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OZET

ZiHINSEL DiKKAT DURUMLARINI MAKINE OGRENME YONTEMLERI KULLANARAK
EEG TABANLI PASIF BiR BBA ILE AYIRT ETMEK

Teknolojideki son gelismeler insan katilimcilarin roliiniin pasif gézlemlere indirgendigi
yeni calisma ortamlari yaratmaktadir. Bu tiir ortamlar, verimlilik ve yasam tarzinda yeni sinirlar
acarken ayni zamanda pasif kontrol gorevleri sirasinda bireylerin odaklanma ve
konsantrasyonlarini siirdiirememeleriyle ilgili tehlikeler de yaratmaktadir. Bu calismada,
elektroensefalografik (EEG) beyin aktivitesi goriintiileme ve makine Ogrenimi veri analizi
yontemlerini kullanarak bireylerin zihinsel dikkat durumlarini (odaklanmis, dalgin ve uykulu)
izlemeye yonelik pasif bir beyin-bilgisayar arayiizii gelistirilmistir. Tasarlanan, EEG tabanh
Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmasi, K En Yakin Komsu ve Adaptif Ag Tabanl Bulanik
Mantik Cikarim algoritmalariyla karsilastirildi. Bes katilimcidan 25 saat EEG verisi toplamak
icin klasik bir EEG bashig1 degistirildi. 1-5 Hz ve 10-15 Hz frekans bantlarinda meydana gelen
frontal ve parietal loblarda EEG aktivitesindeki degisikliklerin, bireylerin dikkat durumundaki
degisikliklerle iliskili oldugu saptandi. DVM tabanli zihinsel durum algilayicili siirekli
performans gorevi versiyonunu kullanarak deneysel ortamda bu tiir degisiklikleri, bireylerin
dikkat durumunu %96.70 (en iyi) ve %91.72 (ortalama) dogrulukla belirlemistir. Bulgular, EEG
beyin aktivite verileri araciligiyla bireylerin durumunu izlemek icin gelecekteki sistemlerin
tasariminda yol gosterici olacaktir.

Anahtar Kelimeler: EEG, BBA, zihinsel durum tespiti, uyku tespiti, destek vektor makinesi,
pasif kontrol gorevi.

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Cigdem Inan ACI, Mersin Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi
Anabilim Dali, Mersin.

iIkinci Danisman: Dog. Dr. Yuriy Mishchenko, izmir Ekonomi Universitesi, Biyomedikal
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ABSTRACT

DETERMINATION OF MENTAL ATTENTION STATE WITH EEG BASED BCI USING
MACHINE LEARNING METHODS

Recent advances in technology bring about novel operating environments where the
role of human participants is reduced to passive observation. While opening new frontiers in
productivity and lifestyle, such environments also create hazards related to the inability of
human individuals to maintain focus and concentration during passive control tasks. A passive
brain-computer interface for monitoring mental attention states of human individuals (focused,
unfocused, and drowsy) by using electroencephalographic (EEG) brain activity imaging and
machine learning data analysis methods is developed in this work. An EEG data processing
pipeline and a machine learning mental state detection algorithm using the Support Vector
Machine (DVM) method were designed and compared with k-Nearest Neighbor and Adaptive
Neuro-Fuzzy System methods. To collect 25 hours of EEG data from 5 participants, a classic EEG
headset was modified. We found that the changes in EEG activity in frontal and parietal lobes
occurring at 1-5 Hz and 10-15 Hz frequency bands were associated with the changes in
individuals’ attention state. We demonstrated the ability to use such changes to identify
individuals’ attention state with 96.70% (best) and 91.72% (avg.) accuracy in experimental
settings using a version of continuous performance task with DVM-based mental state detector.
The findings help guide the design of future systems for monitoring the state of human
individuals by means of EEG brain activity data.

Keywords: EEG, BCI, mental state detection, drowsiness detection, support vector machine,
passive control task.
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1. GIRIS

Otomasyon ve robotlardaki son gelismeler, insan katilimcilarin roliiniin giderek daha
fazla pasif gozlemlere indirgendigi yeni calisma ortamlar1 yaratmaktadir. Bu tiir ¢alisma
ortamlar1 verimlilik ve yasam tarzi iyilestirmeleri icin radikal bir sekilde yeni alanlar agarken,
ayni zamanda insan operatdrlerinin pasif kontrol gérevlerinde yogunlasmayi siirdiirememesiyle
ilgili yeni tehlikeler de yaratmaktadir. Bu gibi durumlarda insan bireylerin durumunu izlemek
icin en iyi yaklasimlardan birinin Beyin-bilgisayar arayiizleri (BBA) olmasi beklenebilir.
Gilintimiizde kullanilan ticari metotlarda géz ve kullanici hareketlerinin izlenmesi hareketsiz
durumlarda ya da gozliik kullanildiginda yalanci veriler iiretmektedir. BBA beyindeki elektriksel
aktivitenin direk izlenmesine olanak sagladigindan yalanci veriler olmaksizin ¢alisacak bir
durum tespit sistemine olanak saglayacaktir. Bu ¢alismada makine dgrenmesine dayali BBA
tabanl zihinsel durum tespit sistemi dnerilmistir. Destek vektor makineleri (DVM) kullanilan bu
sistem 3 ana zihinsel durumu ele almaktadir. Bunlar aktif, dalgin ve uykulu durumlardir.
Literatiirde zihinsel durumun tespitinin 6nemi sadece uyku durumu olarak ele alinmaktadir.
Dalginlik literatiirde calisiimamis bir durum olmakla birlikte uyku durumundan 6nce gelistigi
icin tespiti kullanicilarin uyarilmasi icin firsat tanimaktadir. Onerilecek yontem sézii edilen 3
durumu %96.70 (en iyi) ve %91.72 (ortalama) dogrulukla belirlemistir ve gelecekte durum

tespit sisteminin farkl alanlarinda kullanilabilecek esnek bir tasarima sahiptir.

2. KAYNAK ARASTIRMALARI

BBA'lar beyin ve bilgisayar veya harici cihaz arasinda dogrudan bir iletisim kanali kurar.
[1]. BBA'lar, insanlar ile makineler arasinda klavye girisi veya konusma gibi geleneksel etkilesim
kanallarini atlayan bilgisayarlar aras1 yeni bir iletisim paradigmasi sunmaktadir. Non-invaziv
BBA, yani cerrahi miidahale gerektirmeyen sistemler (beyin aktivitesini gozlemlemek icin
elektroensefalografi (EEG), manyetoensefalografi veya manyetik rezonans goriintiileme)
bireylerin beyin aktivitelerini gozlemlemek suretiyle dogrudan olmayan yontemlerin
tuzaklarindan kacinarak, onlarin zihinsel durumunu dogrudan goézlemleme problemini ele
almak icin 6zel bir dneme sahiptir [2]. Bu baglamda EEG kullanimi, EEG teknolojisinin yerlesik
dogasi, modern EEG basliklarinin gorece kullanim kolayliginin yani sira mevcut modern EEG
cihazlarinin kiiciik boyutu, uygun maliyeti, tasinabilirligi ve giivenilirligi goz oniine alindiginda
o6zel ilgi konusudur [3,4,5].

Gegmiste yapilan cesitli calismalarda, arag¢ siirlisii esnasindaki yorgunluk tespiti

konusunda EEG'den yararlanildigi gériilmistiir. Ornegin, Hsieh ve dig. [6], arag siiriiciilerinin
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yorulma tespiti baglaminda siiriiciiniin EEG sinyallerini kullanarak aracin serit konumunu
tahmin eden bir sistem gelistirmislerdir. S6zii edilen sistem, 6zel yapim 2 altin elektrotlu
kablosuz bir EEG cihazi kullanilarak gerceklestirilmistir. Cihaz, 343 Hz o6rneklem oranina
sahiptir. Siirticiiniin uyku durumunu test edebilmek i¢in simiilasyona dayali bir deney ortami
yaratilmis ve katilimcilar 6 hareketli siiriis simiilasyonunu sanal bir otoban yolunda sistemi
kullanmislardir. Sanal otobanda toplam 4 yol cizgisi bulunmakta ve 2 ¢izgi yolun tam ortasinda
yer alirken diger iki cizgi yolun sag ve solunda yer almaktadir. Katilimcilarin gérevi ise sag ve
sol taraflarda yer alan cizgilerin tam ortasinda arabayi sabit 100 km/sa hiz ile 45 dakika
boyunca kullanmaktir. Simiilasyondaki araci bu ¢izgiler arasinda tutmak devaml bir dikkat ve
kontrol gerektirmektedir. Katiimci cizgilerin disarisina ¢iktiginda durum stiriicii hatasi olarak
kabul edilir. Deneyler kisilerin yorgun oldugu aksamiizeri saatlerde gerceklestirilmis ve
katilimcilar 2, gerekli halde 3 kere deneye katilmistir. Deney sonucunda toplanan EEG verileri
343 Hz'den oncelikle 64 Hz degerine diisiiriilmiistiir. Bu ham EEG verileri Kisa - Zaman Hizli
Fourier Donlisimiinden gegirildikten sonra normalize edilmis ve lineer regresyon modeline
gonderilmistir. S6zii edilen algoritmanin performansi Matlab kullanilarak test edilmistir. Test,
elde edilen gercek siiriicii uyku hatalari ile algoritmanin tahmini olan stiriicii uyku hatalar iist
iste getirilerek gerceklestirilmistir.

Yeo ve dig. [7], Destek vektor makinesine (DVM) dayali siniflandiricilarin EEG tabanh
uyku tespit sistemlerindeki basarisini degerlendirmis ve farkli beyin dalgalarinin uyku ile
baglantisini aragtirmistir. Calismada Medtronic PL-Winsor EEG cihazi kullanilmistir. Cihaz 256
Hz 6rneklem oranina sahip ve 32 elektrotludur. S6zii edilen ¢alismaya 20 katilimci eslik etmis
ve deneyler katilimcilarin uykulu durumlarindan faydalanabilmek adina aksamiisti
gerceklestirilmistir. Deney prosediirii katilimcilara 1 saat boyunca oldukc¢a bos otoban resimleri
gosterilmesini ve ara¢ motor sesi dinletilmesini icermektedir. Deney esnasinda katilimcilara
10/20 diizeninde EEG yerlesimi yapilmis, kalp atislarindan kaynakli giiriiltiileri tespit
edebilmek adina nabiz 6lcer yerlestirilmis ve manuel olarak siniflandirma islemine veri elde
edebilmek icin goz hareketlerini takip eden elektrotlar da yerlestirilmistir. Deney sonucunda
elde edilen ham EEG verisinden kalp atislar1 ve katilimcilarin hareketlerine dayali istenmeyen
giriltiiler gorsel olarak incelenerek ayrilmistir. Giirtltiilerden arindirilan EEG verisi Matlab
kullanilarak 0.1-25 Hz degerlerinde o6zellestirilmis bir bant gecisi filtresinden gecirilmistir.
Mevcut EEG verisi manuel olarak 2 EEG egitimli arastirmaci tarafindan manuel olarak
siiflandirilmistir. Manuel siniflandirma isleminde g6z kirpma zamani 0.3-0.4 saniye araliginda
ve EEG aktivitesi beta dalgalarinda ise uyarilmis, goz kirpma zamani 0.5 saniyeden fazla ve EEG
aktivitesi alfa dalgalarinda ise uyuklama olarak kabul edilmistir. DVM kullanilarak otomatik bir
siiflandirma yapmak i¢in Hizli Fourier Doniisiimii ve Hann Penceresi kullanilarak 6znitelik

cikarimi  uygulanmistir. Otomatik siniflandirmanin  sonucu manuel siniflandirma ile
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karsilastirilmis ve ortiistiigii tespit edilmistir. Bu ¢alisma, ara¢ siriiciilerinin uyarilmis ve
uykulu halleri ile EEG beta ve alfa ritimlerindeki degisiklikler arasinda bir baglanti oldugunu
bildirmistir. Daha sonra, arag siirticiilerinin yorulma baslangicini otomatik olarak tespit etmek,
boyle bir sistemi simiile etmek ve gercek siiriis kosullarinda test etmek icin bir sistem
Onermislerdir.

Mardi ve dig. [8], yukaridaki deneylerde oldugu gibi aktiflik ve uyku durumlarini ele
almis ve bu iki durum arasindaki EEG aktivitesi farkini ortaya koymuslardir. Calismayi
gerceklestirebilmek i¢in tasinabilir bir EEG cihaz1 kullanilmistir. Bu cihaz, 24 kanalli ve 128 Hz
orneklem oranina sahiptir. S6zii edilen EEG farkhiliklarim1 ortaya koyabilmek icin bir deney
prosedirii hazirlanmistir. Deneyde engelli bir yol iceren simiilasyon kullanilmistir. Bu
simiilasyona 20 saat boyunca uyumamis 10 katilmci dahil edilmis, 45 dakika boyunca
simiilasyonda ara¢ kullanmislardir. Deney esnasinda yapilan engellere takilma ve kazalar hata
olarak kabul edilmistir. Calismada aktif ve uyku durumunun farkini ortaya koyabilmek adina
EEG sinyallerine Higuchi ve Petrosian Fraktal Boyut hesaplari uygulanarak 6znitelik cikarimi
yapilmis, bu verilere ise iki uclu t-testi uygulanarak ayrim gerceklestirilmistir. Uykulu ve aktif
durum arasinda %95 oraninda oldukca yiiksek bir farklilik oldugu, bu sayede EEG-BBA ile
dikkat durum testlerini uygulamanin oldukeca giiclii sonuglar verecegini ortaya koymuslardir.

Simon ve dig. [9], EEG aktivitesindeki alfa millerinin yorgunlukla iliskisini
aciklamislardir. Alfa milleri, alfa giic yogunlugunun 500 Ms dar bantta patlama gostererek
artmasidir. Calismada 1000 Hz 6rneklem oranina sahip 128 elektrotlu BrainAmp EEG cihazi
kullanilmistir. Arastirma icin tasarlanan deney gercek bir araba siirlisii icermekte ve 55
katilimciya sahiptir. Katilmcilar 430-480 km boyunca 68le saatlerinde baslayan normal trafik
kosullarinda ara¢ siiriisii gerceklestirmislerdir. Ara¢ siiriisii esnasinda EEG kaydi alinmis,
katiimcilarin yiizleri termal kamerayla goriintiilenerek uykuya dair veriler toplanmistir. 55
katilimcidan 10'u yorgunluk nedeniyle testi birakmis ve sadece bu 10 katilimcinin verisi
calismada kullanilmistir. Alfa millerini tespit edebilmek icin EEG dalgalarina kisa zaman Fourier
déniisiimii uygulanmis ve tespit icin bir algoritma 6ne siiriilmiistiir. One siiriilen algoritmanin
calisabilirligini kontrol etmek adina arastirmacilar sentetik EEG verisi yaratmislardir. Sozi
edilen algoritmanin sentetik veride basarili olmasi lizerine gercek verilere uygulanmis ve sonug
olarak EEG sinyallerindeki alfa millerinin parametrelerindeki degisikliklerin striicii
yorgunlugunun artmasiyla iliskili olabilecegini gdstermislerdir.

Hashemi ve dig. [10], arag siiriiclilerinin uyusuklugunun basladigini tespit etmek i¢in bir
sistem ortaya koymuslardir: Gorsel olarak uyarilmis potansiyeli elde edebilmek icin
katilimcilara parlayan 1sik kaynagi gosterilmistir. Parlayan veya patlayan bir 151k kaynagim
gormek gorsel korteks tlzerinde farkli bir EEG dalgasi olusturmaktadir. Arastirmacilar,

striicliniin goziiniin acik ya da kapali oldugunu anlamak i¢in soézii edilen EEG dalgasim
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kullanmistir. Uyku durumu tespitinde farkli ve siniflandirmasi kolay olan bir sebep arandig
soylenebilir. Diger arastirmalardan farkli olarak uyku ya da dalginlikla birebir alakali olmayan
bu arastirmanin gézlerin kapali olup olmadigina odaklanmis olmasidir. Tasarlanan deneyde
katilimcilar bir simiilasyon kullanmistir. Katilimcilarda Gorsel Olarak Uyarilmis Potansiyel EEG
yaratabilmek icin karsilarina ara ara parlayan 151k kaynagi yerlestirilmistir. Elde edilen EEG
dalgalarina kisa zaman Fourier doniisiimii uygulanarak dznitelik ¢ikarimi yapilmis ve DVM ile
siniflandirilmistir. Siniflandirma sonucu olarak kapali ve acik gozler %97 farkla ayrilabilmistir.

Birka¢ calisma, EEG BBA'nin araba siirlisiinden farkli ortamlarda deneklerin zihinsel
durumlarinin kesfedilmesine yonelik uygulamalarini bildirmistir: Borghini ve dig. [11], ucak
pilotlar1 veya arag siirliciileri gibi farkli kosullar altinda zihinsel is ylkii ve EEG sinyalleri
arasindaki korelasyonu incelemistir. Arico ve dig. [12], hava trafik kontrolérlerinin zihinsel is
yukiiniin degerlendirilmesi icin pasif bir EEG BBA gelistirmistir. Myrden ve Chau'nun bir
calismasi [2], zihinsel aritmetik, anagram ¢6ziimii ve kisa stireli hafiza hatirlama da dahil olmak
tizere zihinsel is yiikii gorevleri sirasinda yorgunluk, gerginlik ve dikkat durumlarindaki
degisiklikleri tespit etmek i¢cin pasif bir EEG BBA tanimlamistir.

Insanlarin zihinsel durumlarimi EEG kayitlarini kullanarak belirleme ¢alismalarinin
Urettigi veriler, arastirmacilar: bu veri kiimelerini ve makine 6grenme yontemlerini kullanarak
zihinsel durumu tahmin etmeye yonlendirmistir: Li ve dig. [13], Self-Assessment Manikin (SAM)
kullanarak k-En Yakin Komsu (KNN) siniflandiricisi ile ii¢ dikkat seviyesi siniflandirmislardir.
Deneklere iistlenmeleri gereken ¢esitli zihinsel gorevler verilmis ve bir dizi dikkat
siniflandirmasi kullanarak gorevler sirasinda dikkat diizeyleri hakkinda rapor vermeleri
istenmistir. Ortalama dogruluk oraninin, yedi seans EEG egitiminden sonra %57.03"e ulastig1
gosterilmigtir.

Ke ve dig. [14], tim deneklere ti¢ farkl dikkat seviyesinde (6rnegin dikkat, dikkatsiz ve
dinlenme) gorevlerini yerine getirme talimati verilen iki deney gerceklestirmistir. Daha sonra,
istatistiksel analizler ve DVM ile siniflandirma yapilmustir. iki deney icin ii¢ dikkat seviyesinin
taninmasinda sirasiyla %76.19 ve %85.24 dogruluk degerleri olan sonuclar elde etmislerdir.

Wang ve dig. [15] DVM kullanarak, siiriiciilerin dikkatini ve operatorlerin ikili (¢coklu)
gorev kosullarina katilimlarina odaklanmalarini takip etmek ve dnlemek icin bir karsi yontem
gelistirmislerdir. Sistem, katilimcilarin sirasiyla matematik ve siiriis goérevlerinde dikkat odagin
tespit etmede %84.6 + 5.8 ve %86.2 * 5.4 siniflandirma dogrulugu saglamistir. Yapilan baska bir
calismada [16] dikkat ve dikkatsizlik durumlari, dalgacik filtresi ve DVM kullanarak ayrilmistir.
Dort denekle deney yapilmis ve %77-83 oraninda bir dogruluk elde edilmistir.

Bu calismada zihinsel durum tespiti ve izlenmesi problemini incelemek icin, pasif
gozlem gorevi sirasinda katilimcilarin zihinsel durumlarini karakterize eden 6zgiin bir EEG veri

kiimesi toplanmistir. Zihinsel durumlarindaki degisiklikleri tespit etmek i¢cin DVM tabanl bir
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yontem Onerilmistir. DVM detektort, istenilen zihinsel durumdayken denekler icin toplanan
EEG verisi ornekleri iizerinde egitilmistir. Makine 6grenimi DVM siniflandiricilar1 toplulugu,
algilamay1 ¢oklu duruma 6zgii siniflandirici ¢ikislarinin XOR toplamasi yoluyla uygulamak igin
kullanilmistir. Gelistirilen detektdriin sadece EEG sinyalleri kullanarak odaklanmis, dalgin ve
uyuklama ile ilgili zihinsel dikkat durumlarini ayirt ettigi gosterilmistir.

Tablo 1, zihinsel dikkat durumlarini kronolojik olarak saptama konusundaki 6nceki calismalarin
sonuglarini 6zetlemektedir.

Liu ve dig. [17], Ogrencilerin ders esnasinda dikkatlerini kaybedip etmedigine
yogunlasmislardir. Yapilan calismada, dikkatli ve dikkatsiz olmak iizere iki durum incelenmis,
durum tespiti yapabilmek ve veri toplayabilmek icin yapilan deneye 24 katilimci eslik etmistir.
Ortalama yaslar1 25 olan katilmcilar 12 kadin ve 12 erkek olarak ayrildi. Bu ayrimin amaci
kadin ve erkek arasindaki dikkat farkliliklarini goézlemleyebilmektir. Katilimcilar, deney
esnasinda standart olarak oOgrenimlerinde gordiikleri Ingilizce dersine ait materyalleri
kullanmuslar, belirli Ingilizce diyaloglar1 dinleyerek kendilerine verilen sorulari cevaplayip
dikkat durumlarini kendileri degerlendirmislerdir. Deney, klasik bir 6grenme ortamini simiile
etmeyi amaclamaktadir. Katilimcilardan deney esnasinda MindSet marka bir EEG cihazi ile veri
toplanmistir. Bu cihaz kafa lizerinde frontal lob kismina 1 elektrot (Fp1) yerlestiren tasinabilir
kablosuz bir cihazdir. Cihaz 512 Hz orneklem oranina sahiptir. Toplanan EEG verileri Hizli
Fourier Transform kullanilarak 6znitelik cikarim islemine tabi tutulmus olup simiflandirici
olarak DVM kullanilan ¢alismada basari orani en iyi %76.82 olarak elde edilmistir.

Lee ve dig. [18], siiriiciilerin uyku durumlarini 6 farkli durum olarak ele alan ve bunlari
siniflandiran bir sistem onermistir. Calismada 100 Hz 6rneklem oranina sahip bir EEG cihazi
kullanilmistir. Calismada 8 elektrotlu oldugu belirtilen cihazin, ¢alismada paylasilan bir figiir
tizerinde 2 elektrotlu oldugu belirtilmektedir. 20 katilimcinin eslik ettigi deney prosediirii 4 saat
kullanilacak bir simiilasyondan olusmaktadir. Simiilasyon ara¢ siriisii icermekte ve her
katilmci 2 giin olmak {izere toplam 8 saatlik bir EEG verisine sahiptir. Katiimcilardan EEG
verisinin yani sira solunum verisi de toplanmistir. Solunum verisi kisilerin oksijen seviyesine
gore uyku durumlari ile ilgili bilgi edinmek i¢in toplanmistir. Toplanan EEG verileri 0.1 Hz ve 40
Hz araliginda Butterworth filtre ile filtrelenmistir. Filtrelenen veri Wavelet Packet Transform
(WPT) kullanilarak 6znitelik ¢ikarim islemine tabi tutulmustur. Arastirmacilar siniflandiric
olarak DVM tercih etmistir. EEG kaydi, 6znitelik ¢cikarimi ve DVM tabanh siiflandirici bir cep
telefonu iizerinde calistirilmistir. Uyanik, uyuklamaya yakin, uyuklama, asir1 uyuklama, uyku,
derin uyku olmak iizere literatiirde tam tanimlarinin yer almadigi 6 durum siniflandirmasi igin
yapilan bu sistem %98.60 oraninda bir dogruluk vaat etmektedir.

Nuamah ve Seong [19], 2018 yilinda Task Engagement Index (TEI) olarak adlandirilan

bir metot ile durum smiflandirmasinda diger calismalardan oldukca farkli bir c¢alisma
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onermislerdir. TEI EEG gli¢ bantlarini kullanan bir orandir ve ¢alismada "TEI = (beta/(alfa +
teta))" olarak ifade edilmistir. Bu denklemden elde edilen degerler ile kisilerin ylirtitmekte
olduklar1 gorevle bilissel olarak ne kadar baglantili oldugunu tespit etmeyi amacladilar. Bu
amaglarini gerceklestirebilmek icin hazir bir EEG veri kiimesi kullanmislardir. Kullanilan veri
kiimesinde 5 farkh gorev yer almaktadir bu goérevler; matematiksel ¢arpma, mektup yazma,
geometrik sekil dondiirme, gorsel say1 sayma olarak belirtilmistir. Gérevlerin ortak dzellikleri,
katilimcilarin goérev esnasinda hareket etmeden, sesli diisiinmeden gergeklestirilmis olmasidir.
Sozi edilen EEG veri kiimesine arastirmacilar TEI oranini uygulamis ve elde edilen sonucu 6
adet DVM siniflandiriciy1 beslemek icin kullanmislardir. 6 adet DVM yukarida sozii edilen 5
durumu siniflandirmak icin kullanilmistir. Siniflandirma sonucu olarak %93.33 oraninda bir
basar1 elde edilmistir. Sonu¢ olarak TEI orani ile insanlarin bilissel is yilikii altindaki
durumlarinin siniflandirmasinda basarili bir metot olabilecegini 6ne siriilmustiir. TElI BBA
siniflandirmalarinda cok fazla kullanilan bir metot olmadigindan literatiirde konu hakkinda
fazla bilgi yer almamaktadir. S6zii edilen ¢alisma diger durum siniflandirma ¢alismalarindan
oldukga farklidir.

Tablo 1'de goriildugii gibi, calismamiz 6nceki calismalardan daha iyi sonuclara sahiptir.
Yakin sonuglar veren calismalar analiz edildiginde, EEG sinyalini destekleyen ekstra veriler
kullanildigt veya sadece iki durum kullanilarak zihinsel durumlarin simiflandirildig

gorulmistir.
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Tablo 1. Zihinsel dikkat durumunun 6ngoriilmesi hakkinda yapilan 6nceki ¢alismalarin

karsilastirilmasi.
Kaynak Veriseti Metot Zihinsel Durum Tahmini Dogruluk (%)
[13] .
EEG KNN 3 farkl dikkat durumu 57.00
[17] 2 durum (dikkatli ya da
EEG DVM dikkatsiz) 76.82
- o duram (yanis
solunum DVM y ya yasin, 98.60
. uyuklama, asir1 uyuklama,
verisi .
uyku, derin uyku)
[14] EEG DVM 3 durum [dl_kkatll, dikkatsiz 76.19 -85.24
ve dinlenme)
[15] 2 durum (arag¢ kullanimi ve 84.6+5.8-
EEG bVM matematik gorevi) 86.2+5.4
[16] EEG DVM 2 durum (ak:qf ya da aktif 77 00-83.00
degil )
[2] 3 durum (uyku, uyku gecisi, )
EEG DVM dikkatli) 71.6-84.8
[3] EEG DVM 2 durum (ak'El_f ya da aktif 92.80
degil)
[19] EEG Task . .
engagement DVM Z durugy (ak‘El.f ya da et 93.33+£8.16
. degil)
index
[20] 3 durum (odaklanmais, 96.70 (iyi)
SadeglLG P dalgin, uykulu) 91.72 (ort.)

2.1. Calismanin Motivasyonu

Bu calismada, uykuda ya da pasif kalmasi gerekirken ayni zamanda siirekli olarak
onemli bir konsantrasyon ve dikkat seviyesini korumak zorunda kalan bireylerde zihinsel
durum degisikliklerini algilama problemini arastirilmistir. Béyle bir senaryonun bir 6rnegi
otomatik siireclerin veya sistemlerin denetlenmesi olabilir, baska bir 6rnegi, robotik araclarin
veya insansiz ucaklarin kontrol edilmesi veya robotlarin giivenlik izlemesi olabilir. Yine bir
baska 6rnek, ucak pilotlarinin, ugagin otopilot kontroliinde iken uzun siireli izlenmesi olabilir.
Tim bu durumlarda, sorumlu kisilerden islemlerin miidahalesiz denetimi istenirken, ayni
zamanda ilgili kisilerin uyanik olmalar1 ve hizh bir sekilde tepki vermeleri gerekmekte ve
bunlar1 yapabilmeleri beklenmektedir.

Bu ¢alisma ile EEG verilerinden dalgin ve odaklanmis dikkat ile kopuk ve uykulu gibi saf
zihinsel durumlari tespit etmenin miimkiin oldugunu géstermeyi amagladik ve boyle bir gorevi
¢o6zmek icin makine 6grenmeye dayali bir sistem gelistirmeye ¢alistik. Daha dnceki ¢alismalar,

EEG sinyallerini desteklemek icin ekstra veriler (6rnegin; gérev katilimi endeksi veya solunum
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verileri) kullanmis veya yiiksek dogruluk elde etmek icin tespit edilen zihinsel durumlarin
sayisini iki ile smirlandirmistir. Devamli performans gorevleri versiyonunda sadece EEG
verilerini kullanarak %96.70 (en iyi) ve %91.72 (ortalama) dogrulukla deneysel olarak ilgili/
odaklanmis, dalgin ve uykulu zihinsel durumlarinin farklilasmasimi saptamaya calistik.
Deneklerin bu calismada kullanilan durum tespiti yaklasimi genel olarak kabul edilir ve bu
nedenle gelecekte hastanelerde hasta izleme durumlari gibi farkli ortamlarin yani sira modern
otomatik ve robotik sistemlerin emniyet mekanizmalarini gelistirmeye yardim etmek gibi farkl
ortamlarin gelistirilmesi ile ilgili olarak kolayca genellestirilebilir.

Her ne kadar makale, iyi yerlesmis sinyal isleme ve veri analizi tekniklerinden
faydalansa da, beynin faaliyetinin zihinsel durumlarini - dissal olarak a¢ik bicimde tezahiir
etmeyen "saf" zihinsel durumlar dahil olmak ilizere - tamimlamak icin bu tiir tekniklerin
uygulanmasi konusunun yeni oldugunun altini c¢iziyoruz. Pasif olarak dalgin durumun
belirlenmesi, kontrol / pasif denetim siire¢leriyle yiiksek derecede ilgilidir ve bilindigi kadariyla
literatiirdeki ilk calismadir. Benzer sekilde, pasif deneklerin dikkat durumlarinin belirlenmesi
de literatiirdeki bu tiirden ilk ¢calismadir - 6nceki ¢alismalar o diizenegin dogasi geregi stirekli
aktif olan arac¢ siiriiclilerinin ve benzer operatdrlerin durumlarini izlemeye odaklanmis
calismalardir. Bu tiir ortamlar kalici olarak pasif olan deneklerin uyusuklugunu veya ayrilmasini
tanimlamaktan oldukga farklidir. Bu problemi burada ¢6zmek i¢in kullanilan genel bir yaklasim,
yani deneklerin 6zdeslesmis zihinsel durumlari ve makine 6grenimi icin elde edilen EEG veri
orneklerini kullanmak olduk¢a geneldir ve saf zihinsel durumlar da dahil olmak ilizere diger
zihinsel durumlarin arastirilmasina uygulanabilir olmas1 ayn1 zamanda literatiirde yeni bir

bakis agisidir.

3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Deneyin Yapilis1

Bu calismada, diisiik yogunluklu kontrol goérevi yapan bes katilimcidan toplanan toplam
25 saatlik EEG kayitlarini iceren orijinal bir veri kiimesi kullanilmistir. Gorev, “Microsoft Tren
Simiilatoéri” programini kullanarak bilgisayar simiilasyonlu bir treni kontrol etmekten ibarettir.
Her bir deney, yukarida belirtilen bilgisayar simiilasyon programinda oncelikli olarak dzelliksiz
bir rota boyunca 35 ila 55 dakika boyunca bir treni kontrol eden katilimcilardan olusmaktadir.

Bu calismada incelenen ii¢ zihinsel durum, odaklanmis ancak pasif dikkat, dalgin (
odaklanmamis veya kopuk ancak uyanik durum) ve uyuklama halini icermektedir. ilk
“odaklanmis” durumun, odak ve konsantrasyonu korurken treni pasif bicimde denetlemesine

karsilik geldigi anlagilmistir. Bu durumda aktif katilim belirtilmemistir. Aslinda, gérevin biiyiik
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kismi, katihmcilar tarafindan seyahate aktif miidahale icermemekte, bununla birlikte, siirekli
konsantrasyon ve odaklanma gerektirmektedir.

ikinci durum, katimcilarin agikga uyuklamadigl, ancak ekrandaki gelismelere dikkat
etmekten ve uyanik olmaktan uzak, kopuk ama uyanik, dalgin denetim durumudur. Bu durumun
fark edilmesi halinde tespit edilmesi ve uyarilmasi gereken tehlikeli bir durum olarak
yorumlanabilir. Ote yandan, béyle bir durum herhangi bir dis takip ile acik¢a gosterilemeyebilir,
tespit edilmesi zor olabilir. Boyle bir durumu “saf” olarak adlandirabiliriz, ¢linkii net bir dis
belirti olmaksizin zihinsel olarak gergeklestirilir. Bu tliir durumlarin ayrimcilifina yonelik
metodoloji bu calismanin ana amaglari arasindadir.

Ugiincii durum, acikca uyuklama durumudur. Giris boéliimiinde aciklandigi gibi,
uyuklama daha once alfa-bant EEG aktivitesinin artmasi ile iliskilidir ve EEG verileri ile tespiti
literatiirde hali hazirda tartisilmistir. Ayn1 zamanda uyuklama, érnegin bir goz kapagini takip
eden videoda veya kalp atis hiz1 izlemesi gibi EEG dis1 araglarla da algilanabilir.

Yukarida belirtilen ti¢ zihinsel durumun tespit edilmesi baglaminda katilimcilar, her bir
deneyin basinda aldiklari deney denetgisinin talimatlarini izleyerek, bu durumlar1 simiile
etmislerdir. Katiimcilar, simiile edilmis bir yolcu trenini 35-55 dakikalik bir siire i¢in temelde
ozelliksiz bir rota ilizerinden kontrol etmistir. Spesifik olarak, her deneyin ilk 10 dakikasinda,
katilimcilar simiilatoriin kontrollerine yakindan dikkat ederek ve ekrandaki gelismeleri ayrintili
olarak takip ederek simiile edilmis trene odaklanmis ve trenin kontroli ile ilgilenmistir.
Denemelerin ikinci 10 dakikasinda, katilimcilar simiilatorii izlemeyi birakti ve odaklanmamaya
basladi. Katihmcilar bu siire zarfinda herhangi bir kontrol girisi saglamamis ve bilgisayar
ekranindaki gelismelere dikkat etmeyi birakmislardi; ancak, gozlerini kapatmalarina veya
uyuklamalarina izin verilmedi. Son olarak, deneylerin tliclincii 10 dakikasinda, katilimcilarin
serbestce rahatlamalarina, goézlerini kapatmalarina ve istedikleri gibi uyuklamalarina izin

verildi (Sekil 1).
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Sekil 1. Bu calismada kullanilan sanal pasif kontrol gérevine dayali siirekli performans

gorevi organizasyonu.

Tren kontrol simiilasyon deneylerinin 6zel ayarlari, yukarida belirtilen tren simiilator
programinda "Acela Express" modern lokomotifi ve "Amtrak-Philadelphia" rotasinin 40
dakikalik bir boliimiinii kullanmay1 icermekteydi. Simiilasyonlar icin se¢ilen rotanin segmenti
diiz ve 6zelliksizdi, boylece katilmcilar daha ytiksek bir katilm seviyesinin gerekli oldugu
rotanin ilk ve son bes dakikalik boliimleri haricinde simiilasyonlar sirasinda az sayida kontrol
girdisi saglamak zorunda kaldi. Katilimcilara, tiim deneylerde simiile edilen trenin hizini sabit
ve 40 mph'de tutmalar talimati verilmistir. Kontroller, (siiriis hizin1 kontrol eden) gaz kelebegi
ayarindan ve (hizli bir yavaslama saglamak icin) fren uygulamasindan olusuyordu. Kontroller
standart bir bilgisayar klavyesindeki tuslarla gerc¢eklestirildi.

Her katihma giinde en fazla bir deney yaparak yedi deneye katilmistir. Ilk iki deney
aliskanlik i¢in kullanilmis ve son bes deney veri toplamak i¢in kullanilmistir. Tiim deneyler,
katilimcilarin deneme asamasinin ii¢iincii yani uykulu durumuna girmelerini kolaylastirmak
icin aksam 19:00-23:00 saatleri arasinda gercgeklestirilmistir. Katilimcilar, deneyin denetcisi
tarafindan izlendi ve deneylerin yukarida belirtilen yapiya uydugundan ve hareket etme veya
konusma gibi 6nemli bir aksaklik yasanmadigindan emin olmak i¢in bir videoya kaydedildi.
Dalgin durumu kontrol edebilmek icin C# tabanli bir reaksiyon zamanlayicisi gelistirildi. Sozii
edilen program 120 saniye aralikta rastgele zamanlarda katilimcilara "bip" sesi
gondermekteydi. Katilimcilar her "bip" sesini duydugunda klavyeden "L" tusuna bastilar. sesin
gonderildigi an ve katilimcinin "L" tusuna bastigl an zaman olarak bir metin dosyasinda tutuldu.
Kisiler dalgin olduklar1 esnada "bip" sesine ya hi¢c ya da ge¢ cevap verebildiler. Bu program
dalginligin 6lgtilmesinde dissal bir dl¢ii olarak kullanild.

Deneylerin ham verileri Kaggle web sitesinde arastirmacilar icin mevcut olmakla birlikte

[21] gercek veriden bir boliim Tablo 2'de gosterilmistir.

10
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3.2. EEG Bashik Modifikasyonu

EEG verileri, degistirilmis bir Epoc EEG cihazi ve klasik 1slak elektrotlar1 kullanilarak
elde edilmistir. Epoc cihazi, 128 Hz 6rnekleme hizinda 12 kanal gercek zamanh EEG verisi,
0.51pV gerilim ¢ozlntrliigi ve 0.2-43Hz arasinda bir bant genisligi saglayan ve kablosuz bir
Bluetooth baglantisi araciligiyla veri toplama bilgisayarina baglanan tasinabilir bir EEG toplama
cihazidir [22]. Emotiv EEG cihazinin baslik kismi, elektrotlarin kafa derisinin 6n ve parietal
loblarinin iizerine yerlestirilmesine izin verecek sekilde degistirilirken (Sekil 2), orijinal Epoc
baslik yalnizca sert plastik 6riimcek ag1 kapak formati icindeki 6n ve oksipital alanlar tizerinde
elektrot kapsamina izin vermektedir. Bu nedenle, bu calismada kullanilan elektrotlarin
konumlari, standart 10-20 sisteminde F3-Fz-F4-C3-Cz-C4-T3-T4-T5-T6-Pz idi. EEG cihazinda
dort elektrot (burada T3, T4, T5 ve T6 konumlariyla tanimlanir) akim saglamak ve EEG
referansinmi belirlemek icin kullanilmis, veri toplamak icin kullanilamamistir. Yedi elektrottan
elde edilen veriler F3, F4, Fz, C3, C4, Cz ve Pz ile tanimlanmistir. Ham EEG verileri, Epoc
yaziliminin arastirma lisansinda yer alan veri toplama API'si ile birlikte teslim edilen
eeglogger.m ornek programa dayali olarak gelistirilen, 6zel bir Matlab kodu kullanilarak Epoc
cihazindan elde edilmistir. Islak elektrotlarin direnci, deneylerin basinda ve sonunda kontrol

edilmistir. Elektrotlarin direnci deney sonunda istenen seviyede degilse, deney tekrarlanmistir.

Sekil 2. Modifiye edilmis EEG baslik

11
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Tablo 2. Ornek veri

Cnt, Intp. Kanal F3 Kanal FZ Kanal T3 Kanal F4 Kanal C3 Kanal CZ Kanal C4 Kanal T4 Kanal PZ X Y

80 0 4020.51 491590 4036.92 4328.72 4285.13 403590 4250.77 4304.62 4102.56 1570 1719

81 0 4021.03 4913.85 4039.49 4329.23 4283.59 403590 4250.26 4304.62 4107.18 1569 1720
82 0 4016.41 4909.23 4038.97 4327.69 427795 403538 4250.26 4304.62 4106.67 1568 1721
83 0 4009.23 4907.69 4036.41 4325.64 4270.77 4028.21 4246.15 4304.62 4105.64 1569 1719
84 0 4003.08 4905.64 4036.41 4326.15 4264.10 4017.44 4245.13 4304.62 4107.18 1568 1722
85 0 399436 490256 4036.41 4323.59 4255.38 4010.26 4243.59 4304.62 4106.67 1569 1721
86 0 3988.21 4904.10 4034.87 4322.05 4248.72 4006.15 4236.41 4304.62 4106.15 1567 1721
87 0 3988.72 4903.08 4035.38 4324.62 4252.31 4003.08 423436 4304.62 4107.69 1568 1722
88 0 3991.28 4902.05 4034.36 4327.18 4258.46 4002.56 4238.46 4304.62 4106.15 1567 1721
89 0 399179 4903.08 4034.36 4326.67 4261.03 4000.00 4236.92 4304.62 4101.03 1566 1721
90 0 3991.28 489897 4034.36 4325.64 4260.00 3994.87 4232.31 4304.62 409744 1566 1720
91 0 3990.77 4893.33 4034.87 4325.64 425590 3991.79 423436 4304.62 409385 1565 1719
92 0 3988.72 4893.85 4035.38 4324.10 4254.87 3991.79 4233.85 4304.62 4090.26 1564 1717
93 0 3988.21 4895.38 4034.36 4322.05 4257.44 3992.31 4230.77 4304.62 4090.77 1563 1717

94 0 3994.36 4894.36 4034.36 4325.64 4261.03 3994.36 4234.87 4304.62 409282 1562 1715

Cnt=Ornek Sayacu

Intp.=Verilerin enterpolasyonlu olup olmadigini belirtir.
X = Jiroskop X-ekseni.

Y = Jiroskop Y-ekseni.

3.3. Veri isleme ve Oznitelik Cikarimi

Deneklerin zihinsel dikkat durumlarini, zaman-frekans alaninda temsil edilen EEG
sinyallerine dayanarak tespit etmek icin bir algoritma gelistirilmistir. EEG sinyallerine
dayanarak deneklerin zihinsel dikkat durumlarini tespit etmenin genel blok semasi, Sekil 3'te
gosterilmistir. Oznitelik cikarimi asamasinda, kisa siireli Fourier doniisiimii (STFT) ve Blackman
penceresini kullanarak her bir EEG kanalinda ki EEG sinyallerinin spektrogramlari hesaplandi
[23,24]. Kisaca, STFT, kiiciik bir zaman aralig1 boyunca (1)'de tanimlanan EEG sinyal frekans

spektrumundaki glicliin zamana baglh (gecici lokalize) bir dagilimini kodlar,

Xsrpr(t,w) = X7__,x(t)w(t' — t)e o (1)

Burada, x(t) zaman alanindaki tek bir EEG kanalindaki EEG sinyalleridir, w(t) sadece
kii¢iik bir komsulukta sifirdan farkli olan “pencereleme” islevidir ¢t =t ve EEG sinyallerinin
lokalizasyonunu kii¢iikk bir ¢ civarinda zaman araliginda t =t dayatir. Spektrogram, STFT
genliklerinin karesi olarak tamimlanir S(t,w) = |X¢rpr(t, w)|? ve EEG sinyallerinin frekans

bilesimini, belirli bir zaman noktasinin yakininda nicellestirir.
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Verisi
Toplama

Durum Tespiti

Sekil 3. Zihinsel dikkat durumu algilayicisinin blok semasi.

Ham EEG verileri degistirilmis Epoc Emotiv basliktan yedi kanalda fs= 128 Hz
ornekleme frekansinda elde edilmistir. STFT hesaplamasi her kanal i¢in ayr1 olarak yapilmistir.
STFT AT = 15 EEG sinyallerinin ikinci fragmanlar ve m =1024 hizli ayrik Fourier doniisiimu
(DFT) kullanilarak hesaplandi. EEG sinyalini her bir parcanin her iki ucunda gittikge azaltmak
icin Blackman pencereleme fonksiyonu kullanilmistir. Blackman pencereleme fonksiyonu (2) ile

tanimlanmustir.

0.42 — 0.5 cos 2™ 4+ 0.08cos™ 0 <t < M
M-1 M-1

w(®) = { - (2)

0, otherwise

M, penceredeki toplam zaman noktalarinin sayisidir (M = Fs - AT = 1920) ve t= 0,1,
..,M-1, pencerenin i¢inde ayrik bir zaman dizinidir. STFT daha sonra her giris EEG kanali i¢inde
bir saniye araliklarla X¢;pr(t, ) zamana gore degisen bir DFT genligi tireten bir saniyelik bir
zaman adiminda hesaplanmistir.

Her bir EEG kanalinda STFT'nin hesaplanmasindan sonra, EEG sinyalinin zamana bagh
gli¢ spektrumunu (yani, spektrogram) olusturmak i¢in DFT genliklerinin mutlak kareleri S(¢t, )
yukarida anlatildigl gibi her kanalda hesaplandi. DFT'de kullanilan m = 1024 puan olmasi
nedeniyle, elde edilen spektrum, EEG sinyalindeki gii¢c dagilimini karakterize etti. m/ 2 + 1 =513
frekans wy = kFs/m = 0.125k Hz, k 0 ila m/ 2 = 512 arasinda degismistir. Bunlar daha sonra
ortalama kullanilarak 0.5 Hz frekans bantlari olarak kutulandi1 (frequency bin), boylece 0 ila 64
Hz arasindaki her 0.5 Hz frekans kutusundaki ortalama spektral gili¢ 6l¢lilmiistiir. Frekans
aralig1 daha sonra 0-18 Hz ile sinirlandirilmistir, boylece yalnizca 36 frekans, 2, = k - 0.5 Hz, k=

1,.., 16, veri kiimesinde tutulmustur. Sabit bilesen Q=0 Hz olarak verilmistir. Son olarak,
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kutulanmis ve frekans smirli spektrogramlar S(¢,2) 15 saniyelik calisan bir ortalama
kullanilarak gegici olarak yumusatilmistir.

Her kanal icin Uretilen yukaridaki hesaplama, her kanal icin S(t, ) EEG sinyalinin
0, =k-0.5 Hz, frekanslarinda k= 1,..,36, bir saniye araliklarla zamana bagh giig
spektrumlarini yumusatmis, son o6zellik vektérii daha sonra her zaman noktasinda giic
degerlerini t desibel formuna doniistiirerek ve tiim yedi giris EEG kanalindan spektrumlar: tek

bir ortak 6zellik vektoriinde (3) birlestirerek olusturulmustur;

f() = (10logoS.(t,2),c=1,..,7,0 =k-05Hz,k =1,...,36), 3)

Burada ¢, EEG giris kanallarini belirtmektedir.

Oznitelik ¢ikarma isleminin énemli bir parametresi, STFT'nin pencereleme islevinin
gecici siiresi w(t) ve zamansal yumusatma genisligidir. Daha biiyiik bir pencere ve daha genis
bir zamansal diizlestirici, elde edilen giic spektrumunda daha yiiksek seviyede bir piiriizstizliik
saglar, boylece zamansal ¢ozliniirliikten 6din verir ve akis asagisindaki olasi herhangi bir
detektoriin tepkisini keserken daha iyi bir giiriiltii bastirmasi sunar. Daha kii¢tlik bir pencere ve
daha kisa diizlestirici, STFT genliklerinde daha fazla giirtltii pahasina daha yiiksek bir zamansal
hassasiyet ve yanit verir.

Hem Blackman penceresi hem de gegici kosu filtresi i¢in 1, 5, 15, 30 ve 60 saniyelik
araliklar1 dikkate alarak, bu parametrelerin farkli secimleri denenmis ve 1 ve 5 saniye
araliklarinin EEG degisikliklerine hizli bir tepki verdigi goriilmiistiir. 30 ve 60 saniyelik
araliklar, daha ytliksek derecede bir giirtiltii bastirma saglamis ancak aym zamanda EEG
sinyallerinde herhangi bir degisiklik spektrumda goriinmeden veya detektori etkilemeden 6nce
30 ila 60 saniyelik bir gecikmeye neden olmustur. Pencere boyutu ve ortalama ¢alisma i¢in 15
saniyelik aralik se¢iminin yukaridaki iki etki arasinda iyi bir uzlasma sagladigini ve bu nedenle
bu calismada benimsenebilecegini gozlemledik. Oznitelik cikarma adimimin akis semas: Sekil

4'te gosterilmistir.
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Kisa Zaman

Fourier

Ham EEG Verisi Déniistimii L
bantlarinda

7 Kanal 1025 Hokis kutula, >0 Hz

128 Hz 15 sn Blackman =18 Hz
Penceresi

1 saniye adim

15 Saniyelik
alisan ortalama ile
yumusatildi

1 saniye aralhginda
252 degerli
oznitelik vektorii

Sekil 4. Oznitelik gikarma adiminin blok semas.

3.4. Zihinsel Durum Tespiti

En Kiiciik Kareler DVM makine 6grenme yaklasimi kullanilarak zihinsel durum
detektori gelistirildi [25]. Bir DVM detektorii gelistirmek i¢in, 6ncelikle zamanla degisen EEG
sinyalinin spektrumlari bir 6zellik vektoriine yeniden diizenlenmistir. Bunun i¢in tiim giris EEG
kanallarindan her zaman noktasi i¢in hesaplanan gii¢ spektrumlar birlestirilmis, boylece EEG
sinyalinin giiciiniin tim EEG kanallar tlizerindeki dagilimi ve 0.5 Hz adimda 0 ila 18 Hz
arasindaki frekanslar1 karakterize eden 252 boyutunda bir vektor tretilerek yapilmistir.
Bundan sonra, her bir zihinsel durumu ayr1 ayrn tespit etmek i¢cin bir DVM siniflandiricisi
egitilmistir. Egitim verileri, EEG spektral verilerinden rastgele zaman noktalarinda secilen
belirli sayida 6zellik vektoriinden olusmaktadir. DVM iki durumlu bir siniflandirici oldugundan,
ikiden fazla zihinsel durumun ayirt edilmesi icin birden fazla DVM siniflandiricisinin
birlestirilmesi gerekir. Spesifik olarak, ilk DVM siniflandiricisi, EEG verilerinde “odaklanmis”
durumun digerlerine karsi olusumunu tespit etmek i¢in; “Dalgin” durumun digerlerine karsi

olusumunu tespit etmek icinse ikinci bir DVM siniflandiricisi egitilmistir.
3.5. Siniflandiricilar

Calismada one stiriilen makine 6grenmesine dayali DVM siniflandiricisinin, bu gérevde
kullanilma nedeni diger siniflandirma metotlarindan daha yiiksek basari elde etmesidir.

Calismada tercih edilen DVM, k en yakin komsu (kNN) ve Adaptive Neuro-Fuzzy System (ANFIS)

metotlari ile karsilastirilmistir.
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3.5.1 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Siniflandirma gorevlerinde kullanilan bilinen bir yontemdir. Bir diizlemde bulunan iki
grup arasinda ¢izilen bir sinir ile siniflandirma islemi gerceklestirilebilir. Bu sinirin cizilecegi
yer iki grubun iiyelerine en uzak noktadir. DVM bu sinirin nasil ¢izilecegini belirler [25].

Sinirin cizilebilmesi icin iki gruba en yakin olacak sekilde iki paralel ¢izgi ¢izilir. Bu
cizgiler birbirlerine yakinlastirilarak ortak sinir cizgisi belirlenir. Sekil 5'te DVM c¢alisma

prensibi gosterilmistir.
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Sekil 5. DVM calisma prensibi.

3.5.2 KEn Yakin Komsu (kNN)

K En Yakin Komsu algoritmasi, dizleme yeni eklenen siniflandirilmamis veriyi,
diizlemde yer alan ve siniflandirilmis verilere yakinligina goére daha 6nceden belirlenmis
siniflardan birine atayarak calisir [26,27,28]. Bu islem Sekil 6'da gosterilmistir. Her veri igin
uzaklik hesaplama islemleri tekrar ettiginden biiyiik verilerde kullanilmasi uygun

olmamaktadir.
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Sekil 6. kNN calisma prensibi.

3.5.3 Adaptive Neuro-Fuzzy System (ANFIS)

ANFIS bir tiir yapay sinir agidir. Hem sinir aglarini hem de bulanik mantik ilkelerini
biitiinlestirir ve ikisinin de faydalarindan yararlanabilir [29,30,31]. Bu durum ANFIS igin hibrit
bir algoritma oldugunun gostergesidir. Sonu¢ ¢ikarma sistemi, dogrusal olmayan fonksiyonlari
yaklasik olarak 68renme yetenegine sahip olan bir dizi bulanik IF-THEN kuralina karsilik gelir.
ANFIS'i daha verimli kullanabilmek i¢in genetik algoritmalardan elde edilen en iyi parametreler

kullanilabilir. Sekil 7'de ANFIS algoritmasinin ¢alisma prensibi gosterilmistir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4, Katman 5. Katman

x y

. N \{Lﬁl l
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e

r---'

w2 f2

Yae 1

Sekil 7. ANFIS calisma prensibi.
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Yukaridaki modelde 1. Katmanda yer alan Ai ve Bi s6zel degerleri ifade etmektedir. Ai ve
Bi bir iyelik fonksiyonu ile tiyelik derecesini alarak katmandan c¢ikarlar. 2. Katmana
gelindiginde girdiler ¢arpilarak bir diigiimden c¢ikarlar. 3. Katmanda, atesleme giicli degerleri
toplam atesleme giiciine oranlanarak bir normalizasyon islemi gerceklestirilir. 4. Katmandan
sonra TakagiSugeno-Kang modeli calistirilir. 5. ve son katmana gelindiginde toplam cikt1 degeri

elde edilir.

3.6. DVM Simiflandiricilarinin Tasarimi

DVM simiflandiricilari, SVMtrain Matlab Istatistik Ara¢ Kutusu'nun islevi kullanilarak
egitilmistir. Ayar parametreleri, varsayilan degerleri olarak kullanilmistir. Varsayilan metot
parametresi "en kiiclik kareler" (LS) ile degistirilmistir. Kullanilan degerler tablo 3'te
gosterilmistir.  Otomatik édlgeklendirme parametresi (egitim verilerinin ortalamasini ve
varyansini sirasiyla sifira ve bire diistirerek) etkinlestirildi ve kutu kisitlamasi (DVM'deki yanlis
siniflandirmalarin maliyeti) 1 olarak ayarlandi. Dogrusal cekirdek islevi ve “en kii¢iik kareler”
yontemi, bu c¢alismada yer alan egitim verilerinin biiyiikliigiinden kaynaklanan DVM
optimizasyon problemini ¢6zmek icin kullanildi.

DVM, gecici olarak yerel EEG sinyalini, W agirlikli bir vektorle karakterize eden bir
ozellik vektorintn dogrusal bir kivriminin sonucuna dayanmaktadir. y = Y.; W;f; , spektral gii¢
ozelliklerini f; temsil eder ve i bu 6zellikleri ve buna karsilik gelen agirliklar siralayan dizini
temsil eder W;. Her bir zaman noktasinin 6zellik vektorii, ya +1 (mevcut) olarak y > b belirli
bir esigin Ustiinde ise b veya -1 olarak (yoksa) siniflandirildiginda, bireysel agirliklarin isareti ve
biiyiikligi W; detektoriin karar siirecine her 6zelligin katkis1 ve 6nemi hakkinda bilgi verir.
Ozellik vektdriiniin insasi ile £(t), agirhiklar W; belirli zihinsel durumlarin ayrimcihgina katkida
bulunan frekanslar1 ve elektrotlari, her ikisi de W; > 0 oldugunda pozitif anlamda ve W; < 0
oldugunda negatif anlamda oldugunu gosterir.

Agirlik vektorlerinin tipik bir 6rnegini gosteren bir ¢izim W, katilhmci S1 icin F3, F4 ve
Fz'nin en belirgin tic EEG kanali {izerinden Sekil 5'te verilmistir. Buradan goriilebilecegi gibi,
DVM agirlik vektorlerinin incelenmesi, 1-5 Hz frekans araliginda yiiksek EEG giiciiniin, detektor
tarafindan "odaklanmis" durumun varliinin pozitif bir kaniti olarak degerlendirilirken, 10-15
Hz frekans aralig1 “uyuklama” durumunun bir géstergesi olarak alindigini belirtir. Bu gézlemler,
Bolim 3'teki sonuglarin yani sira literatiirdeki uyuklama ve uyanik zihinsel durumlarin EEG
isaretine iliskin bulgular ile de uyumludur. “Dalgin” veya ilgisiz zihinsel durumun gostergesi,
EEG giiclindeki hem 1-5 Hz hem de 10-15 Hz frekansindaki azalmadir (Sekil 5B). Bu, ilgisiz

zihinsel durumdaki EEG spektrumunun 6grenilmesine tekabiil eder.
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Sonug¢ olarak, EEG verilerindeki “odaklanmis”, “dalgin” ve “uyuklama” durumlarini
siniflandirmak i¢cin 3 DVM siiflandiricist gelistirilmistir. Siniflandiricilarin ¢iktilari, son
tespitleri iiretmek icin bir XOR toplamasi kullanilarak birlestirilmistir. Herhangi bir
siniflandiricy, diger siniflandiricilar “-1” ile (yok) cevap verdiginde, belirli bir zaman noktasinda
“+1” ile (mevcut) yanit verdiyse, boyle bir zaman noktasi yanit veren siniflandiricinin etiketine
gore kategorilere ayrilir. iki veya daha fazla siniflandirici “+1” ile yanit verirse veya tiim
siniflandiricilar “-1” ile yanit verdiyse, boyle bir zaman noktasi “siniflandirilmamis” olarak

kategorize edilir ve bir hata haline gelir

Tablo 3. Kullanilan SVMtrain parametreleri

Parametre Varsayilan Kullanilan
"autoscale” true true
"boxconstraint” 1 1
"kernelcachelimit" 5000 5000
"kernel_function” linear linear
"kktviolationlevel" 0 0
"method" SMO LS
"mlp_params" [1-1] [1-1]

3.6. Performans Degerlendirmesi

DVM tabanh zihinsel durum detektoriiniin performansi, rastgele uzatma c¢apraz
dogrulama kullanilarak degerlendirilir. Capraz dogrulama, makine 6greniminde siniflandirma
ve regresyon modellerinin dogrulugunu degerlendirmek icin standart bir yaklasimdir. Capraz
dogrulamada, mevcut verilerin bir alt kiimesi egitimden g¢ikarilir, boylece makine 6grenim
modeli bu verileri gébremez veya gizli veri kiimesinde yer alan bilgilerin bilgisine sahip olamaz.
Egitim bittikten sonra, hangi makine 6grenme algoritmasini kullanirsaniz kullanin, nihai
modelin performansinin tarafsiz bir tahmini onu geri ¢ekilen onay veri kiimesine uygulayarak
ve oradaki modelin dogrulugunu degerlendirerek elde edilir. Rastgele yayilma capraz
dogrulamada, egitimden dnce rastgele segilen veri noktalarinin belirli bir yiizdesi segilir ve geri
cekilir. Ardindan son detektoriin dogrulugunun degerlendirilmesinde kullanilir.

Burada, iki degerlendirme modeli (kisiye(katiimciya) 6zel ve katimcilarin ortak
verileri) degerlendirildi: Kisiye 6zel modelde, zihinsel durum detektort, yalnizca o katilimei i¢in
toplanan verilere dayanarak her katilimci i¢in ayr1 ayrn egitildi. O bireyin tiim deneylerinden

elde edilen EEG verilerinin rastgele zaman noktalarinin %80'i, DVM durum siniflandiricilarinin
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egitimi icin kullanilmistir. Uretilen bireysel detektériin dogrulugu daha sonra egitimde
kullanilmayan tiim denemelerin verilerinin kalan %20'sinde degerlendirilmistir. Burada, her
katilimcinin egitim verileri genellikle ayn1 denegin farkli denemelerinden rastgele toplanan
6000 veri noktasindan olusmaktadir. Sirasiyla, son detektoriin performansinin
degerlendirilmesinde 1500 veri noktasi kullanilmistir. Bu yaklasimda, her katilimci i¢in farkh
bir zihinsel durum detektorii egitilmistir.

Katilmcilarin ortak verileri modelinde, tiim katilimcilar icin ortak olarak tek bir
detektor egitilmistir. Tim katilimcilarin ortak EEG kayitlarindan elde edilen verilerin %80'i
egitim icin rastgele secildi. “Karisik” veya “jenerik” detektoriin performansi daha sonra,
egitimde goriilmeyen, her bir katilimcinin ayr1 ayri verisinin yam sira, karisik verilerin veri
kiimesine karsi degerlendirilmistir. Buradaki ¢apraz dogrulama hem tiim katilimcilar igin
ortaklasa hem de her bir katilime icin bireysel olarak, hem genel olarak hem de katilimci

bazinda genel zihinsel durum detektdriiniin kusursuzlugunu elde etmek icin yapilmistir.
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Sekil 8. Odaklanmis (A), dalgin (B) ve uyuklama (C) zihinsel durumlari igin DVM agirlik

vektorlerine bir 6rnek.

4. BULGULAR ve TARTISMA
Bu calismadaki tiim deneyler, 6grenciler arasindan secilen saglikli goniilli katilimcilarla

yapilmistir. Tiim katilimcilar, deneylerin amac ve prosediirleriyle ilgili talimatlar1 aldiktan sonra

bilgilendirilmis onay formunu imzaladilar.
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Sekil 6, DVM tabanl siniflandiric1 egitim boliimiinden 6nceki 6rnek bir EEG verisini
gostermektedir. EEG sinyallerinde farkli dikkat durumlariyla iligkili farkhliklar
spektrogramlarda goriilebilir. Kirmiz1 kesikli ¢izgiler 0-10 dakika (odaklanmis), 10-20 dakika
(dalgin) ve 20-35 dakika (uykulu) zaman araliklarina karsilik gelen farkli dikkat durumu

doénemlerini gosterir.
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Sekil 9. DVM tabanli siniflandirici egitim béliimiinden énceki 6rnek bir EEG verisi

Toplanan verilerin 6n incelemesi, bireylerin dikkat durumlarindaki degisikliklerin, bazi
EEG kanallarinda belirli frekanslarda degisiklik olarak goriinen EEG spektral gii¢ dagilimindaki
degisikliklerle ilgili olabilecegini ortaya koymustur. EEG sinyallerinin elektrotlarin konumuna
gore degisen bilesimi Sekil 7'de goriilebilir. Sekilde (A) ve (B) boliimleri, katilimer S1 i¢in EEG
elektrotlar1 Fz (A) ve Pz (B) 'den siirekli performans gorevi sirasinda toplanan 6rnek EEG
spektrogramlarini géstermektedir. B6liim (C), Fz elektrotundan katilimer S2 icin toplanan EEG
spektrogramini gosterir.

Daha spesifik olarak, odaklanmis ve dalgin dikkat durumlarinin, frontal EEG kanallari
F3, F4 ve Fz'de 1-10Hz frekans bantlarinda arttirilmis veya bastirilmis EEG aktivitesi ile iliskili
oldugu gorilmistiir. Uyuklama hali, 10-15 Hz'de EEG sinyallerinde ve EEG kanallar1 C3, C4, Cz
ve Pz'de alfa-bant frekansinda stirekli veya aralikh gii¢ cikisi olarak gézlenebilir. Bu incelemeyle
katilimcilarin odaklanmis, dalgin ve uyuklama halleri, ¢esitli EEG kanallarindaki sinyalin yerel

spektrumuna dayanarak EEG verisinde ayirt edilebilir.
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Sekil 10. EEG elektrotlarindan gelen EEG sinyal spektrogramlarinin 6rnekleri: katihmci S1
icin Fz (A), Pz (B) ve katilimci S2 i¢in Fz (C).

Daha sonra, Bolim 2.5'te aciklandigi gibi, yukaridaki zihinsel durumlarin EEG
verilerinden tespit edilmesi icin DVM tabanli bir algoritma olusturulmustur. Bu tir bir
detektordeki spektral giic 6zelliklerinin incelenmesi yukaridaki 6n gozlemleri desteklemistir.
Ozellikle, Tablo 3, zihinsel durum algilayicisinin 6zelliklerinden bazilarim1 ve hedef detektor
durumlarinin bu ézelliklerine sahip olan Sinif i¢i Korelasyon Katsayisina (ICC) gére diizenlenen
istatistiksel 6zelliklerini listeler. ICC, siirekli bir tahmin degiskeninin ayrik sonu¢ degiskeniyle
iliskisinin, basit Pearson korelasyonuyla ilgili ve (4) ile tanimlandig1 sekilde istatistiksel bir
Olguttiir.

Grup ortalamasinin varyanst

ICC =

(4)

Tam varyans

Tablo 3, farkl zihinsel dikkat durumlariyla iliskili EEG sinyallerinde iki tip farkliligi
gostermektedir. 8-13 Hz frekanslarinda alfa bandi giiciinde, 6zellikle parietal lob {izerinde
(elektrotlar C3, C4, Cz ve Pz) bir artis ve bir alt delta ve teta bandindaki frekanslarda 1-4 Hz,

ozellikle 6n lob tizerinde (elektrotlar F3, F4 ve Fz) bir diisiis gostermektedir.
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DVM tabanl zihinsel durum siniflandiricisinin performansi (5) tarafindan verilen dogruluk

0Olclisli orani bakimindan degerlendirilmektedir.

Dogru tahminlerin sayist

Dogruluk = (5)

Tim tahminlerin sayist

Tablo 4 ve Tablo 5, sirasiyla kisiye 6zgili ve katilimcilarin ortak veri modeli icin DVM
tabanli zihinsel durum simiflandiricisinin  dogrulugunu gostermektedir. Tablolardan
gortlebilecegi gibi, kisiye 6zgli modelde tiim katilimcilarin zihinsel dikkat durumlarini, %88.60
ile %96.70 arasinda degisen bir ortalama dogrulukla ayirt etme durumu basarildi. Katilimcilarin
ortak veri modeli icin zihinsel durumlarin tespiti ise %71.80 ile %78.80 arasinda
yapilabilmistir.

DVM bazl siniflandiricidan elde edilen sonuglarin verimliligini géstermek icin, zihinsel
dikkat durumlari literatiirde iyi bilinen diger iki siniflandiric1 kullanilarak da siniflandirildi ve
DVM bazh simniflandiricinin en iyi sonuclan ile karsilastirildi. DVM'ye ek olarak, kNN, son
zamanlarda EEG siiflandirmasi icin kullanilan yaygin bir yontemdir [26,27,28]. Tablo 6'da
verilen sonuclara gore, kNN bazli siniflandirici, tiim metotlarin en kotii sonucu olan %73.35 ila
%383.46 arasinda degisen bir ortalama dogruluk vermistir. KNN ve DVM kadar yaygin olmasa da,
Adaptive Neuro-Fuzzy System (ANFIS), EEG siniflandirma problemlerinde kullanilan bir
yontemdir [29,30,31]. Calismamizdaki ANFIS tabanli siniflandirici, kNN tabanli ve DVM tabanl
yontemler arasinda bir performans (%78.33 ila %85.41) vermistir. Sonuclarin gosterdigi gibi,
DVM tabanl yéntem zihinsel durum tespiti konusunda en iyi performansi elde etmistir.

Katilmcilarin ortak verileri ile yapilan zihinsel durum detektoriiniin, kisiye 6zel bir
algilama yaklasimindan acgik¢a daha faydali oldugu unutulmamalidir. Bununla birlikte, ampirik
olarak katilimcilarin ortak verileri ile yapilan detektoriiniin, EEG verilerindeki zihinsel dikkat
durumlarini ¢ok iyi sekilde siiflandiramadigimi gozlemledik. Buna gore, kisiye 6zel EEG kod
¢ozlclleri icin gereklilik, EEG BBA literatiirtinde de ¢cok daha fazla belirtilmistir.

Son olarak, her EEG kanalinin farkl zihinsel dikkat durumlarini ayirt etmedeki katkisi
degerlendirilmistir. Bu gorev icin, farkli EEG kanallarinin katihmcilarin zihinsel durumlarinin
tespitine katkisini ve 6nemini belirleyen geriye dogru basamak eleme prosediirii kullanilmistir.
Spesifik olarak, tiim EEG elektrotlarina sahip zihinsel durum detektorii egitilmis ve bir elektrot
veri kiimesinden cikarilarak, tiim katilimcilar i¢in detektdriin ortalama dogrulugunun diismesi
Ol¢lilmiistiir. Daha sonra, dogruluktaki en kiiciik diisiise sahip olan elektrot veri kiimesinden
kalic1 olarak cikarilmistir. Prosediir daha sonra sadece bir elektrot kalana kadar tekrar
edilmistir. Bu prosediiriin sonuglar1 (6rn. egitim / test hatalari ve ortalama dogruluk sonuclari
ile EEG elektrotlarinin sayisi) Sekil 8'de gosterilmistir. Sekildeki elektrotlarin sirasi soldan saga

F3-Fz-Cz-F4-Pz-C4-C3'tlir, boylece EEG elektrotlarinin saflarini azalan bir 6nem sirasina gore
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tanimlar. Sekil 8'de, egitim ve test hatalari MATLAB'in "loss” fonksiyonu kullanilarak

hesaplanmistir.

Tablo 4. Hedef zihinsel durum degiskenine sahip ICC (Sinif ici Korelasyon)'ye dayanan en

onemli 25 6zelligin istatistiksel 6zellikleri.

Frekans Ort. Ort. Ort.

No Kanal (H2) ort. STD AKtif Dalgin Uykulu IcC
1 3 12 73701 6.6015  3.0069 2.8568 15258  0.77489
2 F3 12 73351 71219  2.6434 2.4826 15.817  0.76973
3 Cc4 12 70274 69183 25108 2.2899 15251  0.76694
4 Cz 12 7.1504 69895 25024 2.4753 15436  0.76248
5 F4 12 77564 69367  3.2259 3.0626 15.954  0.75787
6 3 115 72411 64331  2.6736 3.2756 14.824  0.75544
7 C4 115 6.8756 65842 22998 2.7417 14616  0.75063
8 F3 115 7.1857 67928 23314 3.0661 15161  0.74986
9 Pz 12 56787 59377  2.0338 1.5049 12.627  0.74438
10 Fz 12 6.24  7.2337  1.4592 1.4907 14.709 0.7438
11 F4 115 75599 67017  2.8145 3.5413 15348  0.73483
12 Cz 115 7.0045 67105  2.3403 2.8885 14.807  0.73479
13 Fz 115 6.1487  7.0016 1.181 2.1192 14144  0.71065
14 Pz 115 5866  6.0477  1.9401 2.0206 12772 0.70766
15 C4 12,5 59152  6.233 1.9 1.9717 12.988 0.6987
16 F3 12,5 6.3208 63337 22655 2.2949 13502  0.69763
17 3 12.5 6.2436  5.8986  2.4349 2.5351 12924  0.69603

43 F4 3 10.72  3.4544 14252 9.0921 9.0286  0.50204

44 F4 35 95554 32217  12.813 8.2334 78354 049144

45 F4 2.5 11.889 34799  15.402 10.138 10323  0.49129

46 F4 4 8.86 3.049 11.921 7.5095 73397  0.48387

47 F4 4 8.1726  2.8992  11.054 6.8883 6.7534  0.47408

48 F4 2.5 11351  3.2627  14.548 9.691 99839  0.46457

Tablo 5. DVM ile tek bir katiimciya 6zgii modeli i¢in dikkat durumunun dogruluk sonuclari

(yedi elektrot kullanilarak)

Katihhma Deneyl Deney2 Deney3 Deney4 Deney5 ggﬂ;ﬁ:
S1 %98 %99 %93 %95 %97 %96.70
S2 %90 %87 %91 %90 %88 %89.70
S3 %388 %88 %388 %86 %91 %88.60
S4 %91 %95 %92 %96 %92 %93.50
S5 %90 %81 %93 %91 %93 %90.10

Tablo 6. DVM ile tiim katilimcilar i¢in ortak veri modeli i¢cin dikkat durumunun dogruluk

sonuglar (yedi elektrot kullanilarak)

Ortalama

Katilhmac Deneyl Deney2 Deney3 Deney4 Deney5 Deneyler
S1 %75 %70 %71 %75 %68 %71.80
S2 %81 %72 %72 %74 %76 %?75.00
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S3 %82 %68 %76 %77 %72 %75.00
S4 %79 %80 %78 %79 %78 %78.80
S5 %76 %69 %74 %72 %73 %72.20

Tablo 7. Tek katihmciya 6zel model i¢in Makine Ogrenimi yéntemlerinin ortalama bes kat

capraz dogrulama sonugclarinin karsilastirilmast.

5 Katilimcinin

Methot S1 S2 S3 S4 S5
Ortalamasi
kNN %82.46  %76.15 %7335 %79.88 %76.98 %77.76
ANFIS 2%85.41  9%81.51 %79.84 %82.67 %78.33 %81.55
DVM %96.70  %89.70  %88.60  %93.50 %90.10 %91.72
Katilimcei 1 Katilimci 2
Dogruluk ~e==@== Test Hatasi ===@== Egitim Hatas| B -
Dogruluk e==@=== Test Hatas) ===@== Egitim Hatasi
0,080 [gog70 120
0.070 e 0,065 0.069 0,067 0,160 (0,143 100
' 0,086 [ /.\ 100 0,140 03 95 |95
\ [ o%kf BN T g 80 & 0,120 81 _
0,050 ga 0% S S
» 73 \} Og Q0 - N 0,100 60 <
§0,040 034 01034 ¢33 60 ‘—; § 0,080 0,065 0,066 E!
0,030 40 § 0,060 0,042, ¥® ™ s 0045 40 ’é’
0,020 0040 @ 81 o
0,010 20 0,020
0,000 0 0,000 0
1 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Elektrot Sayisi Elektrot Sayisi
Katilimei 3 Katilimci 4
Dogruluk e==@=— Test Hatas| == =@==Egitim Hatasi Dogruluk e=m@e== Test Hatas| ===@== Egitim Hatasi
0,476
0,500 100 0,200 100
l,\ 94 0158 93
92 92
0,400 85 ’fia‘ i 80 0,150 o5 88 | 91 80 -
g 0300 f ! ‘\ Goé 20,100 0,076 0%
3 ! E} S Y | 076 0,070 6,068 E
“0.200 | * 1) 0% ook 054 40 5
/] \ o P [=]
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Katillmci 5

Accuracy e==@m== TestError ===@== Train Error
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Sekil 11. Egitim / test hatalar1 ve ortalama dogruluk sonuglari, katilimciya 6zel model i¢cin EEG

veri setinde kullanilan EEG elektrotlarinin sayisi ile karsilastirilir.

Bu calismada, EEG verileri kullanilarak katilimcilarda zihinsel durumlari tespit etme
sorunu arastirilmistir. EEG verilerini kullanarak dikkat durumlarindan uyuklama problemi
sorununu ayri1 tutmak, gegcmiste otomobil siiriisii baglaminda incelenmistir. Diger calismalardan
farkli olarak, bu c¢alisma pasif gozlem veya denetim gorevlerinde bulunanlarin zihinsel
durumlarinin ayrimi gerceklestirmistir. Gérevde aktif katilimin olmamasi, bu ortamda 6nemli
farkliliklar getirmistir. Ayrica, odaklanmis, uyuklayan ve dalgin olmak iizere 3 farkhi zihinsel
durum incelenmistir. Dalgin durum deneklerin agikca uyumadigl, ancak odaklanma kaybi
nedeniyle olaylara cevap verme yetenegini yitirdigi durumdur ve bu c¢alismada ayirt
edilebilmistir. Dalgin durum literatiirde calisiilmamistir, ancak siire¢ kontrolii i¢cin 6nemli bir
risk tasimaktadir ve tespit edilmesi 6nemli 6l¢lide daha zordur, ¢linkii bdyle bir “kopuk” zihinsel
durum ikincil gorsel olarak herhangi baska tiirlii gozlemlenebilir ipuclar1 ya da gostergeler
yoluyla acik bicimde gosterilemeyebilir. Bu anlamda, ikinci ayirt edici duruma “saf” zihinsel bir
durum diyoruz. Bu “saf” zihinsel durumu ayirt etmeye yonelik makalede gelistirilen metodoloji,
farkli durum gruplarinin ayrimciliginin yani sira, farkli durum ve goérevlerde denek durumlarin
ayirt etmek icin daha genel olarak uygulanabilir.

Gegcmiste benzer pek cok calisma, arag¢ siirliclilerinin uyuklamasina ve diger yandan
zihinsel is ylki gorevlerinde bulunan bireylerde stresin degerlendirilmesine odaklanmistir.
EEG izlemenin yam sira video ve hareket izlemesi gibi baska yontemler de kullanilmistir. Onceki
calismalarinda basarili olmasina ragmen, bu tir yontemlerin ¢ogu farkli durumlarda hazir
doniisiime izin vermemektedir. Bireylerin bosta veya pasif kaldig1 durumlar, video ve hareket
tabanl uyaniklik izlemesi icin 6zel bir zorluktur. EEG tabanh pasif BBA, deneklerin zihinsel
kosullarini izlemek icin kolayca aktarilabilir bir metodoloji saglayarak bu sorunu ¢6zmek i¢in
dogal bir yaklasim sunar. EEG sinyalleri dogrudan beynin sinirsel aktivitesine baglanir ve

fiziksel, gorsel veya fizyolojik ipuclarina dayal olanlar gibi diger durum izleme sistemlerinin
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tuzaklarindan kac¢inarak, farkl zihinsel durumlarin sinirsel belirtilerini dogrudan izleme firsati
sunar.

Bu calismada, zihinsel durum detektorlerinin denekler icin ayr1 ayr1 egitilmelerinin
onemli oldugunu saptadik. “Genel” bir zihinsel durum detektoriiniin, katilimciya o0zel
detektorlerden 6nemli 6lciide daha kotii performans gosterdigi tespit edildi, yukarida belirtilen
li¢ zihinsel duruma gore tespit dogrulugunu %20-30 kaybettigi gozlendi.

EEG sinyallerinde hangi o6zelliklerin yukaridaki zihinsel durumlarin tanimlanmasina
katkida bulundugu incelendi. Odaklanmis ve dalgin durumlar arasindaki farklarin, en diistik 1
ila 10 Hz arasindaki diisiik frekansh EEG aktivitesinde acgik¢a ortaya ¢iktigi gézlemlendi. Yani,
odaklanmis veya ilgili durum 1-10 Hz bandinda yiiksek EEG giicii ile iligkiliydi. ilgisiz veya
dalgin durum, bu frekans bandi iizerindeki ve diger frekans bantlarindaki EEG spektrumunun
bosaltilmasi ile iliskilendirildi. Bu degisiklikler en belirgin sekilde 6n lob iizerinde ortaya ¢ikti.
Delta bandi EEG aktivitesi ile bireylerin konsantrasyonu arasindaki iliski gecmiste EEG
literatiiriinde bildirilmistir. Bununla birlikte, EEG literatiiriiniin zihinsel is yiikii gorevleriyle
iliskilendirdigi beta veya teta gibi yiiksek frekansh EEG aktivitesinde 6nemli degisiklik belirtileri
gorilmemesi ilgin¢g bulundu. Uyuklama durumu, 10-15Hz'de aralikli veya stirekli alfa bandinin
ylikselmesiyle kendini gosterdi; alfa EEG dalgalar1 ve uyuklama arasindaki iligki ile ilgili
literatiirdeki bulgularla tutarliydi.

Farkli EEG elektrotlarinin ayirt edici odaklanmis, dalgin ve uyuklayan zihinsel
durumlarindaki goéreceli 6nemi siralandi. Performansin %90'indan fazlasinmin F3, F4, Fz ve Cz
gibi yalnizca 4 EEG elektrotuyla geri kazanilabilecegi goriildi. Bu elektrotlarin ii¢cii 6n lobun
lizerine yerlestirildi. On lobdaki sinirsel aktivite, geleneksel olarak bireyin konsantrasyonu ile
iliskilendirilmistir. Boylece, 6n elektrotlar, zihinsel olarak ilgili olan deneklerle ilgili olmayan
denekleri etkili bir sekilde ayirt etti. Parietal lobun alfa dalgalarinin gelisimi ile iliskili oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle, Cz elektrotunun uyuklamanin baslamasinin tespitini kolaylastirmasi
beklenebilir.

Farkli zihinsel durumlarin ayrimciligina bagh EEG sinyallerinin parametreleri, bu tiir
zihinsel durum izleme sistemlerinin EEG sinyal toplama alt sistemleri icin 6nemlidir. Sinyalin
bant genisligi, ¢oziiniirlik ve elektrotlar gibi faktdrlerin tiimii bu sistemlerin tasarimini ve
maliyetini etkiler. Calismadaki analiz, li¢ zihinsel dikkat durumunun basarili bir sekilde
belirlenmesinin, 20 Hz'nin altindaki bir frekans bandina simirlandirilmis EEG sinyalleri
kullanilarak ve F3, F4, Fz, Cz ve muhtemelen Pz konumlarinda sadece dort veya bes elektrot
kullanilarak yapilabilecegini gostermektedir. Bu, zihinsel dikkat durumlarini izlemek icin pasif
EEG BBA'larin tasariminin, yukaridaki semada nispeten diisiik frekanslarda 40-50 Hz ve sadece

dort elektrotta sinyal alimi saglayan donanim ile yapilabilecegini gostermektedir.
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EEG tabanli teknolojilerin pratik uygulamalar1 icin biiylik bir komplikasyon, EEG
BBA'nin hareket eserlerine ve dis elektromanyetik girisimlere karsi duyarhiligidir. Bu durum
EEG cihazlarinin, kolayca etkilenmeleri ve denek hareketlerinden veya yakindaki elektrik ve
elektronik cihazlarla c¢alismasindan dolayr bozulma isaretleri olarak bilinir. Bu etkenler,
bireylerin hareketsiz kalma ve kontrollii i¢ ortamlarda kalma 6zelliklerinin bu tiir problemlerin
cogunu hafiflettigi bu calisma baglaminda ¢ok daha az etkilidir.

Ayni zamanda, burada kullanilan metodolojinin en 6énemli avantajlarindan biri, hedef
durumlarin dogrudan sinirsel aktivite ilizerinde tanimlanmasina dayanmasidir. Denekler
istenilen hedef durumlar1 uygularken 6grenilen sinirsel belirtilerin dogrudan kullanimi, bdyle
bir yaklasimi asmayi, sasirtmay1 veya yanlis yonlendirmeyi zorlastirir; bu, zihinsel durum
tahmini icin video veya hareket izleme gibi ikincil belirtiler kullanildiginda énemli bir risktir.
Dahasi, yaklasimimiz fizyolojik veya gorsel belirtiler yoluyla agik¢a ortaya ¢ikmayan zihinsel
durumlarin ya da bizim tabir ettigimiz gibi “saf” zihinsel durumlarin tespit edilmesini saglar.
Son olarak, buradaki metodoloji, minimum degisikliklerle cesitli uygulamalarin farkl zihinsel
durumlarinin tespiti i¢in kolaylikla genellestirilebilir ve uygulanabilir.

Daha spesifik olarak, bu calismada zihinsel durumlar: tespit etme yontemi, belirli bir
stirekli dikkat gorevi baglaminda incelenmistir. Ayn1 zamanda, kullanilan yaklasim ¢ok geneldir
ve bireyler agirlikli olarak pasif kaldiklar siirece farkli durumlarda farkl zihinsel durumlarin
tespiti sorununa uygulanabilir. Bu yontem hastanelerde yatil, fel¢li ve hareketsiz hastalara
uygulanabilir. Onerilen metodolojinin temel unsurlari sunlardir: (i) bu tiir durumlarin kontrollii
simtlasyonunu kullanarak ilgili zihinsel durumlarla iliskili EEG verilerinden 6rnekler elde
etmek, (ii) EEG verilerine ve denege 6zel ve zihinsel duruma 6zgl davranislara dayal bu tiir
durumlar icin detektdr liretmek amaciyla makina 6grenimi kullanmak; (iii) pasif bir EEG BBA
icindeki ¢coklu makine 6grenme detektorlerinin sonuglarini XOR veya benzeri birlestirme teknigi
ile birlestirmek. Boyle insa edilmis makine 6grenme detektorlerinin parametrelerinin analizi,
farkli zihinsel durumlarin EEG sinyallerinin temsili hakkinda fikir verebilir.

Farkli zihinsel dikkat durumlarinin bu metodoloji baglaminda tanimi1 kendi kendine
raporlama yoluyla yapilir. Psikolojik uygulamada 6z bildirim uygulamasi yaygin olarak kabul
edilmektedir. Bu calismada, ilgi durumlar1 “odaklanmis: konsantre kalmak, aktif olarak bir ise
dikkat etmek”, “dalgin: uyanik kalmak, ancak dikkat etmemek veya bir ise tepki vermemek” ve
“uyuklamak: gozler kapal veya agik uykuya dalmak” olarak tanimlanmistir. Bu nedenle, EEG
verileri toplanirken katilimcilara bu hedef durumlari uygulamalar1 talimati verilmistir.
Denekler, bu durumlari, anladiklar: gibi belirtilen zaman araliklarinda uygulamislardir.

Genel olarak, hedef zihinsel durumlar1 tanimlamak icin bagimsiz olarak kullanilabilecek
objektif 6nlemler varsa kullanilmalidir. Bu ¢alismada, iki faktér bu tiir objektif kontrollerin

kullanilmasini engellemistir. Birincisi, bu ¢alismada tanimlanacak olan durumlardan birinin
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dalginhik (ilgisizlik) oldugu dusiiniildiigiinde, konuyla ilgili herhangi bir aktif arastirmanin
bulunmamasi bu denemenin belirli bir yéntemi olmadigim géstermektedir. Ikincisi, pasif olarak
odaklanmis veya gercekten dalgin hale gelen katilimcilarla iliskilendirilebilecek net gorsel
Olctimler veya belirtiler tanimlanamadi. Bu nedenle, bu calisma baglaminda zihinsel durumlari
tanimlamanin birincil araci olarak deneklerin kendini bildirme uygulamasi kullanilmistir.

Ote yandan, EEG sinyallerinin incelenmesi Sekil 9 ve Sekil 10'da gésterilmektedir. Sekil
9'da, sol siitun: karsilik gelen EEG kanalina ve frekansina gore gosterilen ortalamalarin (¢ubuk
grafikler) ve farkli 6zelliklerin standart sapmalar1 (kirmizi ¢izgi). Sag sttun: farkl zihinsel
durum donemlerinde farkli 6zelliklerin ortalama ve standart sapmalari. Mavi, “odaklanmis”
durumdur, turuncu, “dalgin” durumdur ve sari, “uykulu” durumdur. Hata ¢ubuklari, her bir
ozelligin grup ici standart sapmalarini gosterir.

Sekil 9 ve Sekil 10, deneklere ii¢ farkli dikkat durumunu uygulama talimati verilen 3
zaman diliminde gozlenen EEG sinyallerinin sekli ve 6zelliklerinde agik, objektif ve dl¢iilebilir
farkliliklar oldugunu gostermektedir. Nesnel farkliliklar, sirasiyla deneklerin kendilerini
odaklanmis / konsantre, dalgin / ilgisiz ve uyuklar vaziyette tanimladiklar1 zaman araliklariyla

eslestirilmistir.

5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada bildirilen ilgili veya odaklanmis, dalgin veya kopuk ve uyuklama hallerinin
ayrilmasinin dogrulugu %96.70 (en iyi) ve %91.72'ye (ortalama) ulasmistir ve striicii giivenligi
uygulamalari icin kullanilabilir. Bu ¢calismada kullanilan DVM tabanli EEG BBA yaklasimi, farkli
zihinsel durumlarin tespiti ve gesitli farkli durumlar da dahil olmak iizere diger senaryolar i¢in
genellestirilmis kullanima hazir bir makine 6grenme modeline izin verir. Yapilandirilmis
zihinsel durum detektdrlerinin parametrelerinin analizi, EEG sinyallerinde bu tiir durumlarin
temsili konusunda yeni bilgiler saglayabilir.

Bu calismanin genellestirilmesinin fark yaratacak ozelliklerinden biri deneklerin
zihinsel durumlarinin degerlendirilmesini veya izlenmesini gerektiren klinik uygulamalarda
kullanilabilecek olmasidir. Bu klinik uygulamalara 6rnek olarak anestezinin derinligini izlemek
icin kullanilan teknolojilerden biri olan bispektral indeks izlemedir (BIS). BIS, anestezi
uzmanlarinin hastalarin intraoperatif farkindalik insidansin1 azaltmalarina yardimc olan bir
anestezi indeksi derinligi olusturmak icin EEG sinyallerini izlemeye dayanan tescilli bir
teknolojidir. Her ne kadar BIS'nin arkasindaki algoritmalar tescilli olsa ve aciklanmasa da, BIS,
zaman alani, frekans alani ve yiliksek dereceli spektral temsillerde hesaplanan cesitli EEG
parametrelerinin agirlikli toplami olarak hesaplanan ampirik olarak elde edilmis bir 6l¢lidir

[32]. Boylece, 0 (EEG sessizligine esdeger) ile 100 arasinda degisen tek bir deger, beynin EEG
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aktivitesine dayanarak genel bir anestezi seviyesini belirtmek icin tiiretilir. Bispektral endeksin
insast bu ¢alismada kullanilan yaklasima benzerdir ve gelecekte yeni klinik uygulamalar icin

genisletilebilir.
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