendirme Olgiitii vermek, biiyiik tablolar1 miimkiin kilar. Ek olarak,
siniflandiricilart birbirleriyle karsilagtirirken, bir siniflandirici bir metrikte daha basaril
olabilir, diger olg¢iitler i¢in diisiik performans gdsterebilir. Bu nedenle, bu tiir durumlar,
sonuglar1 izlemeyi ve siniflandiricilart karsilastirmayr zorlastirir. Bu ¢alismada, bir
smiflandiricinin performansiin ¢okgen alan metrigi (CAM) olarak adlandirilan tek bir
metrikle degerlendirilmesine izin veren istikrarli ve derin bir bilgi kriteri olan metrik
kullanilmistir. Boylelikle siniflandiricilarin - performansini, ¢esitli  lgiitlere  ihtiyag

duyulmadan kolayca degerlendirdik [95].
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Sekil 2. 19. Cokgen Alan Metrigi

CAM, Sekil 'te gosterildigi gibi, SD, D, O, EAA, JI ve FO noktalarmn diizenli bir
altigende olusturdugu ¢okgen alani kullanilarak hesaplanir. Normal altigenin 6'dan
olustuguna dikkat edilmelidir. Eskenar tiggenlerin her iki kenarin uzunlugu 1'e esittir. Yani
|OA|=|0OB|=|0C|=|0OD|=]|OE|=|OF |=1dir. Dolayisiyla altigenin alan1 2,59807'ye
esittir. |OA |, | OB |, | OC |, | OD |, | OE | ve | OF | uzunluklar sirasiyla SD, D, O, EAA, Ji
ve FO degerlerini temsil eder. CAM, asagidaki formiil kullanilarak hesaplanr:

__ ¢4
CAM = 0,259807 (49)

Burada CA, olusan ¢okgenin alanidir. CAM'1 [0, 1] arali§ina normallestirmek i¢in CA
degeri 2.59807' ye boliinmektedir [95].

Tablo 2.3’te, negatif ve pozitif sinif etiketleri olan iki sinifli bir problem igin bir karisiklik

matrisini gostermektedir.
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Tablo 2. 4. Iki siifl1 bir problem igin kafa karisiklig matrisi

Tahmin Edilen Etiket

Pozitif Negatif
Gergek Pozitif Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)
Etiket
Negatif Yanlig Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)

Bu tabloda DP, DN, YP ve YN sirastyla dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi,

dogru tahmin edilen negatif 6rnek sayisi, yanlis tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi ve yanlis

tahmin edilen negatif 6rnek sayis1 olarak tanimlanmistir. Arastirmacilar, SD, D, O, JI, EAA

ve FO dahil olmak iizere smiflandirma performansini degerlendirmek igin yaygin olarak

kullanilan metriklerin matematiksel ifadeleri sirasiyla su verilmistir:

DP+DN
SD = —mM8M8M
DP+DN+YP+YN

DP
T DP+YN

DY
T DY+YP

Ji = DP
T DP+YP+YN

EAA = [ f(x)dx

M 2DP
FO=——
2DP+YP+YN

(50)

(51)

(52)

(53)

(54)

(55)



3. BULGULAR

Bu tez calismasinda Cogbeacon veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 19 kisiden
toplanmis 6888 EEG verisi bulunmaktadir. Bu verilerden 2160 tanesi yorgun 4728 tanesi
yorgun degil olarak siiflandirilmistir. Kullandigimiz bu verilerden 6. 8. 9. ve 16. kisilere ait
veriler sadece yorgun degil sinifinda yer aldig1 igin daha saglikli karsilastirma yapabilmek
adina ¢ikarilmistir. Ayrica toplanan veri uzunluklari birbirinden farkli olduklari i¢in 440 Hz
ile 1600 Hz arasindaki veriler dikkate alinmistir. Tiim bu eleme islemleri yapildiktan sonra
2143 tanesi yorgun ve 3219 tanesi yorgun degil olmak tlizere 5362 veri tizerinde ¢alisilmigtir.

EEG sinyalleri bir grup karisik beyin sinyali oldugu icin ¢ok kaynakli konusma
sinyalleri ile benzerlik gosterirler [61]. Bu nedenle ¢alismamizda genelde kullanim alanlari
incelendiginde konusma sinyallerinde kullanilan 2.2. b6liimiinde ayrintili olarak anlattigimiz
baz1 frekans alani katsayilar1 hesaplandiktan sonra 2.3. boliimde yer alan 6znitelik ¢ikarma
yontemleri yapilmigtir. Siniflandirma islemi icin 2.4. bolimde bahsedilen siniflandirma

algoritmalar1 kullanilmistir.

3.1. Mel Frekans Kepstral Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

MFKK hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirict performansini degerlendirmek ic¢in her smiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siniflandirma performansi ekran goriintiileri de agsagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 1. MFKK’ye dayali siniflandirict ve SPD sonuglari

Siniflandirict k-EYK DVM SMS KA DA
Dogruluk 79.8583 | 79.3734 | 61.0593 | 74.4125 | 68.2208
CAM 0.57 0.55 0.33 0.48 0.37
SD 0.80 0.79 0.61 0.74 0.68
D 0.77 0.70 0.67 0.69 0.54
o) 0.82 0.86 0.57 0.78 0.78
EAA 0.79 0.78 0.62 0.74 0.66
K 0.61 0.58 0.41 0.53 0.41
FO 0.76 0.73 0.58 0.69 0.58

Tablo 3.1°de goriildiigii lizere en iyi siniflandirma dogrulugu %79.8583 ile k-EYK
siiflandiricisindan elde edilmistir. CAM degerlerine bakildiginda da en iyi degerler k-EYK
K-EYK’den sonra en iyi dogruluk %79.3734 ile DVM

smiflandiricisina  aittir.

siniflandiricisindan elde edilmistir. Ugilincii sirada %74.4125 ile KA smiflandiricist

gelmektedir. Diger siniflandiricilarin SBS ve DA dogruluk degerlerine bakildiginda iyi

sonuclar vermedigi ve CAM degerine bakildiginda SPD 1yi olmadig1 goriilmektedir.

(a)

(d)

(b

)

(e)

(c)

Sekil 3. 1. MFKK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM ¢)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici

basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmustir.

Tablo 3. 2. Deney sonuglari

Smiflandiricilar | Ortalama Siniflandirici Basarisi Standart sapma
k-EYK 78.7240 0.6777
DVM 78.4301 0.6325
SBS 60.1070 0.7319
KA 74.5457 1.0000
DA 69.3253 0.5788

Tablo 3.2°de goriildigi tlizere k-EYK algoritmasi igin OSB %78.7240 standart
sapmas1 0.6777 olarak hesaplanmistir. En iyi siniflandirma bagaris1 k-EYK algoritmasina
aittir. DVM  algoritmasinin  OSB’si %78.4301 standart sapmast 0.6325 olarak
hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %60.1070 ve standart sapmas1 0.7319°dir. KA
siiflandiricisi icin OSB %74.5457 ve standart sapma 1.0000 olarak hesaplanmistir. Son
olarak DA smiflandiricisinin OSB’si 9%69.3253 ve standart sapmasi 0.5788 olarak
hesaplanmigtir. Tabloda yer alan degerlerden de anlasildigi lizere en iy1 sonuglar k-EYK

algoritmasindan ve DVM algoritmasindan elde edilmistir.

3.2. Gammatone Kepstral Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

GTKK hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma iglemi gerceklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirict performansini degerlendirmek ic¢in her simiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siiflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 3. GTKK’ye dayali siniflandirici ve SPD sonuglari

Siniflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 78.9258 76.1656 61.5069 73.3681 68.1089
CAM 0.55 0.49 0.34 0.45 0.37
SD 0.79 0.76 0.62 0.73 0.68
D 0.74 0.65 0.67 0.64 0.58
o) 0.82 0.84 0.58 0.79 0.75
EAA 0.78 0.74 0.62 0.72 0.66
K 0.58 0.52 0.41 0.49 0.42
FO 0.74 0.68 0.58 0.66 0.59

Tablo 3.3’te goriildiigi lizere en iyi siniflandirma dogrulugu %78.9258 ile k-EYK
siiflandiricisindan elde edilmistir. CAM degerlerine bakildiginda da en iyi degerler k-EYK
smiflandiricisina  aittir.  K-EYK’den sonra en iyi dogruluk %76.1656 ile DVM
siniflandiricisindan elde edilmistir. Uglincii sirada %73.3681 ile KA smiflandiricist
gelmektedir. Diger siniflandiricilarin SBS ve DA dogruluk degerlerine bakildiginda iyi
sonuclar vermedigi ve CAM degerine bakildiginda SPD iyi olmadig1 goriilmektedir.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Sekil 3. 2. . GTKK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM c)SBS d)KA e)DA



60

Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilart (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki
tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 4. Deney sonuglari

Smiflandiricilar | Ortalama Siniflandirici Basarisi Standart sapma
k-EYK 78.0854 0.6388
DVM 76.6195 0.6953
SBS 60.8803 0.6400
KA 72.5196 1.0206
DA 67.8971 0.8067

Tablo 3.4’te goriildiigii tizere k-EYK algoritmasi igin OSB %78.0854 standart sapmasi
0.6388 olarak hesaplanmistir. En iyi siniflandirma basaris1 k-EYK algoritmasina aittir. DVM
algoritmasinin OSB’si %76.6195 standart sapmasi 0.6953 olarak hesaplanmigtir. SBS
algoritmasinin OSB’si %60.8803 ve standart sapmasi 0.6400°dir. KA smiflandiricist igin
OSB %72.5196 ve standart sapma 1.0206 olarak hesaplanmistir. Son olarak DA
siniflandiricisinin OSB’si %67.8971 ve standart sapmasi 0.8067 olarak hesaplanmustir.
Tabloda yer alan degerlerden de anlasildigi {izere en iyi sonuglar k-EYK algoritmasindan ve

DVM algoritmasindan elde edilmistir.

3.3. Dogrusal Tahmin Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

DTK hesaplandiktan sonra Oznitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirict performansini degerlendirmek ic¢in her smiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siniflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 5. DTK’ye dayali siniflandirict ve SPD sonuglari

Siniflandirici k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 67.2510 | 70.1604 57.0310 | 65.0877 | 64.4909
CAM 0.37 0.36 0.28 0.34 0.30
SD 0.67 0.70 0.57 0.65 0.64
D 0.59 0.48 0.61 0.57 0.46
o) 0.73 0.85 0.54 0.70 0.76
EAA 0.66 0.66 0.58 0.64 0.61
K 0.41 0.38 0.36 0.39 0.34
FO 0.58 0.56 0.53 0.56 0.50

Tablo 3.5’te goriildigi tizere %67.2510 k-EYK smiflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %70.1604 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %65.0877
dogruluk saglanmigtir. SBS ve DA sirast ile %57.0310 ve %64.4909 dogruluk elde
edilmistir. Stmiflandirict dogruluklar: ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(a) (b) (c)

bl
. =]
: -~k
.l. i
Be ‘."i;
Y L 8 ¥
£
i
H
A

(d) (e)

Sekil 3. 3. DTK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM c)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siiflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 6. Deney sonuglari

Simflandiricilar | Ortalama Simiflandiric: Basarisi Standart sapma
k-EYK 68.6404 0.7434
DVM 69.7452 0.9213
SBS 56.4502 0.6672
KA 65.0966 1.1009
DA 64.0537 0.7724

Tablo 3.6’da goriildiigii lizere k-EYK algoritmas1 i¢in OSB %68.6404 standart
sapmast 0.7434 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si 69.7452 standart
sapmast 0.9213 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %56.4502 ve standart
sapmasi 0.6672’dir. KA siniflandiricist i¢in OSB %65.0966 ve standart sapma 1.1009 olarak
hesaplanmigstir. Son olarak DA simiflandiricisinin OSB’si %64.0537 ve standart sapmasi

0.7724 olarak hesaplanmustir.

3.4. Dogrusal Tahmin Kepstral Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

DTKK hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma igslemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirict performansini degerlendirmek ic¢in her smiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuclar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siniflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 7. DTKK’ye dayal1 siniflandirict ve SPD sonuglari

Siiflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 68.4446 69.5636 60.0522 63.4838 66.6169
CAM 0.39 0.35 0.32 0.33 0.32
SD 0.68 0.70 0.60 0.63 0.67
D 0.60 0.45 0.64 0.56 0.44
o) 0.74 0.87 0.58 0.69 0.82
EAA 0.67 0.66 0.61 0.62 0.63
K 0.44 0.37 0.39 0.39 0.35
FO 0.61 0.55 0.57 0.56 0.52

Tablo 3.7°de goriildiigi tizere %68.4446 k-EYK siniflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %69.5636 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %63.4838
dogruluk saglanmistir. SBS ve DA sirasi ile %60.0522 ve %66.6169 dogruluk elde
edilmistir. Siiflandiric1 dogruluklari ve SPD g6z 6niine alindiginda DTKK kullandigimiz

veri kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

«* § e
(a) (b) (c)
- N
(d) (e)

Sekil 3. 4. DTKK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM c)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 8. Deney sonuglari

Simiflandiricilar | Ortalama Simiflandiric: Basarisi Standart sapma
k-EYK 67.6695 0.6667
DVM 69.7456 1.0035
SBS 59.6755 0.6115
KA 63.5166 1.0365
DA 65.1645 0.8063

Tablo 3.8’de goriildiigii iizere k-EYK algoritmas1 i¢cin OSB %67.6695 standart
sapmast 0.6667 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si 69.7456 standart
sapmas1 1.0035 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %59.6755 ve standart
sapmasi 0.6115°dir. KA siniflandiricist i¢in OSB %63.5166 ve standart sapma 1.0365 olarak
hesaplanmigtir. Son olarak DA simiflandiricisinin OSB’si %65.1645 ve standart sapmasi
0.8063 olarak hesaplanmustir.

3.5. Yansima Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

YK hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilmis daha sonra veriler
%50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.
Siniflandirict performansini degerlendirmek icin her siniflandirma isleminin ardindan SPD
islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda mevcuttur ayrica

siniflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 9. YK’ye dayali miflandirict ve SPD sonuglari

Siiflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 70.0485 74.8601 58.2618 65.0504 65.8336
CAM 0.42 0.46 0.30 0.34 0.31
SD 0.70 0.75 0.58 0.65 0.66
D 0.65 0.61 0.62 0.55 0.44
o} 0.74 0.84 0.55 0.72 0.81
EAA 0.69 0.73 0.59 0.64 0.62
K 0.47 0.50 0.38 0.39 0.34
FO 0.64 0.67 0.55 0.56 0.51

Tablo 3.9°da goriildiigii tizere %70.0485 k-EYK siniflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %74.8601 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricisi ile %65.0504
dogruluk saglanmigtir. SBS ve DA sirast ile %58.2618 ve %65.8336 dogruluk elde
edilmistir. Stmiflandirict dogruluklar: ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Sekil 3. 5. YK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM ¢)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilart (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 10. Deney sonuglari

Siniflandiricilar | Ortalama Siniflandirici Basaris Standart sapma
k-EYK 69.2025 0.7811
DVM 73.2838 0.8132
SBS 59.5878 0.9390
KA 66.1011 1.1420
DA 65.8053 0.7991

Tablo 3.10°da goriildiigii tizere k-EYK algoritmasi igin OSB %69.2025 standart
sapmast 0.7811 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si %73.2838 standart
sapmas1 0.8132 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si 59.5878 ve standart
sapmas1 0.9390°dir. KA smiflandiricist igin OSB %66.1011 ve standart sapma 1.1420 olarak
hesaplanmistir. Son olarak DA smiflandiricisinin OSB’si %65.8053 ve standart sapmasi

0.7991 olarak hesaplanmustir.

3.6. LOG Alam Oranlari ile Elde Edilen Bulgular

LAO hesaplandiktan sonra Oznitelik c¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve simiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirici performansini degerlendirmek ic¢in her simniflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siiflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 11. LAO’ya dayali siniflandirici ve SPD sonuglari

Siniflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 71.4659 74.5990 60.0149 66.7661 63.7661
CAM 0.43 0.44 0.31 0.35 0.34
SD 0.71 0.75 0.60 0.67 0.67
D 0.63 0.57 0.64 0.54 0.50
9] 0.77 0.86 0.57 0.75 0.78
EAA 0.70 0.72 0.61 0.65 0.64
K 0.47 0.47 0.39 0.40 0.38
FO 0.64 0.64 0.56 0.57 0.55

Tablo 3.11°de goriildigii tizere %71.4659 k-EYK smiflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %74.5990 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %66.7661
dogruluk saglanmistir. SBS ve DA sirast ile %60.0149 ve %63.7661 dogruluk elde
edilmistir. Simiflandirict dogruluklari ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(a) (b) (c)

--------

(d) (e)

Sekil 3. 6. LAO’ya dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM c)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki
tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 12. Deney sonuglari

Siiflandiricilar | Ortalama Simiflandiricr Basarisi Standart sapma
k-EYK 71.2827 0.7331
DVM 73.1555 0.9064
SBS 59.6229 0.9674
KA 67.1578 1.0000
DA 66.8855 0.8100

Tablo 3.12°de goriildiigli lizere k-EYK algoritmasit i¢in OSB %71.2827 standart
sapmast 0.7331 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si %73.1555standart
sapmast 0.9064 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %59.6229 ve standart
sapmas1 0.9674°dir. KA smiflandiricist igin OSB %67.1578 ve standart sapma 1.0000 olarak
hesaplanmistir. Son olarak DA smiflandiricisinin OSB’si %66.8855 ve standart sapmasi

0.8100 olarak hesaplanmustir.

3.7. LOG Filtre Bankasi Enerjileri ile Elde Edilen Bulgular

LFBE hesaplandiktan sonra Oznitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirici performansini degerlendirmek ic¢in her simiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuclar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siiflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 13. LFBE’ye dayali siniflandirict ve SPD sonuglari

Siniflandirici k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 729579 |66.9526 |59.5300 | 64.9012 66.3931
CAM 0.46 0.34 0.33 0.34 0.33
SD 0.73 0.67 0.60 0.65 0.66
D 0.69 0.50 0.73 0.57 0.50
o) 0.76 0.78 0.51 0.70 0.77
EAA 0.72 0.64 0.62 0.63 0.63
K 0.50 0.37 0.41 0.39 0.37
FO 0.66 0.54 0.59 0.56 0.54

Tablo 3.13’te goriildiigii tizere %72.9579 k-EYK smiflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %66.9526 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %64.9012
dogruluk saglanmigtir. SBS ve DA sirast ile %59.5300 ve %66.3931 dogruluk elde
edilmistir. Stmiflandirict dogruluklar: ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(a) (b) (c)
J‘, « . .
(d) (e)

Sekil 3. 7. LFBE’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM ¢)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 14. Deney sonuglari

Simiflandiricilar | Ortalama Simiflandiric Basaris Standart sapma
k-EYK 73.2902 0.6876
DVM 67.7035 0.7874
SBS 60.3689 0.8082
KA 68.0485 0.9281
DA 65.0705 0.8940

Tablo 3.14’te goriildiigii lizere k-EYK algoritmas1 i¢in OSB %73.2902 standart
sapmast 0.6876 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si 67.7035 standart
sapmas1 0.7874 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %60.3689 ve standart
sapmasi 0.8082°dir. KA siniflandiricist i¢in OSB %68.0485 ve standart sapma 0.9281 olarak
hesaplanmistir. Son olarak DA simiflandiricisinin OSB’si %65.0705 ve standart sapmasi

0.8940 olarak hesaplanmustir.

3.8. Spektral Alt Bant Sentroidleri ile Elde Edilen Bulgular

SABS hesaplandiktan sonra Oznitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirici performansini degerlendirmek ic¢in her simniflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuclar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siiflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 15. SABS’ye dayali siniflandirici ve SPD sonuglari

Siiflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 64.4909 63.7822 59.2689 62.5140 | 65.7217
CAM 0.34 0.30 0.32 0.32 0.34
SD 0.64 0.64 0.59 0.63 0.66
D 0.57 0.45 0.68 0.56 0.54
o) 0.69 0.76 0.53 0.67 0.73
EAA 0.63 0.61 0.61 0.61 0.64
K 0.39 0.33 0.40 0.37 0.39
FO 0.56 0.50 0.57 0.54 0.56

Tablo 3.15’te goriildiigii tizere %64.4909 k-EYK siniflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %63.7822 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %62.5140
dogruluk saglanmigtir. SBS ve DA sirast ile %59.2689 ve %65.7217 dogruluk elde

edilmistir. Siniflandirict dogruluklari ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(a)

(d

,,,,,,

®

()

(©)

Sekil 3. 8. SABS’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM ¢)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 16. Deney sonuglari

Siniflandiricilar | Ortalama Simiflandiricr Basarisi Standart sapma
k-EYK 63.6434 0.8369
DVM 64.2577 0.7984
SBS 59.8385 0.6648
KA 62.7915 1.0230
DA 64.4054 0.8848

Tablo 3.16°da goriildiigli lizere k-EYK algoritmas1 icin OSB %63.6434 standart
sapmast 0.8369 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si 64.2577 standart
sapmas1 0.7984 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %59.8385 ve standart
sapmas1 0.6648°dir. KA smiflandiricisi igin OSB %62.7915 ve standart sapma 1.0230 olarak
hesaplanmigstir. Son olarak DA simiflandiricisinin OSB’si %64.4054 ve standart sapmasi

0.8848 olarak hesaplanmustir.

3.9. Cizgi Spektral Frekanslari ile Elde Edilen Bulgular

CSF hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra veriler
%350 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.
Siniflandirict performansini degerlendirmek icin her siniflandirma isleminin ardindan SPD
islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda mevcuttur ayrica

siniflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 17. CSF’ye dayali stniflandiric1 ve SPD sonuglari

Siniflandirici k-EYK DVM SBS KA DA

Dogruluk 60.9101 | 60.6490 |57.4413 61.5815 60.4625

CAM 0.29 0.23 0.31 0.30 0.26

SD 0.61 0.61 0.57 0.62 0.60

D 0.50 0.33 0.75 0.51 0.40
0.68 0.79 0.46 0.68 0.74

EAA 0.59 0.56 0.60 0.60 0.57

K 0.34 0.25 0.42 0.35 0.29

FO 0.51 0.41 0.59 0.52 0.45

Tablo 3.17°de goriildiigi tizere %60.9101 k-EYK smiflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %60.6490 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %61.5815
dogruluk saglanmistir. SBS ve DA sirast ile %57.4413 ve %60.4625 dogruluk elde
edilmistir. Siniflandirict dogruluklar: ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(@

(®)

(D

O]

Sekil 3. 9. CSF’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM c)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 18. Deney sonuglari

Simflandiricilar | Ortalama Siniflandirict Bagarist Standart sapma
k-EYK 60.4543 0.7849
DVM 60.8198 0.7823
SBS 57.9411 0.7462
KA 61.6979 0.9093
DA 60.9392 0.7787

Tablo 3.18’de goriildiigli tizere k-EYK algoritmas1 i¢gin OSB %60.4543 standart
sapmast 0.7849 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si 60.8198 standart
sapmas1 0.7823 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %57.9411 ve standart
sapmasi 0.7462°dir. KA siniflandiricist i¢in OSB %61.6979 ve standart sapma 0.9093 olarak
hesaplanmigstir. Son olarak DA simiflandiricisinin OSB’si %60.9392 ve standart sapmasi

0.7787 olarak hesaplanmustir.

3.10. Gii¢ Spektrumu ile Elde Edilen Bulgular

GS hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilmis daha sonra veriler
%50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.
Siiflandirict performansini degerlendirmek i¢in her siiflandirma isleminin ardindan SPD
islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda mevcuttur ayrica

siiflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 19. GS’ye dayali siniflandirict ve SPD sonuglari

Siniflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 59.8284 65.8336 55.7628 58.3364 58.9705
CAM 0.28 0.31 0.30 0.27 0.27
SD 0.60 0.66 0.56 0.58 0.59
D 0.50 0.43 0.75 0.49 0.50
o) 0.67 0.81 0.43 0.65 0.65
EAA 0.58 0.62 0.59 0.57 0.57
K 0.33 0.34 0.41 0.32 0.33
FO 0.50 0.50 0.58 0.49 0.49

Tablo 3.19°da goriildiigii tizere %59.8284 k-EYK simiflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %65.8336 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricisi ile %58.3364
dogruluk saglanmistir. SBS ve DA siras1 ile %55.7628 ve %58.9705 dogruluk elde
edilmistir. Siniflandirict dogruluklari ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

-------

(a) ®) ©)

--------

(d) (e)

Sekil 3. 10. GS’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM c)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 20. Deney sonuglari

Siiflandiricilar | Ortalama Simiflandiric: Basarisi Standart sapma
k-EYK 59.1291 0.8276
DVM 65.8616 0.9213
SBS 55.8639 1.1579
KA 59.6024 0.9746
DA 58.2395 0.9868

Tablo 3.20°de goriildiigli lizere k-EYK algoritmasi i¢in OSB %59.1291 standart
sapmast 0.8276 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si %65.8616 standart
sapmast 0.9213 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %55.8639 ve standart
sapmasi 1.1579°dir. KA smiflandiricisi igin OSB %59.6024 ve standart sapma 0.9746 olarak
hesaplanmistir. Son olarak DA smiflandiricisinin OSB’si %58.2395 ve standart sapmasi

0.9868 olarak hesaplanmustir.

3.11. Algisal Dogrusal Tahmin Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

ADTK hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve simiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirict performansini degerlendirmek ic¢in her simiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tim sonuclar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siiflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 21. ADTK’ye dayali siniflandiric1 ve SPD sonuglari

Siniflandirici k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 65.0131 | 69.0041 | 58.8586 68.8176 62.1783
CAM 0.34 0.36 0.32 0.40 0.30
SD 0.65 0.69 0.59 0.69 0.62
D 0.57 0.51 0.72 0.64 0.50
o) 0.70 0.81 0.50 0.72 0.70
EAA 0.64 0.66 0.61 0.68 0.60
K 0.39 0.39 0.41 0.44 0.34
FO 0.56 0.56 0.58 0.62 0.51

Tablo 3.21°de goriildiigi tizere %65.0131 k-EYK simiflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %69.0041 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricisi ile %68.8176
dogruluk saglanmigtir. SBS ve DA sirast ile %58.8586 ve %62.1783 dogruluk elde
edilmistir. Siniflandirict dogruluklari ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

il a
" : ; ~ i "
- . - . .

s . | ead waue
d ‘> e on o - . :
. " o | .
¥--- . 1 -
v - -

() (b) ()

--------

(d) ()
Sekil 3. 11. ADTK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM ¢)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilart (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki
tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 22. Deney sonuglari

Simflandiricilar | Ortalama Siniflandirict Bagarist Standart sapma
k-EYK 65.4010 0.7274
DVM 68.4920 0.9387
SBS 59.4476 0.7096
KA 68.6975 1.1694
DA 62.5151 0.7944

Tablo 3.22°de goriildiigii iizere k-EYK algoritmast i¢in OSB %65.4010 standart
sapmast 0.7274 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasinin OSB’si 68.4920 standart
sapmast 0.9387 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %59.4476 ve standart
sapmas1 0.7096°dir. KA smiflandiricist igin OSB %68.6975 ve standart sapma 1.1694 olarak
hesaplanmistir. Son olarak DA smiflandiricisinin OSB’si %62.5151 ve standart sapmasi

0.7944 olarak hesaplanmustir.

3.12. Spertra-Algisal Dogrusal Tahmin Katsayisi ile Elde Edilen Bulgular

SADTK hesaplandiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis daha sonra
veriler %50 egitim ve %50 test olarak ayrilmistir ve simiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Siniflandirict performansini degerlendirmek icin her smiflandirma
isleminin ardindan SPD islemi uygulanmistir. Toplanan tiim sonuglar asagidaki tabloda

mevcuttur ayrica siniflandirma performansi ekran goriintiileri de asagida yer almaktadir.
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Tablo 3. 23. SADTK’ye dayali siniflandiric1 ve SPD sonuglari

Siniflandirict k-EYK DVM SBS KA DA
Dogruluk 61.3950 60.3879 58.2991 60.7236 | 62.2529
CAM 0.30 0.21 0.31 0.29 0.25
SD 0.61 0.60 0.58 0.61 0.62
D 0.51 0.28 0.70 0.52 0.35
o) 0.68 0.82 0.50 0.67 0.81
EAA 0.60 0.55 0.60 0.59 0.58
K 0.35 0.22 0.40 0.35 0.27
FO 0.52 0.36 0.57 0.51 0.43

Tablo 3.23’te goriildiigii lizere %61.3950 k-EYK siniflandiricisindan elde edilmistir.
DVM algoritmasi ile %60.3879 dogruluk elde edilmistir. KA siniflandiricist ile %60.7236
dogruluk saglanmigtir. SBS ve DA sirast ile %58.2991 ve %62.2529 dogruluk elde
edilmistir. Siniflandirict dogruluklari ve SPD g6z 6niine alindiginda DTK kullandigimiz veri

kiimesi i¢in uygun bir metrik degildir.

(a)

(d)

(®)
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(c)

Sekil 3. 12. SADTK’ye dayali CAM grafikleri a)k-EYK b)DVM ¢)SBS d)KA e)DA
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Siniflandiricilarin - dogruluk degerleri ve siniflandirict performanslart tek tek
hesaplandiktan sonra yapilan tiim asamalar 100 kez tekrarlanmig ve ortalama siniflandirici
basarilar1 (OSB) ile standart sapma hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler asagidaki

tabloda yer almaktadir.

Tablo 3. 24. Deney sonuglari

Simflandiricilar | Ortalama Simiflandirici Basaris Standart sapma
k-EYK 61.2462 0.6773
DVM 60.8363 0.7940
SBS 58.6125 0.7485
KA 60.6468 1.0411
DA 61.1153 0.7529

Tablo 3.24’te goriildiigii lizere k-EYK algoritmast igin OSB %61.2462 standart
sapmast 0.6773 olarak hesaplanmistir. DVM algoritmasimnin OSB’si 60.8363 standart
sapmast 0.7940 olarak hesaplanmistir. SBS algoritmasinin OSB’si %58.6125 ve standart
sapmasi 0.7485°dir. KA siniflandiricist i¢in OSB %60.6468 ve standart sapma 1.0411 olarak
hesaplanmistir. Son olarak DA smiflandiricisinin OSB’si %61.1153 ve standart sapmasi

0.7529 olarak hesaplanmustir.



4. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tez calismasinda gelisen diinya ile birlikte degisen ¢alisma sartlarinin da getirdigi
sorunlardan biri olan biligsel yorgunlugun tespiti i¢in ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Uzun
yillardir biligsel yorgunlugun tespiti i¢in bircok ¢alisma yapilmistir. Bu g¢aligmalardan
bazilar1 nesnel olmayan yontemleri iceren anket ¢aligmalarindan olugsmaktadir. Daha sonra
nesnel veriler elde edebilmek icin fizyolojik dl¢iimlerden faydalanilmistir. Bu fizyolojik
yontemlerden biri de EEG sinyalleri ile yapilan ¢alismalardir. Bu nedenden dolay1 ¢alismada
EEG sinyallerini iceren Cogbeacon veri seti kullanilmistir. EEG Sinyalleri dogasi geregi
degislik gosteren sinyaller oldugu i¢in saglikli yorumlayabilmek i¢in matematiksel
yontemlerle analiz edilmektedir. Bu tez c¢alismasinda da EEG sinyalleri {izerinde
matematiksel analizler yapilmistir.

EEG sinyallerinden; daha ¢ok ses sinyallerinin analizinde kullanilan 12 farkli katsay1
hesaplanmistir. Bu katsayilart ile ilgili bilgiler boliim 2.2. de ayrintili olarak anlatilmistir.
Daha sonra katsayr hesaplama isleminden sonra 6znitelik ¢ikarma islemi uygulanmistir.
Uygulanan 6znitelikler de boliim 2.3. te ayrintili olarak anlatilmistir. Kullanilan verilerin
boyutlar birbirinden farkli oldugu i¢in 6zniteliklerin uzunluktan bagimsiz olmasina dikkat
edilmistir. Smiflandirma islemi icinde bes farkli siniflandirict denenmistir. Buradaki amag
farkli parametreleri daha 1yi karsilastirabilmek olmustur. Yapilan ¢alismanin sonucunda
MFKK ve GTKK katsayilar1 ve k-EYK ile DVM algoritmalar ile yapilan siniflandirma
isleminden elde edilen ortalama siniflandirict dogruluklar sirasi ile %78.724, %78.4301 ve
%78.085, %76.6195 veri setini kullandigimiz ¢alismada alinan sonuglardan daha iyidir.

Veri setinin toplanma bigimi goz oniline alindiginda diger caligmalara goére iyi bir sonug
oldugunu soyleyebiliriz. Genelde EEG verileri ¢cok sayida elektrotlu laboratuvar ortamlar
i¢cin uygun olan cihazlarla toplanmaktadir. Elde ettigimiz sonug¢lar MUSE EEG cihazi gibi
kullanim1 kolay hazir sensorler ile yapilan Ol¢limlerden de anlamli ayrintilari ayirt

edebilecegimizi gostermistir.
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Hesaplanan katsayilara dayali elde edilen tiim siiflandirma sonuglar1 Tablo 4.1°de

birlikte verilmistir.

Tablo 4. 1. Katsayilara dayali siniflandirici sonuglari

Siiflandirma dogrulugu (%)

Katsayilar k-EYK DVM SBS KA DA

MFKK 78.72 78.43 60.10 74.54 69.32
GTKK 78.08 76.61 60.88 72.51 67.89
DTK 68.64 69.74 56.45 65.09 64.05
DTKK 67.66 69.74 59.67 63.51 65.16
YK 69.20 73.28 59.58 66.10 65.80
LAO 71.28 73.15 59.62 67.15 66.88
LFBE 73.29 67.70 60.36 68.04 65.07
SABS 63.64 64.25 59.83 62.79 64.88
CSF 60.45 60.81 57.94 61.69 60.93
GS 59.12 65.86 55.86 59.60 58.23
ADTK 65.40 68.49 59.44 68.69 62.51
SADTK 61.24 60.83 58.61 60.64 61.11

Tablo 4.1 de goriildiigi tizere biligsel yorgunlugun tespiti igin EEG sinyallerinin
analizinde MFKK ve GTKK katsayilari1 kullanilabilir. Ayrica siniflandirici olarak k-EYK ve
DVM algoritmalar kullanilmalidir. B6liim 3’te bulgulardan bahsederken ayrintili bir sekilde
siiflandirma performansi degerlendirmesi sonuclarina da yer verilmistir. SPD sonuglarina
bakildiginda en iyi performansin k-EYK ve DVM algoritmasinin gosterdigi goriilmektedir.
Siiflandiricilardan bazilar1 %70’in lizerinde sonuglar vermis olsa da SPD ¢ok i1yi olmadigi
icin bu sonuglar tek basina iyi kabul edilemez. Bundan dolay: kullandigimiz siniflandiricinin

performans degerlendirmesinin de ne kadar 6nemli oldugu anlasilmaktadir.
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CogBeacon veri seti kullanilarak yapilan diger ¢alismalarin karsilastirmasi asagidaki

tabloda verilmektedir.

Tablo 4. 2. CogBeacon veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar

Oznitelikler Smiflandiricilar Siniflandirict

No Dogrulugu
Ortalama deger Gauss Dairesel

Tabanl islev

Standart sapma Cekirdegi, Rastgele Ortalama % 67

1 - - Ormanlar, Ekstra dogruluk elde
Maksimum deger Agaglar, Gradyan edilmistir.

— = Yiikselten DVM’leri

Minimum deger denemistir.
Spektral sentroid
Spektral rollof
Varyans
Ortalama deger DVM smiflandiricist | DVM i¢in ortalama
Kovaryans ve k-EYK dogruluk % 83.14

2 | Standart sapma smiflandiricisi
Katz Fraktal Boyut denenmistir. k-EYK i¢in ortalama
Higuchi Fraktal Boyut dogruluk % 83.34
Ortalama karekok
Log detektorii
Ortalama mutlak deger DVM i¢in ortalama
Degistirilmis  ortalama mutlak | K-EYK, DVM, SBS, | dogruluk % 78.43
deger 1 KA, DA

3 Degistirilmis  ortalama mutlak k-EYK i¢in ortalama
deger 2 dogruluk % 78.72
Gelistirilmis  ortalama  mutlak
deger

Tablo 4.2. de yer alan 1. caligma Papakostas tarafindan yapilmistir. Papakostas yaptigi
caligmada 10 kat ¢apraz dogrulama yaparak verileri belirlenmis ortalama % 67 dogruluk elde
etmistir [2]. Ikinci sirada yer alan ¢alisma Ekim ve arkadaslari tarafindan yapilmistir. Veriler
rastgele belirlenmistir ve DVM ile test ortalamasi % 83.14 k-EYK ile test ortalamasi % 83.34
elde edilmistir [62]. Tez ¢alismasinda ses sinyallerinin analizinde kullanilan bazi katsayilar

hesaplanmis ve veriler rast gele olarak ayrilmistir. Daha Sonra 6znitelik ¢ikarma iglemleri
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gerceklestirilmis ve MFKK ve GTKK katsayilart ve k-EYK ile DVM algoritmalari ile
yapilan smiflandirma isleminden elde edilen ortalama smiflandirict dogruluklar: sirasi ile
%78.724, %78.430 ve %78.085, %76.6195 bulunmustur. Elde edilen bu sonuglar
Papakostas’in ¢alismasinda alinan sonuglardan daha iyi ancak Fraktal Boyut 6zniteliklerini
kullanilarak yapilan Ekim ve arkadaslarinin ¢alismasindan diisiiktiir. Tez caligsmasinda

ulagilan sonuglar veri analizlerinde farkli alanlara ait tekniklerin kullanilabilecegidir.



5. ONERILER

Bu c¢alismada biligsel yorgunlugun tespitinde farkli parametreler denenmis ve bu
yonde katki saglanmak istenmistir. Ses sinyallerinin analizinde kullanilan MKKK ve GTKK
katsayillarinin EEG sinyalinde bilissel yorgunlugun tespiti igin kullanilabilecegi
goriilmiistiir. Siniflandirict performans degerlendirmesinin ne kadar 6nemli olduguna dikkat
cekilmek istenmistir. Ayrica farkli boyuttaki verilerin uzunluktan bagimsiz uygun
Oznitelikler secildiginde iyi sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

flerleyen calismalarimizda EEG verileri toplamak igin yine kulaklik gibi kullanilan
ama teknolojik olarak daha gelismis cihazlarla toplanmis veriler kullanilabilir. Oznitelikler
degistirilebilir ya da artirilabilir.

Bu c¢aligsma biligsel yorgunlugun giinliik hayat seyrinde rahatlikla tespit edilebilecegini

gostermistir. Bilissel yorgunlugun tespitinin 6nemli oldugu is gruplarina entegre edilebilir.
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