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OZET

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, zihinsel is yiikiiniin elektroensefalografi (EEG) ve goz
izleme verilerine bagli olarak analiz edilmesi ve makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilarak tahmin edilmesi amaglanmustir. Oncelikle 4 katilimc1 (2 kadin, 2 erkek)
iizerinde pilot uygulama gergeklestirilmis, EEG ve gbz izleme cihazlar ile ayri ayn
Olgtimler alinarak sonuglar analiz edilmistir. Temel uygulamada ise deneyler 15 tiniversite
ogrencisi (7 kadin, 8 erkek) lizerinde uygulanmis olup, EEG ve g6z izleme cihazlarindan
es zamanli kayitlar alinmistir. Deneyler sirasinda, farkli seviyelerde zihinsel is yiikiiniin
tahmini i¢in n-geri hafiza gérevi ve NASA-Task Load Index (TLX) 6znel degerlendirme
Olgegi kullanilmistir. Gorev zorluk seviyesi arttikca sag ve sol géz bebegi boyutunun,
odaklanma sayisinin, segirme sayis1 ve siiresinin ve ayrica, goz kirpma sayisi ve siiresinin
arttig1; odaklanma siiresi ile ilgili degiskenlerin ise azaldigi goriilmiistir. EEG ile ilgili
olarak elde edilen sonuglar; prefrontal, frontal ve frontal merkez bolgelerindeki yani 6n
beyindeki teta giicliniin gorev zorlugu arttikca arttigini gostermektedir. Gorev zorlastikga
frontal bolgelerdeki alfa giicli artmakta iken temporal, pariyetal ve oksipital bolgelerdeki
alfa giicii ise azalmaktadir. Diisiik beta giiciinilin ise gorev zorlastikca hemen hemen tiim
beyin boélgelerinde onemli Olglide azaldigi goézlemlenmistir. Dort smifli siniflandirma
problemi kapsaminda, secilen 18 6zellik ile zihinsel is yiikii seviyesi %70,26 dogruluk
orani ile tahmin edilebilmistir. Sonuglar, géz izleme ve EEG olgiimlerinin zihinsel is
yiikiiniin analizinde 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir. Bu kapsamda, goz izleme ve
EEG ol¢limlerinin es zamanli olarak kayit altina alindig1 deney siireci sonucunda farkl
makine 6grenmesi algoritmalarinin karsilagtirmali olarak kullanildigi dort sinifli zihinsel is
yiikii tahmin modeli ile literatiire onemli katki saglanmistir.
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ABSTRACT

In this thesis, it was aimed to analyze the mental workload based on EEG and eye tracking
data and to classify it through machine learning algorithms. First of all, a pilot application
was carried out on 4 participants (2 women, 2 men), and after taking separate
measurements with EEG and eye tracking devices the results were analyzed. In the basic
application, the experiments were carried out on 15 university students (7 women, 8 men),
and simultaneous recordings were taken from EEG and eye tracking devices. During the
experiments, the n-back memory task and the NASA-Task Load Index (TLX) subjective
rating scale were used to estimate different levels of mental workload. It was observed that
as the task difficulty increased, the right and left pupil diameters, the number of fixations,
the number and duration of saccades, as well as the number and duration of blinks
increased, while the variables related to fixation duration decreased. The results obtained
in relation to the EEG shows that theta power in the prefrontal, frontal and frontal center
regions increases as the task difficulty increases. As the task becomes more difficult, alpha
power increases in the frontal regions and decreases in the temporal, parietal and occipital
regions. Low beta power was also observed to decrease significantly in almost all brain
regions as the task became more difficult. Within the scope of the four-class classification
problem, the mental workload level could be predicted with an accuracy rate of 70,26%
with 18 selected features. The results show that eye tracking and EEG measurements play
an important role in the classification of mental workload. In this context, a significant
contribution has been made to the literature with the four-class mental workload estimation
model, in which different machine learning algorithms are used comparatively, as a result
of the experimental process in which eye tracking and EEG measurements are recorded
simultaneously.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

AF Prefrontal

C Central

% Yiizde

dB Desibel

F Frontal

Hz Hertz

mm Milimetre

ms Milisaniye

L1 Lasso Regresyon

L2 Ridge Regresyon
Oksipital

P Pariyetal

R? Determinasyon Katsayisi

T Temporal

Kisaltmalar Aciklamalar

AGAM Asirt Gradyan Artirma Makineleri (eXtreem Gradient Boosting-
XGBoost)

AIK Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-ROC)

BAP Bilimsel Arastirma Projeleri

BBA Bagimsiz Bilesenler Analizi (Independent Component Analysis-
ICA)

CDOOE Capraz Dogrulama ile Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive
Feature Elimination with Cross Validation-RFECV)

cd capraz dogrulama (cross validation-cv)

DAA Dogrusal Ayirma Analizi (Linear Discriminant Analysis-LDA)



Kisaltmalar

DN

DNO

DP

DPO
DVM
EAA
EEG
EEGLAB

EKG
EMG
EOG
fMRG
fYKS
GAM
GDY
GIBP
GKKY

GUGT

HFD
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1. GIRIS

Problemin tanimi

Is yiikii fiziksel ¢abadan ortaya ¢iksa bile gorevleri gerceklestirirken meydana gelen
zihinsel taleplerin etkilesimini yansitan bilissel bir yapiya sahiptir (Cain, 2007). Diger
yandan, giinlimiiziin endiistriyel sistemlerinde otomasyonun artmasiyla birlikte; bedensel
calisma yerini gozle goriiliir bir bi¢imde zihinsel calismaya birakmustir. Siirdiiriilebilir
dikkat ve problem ¢ozme becerisi, fiziksel giic ve dayanikliliktan daha onemli hale
gelmistir. Dolayisiyla, insan-makine sistemlerinde etkinligin artirilabilmesi amaciyla
calisanlarin anlama, neden bulma, bilginin kullanimi1 gibi zihinsel siire¢lerini inceleyen
ergonomi dali olan biligsel ergonomi One ¢ikmis; ¢alismalar, geleneksel ergonomide
oldugu gibi bedensel yorgunlugun ve konforsuzlugun nedenleri ve sonuglarindan daha ¢ok
zihinsel is yiikli kaynaklaria ve etkilerine yonelmistir. Biligsel ergonomi insanin biligsel
yetenek ve kisitliliklart ile makine, gérev ve ¢evre arasinda denge bulmaya ¢aligmaktadir.
Bu dogrultuda; dikkatin dagilimi, karar verme, 6grenme yetenekleri, stres, insan hatasi,
zihinsel yiikiin biligsel boyutu gibi durumlar1 incelemektedir. Fiziksel ergonomi calisma
kalitesine odaklanirken, biligsel ergonomi isin ve ¢iktinin kalitesine odaklanmaktadir
(Bommer ve Fendley, 2018). Ozellikle zihinsel is yiikiiniin &lgiilebilmesi veya tahmin
edilebilmesine yonelik olarak yapilan ¢alismalar bilissel ergonomi igerisinde 6nemli bir

yer teskil etmektedir.

Is yiikii bircok farkli degiskenin bir araya gelmesinden kaynaklanan ¢ok boyutlu bir
kavramdir (Cain, 2007). Dogrudan gozlenemez, ancak davranislarin izlenmesi ile
psikolojik ve fizyolojik siire¢lerin 6lgiilmesinden ¢ikarilabilir. Cain’e (2007) gore is yiikii,
calisan ve sistem performansini tahmin etmek amaciyla 6l¢iilmektedir. Zihinsel is yiiki
seviyesini bilmek, operatdre atanacak gorev sayisina ve gorevlerin zorluk seviyelerinin ne
olacagina karar verebilmek acgisindan 6nemlidir. Bu sayede gorev performansini yiiksek
tutabilmek miimkiin olacaktir. Is yiikiiniin &lciimiindeki nihai hedefin ise, ¢alisma
kosullarmin iyilestirilmesi oldugu varsayilmaktadir. Bu nedenle zihinsel is yiikiiniin
degerlendirilmesi siireci; ergonominin temel amaci olan daha konforlu, daha tatmin edici,
daha verimli ve daha giivenli isyerleri elde etmeyi hedefleyen caligmalarin 6nemli bir

parcas1 olmay siirdiirmektedir (Rubio, Diaz, Martin ve Puente, 2004). Ozetle, ergonomi



alaniyla ugrasanlar zihinsel is yiikii 0l¢limiinden insan-makine sistemlerinin etkinligini
degerlendirmede, performans: arttirmada ve farkli tasarimlar arasindan se¢im yapmada
yararlanmaktadirlar. Zihinsel is yiikiiniin insan performansini ve dolayisiyla insan-makine
sistemlerinin etkinligini dogrudan etkiledigi diistiniildiigiinde, kritik gorevler basta olmak
tizere askeriye, havacilik, saglik, bilgisayar ve arag kullanimi gibi pek ¢ok alanda zihinsel

is yiikii 6l¢limiiniin 6nemle iizerinde durulan bir ¢aligma alani1 olmasi kaginilmazdir.

Gorevlerin etkin dagilimi icin zihinsel is yiikiinii dogru ve etkin olarak olgen araclara
ihtiya¢ vardir. Ancak, ¢ok boyutlu olmasi yani pek ¢ok faktorden etkilenmesi sebebiyle
zihinsel is yiikiiniin dogrudan ve kolaylikla 6l¢iilmesi miimkiin degildir. Bu dogrultuda,
zihinsel is ylikiinii en dogru sekilde dlgen yontemleri bulmak veya en dogru tahmin eden

modelleri gelistirmek bu alanla ilgilenen arastirmacilarin temel hedefleri olmustur.

Rusnock, Borghetti ve McQuaid (2015) tarafindan, zihinsel is yiikii 6l¢iimiinde kullanilan
araglar nesnel-6znel ve deneysel-analitik seklinde iki boyutta ele alinmistir. Nesnel
ol¢timler gercek yasamdan elde edilen bilgi ve verilere dayanmaktadir. Verinin toplandigi
kisiye bagl degildir. Oznel yontemlerde ise verinin toplandig1 kisilerin goriisleri esas
almmaktadir. Olciim ydntemi deneysel ise deneyimle, analitik ise analizle elde
edilmektedir. Deneysel yontemler, is yiikiinii dogrudan 6lgmeyi amaglamakta; analitik
Olgekler ise gorev, operator ve cevreden elde edilen bilgiyle ¢ikarim yapmaya

caligmaktadir.

Nesnel-deneysel olgiitler, birincil/ikincil performans oSlgiileri ve fizyolojik yontemlerdir.
Oznel-deneysel araglara 6znel is yiikii degerlendirme oOlgekleri drnek gosterilmektedir.
Nesnel-analitik araglar matematiksel modeller, Oznel-analitik araglar ise uzman
gortisleridir. Nesnel-analitik yontemler; gorev, g¢evre ve bireye 6zgii bilgilerin girdi olarak
kullanildig1 tahmini is yiikiinii 6lgen matematiksel modellerdir. Bu modeller genellikle
gorev tasarimi veya yeniden tasarim siirecinde kullanilmaktadir. Deneysel dl¢ltimlerin elde
edilmesi zor oldugunda ayrintili gbrev analizi ile elde edilmektedir. Avantajlari; elde
edilen is ylkii degerlerinde tutarlilik, farkli kaynak gereksinimleri i¢in farklilagtirilmis is
yiikii degerlerini igerme yetenegi ve herhangi bir zaman 06lgeginde is yiikii degeri
hesaplayabilme yetenegi seklinde siralanabilir. Oznel-analitik yontemlerde deneyimli

uzman goriislerine dayanarak zihinsel is yiikiiniin tahmin edilmesi amaglandigindan bu



yontemlerden akademik ¢alismalarda yararlanilmamaktadir. Akademik ¢alismalarda

genellikle 6znel-deneysel ve nesnel-deneysel yontemler tercih edilmektedir.

Oznel-deneysel degerlendirme yontemlerinin literatirde en sik basvurulan ydntemler
arasinda yer almasinin baslica sebebi kullanim kolayligidir. Maliyetsiz ve kolayca
uygulanabilmesi ve basit hesaplamalarla anlamli ve gilivenilir sonuglar elde etmeye imkan
saglamas1 Sebebiyle basta National Aeronautics and Space Administration-Task Load
Index (NASA-TLX) olmak iizere; Subjective Workload Assessment Technique (SWAT),
Workload Profile (WP), Cooper-Harper Olgegi ve Bedford Olgegi en ¢ok kullanilan &znel-
deneysel yontemlerdir. Diger yandan; 6znel yontemlerin, avantajlarinin yaninda bazi

dezavantajlar1 da mevcuttur (Choi, Lee, Ha ve Seong, 2018):

. Fiziksel ve zihinsel is yiikiiniin karisma potansiyeli

J Dis ortamdan gelen zihinsel zorlayicilarin gergek is ylkiinden ayristirilma giicliigi

. Operatoriin 6znel olarak derecelendiremedigi bilgilerin bilingsiz bir sekilde islenmesi
J Oznel derecelendirmelerin ve gorev performansinin ayrismasi

o Iyi ifade edilmis bir sorunun gerekliligi

o Operatdriin kisa siireli hafizasina bagli olma

Oznel-deneysel yontemlerin dezavantajlarini ortadan kaldirmak ve zihinsel is yiikiinii
bireylerin algiladigindan bagimsiz, daha giivenilir bir 6l¢lim ile elde edebilmek amaciyla
nesnel-deneysel tekniklerden yararlanilmaktadir. Baslica nesnel-deneysel yontemler
performans Olciileri ve fizyolojik yOntemlerdir. Calisanlarin birincil ya da ikincil
gorevlerdeki performanslar1 Olgiilerek zihinsel is yiikiiniin Olglilmesini hedefleyen
caligmalar mevcuttur. Yaygin olarak kullanilan birincil gorev performans oOlgiileri hiz,
dogruluk, tepki veya yanit siireleri ve hata oranlaridir. G6zlemlenen hata sayisinin olast
hata sayisina boliimiine karsilik gelen hata olasiligi da kullanilan performans metrikleri
arasindadir (Bommer ve Fendley, 2018). ikincil gérev olciileri ise, ¢alisanin birincil
gorevleri yerine getirirken kalan kapasitesinin bir isaretidir ve nispeten daha teshis edicidir
(Cain, 2007). Ikincil gérevin kullamldig1 ¢aligmalarda, bireylerin dikkat kaynaklarmi her
iki goreve aymrarak dagitmalar1 istenir. Istenen aktiviteler dikkat smirin1 astiginda
performans diismektedir (DiDomenico ve Nussbaum, 2011). Ikincil gérevler arasinda

ritmik dokunma, rastgele say1 iiretimi, zaman tahmini ve zaman iiretimi yer almaktadir.
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Insan-makine etkilesimi sirasinda zihinsel is yiikiinii arastirmak igin fizyolojiden
yararlanan ¢alismalar ise cogunlukla =zihinsel gostergeler olarak norofizyolojik,
kardiyovaskiiler ve goz davraniglarina iliskin 6l¢timlerin degerlendirilmesini igermektedir.
Kalp hiz1 (KH) ve degiskenligi (KHD), galvanik deri yamiti (GDY), elektromiyografi
(EMG), elektrokardiyografi (EKG), elektroensefalografi (EEG), fonksiyonel yakin
kizilotesi spektroskopisi (fYKS), fonksiyonel manyetik rezonans goriintileme (fMRG),
manyetoensefalografi (MEG), elektrookiilografi (EOG) ve olaya iliskin potansiyeller (OiP)
gibi biyolojik belirtegler zihinsel is ylikii degerlendirmesi icin kullanilan nérofizyolojik
olgiitlerdir. Fizyolojik dl¢timler siireklidir ve bireye 6zgiidiir. Gergek zamanli ve hizli geri
bildirim alinabilen yontemlerdir. Ozellikle nérofizyolojik &lgiimlerin bilissel talep
dalgalanmalarin1 ayirt etmede hem davranigsal hem de 6znel yontemlere iistiin geldigi
yaygin olarak gosterilmistir. Zihinsel is yiikiinlin ¢evrimi¢i norofizyolojik oOl¢timleri,
sadece izleme teknikleri olarak degil, ayn1 zamanda isleyen faaliyetler sirasinda kullaniciya
destek araclar1 olarak da 6nemli rol oynamaktadir. Biligsel aktivitedeki degisiklikler gercek
zamanl olarak olgiilebildiginden, operatdriin gorev sirasinda optimum zihinsel i yiiki
seviyesini siirdiirmesine yardimcir olmak igin gorev gereksinimini manipiile etmek de
miimkiin olabilmektedir. Bu dogrultuda, ndrofizyolojik is yiiki degerlendirmesi, gercek
operasyonel ortamlardaki pasif Beyin Bilgisayar Etkilesimi (pBBE) uygulamalarini
gerceklestirmek igin kullanilabilen bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Arico ve
digerleri, 2016). Fizyolojik yontemlerin en O6nemli avantajlari asagida siralanmaktadir

(Dirican ve Goktiirk, 2011):

. Nesneldir, katilimcmnin algiladigma bagimli degildir. Bu 6zellik 6l¢iim tekniginin
giivenilirligini artirir.

. Degisen seviyelerdeki farkli bilissel stireglere kars1 duyarlilik gosterir.

J Ikincil gorev performans olgiileri gibi esas goreve dogrudan miidahale etmemekte ve
onu kesintiye ugratmamaktadir.

. Gerekli bilgileri ortiik (gizli) olarak saglar.

. Stirekli  sinyallerdir ve bu nedenle gergek zamanli olarak kullanilabilir.
Arastirmacilara hem kisa vadeli hem de uzun vadeli bedensel inceleme yapma

imkan1 saglar.



Boyut, agirlik ve giic kisitlamalari, pBBE uygulamalarini gergeklestirmek igin
kullanilabilecek nérolojik geri besleme tiirlerini siirlamaktadir. Ornegin, fMRG ve MEG
tekniklerinin uygulanmasi bir oda biyiikligiinde ve tasinabilir olmayan teghizat
gerektirmesi sebebiyle zordur. EEG ve fYKS, operasyonel ortamlarda kullanilabilen pBBE
uygulamalarin1 gergeklestirmek icin dogrudan kullanilabilecek en muhtemel adaylardir

(Arico ve digerleri, 2016).

Yukarida agiklanan pek ¢ok yontem zihinsel is yiikii Ol¢iimiinde gosterge olarak
kullanilmakla birlikte, zihinsel is yiikiinii tek basina miikemmel sekilde 6l¢ebilen bir metot
bulunmamaktadir (Cegarra ve Chevalier, 2008). Ornegin, her ne kadar katilimcinin
algiladigindan bagimsiz nesnel bir yontem olsa da zihinsel is yiikiinii yalnizca performans
Olciilerine gore degerlendirmek bizi her zaman dogru sonuca ulastirmayabilir. Ciinki
zihinsel is yiikiiniin en kilit o6zelliklerinden biri performans g¢iktilarindan bagimsiz
davranabilmesidir. Calisanlarin  zorlu gorevlerle karsilagsalar dahi, c¢aba ve
motivasyonlarin1  artirmak suretiyle talep edilen performans ¢ikti seviyesini
stirdlirebilmeleri miimkiin olabilmektedir. Benzer sekilde, performanstaki diisiis de is
yiikiine 6zgii olmayabilir. Hem diisiik hem de yiiksek zihinsel is yiikii seviyelerinde diisiik
performans gdzlenebilmektedir. Yani diisiik performansa sebep olan bagka faktorler olmast
miimkiindiir. Dolayisiyla performans ile zihinsel is yiikii arasindaki iliski dogrusal degildir.
Performansinda degisiklik tespit edilmeden 6nceki zaman periyodunda, operatdr uzun
stiredir yliksek zihinsel is ylikiine maruz kalmis olabilir. Bu durumda performanstaki
degisiklik tespit edildikten sonra is yiikiinde diizenlemeye gidilmesi performans diistisiinii
onlemek i¢in ge¢ kalinmig bir hamle olacaktir (Ayaz ve digerleri, 2012; Rusnock ve
digerleri, 2015).

Zihinsel is yiikii degerlendirme teknikleri, birincil gorev performansini ihlal etmeden gorev
taleplerindeki biligsel dalgalanmalara karsi hassas olmalidir. Bu bakimdan, zihinsel is
yiikiinli, asil gorevin yerine getirilmesi sirasinda 6znel yontemler kullanarak 6l¢mek,
kullanicinin performansini olumsuz etkileyebilmektedir. Bunu dnlemek i¢in NASA-TLX
gibi 6znel yontemler genellikle gorev tamamlandiktan sonra uygulanmakta, bunun sonucu
olarak da gorevin yapildig1 siire igerisindeki is yiikii dalgalanmalarina duyarsiz
kalmaktadir. Bu yontemlerin algilanan ortalama is ylikiinii 6l¢tligli varsayilmasina ragmen
elde edilen sonuglar en son hissedilen veya hatirlanan is yiikiine yanl bir egilim

gostermektedir. Yani operatoriin kisa stireli hafizasina bagimli kalmaktadir (Choi ve
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digerleri, 2018). Ozellikle uzay ve robotik cerrahi gibi kritik goérevlerde kullanilan
karmagik yiiksek hassasiyetli insan-makine sistemlerinin etkinligi ve giivenligi; bilissel
hazir olma, is yiikiinii yonetme ve operatorlerinin durumsal farkindaligi ile yakindan
ilgilidir. Oznel operatdr raporlari ile davranissal dlgiitler zihinsel asir1 yiiklenmeyi izlemek
icin tek baglaria yeterince giivenilir degildir ve olumsuz sonuglara yol agabilir (Ayaz, M.
Izzetoglu, K. Izzetoglu ve Onaral, 2016). EOG, EKG ve GDY aktiviteleri gibi bazi
fizyolojik tekniklerin bile gercek zamanli nesnel veri sagladiklar1 halde farkli zihinsel
durumlarla (stres, yorgunluk, uyusukluk) korelasyon gostermeleri nedeniyle tek baslarina
kullanimlarinin zihinsel is yiikii 6l¢limii agisindan yaniltici olabilecegi, sadece beyne
dogrudan bagl diger beyin goriintiileme teknikleriyle kombinasyon halinde kullanildiginda
faydali sonu¢ verecekleri gosterilmistir. Fizyolojik yontemlerin birlikte kullanildig
caligmalarin daha etkili sonuglar verdigi oOrneklere literatiirde siklikla rastlanmaktadir

(Heine ve digerleri, 2017; Liu, Ayaz ve Shewokis, 2017).

Yukarida belirtilen farkli tekniklerle Olgiilmeye calisilan zihinsel is yiikii kavraminin
onemi gbz Oniine alindiginda, farkli 6lgim yontemlerini bir arada kullanarak zihinsel is
yiikiinii en dogru sekilde tahmin eden modelin gelistirilmesi, literatiirde hala tam olarak
basarilmis sayilamayacak bir konudur. Bu alanda yapilan arastirmalar son yillarda olduk¢a

onem kazanmistir.

Calismanin amaclan

Bu tez kapsaminda goze iliskin veriler ve EEG sinyalleri ile zihinsel is yiikii arasinda iligki
olup olmadigmin arastirilmas1 ve makine 6grenmesi algoritmalari aracilifiyla zihinsel is
yiikiiniin tahmin edilmesine yonelik siiflandirma ve regresyon modelleri gelistirilmesi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda, daha giiclii ve teshis edici bir zihinsel is yiikii modeli elde
etmek i¢in tek bir fizyolojik yontemin kullanilmasi sakincali bulundugundan bu tez
calismasinda da hibrit bir model tercih edilmistir. G6z izleme ve EEG olglimleri ile elde
edilen veriler, performans oOlgiileri ve 0Oznel degerlendirme olgegi NASA-TLX ile

desteklenmistir.

Monod ve Kapitaniak (1999) tarafindan, bir igsel bilissel yiik etkeni olarak kabul edilen
gorev zorlugunun bilissel yiikii dogrudan etkileyecegi one siiriilmiistiir. Hatirlanacak

Ogelerin sayisina gore belirlenen gorev zorlugunun bir bellek gorevindeki performansi



engelledigi gosterilmis ve yine ayni degiskenin psikofizyolojik ol¢imleri, 6zellikle de
otonom sinir sisteminin kontrolii altindaki bilesenleri etkiledigi kanitlanmistir (Galy,
Cariou ve Melan, 2012). Zihinsel is yiikiiniin en 6nemli belirleyicilerinden biri olmasi
sebebiyle, tez kapsaminda olusturulan siniflandirma modelinde tahmin edilen hedef

degisken olarak gorev zorluk seviyesi secilmistir.

Son yillarda siklikla kullanilmasi ve gegerliliginin bu tezde yer verilen pek ¢ok ¢alismayla
gosterilmis olmast sebebiyle, ¢alismada fizyolojik yontemlerden yararlanilmistir. Goz
izleme tekniginin tercih edilmesinin sebebi diger fizyolojik yontemlere gore daha az gorev
kesintisine sebep olmasi ve tek bir sensor ile gozle ilgili birden fazla bilgi tiiriine
ulagilabiliyor olmasidir. EEG yontemi ise, zamansal olarak gercek bilgiye ulasmada etkili
bir ara¢ olmasi1 ve beyin sinyallerinin zihinsel is yiikiiniin analizindeki etkinliginin pek ¢ok
caligma ile kanitlanmis olmasi sebebiyle tercih edilmistir. Hem EEG hem de goz izleme
tekniklerinin  zihinsel is yiikiine iliskin c¢alismalarda kullanimi1 {g¢iincii boliimde

detaylandirilacaktir.

Sonuglarin daha dogru yorumlanabilmesi agisindan fizyolojik yontemlerin baska
yontemlerle birlikte kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu dogrultuda zihinsel 1s ytkii
analizine NASA-TLX ve performans olgiitleri de dahil edilmistir. Ozellikle uygulanan
gorevlerde kullanilan zorluk seviyelerinin zihinsel is yilikiinde beklenen degisime yol agip
acmadigi, bu yontemler ile test edilmistir. Diger bir ifadeyle; gorev zorlastik¢ca zihinsel is
yiikiiniin artacagi, dolayisiyla gorev zorluk seviyelerinin zihinsel is yiikii seviyelerine
karsilik geldigi varsayilmakla birlikte, s6z konusu varsayimin gegerliliginin NASA-TLX
ve performans verileriyle test edilmesi de bu calismanin analiz siirecinin bir pargasini

olusturmaktadir.

Tezin temelde dort amaci bulunmaktadir:

. Tezin “gorev zorluk seviyelerinin zihinsel is yiikii seviyelerine karsilik geldigi”
temel varsayimini destekleyecek bulgularin elde edilmesi (performans, 6znel is yiikii
degerlendirme ve gorev zorluk seviyeleri arasindaki iligkinin analiz edilmesi)

J EEG ve gozle ilgili degiskenlerin gorev zorluk seviyesi, 6znel is yiikii degerlendirme
ve performans ile aralarindaki iliskinin analiz edilmesi ve literatiirdeki benzer

calismalar ile karsilastirilmasi



o EEG ve gozle ilgili degiskenleri kullanarak toplam NASA-TLX skorunu tahmin eden
regresyon modelinin ve zihinsel is ylikii seviyesi olarak degerlendirilen gorev zorluk
seviyesini tahmin eden simiflandirma modelinin farkli makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak gelistirilmesi

J Ham EEG verisini isleyen ve beynin farkli boliimlerinde, farkli gorev kosullart
altinda, bant giiciindeki degisimi analiz eden Elektroensefalografi Laboratuvari
(EEGLAB) STUDY c¢alismasim gerceklestirmek suretiyle literatiire bir uygulama

ornegi sunulmast

Calismanin 6zgiin yonleri

Zihinsel is yiikiinin siniflandirma problemi olarak ele alindigi ¢alismalar; deneyde
kullanilan gorev tiirii, modelin girdi degiskenlerinin elde edilmesi i¢in kullanilan teknikler,
tahmin edilen siif sayisi ve problemin ¢ozliimiinde kullanilan algoritmalar agisindan
farklilik gostermektedir. Beklenen zihinsel manipiilasyonu; aritmetik islemler (Borys,
Plechawska-Wojcik, Wawrzyk ve Wesolowska, 2017a; Plechawska-Wojcik, Tokovarov,
Kaczorowska ve Zapala, 2019; Zarjam, Epps ve Lovell, 2015), rakam-sembol eslestirme
testleri (Kaczorowska, Wawrzyk ve Plechawska-Wojcik, 2020) simiilasyon gorevleri (Yan,
Wei ve Tran, 2019) gibi gorev tiirlerinden yararlanarak saglayan ¢alismalar mevcuttur. Bu
caligmada gorev tiirii olarak bir sonraki boliimde agiklanacak olan n-geri hafiza testleri
kullanilmigtir. Literatiir aragtirmasi boliimiinde detaylarina yer verilecek olan ¢alismalarda,
zihinsel 1s yiikiiniin kategorik olarak tahmin edildigi modeldeki smif sayisi arttikca
problem karmasiklig1 artmakta ve model performans: diismektedir. Miimkiin oldugunca
fazla kategorinin ele alindig1 bir problemde, zihinsel is yiikiiniin i¢inde bulundugu seviyeyi
dogru tahmin edebilen bir modelin elde edilebilmesi, ele alinan girdi degiskenleri ile
zihinsel is yiikii diizeyinin derinlemesine ayristirilabildigi anlamina gelir ki bu durum daha
detayl bir analizle karar verme ortamina imkan saglayacaktir. Bu dogrultuda, ¢alismanin
temel motivasyonlarindan biri literatiirde genellikle iki ya da ii¢ sinifli olarak ele alinan
problemi dort sinifli olarak ele almak ve miimkiin olan en iyi dogruluk oranini veren
modeli elde etmek olmustur. Diger yandan, katilimcilarin goz izleme ve EEG verilerinin es
zamanli olarak toplandigi bir deney prosediirii izlenmesi de bu calismanin &zgiin

yonlerinden birini olusturmaktadir.

Ilgili literatiir incelendiginde; ozellikle son on yilda, fizyolojik veriler ile makine



ogrenmesine dayali metodolojiler kullanilarak bir zihinsel is yikii tahmin modeli
olusturmaya yonelik ¢aligmalara agirlik verildigi goriilmektedir. Bu ¢alismada, zihinsel is
yiikili regresyon ve siniflandirma problemi seklinde iki farkli agidan incelenmistir. EEG ve
g0z izleme degiskenlerine iliskin degerleri bilinen katilimcilarin zihinsel is yiikiine karsilik
geldigi varsayilan gorev zorluk seviyelerinin kategorik olarak tahmin edilebilmesi
siniflandirma problemi, yine ayni fizyolojik degiskenler kullanilarak agirlikli toplam
NASA-TLX skorunun tahmin edilebilmesi ise regresyon problemi olarak ele alinmistir.
Her iki problem ¢6zlimii i¢in de makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu
kapsamda, son on yilda gelistirilen ve daha 6nce EEG ve goz izleme teknikleriyle zihinsel
is yiiklinlin tahminini amaglayan ¢alismalarda kullanimina rastlanmayan makine 6grenmesi
algoritmalar: da analize dahil edilmistir. EEG ve goz tepkisine iligkin degiskenlerin hem
oznel is yiikii degerlendirme sonuglari ve zorluk seviyesi ile muhtemel iligkileri arastirilmis
hem de ele alinan hedef degiskenleri tahmin etmek amaciyla kurulan modellerin basarisina
katkilar1 incelenmistir. Model optimizasyonu siirecinde ayarlanmasi gereken algoritma
hiperparametreleri ve 6zellik se¢im yontemleri arastirilmis ve uygulanmistir. Bu asamada,
tez boyunca model optimizasyonu ve model ayarlama ifadelerinin birbirinin yerine
kullanildigin1 belirtmekte fayda goriilmektedir. Benzer sekilde, model basaris1 ve model
performansi ifadeleri de birbiriyle ayn1 anlamda kullanilmistir. Degisken ve 06zellik
ifadelerinin birbiri yerine kullanildig1 durumlar olmakla birlikte, 6zellik ifadesi daha ¢ok
Onem tasiyan degiskenler i¢in kullanilan 6znitelik anlaminda kullanilmistir. Ayrica, dnemli

goriilen kavramlarin literatiirdeki Ingilizce kullanmimlar1 parantez igerisinde verilmistir.

Belirtilen analizlere ek olarak, ham EEG verisinin Matris Laboratuvart (MATLAB)
yazilimi tabanli EEGLAB uygulamas: ile islenerek analize dahil edilmesi hem istatistiksel
analiz sonuglarmin gorsellestirilerek yorumlanabilmesine katki saglamis hem de soz

konusu programin kullanimina iliskin literatiire 6rnek bir uygulama sunulmustur.

Yapilan g¢alismada bu sekilde bir yol izlemek, hem EEG sinyallerine hem de goz
hareketlerine iligkin veri dagilimlarinda, zihinsel is ylikii durumlarma karsilik gelen gizli
yapilar1 ortaya ¢ikarmasi agisindan nem tasimaktadir. Ozellikle gercek zamanli veri
saglayan fizyolojik Olgiimlere dayanan basarili tahmin modellerinin varligi, zihinsel is
yikiiniin ger¢cek zamanli olarak takip edilebilmesi ve bu sayede zihindeki asin
yiklenmeleri onleyici erken uyari sistemlerinin olusturulabilmesi agisindan umut

vadetmektedir.
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Calismanin adimlan

Belirtilen amaglar1 gerceklestirmek iizere yapilan tez ¢alismasinin bundan sonraki kismi

Sekil 1.1°de belirtildigi sekilde yapilandirilmistir.

Problemle iligkili Temel Kavramlarin ve
Yantemlerin Incelenmesi

v

Literatiiriin Analiz Edilmesi ve Sunulacak
Katkinin Ortaya Konmas:

v

Uygulanacak Metodolojinin Detaylarinin
Belirlenmesi (deney prosediirii, katlimeilar
V&)

v

Pilot Uygulama igin Veri Toplanmasi

v

Pilot ve Temel Uygulama Verisinin Analizi
i¢in Gerekli Kodlarin Hazirlanmas:

v

Pilot Uygulamanin Sonuglarimn Analiz
Edilmesi ve Metodolojide Gerekli
Revizyonlann Yapilmasi

v

Temel Uvgulama igin Veri Toplanmas:

v

Veri Setlerinin Analize Hazir Hale Getirllmesi

v

Temel istatistiksel Analizler Makine Ogrenmesi Modellerinin
{Korelasyon ve hipotez testleri) Olugturulmass

v

Elde Edilen Bulgularin Incelenmesi ve
Sonuclarm Tartisilmas:

EEGLAB STUDY Analizi

h J
F 3

Sekil 1.1. Tez calismasinin adimlari
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Bu dogrultuda, ikinci boliimde; tez calismasinda kullanilan zihinsel is yiiki, isleyen bellek,
g0z izleme ve beyin goriintiileme ile iligkili temel kavramlar ve yontemler hakkinda bilgi

sunulmustur.

Tezin tgiincli bolimiinde, zihinsel is yiikii dl¢iimiinde EEG ve goz izleme yontemlerinin
kullanildig1 ¢aligmalar ile makine d6grenmesi algoritmalarinin kullanildigi ¢alismalara yer

verilmis ve literatiiriin mevcut durumu tartisilarak tezin sunacagi katki vurgulanmustir.

Dordiincii boliimde; tez kapsaminda izlenen yaklagim, siirecin kolay bir bi¢imde
kavranmasina olanak saglayan bir akis semasi ile sunulmustur. Analizin temel verisini elde
etmek icin gergeklestirilen uygulama detaylandirilmistir. Metodolojide kullanilan makine
ogrenmesi, siniflandirma, model basarisi, 6zellik se¢imi gibi kavramlar agiklanmisg, bu
kavramlar ile iligkili diger kavramlar, kullanilan yontemler ve algoritmalar hakkinda bilgi

verilmistir.

Besinci boliimde pilot ¢aligmalarda ve temel uygulamada elde edilen istatistiksel bulgular
ortaya konmus, ham EEG verisinin analizinde kullanillan EEGLAB uygulamasinin
detaylarina yer verilmis ve elde edilen sonuglar sunulmustur. Ayni boliimiin devaminda;
makine Ogrenmesi algoritmalariyla Kurulan modellerin sonuglari ile 6zellik se¢imi ve
model ayarlama sonrasi elde edilen sonuglara yer verilmistir. Elde edilen bulgular, 6nceki

caligmalar ile benzerlikleri ve farkliliklar1 g6z 6niine alinarak tartigilmistir.

Son olarak altinci bolimde ise, gergeklestirilen tez ¢alismasi ve ulasilan temel sonuglar

Ozetlenmis, ileriye doniik uygulamalar konusunda 6neriler sunulmustur.
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2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boéliimde, ¢alismanin temelini olusturan ve tez boyunca pek ¢ok kez tekrarlanacak olan
zihinsel is yiikii, n-geri hafiza testleri, NASA-TLX, goz izleme, beyin goriintiilleme, EEG,
makine Ogrenmesi, siniflandirma, regresyon, model performansi, 6zellik secimi gibi
kavramlar agiklanacaktir. Literatiirde yapilan caligmalarin daha rahat anlasilabilmesi
amaciyla, s6z konusu caligmalar detaylandirilmadan once yukarida belirtilen kavramlara

ve iligkili tanimlamalara yer verilmesinde fayda gortilmiistiir.

2.1. Bilissel ve Zihinsel Is Yiikii

Biligsel yiik (cognitive load) ile zihinsel yiik (mental load) kavramlarinin birbirleriyle
iligkili kavramlar oldugu asikardir. Her ne kadar aralarindaki giiclii iliski sebebiyle
literatiirde i¢ ice kullanilan kavramlar olsa da, bu asamada aralarindaki farkin ortaya
konmasi onemli goriilmektedir. Biligsel yiik ii¢ kategoride ele alinmaktadir. "Igsel bilissel
yiik", zihinde islenmekte olan 6gelerin i¢sel dogasi (6rnegin gorev zorlugu) tarafindan
sebep olunan yiike karsilik gelmektedir. Is organizasyonu, zaman baskis1 ve giiriiltii gibi
dis faktdrlerin neden oldugu yiik ise "digsal biligsel yiik" olarak ifade edilmektedir. Ugiincii
biligsel ylik kategorisi olan “bagli biligsel yiik” ise, otomasyon sirasinda isleyen bellege
yiiklenen yiik olarak tanimlanmistir. Zihinsel yiik biligsel yiikiin yalnizca gorev ve gevresel
taleplerden kaynaklanan kismini gostermektedir. Bu nedenle bir goérevin gerektirdigi
biligsel talep olarak tanimlamak miimkiindiir. Zihinsel yiik, zihinsel ¢aba ve performans,

biligsel yiikiin Ol¢iilebilir ii¢ boyutunu olusturmaktadir (Galy ve digerleri, 2012). Bu
dogrultuda zihinsel yiikiin bilissel yiikiin bir alt bileseni oldugunu séylemek miimkiindiir.

Zihinsel is yiikii, bir kisinin bir gérevi yerine getirirken ortaya koydugu genel bilissel ¢aba
olarak tanimlanabilir. Zihinsel is yiikii, halihazirda kullanilabilir zihinsel kaynak kapasitesi
ile gorevin gerektirdigi zihinsel kaynak miktar1 arasinda olusan fark ile iliskili bir
kavramdir. Sweller (1988), ortaya koydugu bilissel yiik teorisinde, bireyin ¢alisan bellek
kapasitesinin sinirli oldugunu varsaymakta, ¢alisanlarin biligsel kaynaklarini ellerindeki
birincil gorevi etkili bir sekilde tamamlamak {izere yonlendirebilmeleri ig¢in gorev
tasarimcilarinin digsal biligsel yiik kaynaklarmi azaltmalar1 gerektigini one siirmektedir.

Eger gorevin gerektirdigi zihinsel kaynak miktari, mevcut kapasiteden daha fazla ise asir1
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zihinsel yiiklenme ortaya ¢ikacaktir. (Bommer ve Fendley, 2018). S6z konusu asiri
yiiklenme, fazladan zihinsel kaynak ayrilmasini gerektirecektir. Fazladan kaynak talebinin
ise islem verimliligini azaltabilecegi diisiiniilmektedir (Galy ve digerleri, 2012). Zihinsel
is yiikiindeki artig asir1 yliklenme diizeyine ulastiginda, bilgi islemede gecikme, hatalar ve
hatta kazalar ile sonuglanabileceginden; gorev tasarimi, atama Ve performans
degerlendirme siiregleri mutlaka zihinsel is yiikii degerlendirmeyi de icermelidir

(DiDomenico ve Nussbaum, 2011).

Bu asamada; bilissel yiikiin psikolojik, fizyolojik ve ¢evresel pek ¢ok faktorden etkilenen
bir kavram olmasi sebebiyle tezin kapsaminin bilissel is yiikiinlin nispeten Olciilebilir
boyutlarini igeren zihinsel is yiikii olarak belirlendiginin, literatlir arastirmasi sirasinda
irdelenen ¢aligmalarda da biligsel is yiikii olarak ifade edilen kavramla ¢ogunlukla zihinsel

is yiikiiniin kastedildiginin belirtilmesinde yarar goriilmektedir.

2.2. Isleyen Bellek ve N-Geri Hafiza Testleri

Bellek onceden 6grenilmis bilgileri tutma, hatirlama ve geri cagirmada gorev alan
mekanizma olarak bilinmektedir. Bellek tiirleri igerisinde en bilinenleri uzun ve kisa siireli
bellektir. Isleyen ya da calisan bellek (working memory) olarak bilinen bellek tiirii ise, kisa
stireli bellegin islevi olan bilgiyi belirli bir siire zarfinda tutmaya ek olarak o bilgiyi
doniistirmekte, zihinsel siirecin sonundaki hedefe ulagsmak i¢in gerekli bilgi pargaciklari
ile bir araya getirerek islemekte ve yapilandirmaktadir. Beynin gorev esnasinda fiziksel
olarak gozlemlenmesini miimkiin kilan gelismis teknolojiler sayesinde, isleyen bellegin
anatomik olarak konumunun beynin frontal, pariyetal ve temporal loblarinda oldugu
saptanmistir. Gilinliik yasamda gergeklestirilen konusma, anlama, bir metni veya
konusmay1 takip etme ve anlamlandirma, dinlerken not alma, karar verme, planlama,
hesaplama gibi pek ¢ok becerinin gergeklestirilmesindeki en temel birim olarak bilinen bu

yapinin 6nemi agiktir (Altun ve Cevik, 2012).

Bilissel yiik teorisinin dogrudan isleyen bellegin kapasitesi géz oniline alinarak tiiretildigi
(Norman, 2013) diisiiniildiigiinde, deneysel ¢alismalarda olusturulmak istenen zihinsel is
yiikii manipiilasyonu i¢in isleyen bellegi hedef alan gorev tiirlerinin secilmesi sasirtici
olmayacaktir. Bu dogrultuda, hem isleyen bellek kapasitesinin giivenilir bir gostergesi

olmasi1 ve hem de gegerliliginin pek ¢ok ¢alisma ile gosterilmis olmasi nedeniyle n-geri (n-
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back) gorevler literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Oztiirk, 2018).

N-geri gorevler, ilk kez Kirchner (1958) tarafindan "hizli degisen bilgi"nin kisa siireli
depolanmasinda yasa bagh farkliliklarin degerlendirilmesi i¢in kullanilmis ve daha sonra

Mackworth (1959) tarafindan n seviyeleri artirtlarak gelistirilmistir.

N-geri gorevlerde bireye farkli depolama birimlerini aktif kilan seri uyaranlar sunulmakta
ve bu uyaranlar eger kendisinden n-adim sonra tekrarlamigsa kullanicinin tepki vermesi
beklenmektedir. N-geri gorevler gorevin tasarimina gore tekli ya da ikili (dual) olarak
gergeklestirilebilmektedir. Literatiirde ikili n-geri gorevler olarak belirtilen testlerde ikili
ifadesi ile kast edilen gérevin modalitesidir (ses, renk, konum, sekil, harf vb.). Deney
tasariminda uyaranin sadece konum ya da sadece ses Ozelliklerinin degistirilmesi soz
konusu oldugu gibi, ¢alismanin ihtiyacina gére konum ve ses, konum, ses ve renk gibi
ozelliklerinin degistirilmesiyle giderek karmasiklasan deney ortamlarinin tasarlanmasi da
soz konusu olabilmektedir. Daha ¢ok calisan bellegin gelistirilmesi amaciyla ikili n-geri
gorevlerden yararlanilmaktadir. Cogunlukla goérsel ve isitsel uyaranlarin birlikte

kullanildi@s ikili n-geri gorevlere rastlanmaktadir (Altun ve Cevik, 2012; Oztiirk, 2018).

N-geri gorevler dogas1 geregi bilginin hem depolama hem de manipiilasyonunu (6rnegin
uyaran bir Oncekiyle ayni ama n Oncekiyle aymi degil) birlestirmekte, bu yoniiyle
geleneksel ¢alisan bellek gorevlerinin Otesine gegmektedir. N seviyesinin, sz konusu
depolama ve/veya manipiilasyon siireglerinin gerektirdigi zihinsel talebe karsilik gelen
“isleyen bellek yiikii” ile orantili oldugu kabul edilmektedir (Oztiirk, 2018).

N-geri, zorluk seviyesi ile dorsolateral ve ventrolateral prefrontal korteksi de igeren
kortikal aktivasyon arasinda giiglii korelasyonlara sahip, i1yi karakterize edilmis bir
paradigmadir. N-geri gorevler; kodlama, gegici depolama ve tekrar, seri sira takibi,
giincelleme, karsilastirma ve yanit siiregleri, isleyen bellek ve dikkat islevlerini
gerektirmektedir (Ayaz ve digerleri, 2012). Bilginin es zamanli depolanmasi, zihinsel
olarak kaydirilmasi ve manipiilasyonunu saglayan n-geri gorevler, Pozitron Emisyon
Tomografisi (PET) ve fMRG c¢alismalarinda kullanilmis ve bu gorevlerin dorsolateral
prefrontal korteks (alin korteksi) aktivasyonunu gergeklestirdigi goriilmiistiir. Bu bdlge
isleyen bellegin yer aldigi diislinlilen alandir. Ayrica, akici zekdyr olgmede siklikla

kullanilan néropsikolojik testlerden biri olan Raven’in matrisler testi ile n-geri gorevlerden
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elde edilen performans diizeyleri arasinda gozlenen korelasyonun, prefrontal noral
aktivasyon diizeylerindeki farkliliklara bagli olarak olustugunu gdsteren caligmalar
mevcuttur. Bu sonuglar da n-geri gorevlerin dis gegerliligini yani genellenebilirligini
saglamaktadir (Altun ve Cevik, 2012).

Zihinsel is yiikinin smiflandirilmasma iliskin ¢aligmalarda da n-geri gorevlerin
kullanimina siklikla rastlanmaktadir (Grimes, Tan, Hudson, Shenoy ve Rao, 2008; Herff ve
digerleri, 2014; Ke ve digerleri, 2015; Liu ve digerleri, 2017; Tjolleng ve digerleri, 2017).
Gegerliliginin pek ¢ok ¢alismayla kanitlanmis olmasi sebebiyle, bu tez ¢alismasinda n-geri
hafiza testleri kullanilmistir. Calismada kullanilan n-geri gorevler tezin dordiincii kismi

olan “Materyal ve Metodoloji” boliimiinde detaylandirtlmistir.

2.3. NASA-TLX

NASA-TLX, algilanan is yiikiinii 6lgen ¢ok boyutlu 6znel bir degerlendirme aracidir. Bu
arag, belirli bir isle ilgili belirli is yiikii kaynaklarinin biitiinsel bir is yiikii derecesinin
hesaplanmasinda kullanilabilecegi bir yontem saglamaktadir (Hart ve Staveland, 1988).
NASA-TLX, alt1 alt gruba karsilik gelen alt1 sorudan olugsmaktadir (zihinsel talep, fiziksel
talep, zamansal talep, performans, ¢aba, rahatsizlik seviyesi). Zihinsel talep sorusu ile ne
olctide zihinsel aktiviteye ihtiya¢ duyuldugu, fiziksel talep sorusuyla ise bedensel
yorgunluk hissedilip hissedilmedigi sorgulanmaktadir. Zamansal talep alt boyutu kisinin
iizerinde hissettigi zaman baskisini, performans ise gorevi gerceklestirirken duydugu
tatmin ve basari hissini 6lgmeyi amaglamaktadir. Caba sorusuyla, gorevin gerektirdigi
performans seviyesi igin harcanan eforun ne diizeyde olduguna, rahatsizlik seviyesi
sorusuyla ise gorev esnasinda ne Ol¢iide gergin, rahatsiz ve giivensiz hissedildigine cevap
aranmaktadir. Katilimcilardan bu sorularin her birine cevap verebilmeleri icin siirekli
Olgekte 20 araliktan birini igaretlemeleri istenmektedir. Her aralik 5 puan degerindedir.
Olgekte sayisal bir ifade olmamasina ragmen; hesaplama siirecinde 5 puana karsilik gelen
ilk aralik diistik/zay1f anlamindaki yanit1, 100 puana karsilik gelen son aralik ise yiiksek/iyi
anlamidaki yamti temsil etmektedir. Olgekte yalnizca performans alt boyutu tersten
puanlanmaktadir. NASA-TLX'in kiigiik is yiikii degisikliklerine kars1 yiiksek duyarliligin
gosteren calismalar mevcuttur (Galy ve digerleri, 2012). Diger yandan, son yillarda
NASA-TLX gibi 6znel degerlendirme yontemlerinin tek basina kullanildigr yontemlere az

rastlanmaktadir. NASA-TLX’in zihinsel is yiikii analizinde giivenilirliginin kanitlanmis
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olmas1 (Hart, 2006) sebebiyle genellikle yeni onerilen bir yontemin gegerliligini ve tercih
edilebilirligini gostermek amaciyla 6zellikle fizyolojik yontemlerle bir arada kullanildigi
calismalar mevcuttur (Choi ve digerleri, 2018; Di Stasi, Antoli, Gea, ve Canas, 2011;
Evans ve Fendley, 2017; Heine ve digerleri, 2017; Jo, Myung, ve Yoon, 2012; Orlandi ve
Brooks, 2018; C. Yang, L. Yang, Cheng, Jou ve Chiou, 2012).

Agirlikli NASA-TLX yonteminde katilimcilara gorevi gergeklestirirken hangi 6l¢iitii daha
yogun olarak yasadiklar1 sorulmakta, iki secenekten birini se¢meleri beklenmektedir. 15
ikili karsilastirma neticesinde elde edilen agirliklar alt boyut puanlariyla ¢arpildiktan sonra
15’e boliinerek agirlikli toplam NASA-TLX skorlari elde edilmektedir. Agirliklandirilmig
TLX’in, 6znel is yiikiinli daha iyi ayirt etme potansiyeli gosterdigi ortaya konmustur (Ma,
McCrory ve Claudio, 2021).

2.4. Goz izleme

Goz izleme (eye tracking); bir kisinin belli bir zamanda nereye baktiginin ve goziinii bir
noktadan digerine nasil hareket ettirdiginin arastirmaci tarafindan bilinebilmesi amaciyla
g6z hareketlerinin 6l¢iildiigli bir tekniktir (Poole ve Ball, 2006). Uygulamali1 g6z hareketi
takibi ve analizi ilk kez 1870’1 yillarda gergeklestirilmistir. Baslangicta kornea ile temasi
gerektiren miidahaleci (invazif) bir yontem iken, miidahaleci olmayacak sekilde ilk kez,
korneadan yansiyan 15181 kullanan ve goziin yalnizca yatay konumunu 1sigin diistiigii bir
fotograf plakasina kaydeden Dodge ve Cline (1901) tarafindan kullanilmistir. Baglangigta
g0z hareketlerinin yalnizca belli bir gorsel uyaranin hareket, kontrast ve konum ozellikleri
ile olan iliskisi incelenmekteydi. G6z hareketlerinin 1930’lu yillardan itibaren havacilik,
otomobil kullanimi, X-ray goriintiileme ve reklamcilik gibi alanlarda gergeklestirilen
performans ve kullanilabilirlik degerlendirmelerinde kullanimi artmakla birlikte, bilissel
stiregler ile olan iliskisi 1970’lerden itibaren 6nem kazanmaya baslamistir. Ancak, verinin
toplanmasindan 6te analizinin ¢ok fazla ¢aba gerektirmesi sebebiyle calismalar belli bir
sire veri analizini kolaylastirma hedeflerine yonelmistir (Cansiz, 2012; Goldberg ve

Kotval, 1999; Jacob ve Karn, 2003).

GOz izleme cihazlari, bakis koordinatlarini belirlemek ve odaklanma, segirme gibi goz
hareketlerini 6lgmek amaciyla kullanilan cihazlardir. Gilinlimiizde, masaiistii bilgisayarlara

sabitlenmis, web kamerasi seklinde bilgisayar monitdriine takilabilen ve gozliik tipinde



18

kullanilabilen gesitleri bulunmaktadir.

Miidahaleci olmayan kamera tabanli g6z izleyiciler g¢ogunlukla gozdeki iki sinir
cizgisinden yararlanmaktadir. Biri g6z bebegi ile iris arasindaki, digeri ise iris ve goz aki
arasindaki sinirdir. Limbus olarak adlandirilan iris-géz aki sinir1, géz kapaklarindan dolay1
takibi zorlastirmaktadir. G6z bebegi-iris sinir1 ise limbusa gore daha az kontrastlidir. Bu
nedenle, goz bebegi izleme sistemlerinde gerekli kontrast, goriiniir 151k yerine kizil6tesi
veya yakin kizildtesi 151k kaynagi altinda saglanabilmektedir. Gorlinmeyen yakin kiziltesi
151k kaynaklar1 birgok video kamera tarafindan algilanabilmektedir. Isik kaynagi kameraya
paralel yerlestirildiginde, kamera g6z bebegini daha parlak goriir. Isik kaynaginin kamera
ile paralel konumunda izlendigi yonteme parlak géz bebegi izlemesi, paralel olmayan
konumunda izlenmesine ise karanlik goz bebegi izlemesi denilmektedir. Baz1 g6z izleme
sistemleri, daha iyi kontrast saglamak iizere gozlin iki goriintiislinii birlestirmek igin
kamerayla hem paralel hem de paralel olmayan 1sik kaynaklari kullanmaktadir (Cansiz,
2012).

Giliniimiizde ¢ogu ticari géz izleme sistemi kornea-yansima/géz bebegi-merkez metoduna
gore ¢alismaktadir. Cihaza gémiilii bir kizilotesi kameradan ¢ikan kizilGtesi 1s1n dogrudan
goze gelmekte ve hedef goz metriklerinin kolay takibi i¢in giiclii yansimalara sebep
olmaktadir. Retinaya giren 1s1gin biiyiik bir kism1 g6z bebeginin parlak ve iyi goriinmesi
icin geri yansitilmaktadir. Bu durum literatiirde “parlak goz bebegi etkisi” olarak
bilinmektedir. Kornea yansimasi (corneal reflection) da yine kiigiik ama keskin goriinen
kiz1l6tesi 1s1n tarafindan olusturulmaktadir. Bu sayede géz bebeginin merkezi ve kornea
yansimasinin konumu tespit edilmekte, aralarindaki vektor Olciilmekte ve farkli
trigonometrik hesaplamalar yoluyla ilgilenilen ilgi noktasi bulunabilmektedir (Poole ve
Ball, 2006). Resim 2.1’de goziin kameradan goriiniisii ve goze yansiyan 11k

goriilebilmektedir.

Sy

Resim 2.1. Go6ziin kameradan goriiniisii (Cansiz, 2012)
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Video tabanli goz izleyicilerde bir kalibrasyon siireci ile her bir kiginin géz hareketleri
Ozelliklerine gore ince ayar yapilmasi gerekmektedir. Kalibrasyon siirecinde ekranda bir
nokta gorlintiilenmekte ve eger goz belirli bir esik siiresinden daha uzun siire belirlenen
alanda sabitleniyorsa kornea-yansima/géz bebegi-merkez iliskisi belirli bir (X,y)
koordinatina karsilik gelecek sekilde kaydedilmektedir (Poole ve Ball, 2006).

Yumusak kontakt lensler tipik olarak sinir problemlerine neden olmamaktadir. Ancak sert
olanlar, mercegin altinda sikisan kir veya tozdan kaynakli olarak parlak g6z bebegi
sistemlerinde sinir sorunlarina neden olabilmektedir. Tipik olarak tek yonlii diizeltici
gozlikler (miyop, hipermetrop veya astigmattan sadece biri) yansima Onleyici bir
kaplamaya sahip olmadikg¢a sorun yaratmamaktadirlar. Arastirma yapan kisinin kaliteli géz
izleme verileri elde edebilmesi i¢in, géz tembelligi vb. gbz rahatsizligi durumlar ile

gozliik/kontakt lens kullanimi gibi hususlara dikkat etmesi gerekmektedir (Cansiz, 2012).

Goz izlemede anlamli sonuglarin derlenebilmesi icin ilgi alanlarmin (IA) belirlenmesi
kritik énem tagrmaktadir. lgi alanlari, bir goriis alam iizerinde belirlenen, anlamli bilgi
tasiyan ve spesifik bir bilgi kaynagini isaret eden bolgelerdir. Gorevi tamamlamak ig¢in
hangi tiir gorsel taramanin gerekli olduguna ve hangi arayiiz kullanildigina bagl olarak ilgi
alanlar1 biiyiik olgiide goreve dzgiidiir (Ellis, 2009). 1A, daha ¢ok goziin yoneldigi yerin

onem tasidig1 reklamcilik ve pazarlama ¢aligmalarinda kullanilmaktadir.

Bakis, bilissel ilginin dogrudan 6l¢iisiidiir (Dirican ve Goktiirk, 2011). Bu nedenle, zihinsel
i1 yikii Olglimii icin gbz tepkilerine iliskin verilerden yararlanan pek c¢ok calisma
mevcuttur. S6z konusu calismalarin detaylarina “Literatiir Ozeti” béliimiinde yer

verilmistir.

Zihinsel is yiikiiniin analizinde g6z hareketlerinden yararlanmanin potansiyel bir faydasi
kisa siirede meydana gelen is yiikii dalgalanmalarin1 yakalayabilme imkani saglamasidir
(Ahlstrom ve Friedman-Berg, 2006). Chen ve Epps (2013), zihinsel is yiikii ¢alismalarinda

g0z aktivitelerinden yararlanma nedenlerini 4 maddede toplamaktadir:

. Tek bir sensor ile gozle ilgili farkli bilgi tiirleri (géz bebegi capi, goz kirpma,
odaklanma ve segirme) elde edilebilmektedir.

. G0z aktivitesinden her zaman ve her yerde yararlanilabilmektedir.
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. GOz bebegi tepkisi ve goz kirpmanin gorsel ve isitsel gorevlerle iliskili oldugu
gosterilmistir.
. GO0z aktivitesine iliskin veriler diger fizyolojik sinyallerin toplanmasina kiyasla daha

az gorev kesintisine sebep olmaktadir.

Ayrica goz izleme yontemi; cihaz kurulumunun hizli olmasi, dogru ve yeterli veri elde
edilebilmesi ve kalibrasyonu gegersiz kilmadan basin kii¢iik miktarlarda mobilizasyonunu

tolere edebilmesi agisindan da avantajlidir (Cansiz, 2012).

Goz hareketleri temelde odaklanma ve segirme hareketlerinden meydana gelmektedir.
Odaklanma ve segirme hareketleri, géz hareketi davranis1 mekaniginin temelini olusturan
olgiilerdir. Bu nedenle gbz hareketlerinin incelendigi pek ¢ok ¢alismada, bu iki 6nemli
metrigin istatistiksel alt kiimeleri hesaplanmakta ve veri setinde toplanmaktadir.
Calismalarda siklikla kullanilan diger g6z izleme metrikleri ise goz bebegi tepkisi ve goz
kirpmadir. Zihinsel is yiikkii Olclimiinde kullanilan temel g6z tepkileri asagida

detaylandirilmstir.

2.4.1. Odaklanma

Odaklanma (fixation) goziin belli bir noktaya sabitlenmesidir. Bir kisinin gorsel odak
araliginda mevcut bulunan her tiirlii bilgiyi toplamak ve yorumlamak i¢in gegirdigi siiredir.
Bu siire zarfinda gorsel algi ve bilissel siiregler gergeklesmektedir. Dolayisiyla odaklanma
yogun biligsel siiregler ile alakali bir goz hareketidir (Ellis, 2009; Pan ve digerleri, 2004).
Odaklanmalardaki degisiklikler siklikla belirli bir gorevin dinamik talepleriyle iliskili
olmaktadir. Bir odaklanmanin minimum siiresinin 80 milisaniye (ms) (Borys ve digerleri,
2017b; Wu, Liu, Jia, Congchi ve Yan, 2019), 100 ms (Chen ve Epps, 2013; Yan ve
digerleri, 2019) veya 200 ms (Ellis, 2009); maksimum siiresinin ise, 900 ms (Wu ve
digerleri, 2019) veya 1200 ms (Yan ve digerleri, 2019) olabilecegini belirten ¢alismalar

mevcuttur.

Verimliligin is yiikii ile negatif iliskili oldugunun gosterildigi bir ¢aligmada toplam
odaklanma sayisinin da verimlilik ile negatif iliskili oldugu ortaya konmustur. Toplam
odaklanma sayisinin gorev siiresine oranini gosteren odaklanma hizi da tipki toplam

odaklanma sayis1 gibi is yiikii ile pozitif yonlii bir iliski i¢indedir. Odaklanma hizi; daha
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fazla caba gerektiren gorsel taramanin, diisiik performansin ve hafiza gorevlerinde daha
uzun tarama siirelerinin bir gostergesidir (Ellis, 2009). Odaklanma hiz1 6l¢iisiinden en ¢ok
okuma gorevleri, insan faktorleri c¢alismalar1 ve kullanilabilirlik testlerinde
yararlanilmaktadir (Yan ve digerleri, 2019). Daha uzun siireli odaklanmalar belli bir siire
boyunca biligsel islem yiikiindeki artislarin gostergesidir. Ortalama ve maksimum degerleri
de dahil olmak iizere odaklanma siiresi, ugus simiilatorii gorev arastirmasinda is yiikiiniin

arttigina isaret etmektedir (Ellis, 2009).

Odaklanma siiresinin gorsel ilgi alanindan bilgi ¢ikarmanin zorluguyla, odaklanma hizinin

ise odaklanilan 6genin 6nemiyle iliskili oldugu disiiniilmektedir (Chen ve Epps, 2013).

Odaklanma hareketine ¢ok benzeyen siirekli bakis (gaze) tepkisi, tek bir ilgi alanindaki
odaklanmalarin gruplandirilmasini analiz etmektedir. Bakis metrikleri daha ¢ok ilgi alanina

ve neyi temsil ettigine odaklanmaktadir (Ellis, 2009).

2.4.2. Segirme

Segirme (saccade) bir odaklanmadan digerine ger¢eklesen kisa ve hizli géz hareketidir. Bir
segirme hareketi bir odaklanma hareketini digerine baglamaktadir. Diger bir ifadeyle,
odaklanma ve segirme bir yere bakarken sirayla gergeklesmektedir. Bir segirmenin farkli
bilesenleri arasinda segirmenin uzunlugu (gorsel agi1), saniyedeki hizi ve yonii yer
almaktadir. Okuma sirasinda goz her seferinde birka¢ kelimeye odaklanabilmek igin bir
odaklanmadan digerine gecgen saniyede 4-5 hizli hareket gerceklestirebilmektedir. Segirme
sirasinda beyne gorsel sinyaller iletilmemektedir. Bu nedenle bilgi alinan her bir
odaklanmanin devaminda segirme gergeklesmekte ve yeni bilgilerin gozlemlenebilmesi
icin baska bir odaklanma hareketi gerekmektedir. Odaklanmalar yalnizca bilgi ile dolu
sonlu bir alan1 kapsadigindan, segirme hareketleri istenen bilgi alanini takip eder, boylece
odaklanmalar beynin genel goriintiiyli yorumlamasi i¢in gerekli tiim bilgileri toplayabilir.
Odaklanmalarla sonuglanan segirme hareketleri nesneleri ve sahneleri kodlayan gorsel-
motor bellegin olusmasma izin vermektedir (Ellis, 2009). En yaygmn kullanilan
parametreler segirme sayisi, segirme siiresi, segirme hizi (birim zamandaki segirme sayisi)
ve segirme genligidir. Segirme genligi, kesin hedef noktalarmi yakalamanin zorluguna
isaret etmektedir (Chen ve Epps, 2013). Daha biiyiik uzunluktaki segirme hareketlerinin

sikliginin azalan verimlilikle ve algilanan is yiikiindeki potansiyel artis ile iliskili oldugu
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gosterilmistir (Ellis, 2009).

2.4.3. Goz bebegi tepKkisi

GOz bebegi, irisin retinaya 151k girmesine izin veren boliimiidiir (Benedetto ve digerleri,
2011). Goz bebegi ¢apindaki degisimin temel islevi retinayr korumak (1s1k refleksi) ve
ayrica yaklasan bir nesne i¢in odaktaki degisime tepki vermektir (yakin refleks). Isik
refleksi ve yakin refleks ile karsilagtirlldiginda biligsel aktivitelerdeki varyasyonlari
nispeten daha az yansitmasina ragmen, goz bebegi degisimleri bilissel siireclerdeki
degisikliklerden kaynaklanabilmektedir. Kisinin goérsel alanindaki nesneler neredeyse
sabitse goz bebegi yanit spektrumundaki diisiik frekans bilesenleri gérevle uyarilmis goz
bebegi tepkisi (GUGT) olarak diistiniilebilir (Chen ve Epps, 2013). G6z bebegi ¢apindaki
kiigiik ve istemsiz dalgalanmalar bilissel siirece tepki olarak tanimlanmakta ve GUGT
olarak adlandirilmaktadir. Bu tip gorevlere ornek olarak; kisa ve uzun siireli hafiza
gorevleri, zihinsel aritmetik, ciimle kurma, tetikte olma, gorsel ve isitsel algi gorevleri
verilebilir. Goz bebegi capindaki biiyik dalgalanmalar ise genellikle 1sik kaynakli
degisimler olarak yorumlanmaktadir. G6z bebeginin farkli aydinlatma kosullarina duyarli
olmas1 sebebiyle pratikte zihinsel is yiikii 6l¢iimii i¢in kullanilmasi1 zordur. Bu sebeple
daha giivenilir zihinsel is yiikii tahminleri elde etmek igin ¢ok fazla GUGT verisinin kayda
alinmasi ve ortalama degerlerin kullanilmasi gibi yontemlere bagvurulmaktadir (Marquart,

Cabrall ve Winter, 2015).

Her ne kadar goz bebegi ¢ap1 bir takim taleplere ve duygusal durumlara karsi hassas
olmasi1 sebebiyle tanisal acidan zayif kalabilse de (Cain, 2007), g6z bebegindeki
bliyiimenin bilgi isleme talebindeki artisin gostergesi olma egiliminde oldugu
sOylenebilmektedir (Ellis, 2009). Wilson (2004) goz bebegi capinin is ylkiindeki hizli
degisimlere kars1 yiiksek duyarlilik gosterdigini ve artan bilissel siire¢ seviyelerinde

arttigini ortaya koymustur.
2.4.4. Goz kirpma
Goz kirpma (blink), g6z kapaginin hizlica kapanip agilma hareketidir (Benedetto ve

digerleri, 2011). G6z kirpma fonksiyonel olarak dakikada yalnizca iki-dort defa meydana

gelir. Islevsel olmayan diger tiirleri ise: refleks olarak kirpma (koruyucu bir tepki), bilerek
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kirpma (birine yanit) ve igsel kirpmadir. I¢sel yani endojen kirpma bilingsizce meydana
gelir. GOz kirpma davraniglarinin ¢ogunlugu bilingsizce meydana gelen endojen kirpma
seklindedir. Merkezi olarak kontrol edildigi ve bilisle baglantis1 oldugu i¢in bu tiir goz
kirpma zihinsel is yiikii Ol¢iimiinde kullanilir. En yaygin kullanilan g6z kirpma
parametreleri goz kirpma hizi (birim zamandaki goz kirpma sayisi), géz kirpma siiresi ve
gorevle iligkili bilginin gelmesinden géz kirpmaya kadar gegen siire yani géz kirpmadaki
gecikmedir. Goz kirpma ile iliskili bir diger parametre ise G6z Kapagi Kapanma Yiizdesi
(GKKY) olarak adlandirilan ve goz kapagmin goz bebeginin en az %80’ini kapattigi
zaman ylizdesini ifade eden olgiidiir (Chen ve Epps, 2013; Marquart ve digerleri, 2015).
Goz kirpma parametreleri, gorev talepleri ve yorgunluk seviyesi hakkinda anlamli bilgi

vermektedir.

Goz kirpma hizinin gorev cesitliligi ne olursa olsun is yiikii ile iliskili oldugu
kanitlanmistir. Temel inang, yiiksek is yiikiiniin, daha fazla odaklanmis dikkat ve gorsel
yiikte genel bir artig gerektirdigidir. Bu nedenle artan is yiikii ile birlikte daha az g6z
kirpmanmn gerceklesmesi, bu sayede kritik bilgileri kagirma olasiliginin azalmasi
beklenmektedir. Daha fazla bilgi toplama gereksinimi, goéziin agik kaldigi siirenin daha
fazla olmasina ve boylece goz kirpma hizinin diigmesine neden olmaktadir (Ellis, 2009).
GOz kirpma siiresi artan is yiikii ile birlikte diiserken, goz kirpmadaki gecikme artan

zihinsel taleple birlikte artmaktadir (Castor, 2003).

2.5. Beyin Goriintiileme

Bu boliimde; oncelikle beynin yapisi ve sinirsel aktivitenin nasil gergeklestigi aciklanacak,

daha sonra ise basta EEG olmak iizere beyin goriintiileme tekniklerine deginilecektir.

2.5.1. Beynin yapasi ve sinirsel aktivite

Beyin, insan viicudunun gerceklestirdigi tiim fonksiyonlar1 kontrol eden, merkezi sinir
sisteminin en 6nemli organidir. Viicut agirliginin yaklasik %2’sini (ortalama 1400 gram)
olusturan beynin yapisinda, noron adi verilen ve beyin ile viicut arasindaki iletisimi
saglayan yaklasik 100 milyar sinir hiicresi bulunmaktadir. Beynin sinirsel aktivitesi dogum
oncesi gelisimin 17. ve 23. haftalar1 arasinda baglamaktadir (Bezgin, 2016; Kaya, 2022,
Selvi, 2022).
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Beyin duyusal bilgiyi almaktan ve islemekten, karar vermekten ve eylemleri baglatmaktan
sorumludur. Beynin farkli bolgeleri insan viicudunun farkli fonksiyonlarini yonetmektedir.
Sag ve sol yarimkiire olmak iizere ikiye ayrilan beyin gelistikge serebral kortekste (beyin
kabugu) kivrimlar olusur ve ceviz goriinlimlii bir yapiya sahip olur. Bu kivrimlar “girus”
olarak bilinmektedir. Kivrimlar arasindaki sig oluklar da “sulkus” adini almaktadir.
Sulkuslarin pozisyonlar1 beyni ana dort loba ayirmaktadir. Beynin 6n kisminda frontal lob,
arka kisminda oksipital lob, yan kisminda pariyetal lob, sakak kisminda ise temporal loblar

bulunmaktadir (Kaya, 2022). Sekil 2.1°de beynin boliimleri gosterilmistir.

Parietal lob

Frontal lob /-C

£ r}

S
5

o

: | Oksipital lob

Sekil 2.1. Beyin loblar

Frontal lob

Alnin hemen arkasinda yer alan frontal lob beynin en biiyiik lobudur. Kisiligi ve
davranislart belirleyen frontal lobun 6n u¢ boéliimiinde prefrontal korteks yer almaktadir.
Prefrontal kortekste hem davranislarin kontrolii hem de konusma vb. 6grenilmis motor
hareketleri yonetilmektedir. Gorevlere sistematik olarak yaklasma, hedef belirleme, geri
bildirimi degerlendirme, davranislart planlama, duygusal tepkiler ve karar verme gibi
islevler bu boliimde gergeklestirilmektedir. Kisacasi frontal lob, diisiinme, planlama yapma
ve hareket etmeden sorumludur (Bezgin, 2016; Kaya, 2022; Selvi, 2022).

Temporal lob

Temporal lob sakak bdliimlerinde bulunmakta, isitme, dil, hafiza ve O68renme gibi
fonksiyonlar1 yonetmektedir. Hem bellek gorevi gormekte hem de duygulari kontrol
etmektedir (Bezgin, 2016; Kaya, 2022; Selvi, 2022).



25

Pariyetal lob

Pariyetal lob, duyu organlarindan gelen bilgileri birlestirmek ve duyu algilama
fonksiyonlarini yonetmek ile sorumludur. Gorsel ve duyusal algilar ile tetiklenen dogal kas

ve motor hareketlerinin gergeklestigi boliimdiir (Bezgin, 2016; Kaya, 2022; Selvi, 2022).

Oksipital lob

Beynin arka boliimiinde yer alan oksipital lob daha karmasik bir yapiya sahiptir. Sesin
beyinde islendigi yer olan oksipital lob ayrica gorsel algi ve hafiza iliskilendirmede de

onemli rol oynamaktadir (Bezgin, 2016; Kaya, 2022; Selvi, 2022).

Noronlar merkezde bir gekirdek igeren bir hiicre govdesinden (soma) olugmaktadir. Hiicre
govdesinin etrafi dendrit adi1 verilen yapiyla ¢evrelenmistir. Bu yapilar néron hiicresine
girdi saglamay1 amagclayan yapilardir. Dendritlerden uzanan akson adi verilen yapilar diger
ndronlara bilgi iletimi i¢in kullanilan terminal butonlar1 (sinapslar) ile son bulmaktadir.
Noronlar birbirlerine bilgi iletimi yaparken hiicrelerindeki aksiyon potansiyelinden
yararlanirlar. Aksiyon potansiyeli, hiicre merkezinden baslayarak akson boyunca akson

terminallerine kadar ilerleyen bir voltaj degisimdir (Selvi, 2022).

Noronlar iyi bir iletkenlik 6zelligine sahip olmamakla birlikte iyon degisimi ile elektriksel
akimi yaratmakta ve iletmektedirler (Bezgin, 2016). Noron hiicresi igerisindeki iyonlar
sadece hiicre zarindaki gézenekler vasitasi ile disariya gecis yapabilirler. Noronlarin hiicre
zarinda mikron karede bine yakin gozenek bulunmaktadir. Bu gozenekler hiicre ici ve
disarisindaki iyon gecis durumuna gore acilip kapanabilmektedir. Bu gézenekler hiicre igi
ve dis1 arasinda yalnizca sodyum, potasyum, kloriir ve kalsiyum iyonlarin gegisine
duyarlidir. Hiicre zar1 kanallar1 farkli uyarilma potansiyellerinde farkli iyonlarin gegisine

izin vermektedir (Selvi, 2022).

Sinir hiicreleri elektrokimyasal sinyaller iireterek ¢evreye farkli frekanslarda dalgalarin
yayilmasini saglarlar. Bu dalgalar gozle goriillemeseler bile bazi elektronik cihazlar
tarafindan algilanabilmektedirler. Saniyedeki titresim sayisina (frekans) gore delta, teta,

alfa, beta ve gama olarak tanimlanmaktadirlar (Bezgin, 2016).
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2.5.2. Beyin aktivitesini izleme yontemleri

Beynin fonksiyonel siire¢lerini izlemek i¢in kullanilan girisimsel olmayan teknikler MEG,
fMRG, fYKS ve EEG’dir. Beyinde meydana gelen fonksiyonel hareketlilikler, biiyiik ¢apli
sinirsel ag etkilesimi sonucu olusan elektrik, manyetik ve elektromanyetik aktivitelerdir.
Fonksiyonel norogoriintiileme ¢alismalarinin amaci, verilmis olan zihinsel c¢alismayi
kapsayan noral agm odak yerinin tespitidir. Fonksiyonel nérogoriintilleme yontemleri
icerisinde yer alan ve zamansal ¢oziiniirliigii en yiiksek olan yontemler MEG ve EEG’dir.
Gortintiileme; kafa ylizeyindeki elektrik potansiyellerinin Ol¢iilmesi ile gergeklestiriliyorsa
EEG, manyetik alanlarin 6l¢iilmesi ile ger¢eklesiyorsa MEG olarak isimlendirilmektedir
(Bezgin, 2016). Konumsal ¢oziiniirligii yiiksek olan yontemler ise fMRG ve fYKS’dir
(Selvi, 2022).

fMRG

fMRG oksijenli ve oksijensiz kanin manyetik duyarliligindaki farkin goriintiilenmesi ile
elde edilmektedir. Beynin aktif olan noronlar1 faaliyetlerini ger¢eklestirmek igin oksijene
ihtiya¢ duymaktadir. Aktif olan noronlarda oksijen fazlaligt fMRG yardimi ile beynin aktif
boliimlerinin goriintiilenmesini saglamaktadir. Biiylik boyutlu olmasi ve yiliksek maliyeti

sebebiyle tercih edilmemektedir.

MEG

Beyindeki elektriksel ndron aktivitesi manyetik bir alan olugsmasina sebep olmaktadir.
Manyetoensefalografi cihazlar1 beynin manyetik aktivitesini izlemeye yonelik gelistirilmis

girisimsel olmayan cihazlardir (Selvi, 2022).

Beyinde dogal olarak olusan elektrik akimlari tarafindan iiretilen manyetik alanlari
kaydederek beyin aktivitesini haritalamaktadir. MEG emsalsiz zamansal ¢oziiniirliik
sunmaktadir. fMRG'nin en iyi ihtimalle birkag¢ yiiz milisaniyelik zamansal ¢oziiniirligii ile
karsilastirildiginda, MEG olaylar1 milisaniye hassasiyetinde ¢6zebilmektedir (Kaya, 2022).
Taginabilirlik agisindan esnek olmamasi ve cihaz maliyetleri sebebiyle beyin bilgisayar

etkilesimi uygulamalarinda kullanimi sinirhdir.
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fYKS

fYKS yontemi, zihinsel is yiikii Ol¢iimiinde kullanilan, prefrontal korteksteki kanin
oksijenlenmesindeki degisikliklerin izlendigi bir optik beyin izleme teknolojisidir. fYKS
yontemi, beyindeki hemodinamik degisiklikleri fTMRG’ye benzer sekilde Olger, ancak
fYKS sessizdir, daha yiiksek ¢ozliniirliik saglar, katilimcilari kapali bir alanla sinirlamaz ve
katilimeinin uzanmasii gerektirmez. Bu sayede beyin aktivitesine bagli hemodinamik
degisiklikler sadece laboratuvar ortamlarinda degil ayn1 zamanda ¢alisma kosullarinda da
izlenebilmektedir. fYKS, fMRG ile karsilastirildiginda bas hareketlerinin neden oldugu
giiriiltilere karsi daha toleranshidir. Katilimcilarin egzersiz yapmasini  gerektiren
deneylerde bile kullanilmistir (Ayaz ve digerleri, 2012). Son yillarda zihinsel is yiikii
Olciimiinde dikkat ¢eken bir yontem olmakla birlikte, cihaz maliyetinin yiiksek olmasi

sebebiyle yaygin bir kullanima heniiz sahip degildir.

Bir diger beyin goriintiileme teknigi olan EEG, tezde kullanilan yontem olmasi sebebiyle

ayr1 bir baslik altinda incelenmistir.

2.5.3. EEG

Beyin islemlerinin tiimii ¢ok sayida hiicrenin birlikte ¢aligmasi esasina dayanmaktadir. Bu
nedenle sinir hiicrelerinin toplu etkinliginin Ol¢iilmesine dayanan ydntemler sinir bilim
caligmalarinda siklikla kullanilmaktadir. EEG, biligsel gorevler sirasinda siklikla beyin
etkilesiminin bir Olgiisii olarak kabul edilen elektriksel aktivitenin bir temsili olarak
kullanilmaktadir. EEG cihazlari, kafatasina baglanan elektrotlar araciliiyla beynin yaydig
dalgalar1 olglimlemeyi saglamaktadir (Bezgin, 2016). EEG’de her bir elektrot konum
olarak denk geldigi kortikal bolgeyi temsil etmektedir. Diger ndrogoriintiileme
yontemlerine kiyasla EEG’nin zamansal ¢oziiniirliigii oldukc¢a yiiksektir. EEG; hem gergek
zamanli nesnel bir degerlendirme saglar, hem tasinabilir cihazi sayesinde uygulanmasi
kolaydir, hem de miidahaleci olmayan pasif bir 6l¢iim yontemi oldugundan uzun siireli ve
tekrarlanan kullanim i¢in giivenli bir tekniktir. Yetenekli bir operator ya da tibbi bir islem
gerektirmemektedir (Grimes ve digerleri, 2008). EEG indekslerinin beyin aktivitesi
dalgalanmalarina olduk¢a duyarli oldugu kanitlanmigtir. Beyin dalgalarinin sonuglar ile

detayl ve gesitli analizler yapilabilmesi miimkiindiir (Choi ve digerleri, 2018).
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EEG sinyalleri biiylik néron gruplarinin senkronize uyarilmasindan gelmektedir. Ritim,
ndronlarin senkron aktivitesinin bir Uriiniidiir. Hiicre uyarimimin es zamanliligi EEG
sinyalinin genligini ve ritmini belirlemektedir. Siniis dalgas1 seklindeki sinyaller siniizoid
olarak adlandirilmaktadir. Genlik, siniizoidin y eksenindeki yiiksekligine; faz ise, x
eksenindeki kaymasia karsilik gelmektedir. Sinyal ritmik olsa bile sinlizoid olmak
zorunda degildir. Ritim, Oriintiiniin diizenli araliklarla tekrarlandigi anlamima gelmektedir
(her saniye davula vurulmasi gibi). Farkli frekanslarda izlenen idealize edilmis ve ger¢ek
sinyal gorlintiileri karsilagtirmali olarak Sekil 2.2°de goriilmektedir (URL-1). Yukaridan

asagiya sirastyla gama, beta, alfa, teta ve delta frekanslari verilmistir.
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Sekil 2.2. Sinyal goriintiileri a) gercek b) idealize edilmis

EEG sinyalleri c¢ogunlukla zaman-frekans analizleri veya OIP kullamlarak analiz
edilmektedir. OIP’de, trial olarak belirtilen gdrev denemelerindeki voltaj degisimlerinin
zaman eksenli ortalamasi alinmaktadir. Ortalama alinmasi farkli zamanlarda meydana
gelen voltaj degisimlerinin yok sayilmasina yani anlamli sinyalin diizleserek kaybolmasina
ve bilgi kaybma neden olmaktadir. Zaman-frekans analizinde ise bu durumu zaman

ekseninde gorebilmek miimkiindiir.

Ritim bazli analizlerin motivasyonu ¢ogu EEG 0Ozniteliginin oldukca giicli bir sekilde

ritmik olmasindan ileri gelmektedir. Zaman-frekans analizleri ve spektral analizler ritim
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bazli analizlerdir. Zaman-frekans analizinde herhangi bir karmasik sinyali zaman
ekseninden frekans eksenine yaymak i¢in Fourier adi verilen bir doniisim islemi
gergeklestirilmektedir. Fourier, herhangi bir duragan ve siirekli sinyalin farkli genlik ve
fazlardaki sonsuz siniizoid toplami ile tam olarak tanimlanabilecegini belirtmistir. Fourier
analizinin amaci, toplamlart orijinal zaman serisini yeniden olusturacak sekilde her bir
sinizoid i¢in dogru genligi ve faz1 Ogrenmektir. Fourier doniisiimiinde bir sinyal
bulundugu uzaydaki gosteriminden frekans uzayindaki gosterimine doniistiiriilmektedir.

Hizli Fourier Dontisiimii (HFD), Fourier doniisiim isleminin hizli hesaplanmasini saglayan

bir algoritmadir (URL-1).

EEG verisi tipik olarak, belirli sinirsel aktivite tiirlerine karsilik geldigi gozlemlenen
frekans bandi setindeki sinyalin spektral giicline bakilarak analiz edilmektedir. Zihinsel is
yiikii analizinde kullanilan EEG degiskenlerinin ¢ogu da spektral karakteristiklere
dayanmaktadir (Borys ve digerleri, 2017a; Choi ve digerleri, 2018; Grimes ve digerleri,
2008). Nitekim spektral EEG o6lgiilerinin zihinsel yorgunlugun gegerli ve giivenilir
gostergeleri oldugu ortaya konmustur (Lal ve Craig, 2002). En ¢ok kullanilan spektral
degiskenler; katilimcinin bir beyin bolgesinde belli bir frekans bandindaki salinimlarin
genligi (mikrovolt), gii¢ spektral yogunlugu (mikrovolt®/hertz) ve logaritmik déniisiimii ile
elde edilen gii¢ spektral yogunlugudur (desibel) (Li, Ng, Yu, Yiu ve Lyu, 2023).

EEG spektrumu (tayfi) tim EEG dalga boylarim1 igeren bir siniflandirma bi¢imidir.
Belirlenen farkli frekans araliklarmmin genliklerine bakilarak giic  spektrumlari
olusturulmakta ve analiz edilmektedir. Giig, orijinal sinyal ile bu frekanstaki karmagsik bir
siniizoid arasindaki kovaryansi yansitmaktadir (URL-1). Diger bir deyisle, gii¢ spektrumu
zaman eksenindeki sinyalin belli bir frekansta siniis dalgasina ne kadar benzediginin bir
Ol¢iisiidiir. EEG spektrumlari, farkli bilissel aktiviteler sirasinda meydana gelen aktivite
seviyelerini belirlemek icin analiz edilmektedir. Prefrontal bolgeden alinan EEG sinyaline
iliskin giiciin, frekans bantlarina gére degisimini gosteren bir giic spektrumu 6rnegi Sekil

2.3’te verilmistir. X ekseni frekansi, y ekseni ise giicli gostermektedir.

Kafa derisinin birka¢g bolgesinden es zamanli kayitlar alinarak elektriksel aktivite
dagilimlarint  gosteren topografik haritalar da {retilebilmektedir. Bu haritalarin
irdelenmesi, beyinde yiiksek is yiikii ile iligkili beyin boliimlerini belirlemeye yarayan

elektriksel aktivite oriintiilerini agiga ¢ikarmay1 saglamaktadir.
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Sekil 2.3. Prefrontal lobdan alinan EEG sinyaline iligkin gii¢ spektrumu 6rnegi

Yapilan ¢alismalarda EEG 6l¢giimleri bes ayr1 frekans bandi dogrultusunda ele alinmaktadir
(Borys ve digerleri 2017a; Choi ve digerleri, 2018; Kosti ve digerleri, 2018; Grafton ve
Tipper, 2012). Fiziksel ve zihinsel rahatlama halinde yayilan dalgalarin saniyede kag¢ kez
salindigin1 gosteren Hertz (Hz) cinsinden frekans araliklart (bantlar) Cizelge 2.1°de
verilmistir (URL-2).

Cizelge 2.1. EEG dalgalarinin frekans araliklari

Dalga Tipi Frekans Bandi
Delta 0-4 Hz
Teta 4-8 Hz
Alfa 8-12 Hz
Diisiik Beta 12-16 Hz
Yiiksek Beta 16-25 Hz
Gama 25-45 Hz
Delta bandi

0-4 Hz aralifinda degisen frekanstaki beyin dalgalaridir. En biiyiik genlige sahip bu
dalgalar kendinde olmama ve derin uyku haliyle iliskilidir (Kosti ve digerleri, 2018).
Boyun hareketleri veya goz kirpma gibi dis giirtiltiilerden (artefakt) kolayca etkilenebilen
banttir. Boyun ve ¢enenin biiylik kaslarinin neden oldugu artefakt sinyallerini gercek delta
sinyalleriyle karistirmak c¢ok kolaydir, ciinkii kaslar derinin yiizeyine yakin olmakla

beraber biiyiik sinyaller iiretmektedir. Oysa ilgili delta sinyalleri beynin derinliklerinde
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olusmakta ve kafatasindan gegerken ciddi sekilde zayiflamaktadir. Bebeklerde baskin olan
bu ritimlerin uyanik olan yetiskinlerde goriilmesi anormaldir. Biiyiime hormonunu uyaran

bu dalgalarin yogunlugu ilerleyen yaslarda azalmaktadir (Bezgin, 2016; Kaya, 2022).

Teta band1

Azalan biling, uyuklama hali ve hafiza performansi ile iliskilidir (Choi ve digerleri, 2018;
Kosti ve digerleri, 2018). Teta dalgalar1 hayal kurma durumunu da kapsar. Ayrica
yaraticihigim gelistirilmesine yardimci yararlari bulunmaktadir. Insanlarin kendilerini daha
kabul edilebilir hissetmelerini saglar. Bazi aragtirmacilara gore frontal merkez
bolgesindeki EEG sinyallerinde gdzlenen belirgin teta faaliyeti zihinsel konsantrasyonun
yant sira kaygidan uzak meditatif bir durumu yansitmaktadir (Choi ve digerleri, 2018).
Duygusal gerginlik ve diis kirikligi durumlarinda da ortaya ¢ikabilmektedir (Bezgin,
2016). Bir teta dalgasina genellikle diger frekanslar eslik etmektedir ve uyarilma diizeyiyle
iliskili goériinmektedir (Kaya, 2022).

Alfa bandi

Alfa bandi frekansi 8 ile 12 Hz arasinda degismektedir. Ik tanimlanan EEG aktivitesi olup,
yetigkin insan beyninin ana ritmidir (Bezgin, 2016). Bilingli ancak fiziksel ve zihinsel
olarak rahat bir duruma karsilik gelir. Bilingli diisiinme ile bilingalt1 arasinda bir kopri
gibidir (Kosti ve digerleri, 2018). Bir kisi rahat oldugunda, beynindeki alfa dalgalarinin
orani artar. Ayrica bu dalgalar gerektiginde insanlarin sakinlesmelerine yardimci olmakta
ve rahatlamis bir zihni tesvik etmektedirler. Bazi arastirmacilar artan alfa giiciiniin
rahatlamis bir ruh haline ve digsal uyaranlara karsi gelismis otonom tepkilere neden
oldugunu 6ne stirmektedirler (Choi ve digerleri, 2018). Uyaniklik durumunda baskin olan
alfa dalgalar1 basin arka yarisinda ve genellikle beynin oksipital bolgesinde bulunmaktadir.
Alfa dalgasi, tim beyin aktivitesi alanindaki en belirgin ritimdir. Cogu denek gozleri
kapaliyken alfa dalgalar iiretir, bu yiizden bunun beynin gorsel bolgeleri tarafindan daha
once iretilen bir Oriintiiniin beklenmesi veya taranmasindan baska bir sey olmadigr iddia
edilmistir. Bu durumlarda olusan alfa dalgalar1 gézlerin agilmasi, duygusal uyaranlarin
alinmaya baglanmasi, yabanci seslerin duyulmasi, kaygi durumu, zihinsel odaklanma veya
dikkat ile azalmakta veya ortadan kalkmaktadir (Kaya, 2022). EEG tabanl bir is yiki

endeksi Onermek i¢in yapilan ¢alismada alfa dalgalar1 rahatlama durumu ile ilgili bir
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degisken olarak degerlendirilmistir (Choi ve digerleri, 2018).

Beta bandi

Beta band1 frekans1 12 ile 25 Hz arasinda degismektedir. 12-16 Hz arasi diisiik beta, 16-25
Hz arasi yliksek beta olarak degerlendirilmektedir. Bu bant; aktif dikkat, konusma,
yargilama, karar verme, yiiksek konsantrasyon ile iligkilendirilir. Diger bir deyisle aktif bir
zihin ve endiseli diisiincelerle yakindan iligkilidir. Bilin¢li ve ayni zamanda mantikli
diisiinmeyi igerir. Diger yandan, ¢ok fazla beta dalgasina maruz kalmak asir1 strese ve/veya
kaygiya yol acabilir. Bu durum karmagik problemlerin ¢oziimii gibi yogun zihinsel
aktiviteden kaynaklanmis olabilir. Dolayisiyla, beta bandi1 dalgalar1 yiiksek konsantrasyon
ve stres ile ilgili bir degisken olarak kabul edilmektedir (Choi ve digerleri, 2018).
Genellikle frontal ve pariyetal loblarda goriilmektedir (Kaya, 2022). Dogru miktarda beta
dalgasi odaklanmaya ve okul veya isle ilgili gorevleri kolayca tamamlamaya imkan

saglamaktadir (Kosti ve digerleri, 2018).

Gama bandi

Gama band1 frekansi 25 ile 45 Hz arasinda degismektedir. Yiiksek diizeyde bilissel islemi
kapsar. Gama dalgalar1 6grenme, hafiza ve bilgi isleme agisindan 6nemlidir. EEG’deki
gama band1 aktivitesi iist diizey bilgi islem, gorsel bilgi islem, ve dikkate dayali algisal
mekanizmalar ile yakindan iliskilidir (Choi ve digerleri, 2018; Kosti ve digerleri, 2018).
Dolayisiyla, gama bandi dalgalar1 yiiksek zihinsel is yiikii ve uyarilma ile ilgili bir
degisken olarak kabul edilmektedir.

Ozetle; en yavas kortikal ritimlerin aktif olmayan bir beyinle, en hizli kortikal ritimlerin ise
bilgi islemeyle ilgili oldugu sdylenebilmektedir. Farkli bantlardaki EEG dalgalar1 Sekil
2.4’te verilmistir (Kaya, 2022).

Ozellikle alfa ve teta aktivitesinin zihinsel is yiikii diizeylerini ayirmada etkili oldugu
dogrulanmistir (Zammouri, Moussa ve Mebrouk, 2018). Ayrica, pariyetal ve oksipital beta
gliciiniin zihinsel is yiikiindeki degisimle iligkili oldugunu (Yin ve Zhang, 2017) ve degisen
gorev performansina yanit olarak arka korteksteki beta ve gama bantlarinda gii¢ artisi

izlendigini gosteren ¢alismalar mevcuttur (Chuang ve digerleri, 2012).
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Zihinsel is yikii 6lgimiinde EEG yonteminin kullanildigi ¢alismalara tezin tiglincii kismi

olan “Literatiir Arastirmas1” boliimiinde yer verilmistir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Tez calismasinin bu boéliimiinde; dncelikle gz izleme ve EEG sinyalleri araciligiyla elde
edilen degiskenlerin zihinsel is yiikii ile iligkisi olup olmadigini ve varsa iligkinin yoniinii
istatistiksel olarak inceleyen c¢alismalara yer verilmistir. Dolayisiyla 3.1. ve 3.2.
boliimlerindeki amag, yapilan galismalarda zihinsel is yiikiiniin analizinde hangi goz
izleme ve EEG degiskenlerinin kullanildigin1 ve zihinsel is yiikii ile s6z konusu
degiskenler arasinda istatistiksel olarak anlamli bulunan iligkinin yoniinii vurgulamaktir.
Sonrasinda ise tezin bir diger temel amacit dogrultusunda, makine Ogrenmesi
algoritmalarindan yararlanarak zihinsel is yiikiinii tahmin eden modeller ortaya koyan
caligmalar sunulmustur. Bu calismalarda ise; hangi fizyolojik yontemler ile wveri
toplandigina, siniflandirma probleminin ka¢ siifli olarak ele alindigina, kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarinin neler olduguna ve model basar1 diizeyine odaklanilmistir. Son
boliimde verilen 6zet tabloda makine 6grenmesine iligskin ¢alismalar ve model basarilari
Ozetlenmistir. Son kisimda ise; literatiiriin mevcut durumu analiz edilmis, problemin tanimi
ve tezin saglayacagi katki ortaya konmustur. G6z izleme ve EEG degiskenleri ile zihinsel
1§ yiikli arasindaki iligkinin yoniine odaklanan literatiir aragtirmasinin sonuglarina iligkin
Ozet tablolar, “5. Arastirma Bulgular1 ve Tartisma” boliimiinde bu tezin sonuglari ile

karsilagtirmali olarak verilecektir.

3.1. Goz Izleme Degiskenleri ile Zihinsel Is Yiikii Arasindaki iliskinin Yoniinii

Arastiran Calismalar

1970’lerden 2000’lerin baslarina kadar yapilan ¢aligmalarda genellikle g6z bebegi boyutu
ve gbz kirpmanin zihinsel is yiikii ile iligskisine odaklanilmistir. Juris ve Velden (1977)
tarafindan yapilan calismada dort alternatifli zorunlu se¢im gorevini gergeklestiren
deneklerin géz bebeklerinde artan is yiikii ile birlikte biiylime gozlenmistir. Ucus sirasinda
iletisim gorevinin gergeklestirildigi bir diger g¢alismada, deneklerin goz bebeklerinin
boyutunun artan is yiikii ile birlikte arttig1, géz kirpma hizlarinda ise anlamli bir degisim
olmadigi tespit edilmistir (Casali ve Wierwille, 1983). Hava trafik kontrolorlerinin yiiksek
ve diislik is yiikii altinda incelendigi bir ¢alismada ise, is yiikiindeki artisin géz kirpma
hiziyla negatif iligkili oldugu gosterilmistir (Brookings, Wilson ve Swain, 1996). Ayni
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calismada, g6z kirpmadaki gecikme olarak da ifade edilen g6z kirpmalar arasindaki

stirenin is yiiki ile pozitif iliskili oldugu gosterilmistir.

2000’11 yillarda da goz bebegi ve goz kirpma davranisinin zihinsel is yiiki ile iliskisi
merak konusu olmaya devam etmistir. Recarte ve Nunes (2000) siiriis sirasinda gorsel ve
isitsel gorevler gergeklestirilirken meydana gelen zihinsel is yiikiindeki artisin goz bebegi
boyutu iizerinde énemli etkisi oldugunu ortaya koymuslardir. Beatty ve Lucero-Wagoner
(2000), gbz bebegindeki biiyiimenin ¢esitli biligsel gorevlerin zorluk seviyelerini
ayristirmada basarili oldugunu gostermislerdir. Gz bebegi boyutunun gorev zorluk
seviyesine karst duyarli oldugu Igbal, Zheng ve Bailey (2004) tarafindan da
dogrulanmistir. G6z izleme yonteminin kullanildig: bir diger ¢caligmada ise, géz bebeginin
artan biliylime sikliginin gorev siiresince ortaya c¢ikan zihinsel is yiikii ile iliskili oldugu
ortaya konmustur (Hampson, Opris ve Deadwyler, 2010). Gao, Wang, Song, Li, ve Dong
(2013) tarafindan yapilan g¢alismada, bir niikleer gii¢ tesisindeki karmasik acil eylem
uygulamalar1 esnasinda g6z bebegi boyutunun diisiik karmasikliktaki gorevdekine nazaran
daha biiyiik oldugu tespit edilmistir. Reiner ve Gelfeld (2014) is yiikiinii tahmin etmek i¢in
ii¢c boyutlu sanal gerceklik ortaminda goz bebegi degisikliklerini izlemislerdir. Tekrarlayan
gorevlerin uygulandig1 calismada sonuclar zihinsel i yiikiiniin birka¢ gorev tekrariyla
azaldigin1 gostermektedir. Naskrent, Grzywinski, Polowy, Tomczak ve Jelonek (2022)
kerestecilik sektoriinde bicerddver operatorlerinin sefirme ve gdz bebegi hareketlerini
kayit altina alarak zihinsel is yiikiinli inceledikleri c¢alismalarinda, aga¢ kesimi ve agag
isleme gibi operasyonlarin giindliz ve gece uygulamalar1 arasinda fark olup olmadigini
aragtirmiglardir. Aralarinda ¢ok fark olmamakla birlikte zihinsel zorlanmayla birlikte g6z
bebegi ¢apinin arttig1 dogrulanmistir. Radhakrishnan (2023) ve digerleri, siiriis simiilatorii
tabanli ¢aligmalarinda, farkli araba takip senaryolarinin ve devralma durumlariin
stirticiilerin zihinsel is yukii {izerindeki etkisini incelemislerdir. G6z bebegi g¢apinin
zihinsel 1s yiikiindeki degisime duyarli oldugu ve 6znel degerlendirme sonuglari ile benzer
egilim gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica goz bebegi capiin standart sapmasina
bakilarak elde edilen sonugclar, siiriiciilerin zihinsel is yilikii seviyelerinin otomatik arag
takibi sirasinda manuel ara¢ takibine kiyasla 6nemli olgiide daha fazla dalgalandigini

gostermistir.

G0z bebegi boyutunun zihinsel is yiikii ile birlikte arttigina yoniinde elde edilen benzer

bulgularin aksine, géz kirpma hareketinin sayi, hiz ve siire gibi bilesenlerinin zihinsel is
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yiikii ile iligkisinin yonii acisindan farkli sonuglarin elde edildigi ¢alismalar dikkati
¢cekmektedir. Kaneko ve Sakamoto (2001) tarafindan yapilan ¢alismada algilanan gorsel
yorgunluk ile g6z kirpma hizi arasinda pozitif bir iliski oldugu ortaya konmustur. S6z
konusu bulgunun aksine, hava trafik kontrolii ve ucus gorevlerinde artan is yiikii ile
birlikte goz kirpma hiz1 ve goziin kapali kalma siiresinin azaldiin1 gosteren calismalar
mevcuttur. Bu farkliligin gorev tilirlinden kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. Gorsel
uyaran ile tetiklenen ve gorsel talep gerektiren is ylikii s6z konusu oldugunda géz kirpma
hizinin azaldigin1 sdylemek miimkiindiir. Ozellikle ugus gérevlerinin gorsel olarak daha
zorlayic1 boliimlerinde zihinsel is yiikii artttkca gdz kirpma hizinin anlamli 6lgiide
diistiigii ortaya konmustur (Wanyan, Zhuang, Lin, Xiao ve Song, 2018; Wilson, 2002).
Ancak bazi durumlarda ekstra is yiikii eklenmesi goz kirpma hizinda artisa sebep
olabilmektedir. Ornegin bir ugus kontrol gérevine es zamanli bir hafiza gorevi
eklendiginde gbéz kirpma sikliginin yalnizca ugus gorevinin gerceklestirildigi kosula
kiyasla arttigr goriilmistiir (Wilson ve digerleri, 2004). Castor (2003) tarafindan ise, goz
kirpma hiz1 ile ig yiikii arasindaki iligkinin zayif oldugu ancak goz kirpma siirelerinin
artan is ylki ile azaldig1 One siiriilmiistiir. Yapilan ¢aligmalar neticesinde, goz kirpma
hizindan ziyade g6z kirpma siirelerinin daha duyarli ve giivenilir Olciiler oldugu
soylenebilmektedir (Benedetto ve digerleri, 2011). Benedetto ve digerleri (2011) arag igi
bilgi sistemlerinin goz kirpma davranisi lizerindeki etkilerini incelemek amaciyla tekli ve
ikili siirlis simiilasyon gorevi kosulunda goz kirpma hareketlerini karsilastirmislardir. Arag
ici bilgi sistemleri ile etkilesimin oldugu ikili gorev kosulunda daha kisa siireli goz
kirpmalar goriiliirken, siirlis gorevi siliresi uzadik¢a daha uzun siireli goz kirpmalarin
oldugu ortaya ¢ikmistir. Gao ve digerleri (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, géz kirpma
hizinin gérev zorluk seviyesindeki degisime duyarli oldugu ve goz kirpma siiresinin de
hem diisiik hem de yiiksek zorluk seviyesinde gérev periyodu boyunca arttig1 gdzlenmistir.
Bu calismalar, gorev siiresi uzadik¢a goz kirpma siirelerinin de uzadigim1 gostermektedir.
John ve digerleri (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, hava trafik kontrolii operatérleri
icin tasarlanan ii¢ farkli zorluk seviyesindeki izleme ve carpigma tahmini gorevleri
sirasinda 24 katilimcinin EEG ve KHD ile birlikte goz izleme kayitlar1 toplanmistir. G6z
izleme ve zorluk seviyeleri arasindaki iliski incelendiginde, g6z bebegi ¢apinin her iki
gorev tiirlinde de zorluk seviyesi arttikca arttigi, goz kirpma sayisinin ise gorev

zorlastikca azaldig1 goriilmistiir.
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G0z bebegi boyutu ve goz kirpma davranigina ek olarak, odaklanma ve se§irme goz
hareketlerinin zihinsel is yiikii ile iligkisinin irdelendigi calismalar da mevcuttur.
Matematiksel hesaplama gorevi verilen bir ¢calismada, katilimcilarin géz bebegi biiyiikligi
ve goz kirpma hizi gorev zorluk seviyesi ile birlikte artmis, segirme hizi ve segirme
uzunlugu ise azalmistir. Ayni calismada gorsel hedef siklig1 arttikga géz kirpma siiresinin
azaldig1 gozlenmistir. Calismanin sonuglarina gore, okiilomotor yani goz kiiresi hareketine
iliskin gostergeler hem zorluk seviyesinden hem de goz hareketlerinin sikligindan
etkilenmektedir (Nakayama, Takahashi ve Shimizu, 2002). Odaklanma hareketinin
incelendigi bir gorsel uzamsal bellek gorevi sirasinda alinan ol¢imler dogrultusunda,
hedef yogunlugu arttikca odaklanma sikligiin arttig1 ve odaklanma sikligi ile zihinsel is
yikii arasinda pozitif iliski oldugu ortaya konmustur (Van Orden, Limbert, Makeig ve
Jung, 2001). Pan ve digerleri (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, web sayfasi arayiizii ile
ilgili verilen bir gorevde segirme hizinin; gorev zorlugu, zihinsel is yiikii ve yorgunluk ile
negatif iligskili oldugu gosterilmistir. Gorev kesintisine sebep olmamasi nedeniyle g6z
davraniglarinin siirekli is yikii gostergeleri olarak kullanilabileceginin vurgulandig: bir
diger ¢aligmada, odaklanma sayis1 ve goziin kapali kalma siiresinin gorev zorlugu arttik¢a

arttig1 gortlmistiir (Huang, Xu, Hildebrandt ve Lau, 2019).

Buchholz ve Kopp (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada ise, oncelikle zihinsel is yiikii
oznel degerlendirme skorlarinin gérev zorluk seviyesi arttik¢a arttigi gosterilmistir. Bu
sonu¢ yapilan ¢alismada zihinsel is yiikiiniin tetiklendigini dogrulamistir. Yapilan ek
analizler; artan gorev zorlugu ile birlikte, ortalama odaklanma sayisi, ortalama odaklanma
stiresi ve ortalama segirme siiresinde anlamli Olgiide diisiis oldugunu gostermistir.
Odaklanma say1 ve siirelerindeki bu diiglis literatiirdeki diger bulgularin tersi
niteligindedir. Ayrica gorev zorlugu arttik¢a, odaklanma ve segirme hizlar ile ortalama
segirme sayisinin anlamli 6l¢iide arttig1 ortaya konmustur. Segirme hizindaki bu artisin da
literatiirdeki bazi ¢alismalar ile ¢elistigi soylenebilmektedir. Neticede, gorev zorlugu ile
odaklanma sayis1 negatif iligkili iken, segirme sayis1 pozitif iligkili bulunmustur. Ek
analizler ayrica goz bebegi boyutunun zor gorevden orta ve diisiik zorluktaki gdrevlere
dogru anlaml 6lgiide azaldigini dogrulamistir. Diisiik ve orta zorluktaki gorevler arasinda

ise goz bebegi boyutu acisindan anlamli bir fark bulunamamastir.

Goz izleme yonteminin hem performans Olgiileri, hem 6znel yontemler hem de diger

fizyolojik yontemler ile birlikte kullanildigi caligmalara son yillarda siklikla
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rastlanmaktadir. Marchitto, Benedetto, Baccino ve Cafias (2016), hava trafik cakismalarini
fark etme gorevinin zihinsel is ylikiine etkisini, kayit altina alinan géz hareketleri (ortalama
odaklanma siiresi, toplam odaklanma sayisi vs.) araciligiyla arastirmiglardir. Trafik
cakismasi olmadigi zamanla kiyaslandiginda cakisma oldugu zaman gorev karmasikligi
artmig ve bunun zihinsel is yiikiine yansidig1 gézlenmistir. Bahsi gecen ¢alismada, zihinsel
is yiikii 6l¢limii ¢ok boyutlu ele alinarak hem performans 6l¢iisli (ortalama hata orani ile
tepki zamani), hem so6zlii 6znel yontem, hem de goézle ilgili fizyolojik verilerden
yararlanilmistir. Orlandi ve Brooks (2018) fizyolojik dl¢iilerden; goz bebegi capi, EKG ve
EEG’yi, 0znel degerlendirme tekniklerinden ise bir Likert olgegi ile NASA-TLX’i
kullandiklar1 ~ caligmalarinda elde ettikleri fizyolojik  verileri  6znel verilerle
karsilastirmislardir. Sonucta, Likert 6lgegi sonuglari ile kalp atis hiz1 ve g6z bebegi capi
arasindaki diisiik korelasyon dikkati ¢ekmistir.

GOz degiskenlerinin NASA-TLX ve alt boyutlariyla iligkisine bakilarak zihinsel is
yiikiiniin analiz edildigi ¢caligmalar oldugu gibi, her iki yontemin gorev zorluk seviyesi ile
iliskisinin arastirildigi ¢alismalar da mevcuttur. Di Stasi ve digerleri (2011) zihinsel is
yiikiinii ¢ok boyutlu olarak degerlendirerek 6znel ve performansa dayali teknikler ile ve
g0z izleme teknigini birlikte kullandiklar1 ¢aligmalarinda aligveris amagh iki farkli web
tabanli arama gorevinde katilimcilar1 karsilastirmigladir. Sonucgta hedef odakli grubun,
satin alacagi seyi arastirarak alacak olan arastirici gruba oranla; daha kisa stirede, daha kisa
stireli odaklanma, daha kiigiik g6z bebegi boyutu ve daha az segirme davranigiyla gérevi
tamamladiklart ve arastirict gruptan daha diisik NASA-TLX skorlarina sahip olduklari
goriilmistir. Rauffet, Chauvin, Nistico, Judas ve Norbert (2016) tarafindan yapilan
caligmada, bir denizalt1 gérevinde Konfiglirasyon A ve Konfigiirasyon B olarak belirtilen
iki farkli zorluk seviyesinde gz bebegi boyutunun gorev zorlastik¢a arttigi, NASA-TLX
skorunun da zor olan Konfigiirasyon B gorevinde daha yiiksek oOlgiildigli goriilmiistiir.
Yan, Tran, Chen, Tan ve Habiyaremye (2017) niikleer gii¢ tesisindeki kontrol arayiizii ile
yeniden tasarlanan arayiiz arasindaki farki arastirmak tizere NASA-TLX ve goz
parametrelerini incelemislerdir. Yeniden tasarlanan arayiiz ile birlikte hem algilanan is
yukii, hem hata orani, hem de gorevi tamamlama siiresi azalmistir. Bununla birlikte goz
kirpma hiz1 artmis, toplam odaklanma siiresi ve odaklanma hizi ise azalmistir. S6z konusu
caligmada elde edilen sonuglar 1s18inda; gorev zorlugu ile géz kirpma hizinin pozitif,
toplam odaklanma siiresi ve odaklanma hizinin ise negatif iligkili oldugunu séylemek

mumkundiir.
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Tran, Yan, Habiyaremye ve Wei (2017), zihinsel is ylikiine dayali performans tahmini elde
etmeyi amaglayan calismalarinda dordii gozle alakali olan alti adet fizyolojik 6l¢iit ile
birlikte NASA-TLX’i kullanmiglardir. NASA-TLX skorunun; goz bebegi boyutu, goz
kirpma siiresi ve odaklanma siiresi ile pozitif, gz kirpma hiz1 ile ise negatif korelasyonlu
oldugu bulunmustur. Evans ve Fendley (2017) otomasyon seviyeleriyle biligsel is ylikiiniin
fizyolojik etkileri arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Calisma neticesinde NASA-TLX
skorlari, gorevin tamamlanma siiresi ve odaklanma hizi ile otomasyon seviyeleri arasinda

anlaml1 bir iligski oldugu ortaya ¢cikmustir.

Das, Maiti ve Krishna (2020) gozle alakali degiskenlerin NASA-TLX’in alt boyutlar
iligkisini arastirdiklar1 ¢aligmalarinda odaklanma sikliginin zihinsel talep, zaman baskisi
ve toplam is yiikii ile anlaml 6l¢lide pozitif yonlii iligkili oldugunu ortaya koymuslardir.
Korelasyon katsayilari sirasiyla 0,24; 0,29 ve 0,30 olarak bulunmustur. Odaklanma siiresi
ise, zihinsel talep, zaman baskisi, performans ve toplam is yikii ile pozitif iliskilidir (r:
0,31; 0,32; 0,26; 0,30). Odaklanma siiresi ayrica bir performans oOl¢iisii olan gorevi
tamamlama siiresi ile 0,25 korelasyon katsayisi ile anlamli 6lgtide iliskili bulunmustur.
Ayni caligmada, segirme siiresinin zihinsel talep, zaman baskis1 ve toplam is yiikii ile
negatif yonli iliskili oldugu bulunmustur (r: -0,32; -0,28; -0,35). Odaklanma/segirme

oraninin ise, zaman baskis1 ve toplam is ytkii arttik¢a artti§i gézlenmistir.

Yapilan caligmalar dogrultusunda, odaklanma siirelerinin zihinsel is yiikii ile birlikte
arttigi kanist yaygin olmakla birlikte, gorev zorlastikga odaklanma siirelerinde diisiis
oldugunu gosteren c¢alismalar da mevcuttur. Borys ve digerleri (2017b); ortalama
odaklanma siiresi, maksimum odaklanma siiresi ve odaklanma siiresinin standart sapmasi
degiskenleri ile gorev zorluk seviyesi arasinda negatif korelasyon oldugunu tespit

etmislerdir Korelasyon katsayilari sirasiyla -0,27; -0,24 ve -0,27 olarak bulunmustur.

Kaczorowska, Plechawska-Wojcik ve Tokovarov (2021) tarafindan gergeklestirilen ve ii¢
zorluk seviyesinden olusan rakam sembol eslestirme testinin uygulandigi ¢alismada,
ortalama segirme genligi ile maksimum segirme siliresinin zorluk seviyesi arttik¢a arttigi,
odaklanma siiresinin ise goOrev zorlastikca azaldigi gosterilmistir. Belirlenen zorluk
seviyelerinden orta ve yiiksek zorluktaki gdrevler arasinda sadece maksimum segirme

genligi agisindan anlamli fark bulunmustur.
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Literatiirde segirme genligi degiskeninin zihinsel is ylikiindeki dalgalanmalara duyarli
oldugu konusunda uzlagilmakla birlikte, aralarindaki iliskinin yoniiyle ilgili elde edilen
bulgularin birbiriyle ¢elistigi gozlenmektedir. Ahlstrom ve Friedman-Berg (2006)
tarafindan, karmasik hava trafik kontrolii operasyonlar1 sirasinda segirme genliginin
anlamli dlgiide azaldigi raporlanmistir. Bir bagka ¢alismada ise zaman baskist ve toplam is
yiikii arttikga segirme genliginin arttigi sonucu ortaya ¢ikmistir (Das ve digerleri, 2020).
Borys ve digerleri (2017b) tarafindan yapilan ¢alismada da ortalama ve maksimum
segirme genligi degiskenlerinin gorev zorluk derecesi ile pozitif iligkili oldugu

goriilmiistiir.

Son yillarda g6z hareketlerine iliskin farkli degiskenlerin de zihinsel is yiikiine duyarliligi
aragtirtlmaya baslanmistir. Bu dogrultuda, g6z kapaginin goz bebeginin en az %80’ini
kapattig1 zaman yiizdesini ifade eden bir 6l¢ii olan GKKY degiskeninden zihinsel is yiiki
ile ilgili ¢alismalarda yararlanildig1 goriilmektedir. Han, Zhou, Zong ve Teng (2023)
tarafindan, GKKY ile yorgunluk seviyesi arasinda pozitif yonlii bir iligki oldugu ortaya

konmustur.

3.2. EEG Degiskenleri ile Zihinsel Is Yiikii Arasindaki Iliskinin Yéniinii Arastiran

Cahismalar

Insan beyni isaretlerinin gdzlem gegmisi 1900’li yillarin basma dayanmaktadir.
Teknolojik gelismelerle birlikte 1980°1i yillarda kayit altina alinmasi miimkiin hale gelen
EEG sinyalleri, 1990’1 yillarda dijital ortamlarda gercek zamanl izleme ve degerlendirme
stireclerinde kullanilmaya baglanmistir. Baglangigta genellikle gorsel uyaranlara karsi
verilen tepkiler ve soz konusu uyaranlara karsi beynin hangi boliimlerinin harekete gectigi
incelenmistir. Son yillarda ise, insanlarin yasamlarini kolaylastirmak {izere bilgisayar ile
etkilesimlerini arttirmak biiyiik Ol¢lide onem kazanmistir. Yapilan ¢alismalar, insan
diistincesinin  bilgisayar ortamina aktarilabilmesi hususunu merak konusu haline
getirmigtir. Bu motivasyon, EEG cihazlarinin tibbi klinik arastirmalardan ziyade beyin
bilgisayar arayiizii uygulamalarinda kullanilmaya baslanmasina sebep olmustur (Selvi,

2022).

Bu kapsamda yapilan ilk ¢alismalarda; EEG sinyallerinin uyaniklik, dikkat ve

performansla iliskisini gosteren ¢alismalara odaklanilmistir. Ozellikle teta bandinda artan
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EEG giic spektrumlar1 ve alfa giiclindeki degisiklik ile uyanikliktaki azalma ve
performanstaki bozulmanin iligkili oldugu gosterilmistir (Davies, 1965; Gale, Davies ve
Smallbone, 1977; Morrel, 1966). 1980°li ve 1990’1 yillarda da EEG’nin dikkatteki
degiskenlige duyarli oldugunu ve zihinsel talep gerektiren uzun stireli islerin ardindan
performanstaki diislisii 6ngorebildigini gosteren ¢alismalar yapilmistir (Gevins, Bressler,
Cutillo, Illes ve Fowler-White, 1990; Matousek ve Petersen, 1983). Uyaniklik ve
dikkatteki azalmanin EEG sinyalinde yine 6zellikle teta ve alfa dalgalarinda kesin isaretler
olusturabildigi ortaya konmustur (Makeig, 1993; Makeig ve Jung, 1995). Ayrica Okogbaa,
Shell ve Filipusic (1994), beta bandindaki gii¢ artisinin, artan uyaniklik ve uyarilma ile
iliskili olduguna isaret etmistirr EEG sinyallerinin gorev zorlugu ve yorgunluk
kavramlariyla iliskisine 1990’l1 yillarin sonlarinda baslandigi goriilmektedir. Kiroy,
Warsawskaya ve Voynov (1996) tarafindan, alfa giictiniin dikkat gerektiren bir gérevde,
teta giiclinliin ise daha zorlu aritmetik iglemler boyunca arttig1 gosterilmistir. Klimesh
(1999) ise, artan yorgunluk ile birlikte beyindeki alfa aktivitesinin olduk¢a azaldigin1 6ne

sirmiistur.

Ozellikle 2000°li yillarn basindan itibaren EEG dalgalarinin artan zihinsel is yiikii ile olan
iliskisi daha yaygin bir sekilde incelenmeye baglanmistir. Yapilan calismalarda zihinsel is
yiikii ile iliski genellikle teta, alfa, beta ve gama dalgalarindaki degisim g6z oniine alinarak
incelenmektedir. Delta dalgalarinin kendinde olmama ve derin uyku haliyle iligkili olmas1
sebebiyle, gorevle tetiklenen zihinsel is yiikiinliin analiz edildigi calismalarda diisiik
frekansli bu isaretlerin kullanimina pek rastlanmamaktadir. Zihinsel is yiikii ile birlikte
beyinde 6zellikle alfa ve teta aktivitesinde degiskenlik oldugunu gosteren pek ¢ok calisma
bulunmaktadir. Ayrica, beynin 6zellikle frontal, pariyetal ve oksipital bolgelerinin zihinsel

is ylikiine duyarli oldugu gosterilmistir (Lim, Sourina ve Wang, 2018).

Menon, Rivera, White, Glover ve Reiss (2000), yiiksek bir zihinsel is yiikii kosulu altinda
gorev talebi arttikga pariyetal ve oksipital alfa giiciiniin azaldigini, frontal teta giiciiniin ise
arttigini ortaya koymuslardir. Ayni kosulda pariyetal kortikal alanlarda artmis bir teta giicii
de rapor edilmistir (Gundel ve Wilson, 1992). Uzun siireli zihinsel eforun ardindan
meydana gelen birikimli bir yorgunluk seviyesi ile merkez bolgede artan teta giicli arasinda
anlaml1 iliski oldugunu ortaya koyan ¢aligmalar mevcuttur (Akin, Kurt, Sezgin ve Bayram,
2008). Holm, Lukander, Korpela, Sallinen ve Miiller (2009) tarafindan yapilan ¢alismada
da yiiksek zihinsel is yiikii kosulu altinda frontal bolgedeki teta giiciinde artis oldugu,
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pariyetal ve oksipital bolgedeki alfa giiclinde ise diislis oldugu gosterilmistir. Ayrica
Chuang ve digerleri (2012) tarafindan yapilan ¢alismada oksipital korteksten gelen yiiksek
frekansli beta ve gama bantlarindaki gii¢ artisinin, siiriis gorevlerindeki degisen gorev

performansina yanit olarak ortaya ¢iktigi bulunmustur.

Belirli bir bant giiciiniin bolgesel olarak ele alindigi ¢alismalar ile s6z konusu frekans
bandina iliskin tiim elektrotlardan kaydedilen toplam giiciin izlendigi ¢alismalar, zihinsel is
yiikkii ve bant giicli arasinda farkli yonde iliski durumlar1 ortaya koyabilmektedir. Bu
dogrultuda, zihinsel is yiikiiniin artmasiyla birlikte pariyetal ve oksipital alfa giiclinde
meydana gelen azalmaya isaret eden caligmalarin aksine, alfa aktivitesi ile biligsel
performans arasinda pozitif bir korelasyon bulundugunu 6ne siiren calismalar da mevcuttur

(Wan, Nan, Vai ve Rosa, 2014).

Farkli frekanslardaki EEG bant giicii ile gorev zorluk seviyeleri arasindaki anlamli iligkiyi
ortaya koyan calismalardan birinde, bir tetikte olma gorevi sirasinda gorev zorlastikga teta
ve alfa giiciiniin zamanla bariz bir sekilde arttig1 (Kamzanova, Metthews, Kustubayeva ve
Jakupov, 2011), daha zorlayici olan Stroop testi boyunca ise yalnizca teta giiciiniin arttigi
(Barwick, Arnett ve Slobounov, 2012) gozlenmistir. Zammouri ve digerleri (2018),
gelistirdikleri siniflandiriciya dayanarak bilissel gorevdeki zorluk seviyesi arttikca merkez
ve arka bolimlerdeki teta ve alfa giliciiniin azaldigin1 ortaya koymuslardir. Ayrica,
gorevlerin zorluk derecesindeki artisa karsilik beta giictinin de arttigi gosterilmistir
(Howells, Stein ve Russell, 2010). Lim ve digerleri (2018) tarafindan ii¢ farkli zorluk
seviyesinde gerceklestirilen ¢alismada, yiiksek diizeyde zihinsel aktivite sirasinda beynin
on bolgesindeki teta ve beta giiciinde artig, arka bolgesindeki alfa giiclinde ise diisiis
gozlenmistir. Kosti ve digerleri (2018) bilgisayar programcilarinin kod anlama ve kod
yazim hatalarim1 bulma seklinde iki farkli gorevi gerceklestirirken topladiklart EEG
verilerinden beyin aktivitelerinde ortaya ¢ikan farki analiz etmis ve kodu anlama gérevinin
hatalar1 bulma gorevine gore daha fazla zihinsel ig yiikiine neden oldugunu ortaya

cikarmiglardir.

Ozellikle teta ve alfa dalgalarmin zihinsel is yiikiindeki degiskenlige duyarlihiginin
kanitlanmasi ile birlikte, son yillarda yapilan bazi aragtirmalarda zihinsel is yiikii seviyesini
daha net ayristirabilecek oransal degiskenler tiiretilmeye ¢alisiimaktadir. Ornegin, teta/alfa

oraninin gorev zorluk seviyesi ile birlikte arttig1 ortaya konmustur (Plechawska-Wojcik ve
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digerleri, 2019). Frontal teta/pariyetal alfa oranmin gorev zorluk seviyesi ile iligkisinin
incelendigi baska bir ¢alismada da anlamli 6l¢iide pozitif yonlii iligki elde edilmistir (Holm
ve digerleri, 2009).

Choi ve digerleri (2018) farkli frekanslardaki EEG dalga giiciine karsilik gelen
degiskenleri oransal olarak ele aldiklar1 ¢alismalarinda EEG tabanli is yiikii indeksi adl1 bir
Olclim yontemi gelistirmis ve bunu NASA-TLX ile karsilastirarak yiiksek korelasyon elde
etmiglerdir. S6z konusu indeks; oransal beta giicii ile oransal gama giiciiniin toplaminin,
oransal teta giicii ile oransal alfa giiciiniin toplamina boliinmesiyle elde edilen bir dlgiidiir.
Yapilan ¢alismada, onerilen indeks ile hata sayis1 arasindaki korelasyon ve NASA-TLX ile
hata sayis1 arasindaki korelasyon Karsilastirilmis, Onerilen indeksin zihinsel is yiiki
degerlendirmede ve insan performansinin tahmininde bir Ol¢iim teknigi olarak tercih
edilebilirligi kanitlanmistir. EEG tabanli is yiikii indeksi arttikca is yiikii artmakta,

azaldikca azalmaktadir.

Guan, Chai, Zhang, Li ve Niu (2021), is yiikiindeki artigla birlikte frontal teta gilicliniin ve
pariyetal teta/alfa giicii oraninin 6nce 6nemli Olgiide arttigini, sonra hafifce azaldigini
gozlemlemislerdir. Pariyetal alfa giici ise 6nce 6nemli Olgiide azalmis, sonrasinda bir

miktar artmistir.

Merkezi, pariyetal ve oksipital beta giiciiniin zihinsel is ylikiindeki degisimle iligkili
oldugunu gosteren calismalar yapilmistir (Yin ve Zhang, 2017; Plechawska-Wojcik ve
digerleri, 2019). Ayrica, frontal, pariyetal ve oksipital gama giiciiniin gorev zorluk seviyesi
ve algilanan zihinsel is yiikii ile pozitif iligkili oldugu ortaya konmustur (Harputlu Aksu ve
Cakat, 2022).

3.3. Zihinsel Is Yiikii Seviyesinin Tahmininde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin

Kullanildig1 Calismalar

Son yillarda bir takim yazilimlardan yararlanarak zihinsel is yiikiinii sayisal olarak tahmin
etmek ya da en dogru sekilde siiflandirmak igin c¢esitli is yiikii modelleri gelistiren
caligmalar bulunmaktadir. Bunlar, matematiksel modeller oldugu gibi makine 6grenmesine
dayali tahmin modelleri de olabilmektedir. Zihinsel is yiikiinii seviye olarak tahmin etmeye

yarayan bir siniflandirma modeli yerine sayisal olarak tahmin etmeye yonelen nesnel-
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analitik modellerin ¢ogu Goérsel Isitsel Bilissel Psikomotor (GIBP) yaklagimi ile
olusturulmaktadir. Gorsel, isitsel, biligsel ve psikomotor kaynaklarin ig yiikiine etki ettigi
kabul edilen ¢oklu kaynak teorisinden yararlanan GIBP yaklasiminda belirtilen her bir
talep kanali i¢in olusturulan 0-7 arasinda bir talep 6lgegi vardir. Daha agiklayici ve detayl
bilinen durumlar icin belirli ara degerler verilebilmektedir (Ornegin gorsel okuma gorevi
5,9 degerine sahiptir). Gorev agindaki gorevlerin her birine her kanal i¢in bir talep degeri
atanir. Daha sonra talep degerleri toplanir ve genel is yiikii puani olusturulur. Boylece
zamanin her bir noktasi icin elde edilen is yiikii puani, is ylikii profilinin olusturulmasini
saglar (Rusnock ve digerleri, 2015). GIBP yontemine dayanan ve siirekli is yiikii
profillerinin elde edilmesini saglayan bir takim yazilimlar gelistirilmistir. Bunlardan
literatiirde en sik rastlanani Improved Performance Research Integration Tool (IMPRINT)
yazihmuidir (Borghetti ve digerleri, 2017; Kandemir, Handley ve Thompson, 2018;
Mitchell, D. K., 2000; Rusnock ve Borghetti, 2018; Rusnock ve digerleri, 2015). Amerika
Birlesik Devletleri’nin askeri ihtiyaglari dogrultusunda gelistirilen bir yazilim olmasi

sebebiyle erisimi ve kullanim alan1 sinirhdir.

Tezin kapsami geregi zihinsel is yiikiinii seviye olarak tahmin etmeye yarayan bir
siiflandirma modeli gelistirilmek istendiginden, bu boliimde belirtilen amag i¢in makine

ogrenmesi algoritmalarindan yararlanan ¢alismalardan bahsedilecektir.

Biiyiik boyutlu verinin girdi olarak kullanildigi siniflandirma modellerinin ¢6ziimii igin
makine 6grenmesi algoritmalarmin kullanimmna ihtiyag duyulmustur. Ornegin, ekranda
verilen kelimelerden diizgiin ciimleler olusturarak kalem ile tablet arayiiziine yazma gorevi
verilen bir ¢calismada, belirlenen 21 yazma 6zelligine (kalemin maksimum basinci, kalemi
tutma egikligi, kalemin havada yazmadan bekleme siiresi, iki hareket arasinda 100
milisaniyeyi asan bekleme sayisi vb.) iliskin degerler kaydedilmistir. Ayrica algilanan
zorluk seviyesi ve is yiki 1-9 Likert Olgegine gore sorularak 6znel degerlendirmeler
alimmigtir ve gorev tamamlama siireleri Olcililmiistiir. Verilen kelime sayisina gore
belirlenen ii¢ zorluk seviyesinin gercekten de algilanan zorluk ve is yiikii seviyesinde
beklenen degisiklige sebep olup olmadigi tek yonlii varyans analizi ile dogrulanmustir.
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) algoritmasi ile elde edilen modelin siniflandirma dogrulugu
%76,27 olarak elde edilmistir (Lin, Xie, Chen ve Tang, 2013).
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Biiylik boyutlu fizyolojik verilerin otomatik olarak analiz edilmesi ihtiyact da makine
ogrenmesi ilkelerine dayali yaklasimlarin kullanimini yayginlastirmistir.  Fizyolojik
yontemlerden hem performans tahmininde hem de dogrudan is yiikii tahmininde
yararlanilmaktadir. Van Orden, Jung ve Makeig (2000), yorgunluk kaynakli performans
degisiminin modellenmesini amaclayan ¢alismalarinda; tiim katilimcilarin farkli iki giinde
gerceklesen oturumlarda elde edilen goz izleme verilerini kullanarak genel bir regresyon
modeli, her bir katilmci i¢in her iki oturumdan elde edilen verileri kullanarak ise
kigisellestirilmis sinir aglar1t modeli elde etmislerdir. Sinir aglar1 modelinin Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii (HKOK) degeri regresyon modeline kiyasla daha diisiik ¢itkmustir.
Avrag siiriiciilerinin zihinsel is yiikii {izerine yapilan bir ¢alismada elde edilen ileri beslemeli
yapay sinir ag1 smiflandiricist tetikte olma, uyusukluk ve uyku durumlarmi %90’
tizerinde dogruluk performansi ile tahmin edebilmistir (Subasi, 2005). Sassaroli ve
digerleri (2008) tarafindan yapilan calismada; prefrontal kortekste meydana gelen
hemodinamik degisiklikler baz alinarak farkli zihinsel is yiikii seviyelerini ayirt etmek
tizere, 3 katilimciya fYKS yontemi uygulanmistir. Oksihemoglobin ve deoksihemoglobin
genligine dayanarak zihinsel is yiikii seviyelerini belirlemek icin K En Yakin Komsu
(KEYK) algoritmas1 kullanilmistir (k=3). Siniflandirma basar1 oranlart  %44-%72
aralifinda bulunmustur. Bu oran, rastgele verilerin kullanildigi duruma karsilik gelen sans
seviyesinden (%19,1) daha yiiksektir. Tek bir parametreye (konsantrasyon degisikliklerinin
genligine) dayanan basit bir siniflandirma algoritmasiyla bile zihinsel is yiikii seviyeleri

ayristirilabilmistir.

Tjolleng ve digerleri (2017) tarafindan yapilan g¢alismada ise, siiriiciilerin zihinsel is
yukiinii tahmin etmek i¢cin EKG verilerine dayali ileri beslemeli bir YSA modeli
gelistirilmistir. EKG sinyalleri 15 erkek katilimei lizerinde dlgiilmiistiir. Katilimcilar siiriig
simiilasyon gorevini bir ikincil n-geri gorevi ile birlikte veya ikincil gérev olmadan
gergeklestirmislerdir. Siirlis sirasinda kalp tepkilerindeki bireysel farkliliklart telafi etmek
icin her bir katilimcinin EKG sinyallerine en hassas iki EKG 6l¢iimiiniin se¢imi, {i¢ (diisiik,
orta ve yiksek) is yiikii seviyesinin tanimlanmasi ve secilen EKG dlgiilerinin
normallestirilmesi seklinde ii¢ asamali bir veri isleme prosediirii uygulanmistir. YSA
siiflandirma modelinin dogrulugu, 6grenme verileri igin %95, test verileri i¢in ise %82

olarak bulunmustur.
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Bu ¢alismada oldugu gibi zihinsel is yiikii siniflandirma modellerinde EEG ve goz izleme

yontemlerinin girdi olarak kullanildigi pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Goz izleme yonteminin kullanildigi bir tahmin g¢alismasinda Wu ve digerleri (2019)
tarafindan; uzman olmayan 32 kisi ve uzman olan 7 kisiden 2 farkli zorluk seviyesindeki
operasyonel gorevleri gerceklestirmeleri istenmistir. G6z bebegi ¢api, goz kirpma hizi,
odaklanma hiz1 ve segirme hizinin girdi olarak kullanildigi modelde NASA-TLX skoru ise
cikt1 olarak ele alinmistir. YSA ile elde edilen modelin dogrulugu test verisi i¢in %97
olarak bulunmustur. Ancak model uzman olan 7 kiside test edildiginde orijinal NASA-
TLX wverisi ile modelin tahmin ettigi arasinda anlamli bir fark olugmustur. Tahmin
verisinde yaklasik %10 azaltma yapilarak daha anlamli sonuglar elde edilebilecegi

yorumlanmigtir.

Kaczorowska ve digerleri (2020) tarafindan 26 katilimcinin rakam sembol eslestirme testi
esnasindaki gz izleme verilerine dayanarak kurulan ikili smiflandirma modellerinde
Destek Vektor Makineleri (DVM), KEYK ve Rastgele Ormanlar (RO) algoritmalarindan
yararlanilmig, DVM algoritmasi ile %97 dogruluk orani elde edilmistir. Yine
Kaczorowska ve digerleri (2021) tarafindan gergeklestirilen ve 29 kisiye li¢ zorluk
seviyesinden olusan rakam sembol eslestirme testinin uygulandig1 ¢calismada, goz izleme
verileri ile kurulan 20 degiskenli modelin dogruluk performansi lojistik regresyon ve RO
algoritmalariyla %95 olarak elde edilmistir. Elasticnet regresyonu kullanilarak yapilan
boyut azaltma sayesinde belirlenen en énemli 4-5 6znitelik ile yeniden kurulan modelin

performansi %97 ye yiikselmistir.

Zihinsel is yliklinlin n-geri gorevler kullanilarak siniflandirildigr ve iyi bir dogruluk
performansinin elde edildigi ilk ¢alismalardan biri Grimes ve digerleri (2008) tarafindan
gergeklestirilmistir. 8 kisi iizerinde yapilan calismada 32 kanalli EEG cihazi ile alinan
Olgtimler sonucunda kurulan 2 zorluk seviyeli modelinin dogruluk orani %99, 4 zorluk

seviyeli modelin dogruluk oran1 ise %88 olarak bulunmustur.

Lim ve digerleri (2018) tarafindan {i¢ farkli zorluk seviyesinde ¢oklu goérev testlerinin
uygulandig1 bir ¢alismada EEG gii¢ degiskenlerinin girdi olarak kullanildig: siniflandirma

modelinin ¢dziimiinde DVM algoritmasi kullanilmis, %69 dogruluk orani elde edilmistir.
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Yin ve Zhang (2017) 7 kisi tizerinde yaptiklari ¢alismada zihinsel is yiikiine iligskin ikili
siniflandirma temelli bir tahmin modeli gelistirmiglerdir. Kortikal fonksiyonlarin hiyerarsik
ve katmanli yapisindan hareketle YSA seklinde ele alinan modelde EEG sinyal verileri
kullanilarak derin-6grenme temelli uyarlanabilir bir smiflandirict  gelistirilmistir.
Uyarlanabilir olmasi, gizli tabakadaki néronlarin agirliklarinin, test prosediirii sirasinda
giincellendigi anlamina gelmektedir. Calismanin sonunda modelin tahmin edicisinin %85,7
olarak elde edilen dogruluk performansi diger klasik siniflandiricilar (destek vektor
makinalari, en yakin komsu vb.) ile karsilastirillmis ve bu yoOntemin statik

siiflandiricilardan tstlin geldigi gosterilmistir.

Jusas ve Samuvel (2019) tarafindan 9 kisi tizerinde yapilan ¢alismada, katilimcilarin belirli
bir eylemi prova veya simiile ettigi zihinsel siiregleri iceren 4 farkli motor imgeleme gorevi
kullanilmistir.  Yalnizca EEG fizyolojik verilerinin kullanildigi calismada en iyi
siniflandirma performansi Dogrusal Ayirma Analizi (DAA) kullanilarak %64 seklinde elde

edilmistir.

Qu ve digerleri (2020) 10 kisinin EEG verileri {izerinde yaptiklart ¢alismada 3 seviyeli
zihinsel is yiikiini DVM algoritmasini kullanarak %79,8 dogruluk performansi ile tahmin
etmiglerdir. 32 kanalli cihaz ile toplanan EEG sinyallerinin girdi olarak kullanildigi
modeller 4 farkli makine 6grenmesi algoritmasi araciliiyla olusturulan denek bagiml
siiflandiricilar ile ¢ozdiiriilmiis en iyi sonu¢ DVM algoritmasi ile elde edilmistir. Veri 6n
isleme adiminda Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) prosesinin uygulandigi metot ile daha

yiiksek dogruluk orani elde edildigi ortaya konmustur.

Pei, Wang, Bezerianos ve Li (2021) tarafindan 7 kisi lizerinde yapilan ¢aligmada bir
simiilasyon ugus gorevi sirasinda 64 kanalli EEG cihazi ile alinan 6lgiimler sonucunda
farkli EEG 6znitelikleri kullanilarak kurulan modelde RO algoritmasi ile %84,3 dogruluk
performansi elde edilmistir. Sadece bant giicli degiskenleri ile kurulan 3 seviyeli modelin

siniflandirma performansi ise %75,9 olmustur.

EEG yonteminin kullanildig1 bir baska zihinsel is yiikii siniflandirma ¢alismasinda Zhou ve
digerleri (2022) 7 farkli zorluk seviyesinde isleyen bellek gorevleri ve matematiksel

toplama gorevlerinin art arda verildigi bir deney prosediirii olusturmuslardir. KEYK,
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DVM, DAA ve YSA algoritmalar1 kullanilarak gorevler arasi kosulda calistirilan
modellerde en iyi sonucu %56 ile DVM ve DAA algoritmalari saglamistir.

Sasmaz ve digerleri (2023) tarafindan MS hastalarinin ve saglikli bireylerin bilgisayar ve
sanal gerceklik ortaminda verilen gorevler sirasinda meydana gelen zihinsel is yiiklerinin
diisiik, orta ve yiiksek seklinde siniflandirilabilmesi i¢in dnerilen modelde; MS hastalarinin
zihinsel 1§ yiikii seviyesi bilgisayar ortaminda %96, sanal gerceklik ortaminda %94
dogruluk performansi ile ayristirilabilmistir. Saglikli bireylerin zihinsel is yiikii seviyesi ise
bilgisayar ortaminda %95, sanal gergeklik ortaminda %94 oraninda dogru tahmin
edilmistir. EEG degiskenlerinden yararlanilan modelde ortalama siniflandirma performansi

%383,4 bulunmustur.

Liu ve digerleri (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada 21 katilimcinin 3 farkli kosul altinda
i yuki seviyelerinin smiflandirilmas: i¢in katilimcilardan bir n-geri hafiza gorevini
tamamlamalar1 istenmistir. Katilimcilarin EEG, fYKS verileri ile kalp atis hizi, solunum
sayisi, kalp atis hizindaki degiskenlik gibi diger fizyolojik verileri es zamanl kayit altina
almmistir. EEG ve fYKS yontemlerinin tek basma kullanilmasina kiyasla birlikte

kullaniminin daha dogru sonug verdigi ortaya ¢ikmistir (dogruluk orant: %65).

Borys ve digerleri (2017a) tarafindan 13 erkek lisans 6grencisi tizerinde yapilan ¢alismada
ti¢ farkl1 zorluk seviyesinde aritmetik gorevler gergeklestirmesi istenen deneklerin hem goz
hem de EEG verileri kayit altina alinmistir. Goze iliskin 6 degiskenden olusan ikili
simiflandirma modelinde %90 dogruluk, goze iliskin 17 degiskenden olusan iiglii
siniflandirma modelinde ise %73 dogruluk performans:t elde edilebilmistir. EEG
ozelliklerinin modellere katki saglayan degiskenler arasinda yer almamasi dikkati

cekmistir.

Bilgisayar tabanli bir ucus gorevinin 28 kisi tarafindan gerceklestirildigi bir basgka
caligmada, 32 kanalli EEG cihaz ile katilimcilarin beyin sinyalleri, 256 Hz frekansh goz
izleme cihazi ile de goz verileri toplanmistir (Li ve digerleri, 2023). Lineer regresyon,
destek vektor makineleri, rastgele ormanlar ve yapay sinir aglart algoritmalariim
kullanildig1 ¢alismada, 3 kategorili siniflandirmada en iyi sonu¢ goz izleme ve EEG
degiskenlerinin birlikte kullanildigi modelde %54,2 dogruluk orani ile elde edilmistir.

Destek vektor makinelerinde dogrusal, polinomiyal ve radyal tabanli fonksiyon
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kullanilmis, radyal tabanli fonksiyon digerlerinden daha yiiksek performans saglamistir. 2

kategorili siniflandirmada ise lineer regresyon ile %82,7 dogruluk oranina ulasilmistir.

Birgok arastirmaci, bir makine 6grenmesi modelindeki egitim ve test verisi setlerinin ayni
gorev icin ayni giinde ve ayni katilimcidan toplandiginda zihinsel is yiikii siniflandirma
dogrulugunun 6zellikle ikili siniflandirmada %90'dan yiiksek olabilecegini gdstermistir.
Ciinkii norofizyolojik sinyaller, zihinsel is yiikii degiskenligi agisindan duragan olmayan,
kisiye ve goreve 0zgii 0zellige sahiptir. Ancak, drnegin EEG 6zelliklerinin katilimcilara,
gorevlere ve giinlere gore degismesi, statik bir zihinsel is yiikii smiflandiricisinin
siniflandirma dogrulugunu diisiirebilmektedir. Norofizyolojik sinyallerin katilimeiya 6zgii
olma durumunun olast nedenleri, bireysel Ozelliklerin, fiziksel kosullarin ve uzman
bilgisinin farkli operatorler i¢in farkli olmasidir. Géreve 6zgii olmasinin ise; gozle takip,
isitsel yanit ya da zihinsel-aritmetik odakli gorevlerde zihinsel gereksinimlerin farklilik
gostermesinden kaynaklandigir soylenebilmektedir. Somut bir uygulama ile belirli bir
insan-makina gorevi ve belirli bir operator i¢in bir zihinsel is yiikii siniflandiricist
tasarlanabilmektedir. Ancak, farkli gorev kosullarinda farkli kisilerden toplanan verilere
dayanarak egitilen ve test edilen zihinsel is yiikii siniflandiricilarinin genelleme yetenegini

artirmak son yillarda 6nem kazanmistir (Yin ve Zhang, 2017).

Operator is yiikiinii dogru bir sekilde tahmin edebilen uyarlanabilir bir sistem sayesinde
otomasyondan ¢ok daha verimli bir sekilde yararlanilabilmesi miimkiindiir. Uyarlanabilir
bir 6grenmede siniflandirma egitimi ve testi i¢in ayni denekten veri kullanmak uygun
degildir. Ancak yapilan ¢alismalarda is yiikii siniflandiricilarinin ¢ogu bireye 6zgiidiir, yani
her bir katilimci i¢in yeni bir siiflandirici olusturulur ve egitilir. Bireye 6zgii birden fazla
siiflandirict kullanmak yerine birden fazla birey icin kullanilabilecek tek bir siiflandirict
gelistirmek zihinsel is yiikii siniflandirmasinda ¢ok biiylik bir problem olan katilimcilar
arast farkliliklar1 agikga modelleyebilmek acisindan onem tasimaktadir. Bu, daha once
modele 6gretilmemis yani modelin tanimadig1 yeni bir bireyin is yiikiinii ayirt edebilen bir
tahmin modeli gelistirmek icin 6nemli bir adimdir. Bu amagla son yillarda yapilan
caligmalar mevcuttur. Z. Wang, Hope, Z. Wang, Ji, ve Gray (2012) tarafindan yapilan
caligmada hiyerarsik bayes modelin ¢apraz denek siniflandiricisi, 8 kisiden olusan bir grup
katilimcidan aliman EEG verisi ile egitilmis ve test edilmistir. Calismanin sonucunda,
capraz denek siniflandiricisinin bireye 6zgii siniflandiricilar ile karsilastirilabilir bir

performans sergiledigi ortaya konmustur. Zihinsel is yiikli seviyesini denekten bagimsiz
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degerlendirmeyi amaglayan bir diger calismada, klasik makine 6grenmesi teknikleri
(destek vektor makineleri, karar agaci, k en yakin komsu ve rastgele orman) kullanilmstir.
Deneysel prosediiriin ilk 5 boliimiinde 17'ser aritmetik islem, son boliimiinde ise 16
aritmetik islem yapan 11 katilimcinin EEG verileri toplanmistir. Hem denek bagimli hem
de denek bagimsiz uygulamada en yiiksek dogruluk orani k en yakin komsu algoritmasi ile
elde edilmistir (%90,5, %91,5) (Plechawska-Wojcik ve digerleri, 2019). Capraz denek is
yikii tahmininin arastirildigi baska bir ¢alismada ise, bir katilimcinin bireysel is yiiki
digerlerinden gelen verilere dayanarak tahmin edilmistir. Artan zorluk derecesine sahip
matematik problemlerini ¢6zmeleri istenen 10 katilimcinin EEG verileri kaydedilmis ve
dogrusal regresyon ile analiz edilmistir. Gergek is yiikii degeri ile tahmin edilen deger
arasindaki korelasyon katsayisinin ortalamasi denek bagimli model i¢in 0,88, denek
bagimsiz model i¢in ise 0,84 bulunmustur. HKOK degerleri ise 0,6-7,2 arasinda degerler
alan bir is yiiki 6lgegi i¢in sirasiyla 1,02 ve 1,58 olarak elde edilmistir (Walter, Wolter,
Rosenstiel, Bogdan ve Spiiler, 2014).

Smith, Borghetti ve Rusnock (2015) tarafindan yapilan c¢aligmada, is yiikii tahmininde
capraz uygulama hatasini en azlayacak uygun yontemi bulmak i¢in iki farkli regresyon-
agac yontemi karsilastirnllmistir. Hem capraz denek hem de c¢apraz gorev uygulamasi
yapilmistir. Gorevler arasi uygulamada elde edilen sonuglar tatmin edici olmazken, her iki
algoritmanin da denekler arasi is yiikii tahmin hatasini anlamli 6lgiide azalttig1 ortaya
konmustur. Rastgele ormanlar algoritmasi ¢apraz denek uygulamasinda en iyi sonucu

vermistir.

Dort farkli kanaldan fYKS verilerinin toplandigi bir ¢aligmada; 5 katilimcidan, yalnizca
slirlis, siiriisle birlikte 1-geri gorev, siiriisle birlikte 2-geri gérev olmak tizere 3 farkli zorluk
seviyesindeki gorevleri yerine getirmeleri istenmistir. 60 deney sonucunda toplanan veriler
ile elde edilen modellerin denek bagimli-denek bagimsiz ve kanal bagimli-kanal bagimsiz
siiflandiricilart performans agisindan karsilastirilmigtir. Denek bagimli siniflandirma
dogrulugu %81,30-95,40 arasinda degisirken, denek bagimsiz siniflandirma dogrulugu
%84,90-89,50 arasinda bulunmustur. Hem kanal hem de denek bagimsiz siniflandirma

dogrulugu ise %82,90 olarak elde edilmistir (Le, Aoki, Murase ve Ishida, 2018).

Cizelge 3.1°de literatiirde zihinsel is yiikii tahminini siniflandirma problemi olarak ele alan

caligmalar 6zetlenmistir. Cizelgede yer alan ¢alismalarda elde edilen model performanslari
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bu tezde elde edilen modellerin sonuglari ile “5. Arastirma Bulgular1 ve Tartigma”

boliimiinde karsilastirilacaktir.

Cizelge 3.1. Zihinsel is ylikl siniflandirmada makine 6grenmesi kullanilan ¢aligmalar

Katilime1 Olgiim Kullanilan -
Yazar (Y1) Sayist Sinif Sayist Yéntemi Algoritma Dogruluk Performansi
Tetikte olma: %95+-3
Subasi (2005) 30 3 EEG YSA Uyusukluk: %93+-4
Uyku: %92+-5
Grimes ve digerleri . 2 smifli model: %99
(2008) 8 2-4 EEG Naif Bayes 4 sinifli model: %88
Sassaroli ve digerleri _
3 3 fYKS KEYK (k=3) %44,4-%72,2
(2008)
Wang ve digerleri YSA 0420
(2012) 8 3 EEG Naif Bayes %30-84
Belirlenen 21
Lin ve digerleri (2013) 49 3 yazma YSA %76,27
ozelligi
KA
EEG DAA
Borys ve digerleri 13 23 + Lojistik 2 simifli model: %90
(2017a) Géz izleme regresyon 3 smufli model: %73
DVM
KEYK
EEG
Liu ve digerleri (2017) 21 3 + Naﬁgﬁ o 9665
fYKs 4
Tjolleng ve digerleri 0
(2017) 15 3 EKG YSA %82
Yin ve Zhang (2017) 7 2 EEG Derin 6grenme %85,7
KA
DAA Denek bagimli model:
. . Lojistik %81,30-95,40
Le ve digerleri (2018) 5 3 fYKS Regresyon |Denek bagimsiz model:
DVM %84,90-89,50
KEYK
Lim ve digerleri (2018) 48 3 EEG DVM %69
Jusas ve Samuvel 9 4 EEG DAA %64
(2019) 0
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Cizelge 3.1. (devam) Zihinsel is yiikii siniflandirmada makine 6grenmesi kullanilan

caligmalar
Katilime1 Olgiim Kullanilan g
Yazar (Y1) Sayisi Sinif Sayist Yéntemi Algoritma Dogruluk Performansi
DVM Denek bagimli model:
Plechawska-Wojcik ve 11 3 EEG KA %71,1-90,5
digerleri (2019) KEYK Denek bagimsiz model:
RO %70,4-91,5
Wu ve digerleri (2019) 32+7 2 Goz izleme YSA %97
Kaczorowska ve DVM
. . 26 2 G0z izleme KEYK %97
digerleri (2020)
RO
Qu ve digerleri (2020) 10 3 EEG DVM %79,8
Kaczorowska ve Lojistik
. 0
digerleri (2021) 29 3 G0z izleme regresyon 0097
RO
Farkli EEG 6znitelikleri
. . . ile: %84,3
Pei ve digerleri (2021) 7 3 EEG RO Yalnizea bant giicil ile:
%75,9
KEYK
Zhou ve digerleri DVM 0
(2022) 45 7 EEG DAA %56
YSA
Dogrusal
EEG regresyon o
Li ve digerleri (2023) 28 2.3 + DVM 2 siflt model: 9682,7
s 3 simifli model: %54,2
Goz Izleme RO
YSA
DVM
Sasmaz ve digerleri 17 hasta RO 0
(2023) 28 saglikh 3 EEG DAA /83,4
YSA

3.4. Problemin Tanimi ve Literatiire Katki

Ilgili literatiir incelendiginde, hem EEG’nin hem de goz izleme ydnteminin zihinsel is

yiikii analizinde 6nemli rol oynadig1 goriilmiis; ancak, her iki yonteme iliskin ele alinan
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degiskenler ile zihinsel is yiikii arasindaki iliskinin yonii hakkinda tutarli olmayan sonuglar
oldugu goze carpmustir. Ozellikle goze iliskin degiskenlerin, bazi calismalarda zihinsel is
yiiki ile birlikte artti§1 bazi ¢alismalarda ise azaldig ortaya ¢ikmistir. Bu dogrultuda, séz
konusu iki yonteme iliskin verilerin gorev zorluk seviyesi ile iliskisinin incelenmesi ve

benzer ¢alismalar ile karsilastirilarak literatiire katki saglanmasi amaglanmastir.

Zihinsel is yiiki seviyesinin tahmin edilmeye ¢alisildigi benzer ¢alismalarda sinif sayisi
genellikle iki ya da ii¢ sinif olarak ele alinmakta, is yiikii seviyelerine iliskin bilginin
ayrinti diizeyini artirabilmek i¢in siif sayisimi yiiksek tutmayr amaglayan az sayida
calisma bulunmaktadir. Diger yandan, sinif sayisi arttikga problemin karmagiklagmasi
sebebiyle tahmin modellerinin performansi diismektedir. Bu c¢alismada siniflandirma
modeli dort sinifli olarak ele alinmig ve zorluk seviyesinin tahmin edildigi bu modele ek
olarak, NASA-TLX skorunun tahmin edildigi bir regresyon modeli de gelistirilmeye
caligilmistir.

Literatiirde, EEG ve g6z izleme yontemlerinin ayni anda kullanildig1 ¢aligmalar oldukga az
sayidadir. Her iki cihazdan toplanan verinin senkronizasyonunun saglanmasi hem deney
hem de analiz siirecini zorlastiran bir unsur olmakla birlikte, zihinsel 1s yiki
dalgalanmalarindan etkilendigi kanitlanan fizyolojik yontemlerin birlikte kullaniminin
model performansini artirdigr yoniindeki bazi bulgular bu calismada EEG ve goz izleme
yontemlerinin birlikte kullanimini tegvik etmistir. Diger yandan, literatiirde hem n-geri
gorevlerin test edildigi hem de EEG ve goz izleme yontemlerinin birlikte kullanildigr bir

caligma ile karsilasilmamistir. Tez bu yoniiyle diger ¢alismalardan farklilik gostermektedir.

Ulkemizde bilissel yorgunlugun smiflandirilmasima yénelik olarak daha dnce yapilan iki
tez ¢alismasinda yalnizca EEG yonteminden yararlanilmis ve problem ikili siniflandirma
olarak ele alimmistir (Ekim, 2021; Korkmaz, 2022). G6z izleme teknigi ise genellikle
pazarlama ve psikoloji g¢alismalarinda kullanilmakta olup, tilkemizde zihinsel is yiikii
analizinde goz izleme yOnteminden yararlanan bir tez ¢aligmasi bulunmamaktadir. Bu
baglamda, tez calismasinin ele alinan konu ve kullanilan yontemler agisindan ulusal

anlamda da yenilik tasidig1 sdylenebilmektedir.

Hem ulusal hem de uluslararasi literatiire bakildiginda benzer c¢alismalarin 6zellikle

elektrik elektronik miihendisligi ve bilgisayar miihendisligi alanlarinda c¢alisan
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aragtirmacilar tarafindan gergeklestirildigi dikkati ¢ekmis, disiplinler arast bu g¢alisma
konusunun ergonominin en 6nemli meselelerinden biri olarak goriilen zihinsel is yiikii
analizinde endiistri  miihendisligi  bakis acgisiyla da  incelenmesi  gerektigi

degerlendirilmistir.

Tez kapsaminda hazir bir veri setinin kullanimi1 yerine, belirlenen hedef kitleden bizzat
toplanan verinin kullanilmis olmasi bu ¢alismay1 farkli kilan unsurlardan bir digeridir. Bu
nedenle, Ozellikle veri toplama siireci ¢alismanin en az analiz asamasi kadar onemli
goriilmektedir. Problemin tanimlanmasindan baslayarak; yol haritasinin olusturulmasi,
pilot calismalarin gergeklestirilmesi, gercek deneylerin gergeklestirilmesi yoluyla ham
verinin toplanmasi, verinin islenmesi ve farkli agilardan analiz edilmesi asamasina kadar

bilimsel arastirma siirecinin tiim adimlar1 bu ¢aligma kapsaminda gerceklestirilmistir.

Veri 6n isleme siirecinde gergeklestirilen ve géz kirpma hareketine iligkin degiskenlerin
diger degiskenlerden yararlanilarak tiiretilmesi i¢in izlenen siireg, literatiirden edinilen
bilgiler ile desteklenerek olusturulan ancak literatiirde rastlanmayan yeni bir yaklasimdir.
Yaklasimin algoritmasi ve iliskili makro kodlar1 verilerek degisken tiiretmeye iligkin bir

yol haritasi sunulmasi saglanmistir.

Benzer sekilde, ham EEG verisinin EEGLAB STUDY programi araciligiyla nasil analiz
edilebilecegi ekran goriintiileri ile birlikte aciklanmis ve ele alinan gergek bir problem i¢in
elde edilen istatistiksel sonuglarin ve grafiklerin nasil yorumlanacagina dair bir uygulama

ornegi sunulmustur.

“3.3. Zihinsel Is Yiikii Seviyesinin Tahmininde Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin
Kullanildig1 Calismalar” boliimiinde bahsedilen arastirmalarda en ¢ok kullanilan makine
ogrenmesi yontemlerinin KEYK, DVM, YSA ve RO oldugu goriilmektedir. Yakin
zamanda gelistirilen Gradyan Artirma Makineleri (GAM), Hafif Gradyan Artirma
Makineleri (HGAM), Asir1t Gradyan Artirma Makineleri (AGAM) gibi algoritmalarin bu
alanda kullanimi ise olduk¢a smirlidir. Tez, gorece yeni bu algoritmalar ile elde edilen
sonuglari ve model optimizasyonu amaciyla farkli hiperparametre kombinasyonlari
denenerek saglanmasi hedeflenen iyilestirmeleri de tartismayr hedeflemistir. S6z konusu
algoritmalarin tercih edilmesinin sebebi elbette yalnizca yeni olmalart degil ayn1 zamanda

giiclii siniflandirici ve regresorler elde etmekte sagladiklart basarmin son yillarda
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gosterilmis olmasidir. Ozellikle HGAM, veri bilimciler ve makine 6grenmesi ile
ilgilenenleri bir araya getiren ve makine Ogrenmesi yarismalari sunan platformlarda
kazananlar arasinda agik ara favori gradyan artirma karar agaci Kiitiiphanesi olmustur
(URL-3). Ayrica, HGAM algoritmasinin daha 6nce vurgulanan 6grenme hizi da bu ¢alisma

kapsaminda tercih edilmesinin en 6nemli sebeplerindendir.

Neticede, her iki tiirde fizyolojik verinin es zamanli olarak kayit altina alindigi deney
stireci sonucunda farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin karsilastirmali olarak
kullanildigr dort sinifli zihinsel is ylikii tahmin modeli ile literatiire katki saglanmasi

hedeflenmistir.

Sonraki bolimde, EEG ve goz izleme degiskenlerinin zihinsel is yiikii ile iligkisini
arastirmak ve soz konusu fizyolojik verileri kullanarak zihinsel is yiikiinii tahmin eden
siniflandirma ve regresyon modellerini gelistirmek iizere yapilan ¢alismada izlenen siireg

sistematik olarak ele alinmis ve kullanilan yontemler detaylandirilmisgtir.



4. MATERYAL VE METODOLOJI

Bu béliimde metodolojide izlenen yaklasimin sistematik olarak agiklanmasi amaglanmaistir.
Bu nedenle; oncelikle deneysel siirecin adimlarina yer verilmis, daha sonra da analizde

kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ve basari dlglitleri detaylandirilmistir.

4.1. Veri Kiimesi ve Deney Prosediirii

Bu boliimde; kullanilan cihazlar ve yazilimlari, deneye katilan katilimecilar, deney
prosediirii, elde edilen veri dosyalari, veri 6n isleme ile elde edilen ve analizde kullanilan

degiskenler acgiklanacaktir. Bu dogrultuda; tez ¢alismasi siirecinde izlenen yol haritasini

gosteren sema Sekil 4.1°de verilmistir.

4.1. Veri Kilmesi ve
Deney Prosediirii
411 Veri 412 . 415 Ver :
413 41 o 4.1.6. Analizde
T Ka 413 Dmev -1.1'.4.. Elde Edilen O Isleme
Kullamlan 5 e i Degiskenler
Cihadtar, 7 keadum ve 8 Degigken =
Yaahmlar, erkel, yag Tiiretma
Olgekler, ortalamast
i 21.6)
Anketler
N
Inquisit Lab & % | Het bir katthmes igin 1 dosya | 5 Dogru cavap savisy, tepli sliresi
EMOTIV EPOC X Her bir kanhmes igin 12 _, | B4EEG bant giich defiskeni, 14 ham EEG
EEG Cihan - dosya sinyali defigkeni
Toba X2-60 Giz Her bir katthmes icin 1 dosva
izleme Cihaz - N e 27 gozizleme dediskeni
NASATLX Q;rlel _,|  Herbir kathmes igin 12 Agwhkh toplam NASA TLX skoru ve 6 alt
Degerlendirme Olgagi dosya - boyuts
Demografik Bilgiler Her bir katthmes igin 1 dosya | _, | Vag, cinsiyet, sunf demografik degiskenteri
Formu -
Korelasyon Testleri SPSS 210 Ofurum baznda ele ainan
Varyans Analizderi | o 180 gézlem
. e — Her bir katihmea igin .
EEGLAB STUDY I
Analizi MATLAB-EEGLAB giiriiltiiden anndirilomg set
: uzantth dosyalar
Wk}ﬂ:c,zmﬂ fe | 3| Uyaman baznda ele alnan
Sflandirma W 108 g0k

Sekil 4.1. Uygulamada izlenen yol haritasi
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Alt boliimler Sekil 4.1°de ifade edildigi sirayla detaylandirilacaktir.

4.1.1. Veri toplamada kullanilan cihazlar, yazihmlar, él¢ekler ve anketler

Inquisit Lab 6

Calismada; bilimsel calismalar yapan arastirmacilarin faydalanmasi i¢in hazirlanan ve
literatlirde kullanilarak gegerliligi kanitlanmis olan biligsel, sosyal, noérofizyolojik ve
cevrimi¢i psikolojik deneyler iceren bir yazilim olan Inquisit programindan
yararlanilmistir. Inquisit Lab 6 acik kaynak kodlu bir yazilim olup belirli parametreler,
deneyi yapan arastirmaci tarafindan degistirilebilmektedir. Inquisit Lab 6 yaziliminda
mevcut bulunan ve 4 farkli zorluk seviyesinde uygulanabilen (0-geri, 1-geri, 2-geri, 3-geri)
standart gorsel bir n-geri gorev seti kullanilmistir. Uyaran olarak harflerin ekranda

belirdigi tekli n-geri gorevler gergeklestirilmistir.

EMOTIV EPOC X EEG cihazi ve vazilimi

EMOTIV EPOC X EEG cihazi ve EMOTIV Pro 3 cihaz yazilimi kullanilmistir. S6z
konusu cihaz Gazi Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP) lisansiistii tez projesi
destegi ile elde edilmistir. Taginabilir EEG cihaz paketi; giyilebilir EEG bashigi, yazilim ile
baglantiy1 saglayan bir USB aparati, sarj kablosu, elektrotlara takmak i¢in kege parcalar ve
cok amacli lens soliisyonundan olusmaktadir. Cihazin ¢oziinlirligli 14 bit, 6rnekleme hizi
ise saniyede 128 Hz’dir. Cihazin giyilebilir bashigi ve USB aparatt Resim 4.1°de

gosterilmistir.

Cihaz kullanimi i¢in Oncelikle lens soliisyonunda islatilan ve fazla suyu sikilan kege
bantlar EEG baghigindaki elektrot yuvalarina yerlestirilmektedir. USB aparati bilgisayara
takildiktan sonra basliktaki gili¢ diigmesine basilmakta, USB’deki her iki 151k da yandiysa
baglant1 saglanmis anlamina gelmektedir (URL-4). Daha sonra EMOTIV Pro 3 programi
acilarak katilimciya EEG bashigi giydirilmektedir. Baglanti kalitesi ve EEG kalitesi kontrol
edildikten sonra kaydin baslatilmas1 gerekmektedir (URL-2).
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Resim 4.1. EMOTIV EPOC X EEG basligi ve USB aparati

EEG cihazlar igin kabul edilmis elektrot yerlesim standartlar1 vardir. Bunlar 10-20, 10—
10, 10-5 olarak adlandirilmaktadir. Bu standartlar EEG elektrotlarin kafatasi tizerinde
nerede konumlanacagi hakkinda bilgi vermektedir. En yaygin kullanilan elektrot yerlesim
sistem 10-20 olarak adlandirilan sistemdir. Kafatasi {izerindeki elektrot yerlesim bolgesi
burun iizerindeki bosluktan (nasyon) baslayarak kafatasinin arkasinda ensenin iistiindeki
sis bolgeye (inyon) kadar olan alami kapsar. Bu alandaki 10-20 sistemi elektrotlarin
yerlestigi kafatas1 {izerindeki boliimler arasinda uzunluk orant %20°dir. 10-20
standardinda beynin kafatasi yiizeyini kapsayan alt1 ana boliim ismi kullanilmaktadir. Bu
bolimler AF (prefrontal), F (frontal), C (central), O (oksipital), P (pariyetal) ve T
(temporal) olarak adlandirilmistir. Beynin sol tarafinda bulunan elektrotlar
numaralandirilirken tek sayilar, sag tarafinda bulunan elektrotlar numaralandirilirken ¢ift
sayilar kullanilmaktadir. Her kafatasi boliimiiniin merkezini sembolize eden elektrot z ile
gosterilmektedir. Genellikle sol ve sag kulak memesi altinda A1 ve A2 olarak adlandiran

iki adet referans elektrotu bulunmaktadir (Selvi, 2022).

EPOC X cihaz1 14 kanalli olup beynin prefrontal (alin bolgesi), frontal (6n bdolge),
temporal (sakak bolgesi), pariyetal (yanal bolge) ve oksipital (arka bolge) loblarindan
gelen EEG sinyallerini toplamaya imkan saglamaktadir. AF3 ve AF4 kanallar1 prefrontal
bolgeden; F3, F4, F7 ve F8 kanallar1 frontal bolgeden; FC5 ve FC6 kanallar1 frontal
merkez bolgeden; T7 ve T8 kanallar1 temporal bolgeden, P7 ve P8 kanallar1 pariyetal
bolgeden, O1 ve O2 kanallar1 ise oksipital bolgeden gelen EEG sinyallerini iletmektedir.
14 kanalli cihazin 10 — 20 elektrot yerlesim standardi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. 14 kanalli EEG cihazinin elektrot yerlesimi (Ji ve digerleri, 2023)

EEG sinyalleri yazilim araciligiyla anlik olarak izlenebilmekte ve ham verisi kaydedilerek
dis ortama aktarilabilmektedir. Ham EEG veri akis1 goriintiisii Sekil 4.3’te yer almaktadir.
EEG sinyalleri, tiim kanallar i¢in es zamanl olarak goriintiilenebilmektedir. Sag iist kdsede

100 olarak goriinen deger EEG 0l¢tim kalitesini gdstermektedir.

@ EmotivPRO 3.0.0.377 - m] X
€ s3t3-0-back -3 - 14/11/2021 15:53:02 erocx (@) (09
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.
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Sekil 4.3. Ham EEG ekrani
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Tobii X2-60 goz izleme cihazi ve yazilimi

Deneylerde kullanilan gdz izleme cihazi Orta Dogu Teknik Universitesi Insan-Bilgisayar
Etkilesimi Arastirma ve Uygulama Laboratuvari’ndan temin edilmistir. Pandemi sonrasi
tekrar kullanima agilan s6z konusu laboratuvarin belirlenen ¢alisma takvimi dogrultusunda
iki hafta silireyle bu arastirma icin kullanimina izin verilmistir. S6z konusu laboratuvarda
mevcut bulunan cihazlar Tobii T120, X2-60 ve Glass-2’dir. T120 model cihaz
laboratuvarda yer alan masaiistii bilgisayarda sabit olup 120 Hz frekansta kayit almay1
saglamaktadir. Glass-2 model cihaz gozliikk seklinde giyilebilir bir cihaz olup daha ¢ok

pazarlamaya yonelik ¢aligmalarda kullanilmaktadir.

Bu calismada uygulanacak testlerin bilgisayar basinda gergeklestirilecek olmasi sebebiyle
giyilebilir bir goz izleme cihazi elzem goriilmemistir. Taginabilir olmasi ve kisisel diziistii
bilgisayarda kullanim imkani saglamasi nedeniyle tercih edilen Tobii X2-60 i¢in kullanim

izni alinmstir.

Deney uygulama siirecinin ilk giinlinde X2-60 cihazinda yasanan baglanti problemi
kaynakli teknik aksaklik nedeniyle g6z izleme cihazi olarak laboratuvarda sabit bulunan
T120 cihazi kullanilmistir. Ancak elde edilen veri dosyasinda segirme hareketine iliskin
degiskenlerin yer almamasi sebebiyle s6z konusu cihazin ¢alismanin devami i¢in verimli
olmayacagina karar verilmistir. Tobii X2-60 cihazindan laboratuvar biinyesinde iki adet
bulunmaktadir. Baglanti problemi yasanan cihaz yerine kullanilmak iizere diger X2-60
cihazi tiniversitedeki baska bir arastirmacidan temin edilebilmistir. Cihaz ile birlikte Tobii
Studio 3.4.8 yaziliminin kullanict sinirlamali anahtarinin deneylerin gergeklestirilecegi iki

haftalik siiregte kullanilmasi i¢in de izin alinmistir.

Tobii X2-60 cihaz1 gorev testlerinin gerceklestirildigi diziistii bilgisayar ekraninin alt
kismina miknatish arka yiizeyi sayesinde yerlestirilmekte, 60 Hz frekansta (saniyede 60

kayit) veri toplamaya imkan saglamaktadir. Cihazin yerlesimi Resim 4.2’de verilmistir.
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Resim 4.2. Tobii X2-60 goz izleme cihazi

NASA-TLX 6znel degerlendirme 6lcegi

Tez galismasinda agirlikli NASA-TLX yontemi kullanilmig, bu dogrultuda katilimcilardan
NASA-TLX’in 6 alt boyutunu kendilerine verilen ikili karsilastirma tablolar1 araciligiyla
onceliklendirmeleri talep edilmistir. Calismada agirlhikli NASA-TLX yoOnteminin
kullanilmasinin amaci, daha yogun olarak hissedilen alt boyutun toplam skora etkisini

artirmaktir.

Demografik bilgiler formu

Tez ¢alismasinda insan {lizerinde deney yapiliyor olmasi sebebiyle, deneylere baglanmadan
once Gazi Universitesi Etik Komisyonu’ndan ¢alismanin gergeklestirilebilmesinde etik
acidan bir sakinca bulunmadigini gdsteren “Etik Kurul Izni” alinmistir. Bu kapsamda,
katilimcilardan deney oncesi “Katilimeilar Igin Bilgilendirilmis Goniillii Olur Formu”nu

(EK-1) imzalamalari istenmistir. Ayrica yine deney Oncesinde katilimcilara “Demografik
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Bilgiler Formu” (EK-2) doldurtularak yas, cinsiyet, sinif gibi bilgileri talep edilmistir.
Demografik bilgilerin talep edilmesi ile; hissedilen is yiikiiniin, EEG sinyallerinin, g6z
hareketlerinin ve performansin, belirtilen katilimc1  Ozelliklerine gore degisip
degismediginin analiz edilmesi amaglanmistir. Ayni1 formda ilag, alkol ve kafein kullanima,
gorme problemi, norolojik sorunlar vb. durumlar da sorgulanmis; boylelikle, deney
sonuclarini etkilemesinden kaginilan faktorlerin dnceden tespit edilerek katilimci grubunun
homojenliginin saglanmasi hedeflenmistir. Katilimcilarin tamaminin benzer motivasyonla
deneylere katilim sagladigi gozlem yoluyla da degerlendirilmis, deneklerin tutum ve

davraniglarinda analizi etkileyebilecegi diisiiniilen herhangi bir sorunla karsilasiimamaistir.

4.1.2. Katilimcilar

Deneyler baslangicta herhangi bir ndrolojik rahatsizligi ve gérme problemi bulunmayan
(gbrme sorunu yok/gozliik veya lens ile diizeltilmig) 19-25 yas araliginda 25 (12 kadin, 13
erkek) tiiniversite lisans Ogrencisi ilizerinde gergeklestirilmistir. Deneklerin 22’si Gazi
Universitesi Endiistri Miihendisligi Boliimii 6grencisi, 3’ii ise Orta Dogu Teknik
Universitesi 6grencisidir. ilk giin deneye katilim saglayan 3 kisiye iliskin veriler, goz
izleme dosyalarinin eksik olmasi sebebiyle calismanin disinda tutulmustur. Dolayisiyla
tim calismaya iliskin veri hazirlama islemleri 22 kisiye ait dosyalar iizerinden
stirdiiriilmiistiir. Veri 6n isleme adiminin ardindan giivenilir EEG sinyaline iligkin verinin
girdi olarak kullanilmasimin saglanmasi amaciyla, analizlere yine 19-25 yag araliginda 15
kisilik (7 kadin, 8 erkek; yas ortalamasi 21,6) veri setiyle devam edilmesine karar
verilmistir. Katilimeilarin 3’1 birinci smif, 4’1 ikinci smif, 6’s1 iiglincli smif, 2’si ise
dordiincii sinif Ogrencisidir. Analizde kullanilan veri setinin ait oldugu katilimeilarin

cinsiyet ve sinif dagilimlar sirastyla Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te verilmistir.

Nielsen ve Landauer (1993) 15 denek kullanildiginda probleme iligkin resmin hemen
hemen tamammin netlesecegini 6ne siirmiislerdir. Orneklem biiyiikliigii ile ilgili bir diger
calismada gozlem sayisinin bagimsiz degisken sayisinin 15-20 kati olmasi gerektigi
belirtilmistir (Siddiqui, 2013). Bir diger yaklasim ise, olmas1 gereken n gézlem sayisinin
ozellikle coklu regresyon problemleri i¢in k bagimsiz degisken sayis1 olmak tizere n > 50 +
8(k) formiilii ile hesaplanabilecegini 6ne siirmektedir (Green, 1991). Bu dogrultuda, benzer

caligmalarda kullanilan denek sayilar1 da g6z Oniine alinarak 15 katilimeiya iligkin 2700
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adet gozlemin EEG ve g6z degiskenlerinden olusan 111 degiskenli analiz igin yeterli

oldugu degerlendirilmistir.

Cinsiyet

7:47% m Kadin
8; 53% m Erkek
Sekil 4.4. Katilimcilarin cinsiyet dagilimi
Simif
m]l m2 m3 m4
4. Sinif 1. Sif
2 3
13%

20%

3. Sinif 2. Sif
6 4
40% 27%

Sekil 4.5. Katilimcilarin sinif dagilimi

4.1.3. Deney prosediirii

Deneylerin tamami Orta Dogu Teknik Universitesi Insan Bilgisayar Etkilesimi
Laboratuvarinda ayni fiziksel kosullar altinda gergeklestirilmistir. Laboratuvar ortami
yapay 151k (florasan) ile 1siklandirilmistir ve ses yalitimlidir. Laboratuvarin goriiniimi

Resim 4.3’te yer almaktadir.
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Katilimcilardan deneylere baslamadan énce “Katilimcilar Igin Bilgilendirilmis Goniillii
Olur Formu” ile “Demografik Bilgiler Formu”nu doldurmalart istenmistir. Ayrica
katilimcilara sozlii olarak, ¢alismanin amaci, gergeklestirilecek n-geri testler ve yapilmasi
gerekenler hakkinda bilgi verilmistir. Gorev baslamadan oOnce ekranda gorevin nasil
gerceklestirilecegi ve zorluk seviyesiyle alakali yazili acgiklamalar da yer almaktadir.
Katilimcilara testlerin anlagilmasini saglamak amaciyla bir kez kayit dis1 bir kez de kayit
basladiktan sonra olmak iizere ikiser kez deneme testi uygulanmistir. Ancak, kayda dahil

edilen deneme testi verisi analizin disinda tutulmustur.

Resim 4.3. Insan bilgisayar etkilesimi laboratuvari

Deneme testlerinde her bir testin sonunda bagar1 ylizdesi ekrana gelmekte, gercek testlerde
ise herhangi bir geri bildirim yapilmamaktadir. Katilimcidan goérevi yapamadigini
diisiindiigiinde moralini bozmamas1 istenmis, onemli olanin yalmizca gdreve odaklanip
mimkiin oldugunca c¢aba gostererek tiim oyunlar1 tamamlamaya c¢alismasi oldugu
vurgulanmigtir. Sayet belli bir anda, hafizasindaki harf zincirinde kopukluk yasarsa
gordiigii son harften itibaren oyuna devam etmeye calismasi talep edilmistir. Uygulanan

deney prosediirii ise Sekil 4.6°da verilmistir.
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Oyunun anlasilip anlagilmadiginin test edilmesi amaciyla her bir zorluk seviyesi i¢in birer
kez uygulanan deneme testinin ardindan katilimcinin klavyeye kolay uzanabilecegi sekilde
rahatca oturmasi istenmistir. Hem EEG hem de goz izleme kalitesinin stirdiiriilebilirligi
icin hareket etmeyen bir ¢alisma koltugu kullanilmistir. EEG basligi katilimciin basina
yerlestirilmis, kendisinden sakin olmasi, deney boyunca konugmamasi ve kafasini miimkiin
oldugunca hareket ettirmemesi istenmistir. Once baglant: kalitesi daha sonra EEG kalitesi
kontrol edilmis, baglanti kalitesi %100 olmadan deneye baglanmamistir. Baglanti kalitesini

gosteren ekran Sekil 4.7°de, EEG kalitesini gosteren ekran Sekil 4.8’de verilmistir.

Géniilli Ohur Deneme Testi EEG
. Formu ve Gorev Hakkinda {Her bir .
Denevin . . i Cihazimn
. Demografik Bilgilendirme ve | —» zorhuk —»
Baglatilmas . . .. Takilmas ve
Bilgiler Formu Talimatlar seviyes igin Avarda
Doldurumas: Tkez) FyATRImAn
Deneme Test
Géoz lzleme Gz [zleme EEG - .
Cihazimn Agilmas Kaydimn Herbirzotuk || gaydimn  |—» - i Gﬁre:-
ve Kalibrasyon Baglatilmas seviyes igin 1 Baglatilmasi 8
kez)
EEG Kaydimn NASA-TLX EEG Kaydiun 2. Oturum N- KaE];:f
Durdurulm Doldurulm — i Gorev | —»] O
Gt as Baglatilmas geri Gisren Do aa
NASATLX EEG Kaydmun | _,| 12 Otuum |4  °EO
Doldurulmas Baglatilmas Negeri Gorev Kaydimn
............................... Durdunimas
) NASATLY
Gz [zleme NASATLX Alt Boyut Deneyin
Kaydimn Doldunitmas: Onceliklendirm e —* Sonlandinlmas
Durdunitma si Ank etinin
Doldurulma=z

Sekil 4.6. Deney prosediirii

EEG sinyali goz kirpma ve diger kas hareketleri gibi i¢sel kaynaklar ile cihazlarin gii¢
adaptorleri gibi digsal kaynaklar sebebiyle olusan giiriiltiilere karst hassas oldugu igin,
%100 kaliteli EEG sinyalini deney boyunca siirdiirebilmek miimkiin degildir; ancak, veri
on isleme adiminda verinin s6z konusu giiriiltiilerden arindirilmasi ve gilivenilir EEG

sinyaline iligkin verinin girdi olarak kullanilmasi saglanmistir. Yine de degisken EEG
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kalitesi deney boyunca takip edilmis bazi durumlarda oturum aralarinda kalitenin diistigu

elektrotlara NASA-TLX formunun doldurulmasi esnasinda elle miidahale edilmistir.

X # EPOC X Disconnect

g 2 &

Device fitting Headband position Contact quality EEG quality

How to ensure good
Contact Quality?

Work each sensor underneath
hair to make contact with the
scalp. If all sensors are black, first
adjust the reference sensors until
they are green, and then adjust
the other sensors.

L EEEEE | entoe

Sekil 4.7. EEG baglant1 kalitesi ekrani

b3 # EPOC X Disconnect
g B =

Device fitting Headband position Contact quality EEG quality

How to ensure good EEG
Quality?

Continue as for Contact Quality
paying special attention to the
references. Click on the sensors
to compare the current signals
with typical good quality EEG
signals.

Learn more

Poor EEG Quality

° Don't continually adjust
the headset. Make your
adjustments and then sit
still and relax for a few
seconds.

B < - o =

Sekil 4.8. EEG sinyal kalitesi ekrani

EEG cihazinin kayda hazir hale getirilmesinin ardindan goz izleme cihazi agilmis ve

kalibrasyon Oncesi goziin cihaza mesafesi kontrol edilmistir. Tiim deneklerin gozleri
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ekrana, dolayisiyla goz izleme cihazina 50-70 cm uzaklikta olacak sekilde oturmalari

saglanmistir. Mesafe, Sekil 4.9°da yesil ile gosterilen sinirlara gore ayarlanmistir.

W gorev testleri - Tobii Studio - 3.4.8 — *
File View Tools Help

Replay  Visualizations freas of Inferest  Statisics  Data Export

| Start Calibration

.

) Compact (EPU01-010103233735) - Ok

@ 17°C Gunegli

Sekil 4.9. Goz mesafesi belirleme ekrani

Kayda baglanmadan Once kalibrasyon gergeklestirilmistir. Kalibrasyon yapilirken
katilimcidan Sekil 4.10°da gosterildigi sekilde ekranda hareket eden kirmizi bir noktayi

gozleriyle takip etmesi istenmektedir.

Sekil 4.10. Kalibrasyon ekrani
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Kayitlar, kalibrasyon seviyesi kontrol edildikten sonra baglatilmistir. Sekil 4.11°de

kalibrasyon onay ekrani goriilmektedir.

Design and Record Replay Visualizations Avreas of Interest Statistics Data Export

Lt v & %
Seniz deneme Setup  Presentation Sequences

‘ - Accept Calibration

Right Eye

Computer Name: DESKTOP-G3JE6FM |

7°C Gunesli A ® O & dx
@ 17°C Ginesli A © T @B dx 00,

Sekil 4.11. Kalibrasyon onay ekrani

4 seviyeden (0-geri, 1-geri, 2-geri, 3-geri) olusan n-geri goreve iligskin gercek testlerde her
bir zorluk seviyesi 3 kere uygulanmis, yani bir katilimer tarafindan s6z konusu gorev i¢in
toplamda 12 deneme gergeklestirilmistir. Deneme sirasi, zorluk seviyesi rassal olacak
sekilde uygulanmistir. Rassal uygulanmasiin sebebi, zihinsel is yiikiinde meydana
gelmesi beklenen dalgalanmanin zorluk seviyesinin onceden bilinmesi kaynakli
olusabilecek yanli bir duruma mahal vermeyecek sekilde gerceklesmesini saglamaktir.
Katilimcilardan ekranda belli bir siire goriinen harfleri hafizalarinda tutup, 0-geri gérevde
M harfini gordiiklerinde klavyede “M” tusuna basmalar1 eger harf M degil ise “L” tusuna
basmalar1 istenmektedir. 1, 2 veya 3 geri gorevde ise; ekranda goriinen harf sirasiyla 1
onceki, 2 onceki veya 3 Onceki harfle aym ise (hedef/eslesme durumu) “M” tusuna
basmalari, eger harf aymi degilse (hedef olmayan/eslesmeme durumu) “L” tusuna
basmalar istenmektedir. Gorev kurallar1 Sekil 4.12’de verilmistir. Her bir harf ekranda 0,5
saniye goriinmekte ve bir sonraki harf ekrana gelene kadar 2 saniye siire gegmektedir.
Yani, katiimcinin yanit verebilecegi toplam siire 2,5 saniyedir. 0-geri gorevde ekrana
toplam 15 harf, 1-geri gorevde 16 harf, 2-geri gorevde 17 harf, 3-geri gorevde ise 18 harf

gelmektedir. Her bir zorluk seviyesi i¢cin beklenen yanit sayisi 15°tir.
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Sekil 4.12. N-geri gorev kurallar1 a) 0-geri b) 1-geri ¢) 2-geri d) 3-geri

Pilot caligmalarda yalmizca eslesme durumunda klavyede “A” tusuna basilmasi diger
durumda herhangi bir sey yapilmamasi istenirken, gercek testlerde hem klavyede basilmasi
istenen tuslar “M” ve “L” olarak degistirilmis hem de daha ¢ok performans verisi elde
edilebilmesi amaciyla eslesmeme durumu igin de tepki verilmesi beklenmistir. Harflerin
“M” ve “L” olarak belirlenmesinin sebebi katilimcilarin biiyiik bir kismimin sag el
kullantyor olmasidir. Isaret parmaklari ile M’ye orta parmaklar1 ile L’ye basmalar
istenmistir. Sol el kullanan 2 katilimci ise, gorevi rahat gergeklestirebilmeleri i¢in sol el
isaret parmaklar1 ile “M”ye (eslesme durumu), sag el isaret parmaklart ile de “L’ye

(eslesmeme durumu) basmalar1 dogrultusunda yonlendirilmistir.
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Testlerde X, W gibi Ingilizce harfler de igeren birbirinden farkli toplam 20 adet {insiiz harf
kullanilmigtir. Eglesme/eslesmeme orani 1/2 olarak belirlenmistir. Yanit beklenen 15 soru
oldugu distintildiiglinde, 5’inde eslesme durumu 10’unda eslesmeme durumu olacak
sekilde harfler rassal sekilde ekrana gelmektedir. Katilimcilardan harf ekrana gelir gelmez

miimkiin olan en kisa siirede yanit vermeleri istenmistir.

Her bir denemenin ardindan NASA-TLX 6l¢egi (EK-3) araciligiyla katilimcilardan testleri
gerceklestirirken deneyimledikleri zihinsel is yikiinii 6znel olarak degerlendirmeleri
istenmistir. Dolayistyla bir katilimer her deneme sonunda 1 kez olmak iizere toplamda 12
kez NASA-TLX olgegini doldurmustur. Bununla birlikte katilimcilardan NASA-TLX’in 6
alt boyutunu kendilerine verilen ikili karsilastirma tablolar1 araciligiyla onceliklendirmeleri
talep edilmistir. 15 ikili karsilastirma neticesinde elde edilen agirliklar sayesinde agirlikli
toplam NASA-TLX skorlart elde edilmistir. Bir katilimci ile gergeklestirilen kayit siiresi
yaklasik 20 dakikadir. Deneylerin uygulanisi esnasinda ¢ekilen bir fotograf Resim 4.4’te

verilmistir.

4.1.4. Elde edilen veri dosyalari

Her bir katilimer i¢in birer adet “Demografik Bilgiler Formu” mevcuttur. Kagit iizerinde
doldurulmast istenen bu formdaki bilgilerden analizde kullanilacak olan cinsiyet, sinif gibi

degiskenlere iliskin veriler bilgisayar ortamina girilmistir.

Oturum aralarinda doldurulmasi istendigi icin NASA-TLX 6l¢eginden de her bir katilimct
icin 12 form bulunmaktadir. Bu formlardaki veriler de her bir alt boyut i¢in bilgisayar
ortamina girilmistir. Formun son sayfasinda bulunan alt boyut dnceliklendirme formunda
yapilan ikili karsilagtirmalar neticesinde agirliklandirilan skorlarin toplami ile de

“Agirliklandirilmis Toplam NASA-TLX Skoru” elde edilmistir.

Inquisit Lab 6 araciligiyla performans degiskenlerinin kayit altina alinmasi sayesinde her

bir katilimci i¢in birer adet performans dosyasi elde edilebilmesi miimkiin olmustur.
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Resim 4.4. Deneylerin uygulanisi

Tobii goz izleme cihazimin, gorevin gergeklestirildigi diziistii bilgisayara yerlestirilmesi
gerektigi icin goz izleme kayitlart da gorevin gerceklestirildigi bilgisayarda tutulmustur.
Tam ekran uygulanan ve 12 oturumdan olusan tiim goérev boyunca oyuna miidahale
edilmesinin hem rassallik diizenini bozacak olmasi hem de Inquisit Lab yaziliminin
performans Ol¢limiinii kesintiye ugratacak olmasi sebebiyle gz izleme kaydi 12 oturum
boyunca kesintisiz bir sekilde alinmistir. Dolayisiyla her bir katilimei i¢in birer adet goz

izleme veri dosyasi elde edilmistir.

EEG kayitlarimin alinmasi ise cihazin bagli bulundugu bilgisayara bakilmasim
gerektirmediginden baglani ve EEG kalitesinin takibi amaciyla gorevlerin
gerceklestirildigi bilgisayarin hemen yanindaki baska bir bilgisayarda tutulmustur. Oturum
aralarinda olusacak kafa hareketlerinden etkilenen sinyal kalitesi diizene girdikten sonra
yeni oturumla beraber her seferinde EEG kaydi yeniden baslatilmistir. Boylelikle 12
oturum i¢in 12 adet EEG kayit dosyasi elde edilmistir. Yalnizca test uygulanirken alinan
kayda iligkin dosyalarin hem daha az giiriiltii igermesi ve hem de veri boyutu acisindan

yalinlig1 sayesinde veri temizleme adimindaki gii¢liigii azaltmas1 hedeflenmistir. iki farkl
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bilgisayardan alinan kayitlarin es zamanliliginin saglanabilmesi icin ise klavyede test
baslangi¢ noktalar i¢in isaret¢iler belirlenmistir. Inquisit testinin baslamasi i¢in “Space”
tusuna basilmasi gerektiginden, goz izleme cihazinin bulundugu bilgisayarda “Space”
tusuna basildigi anda EEG cihazinin bagh oldugu bilgisayarda da “S”’ye basilmistir.
Baslangic noktalarindan itibaren cihazlarin 6rnekleme oranlar1 (60 Hz ve 128 Hz) dikkate

alinarak bitis noktalarinin belirlenmesi ve veri temizleme islemi yapilmas1 amaglanmistir.

4.1.5. Veri on isleme ve degisken tiiretme

G0z izleme verisinin temizlenmesi

Tobii X2-60 cihazi 60 Hz frekansta (saniyede 60 kayit) veri toplamaya imkan
saglamaktadir. Goz izleme cihaziyla katilimcilardan elde edilen ve baslangigta her bir
katilime1 i¢in yaklasik 70000 satir kayittan olusan excel dosyasi ilizerinde veri temizleme
islemi gercgeklestirilmistir. Veri temizlemenin ilk asamasinda kayit sirasinda klavyede
basilan tuslardan yararlanilmistir. Inquisit testinin baslamasi i¢in “Space” tusuna basilmast
gerektiginden, yazilimdan elde edilen raporda klavyeye basma olayr anlamina gelen
“KeyPressEvent” degiskeninin “Space” oldugu kayitlar her bir oturum i¢in baslangic kaydi
olarak belirlenmistir. Baglangi¢c noktalarindan itibaren cihazin 6rnekleme orani (60 Hz)
dikkate alinarak bitis noktalar1 belirlenmis ve bu sayede oturum aralarindaki gereksiz
kayitlar silinmistir. 12 ana oturumun gercgeklestirilmesinden once her bir zorluk seviyesi
icin birer kez uygulanan test (practice) oturumlarina iligkin kayitlar da analizin disinda
tutulmustur. Satir sayilar1 azaltilarak elde edilen dosyalar her bir katilimct i¢in 29700
kayittan (198 uyaran x 2,5 saniye x 60 kayit) olugmaktadir.

Tobii Studio yazilimi araciligiyla “fixation”, “saccade” ve “unclassified” olmak {izere 3
tirde géz olayr kayit altina alinmaktadir. Dolayisiyla yazilim tarafindan odaklanma ve
segirme hareketleri tespit edilebilmekte, g6z kirpma verisi ise dogrudan elde
edilememektedir. Bunun i¢in, “unclassified” yani smiflandirilamamis olarak tanimlanan
kayitlar i¢cin ayr1 bir analiz yapilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Sag ve sol gbz bebegi
boyutlarina iliskin veriler de yazilim araciligiyla dogrudan elde edilebilmektedir. Goz
bebeklerine iliskin ayr1 ayr1 ele alinan degiskenlere ek olarak her iki goziin ortalamasi ve

maksimumu alinarak elde edilen degiskenler de analize eklenmistir.
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Odaklanma ve segirme ile ilgili degiskenlerin elde edilmesinde odaklanma indeksi
(“Fixation Index”), segirme indeksi (“Saccade Index”) ve g6z hareketinin siiresi (“Gaze
Event Duration”) degiskenlerinden yararlanilmistir. “Fixation Index” ve “Saccade Index”
degiskenleri bir bakis olayinin (odaklanma/segirme) kaginci odaklanma/segirme oldugunu
gosteren degiskenlerdir. Bir bakis olayinin baglangicindan bitigine kadar olan siirede goz
izleme cihazinin pek ¢ok kayit almasi sebebiyle ayni bakis olaymni ifade ettigi halde
tekrarlayan kayitlar mevcuttur. Bu sebeple her bir harf uyarani siiresince meydana gelen
birbirinden farkli yani essiz kag¢ adet odaklanma/segirme oldugunu belirlemek igin
“Fixation Index” ve “Saccade Index” degerinin yinelendigi satirlar kaldirilmigtir. Ayrica
odaklanma degiskenlerine iligskin veriler analize dahil edilmeden 6nce odaklanma stiresi 80
ms altinda ve 1200 ms iistiinde olan kayitlar analiz dis1 birakilmistir (Borys ve digerleri,
2017a; Borys ve digerleri 2017b; Wu ve digerleri, 2019; Yan ve digerleri, 2019).

Goz kirpma, gozilin tamamen veya kismen kapanmasi durumudur (Ahlstrom ve Friedman-
Berg, 2006). G6z kirpma hareketinin tespitine iligkin bir ¢alismada g6z bebeginin merkezi
esas alinmistir. GOz agiksa gdz bebegi merkezi hesaplanabilmis ve ilgili degiskene 1 degeri
atanmis, g6z kapaliysa merkez nokta hesaplanamamis ve degisken O degerini almistir
(Naveed, Sikander ve Khiyal, 2012). Bu yaklasimdan hareketle, Tobii Studio yaziliminin
sagladig1 sag g6z bebegi (“PupilRight”) ve sol goz bebegi (“PupilLeft”) degiskenlerinden
yararlanilarak, s6z konusu degiskenlere iliskin hesaplama yapilabildiyse goziin agik
oldugu, her iki degiskende de herhangi bir veri bulunmuyorsa goziin kapali oldugu kabul
edilmistir. “blinkdeger” isimli bir degisken tanimlanarak bu degiskene goziin agik ve

kapali durumlari i¢in sirasiyla 0 ve 1 degerleri atanmastir.

Bir géz kirpma toplamda 100-300 ms stirmekte, 500 ms tiizerindeki goéz kirpmalar ise
uyuklama hali olarak kabul edilmektedir (Johns, 2003). Bu ¢alismada kullanilan cihazin
frekansinin 60 Hz olmas1 sebebiyle bir kayit satirinin siiresi 1/60 saniyedir. Bu nedenle,
100 ms ve iizerindeki durumlarin géz kirpma olarak degerlendirilebilmesi i¢in goziin
kapal1 kaldig1 yani “blinkdeger” degiskeninin 1’e esit oldugu kayit sayisinin minimum 6
olmas1 gerekmektedir. Ek olarak, bir géz kirpma olay1 iki odaklanma hareketi arasinda
gerceklesecegi i¢in (Ahlstrom ve Friedman-Berg, 2006) Tobii Studio yaziliminin
odaklanma yani “fixation” olarak belirledigi kayitlar, géz kirpma taramasinin diginda
tutulmalidir. Excel Visual Basic for Applications (VBA) araciligiyla, belirtilen sartlar

saglayan kayitlar belirlenmis ve her biri i¢in kaginct goz kirpma oldugunu gosteren “Blink
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Index” degeri atanmistir. G6z kirpma kayitlarina karsilik gelen stireler ise, bir kayit
stiresinin (1/60 saniye) her bir géz kirpma olayindaki kayit sayisi ile ¢arpimi alinarak
hesaplatilmis ve “blinkduration” degiskenine yazdirilmistir. Goz kirpma hareketini tespit
etmek i¢in kullanilan makro kodunun akis semasi Sekil 4.13’te verilmistir. Gz kirpma

stiresi 500 ms tizerinde tespit edilen kayitlar analiz dis1 birakilmistir (Johns, 2003).

Giiz bebeklerinden en
az birinin bovutu
hesaplanabilmigse

blinkdeger=0 degilse
blinkdeger=1 ata

K=1 {1, giizlem)
samplesayac~{
blinksayac-0

ixindex hiicrest

l Sonraki

/ gozleme peg

Evet blinkdeger=1

l

samplesayac deferini 1 artir,
sonraki ghzleme geg
(k=k+1)

) samplesayac<o
Evet

l

[ samplesayac degerini sifirla,
L;nnmki gizleme geg (k-k+1)

I'.1y171

blinksayac degerini 1 artir
Son samplesayac adet gozlem igin;
blinkkontrol stitununa blink yazdir
blinkindex siitununa blinksayac degerini vazdir
blinkduration sitununal/60 x (samplesayac) degerini
yazdir
samplesayac degerini sifirla

Sekil 4.13. Goz kirpma hareketinin tespitine iligkin algoritma

Bu sekilde g6z kirpma yani “blink™ olarak tespit edilen kayitlar, bir sonraki asamada farkli
bir kod bloguyla her bir uyaran bazinda essiz sekilde saydirilmis ve yine uyaran bazinda
karsilik gelen toplam siireler belirlenmistir. Bu asamada Sekil 4.10°daki algoritma ile

belirlenen “blinkindex” degiskeninden yararlanilmistir.

Pivot tablolar araciligiyla her bir uyaran bazinda odaklanma, segirme, segirme genligi, goz

bebegi boyutu ve goz kirpma hareketleri ile iligkili sayr degiskenleri ile siirelerine iliskin
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toplam, ortalama, maksimum, minimum ve standart sapma degiskenleri elde edilmistir.
Odaklanma, segirme ve goz kirpma degiskenlerine iliskin degerlerin 0 oldugu
gozlemlerde, s6z konusu degerler gozlemin iginde bulundugu ve ayni zorluk seviyesine

karsilik gelen oturumdaki ortalama degerler ile degistirilmistir.

EEG verisinin temizlenmesi

EEG sinyali gbz kirpma, kas hareketleri, cihazlarin giic adaptorleri gibi giiriiltiilere karsi
hassas oldugu icin, %100 kaliteli EEG sinyalini deney boyunca siirdiirebilmek miimkiin
degildir. Yine de degisken EEG kalitesi deney boyunca takip edilmis bazi durumlarda

oturum aralarinda kalitenin diistiigii elektrotlara elle miidahale edilmistir.

EMOTIV Pro yazilimi (URL-2) her bir kanal bazinda gercek zamanli olarak veya
kaydedilen veri iizerinde frekans analizi yapmakta ve grafiksel olarak sec¢ilen her bir kanal
icin frekans bantlarindaki giicii gostermektedir. “HDF/Bant Giici” ekraninda gergek
zamanli veya kayit lizerinden izlenebilen goriintii Sekil 4.14°te verilmistir. Dikkat edilecek
olursa, HFD grafiginde daha 6nce zaman ekseninde izlenen ham EEG verisi (Bkz. Sekil
4.3) frekans eksenine taginmistir. Her bir frekansin gii¢ degisimi dB (desibel) cinsinden
goriintiilenebilmektedir. HFD ile alt bantlarina ayristirilan EEG sinyallerinin her bir
frekans bandi i¢in elde edilen giic yogunluklar1 da ekranin alt kisminda yer alan “Bant
Glicii” grafiginden izlenebilmektedir. Yazilim tarafindan; teta bandi1 4-8 Hz, alfa bandi 8-
12 Hz, gama band1 25-45 Hz frekans aralig1 olarak ele alinmistir. Beta bandi ise diisiik beta
(12-16 Hz) ve yiiksek beta (16-25 Hz) olmak fizere iki alt banda ayrilmistir. Caligmanin
devaminda ele alinan degiskenler bu bant araliklar1 dogrultusunda analiz edilmistir.
“HDF/Bant Giicli” verisinin dis ortama aktarilmasi ile birlikte her bir kanal i¢in bes farkli
frekans bandina iliskin giic verisine sayisal olarak erigebilmek miimkiindiir. Bant giicii
verisi dis ortama 128 Hz frekansli ham EEG verisinden farkli olarak 8 Hz frekans ile

aktarilmaktadir.
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Sekil 4.14. HFD ve bant giicii ekrani

Her bir katilimci i¢in oturum bazinda elde edilen csv uzantili 12°ser EEG dosyasi oncelikle
excel formatina doniistiiriilmiistiir. Bu dosyalarda isaret¢i (marker) olarak belirlenen “S”
klavye tusuna basildigi andaki kayittan 6nceki satirlar silinmistir. Cihazin saniyede 128
kayit topladigi goz Oniine alinarak oturumun bitis noktasi belirlenmis ve bu kayittan
sonraki satirlar da silinerek; 0-geri gérevler igin 4800 (128 kayit x 2,5 saniye X 15 uyaran),
1-geri gorevler igin 5120 (128 kayit x 2,5 saniye X 16 uyaran), 2-geri gorevler igin 5440
(128 kayit x 2,5 saniye x 17 uyaran) ve 3-geri gorevler i¢in 5760 (128 kayit x 2,5 saniye X
18 uyaran) satirlik excel dosyalar1 elde edilmistir. Her bir kanal i¢in EEG kalitesini yiizde
deger olarak gosteren degiskenler yazilim tarafindan saglanmaktadir. Bu degiskenlerin
filtre olarak kullanildig1 pivot tablolar olusturularak EEG kalitesinin %75’in iizerinde
olgiildiigli kayitlar icin yazilim tarafindan saglanan bant giici degiskenlerinin ortalama
degerleri uyaran bazinda elde edilmistir. “AF3.Teta” degiskeni AF3 kanalindan elde edilen
ortalama teta giiclinli, “AF3.YiiksekBeta” degiskeni ise AF3 kanalindan elde edilen
ortalama yiiksek beta giiciinii gostermektedir. Diisiik EEG kalitesi (%75’in alt1, genellikle
%25) sebebiyle ortalama gili¢ degiskeninin yanit siiresi boyunca elde edilemedigi ve bu
nedenle gozlemlere iligskin eksik degerlerin fazla oldugu kisilere iliskin EEG verisinin

analizin disinda tutulmasina karar verilmistir.
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4.1.6. Analizde kullanilan degiskenler

Demografik degiskenler

Katilimerya iligkin cinsiyet ve sinif bilgilerini iceren degiskenlerdir.

Goreve iliskin bilgileri iceren degiskenler

Gozlemin hangi katilimci tarafindan, kaginci oturumda, kaginci uyaran esnasinda

gerceklestigini ve hangi zorluk seviyesine karsilik geldigini gosteren degiskenlerdir.

EEG degiskenleri

14 kanal i¢in ayr1 ayr1 5 frekans bandindaki (teta, alfa, diisiik beta, yiiksek beta, gama)
giicii gosteren 70 adet EEG degiskeni kullanilmistir. Ek olarak literatiirde teta/alfa giicii
oraninin zorluk seviyesi ile pozitif iliskili oldugunu gosteren ¢aligmalar 1518inda, her bir
kanal bazinda s6z konusu orana karsilik gelen 14 degisken daha analize eklenmistir (Guan
ve digerleri, 2021; Lim ve digerleri, 2018). Ornegin, AF3 kanalindaki teta/alfa giicii
oranin1 gosteren degisken “AF3.TetaAlfa” olarak belirtilecektir. EEG degiskenlerinin

birimi dB olarak verilmistir.

Goz izleme degiskenleri

Odaklanma, segirme, goz bebegi boyutu ve goéz kirpma ile iligkili 27 adet goz izleme

degiskeninden yararlanilmistir. Bunlar:

J Odaklanma sayisi, odaklanma toplam siiresi, odaklanma siiresi ortalamasi, standart
sapmasi, maksimum ve minimum degerleri,

. Segirme sayisi, segirme toplam siiresi, segirme siiresi ortalamasi, standart sapmasi,
maksimum ve minimum degerleri,

. Segirme genligi ortalamasi, standart sapmasi ve maksimum degeri,
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. Sol g6z bebegi capi ortalamasi, standart sapmasi ve maksimum degeri, sag goz
bebegi ¢ap1 ortalamasi, standart sapmasi ve maksimum degeri, her iki goz igin
ortalama g6z bebegi ¢ap1 ortalamasi, standart sapmasi ve maksimum degeri,

. GOz kirpma sayisi, toplam ve ortalama siireleridir.

GOz izleme degiskenlerinden say1r olarak belirtilenlerin birimi adet, siire olarak

belirtilenlerin birimi ms, ¢ap olarak belirtilenlerin birimi ise mm olarak kullanilmistir.

Oznel degerlendirmeye iliskin degiskenler

NASA-TLX’in 6 alt boyutuna iliskin skorlar ve ikili karsilastirmalar neticesinde elde
edilen agirlikli toplam skor kullanilmistir. Alt boyutlar tezin devaminda asagidaki sekilde
belirtilecektir:

. Zihinsel talep
. Fiziksel talep
. Zaman baskis1
J Performans

. Caba

J Gerginlik

Performansa iliskin degiskenler

Oturum bazinda ele alinan ilk veri setinde Inquisit Lab 6 yazilimi aracilifiyla elde edilen

asagidaki performans degiskenleri kullanilmigtir:

. Dogru Yanit Sayisi

. Hedefi Bulma Sayis1 (n-gerideki harf ile ayni harf oldugunu tespit etme)

. Hedef Olmayani1 Bulma Sayis1 (n-gerideki harf ile ayni harf olmadigini tespit etme)

. Toplam Tepki Siiresi (Bir oturum siiresince beklenen 15 yanitin toplamda kag ms
gecikme ile verildigi)

o Ortalama Tepki siiresi (Bir oturum siiresince beklenen 15 yanitin ortalama kag¢ ms

gecikme ile verildigi)
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. Dogru Yanit Oran1 (Dogru yanit sayisinin beklenen yanit sayisina (15) orani)

Yukarida belirtilen degiskenler oturum bazinda hesaplanabildigi i¢in uyaran bazinda ele
alinan ikinci veri setinde sadece “tepki siiresi” ve “dogruluk” degiskenleri performans
Olciisii olarak kullanilmistir. Tepki siiresi; iki uyaranin ekrana gelmesi arasinda gecen 2500
milisaniyenin kaginci milisaniyesinde yanit verildigine iliskin degiskendir. Hi¢ yanit
verilemediyse tepki siiresi 2500 milisaniye olarak alinmaktadir. Dogruluk ise, verilen

yanitin dogru olup olmama durumunu gosteren 0-1 degiskendir.

Sonug olarak tezde; 2 adet demografik degisken, 84 adet EEG degiskeni, 27 adet goz
degiskeni, 6 adet NASA-TLX degiskeni ve 6 adet performans degiskeni kullanilmistir.

Analizler tezin amaglar1 dogrultusunda ti¢ farkli veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Veri
setlerine iliskin detayli aciklama tezin besinci kismi olan “Arastirma Bulgular1 ve

Tartisma” boliimiinde verilmistir.

4.2. Makine Ogrenmesi

Bu boliimde; tezde kullanilan makine 6grenmesi yontemine iligkin kavramlar agiklanacak,

makine 6grenmesi algoritmalar1 ve 6zellik se¢cim yontemleri detaylandirilacaktir.

4.2.1. Makine 6@renmesi ve iliskili kavramlar

Veri madenciligi (data mining); veri tabani teknolojisi, istatistik, yapay zeka (artificial
intelligence), makine Ogrenmesi (machine learning), Oriintli tanimlama (pattern
recognition) ve veri gorsellestirmesi (data visualization) gibi alanlar arasinda koprii gorevi
goren ¢ok disiplinli bir alandir (Ozekes, 2003). Veri madenciliginin yapay zekanin bir alt
alan1 oldugunu One siiren calismalar da mevcuttur. Yapay zeka, rasyonel ve akillica
diistinen hesaplama araglar1 gelistirmeyi amaglamaktadir. Yapay zekanin bilimsel hedefi,
bilgi temsilinin akilli davranmaya imkan saglayacak ilkelerini anlamaktir. Yapay zekanin
mithendislik hedefi ise, ger¢ek diinya sorunlarini insanlardan daha etkili ve verimli
¢ozebilen hesaplama araglar1 yaratmaktir. Bu kapsamda yapay zeka, alt alanlar1 olan bir

arag kutusu olarak goriilebilir (Schuh ve digerleri, 2019).
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Veri madenciliginde kullanilan yontemlerden bir kismi klasik teknikler diyebilecegimiz
istatistiksel yontemlerdir. Diger yontemler ise genellikle istatistigi temel alan ama daha
cok makine 6grenmesi ve yapay zeka destekli yeni nesil yontemlerdir (Savas, Topaloglu ve

Yilmaz, 2012).

Bir bilgisayar bilimi alan1 olan makine 6grenmesi de yapay zekanin bir dali olarak kabul
edilmektedir (Voyant ve digerleri, 2017). Yapay zekanin alt alanlar1 olarak goriilen makine
Ogrenmesi ve veri madenciligi arasindaki fark ise, makine 6grenmesi yontemlerinin her
ikisinde farkli amaglar i¢in kullanilmasidir. Makine Ogrenmesinde bilgi oOrtiikk olarak
saklanmakta ve kullanilan yontemler hesaplama araglarinin optimizasyonu amacina hizmet
etmek icin kullanilmaktadir. Veri madenciliginde ise, bilginin verilerden elde edilmesi,
acik bir sekilde depolanmasi, gorsellestirilmesi, erisilebilir hale getirilmesi ve kullanici
tarafindan yorumlanabilmesi amaciyla makine Ogrenmesi yontemleri kullanilmaktadir
(Schuh ve digerleri, 2019). Dolayisiyla makine 6grenmesinin, degerli fakat ortiik bilginin
ortaya c¢ikarilmasini amaglayan veri madenciliginde kullanilan en etkin araclardan biri

oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Biiyiik boyutlu verilerin analiz ihtiyact ile birlikte makine 6grenmesi teknikleri teknoloji,
bilim ve ticarette en sik uygulanan yontemlerden biri haline gelmistir (Belkin, Hsu, Ma ve
Mandal, 2019). Makine 6grenmesi yontemleri, girdi degiskenleri ve ¢ikt1 degiskenleri
olarak da bilinen bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iligkiyi kullanarak dogrudan
verilerden 6grenen uyumlu ve esnek modeller elde edilebilmeyi saglamaktadir. Modelin
ogrenmesi ifadesi ile bir veri setinde yer alan ve Onceden bilinmeyen bagimliliklarin
cikarim1  kastedilmekte, bu sayede yeni ¢iktt tahminlerinin yapilmast miimkiin

olabilmektedir.

Veri madenciliginde modeller temelde tahmin edici ve tanimlayict iglevlerine gore iki
farkli grupta ele alinmaktadir. Tahmin edici modeller smiflandirma ve regresyon
modelleri, tanimlayict modeller ise birliktelik kurallar1 ve kiimeleme modelleridir (Ozekes,
2003). Tahmin edici modellerin denetimli (supervised) makine Ogrenmesi yaklasimi,
tanimlayict modellerin ise denetimsiz (unsupervised) makine 6grenmesi yaklagimi ile elde
edildiklerini sdylemek miimkiindiir. Denetimli 6grenmede; Ongoriilemeyen veriler igin
cikt1 tahmini yapabilen genellenebilir bir algoritma elde etmek amaciyla, etiketlenmis bir

bagimli (hedef) degiskenin oldugu veri setiyle egitilen ve bu sayede bagimsiz degiskenler
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ile bagimli degisken arasindaki iligkileri bularak 06grenen modelin  kurulmasi
amaglanmaktadir. Denetimsiz 6grenmede ise; etiketlenmemis bir veri setinde bagimsiz
degiskenlere bakilarak anlamli kiimeler olusturulmasi ve bu kiimelerin analiz edilmesi
amaciyla model kurulmaktadir. Bu sayede veri gruplar ve gizli oriintiiler kesfedilmektedir.
Ornegin; ilag endiistrisinde, diyabetle birlikte hangi hastaliklarin ortaya gikabilecegini
tahmin etmek, birlikte en ¢ok satilan iirlin ve iiriin gruplarini tespit etmek gibi problemlerin
¢Oziimii i¢in denetimsiz Ogrenmeden yararlanilabilmesi miimkiindiir (Colakoglu, 2020;

Ozgakir ve Camurcu, 2007).

Temelde iki gruba ayrilan denetimli ve denetimsiz makine 0grenmesi yaklasimlarina ek
olarak yar1 denetimli makine 6grenmesi ve pekistirmeli makine 6grenmesi yaklasimlar: da
kullanilmaktadir. Yar1 denetimli makine Ogrenmesi yonteminden, denetimli 6grenme
yontemlerinin kisitlarini ortadan kaldirmak amaciyla 6zellikle goriis madenciligi ve duygu
analizi calismalarinda yararlanilmaktadir. Yari denetimli 6grenmede, bliylik miktarda
etiketsiz veri ile az sayida etiketli veri egitim amaciyla kullanilmaktadir (Onan ve
Korukoglu, 2016). Pekistirmeli 6grenmede ise gevre ile etkilesime girerek 6grenebilecek
bir sistem olusturmak amaclanmaktadir. Algoritmanin davranigi, tanimlanmis bir hedefe
yonelik kararlarin dogru veya yanlis olmasina bagli olan bir dizi 6diil ve ceza yoluyla
sekillenmektedir. Algoritmanin verilen 6rnekler ile egitildigi denetimli 6grenmeden farkl
olarak pekistirmeli O6grenmede, algoritmanin hangi eylemlerinde 6diilii en iist diizeye
cikarirken cezayr en aza indirdigini kesfetmesi i¢in deneme yanilma temelinde 6zgiirce
davranmasina izin verilmektedir (Vieira, Pinaya ve Mechelli, 2020). Pekistirmeli makine
O0grenmesi yaklasimina otonom araglar Ornek verilebilir. Kendi kendine siiriis
gerceklestiren araglarda kullanilan modeller, hangi rotada hangi hizla gidilecegini bu

yaklagim araciligiyla 6grenmekte ve karar vermektedir (Colakoglu, 2020).

Sekil 4.15’te insan denetimi olup olmamasina gore kategorize edilen makine 6grenmesi

cesitleri sema halinde verilmistir.

Tez calismasinda tahmin edici modellerin elde edilmesi hedeflendiginden, bu boéliimde
yalnizca regresyon ve siniflandirma kavramlar iizerinde durulmus ve bu tiir problemlerin

¢cozlimiinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarina yer verilmistir.
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Makine Ogrenmesi Cesitleri

|
| ! ! )

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Yar Denetimli Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme

- ]

Simflandirma
(Ornek: banka kredi
uygulamalarinin givenli
veya riskli olmalar
durumunu kategorize
etmek

Kiimeleme
(Ornek: ilag endiistrisinde
M diyabetle birlikte hangi

hastahklarn ortaya
gikabilecedinin tahmini)

Kiimeleme ve siniflandirma Siniflandirma ve kontrol
(Ormek: giriiy madeneiligi) (Ornek: otonom araglar)

Regresyon
{Omek: geliri ve meslegi
verilen potansiyel
S miigterilerin bilgisayar
tiriinleri alirken
vapacaklan harcamalan
tahmin etmek )

Birliktelik kurallan
(Ornek: birlikee en ¢ok satilan
iiriinlerin ve tiriin gruplarmimn

tespit edilmesi)

Sekil 4.15. Makine 6grenmesi ¢esitleri

Smiflandirma, bilimsel arastirmanin ana konularindan biridir. Bilimsel arastirmanin
konusu olan her bir bilgi alani, igerigini sistematik bir sekilde yapilandirmak igin
smiflandirma sistemlerine ihtiya¢ duyar. Simiflandirma kategorileri, 6gelerin/nesnelerin
belirli bir baglamdaki benzerliklerine veya farkliliklarina gore tanimlanmaktadir.
Smiflandirma yaklasimi, bilgiyi siralama ve organize etmede, kapsami tanimlamada ve
calismalar1 basitlestirmede, bilgiye erisimi kolaylastirmada ve yinelenen nesneleri tespit
etmede kullanilmaktadir (Botchkarev, 2018). Bu dogrultuda, istatistiksel anlamda
siniflandirma problemlerinin ¢oziimii gdzlemlerin benzer/farkli 6zelliklerine gore
kategorilerine ayrilmasina dayanmakta, sayet bir tahmin modeli kuruluyorsa modelin
basaris1 i¢in gozlemlerin dogru kategoride tahmin edilebilmeleri 6nem tasimaktadir.
Smiflandirma problemleri, ikili (binary) siniflandirma, ¢oklu siniflandirma, ¢oklu
etiketleme problemleri seklinde ii¢ gruba ayrilmaktadir. ikili siniflandirmada bir gézlem iki
siiftan birine aittir. Coklu siniflandirmada bir gézlem ikiden fazla siif arasindan sadece
birine ait iken, ¢oklu etiketlemede birden fazla smifa ait olabilmektedir (Erickson ve

Kitamura, 2021).

Regresyon ise iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskinin fonksiyonunu belirlemekte

kullanilan bir yaklagim olup; tahmin modellerinde, agiklanmak istenen bagimli degisken
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bu fonksiyondan hareketle tahmin edilmektedir.

Siiflandirmada kategorik degerler tahmin edilirken, regresyon siireklilik gosteren
degerlerin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Ornegin, bir siniflandirma modeli banka
kredi uygulamalarmin giivenli veya riskli olmalarin1 kategorize etmek amaciyla
kurulurken, regresyon modeli geliri ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin bilgisayar
iiriinleri alirken yapacaklari harcamalari tahmin etmek igin kurulabilmektedir (Ozekes,
2003). Regresyon modelleri; e-ticaret fiyatlandirma sistemleri, hava tahmini, borsa
tahmini, sliper ¢oziintirlikli goriintiileme ve goriintii sikistirma gibi genis bir uygulama

yelpazesine sahiptir (URL-5).

Bu asamada, makine 6grenmesi ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan 6grenici ve
siiflandirict kavramlarini agiklamakta fayda goriilmektedir. Ogrenici (learner) terimiyle
genellikle modelin egitim asamasindaki durumuna vurgu yapilmaktadir. Siniflandirici
(classifier) ise tahmin yapabilen, yalnizca girdi verilerini alip her bir 6rnek igin ¢ikt
verilerini iretebilen bir algoritmadir. Bir modeli uyumlama 6grenicinin isleviyken,
degerleri tahmin etme islevi smiflandiriciya aittir. Diger bir deyisle, verilerden karar
agacini olusturan program dgrenicidir, Karar agaci ise siniflandiricidir. Regresor (regressor)
ile siniflandiricinin (classifier) aym kavrama karsilik geldigini, sadece model ¢iktisinin

dogasi geregi farklilastigini sdylemek miimkiindiir.

Genellenebilirlik, bir modelin 6grendigi bilgileri daha 6nce hi¢ gormedigi bir veri seti
iizerinde kullanabilme kabiliyetidir. Kisacasi, modelin egitildigi veri seti disinda yeni ve
farkli bir veri seti ile karsilastiginda ne 6l¢iide dogru tahmin yapabilecegi ile iligkili bir
kavramdir. Iyi bir model genellenebilir olmalidir; ancak, asir1 uyum (overfitting)
gostermemelidir. Asirt uyum veya asirt 6grenme, modelin ezberledigi anlamina gelmekte
ve farkli bir veri seti ile karsilastiginda performansinin diigmesine neden olmaktadir. Bu
durum, modelin genellenebilirligini azaltan bir faktordir. Asir1 6grenen bir model, egitim
verilerine ¢ok fazla uymakta ve bu nedenle egitim verilerinde yiiksek performans
gosterirken test verilerinde diisiik performans gostermektedir. Asir1 6grenmenin Oniine
geemek i¢in, gozlem sayisini artirma, hiperparametre ayarlamasi yapma, 6zellik se¢cim
yontemleri ile boyut azaltma ve erken durdurma gibi yontemlere bagvurulmaktadir.
Modelin yeterince 6grenememesi (underfitting) de genellenebilirlik acisindan 6nemli bir

sorundur. Yetersiz O0grenmede hem egitim hem de test performanst modelin temel
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oriintiileri tam olarak kesfedememesi sebebiyle diisiik ¢ikmaktadir. Bu sorunun
¢coziimiinde; modelin karmasikligini artirmak, veri sayisint artirmak ve hiperparametre

ayar1 yapmak onemlidir.

Makine 6grenmesi modelleri kurulurken veri seti rassal olarak egitim ve test verisi
seklinde ayrilmaktadir. Egitim ve test verileri yaygin olarak %70-%30, %75-%25 ya da
%80-%20 oranlarinda béliinmektedir. Model; egitim verisi ile egitilmekte, test verisi ile de
modelin performansi test edilmektedir. Bu sayede modelin daha 6nce hi¢ gormedigi bir
veri seti ile denenmesi miimkiin olmaktadir. Ancak bu rassal bolme islemi yliksek varyansa
egilimli olmas1 sebebiyle farkli test kiimeleri igin farkli sonuglar verebilmektedir. Cilinkii
baz1 bolmelerde kolay siniflandirilabilen 6rnekler test kiimesine girerken bazi bolmelerde
zor siniflandirilabilen Ornekler test kiimesine dahil olmaktadir. Bu durumla basa
cikabilmek ve sonuglarin giivenilirligini artirmak i¢in ¢apraz dogrulama (¢d) yontemine
bagvurulmaktadir. Capraz dogrulama, modelin genellenebilirligini ve giivenilirligini
saglamada kullanilan yaygin bir yaklasimdir. Literatiirde k katli ¢capraz dogrulama olarak
kullanilan yontemde veri seti k adet esit parcaya boliinmektedir. Her bir parga birer kez test
edilecek sekilde k farkli egitim-test seti tiiretilmekte, modelin performansi her bir test seti
tizerinde ayr1 ayr1 degerlendirilmektedir. Bu sayede, modelin performansi farkli veri
parcalar iizerinde test edilerek daha giivenilir bir degerlendirme yapilabilmektedir. En sik
kullanilanlar, 5-katli ve 10-katli ¢apraz dogrulama yontemleridir (Lim ve digerleri, 2018;
Jusas ve Samuvel, 2019; Plechawska-Wojcik ve digerleri, 2019; Pei ve digerleri, 2021).

4.2.2. Makine 6grenmesi algoritmalar: ve hiperparametreleri

Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon ve siniflandirma modellerinin ¢oziimii i¢in farkl
algoritmalardan yararlanilmaktadir. Dogrusal modellerin ¢6ziimii icin basit dogrusal
regresyon, ¢coklu dogrusal regresyon, ridge regresyon, lasso regresyon, elasticnet regresyon
ve lojistik regresyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan modellerin ¢éziimii
icin ise k en yakin komsu, destek vektdr makineleri, yapay sinir aglar, karar agaglari,
rastgele ormanlar, gradyan artirma makineleri, hafif gradyan artirma makineleri, asiri

gradyan artirma ve kategori artirma algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

Almas1 gereken deger, modeli tasarlayan kisiye birakilan, probleme ve veri setine gore

degisiklik gosteren parametreler hiperparametre olarak adlandirilmaktadir (URL-6). Model
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tahmin performansim1 arttirmak, modelin 6grenme siiresini optimize etmek ve asiri
O0grenmenin Oniine ge¢mek igin hiperparametrelerin ¢alismaya 6zgii sekilde ayarlanmasi
gerekmektedir. Asagida calisma prensipleri agiklanan makine 6grenmesi algoritmalarinda

model basarimi i¢in optimize edilmesi gereken hiperparametrelere de deginilmistir.

Basit dogrusal regresyon

Amag, bir bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki iligskiyi modellemek ve
bagimli degiskenin model tarafindan tahmin edilen degeri ile gergek deger arasindaki farki
yani hatayr minimize etmektir. Basit dogrusal regresyon tahmin modeli Es. (4.1) ile

gosterilmektedir (URL-7; Kalayci, 2008).

¥i = by + byx; S

¥;, 1. gozlem igin tahmin edilen bagiml degiskenin degerini, x;ise, i. gozleme iligkin
bagimsiz degiskenin degerini gdstermektedir. Farkli x; degerleri i¢in y; degerini en az

hatayla tahmin edebilen b, ve b, degerlerini elde etmek amaglanmaktadir.

Vi = bo + by x;+ ¢ (4.2)
ei=Yyi— i (4.3)

Es. (4.2) ile gosterilen orneklem modelinde y;, bagimli degiskenin gercek degerlerini
vermektedir. Model sonucunda en iyi by ve b, degerlerinin bulunmas ile birlikte, Es. (4.3)

ile belirtilen hata degiskeni (e;) en azlanmis olacaktir.

Hata kareler toplamini (HKT) en azlayan degisken katsayisinin (b;) ve regresyon sabitinin
(bo) belirlenmesi, modelin basarisin1 gosteren bir Olglidiir. Es. (4.4) HKT performans
Olciisiine 1iligkin denklemi gostermektedir. Denklemde toplam gdzlem sayist n ile

gosterilmistir.

HKT = YL, ef = XL (yi — 91)? (4.4)
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Coklu dogrusal regresyon

Amag, iki veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi
modellemek ve bagimli degiskenin model tarafindan tahmin edilen degeri ile gercek deger
arasindaki farki yani hatayr minimize etmektir. Coklu dogrusal regresyon tahmin modeli
Es. (4.5) ile gosterilmistir. Gozlem sayis1 (i) ve degisken sayist (p) arttik¢a b katsayilarini

bulmak zorlasmaktadir.

Vi = bO + bl Xi1 + b2 Xi2 + -+ b] Xij + -+ prip (45)

Varsayimlarinin olmasi ve aykir1 gozlemlere duyarli olmasi bu yontemin dezavantajlarini
olusturmaktadir. Coklu dogrusal regresyon yontemi, asagidaki varsayimlara sahiptir (URL-

7; Kalayci, 2008):

e Hatalar normal dagilima sahiptir.

e Hatalar birbirinden bagimsizdir ve aralarinda otokorelasyon yoktur.
e Her bir gbzlem i¢in hata terimleri varyanslari sabittir.

e Degiskenler ile hata terimleri arasinda iligki yoktur.

e Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal iligki problemi yoktur.

Ridge regresyon (L2)

Amag, HKT’yi minimize etmektedir. Ancak rigde regresyonda HKT formiiliine, degisken
katsayilarinin kareleri toplaminin bir ayar parametresi sabitiyle (a) ¢arpimi eklenerek bir
diizeltme islemi yapilmistir. Ayar parametresi kullanici tarafindan belirlenmektedir. Es.

(4.6) ile ridge regresyon modelindeki HKT denklemi gosterilmektedir.

HKT = 3L  ef = XL, (yi = 9% +a X7, B} (4.6)

N———
ceza terimi

Bu sekilde hata varyansi azaltilmaktadir. Coklu dogrusal baglanti problemi oldugunda yani
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugunda etkili bir yontemdir. Tiim
degiskenler ile modeli kurmakta ancak ilgisiz degiskenlerin katsayilarimi sifira

yaklastirmaktadir. Bu sayede degisken Onem seviyelerini karsilagtirmaya ve degisken
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secimi yapmaya yarar (Hoerl ve Kennard, 2000; URL-7).

Lasso regresyon (L1)

1996 yilinda one siiriillen bir regresyon analizi ve degisken se¢imi yontemidir. HKT
formiiliine, degisken katsayilarinin mutlak degerleri toplaminin bir ayar parametresi
sabitiyle ¢carpimi eklenerek bir diizeltme islemi yapilmistir. Es. (4.7) ile lasso regresyon
modelindeki HKT denklemi gosterilmektedir.

HKT =YL, ef =YL (yi —91)* +«a Zj=1|Bj| (4.7)

D
ceza terimi

Ceza terimi eklenerek diizeltilmis bu formiiliin minimize edilmeye ¢alisilmasi nedeniyle
dogas1 geregi degisken katsayilarn kiiclilecek ve bazilari sifira esitlenecektir. Boylelikle
yorumlanabilir bir final modeli elde edilirken tahmin varyansi da azaltilmis olacaktir. L1
olarak da adlandirilan lasso regresyon yontemi sayesinde ilgisiz degiskenlerin modelde yer

almasinin 6niine gegilmis olur (URL-7; Tibshirani, 1997).

ElasticNet regresyon

Bir baska diizenlilestirme ve degisken se¢im yontemidir. L1 ve L2 yontemlerinde
kullanilan ceza terimlerinin her ikisi de HKT formiiliine eklenerek diizeltme islemi yapilir.

Es. (4.8) ile elasticnet regresyon modelindeki HKT denklemi gosterilmektedir.

HKT = XL ef = XL (yi — 90> +ou X7, B + oz X7, (B (4.8)
ceza terimi ceza terimil

Bu denklemde iki tane ayar parametresi (a; ve a,) yer almakta ve bu durum hangi ceza
teriminin etkisinin daha fazla olacagim belirlemeye firsat vermektedir. Ozellikle degisken
sayis1 gozlem sayisindan biiyiik oldugunda etkili bir yontemdir (URL-7; Zou ve Hastie,
2005).
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Lojistik regresyon

Cox (1958) tarafindan gelistirilmistir. Lojistik regresyonda bagimli degisken kategoriktir.
Yontem, dogrusal modelin katsayilarinin belirlenebilmesi i¢in maksimum olabilirlik
tahminini kullanmaktadir (Benerradi, Maior, Marinescu, Clos ve Wilson, 2019). Her bir
gozleme iliskin olarak bagimli degiskenin alabilecegi simif degerlerinin olasiliklari
hesaplanir ve test edilen gozlemlerin bilinmeyen siniflar1 belirlenir. Coklu dogrusal
regresyonun siniflandirma problemindeki karsiligidir. Amag, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayan dogrusal bir model kurmaktir. Dogrusal
regresyonda aranan varsayimlar burada aranmadigi i¢in daha esnek kullanim saglar.
Bagimli degiskenin 1 olarak tanimlanan degerinin gerceklesme olasiligi hesaplanmaktadir.
Dolayisiyla bagimli degiskenin alacagi degerler ile ilgilenilmez. Lojistik fonksiyon

sayesinde iretilen degerler 0 ile 1 arasinda olmaktadir (URL-7).

Is yiikii seviyelerinin belirlenmeye calisildigi bir siniflandirma probleminde lojistik
regresyon yaklagimi kullanilarak destek vektdr makineleri ile elde edilene yakin bir sonug
elde edilmis ve basit bir yaklasim olmasma ragmen lojistik regresyonun hiz avantaji
sayesinde diger algoritmalarin yaninda yer alabildigi ortaya konmustur (Benerradi ve
digerleri, 2019).

K en vakin komsu (KEYK)

Gozlemlerin birbirlerine olan benzerlikleri {izerinden tahmin yapmak iizerine kurulu bir
yontemdir. K en yakin komsu algoritmasinda k sayisi belirlenmekte ve her bir gézlemin
kendisine en yakin k komsusuyla olan wuzakliklar1 (6rnegin oklit uzakligi)
hesaplanmaktadir. Siif etiketi bilinmeyen gozlemin sinifi, uzakligmmin en az oldugu
komgularin smif etiketlerine gore belirlenmektedir. Simiflandirmada en sik simifa,
regresyonda ise ortalama degere gore tahmin yapilmaktadir. Bu algoritmada, kag adet
komsu gozlemin gboz Oniinde bulundurulacagimi gosteren “n_neighbors” yani k
parametresinin optimizasyonu model performansini artirmak i¢in énem tasimaktadir. Bu

algoritma, veri seti ¢ok biiyiik oldugunda yetersiz kalabilmektedir (URL-7).

EEG yontemi kullanilarak zihinsel is yiikiinlin simiflandirildigi bir ¢aligmada diger ii¢

algoritmaya (destek vektor makineleri, rastgele ormanlar, karar agaglar1) kiyasla en iyi
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dogruluk oran1t KEYK algoritmasiyla elde edilmistir (Plechawska-Wojcik ve digerleri,
2019).

Destek vektor makineleri (DVM)

Vapnik ve Chervonenkis (1991) tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. Amag; bir marjin
aralifina, en fazla sayida gozlemi en kiigiik hata ile dahil edebilecek dogruyu ya da egriyi
belirlemektir. Veriyi en dogru sekilde ayristirabilen bir hiper diizlem bulunmasi
hedeflenmektedir. Algoritma bunu yaparken es zamanli olarak, hiper diizlemin kendisine
en yakin olan her bir veri noktasindan uzakligini maksimize etmeye caligsmaktadir
(Benerradi ve digerleri, 2019). Destek vektér makineleri modelinin gosterimi Es. (4.9), Es.
(4.10), Es. (4.11) ve Es. (4.12) ile verilmistir.

Amag fonksiyonu:

Min2 [IWI12 + CEILy (G + ) ()
Kisitlar:

yi— (w; X %) —b<e+§ (4.10)
(Wixx))+b—y;<e+¥§ (+11)
530 (4.12)

Denklemlerde w, i. gdzlem i¢in x bagimsiz degiskenlerinin katsayilarini; b, regresyon
sabitini; &, regresyon dogrusu/egrisinden uzakligi gosteren marjin araligini; C, ceza

parametresini, &; ise i. gozlemin marjin araligindan uzakligin1 gostermektedir.

DVM algoritmas1 kiigiik veya orta biiyiikliikteki veri setleri i¢in uygundur. Aykiri
gozlemlere karst dayaniklhidir. Uygulanmadan oOnce farkli o6l¢ii birimlerine sahip
degiskenlerin standartlastirilmasi gerekmektedir (URL-7; URL-8). Model optimizasyonu
stirecinde, ceza parametresi olan “C” ile “kernel” parametresi i¢in ayarlama yapilmalidir.
Kernel, smiflar1 ayirmaya yarayan hiper diizleme iliskin fonksiyondur. Iki boyutta
aciklanamayan degisimleri boyut arttirarak ¢oOziiyormus gibi yapilan hilelere “Kernel
Trick” denilmektedir. Iki boyutta agiklayamadigimiz veri setimizi daha fazla boyutta
aciklamak i¢in kullanilan kernel hilesi metoduna “polinomiyal kernel” denir. Her bir

noktanin belirli bir noktaya ne kadar benzedigini normal dagilim ile hesaplayan, ona gore
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siniflandiran kernel trick metoduna ise ‘“radyal tabanli fonksiyon” denilmektedir.
Hiperparametreleri belirlerken dogrusal kernel i¢in “linear”, polinomiyal kernel i¢in
“poly”, dogrusal olmayan radial basis function i¢in ise “rbf” yazilmalidir. Hi¢ bir
gbézlemin marjin i¢inde yer almadigi marjine “hard margin”, baz1 gozlemlerin marjin
icerisinde yer aldig1 duruma ise “soft margin” denilmektedir. Ikisi arasindaki denge “C”
parametresi ile saglanir. C arttikca marjin daralir ancak model asir1 6grenmeye meyilli

olur. Model asir1 6grenirse C’nin azaltilmasi gerekir (URL-8).
Literatiirde goz izleme veya EEG verilerinin kullanildigi ve en iyi zihinsel is yiikii
siiflandirma sonuglarinin DVM ile elde edildigi ¢calismalar mevcuttur (Borys ve digerleri,

2017a; Kaczorowska ve digerleri, 2020; Shahid ve Rasool, 2020).

Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglarinin temel mantig1 biyolojik sinir sistemi ve insan beyninin yapisina
dayanmaktadir. Yapay sinir aglarindaki noronlar hesaplama bilesenleri ya da islem
birimlerini temsil etmektedir. Beyin ise, néronlarin baglanti yollarini ayarlayarak bilgiyi
depolamakta ve islemektedir. Bir yapay sinir ag1 modeli girdi katmani, gizli katman ve
¢iktt katmanindan olugsmaktadir. Katmanlardaki her bir noron bir sonraki katmandaki tiim
noronlar ile baglantilidir. Yapay sinir aglarinda tahmin degerinin hedeflenen degerle
eslesebilmesi amaciyla, bir¢ok girdi verisi ve ¢ikt1 hedefi kombinasyonu kullanilmaktadir.
Ag ciktist ile gergek ¢ikti arasindaki farkin minimize edilebilmesi igin girdilerin agirliklart
degistirilmekte ve bu islem kabul edilebilir bir hata miktarina ulasilincaya kadar devam
etmektedir. Bu sekilde, bir sinir aginin noronlar arasi baglanti degerlerini (agirliklart)
ayarlayan belli bir fonksiyon uygulanarak egitilebilmesi miimkiindiir. Cikt1 katmanindaki
ciktilar bir toplama ve aktivasyon fonksiyonu araciligiyla tiretilmektedir. Girdi katmaninda
ise herhangi bir bilgi isleme operasyonu gerceklesmemektedir (Wu ve digerleri, 2019; Yan
ve digerleri, 2019). Siniflandirma problemlerinde aktivasyon fonksiyonu belirli bir sinifa
ait olma olasilik degerlerini elde etmek i¢in kullanilmaktadir. En bilineni sigmoid
fonksiyonudur ve 0-1 arasinda deger almaktadir (URL-7). Yapay sinir aglar1 pek ¢ok
zihinsel is yiikii tahmin ve siniflandirma ¢alismasinda kullanilmistir (Baldwin ve
Penaranda, 2012; Tjolleng ve digerleri, 2017; Wu ve digerleri, 2019; Yan ve digerleri,
2019).
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En onemli hiperparametreleri ceza parametresi anlamina gelen “Alfa” ve gizli katman
boyutlarin1 gosteren “hidden layer sizes” parametreleridir. Ayrica agirliklart optimize
etmek icin kullanilacak olan ydntemi belirlemeye yarayan “solver” ve aktivasyon
fonksiyonunu gosteren ‘“activation” parametresinin ayarlanmasi da model performansini
artiracaktir. Solver olarak “adam” biiyiik boyutlu veriler i¢in uygundur. Sayet veri seti
kiiclikse “lbfgs” secilmesi daha hizli ve iyi performans verecektir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak regresyonda “relu” kullanilmaktadir, siniflandirmada ise “logistic” kullanilmas1

uygun olacaktir (URL-7).

Karar agaclar1 (KA)

Hedef degiskenin tahmin degerine ulasmak amaciyla belirlenen kurallarin karar noktalari
olarak diigiimlerde toplandigi akis semasina benzeyen agac yapilarina karar agacglari
denilmektedir. Bu yapilarda, dahili diiglimler bir teste karsilik gelir. Bir gozleme iliskin
girdi verisi karar agacina girdiginde diigiimlere karsilik gelen kural setlerine gére dallanma
gergeklesmekte ve agacin sonlandigi noktada tahmin sinifi belirlenmektedir (Duru, 2019).
Karar agaclar yapilarinda amag, belli karar kurallar1 olusturarak gozlemleri homojen alt
gruplara ayirmaktir. Bu sayede veri seti i¢indeki karmasik yapilar basit karar yapilarina
dontstiiriilmektedir. Genellenebilirlik kaygist yoktur. Asirt 6grenmeye egilimlidir (URL-
7). Yaygin olarak kullanilan bir¢ok 6zel karar agaci algoritmasi bulunmaktadir (Kaya ve

Pehlivan, 2014).

Karar agaclarinda, agacin maksimum derinlik seviyesinin ayarlanmasi i¢in kullanilan
“max_depth” parametresi ile bir diiglimden dallanilabilmesi i¢in gerekli minimum gozlem
sayisin1 gosteren “min_samples_split” parametresi optimize edilmelidir. Cok dallanma
asirt 0grenmeye, az dallanma eksik Ogrenmeye sebep olacagi icin “max_depth”

parametresinin ayarlanmasi gerekmektedir (URL-7).

Rastgele ormanlar (RO)

RO algoritmasinin temeli bagging (bootstrap aggregating) olarak adlandirilan ve bootstrap
(yerine koymali rastgele Ornekleme) yaklagimindan tiiretilen yonteme dayanmaktadir.
Bagging yonteminde birden fazla karar agacinin iirettigi tahminler bir araya getirilerek

degerlendirilmektedir. Oncelike, t adet agac i¢in n gdzlemden m’er adet gdzlem bootstrap
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yontemiyle se¢ilmekte, boylece t adet tahmin c¢iktisi elde edilmis olmaktadir. RO
algoritmasinda hem gozlem se¢imi hem de degisken se¢imi rassal olarak yapilmaktadir.
Tim degiskenler arasindan secilen daha az sayida degisken arasindan se¢im yapilarak
dallanma islemi ger¢eklestirilmektedir. Regresyon problemlerinde degisken sayisinin iigte
biri, smiflandirma problemlerinde ise degisken sayisinin karekokii kadar degisken
secilerek dallanilmaktadir (URL-7). Rassallikla birlikte genellenebilirligin iyilestirilmesi
amaclanmaktadir. Brieman (2001)’a gore, ormandaki agag¢ sayisi arttikca, ormanin
genelleme hatas1 bir smira yakinsamaktadir. Bir orman siniflandiricisinin  hatasi,
ormandaki her bir agacin giiciine ve aralarindaki korelasyona baglidir. Dahili tahminler

araciligryla degisken 6nem seviyeleri de dl¢iilmektedir.

RO algoritmasinda o6zellikle kullanilan agac¢ sayisi (n_estimators) ve her dallanmada
rastgele se¢cim yapilacak degisken sayist (max features) parametrelerinin ayarlanmasi

onemlidir (Borghetti ve digerleri, 2017).

Go6z hareketine iliskin fizyolojik veriler kullanilarak zihinsel is yiikiiniin tahmin edilmeye
caligildig1 bir ¢alismada en iyi performans RO algoritmasi ile elde edilmistir (Smith ve
digerleri, 2015). Sadece iki parametrenin ayarlandigi bir yontem olmasi sebebiyle
uygulanmasi1 kolaydir. Asirt 68renmeye direngli olmasit ve dogrusal olmayan verileri

modelleme yetenegi ile de 6ne ¢ikmaktadir (Borghetti ve digerleri, 2017).

Gradyan artirma makineleri (GAM)

Zayif Ogrenicileri bir araya getirerek giiclii bir dgrenici ortaya ¢ikarma fikri “boosting”
terimi ile ifade edilmektedir. AdaBoost (adaptive boosting), boosting fikrini hayata gegiren
algoritmaya verilen isimdir. GAM, AdaBoost’un siniflandirma ve regresyon problemlerine
uyarlanabilen genellestirilmis versiyonudur. Diferansiyellenebilen herhangi bir kayip
fonksiyonunu optimize edebilen “gradient descent” algoritmasini kullanmaktadir (URL-7).
S6z konusu algoritmada, bir grup zayif karar agaci smiflandiricist iteratif olarak
egitilmekte ve kayip fonksiyonu optimize edilerek giiglii bir siniflandiric1 elde edilmesi
hedeflenmektedir (Friedman, 2001). Kayip fonksiyonu (loss function), her bir gézlem igin
modelin yaptig1 tahmindeki hatay:r yani artik degeri vermektedir. Bir agagtaki her bir
yaprak i¢in, i¢inde bulunan goézlemlerin artiklarmin ortalamasi alinarak o agaca iliskin

sonuglar elde edilir. Tahmin degeri ise, agactan elde edilen sonuglarin 6grenme orani
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(learning rate) denilen katsayi ile g¢arpilarak Onceki agacin sonuglarina eklenmesi ile
hesaplanmaktadir. Yeni artik deger her bir iterasyonda diisecektir. Ogrenme orani, asiri
O0grenme sorununu asmak i¢in kullanilan bir hiperparametredir (URL-9). RO
algoritmasindan farki agaglarin birbirine bagimli olmasidir. Bu algoritmada iiretilen

agaclarin olusturdugu sonuglar {izerinden yeni agaglar olusturulmaktadir (URL-7).

Ogrenme oranini yani iteratif olarak her bir agacin katkisim1 gosteren “learning rate”,
agacin derinligini gosteren “max_depth”, kullanilacak aga¢ sayisim1  gOsteren
“n_estimators”, her aga¢ icin rastgele Orneklenecek gozlemlerin oranini1 belirten
“subsample” ve kayip fonksiyonunu gosteren “loss” parametresi en Onemli
hiperparametreleridir. Kayip fonksiyonu icin “huber”, “quantile” ve “lad” giiclii

yontemlerdir. En kii¢iik kareler fonksiyonu igin “Is” kullanilmalidir (URL-7).

Hafif gradyan artirma makineleri (HGAM)

GAM algoritmasinda bir¢ok optimizasyon teknigi benimsenmis olsa da, fazla sayida
degiskenin yer aldig1 biiyiik boyutlu ve biiyiik hacimli veri setleri s6z konusu oldugunda
verimlilik ve dl¢eklenebilirlik hala tatmin edici degildir. Bunun 6nemli bir nedeni, her bir
degisken ic¢in, bilgi kazancini tahmin etmek amaciyla tiim gozlemlerin taranmasi
gerekliligidir (Ke ve digerleri, 2017). Cok zaman alan bu sorunu ¢ézmek icin Ke ve
digerleri (2017) tarafindan iki yeni teknik Onerilmistir: “Gradyan Tabanli Tek Tarafli
Ornekleme” ve “Ozel Ozellik Paketleme”. “Gradyan Tabanli Tek Tarafli Ornekleme” ile,
kiiciik gradyanlara sahip gozlemlerin 6nemli bir kismi hari¢ tutulur ve bilgi kazanci
tahmini i¢in yalnizca geri kalan 6nemli kisim kullanilir. Bdylece veri hacmi azaltilmis olur.
“Ozel Ozellik Paketleme” ile ise, de@isken boyutunun azaltilmasi amaciyla o6zel
degiskenler bir pakette bir araya getirilir. Bu sayede HGAM ile, GAM’dan 20 kat daha

hizl1 6grenme siiresinde hemen hemen ayn1 dogruluk performansi elde edilebilmektedir.

Karar agaglarinda seviye odakli (level-wise or depth-wise) veya yaprak odakli (leaf-wise)
seklinde iki strateji kullanilabilmektedir. Seviye odakli stratejide aga¢ biiyiirken agacin
dengesi korunmaktadir. Yaprak odakli stratejide ise kaybi azaltan yapraklardan boliinme
islemi devam etmektedir. HGAM bu &zelligi sayesinde diger boosting algoritmalarindan
ayrilmaktadir. Model, yaprak odakl strateji ile daha az hata oranina sahip olmakta ve daha

hizli 6grenmektedir. Ciinkii karar agaglarinin egitim siiresi yapilan hesaplama ve
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dolayistyla boliinme sayist ile dogru orantihidir (URL-10). Zeng ve digerleri (2019)
tarafindan yapilan c¢alismada, EEG yonteminin kullanildigi bir zihinsel is yiki
smiflandirma  problemi igin  gelistirilen HGAM tabanli  smiflandirict  diger
siiflandiricilardan iistiin gelmistir.

29 13

HGAM algoritmasinda asir1 6grenmeyi engellemek i¢in “learning rate”, “max_depth”,
“num_leaves”, “min_data in leaf” hiperparametreleri, 6grenme siiresini hizlandirmak i¢in
“feature fraction”, “bagging fraction” ve “num_iteration” hiperparametreleri optimize
edilebilir. “Num_leaves”, agagta bulunacak yaprak sayisidir. Agacin karmasikligin1 kontrol
etmede kullamilan en énemli parametredir. Asir1 dgrenmeden kagmmak igin 2(M¥-0¢Pt)
degerinden kiiciik olmasi gerekmektedir. “Max_depth”, kurulacak agacin derinligini
limitlemek i¢in kullanilir. Asir1 6grenmeden kaginmak icin optimizasyonu onemlidir.
“Min_child samples”, asir1 Ogrenmeyi engellemek i¢in  kullanilacak  6nemli
parametrelerden biridir. Bir yaprakta bulunabilecek minimum gozlem sayisini ifade
etmektedir. Varsayillan degeri 20’dir ancak optimum degeri veri hacmine ve
“num_leaves”e baghdir. Biliylik bir deger olarak ayarlamak agacin biiyiimesini
engelleyebilir ve eksik 6grenmeye neden olabilir. “Learning_rate”, yani 6grenme orani,
kurulan agaglar1 6lgeklendirmek i¢in 0-1 arasinda verilen bir degerdir. Bu degerin kiigiik
olmas1 daha iyi tahmin giictine yardime1 olmakla birlikte 6grenim siiresini ve asir1 6grenme
thtimalini arttiracaktir. “Feature fraction”, her bir iterasyonda kullanilacak degisken;
“bagging fraction”, her iterasyonda kullanilacak veri sayisinin ayarlanabilecegi
parametrelerdir. “num_iteration”, Ogrenme siirecinde yapilacak iterasyon sayisidir.
“Feature fraction”, “bagging fraction” ve “num_iteration” sayilar1 0grenim siiresi ile
dogrudan ilgilidir. Bu sayilar ne kadar az olursa 6grenim stiresi o kadar az olacaktir. Ancak

eksik 0grenmeye dikkat edilmesi de ¢ok Onemlidir. Birgok deneme yapilarak optimum

saylya ulasilmasi onerilmektedir (URL-10).

Asin gradyan artirma makineleri (AGAM)

2014 yilinda piyasaya siiriilen asir1 gradyan artirma, gradyani artirilmis karar agaglari
temeline dayali c¢alisan Olgeklenebilir bir makine 6grenme algoritmasidir (Chen ve
Guestrin, 2016). Yeni nesil topluluk 6grenme algoritmalarindan olan AGAM, algoritmanin
egitilmesi slirecinde asir1 6grenme sorununun Oniine gecerek modelin performansini

artirmaktadir. Ogrenme siirecinde kullandig1 amag¢ fonksiyonu ile diger algoritmalardan
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farklilagmaktadir. Amag fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve diizenlilestirme (regularization)
teriminden olugsmaktadir. Kayip fonksiyonu, daha dnce de belirtildigi gibi modelin yaptigi
her bir tahmin degerinin ger¢ek degerinden olan farkini yani artik degeri hesaplamaktadir.
Diizenlilestirme terimi ise, modelin karmasikligin1 kontrol etmekte ve bu da modeldeki
asir1 ogrenme sorununu ortadan kaldirmaktadir (Ustiiner, Abdikan, Bilgin ve Sanl1, 2020).
En Onemli hiperparametreleri; “n_estimators”, “subsample” ve “max_depth™tir.
“n_estimators” modelde kurulacak agac sayisini; “subsample”, her bir agaci olusturmak

i¢in alinan satir oranini; “max_depth” ise agacin derinligini ifade etmektedir (URL-7).
Fizyolojik verilerin kullanildigi bir biligsel yik siniflandirma probleminin ¢dziimiinde
DVM, KEYK, KA, RO, AGAM algoritmalar1 arasinda en yiiksek siniflandirma

performanst AGAM ile elde edilmistir (Wang ve Guo, 2019).

Kategori artirma (Category boosting-CatBoost)

2017 yilinda Yandex tarafindan gelistirilen ve farkli algoritmik avantajlara sahip olan bir
GAM tiirevidir. Algoritmik iistiinliiklerinden birisi permiitasyona dayali bir sirali artirma
ozelligine sahip olmasi, digeri ise kategorik degiskenleri islemeye yoOnelik yenilik¢i
yapisidir (Prokhorenkova, Gusev, Vorobev, Dorogush ve Gulin, 2018). Girdi degiskenleri
kategorik oldugunda kullanilmaktadir. En 6nemli hiperparametreleri; “iterations”,
“learning_rate” ve “depth” hiperparametreleridir. Modelde kurulacak agac¢ sayisi
“iterations” 1ile belirlenir. Diger algoritmalardaki “n_estimators” ile ayni anlama
gelmektedir. Derinlik “depth”, 6grenme orami ise “learning rate” ile ayarlanabilmektedir

(URL-7).

GAM, AGAM, HGAM ve Kategori Artirma algoritmalar1 “Gradyani Artirilmis Karar
Agaclar1” olarak adlandirilmaktadir. 2022 yilinda en ¢ok kullanilan ilk ii¢ kiitiiphanenin
sirastyla HGAM, Kategori Artirma ve AGAM oldugu agiklanmistir. Veri bilimciler ve
makine 6grenmesi ile ilgilenenleri bir araya getiren ve makine &grenmesi yarigmalari
sunan platformlarda HGAM, kazananlar arasinda agik ara favori gradyan artirma karar
agaci Kitiiphanesi olmustur. Kazananlarin ¢oziim yazilarinda ve anketlerde HGAM’dan

bahsetme sayisi, Kategori Artirma ve AGAM’m toplamiyla ayni bulunmustur (URL-3).
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4.2.3. Ozellik secimi

Veri madenciligi siirecinin énemli agsamalarindan biri veri boyutunun azaltilmasi iglemidir.
Veri boyutunun azaltilmasi kisaca, biiyilk veri kiimelerinin depolanmasi ve analiz
edilmesinde karsilagilan sorunlar1 asmak icin veri kiimesinden ilgisiz veya gereksiz
degiskenlerin ¢ikartilmasi olarak tanimlanmaktadir. Veri boyutunun azaltilmasi igin
kullanilan yontemlerin basinda 6zellik se¢imi gelmektedir. Oznitelik se¢imi olarak da ifade
edilen 6zellik se¢imi, orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi alt kiimenin se¢imi olarak
tanimlanmaktadir. Bu islem, ilgilenilen problem icin en faydali ve en énemli &zellikleri
secerek veri kiimesindeki ozellik sayisini azaltilmayr yani veri boyutunu disiirmeyi
amaglamaktadir (Budak, 2018). Fazla sayida degisken olmasi modelin performansini
diisiiren, anlasilirligini azaltan ve yavas calismasina neden olan bir faktdrdiir. Bu nedenle

ozellik se¢imi, makine 6grenmesi ¢alismalarinin énemli bir adimini olusturmaktadir.
Denetimli 6grenmede 6zellik se¢im yontemleri ii¢ temel gruba ayrilmaktadir (URL-11):
¢ Filtreleme Yontemleri

e Sarmal Yontemler

e GOmiulu Yontemler

Filtreleme yontemleri

Bu yontemler ozellik alt kiimelerinin filtrelenmesi yoluyla ozellik secimi
gerceklestirdiklerinden dolay: filtreleme yontemleri adin1 almaktadirlar. Bu yontemlerde
ozelliklerin  se¢imi, herhangi bir makine O6grenimi algoritmasindan bagimsiz
gerceklesmektedir. Ozellikler cesitli istatistiksel testlerden elde edilen ¢ikt1 degiskeni ile
iligki puanlarina gore se¢ilmekte ve model bu Ozellikler segildikten sonra
olusturulmaktadir. Bilgi kazanci, fischer puani, varyans analizi ve 1s1 haritast ile
korelasyon matrisi 6zellik se¢imi i¢in kullanilan filtreleme yontemlerindendir. Filtreleme
yontemleri genellikle bir 6n igleme adimi olarak kullanilmaktadir (URL-11; URL-12).
Filtreleme yontemlerinin kullandigi yaklasim Sekil 4.16’da verilen semada 6zetlenmistir
(URL-12).
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Tum Szelliklerin En tyi ozellik alt Ogrenme
Performans
kimesi » kimesinin segimi # Algoritmasi »-

Sekil 4.16. Ozellik se¢iminde filtreleme yontemleri yaklagimi

Sarmal YoOntemler

Sarmal yontemlerde bir makine 6grenmesi algoritmasina ihtiya¢ duyulmakta, belirlenen
makine 0grenmesi algoritmasina uyarlanmis en uygun ozellik alt kiimesi aranmaktadir
(Kumar ve Minz, 2014). Iteratif ve hesaplama yogun bir yontem olmakla birlikte,
filtreleme yontemlerinden daha dogru sonug¢ vermektedir. Sarmal yontemlerin kullandigi
yaklasim Sekil 4.17°de verilmistir (URL-12). Geriye Dogru Eleme, ileriye Dogru Eleme
ve Ozyinelemeli Ozellik Eleme gibi farkli sarmal ydntemler bulunmaktadir. Geriye dogru
ve ileriye dogru eleme yonteminde tek yonli bir islem s6z konusu oldugundan basta
cikarilan 6zellik daha sonra yeni degisken kombinasyonu ile 6nemli hale geldiginde veya
eklenen bir 6zellik daha fazla 6zellik eklendikten sonra artik yararsiz hale geldiginde bu
durumu geri alma sans1 yoktur (URL-13). Ozyinelemeli Ozellik Eleme (OOE) yontemi ise,
en az onemli olan degiskenleri eleyerek en dogru sonuca gitmeye g¢alismakta, bu eleme
islemini makine Ogrenmesi algoritmasina uyarak ve onun sonucunu degerlendirerek
uygulamaktadir. Yontemdeki isleyis, verilen model sonucuna gore tahmin edicilerin 6nem
katsayilarin1 almak ve onlar1 siralamaktir. Bu sayede en iyi x 6zelligi segebilmek miimkiin
olabilmektedir (URL-14). Yontem, ozellikleri énem derecelerine gore siralamak igin
“dogruluk” performans odlgiisiinii kullanmaktadir. OOE yéntemi, kullanilacak modeli ve
gerekli ozellik sayisimi girdi olarak almakta, ardindan 1 en 6nemli olmak iizere tiim
degiskenlerin siralamasini vermektedir. Ayrica “True” (ilgili olma) ozelligi ve “False”
(alakasiz olma) o6zelligi destegini de vermektedir (URL-11). Gerekli 6zellik sayisinin
modele girdi olarak kullanici tarafindan verilmesi, optimum deger girilmedigi siirece en
ideal ¢dziime ulagsmanin oniinde bir engeldir. Bu noktada, OOE yonteminin Capraz
Dogrulama ile Ozyinelemeli Ozellik Eleme (CDOOE) versiyonu devreye girmektedir.
CDOOE, kullanic1 tarafindan girilen parametrik deger yerine en uygun durma noktasini
bulmak icin capraz dogrulama yontemini kullanmaktadir (URL-14). Béylece, modele en
cok katki saglayan optimum sayida 6zellik belirlenebilmektedir. Belirli bir gérev {izerinde
egitilmis siiflandiricinin genellestirilebilme kabiliyetinin diisiik olacagindan hareketle bu

zorlugun iistesinden gelmeyi amaglayan bir ¢alismada, OOE ydntemi kullanilarak secilen
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en saglam Ozellik alt kiimesiyle egitilip test edildiginde gorevler arasi regresyon modelinin
performansinin énemli dl¢iide iyilestigi gozlenmistir. Calismada, 6zellik seciminde OOE

yontemini kullanmanin 6nemi vurgulanmistir (Ke ve digerleri, 2015).

En iyi dzellik alt kiimesinin secimi

)

Tim dzelliklerin Bir alt kime Ogrenme
Performans

Sekil 4.17. Ozellik se¢iminde sarmal ydntemler yaklasimi

GOmili Yontemler

Gomiilii yontemler, makine dgrenmesi algoritmasinin her iterasyonunda egitim siirecine en
cok katkida bulunan 6zellikleri ¢ikaran yontemlerdir. Diizenlilestirme yontemleri, katsay1
esigi verilerek Ozellikleri cezalandiran ve en yaygim kullanilan gomiilii yontemlerdir.
Bir¢ok 6zelligin agirliginin sifir oldugu ve modelden atildigy, sifir olmayan agirliga sahip
geri kalanlarin ise modele dahil edildigi Lasso Regresyon gomiilii yontemlere bir 6rnektir.
Bu yontemlerin dezavantaji, kullanigh ¢ok fazla algoritma barindirmamasidir. Gomiilii

yontemlerinin kullandigi yaklasim Sekil 4.18’de verilen semada 6zetlenmistir (URL-12).

Filtreleme yontemleri, sarmal ve gomiilii yontemlerden daha az dogru sonug¢ vermektedir.
Sarmal ve gomiilii yontemlerin sonuglari daha giivenilir olmakla birlikte islem stireleri

uzundur. Az sayida degisken oldugunda daha hizli sonug¢ vermektedirler (URL-11).

En iyi Gzellik alt kiimesinin secimi

Ogrenme
am szellikleri Bir alt kime
Tam i Illlx_lerln P — # Algoritmasi +
kiimesi 7 Performans

-/

Sekil 4.18. Ozellik se¢iminde gdmiilii yontemler yaklasimi
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Tezde elde edilmek istenen modelde, 6zellik secimi i¢in daha gilivenilir olmasi ve en uygun

durma noktasini belirlemesi sebebiyle CDOOE y6ntemi kullanilmugtir.

4.3. Model Performans Metrikleri

Bu bélimde, smiflandirma ve regresyon modellerinin basarisinin degerlendirmesinde

kullanilan performans metrikleri ayr1 ayri ele alinacaktir.

Siniflandirma modellerinde basari1 degerlendirme

Makine 6grenmesi siiflandirma performansi, belirli bir makine 6grenmesi algoritmasini
uygulayan bir smiflandiricinin - kategoriler arasindaki ayrimi  ne Olglide iyi
gerceklestirebildigi ile ilgili onemli bir konudur. Siniflandirma modeli degerlendirme
olgtileri, modelin performansini degerlendirmekte ve siniflandirmanin ne kadar iyi veya
kotli oldugunu sdylemektedir. Ancak her bir degerlendirme 6l¢iisii degerlendirmeyi farkli
sekilde yapmaktadir. Bu nedenle ele alinan probleme uygun o6l¢iiyii secmek Onem
tasimaktadir. Bazi uygulamalarda tek bir degerlendirme Olglisiine bakmak ¢6ziilmek
istenen sorunun tiim resmini vermemekte, modelin somut bir degerlendirmesini yapmak
icin bu bolimde detaylandirilacak olan simiflandirma o6lgiilerinin bir alt kiimesini

kullanmak daha faydali olabilmektedir.

Kolay anlagilir olmasi sebebiyle dogruluk (accuracy) basta olmak iizere en ¢ok kullanilan
oOlciiler karmagiklik matrisi tabanl dlgiilerdir (Gong, 2021). Karmasiklik matrisi (confusion
matrix), gozlemlerin gercek sinif etiketlerine karst model tahminlerinin tablo seklinde
gorsellestirildigi bir matristir. Karmasiklik matrisinde her bir satir, ilgili siniftaki gergek
gozlem sayisini; her bir siitun ise, ilgili sinifta oldugu tahmin edilen gézlem sayisini temsil
etmektedir. Karigiklik matrisi tam olarak bir performans Olcilisii degildir; ancak, diger
Olciilerin hesaplanabilmesi i¢in bir temel olusturmaktadir. Karmasiklik matrisindeki
degerler; dogru pozitifler (DP), yanlis pozitifler (YP), dogru negatifler (DN) ve yanlis
negatifler (YN) olarak adlandirilmaktadir. Bir gézlemin; ger¢ek sinifi pozitif iken model
tarafindan da pozitif olarak tahmin ediliyorsa DP, ger¢cek smifi negatif iken model
tarafindan da negatif olarak tahmin ediliyorsa DN olarak sayilmaktadir. Sayet gercek sinifi
negatif iken model tarafindan pozitif olarak tahmin ediliyorsa YP, gercek sinifi pozitif iken

model tarafindan negatif olarak tahmin ediliyorsa YN olarak islenmektedir. iki sinifli bir
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siniflandirma modeli i¢in karmasiklik matrisinin gosterimi Cizelge 4.1 ile verilmistir:

Cizelge 4.1. Karmagiklik matrisinin gosterimi (Gong, 2021)

Tahmin edilen siif
Pozitif Negatif
Pozitif DP YN
Gergek smif
Negatif YP DN

Karmagiklik  matrisindeki  degerler ile asagida verilen performans dlgiitleri

hesaplanabilmektedir:

(@) Duyarlilik (Sensitivity / Recall),

(b) Ozgiilliik (Specificity),

(c) Yanlis pozitif oram1 (YPO)

(d) Yanlis negatif oran1 (YNO)

(e) Pozitif tahmin degeri (PTD) / Kesinlik (Precision),
(f') Negatif tahmin degeri (NTD)

(g) Dogruluk (accuracy)

(h) F1 skoru

S6z konusu 6lgiilerin agiklamalar1 ve iki smifli bir siniflandirma modeli i¢in hesaplama
formiillerini igeren Ozet tablo Cizelge 4.2 ile verilmistir. Bu olglilerden siklikla
kullanilanlar; dogruluk, duyarlilik ve kesinliktir. Dogruluk, model tarafindan dogru tahmin
edilen gdézlemlerin tiim gozlem sayisina oranmi ifade etmektedir. Pek ¢ok siniflandirici
dogruluk oranini optimize etmeye ¢alismaktadir (Gong, 2021). Duyarlilik belli bir sinifa ait
gozlemlerin ne Olgiide dogru tahmin edildigine; kesinlik ise, belli bir sinifa iliskin
tahminlerin gercekte ne olgiide dogru olduguna dayanmaktadir. Formiilasyonlarindan da
anlasilacagi lizere, duyarlilik ile kesinlik ters orantilidir ve aralarinda bir denge tutturmak
gerekmektedir. Bu noktada hem YP hem de YN gozlem sayilarini esit derecede dikkate
alan F1 skoru devreye girmektedir. F1 skoru duyarlilik ve kesinlik 6l¢iilerinin harmonik
ortalamas! almarak hesaplanmakta ve 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Ozellikle smif

dengesizligi durumlarinda performans degerlendirmede F1 skorunun tercih edilmesi
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onerilmektedir. Ciinkii yiiksek bir F1 skoru icin hem YP hem de YN sayilar diisiik

olmalidir.

Cizelge 4.2. Siniflandirma modellerinin basar1 6lgiileri (Erickson ve Kitamura, 2021)

Olgii

Anlam

Es Anlamlis1

Matematiksel formiilii

Duyarlilik

Pozitif olarak tahmin
edilen pozitif
gozlemlerin tiim pozitif
gbzlemlere orani

Dogru pozitif
oran1 (DPO)

DP

Duyarhhk = DP-i-—YN

Ozgiilliik

Negatif olarak tahmin
edilen negatif
gbzlemlerin tim negatif
gbzlemlere orani

Dogru negatif
oran1 (DNO)

DN

Ozgulluk = m

Yanlis pozitif
orant

Pozitif olarak tahmin
edilen negatif
gozlemlerin tim negatif
gbzlemlere orani

Yanlig alarm
olasilig1

YP

YPO = 58T vp

Yanlis negatif
orant

Negatif olarak tahmin
edilen pozitif
gozlemlerin tiim pozitif
gozlemlere orant

Kacgirma orani

YNO = ———
O=DprwN

Kesinlik

Pozitif olarak tahmin
edilen pozitif
gozlemlerin pozitif
tahmin edilen gézlemlere
orani

PTD

DP

Kesinlik = m

Negatif tahmin
degeri

Negatif olarak tahmin
edilen negatif
gozlemlerin negatif
tahmin edilen gozlemlere
orant

NTD = ———
DN + YN

Dogruluk

Model tarafindan dogru
tahmin edilen
gbzlemlerin orani

DP + DN
DP + DN + YP + YN

Dogruluk =

F1 skoru

Pozitif tahmin degeri ile
duyarliligin harmonik
ortalamasi

F skoru

2DP

Fl=——
2DP + YP + YN

Orijinal ad1 “Receiver Operating Characteristic-ROC” olan Alic1 Isletim Karakteristigi

(AIK) egrisi, model performansini lgmek igin kullanilan bir bagka yontemdir. AIK egrisi

ilk kez 2. Diinya Savasi sirasinda bir radar alicisinin diisman ugaklarini kus siiriilerinden

ayirt ederek dogru tespit edebilme bagarisini test etmek icin kullanilmistir. AIK egrisi; x

ekseni YPO (1 - ozgiillik), y ekseni ise DPO (duyarlilik) olan grafiksel gosterimdir

(Erickson ve Kitamura, 2021). Modelin DPO degeri ile YPO degeri cinsinden ne kadar iyi
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ayrim yapabildigini agiklamaktadir. Ornek bir AIK egrisi Sekil 4.19°da verilmistir.

“Egri Altindaki Alan” (EAA), AIK egrisinin altinda kalan alan1 vermektedir. 1970'lerde
sinyal tespiti teorisinde performansi ifade etmek i¢in kullanilabilecek en 1yi metrigin EAA
oldugu kabul edilmistir (Canbek, Sagiroglu, Temizel ve Baykal, 2017). Bu alanin 6lgiisti O
ile 1 arasinda olup, 0 ise biitiin tahminlerin yanlis oldugu 1 ise biitiin tahminlerin dogru

oldugu anlamina gelmektedir.
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= ’
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=] & .
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[ = 4
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i | | | |
0 02 04 0.6 0.8 L.
1 - Ozgiilliik (Yanhs Pozitif Oran)

Sekil 4.19. AIK egrisi drnegi

DPO, gercekte durum pozitifse bunlarin kagini pozitif tahmin ettigimizi; YPO ise, ger¢ekte
durum negatifken bunlarin kagim pozitif olarak tahmin ettifimizi gostermektedir. AIK
grafigindeki kosegen ¢izgisi olan x=y dogrusu, bir smnifi rastgele tahmin etme stratejisini
temsil etmektedir, yani kosegende simiflandirma becerisi bulunmayan modeller yer
almaktadir. Gergege uygun dogru sonucu veren egriler, AIK diizleminin sol {ist {icgen
kisminda bulunacaktir. Diger bir ifadeyle, sol iiste ¢iktikca dogru tahmin sayisi
artmaktadir. Siniflandirict sag alt liggende bulunuyorsa, rastgele tahminden daha kotii
performans gosterdigi seklinde yorumlanmaktadir (URL-15; Kohl, 2012). Simf
dengesizligi (siiflara ait gozlem sayilarinin farkli olmasi) durumlarinda EAA iyi bir dl¢ii
degildir (Erickson ve Kitamura, 2021; URL-16). Eger negatif gozlemler pozitif gozlemlere
baskin geliyorsa fazla iyimser bir degerlendirmeye sebep olacaktir. Boyle bir durumda

EAA yerine F1 skorunu kullanmak daha mantikli olacaktir.
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Coklu simiflandirma problemlerinde karmasiklik matrisini yorumlamak zor olsa da,
oncelikle pozitif ve negatif siniflart belirlemek gerekmektedir. Siniflandirma dengeli ise,
yani her smifin 6nem derecesi ayni ise, olumlu ya da olumsuz herhangi bir sinif
olmayacaktir. Bu durumda, pozitif ve negatif siniflar her bir smf i¢in ayr1 ayri
belirlenmekte, yukarida aciklanan kesinlik ve duyarlilik gibi performans olciileri de siif

bazinda hesaplanmaktadir (URL-17).

Bu tezde ele alindig1 sekilde 0, 1, 2, 3 seklinde etiketlenmis dort sinifli bir siniflandirma
modelinde; O etiketli olma veya olmama, 1 etiketli olma veya olmama, 2 etiketli olma veya
olmama, 3 etiketli olma veya olmama durumlar1 i¢in ayr1 ayri ikili performans Sl¢iileri
hesaplanmaktadir. Ornegin; O etiketli dngoriilen gdzlemlerin kag1 gergekten 0 etiketli, 1
etiketli ongodriilen gozlemlerin kac1 gergekten 1 etiketli, 2 etiketli 6ngoriilen gozlemlerin
kac1 gergekten 2 etiketli ve 3 etiketli Ongoriilen gozlemlerin kag1 gergekten 3 etiketli

seklinde dort farkli sorunun cevabi ile birlikte dort farkl kesinlik Slgiisii elde edilecektir.

Coklu siniflandirma performansinin degerlendirilebilmesi i¢in ise bu sinif bazli dlgiilerin
ortalamasini almaya yonelik ii¢ farkli hesaplama yaklagimi bulunmaktadir. Bunlar; makro,
mikro ve agirlikli ortalama yaklagimlaridir. Makro yaklasimda; simif bazinda belirlenen
performans Olciilerinin aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Bu yaklasim her bir sinifa esit
agirlik verdigi icin dengeli siniflandirma problemlerinde tercih edilmektedir. Agirlikli
ortalama yontemi; sinif bazinda belirlenen performans Olgiilerinin, her bir sinifta yer alan
gozlemlerin toplam gozlem sayisina oranina gore belirlenen agirliklar dikkate alinarak
ortalamalarinin alinmasi1 yaklasimina dayanmaktadir. Dolayisiyla dengeli olmayan
siniflandirma problemleri i¢in uygulanabilir bir yontemdir. Mikro yaklasimda ise;
karmagiklik matrisinin diyagonal hiicrelerinin toplaminin tiim hiicrelerin toplamina orani,

yani dogruluk 6l¢iisii esas alinmaktadir (Erickson ve Kitamura, 2021; URL-17).

Coklu siniflandirma problemlerinde kullanilan diger iki ol¢ili ise Kappa skoru (Cohen’s

Kappa) ve Matthew korelasyon katsayisidir (MKK).

Pozitif-negatif oraninin 10:100 oldugu bir veri setinde, simiflandirici tim negatif 6rnekleri
dogru bir sekilde tahmin ederse %90'n iizerinde dogruluk elde edilebilecektir. Sinif
dengesizligini hesaba katmamasi sebebiyle bu tip durumlarda dogruluk yaniltict bir 6l¢ii

olabilmektedir. Ayrica, makine 6grenimi algoritmalar1 verilerin olasiliksal varsayimlarina
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dayandigindan, tahminler iiretmenin getirdigi dogal belirsizligi 6l¢ebilen bir puana ihtiyag
duyulmaktadir. Hem sanst hem de smif dengesizligini dikkate alarak genigletilmis bir
dogruluk 6l¢iisli sunan Kappa skoru adini1 Jacob Cohen'den almistir. Hesaplama formiilii

Es. (4.13) ile verilmistir (URL-17):

Po — Pe 1-po
= =1- 413
1_pe 1_pe ( )

Es. 2.13’te po, herhangi bir karmagiklik matrisinin kdsegen hiicrelerinin toplaminin toplam
gozlem sayisina boliimiidiir (gozlenen dogruluk). pe (beklenen dogruluk) ise, gercek
degerler ile yanlig degerlerin tesadiifen uyusma olasiligini ifade etmektedir. Dolayistyla pe,
rastgele bir gézlemin o smiftan olma olasilig ile rastgele bir tahminin yanlishkla o smif
olarak tahmin edilme olasiliginin ¢arpimlarinin her bir sinif icin ayri1 ayr1 hesaplanarak
toplanmasi ile bulunmaktadir. 0,4’{in {izerindeki kappa skorlar1 orta dlgiide iyi, 0,6’ nin
tizerindekiler 6nemli oOl¢iide iyi, 0,8’in lzerindekiler ise miikemmele yakin olarak

nitelendirilmektedir (Gong, 2021; URL-17).

Matthew korelasyon katsayisi, gercek degerler ile tahmin edilenler arasindaki iliskiyi
temsil etmektedir. Tipki Pearson ve Spearman korelasyon katsayilarinda oldugu gibi -1 ile
1 arasinda deger almaktadir. 1 katsayist miikemmel bir siniflandirict anlamina gelirken 0'a
yakin bir deger, smiflandiricinin rastgele tahminden daha basarili olmadigi anlamina
gelmektedir. Matthew korelasyon katsayisi, karmagiklik matrisindeki dort degeri de igeren

tek ol¢iidiir (Gong, 2021). Ikili sinif i¢in hesaplama formiilii Es. (4.14) ile verilmistir:

(DP x DN) — (YP x YN)
MKK = (4.14)
J(DP +YP) x (DP + YN) x (DN + YP) x (DN + YN)

MKK, smif dengesizligi olsa bile her bir smifin iyi tahmin edilip edilmedigine
odaklanmaktadir. Karmagiklik matrisi baglaminda bir smiflandiricinin  performansini
degerlendirmek i¢in en iyi 6l¢ii oldugu sdylenmektedir. 0,7 nin {izerindeki degerler giiclii

bir siniflandiriciya isaret etmektedir (URL-17).

Sonug olarak, ¢oklu siniflandirma problemlerinde:
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. Bir siniflandiricinin genel performansini tek bir 6l¢ii ile degerlendirebilmek ve diger
siiflandiricilar ile kiyaslayabilmek i¢in MKK ve kappa skoruna,

. Dengeli bir smiflandirmada bir smiflandiricinin siniflar arasinda ayrim yapma
yetenegini 6lgmek icin AIK EAA puanina,

. Dengeli olmayan bir smiflandirmada yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri en aza

indiren bir yaklagim i¢in F1 skoruna,

. Tek bir smifin yanlis pozitiflerini azaltmaya odaklanmak i¢in o smifin kesinlik
Olciisiine,
. Tek bir sinifin yanlis negatiflerini azaltmaya odaklanmak icin ise o sinifin duyarlilik

olgiisiine odaklanmak faydali olacaktir (URL-17).

Regresyon modellerinde basar1 degerlendirme

Regresyon modellerinde performans kriteri olarak Ortalama Mutlak Hata (OMH), Hata
Kareler Ortalamasi (HKO), siklikla da Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK)
kullanilmaktadir. Ayrica bagimli degiskendeki degisimin bagimsiz degiskenlerce
aciklanma yiizdesi anlamina gelen R? degeri de olusturulan regresyon denklemlerinin

degerlendirilmesinde kullanilan 6nemli bir performans kriteridir.

HKO, regresyon problemlerinde kullanilan en yaygin olgiilerden biridir. Temel olarak
tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki hatalarin karelerinin ortalamasini vermektedir.

Hesaplama formiilii Es. (4.15) ile verilmistir:
1 n
HKO = =" (i = 97)’ (4.15)
i=1

Daha once regresyon modellerinde aciklandigi gibi, n sayida gozlemden i. gbzlem igin
bagimli degiskenin gergek degeri y; ile, tahmin edilen degeri ise y; ile gosterilmektedir
(URL-5). Bazen HKO degeri kolayca karsilastirilamayacak kadar biiyiik olabileceginden,
HKOK HKO’dan daha sik kullanilmaktadir (URL-18). HKOK, HKO’nun karekokii
alinarak hesaplanmaktadir. HKOK hesaplama formiilii Es. (4.16) ile gosterilmektedir:
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n
1
HKOK = HZ(yi — 92 (4.16)
i=1

OMH tahmin edilen ve hedef degerler arasindaki ortalama mutlak farki bulan bir 6l¢iidiir.
OMH'in aykirt degerlere (outliers) karst HKO'dan daha saglam oldugu bilinmektedir.
Bunun ana nedeni, HKO'da hatalarin karesi alindiginda, diger gozlemlerden daha yiiksek
hata degerlerine sahip olan aykir1 degerlerin son hata degerinde ve model parametrelerini
etkilemede daha fazla baskinlik kazanmasidir (URL-5). OMH, Es. (4.17)’de verilen formiil

ile hesaplanmaktadir:

n
1
OMH == "ly; - 9i (417)
i=1

Determinasyon katsayisi olarak da bilinen R? modeldeki bagimsiz degiskenlere gore
bagimli degigskenin varyasyon oranimi yani bagimli degiskendeki degiskenligin ne
kadarmin model tarafindan agiklanabilecegini dlgmektedir. Ornegin bir modelin R? degeri
0,50 ise bu sonug, gozlemlenen degiskenligin yaklagik yarisinin modelin girdileriyle
aciklanabildigi anlamina gelmektedir. R? agiri o0grenme sorununu dikkate almamaktadir.
Bu durumda diizeltilmis R® kullaniimaktadir. Diizeltilmis R modele fazladan eklenen
bagimsiz degiskenleri cezalandirmakta ve asir1 6grenme sorununun oniine ge¢mektedir.

Daima R*’den kiigiik ya da ona esittir (URL-18).
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Ayni dort katilimer tizerinde fakat EEG ve g6z izleme igin ayr1 zamanlarda gerceklestirilen
pilot uygulama asamasinda iki farkli veri seti analiz edilmistir. Temel uygulama verilerinin
analizinde ise ii¢ farkli veri seti iizerinde ¢alisilmistir. Ilk veri seti oturum bazinda ele
almmis oncelikle performans degiskenlerinin ve 6znel is ylikii degerlendirme skorlarinin
farkli zorluk derecesindeki oturumlarda nasil degistigi incelenmistir. Boylece, zihinsel is
yikiiniin zorluk seviyesine gore beklenen sekilde degisip degismedigi literatiirde
kanitlanmis yontemlerle test edilmistir. S6z konusu degiskenlerin cinsiyet ve smif
demografik degiskenleri agisindan anlamli fark gosterip gostermedigi de arastirilmistir.
Katilimcr grubunun yas araligmin diisiik olmasi sebebiyle yasla ilgili bir analizin
gerceklestirilmesi gerekli goriilmemistir. Ik veri setinin oturum bazinda ele alinmasinin
nedeni, her bir oturum icin elde edilebilen hedefi bulma sayisi, hedef olmayani bulma
sayis1, dogru yanit orani gibi degiskenlerden yararlanma motivasyonudur. Bu degiskenler
kullanilarak performansin zorluk derecesine gore nasil degiskenlik gosterdigi ve oznel is
yiikii degerlendirme sonuglart ile iligkisi incelenebilmistir. Bu sayede oncelikle tezin
“gorev zorluk seviyelerinin zihinsel is yiikii seviyelerine karsilik geldigi” temel
varsayimini destekleyecek bulgularin elde edilebilmesi amaglanmistir. Oturum bazinda ele
alman veri seti 180 gozlemden (15 katilmci x 12 oturum) olusmaktadir. Analizde
kullanilan ikinci veri seti ise uyaran bazinda ele alinmigtir. Ozellikle EEG ve goz ile ilgili
degiskenlerin farkli zorluk seviyesindeki testlerde gosterdigi degisim iizerinde
durulmustur. Uyaran bazinda ele alinan veri seti ayrica, makine 6grenmesi algoritmalari
araciligryla zihinsel is yiikii seviyesini tahmin eden siiflandirma ve regresyon modellerini
gelistirmek tizere kullanilmistir. Cihazlarin sagladigi anlik bilgi akist avantajinin
kullanilabilmesi amaciyla ve biliyiik veri setleri i¢in smiflandirma ve regresyon
problemlerinin iistesinden gelebilecek pek c¢ok giivenilir makine 6grenmesi algoritmasi
bulunmasi sebebiyle analizde miimkiin oldugunca fazla veriden yararlanilmak istenmistir.
Veri setinin uyaran bazinda ele alinmasinin nedeni zihinsel siirecin gorsel algilama,
cagirma, eslestirme ve tepki verme adimlarinin sirasiyla her bir uyaranin ekrana
gelmesinden itibaren 2500 milisaniyelik zaman diliminde gergeklesmesidir. Dolayisiyla
uyaran bazinda ele alinan veri seti 2700 gozlemden (15 katilimer x 12 oturum x 15 uyaran)
olugsmaktadir. Analiz edilen {i¢iincli veri seti ise, EEG cihaz yazilimi aracilifiyla elde

edilen ham EEG verisinin, katilimcilarin gergeklestirdigi her bir oturum i¢cin MATLAB
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aracilifiyla set uzantili dosyalara doniistiiriilen ve EEGLAB ile veri 6nigleme siirecinden
gecirilen 180 adet set uzantili dosyadir. 0-geri goreve iliskin dosyalar 4800 x 14, 1-geri
goreve iliskin dosyalar 5120 x 14, 2-geri goreve iliskin dosyalar 5440 x 14 ve 3-geri
goreve iliskin dosyalar 5760 x 14 boyutundadir. Gozlem sayilar1 gérev bazinda uyaran
sayilarina gore farklilik gostermektedir. EEG cihazinin 14 kanalli olmas1 sebebiyle veri
setindeki stitunlar elektrotlara karsilik gelmektedir. Her bir dosya EEGLAB STUDY ile
analiz edilmis; bununla, beynin farkli boliimlerinde farkli gorev kosullar1 altinda bant
giiclindeki  degisimin incelenmesi ve istatistiksel bulgularin  gorsellestirilmesi
amaclanmustir. ilk veri seti Statistical Package for Social Sciences (SPSS) 21.0 programi
ile, ikinci veri seti SPSS 21.0 ve Python 3.8 programlari ile analiz edilmistir. Ugiincii veri

setinin analizinde ise, EEGLAB programinin 2021 siirlimiinden yararlanilmigtir.

5.1. Pilot Uygulamalarda Elde Edilen Bulgular

Pilot ¢alismalar; pandemi kosullar1 altinda, 30-40 yas araliginda 4 (2 kadin, 2 erkek)
katilimci lizerinde gerceklestirilmistir. Yas ortalamasi 36’dir. Pilot ¢alismalarda cihazlarin
ayri zamanlarda temin edilebilmeleri nedeniyle, goz izleme ve EEG Oolgiimleri ayni
katilimcilardan ayr1 zamanlarda toplanmis ve ayr1 ayri analiz edilmistir. Her iki pilot
calismada da aym deney siireci uygulanmis, n-geri testler Inquisit Web Player demo
stiriimii kullanilarak gerceklestirilmistir. Gorevler sirasinda, katilimcilardan ekranda belli
bir siire goriinen harfleri hafizalarinda tutup, 0-geri gorevde sayet ekranda goriinen harf M
ise klavyede “A” tusuna basmalar1 degilse hig bir tusa basmamalar1 istenmistir. 1, 2 veya 3
geri gorevde ise; ekranda gorlinen harf sirasiyla 1 onceki, 2 dnceki veya 3 onceki harfle
ayni ise “A” tusuna basmalar1 degilse hi¢ bir tusa basmamalar1 istenmistir. Her bir zorluk
seviyesi 3 kere uygulanmis, yani bir katilimer tarafindan s6z konusu gorev i¢in toplamda
12 deneme gergeklestirilmistir. Calismanin bu asamasinda, pilot test verisi analiz edilerek
g6z kirpma tepkisine iliskin degiskenler elde edilmeye calisilmis, gelistirilmesi planlanan
tahmin ve smiflandirma modellerinin elde edilmesi i¢in kullanilacak Python kodlari
hazirlanmistir. Gorev sirasinda ekrana gelen her bir harf uyaran1 bazinda gegen siire bir
gbozlem satirina karsilik gelecek sekilde veri seti olusturulmustur. Problem 6ncelikle bir
regresyon problemi olarak ele alinarak, “Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru” bagimli
degiskeni tahmin edilmeye calisilmistir. Calismanin ikinci kisminda ise yine makine

ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak gérev zorlugunun neden oldugu zihinsel is yiikiiniin
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siiflandirmasina yonelik bir analiz yapilmistir. Kullanilan her bir algoritmanin performans

kriterleri hesaplanarak karsilagtirmalar yapilmistir.

Goz izleme pilot ¢alismasinda toplanan verilerin analizi sonucunda, hem agirlikli toplam
NASA-TLX skoru ile zorluk seviyesinin biiyiik oranda pozitif iligkili oldugu hem de her
iki degiskenin hemen hemen tim goz izleme degiskenleriyle iliskili oldugu ortaya
cikmistir. Her bir zorluk seviyesi arasinda NASA-TLX skorlar1 agisindan anlamhi fark
oldugu bulunmustur (p < 0,001). Hipotez testleri ile ayrica, maksimum segirme siiresi,
odaklanma sayis1 ve segirme siiresinin standart sapmasi disinda kalan 24 gbz izleme
degiskeninin de zorluk seviyesine gore anlamli fark gosterdigi goriilmiistiir. Segirme
sayisinin gorev zorlugu arttikga arttigi, ortalama odaklanma siiresine iliskin degiskenlerin
ise zorluk seviyesi ile birlikte azaldigi gozlenmistir. Dolayisiyla daha zor bir gorevi
gerceklestiren katilimcilarin ekrana daha kisa siirelerle odaklandig1 ve gozlerinin daha ¢ok
sayida segirme hareketi gerceklestirdigi sonucu ortaya ¢ikmistir. Diger yandan, ortalama
g0z bebegi ¢apinin gorev zorlugu arttik¢a anlamli dlglide arttigr goriilmiistiir. G6z kirpma
degiskenlerinin ise algilanan zihinsel is yiikii ve zorluk seviyeleri ile pozitif yonde iliskili
oldugu ortaya ¢ikmistir. Gorev zorlastikca katilimcilarin hem daha fazla sayida goz kirpma
hareketi gergeklestirdikleri hem de gz kirpma siirelerinin uzadigr gozlenmistir. Goz
izleme pilot ¢aligmasiin makine 6grenmesi boliimiinde en basarili sonuglar agag tabanli
makine Ogrenmesi algoritmalart ile elde edilmistir. Simif sayisinin azaltilmasi yoluna
gidildiginde dort sinifli modelin performansina (%68) kiyasla c¢ok daha iyi bir

smiflandirma performansi (iki sinifli modelde %84) ile Karsilasilacagi goriilmiistiir.

EEG pilot calismasinda ise; BAP destegi ile satin alinan EEG cihaz1 ve yazilimi
incelenmis, goz izleme pilot ¢alismasinin gergeklestirildigi aynit dort katilimcidan EEG
sinyalleri toplanmistir. Ayni deney prosediirii uygulanarak elde edilen EEG verileri
istatistiksel olarak analiz edilmistir. Artan goérev zorluguyla birlikte beynin On
bolgelerindeki teta dalga giiclinlin arttigt dogrulanmistir. NASA-TLX 6l¢egi araciligiyla
oznel olarak beyan edilen is yiikiiniin; 6zellikle 6n bolgedeki teta giicii ve ayrica yan ve
arka bolgelerdeki gama giicii ile pozitif iliskili oldugu, prefrontal yiiksek beta giicii ile ise
negatif iligskili oldugu ortaya konmustur. Gorev zorluk seviyeleri arasinda 31 EEG
degiskeni agisindan %1 anlamlilik diizeyinde farklilik oldugu goriilmiistiir. Yapilan pilot
calismanin makine O6grenmesi bolimiinde, en basarili sonuglarin goz izleme pilot

caligmasinda da oldugu gibi agag¢ tabanli algoritmalar ile elde edildigi goriilmiistiir. Dort
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sinifli problemin en yiiksek dogruluk orani (%68) ile tahmin eden model rastgele ormanlar
algoritmasi ile elde edilmistir. Model performansina katki saglayan en 6nemli degiskenler
ise; prefrontal ve frontal teta giicii, prefrontal yiiksek beta giicii, oksipital, pariyetal ve
temporal gama giicii ile oksipital alfa giiciine karsilik gelen degiskenler olarak
bulunmustur. Sinif sayisinin azaltilmasi yoluna gidildiginde ¢ok daha iyi bir siniflandirma
performansi (%87) ile karsilagilacagi goriilmiistiir ve iki simifli modelde en iyi sonug g6z

izleme caligmasina benzer sekilde GAM algoritmasi ile elde edilmistir.

Pilot ¢alismalar; cihazlarin taninmasini, dlglimler sirasinda karsilagilabilecek zorluklarin
Ongoriilmesini ve deney siirecinin test edilmesini saglamistir. Bu asamada, veri 6n isleme
ve gz kirpma degiskenlerinin tiiretilmesi amaciyla hazirlanan Excel VBA makrolar1 ve
ayrica, makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi, model degerlendirme ve 6zellik
secimi i¢in hazirlanan Python kodlar1 temel uygulamadaki analiz siirecine biiyiik dl¢iide
katki saglamistir. Belirlenen gorev zorluk seviyelerinin zihinsel is yiikiindeki degisimi
tetikleyip tetiklemedigi ve zihinsel is ytikiindeki olasi degisimin EEG ve gbz verilerinde
anlaml1 bir degisime neden olup olmadig1 kontrol edilmistir. Elde edilen sonuglar 1s18inda,
n-geri gorevlerin 6nceden belirlenen zorluk seviyelerinin zihinsel is ylikiinde dalgalanmaya
sebep oldugu, 6znel is ylkii degerlendirme sonuglar1 araciligiyla dogrulanmistir. Hem goz
izleme hem de EEG’nin zihinsel is yiikii analizinde 6nemli rol oynadigi goriilmiis ve
caligmanin devaminda her iki yontemin birlikte kullaniminin faydali olacagi

degerlendirilmistir.

5.2. Temel Uygulamada Elde Edilen Bulgular

Temel uygulamada pilot ¢alismalardan farkli olarak her iki cihazdan es zamanli Slglim
almmistir. Bu dogrultuda, kayitlarda es zamanhligin saglanabilmesi ig¢in cihaz
yazilimlarinin tespit edebilecegi sekilde klavyede isaretciler (marker) belirlenmistir. Diger
yandan; gorev testlerinin uygulandigr yazilimin gelismis bir versiyonu olan Inquisit Lab 6
(URL-19) kullanilmis ve performansa iligskin veriler elde edilmistir. Boylece literatiirde
zihinsel is yiikii 6l¢iimiinde kullanilan nesnel-deneysel yontemlerden biri daha analize
dahil edilebilmistir. Testlerin igerigi ve uygulanis seklini iceren deney siireci literatiirdeki
benzer calismalar 6rnek alinarak belirlenmistir (Liu ve digerleri, 2017). Pilot calismalardan
farkli olarak, zorluk seviyelerine bagli olarak meydana gelmesi istenen zihinsel is yiiki

degisiminin dogruluk performans kriteri ile ayirt edilebilirli§inin artirilmasi igin gorev
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sirasinda eslesmeme durumu yani hedef olmayan uyaranin tespiti i¢in de yanit verilmesi
beklenmistir. Bu sayede; eslesmeme durumu i¢in verilen dogru yanitin bilingli verilip
verilmediginin kontrolii performans verilerine bakilarak saglanmis olmakta, oturum
bazinda performans gostergesi olarak kullanilan dogru yamit orani degiskeninin

giivenilirligi temin edilmektedir.

Bu boliimde; performans ve 6znel is yiikii degerlendirme sonuclari, EEG ve goz izleme
degiskenlerine iliskin temel istatistiksel bulgular, EEGLAB STUDY analizi ve makine

o0grenmesi modellerine iligkin sonuglar ayr1 bagliklar halinde verilecektir.

5.2.1. Performans ve oznel is yiikii degerlendirme sonug¢larina iliskin bulgular

Daha once de belirtildigi gibi, temel uygulamada ii¢ farkli veri seti lizerinde ¢aligilmistir.
Bu boliimde ilk iki veri seti kullanilarak elde edilen temel istatistiksel bulgular {izerinde
durulacaktir. Ilk olarak oturum bazinda ele alinan veri seti kullanilarak 6znel is yiikii
skorlar1, performans Olciileri ve gorev zorluk seviyesi arasindaki iligski arastirilmistir. Bu
kapsamda uygulanacak korelasyon ve hipotez testlerine karar verilmeden once, ele alinan
degiskenlerin normal dagilimdan gelip gelmedigi Kolmogorov-Smirnov (K-S) testi ile
carpiklik ve basiklik degerlerine bakilarak kontrol edilmistir. Cizelge 5.1°de K-S testi
sonuglart Cizelge 5.2°de degiskenlerin zorluk seviyesi bazinda ortalama ve standart sapma

degerleri, Cizelge 5.3 te ise ¢arpiklik ve basiklik degerleri verilmistir.

Cizelge 5.1. Normallik testi

Istatistik Anlamlilik
Zihinsel Talep 0,151 0,000
Fiziksel Talep 0,380 0,000
Zaman Baskis1 0,144 0,000
Performans 0,198 0,000
Caba 0,136 0,000
Gerginlik 0,230 0,000
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 0,130 0,000
Dogru Sayisi 0,260 0,000
Yanlis Sayist 0,260 0,000
Hedefi Bulma Sayist 0,337 0,000
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 0,335 0,000
Hedefi Bulamama Sayisi 0,337 0,000
Hedef Olmayan1 Bulamama Sayisi 0,335 0,000
Ortalama Tepki Siiresi 0,157 0,000
Toplam Tepki Siiresi 0,157 0,000
Dogru Yanit Orani 0,261 0,000
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K-S testine gore anlamlilik degerlerinin 0,05’in altinda olmasi, degiskenlerin higbirinin

normal dagilimdan gelmedigini gostermektedir (Kalayci, 2008). Uysal ve Kilig¢ (2022)

normallik degerlendirmesinde o6zellikle ¢arpiklik katsayisi/standart hata degerinin

kosullarin ¢gogunda diger yontemlere gore daha diisiik birinci tip hata ve daha yiiksek gii¢

degerine sahip yontemlerden biri oldugunu ortaya koymuslardir.

Cizelge 5.2. Tanimlayici istatistikler

Istatistik Standart Hata
Ortalama 10,22 1,10
Standart Sapma 7,38
Ortalama 22,33 2,08
- Standart Sapma 13,96
Zihinsel Talep Ortalama 47,89 3,00
Standart Sapma 20,16
Ortalama 73,11 3,22
Standart Sapma 21,59
Ortalama 5,89 0,68
Standart Sapma 4,56
Ortalama 6,67 0,62
. Standart Sapma 4,13
Fiziksel Talep Ortalama . 8,89 1,04
Standart Sapma 6,98
Ortalama 17,22 4,06
Standart Sapma 27,21
Ortalama 12,00 1,44
Standart Sapma 9,68
Ortalama 22,89 2,85
Standart Sapma 19,11
Zaman Baslast Ortalama 4111 2,95
Standart Sapma 19,80
Ortalama 60,89 3,00
Standart Sapma 20,15
Ortalama 11,22 1,41
Standart Sapma 9,48
Ortalama 18,67 2,39
Standart Sapma 16,04
Performans
Ortalama 34,89 2,97
Standart Sapma 19,90
Ortalama 55,00 3,31
Standart Sapma 22,18
Ortalama 13,89 1,67
Standart Sapma 11,17
Ortalama 27,67 2,85
Standart Sapma 19,15
Caba Ortalama 49,89 3,21
Standart Sapma 21,55
Ortalama 69,33 2,70
Standart Sapma 18,11
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N Istatistik Standart Hata
Ortalama 10,67 1,38
Standart Sapma 9,27
Ortalama 20,22 2,60
Standart Sapma 17,45
Gerginlik Ortalama 34,22 3,49
Standart Sapma 23,40
Ortalama 48,67 4,66
Standart Sapma 31,25
Ortalama 11,56 1,23
Standart Sapma 8,27
Ortalama 21,63 2,05
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru Standart Sapma 18,75
Ortalama 43,72 2,75
Standart Sapma 18,42
Ortalama 62,86 2,77
Standart Sapma 18,56
Ortalama 14,62 0,11
Standart Sapma 0,72
Ortalama 14,27 0,16
Doggru Yanit Sayist Standart Sapma 1,05
Ortalama 13,44 0,35
Standart Sapma 2,37
Ortalama 12,29 0,40
Standart Sapma 2,69
Ortalama 0,38 0,11
Standart Sapma 0,72
Ortalama 0,73 0,16
Standart Sapma 1,05
Yanlis Yanit Sayist
Ortalama 1,56 0,35
Standart Sapma 2,37
Ortalama 2,71 0,40
Standart Sapma 2,69
Ortalama 4,80 0,08
Standart Sapma 0,50
Ortalama 4,69 0,09
] Standart Sapma 0,60
Hedefi Bulma Sayist
Ortalama 4,24 0,15
Standart Sapma 1,03
Ortalama 3,76 0,17
Standart Sapma 1,11
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Cizelge 5.2. (devam) Tanimlayici istatistikler

N Istatistik Standart Hata
0 Ortalama 9,82 0,07
Standart Sapma 0,49
1 Ortalama 9,58 0,12
Hedef Olmayan1 Bulma Sayis1 (S)tlir;?;r:aSapma 82(1) 025
2 Standart Sapma 1,69
3 Ortalama 8,53 0,29
Standart Sapma 1,94
0 Ortalama 0,20 0,08
Standart Sapma 0,50
1 Ortalama 0,31 0,09
Hedefi Bulamama Sayisi (S)tﬁ[g:j;r;t:apma 832 0.15
2 Standart Sapma 1,03
3 Ortalama 1,24 0,17
Standart Sapma 1,11
0 Ortalama 0,18 0,07
Standart Sapma 0,49
1 Ortalama 0,42 0,12
Standart Sapma 0,81
Hedef Olmayani1 Bulamama Sayisi Ortalama 0.80 0.25
2 Standart Sapma 1,69
3 Ortalama 1,47 0,29
Standart Sapma 1,94
0 Ortalama 540,91 10,39
Standart Sapma 69,68
1 Ortalama 666,23 19,93
Standart Sapma 133,71
Ortalama Tepki Siiresi , | Ortalama 838,37 43,54
Standart Sapma 292,11
Ortalama 978,24 53,68
3 Standart Sapma 360,07
0 Ortalama 8113,69 155,81
Standart Sapma 1045,18
1 Ortalama 9993,40 298,98
Toplam Tepki Siiresi Standart Sapma 2005,62
5 Ortalama 12575,51 653,17
Standart Sapma 4381,60
3 Ortalama 14673,60 805,15
Standart Sapma 5401,13
Ortalama 0,98 0,01
0 Standart Sapma 0,04
1 Ortalama 0,95 0,01
Dogru Yanit Orani Standart Sapma 0,07
Ortalama 0,89 0,02
2 Standart Sapma 0,16
Ortalama 0,81 0,03
3 Standart Sapma 0,18
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Carpiklik ve basiklik istatistik degerleri incelendiginde ise s6z konusu degerlerin standart
hata degerine boliimiinden elde edilen sonucun “Caba” degiskeni disindaki diger tiim
degiskenlerde -1,96 - 1,96 araliginin disinda yer almasi neticesinde degiskenlerin normal

dagilimdan gelmedigi sonucuna varilmistir.

Cizelge 5.3. Carpiklik ve basiklik degerleri

[statistik Standart Hata
klik 0,548 0,181
Zihinsel Talep Carpikh
Basiklik -0,943 0,360
klik 4,763 0,181
Fiziksel Talep Carpikh
Basiklik 23,816 0,360
klik 0,603 0,181
Zaman Baskis1 Carpikh
Basiklik -0,758 0,360
Carpiklik 0,842 0,181
Performans
Basiklik -0,376 0,360
Carpiklik 0,343 0,181
Caba
Basiklik -1,199 0,360
o Carpiklik 1,000 0,181
Gerginlik
Basiklik -0,256 0,360
Carpiklik 0,548 0,181
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru
Basiklik -0,854 0,360
5 Carpiklik -3,027 0,181
Dogru Sayis1
Basiklik 11,824 0,360
Carpiklik 3,027 0,181
Yanlis Sayisi
Basiklik 11,824 0,360
Carpiklik -1,953 0,181
Hedefi Bulma Sayis1
Basiklik 4,915 0,360
Carpiklik -3,206 0,181
Hedef Olmayan1 Bulma Sayis1
Basiklik 11,690 0,360
Carpiklik 1,953 0,181
Hedefi Bulamama Say1s1
Basiklik 4,915 0,360
Carpiklik 3,206 0,181
Hedef Olmayan1 Bulamama Sayisi
Basiklik 11,690 0,360
o Carpiklik 2,032 0,181
Ortalama Tepki Siiresi
Basiklik 4,821 0,360
. . Carpiklik 2,032 0,181
Toplam Tepki Siiresi
Basiklik 4,821 0,360
Carpiklik -2,943 0,181
Dogru Yanit Orani
Basiklik 10,840 0,360
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Bu sonuglar dogrultusunda analizlere parametrik olmayan testlerle devam edilmesine karar
verilmistir. Korelasyon testlerinde parametrik olmayan Spearman korelasyon katsayisindan
yararlanilmistir. Gorev zorluk seviyesi ile agirlikli toplam NASA-TLX skoru arasinda %99
giiven diizeyinde anlamli 0,8 korelasyon katsayili pozitif yonli iliski bulunmustur.
Dolayisiyla gorev zorluk seviyesi arttikca katilimcilarin algiladiklar: is yiikiinlin arttig
soylenebilmektedir. Bu sonucu, Sekil 5.1’de verilen histogram grafiginde goérebilmek
miimkiindiir. 0-geri gorevlerde beyan edilen toplam is yiikii %10 civarinda iken, 3-geri
gorevlerde %60’ 1in tizerine ¢ikmustir. Zihinsel talep, fiziksel talep, zaman baskisi,
performans, ¢aba, gerginlik alt boyutlar1 ile gorev zorluk seviyesi arasindaki korelasyon
katsayilar1 ise sirasiyla 0,825; 0,303; 0,744; 0,709; 0,770 ve 0,522 olarak bulunmustur.

Katilimcilara gore gorev zorlastikga en ¢ok artig gdsteren alt boyut zihinsel talep olmustur.

Korelasyon testlerinin bir sonucu olarak, “Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru” ile en ¢ok
iligkili alt boyutlarin sirasiyla “Zihinsel Talep”, “Caba”, “Zaman Baskis1” ve “Performans”
oldugu gortilmiistiir. Korelasyon testi sonuglar1 Cizelge 5.4’te verilmistir. Korelasyon testi
sonuglarinin verildigi ¢izelgelerde korelasyon katsayisinin yanindaki tek yildiz isareti (*)
%95 giiven diizeyinde anlamli sonuca ¢ift yildiz isareti (**) ise %99 giiven diizeyinde

anlaml1 sonuca isaret etmektedir.

Cizelge 5.4. Agirlikli toplam NASA-TLX skoru ile alt boyutlari arasindaki iliski

Korelasyon Anlamlilik (2-tarafli) N

Katsayisi
Zihinsel Talep 0,963** 0,000 180
Fiziksel Talep 0,283** 0,000 180
Zaman Baskis1 0,944** 0,000 180
Performans 0,845** 0,000 180
Caba 0,950** 0,000 180
Gerginlik 0,762** 0,000 180

Gorev zorlastikga ortalama tepki siiresinin arttigini, dogru yanit oraninin ise azaldigini
gosteren histogram grafikleri Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te goriilmektedir. Ortalama degerler ile
birlikte inceledigimizde, 0-geri gorevlerde dogru yanit orani ortalamasi %98’1 bulurken 3-
geri gorevlerde %81°e kadar diigmektedir. Benzer sekilde 0-geri gorevlerde ortalama tepki
stiresi yaklasik 541 ms iken, 3-geri gorevlerde ortalama tepki siiresi yaklagik 978 ms olarak

Ol¢iilmiistiir.
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Sekil 5.1. Agirlikli toplam NASA-TLX skoru ve zorluk seviyesi arasindaki iliski
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Sekil 5.2. Dogru yanit orani ve zorluk seviyesi arasindaki iligki
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Sekil 5.3. Ortalama tepki stiresi ve zorluk seviyesi arasindaki iligki

Cizelge 5.5’te gorev zorluk seviyesi ile performans sonuglar1 arasinda da anlamh dlgiide
iliski oldugu goriilmektedir. Ozellikle; yamit igin verilen tepki siiresindeki gecikme,
onceden belirlenen zorluk seviyesi arttik¢a biiyiik dl¢iide artmaktadir. Dogru cevap verme

orani ise beklendigi iizere gorev zorlastik¢a azalmaktadir.

Cizelge 5.5. Gorev zorluk seviyesi ile performans degiskenleri arasindaki iliski

Korelasyon Katsayisi 0,691**
Ortalama Tepki Siresi Anlamhilik (2-tarafls) 0,000

N 180

Korelasyon Katsayisi -0,549**
Dogru Yamt Oram Anlamlilik (2-taraflr) 0,000

N 180

Tiim NASA-TLX skorlar1 ile tiim performans degiskenleri arasinda anlamli Olclide
korelasyon bulunmaktadir. Agirlikli toplam TLX skoru arttik¢a testlerdeki dogru yanit

orani diismekte, tepki siiresindeki gecikme ise artmaktadir. Korelasyon katsayilar1 Cizelge
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5.6’da verilmistir. NASA-TLX’in “Performans” alt boyutuna katilimcilarin verdikleri

puanlarin gergek performans sonuglariyla tutarli oldugu goze carpmaktadir.

NASA-TLX’in “Fiziksel Talep” alt boyutunun hem agirlikli toplam TLX skoru hem de
performans degiskenleri ile diisiik korelasyonlu oldugu goriilmektedir. Bu alt boyutun,
yapilan ikili karsilagtirmalarin tamaminda sifir puan almasi ve bu nedenle agirlik
katsayisinin sifir olarak alinmasi nedeniyle elde edilen agirlikli toplam TLX skorunun
hesaplanmasinda bir etkisi olmamistir. Bu sebeple, analizin devaminda “Fiziksel Talep” alt

boyutuna iliskin sonuglar dikkate alinmayacaktir.

Cizelge 5.6. NASA-TLX ile performans degiskenleri arasindaki iligki

T | e
Korelasyon Katsayisi 0,561** -0,536**
Zihinsel Talep Anlamlilik (2-tarafli) 0,000 0,000
N 180 180
Korelasyon Katsayisi 0,207** -0,182*
Fiziksel Talep Anlamlilik (2-tarafli) 0,005 0,015
N 180 180
Korelasyon Katsayisi 0,543** -0,523**
Zaman Baskisi Anlamlilik (2-tarafl) 0,000 0,000
N 180 180
Korelasyon Katsayisi 0,475** -0,596**
Performans Anlamlilik (2-tarafl) | 0,000 0,000
N 180 180
Korelasyon Katsayisi 0,556** -0,521**
Caba Anlamlilik (2-tarafl1) 0,000 0,000
N 180 180
Korelasyon Katsayisi 0,378** -0,358**
Gerginlik Anlamlilik (2-tarafl) | 0,000 0,000
N 180 180
Korelasyon Katsayisi 0,555** -0,569**
Agirlikli Toplam NASA-
TLX Skoru Anlamlilik (2-taraflr) 0,000 0,000
N 180 180

Kruskal-Wallis (K-W) testi ile NASA-TLX ve performans degiskenleri agisindan zorluk
seviyeleri arasinda anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir. Ele alinan tiim

degiskenlerin en az iki farkli zorluk seviyesi icin %99,9 anlamlilik diizeyinde farklilik
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gosterdigi ortaya ¢ikmistir. K-W testi sonuglar1 Cizelge 5.7°de verilmistir. Cizelge 5.8’de
degiskenlerin zorluk seviyelerine gore ortalama siralama (rank) degerlerinin gérev zorluk

kategorilerine gore diizgiin artis veya azalis gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 5.7. Gorev zorluk seviyesine gore K-W testi sonuglari

NASA-TLX ve Performans Degiskenleri Ki-Kare SDzrrk;iS:;:k Anlamlilik
Zihinsel Talep 122,442 3 0,000
Zaman Baskist 99,580 3 0,000
Performans 90,951 3 0,000
Caba 106,587 3 0,000
Gerginlik 49,675 3 0,000
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 115,415 3 0,000
Dogru Yanit Sayisi 46,353 3 0,000
Hedefi Bulma Sayist 40,807 3 0,000
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 27,619 3 0,000
Ortalama Tepki Siiresi 87,947 3 0,000
Dogru Yanit Orani 55,288 3 0,000

Cizelge 5.8. NASA-TLX ve performans degiskenleri i¢in K-W testi siralamalari

Gorev Zorluk Seviyesi | N g:ﬁf;?:
0 45 35,42
1 45 66,68
Zihinsel Talep 2 45 112,43
3 45 147,47
Toplam 180
0 45 41,16
1 45 68,62
Zaman Baskisi 2 45 110,21
3 45 142,01
Toplam 180
0 45 45,36
1 45 67,47
Performans 2 45 108,43
3 45 140,74
Toplam 180
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Cizelge 5.8. (devam) NASA-TLX ve performans degiskenleri i¢in K-W testi siralamalari

Gorev Zorluk Seviyesi | N (SJITS?Q:
0 45 38,10
1 45 69,40
Caba 2 45 111,36
3 45 143,14
Toplam 180
0 45 53,09
1 45 77,69
Gerginlik 2 45 108,31
3 45 122,91
Toplam 180
0 45 37,06
1 45 66,31
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 2 45 113,44
3 45 145,19
Toplam 180
0 45 119,70
1 45 103,92
Dogru Yanit Sayist 2 45 85,74
3 45 52,63
Toplam 180
0 45 114,11
1 45 106,09
Hedefi Bulma Sayisi 2 45 84,00
3 45 57,80
Toplam 180
0 45 111,14
1 45 97,81
Hedef Olmayani Bulma Sayisi 2 45 89,46
3 45 63,59
Toplam 180
0 45 36,20
1 45 80,69
Ortalama Tepki Siiresi 2 45 112,40
3 45 132,71
Toplam 180
0 45 122,88
1 45 105,14
Dogru Yanit Orani 2 45 84,30
3 45 49,68
Toplam 180
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Tim zorluk seviyeleri ikili olarak da karsilagtirilmis ve ele alinan degiskenler agisindan

aralarinda anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir. Cizelge 5.9°da goriilecegi lizere;

ikili olarak karsilastirilan tiim zorluk seviyeleri arasinda, tim NASA-TLX degiskenleri

acisindan anlamli fark oldugu ortaya ¢ikmistir. 0-geri gorev ile 1-geri gorev arasinda dogru

sayist ile hedefi ve hedef olmayani bulma sayilar1 agisindan anlamli bir fark

bulunamamaistir. 1-geri gorev ile 2-geri gorev arasinda ise dogru sayisi ve hedef olmayani

bulma sayis1 agisindan anlamli fark bulunamamastir.

Cizelge 5.9. Gorev zorluk seviyelerine gére Mann-Whitney U testi sonuglari

0 geri-1 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-tarafl)
Zihinsel Talep 459,000 -4,582 0,000
Zaman Baskis1 624,000 -3,217 0,001
Performans 693,500 -2,668 0,008
Caba 527,000 -3,965 0,000
Gerginlik 694,000 -2,665 0,008
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru | 519,500 -3,988 0,000
Dogru Yanit Sayisi 807,000 -1,940 0,052
Hedefi Bulma Sayist 907,500 -1,194 0,232
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 855,000 -1,787 0,074
Ortalama Tepki Siiresi 383,000 -5,080 0,000
Dogru Yanit Orani 788,500 -2,155 0,031
0 geri-2 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-taraflr)
Zihinsel Talep 83,000 -7,585 0,000
Zaman Baskis1 155,000 -6,987 0,000
Performans 242,500 -6,301 0,000
Caba 128,500 -7,172 0,000
Gerginlik 330,500 -5,594 0,000
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru | 92,500 -7,432 0,000
Dogru Yanit Sayisi 636,000 -3,400 0,001
Hedefi Bulma Sayisi 682,500 -3,264 0,001
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 763,000 -2,640 0,008
Ortalama Tepki Siiresi 159,000 -6,887 0,000
Dogru Yanit Orani 577,000 -3,938 0,000
0 geri-3 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-tarafl)
Zihinsel Talep 17,000 -8,116 0,000
Zaman Baskis1 38,000 -7,934 0,000
Performans 70,000 -7,680 0,000
Caba 24,000 -8,011 0,000
Gerginlik 329,500 -5,607 0,000
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru | 20,500 -8,013 0,000
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Cizelge 5.9. (devam) Gorev zorluk seviyelerine gore Mann-Whitney U testi sonuglari

0 geri-3 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-taraflr)
Dogru Yanit Sayist 280,500 -6,205 0,000
Hedefi Bulma Sayis1 385,000 -5,608 0,000
Hedef Olmayan1 Bulma Sayisi 490,500 -4,859 0,000
Ortalama Tepki Siiresi 52,000 -7,751 0,000
Dogru Yanit Orani 215,000 -6,762 0,000
1 geri-2 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-taraflr)
Zihinsel Talep 313,500 -5,659 0,000
Zaman Baskis1 464,000 -4,446 0,000
Performans 480,500 -4,325 0,000
Caba 443,500 -4,605 0,000
Gerginlik 633,000 -3,086 0,002
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru | 351,000 -5,339 0,000
Dogru Yanit Sayisi 804,000 -1,802 0,071
Hedefi Bulma Sayisi 764,500 -2,342 0,019
Hedef Olmayan1 Bulma Sayis1 918,000 -,917 0,359
Ortalama Tepki Siiresi 609,000 -3,256 0,001
Dogru Yanit Orani 771,000 -2,088 0,037
1 geri-3 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-taraflr)
Zihinsel Talep 86,000 -7,492 0,000
Zaman Baskis1 188,000 -6,670 0,000
Performans 189,000 -6,667 0,000
Caba 146,500 -7,001 0,000
Gerginlik 497,000 -4,193 0,000
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru | 92,500 -7,425 0,000
Dogru Yanit Sayist 411,500 -5,007 0,000
Hedefi Bulma Sayisi 454,000 -4,914 0,000
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 620,500 -3,486 0,000
Ortalama Tepki Siiresi 345,000 -5,387 0,000
Dogru Yanit Orani 371,000 -5,338 0,000
2 geri-3 geri Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-tarafl)
Zihinsel Talep 371,000 -5,192 0,000
Zaman Baskisi 493,500 -4,202 0,000
Performans 517,500 -4,007 0,000
Caba 498,000 -4,164 0,000
Gerginlik 752,500 -2,105 0,035
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru | 463,500 -4,431 0,000
Dogru Yanit Sayisi 641,500 -3,060 0,002
Hedefi Bulma Sayisi 727,000 -2,439 0,015
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 715,500 -2,593 0,010
Ortalama Tepki Siiresi 741,000 -2,191 0,028
Dogru Yanit Orani 614,500 -3,277 0,001
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Kadin ve erkek katilimcilar arasinda NASA-TLX ve performans degiskenleri acgisindan
anlamli bir fark olup olmadig1 incelenmis ve NASA-TLX’in zaman baskist alt boyutu
acisindan aralarinda anlamli fark oldugu goriilmiistiir. Performans degiskenlerinden ise
ortalama tepki siiresi agisindan anlamli fark bulunmustur. Sonuclar Cizelge 5.10°da
verilmistir. Erkekler tarafindan hissedilen zaman baskisi kadinlara gore daha fazladir.

Ortalama tepki siiresinin de yine erkeklerde daha uzun oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 5.10. Cinsiyete gore Mann-Whitney U testi sonuglari

NASA-TLX ve Performans Degiskenleri Ki-Kare SDirrt()aiZtsl:k Anlamlilik
Zihinsel Talep 3783,500 -0,715 0,474
Zaman Baskis1 3291,000 -2,134 0,033
Performans 3784,000 -0,716 0,474
Caba 3956,500 -0,217 0,828
Gerginlik 3566,000 -1,351 0,177
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 3815,000 -0,622 0,534
Dogru Yanit Sayist 3772,500 -0,789 0,430
Hedefi Bulma Sayist 3804,500 -0,740 0,459
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 3745,000 -0,968 0,333
Ortalama Tepki Siiresi 3295,000 -2,113 0,035
Dogru Yanit Orani 3770,000 -0,796 0,426

K-W testi ile NASA-TLX ve performans degiskenleri agisindan katilimeilarin bulundugu
siniflar arasinda anlamli bir fark olup olmadigi incelenmistir. Hedefi ve hedef olmayani
bulma sayilar1 disindaki tiim degiskenlerin en az iki farkli sinif i¢cin %95 anlamlilik
diizeyinde farklilik gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Siniflar ikili olarak da karsilastirilmis,
hangi smiflar arasinda hangi degiskenler agisindan anlamli fark oldugu incelenmistir.

Sonuglar Cizelge 5.11°de goriilmektedir.

Dort farkli sinifin ikili karsilastirmalari neticesinde, 6zellikle 1. siniftaki katilimcilarin
diger siniflardaki katilimcilara gore daha diisiik NASA-TLX skorlart bildirdikleri ve
ayrica, tepki siiresi veya dogruluk yiizdesi agisindan st siiflardan daha iyi performans
elde ettikleri dikkati ¢cekmistir. Ek olarak, 3. siniftaki katilimcilar, 2. ve 4. siniftakilere gore

tepki siiresi agisindan daha iyi bir performans gostermislerdir.
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1. stmif-2. simf Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-tarafli)
Zihinsel Talep 434,500 -3,904 0,000
Zaman Baskis1 424,000 -3,998 0,000
Performans 628,000 -2,153 0,031
Caba 435,000 -3,894 0,000
Gerginlik 551,000 -2,906 0,004
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 421,500 -4,002 0,000
Dogru Yanit Sayisi 736,000 -1,264 0,206
Hedefi Bulma Sayisi 753,000 -1,208 0,227
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 815,000 -0,567 0,571
Ortalama Tepki Siiresi 580,000 -2,567 0,010
Dogru Yanit Orani 742,500 -1,201 0,230
1. stmif-3. siuf Mann-Whitney U 4 Anlamlilik (2-tarafli)
Zihinsel Talep 773,000 -3,432 0,001
Zaman Baskis1 776,500 -3,407 0,001
Performans 785,500 -3,349 0,001
Caba 722,500 -3,755 0,000
Gerginlik 626,000 -4,419 0,000
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru 711,000 -3,818 0,000
Dogru Yanit Sayisi 885,000 -2,827 0,005
Hedefi Bulma Sayisi 948,500 -2,551 0,011
Hedef Olmayani Bulma Sayist 993,000 -2,278 0,023
Ortalama Tepki Siiresi 1206,000 -0,587 0,558
Dogru Yanit Orani 885,000 -2,827 0,005
1. siif-4. simf Mann-Whitney U z Anlamlilik (2-taraflr)
Zihinsel Talep 327,000 -1,611 0,107
Zaman Baskisi 380,000 -0,799 0,424
Performans 411,000 -0,323 0,747
Caba 261,000 -2,605 0,009
Gerginlik 253,000 -2,781 0,005
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru 326,500 -1,594 0,111
Dogru Yanit Sayisi 348,500 -1,381 0,167
Hedefi Bulma Sayist 357,000 -1,365 0,172
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 372,500 -1,116 0,264
Ortalama Tepki Siiresi 304,000 -1,931 0,053
Dogru Yanit Orani 348,500 -1,381 0,167
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Cizelge 5.11. (devam) Siniflara gére Mann-Whitney U testi sonuglari

2. sinif-3. siif Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-taraflr)
Zihinsel Talep 1616,500 -0,599 0,549
Zaman Baskisi 1496,500 -1,243 0,214
Performans 1437,000 -1,565 0,117
Caba 1709,000 -0,102 0,919
Gerginlik 1505,000 -1,202 0,229
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 1692,500 -0,190 0,849
Dogru Yanit Sayist 1410,500 -1,780 0,075
Hedefi Bulma Sayisi 1497,500 -1,370 0,171
Hedef Olmayani Bulma Sayist 1415,000 -1,927 0,054
Ortalama Tepki Siiresi 1192,000 -2,871 0,004
Dogru Yanit Orani 1410,000 -1,784 0,074
2. sinif-4, sinif Mann-Whitney U Z Anlamlilik (2-taraflr)
Zihinsel Talep 410,500 -1,983 0,047
Zaman Baskis1 323,000 -3,032 0,002
Performans 448,500 -1,534 0,125
Caba 495,000 -0,971 0,332
Gerginlik 565,000 -0,133 0,894
Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru 385,500 -2,276 0,023
Dogru Yanit Sayist 550,000 -0,332 0,740
Hedefi Bulma Sayisi 555,000 -0,288 0,773
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 531,000 -0,654 0,513
Ortalama Tepki Siiresi 568,000 -0,096 0,924
Dogru Yanit Orani 548,000 -0,357 0,721
3. simif-4. simf Mann-Whitney U z Anlamlilik (2-tarafli)
Zihinsel Talep 696,500 -1,423 0,155
Zaman Baskisi 584,500 -2,375 0,018
Performans 559,000 -2,595 0,009
Caba 742,500 -1,030 0,303
Gerginlik 716,500 -1,254 0,210
Agirhikli Toplam NASA-TLX Skoru 615,500 -2,103 0,035
Dogru Yanit Sayisi 744,500 -1,052 0,293
Hedefi Bulma Sayisi 779,000 -, 788 0,431
Hedef Olmayani1 Bulma Sayisi 772,000 -,871 0,384
Ortalama Tepki Siiresi 585,000 -2,361 0,018
Dogru Yanit Orani 744,500 -1,052 0,293

Oturum bazinda ele alinan ilk veri setinden elde edilen bulgular neticesinde, 6nceden
belirlenen gorev zorluk seviyeleri ile zihinsel is yiikiiniin tetiklendigi dogrulanmistir. Bu
sonu¢ dogrultusunda; analize uyaran bazinda ele alinan veri seti ile devam edilmis, EEG ve

g0z izleme degiskenleri ile gorev zorluk seviyesi ve NASA-TLX sonuglari arasindaki iligki
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irdelenmistir. Hem g6z izleme hem de EEG degiskenlerinin normal dagilima uymamasi
sebebiyle analizler parametrik olmayan testlerle gergeklestirilmistir.

5.2.2. Goz izleme degiskenlerine iliskin bulgular

Spearman korelasyon testi araciligiyla géz izleme degiskenleri ile NASA-TLX ve gorev
zorluk seviyeleri arasinda iliski olup olmadigi arastirilmistir. Cizelge 5.12°ye gore her iKi
degiskenin de hemen hemen tiim goz izleme degiskenleriyle iligkili oldugu ortaya

cikmustir.

Cizelge 5.12. Goz izleme degiskenlerine iliskin korelasyon testi sonuglari

Géz izleme Degiskenleri Gorev Zorluk Seviyesi ile | Agirlikli Toplam NASA-TLX
gl Korelasyon Katsayisi Skoru ile Korelasyon Katsayisi
Odaklanma Sayisi 0,062** 0,073**
Odaklanma Toplam Siiresi -0,033 -0,025
Odaklanma Siiresi Ortalamasi -0,099** -0,119**
Odaklanma Siiresi Maksimum -0,084** -0,106**
Odaklanma Siiresi Minimum -0,091** -0,094**
Odaklanma Siiresi Standart Sapmasi -0,050** -0,061**
Segirme Genligi Ortalamasi 0,079** 0,160**
Segirme Genligi Maksimum 0,079** 0,152**
Segirme Genligi Standart Sapmasi 0,085** 0,137**
Segirme Sayisi 0,139** 0,121**
Segirme Toplam Siiresi 0,117** 0,111**
Segirme Siiresi Ortalamast 0,057 0,075**
Segirme Siiresi Maksimum 0,090** 0,101**
Segirme Siiresi Minimum -0,084** -0,050**
Segirme Siiresi Standart Sapmasi 0,077** 0,085**
Sol G6z Bebegi Ortalamasi 0,109** 0,042*
Sag Goz Bebegi Ortalamasi 0,107** 0,072**
G0z Bebegi Ortalamasi 0,102** 0,036
Sol Goz Bebegi Maksimum 0,106** 0,039*
Sag Goz Bebegi Maksimum 0,033 0,023
Go6z Bebegi Maksimum 0,060** 0,041*
Sol Goz Bebegi Standart Sapmasi 0,080** 0,009
Sag Goz Bebegi Standart Sapmasi 0,068** 0,044*
Go6z Bebegi Standart Sapmast 0,072** -0,006
Goz Kirpma Sayisi 0,195** 0,187**
Go6z Kirpma Toplam Siiresi 0,168** 0,144**
Goz Kirpma Siiresi Ortalamasi 0,058** -0,001




130

Gorev zorluk seviyesi ile en yiiksek korelasyonlu degiskenler; goz kirpma sayis1 ve toplam
stiresi, segirme sayist ve toplam siiresi, sol ve sag gdz bebegi ¢ap1 ortalamasi olarak
bulunmustur. Agirlikli NASA-TLX skoru ile en ¢ok iliskili degiskenler ise; géz kirpma
sayisi ve toplam siiresi, segirme genligi ortalamasi, maksimum degeri ve standart sapmasi
ile segirme sayis1 ve toplam siiresidir. K-W testi ile de goz izleme degiskenlerinin
tamaminin goérev zorluk seviyelerine gore anlaml fark gosterdigi goriilmiistiir. Sonuglar

Cizelge 5.13’te verilmistir.

Cizelge 5.13. Goz izleme degiskenlerine iliskin K-W testi sonuglari

Goz izleme Degiskenleri Ki-Kare Anlamlilik
Odaklanma Sayis1 16,037 0,001
Odaklanma Toplam Siiresi 13,327 0,004
Odaklanma Siiresi Ortalamasi 34,816 0,000
Odaklanma Siiresi Maksimum 27,013 0,000
Odaklanma Siiresi Minimum 25,367 0,000
Odaklanma Siiresi Standart Sapmasi 17,509 0,001
Segirme Genligi Ortalamasi 40,781 0,000
Segirme Genligi Maksimum 35,882 0,000
Segirme Genligi Standart Sapmasi 31,492 0,000
Segirme Sayisi 55,448 0,000
Segirme Toplam Siiresi 42,422 0,000
Segirme Siiresi Ortalamasi 15,791 0,001
Segirme Siiresi Maksimum 25,668 0,000
Segirme Siiresi Minimum 28,996 0,000
Segirme Siiresi Standart Sapmasi 19,904 0,000
Sol Goz Bebegi Ortalamast 35,707 0,000
Sag Goz Bebegi Ortalamasi 34,092 0,000
G0z Bebegi Ortalamast 32,543 0,000
Sol G6z Bebegi Maksimum 34,234 0,000
Sag Go6z Bebegi Maksimum 10,977 0,012
Goz Bebegi Maksimum 16,964 0,001
Sol Goz Bebegi Standart Sapmast 20,154 0,000
Sag Goz Bebegi Standart Sapmast 39,021 0,000
Goz Bebegi Standart Sapmast 18,937 0,000
GOz Kirpma Sayist 104,888 0,000
Go6z Kirpma Toplam Siiresi 78,158 0,000
Goz Kirpma Siiresi Ortalamasi 19,999 0,000
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Cizelge 5.14’te verilen degiskenler gorev zorluk seviyesine gore diizgilin artig ya da azalig
gosteren degiskenlerdir. Bu sonuglar 1s18inda, g¢aligmanin devaminda kurulacak olan
siiflandirma modelinde dort smifi (0-1-2-3) ayristirmada ve modele katki saglamada en
etkin degiskenlerin segirme, gbz kirpma ve g6z bebegi ile iliskili degiskenler olacagi

tahmin edilmektedir.

Cizelge 5.14. GOz izleme degiskenleri icin K-W testi siralama degerleri

Goz izleme Degiskenleri Gorev Zorluk Seviyesi Ortalama Siralama

1215,48
1267,59
1439,62
1479,31
1245,14
1278,79
1428,32
1449,75
1250,93
1276,79
1424,22
1450,06
1253,1

1277,74
1431,02
1440,14
1248,96
1277,97
1430,38
1444,68
1274,18
1292,81
1415,08
1419,93
1146,19
1275,20
1454,79
1525,81
1151,10
1324,09
1420,83
1505,98

Segirme Sayist

Sol Gz Bebegi Ortalamasi

Sag Goz Bebegi Ortalamasi

Go6z Bebegi Ortalamasi

Sol Goz Bebegi Maksimum

Sol G6z Bebegi Standart Sapmasi

Goz Kirpma Sayisi

G0z Kirpma Toplam Siiresi
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Gorev zorluk seviyesine gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi tespit edilen
goz kirpma, segirme ve goz bebegine iliskin degiskenlerin ortalama degerlerinin zorluk

seviyesine bagl degisimini gosteren grafikler Sekil 5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4. Goz izleme degigkenlerinin zorluk seviyesine gore degisimi

Uyaran bazinda ele alman veri setinde verilen yanitin dogru olup olmadigini gosteren
degisken olan dogruluk degiskeninin aldig1 O ya da 1 degerinin goz izleme degiskenleri
acisindan anlamli bir fark gosterip gostermedigine bakildiginda ise, géz kirpma toplam
say1 ve siiresinin yanlig cevap verilen uyaranlarda daha yiiksek oldugu ve goz bebegi
capimmin da yanlis cevap verilen uyaranlar boyunca daha yiiksek ol¢iildiigli sonucuna
vartlmistir (p < 0,01). Kadinlar ve erkekler arasinda farkli gorev kosullarinda goz izleme
degiskenleri acisindan anlamli fark goriilen degiskenler incelendiginde, erkeklerin
kadinlardan daha ¢ok ve daha uzun siireli segirme hareketi gerceklestirdikleri, daha kisa
siirelerle daha fazla sayida odaklandiklar1 gériilmiistiir. Ozellikle zor grev kosullarinda (2-

geri ve 3-geri) kadmlarin sag ve sol gz bebegi ¢api ortalamalarinin erkeklerden daha
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biiyiik olctildiigii tespit edilmistir. Diger yandan, kadinlarin ortalama goz kirpma stireleri

de daha uzundur (p < 0,01).

Daha once “3. Literatiir Arastirmasi” bolimiinde tartisildigi {izere, goz izleme
degiskenlerinin zihinsel is yiikii ile iligkisinin yonii agisindan benzer sonuglar gosteren
caligmalar oldugu gibi farkli sonuglar ortaya koyan calismalar da mevcuttur. Cizelge
5.15’te, tezin sonuclar1 ile literatiirdeki arastirmalarin sonuglari karsilastirmali olarak

verilmistir.

Cizelge 5.15. Goze iligskin degiskenler ile zihinsel is yiikii arasindaki iliski

) Literatiirde Meveut Calismada
Go6z Degiskeni Tiirii Olgii Zihinsel Is Yiikii ile Zihinsel Is Yiikii ile Iligkisinin
Iliskisinin Yonii (+/ -) Yont (+/-)
Sayisi +/- +
Odaklanma
Siiresi +/- -
Sayisi + +
Segirme Siiresi +/- +
Genligi +/- +
G0z bebegi Cap1 + +
Sayisi +/- +
Goz kirpma
Siiresi +/- +

Literatiirde tutarli sonuclarin elde edildigi géz bebegi ¢api ile zihinsel is yiikii arasindaki
iliskinin yonii bu c¢alismada da benzer bulunmustur. Literatiirde odaklanma siirelerinin
zihinsel is yiikii ile birlikte arttifi kanist yaygin olmakla birlikte, gorev zorlastikca
odaklanma siirelerinde diislis oldugunu gosteren calismalar da mevcuttur (Borys ve
digerleri, 2017b; Kaczorowska, 2021). Bu calismada da odaklanma siirelerinin goérev
zorluk seviyesi ve algilanan zihinsel is yiikii ile birlikte azaldig1 goriilmiistiir. Daha diisiik
zorluk seviyelerinde, oOzellikle de 0-geri gorevde, uzun odaklanma siiresinin ekranda
belirecek olan harfi atlamadan gorebilmek ve hizlica klavyedeki tusa basabilmek icin
tetikte olma egiliminden kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. 3-geri  gdrevi
gergeklestirirken ise, daha ¢ok harfin hafizada tutulmaya calisilmasi sonucu ortaya ¢ikan
daha yogun zihinsel aktivitenin goziin daha ¢ok kez segirmesine yol actigi seklinde

yorumlanmaktadir. Diger degiskenler agisindan benzer ¢alismalarla tutarsiz bir sonug elde
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edilmemistir. Literatliirde birbirinden farklilik gosteren sonuglarin ise gorev tiiriinden
kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin, sadece gorsel uyaran yogun ugus
gorevlerinde goz kirpma hizinin azaldigini, ugus gorevine bir hafiza gorevi eklendiginde
ise goz kirpma hizinin arttigini gosteren ¢alismalar mevcuttur (Wanyan ve digerleri, 2018;
Wilson, 2002; Wilson ve digerleri, 2004). Bu tezde de gbz kirpma say1 ve siiresinin
zihinsel is yiikii ile birlikte artmasimin gorsel uyaranli bir hafiza gorevinin uygulanmis

olmasindan kaynaklanabilecegi degerlendirilmektedir.

5.2.3. EEG degiskenlerine iliskin bulgular

Spearman Kkorelasyon testi sonucunda goérev zorluk seviyesi ile en yiiksek korelasyonu
gosteren EEG degiskenlerinin AF3, AF4, F7, F8 ve FC5 kanallarindan alinan teta
dalgalarina iliskin degiskenler oldugu tespit edilmistir (korelasyon katsayist > 0,3, p <
0,01). Cizelge 5.16°da verilen sonuglar; prefrontal, frontal ve frontal merkez bolgelerindeki
yani 6n beyindeki teta giiciiniin gérev zorlugu arttikca arttigini gostermektedir. Ayni beyin
bolgelerinde teta/alfa giicii oranlarina iliskin degiskenlerin korelasyon katsayilari biraz

daha yiiksek bulunmustur.

Cizelge 5.16. Gorev zorluk seviyesi ile EEG degiskenleri arasindaki iligki

EEG Degiskenleri Korelasyon Katsayisi
AF3.TetaAlfa 0,366**
AF4.TetaAlfa 0,352**
AF4.Teta 0,350**
FC5.TetaAlfa 0,339**
F7.TetaAlfa 0,335**
F7.Teta 0,330**
F8.TetaAlfa 0,322**
AF3.Teta 0,320**
F8.Teta 0,319**
FC5.Teta 0,303**
FC6.TetaAlfa 0,295**
FC6.Teta 0,291**
F3.TetaAlfa 0,290**
F4.TetaAlfa 0,269**
F3.Teta 0,221**
T7.TetaAlfa 0,174**
Ol.TetaAlfa 0,173**
F4.Teta 0,164**
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Cizelge 5.16. (devam) Gorev zorluk seviyesi ile EEG degiskenleri arasindaki iliski

EEG Degiskenleri Korelasyon Katsayisi
O1.Alfa -0,160**
P7.Alfa -0,154**
T7.Alfa -0,136**
F7.Alfa 0,135**
02.TetaAlfa 0,129**
02.Alfa -0,126**
P7.TetaAlfa 0,126**
F8.Alfa 0,118**
F3.DiisiikBeta -0,105**
P7.DiisiikBeta -0,104**
T8.TetaAlfa 0,103**
F3.YiiksekBeta -0,096**
F4.Alfa -0,094**
P8.Alfa -0,092**
T7.DiisiikBeta -0,089**
O1.DiisiikBeta -0,088**
T8.Alfa -0,086**
F3.Alfa -0,081**
AF3.YiiksekBeta -0,080**
P8.TetaAlfa 0,079**
F4.DiisiikBeta -0,073**
FC5.DiisiikBeta -0,071**
AF4.Alfa 0,071**
AF3.DiisiikBeta -0,067**
T7.Teta 0,064**
FC5.YiiksekBeta -0,060**
0O1.Gama 0,060**
T8.DiisiikBeta -0,058**
P8.DiisiikBeta -0,056**
P8.Gama 0,056**
F8.Gama 0,052**
AF4.Gama 0,051**
FC5.Alfa -0,050**

Korelasyon katsayist daha diisiikk olmasina ragmen, gorev zorluk seviyesinin O1, O2, T7 ve

P7 kanallarinda olg¢iilen alfa giicii ile negatif, F7 ve F8 kanallarinda dl¢iilen alfa giicii ile

ise pozitif korelasyonlu oldugu ortaya ¢ikmistir. Artan gorev zorluk derecesi ile frontal

bolgelerdeki alfa giicii artarken; temporal, pariyetal ve oksipital bolgelerdeki alfa giicii

azalmaktadir. Gorev zorlastik¢a diisiik beta giiciiniin hemen hemen tiim beyin bolgelerinde

onemli Ol¢lide azaldig1 gdzlemlenmistir.
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Agirlikli NASA-TLX toplam skorunun 75 EEG degiskeni ile %99 giiven diizeyinde
anlamli korelasyona sahip olugu goriilmiistiir. Cizelge 5.17°de en yiiksek korelasyonu
gosteren EEG degiskenlerine yer verilmistir. Agirlikli NASA-TLX toplam puani ile en
yiiksek korelasyon gosteren EEG degiskenlerinin AF4 ve F8'den alinan teta dalgalar1 ve
AF3, AF4 ve F8'den gelen teta/alfa oranlar1 oldugu goriilmiistiir (korelasyon katsayisi >
0,3, p<0,01). Diger bir deyisle, algilanan zihinsel is yiikii arttik¢a prefrontal ve frontal teta
giicii artmaktadir. Diger yandan, algilanan is yiikiiniin artmasiyla prefrontal, frontal,
pariyetal ve oksipital beyin bolgelerindeki diisiik beta giiciiniin azaldigi goriilmektedir
(korelasyon katsayis1 > 0,2, p < 0,01).

Cizelge 5.17. NASA-TLX ile EEG degiskenleri arasindaki iliski

EEG Degiskenleri Korelasyon Katsayisi
AF4.Teta 0,334**
AF4.TetaAlfa 0,330**
F8.TetaAlfa 0,327**
AF3.TetaAlfa 0,313**
F8.Teta 0,300**
FC6.TetaAlfa 0,295**
F3.TetaAlfa 0,279**
02.DiisiikBeta -0,271**
P8.DiisiikBeta -0,263**
F7.TetaAlfa 0,260**
FC5.TetaAlfa 0,260**
F4.TetaAlfa 0,260**
F3.DiisiikBeta -0,259**
AF3.DiisiikBeta -0,252**
02.YuksekBeta -0,251**
FC6.Teta 0,242**
AF3.YiksekBeta -0,235**
O1.DiistiikBeta -0,228**
F4.DiisiikBeta -0,227**
02.Alfa -0,216**
P7.Alfa -0,215**
F3.YiiksekBeta -0,209**
P8.Alfa -0,209**
T7.Gama 0,209**
F7.Teta 0,208**
P7.DiisiikBeta -0,203**
FC6.DiisiikBeta -0,200**
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K-W testi ile zorluk seviyeleri arasinda EEG degiskenleri agisindan anlamli bir fark olup
olmadig1 incelenmistir. Zorluk seviyelerinin 49 adet EEG degiskeni agisindan %99 giiven
diizeyinde farklilik gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Degiskenlerin sira degerleri incelendiginde
49 degiskenden 34'iniin gorev zorluk degisimine gore diizgiin bir artis veya azalis
gosterdigi dikkat ¢cekmistir. Bu durum séz konusu degiskenlerin zihinsel is ylkiinii dort
seviyede ayristirmada katki saglayabilecegine isaret etmektedir. Daha zorlu gorev
kosullarinda (2-geri ve 3-geri), teta giicii prefrontal, frontal ve merkezi bolgelerde daha
yiksek, alfa giicii temporal, pariyetal ve oksipital bolgelerde daha diisiik ve beta giicii

hemen hemen tiim beyin bdlgelerinde daha diisiik bulunmustur.

Sonuglar oldukg¢a zayif korelasyon katsayilarina ragmen %99 giiven diizeyinde anlaml
olmas1 sebebiyle dikkate deger goriilmiistiir. Beta giiciiniin zorluk seviyesi artarken
azalmasi literatiirdekinden farkli bir bulgu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cizelge 5.18’de

tezin sonuglari ile literatiirdeki arastirmalarin sonuglari karsilagtirmali olarak verilmistir.

Cizelge 5.18. EEG degiskenleri ile zihinsel is ylikii arasindaki iligki

Literatiirde Mevcut Calismada
Beyin boliimleri Dalga Tipi Zihinsel Is Yiiki ile Iliskisinin | Zihinsel Is Yiikii ile fliskisinin
Yoni (+/-) Yonii (+/-)
Teta + +
Alfa + +
Frontal
Beta + -
Gama + +
Teta + -
Alfa - -
Pariyetal
Beta + -
Gama + +
Teta - -
Alfa - -
Oksipital
Beta + -
Gama + +

Tiim korelasyon testleri degiskenler arasinda dogrusal bir iliski oldugu varsayimi altinda
yapilmistir. Burada amag, olasi iligkinin yonii hakkinda fikir sahibi olmaktir. Elde edilen

diistik korelasyon katsayilart giiglii dogrusal iligkiye isaret etmemekle birlikte, istatistiksel
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olarak anlamli bulunan sonuglar benzer ¢alismalarda gergeklestirildigi sekilde fizyolojik
degiskenlerin zihinsel is yikiindeki degisimle birlikte ne yonde degistigi ve hangi
degiskenlerin hedef degisken ile daha fazla iliskili oldugu hakkinda fikir vermektedir. Bu
nedenle gergeklestirilen korelasyon ve hipotez testleri zihinsel is yiikiiniin analizinde

onemli sayilabilecek degiskenlerin tespiti agisindan 6nemli goriilmektedir.

5.2.4. EEGLAB STUDY c¢ahismasi ile elde edilen bulgular

Hem SPSS ile elde edilen istatistiksel bulgularin desteklenmesi hem de ham EEG verisinin
gorsellestirilmis bir grup analizinin sunulabilmesi amaciyla MATLAB tabanli EEGLAB
programinin 2021 siiriimiinden yararlanilmistir (URL-20). EMOTIV Pro 3 yazilim
araciliftyla alinan ham EEG verisi .set dosyasina ¢evrilmis, 14 elektrot kanalina iliskin
koordinat verilerini iceren .ced dosyasi ile birlikte programa yiiklenmistir. Ham veri
iizerindeki giirtiltiileri ortadan kaldirmak igin filtreleme ve veri 6n isleme adimlar
uygulanmigtir. EEGLAB gelistiricileri tarafindan onerilen (URL-21) ve literatiirdeki
caligmalarda da kullanilan asagida agiklanan temel prosediir izlenmistir (Borys ve
digerleri, 2017a; Borys ve digerleri, 2017b; Lim ve digerleri, 2018; Sareen, Singh, Varkey,
Achary ve Gupta, 2020):

Giriiltii, EEG sinyalinde meydana gelen ve sonuclarin giivenilirliini azaltacak olmasi
sebebiyle istenmeyen bozulmalara denilmektedir. Calismada, Onisleme asamasinda,
giiriltileri ortadan kaldirmak amaciyla filtreleme islemi yapilmistir. EEG sinyallerine
kesim frekansi 1 Hz olan bir yiiksek geciren filtre ve bir 50 Hz bant durduran filtre
uygulanmistir. Bu filtreleme islemi simirlardaki giiriiltiilerin  ortadan kaldirilmasina
yardimci olmaktadir. 30 Hz tizerindeki EEG sinyallerinin genellikle anlamli ve faydali
frekans bilesenlerine sahip olmadigr diisiiniilmektedir (Zarjam ve digerleri, 2015).
Durduran filtre olarak 40 Hz (Borghetti ve digerleri, 2017) ve 50 Hz (Borys ve digerleri,
2017a; Borys ve digerleri, 2017b) kullanan ¢aligmalar mevcuttur. Ana gii¢ hatt1 frekansi
EEG sinyalinde 50 Hz olarak goriinebilecek bir giiriiltiiye neden olabilmektedir. Bu hat
giiriltiisi aym1 frekans bandinda meydana gelmesi sebebiyle ham EEG sinyalinde
karisikliga neden olmaktadir (Rashid ve Qureshi, 2015). Bu sebeple EEGLAB’in
CleanLine eklentisi kullanilarak bir filtreleme islemi daha gergeklestirilmistir. Son olarak
giiriiltiileri tespit etmek ve ortadan kaldirmak amaciyla veriyi bagimsiz bilesenlerine

ayirmak i¢in “Bagimsiz Bilesenler Analizi — BBA (Independent Component Analysis —
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ICA)” uygulanmigtir. Bu yontem, “runica” islevi kullanilarak EEGLAB'ta uygulanmaistir.
Bagimsiz Bilesenler Analizi gibi teknikler dinamik karakteristikleri davranigsal
degisimlerle iliskili olan EEG proseslerini a¢iga ¢ikarmaktadir. Egitim verisi boyunca hem
yapay hem de sinirsel olarak tretilen ve EEG katkilar1 maksimum diizeyde birbirinden
bagimsiz olan EEG kaynaklarim1 ayirmak konusunda BBA algoritmalar1 faydali
olmaktadir. Ozellikle gdz ve kas hareketleri kaynakli giiriiltiileri tespit edip ortadan
kaldirmak i¢in bu yonteme siklikla basvurulmaktadir (Delorme ve Makeig, 2004).
Filtreleme islemi Oncesi ve sonrasindaki sinyal goriintiisii Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da

verilmistir.
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Sekil 5.5. Filtreleme 6ncesi sinyal goriintiisii
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Sekil 5.6. Filtreleme sonrasi sinyal goriintiisii
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EEGLAB-STUDY, birden fazla denekten, oturumdan ve/veya deneysel bir ¢alismanin
farkli kosullarindan toplanan verileri yonetmek ve islemek i¢in kullanilmaktadir (URL-21).
Bu calismada da, 15 kisiden 4 farkli gorev kosulu (0-geri, 1-geri, 2-geri, 3-geri) altinda
12’ser oturumda (her bir kosul i¢in 3 oturum) toplanan EEG sinyalinin grup analizi
amaglanmistir. Bu sayede farkli kosullar altinda EEG sinyallerinin farkli frekanslardaki
giicii agisindan istatistiksel olarak anlamli olgiide farklilik gdsteren beyin bdliimlerine

iliskin bulgular elde edilmesi hedeflenmektedir.

Bu dogrultuda oncelikle daha once filtrelenen 180 adet .set uzantili dosya STUDY
olusturma ekranina yiiklenmistir. S6z konusu ekranin goriintiisii Sekil 5.7°de verilmistir.
Denek, oturum ve gorev zorluk seviyesi bilgileri de sirasiyla subject, session ve condition

alanlarma girilmistir.

4 Create a new STUDY set -- pop_study() - m] X

Edit STUDY set information - remember to save changes

STUDY set name: STUDY15SUB

STUDY set task name: N-BACK

STUDY set notes:

dataset filename browse subject session  run condition group Selectby rv.
1 C:\Program Files\Polyspace\Rz 1 1 2 All comp. \ Clear |
2 C:\Program Files\Polyspace\Rz 1 2 1 All comp. ‘ Clear |
3 C-\Program Files\Polyspace\RZ 1 3 0 All comp. ‘ Clear |
4 C:\Program Files\Polyspace\Rz 1 4 3 All comp. Clear
5 C-\Program Files\Polyspace\Rz 1 5 3 All comp. Clear
6 C:\Program Files\Polyspace\Rz 1 6 0 All comp. \ Clear |
7 C-\Program Files\Polyspace\RZ 1 7 2 All comp. ‘ Clear |
8 C:\Program Files\Polyspace\RzZ 1 8 3 All comp. \ Clear |
9 C-\Program Files\Polyspace\Rz 1 2] 1 All comp. ‘ Clear |
10 C:\Program Files\Polyspace\Rz . 1 10 2 Allcomp. |  Clear |

Important note: Removed datasets will not be saved before being deleted from EEGLAB memory

< Page 1 >

Update dataset info - datasets stored on disk will be overwritten (unset = Keep study info separate).
| Delete cluster information (to allow loading new datasets, set new compaonents for clustering, efc )

Help Cancel Ok

Sekil 5.7. STUDY olusturma ekrani

STUDY c¢alismasinda kullanilacak bagimsiz degiskenin gorev zorluk seviyesi yani
“condition” olacag1 bilgisi de Sekil 5.8’de verilen “STUDY design” ekraninda
belirlenmistir. Daha 6nce olusturulan ve var olan bir STUDY dosyasi yiiklendikten sonra

s6z konusu STUDY veri setinin ana ekranda goriilen bilgileri ise Sekil 5.9°da verilmistir.
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STUDY sonuglarinin analizine baslanmadan once, bagimsiz bilesenler analizi sonucunda
elde edilen bilesenlerin kaynagt EEGLAB ICLabel fonksiyonu araciligiyla
siniflandirilmistir. %90°1n iizerinde olasilikla goz, kas veya beyin dis1 baska bir kaynaktan
olustugu tahmin edilen bilesenler ¢ikarilmistir. Olasilik degerleri Sekil 5.10°da gosterilen
ekrana girilmektedir.

|4 Edit STUDY design -- pop_studydesign() - O *

N
_New |Rename Delete

| Delete| Listfactors

]

_Cancel | Ok |

Sekil 5.8. STUDY tasarimui belirleme ekrani

|4\ EEGLAB v2022.1 - ] x

File Edit Tools Plot Study Datasets Help L]

Sekil 5.9. STUDY giris ekran
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Gereksiz veri kaybinin 6niine gegmek icin program gelistiriciler tarafindan bilesen ¢ikarma
isleminin filtreleme ile temizlenmis .set dosyalar1 olusturulurken degil tim dosyalarin
yiiklendigi grup analizi asamasinda STUDY dosyasi iizerinde yapilmasi Onerilmektedir

(URL-21).

4 - O *

Select range for flagging component for rejection
Min Max
Probability range for "Brain"
Probability range for "Muscle” 0_g| 1
Probability range for "Eye" 09 1
Probability range for "Heart"
Probability range for "Line Noise"
Probability range for "Channel Noise"
Probability range for "Other" 09 1
Cancel | Ok ‘

Sekil 5.10. Bilesen ¢ikarma kriterlerini belirleme ekrani

Ornegin Sekil 5.11°de %90’1n iizerinde olasilikla kas hareketleri kaynakli oldugu tespit

edilen 2 bilesen analizden ¢ikarilmistir.

4. View components properties - pop_viewprops() (dataset: s3t2-2-back-clean) — — O X
693% Brain : 990% Brain : 632% 456% Braln 961%

Erain : 81.5% Brain : 86.4% Muscle : 99.4% Muscle : 99.4% Muscle : 62.3%

12 | 13 |

Brain : 37.8%

Brain : 94.5% Brain : 67.2% Other : 36.5%

Sekil 5.11. Bilesen ¢ikarma oncesi etiketleme ekrani
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Zihinsel is yiikii analizinde kullanilan EEG o6lgiitlerinin ¢ogu spektral karakteristiklere
dayanmaktadir (Borys ve digerleri, 2017b). EEG spektrumu (tayfi) tim EEG dalga
boylarin1 igeren bir siniflandirma bi¢imidir. Belirlenen farkli frekans araliklarinin
genliklerine bakilarak gilic spektrumlar1 olusturulmakta ve analiz edilmektedir. Bu
caligmada da analiz gii¢ spektrumlar1 lizerinden yapilacagi i¢in 6n hesaplama ekraninda

“gii¢ spektrumu” segilmektedir. On hesaplama ekran1 Sekil 5.12°de goriilmektedir:

4| Select and compute component measures for later clustering -- pop_precompf() - O X

Pre-compute channel measures for STUDY 'STUDY15SUB"

Spherical interpolation of missing channels (performed after optional ICA removal below)
Remove ICA artifactual components pre-tagged in each dataset
Remave artifactual ICA cluster or clusters (hold shift key) Parentcluster 1 A

List of measures to precompute

N ERPs Baseline ([min max] inms) 0 2500
Power spectrum Spectopo parameters 'specmode’, 'fit, 'logtrials’, 'off Test
] ERP-image ERP-mage parameters 'nlines’, 10,'smoothing’, 10

ERSPs L .
- Timeffreq. parameters 'cycles', [3 0.8], 'nfreqs’, 100, 'ntimes Test
O [ICs
L1 Overwrite files on disk

Help Cancel Ok

Sekil 5.12. On hesaplama ekrani

Hesaplama isleminden sonra spektrumlarin ¢izdirilmesi ve beyin topografilerinin
(haritalarinin) goriintiilenebilmesi Sekil 5.13’te verilen veri gorsellestirme ekrani
araciliglyla miimkiin olabilmektedir. Kullanilacak istatistiksel parametreler belirlenerek
kanal ve denek bazinda gorsel grafikler olusturulabildigi gibi tiim denekleri ve/veya

kanallar1 icerecek analizler de yapilabilmektedir.
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4| View and edit current channels -- pop_chanplot() — O x

Select design:

STUDY.design 1 v
Select channel to plot Sel all Select subject(s) to plot
All AF3 ~ All subjects ~
All F7 1AF3
All F3 12 AF3
All FC5 £ 14 AF3
AllT7 15 AF3
All P7 16 AF3
AlL_iThA ¥ D ALCD >
Plot ERPs | Params | Plot ERP(s) \
Plot spectra | Params | Plot spectra ‘
Plot ERPimage | Params | Plot ERPimage(s) ‘
Plot ERSPs | Plot ERSP(s) |
= Params —
Plot ITCs | Plot ITC(s) \

Help Cancel Ok ‘

Sekil 5.13. Veri gorsellestirme ekrani

Sekil 5.14’te verilen istatistiksel parametreleri belirleme ekraninda 1. bagimsiz degisken
istatistiklerini hesapla onay kutusuna tiklamamizin sebebi c¢aligma tasariminda secilen
ikinci bir bagimsiz degisken olmamasidir. Tek bagimsiz degisken gorev zorluk seviyesi
olarak belirlenmistir. Istatistik tiirii icin parametrik istatistikler yerine agilan listede
permiitasyon istatistikleri secilmistir. Verileri kesfetmek icin parametrik istatistikler yeterli
olsa da, nihai sonuglar1 ¢izmek igin permiitasyona dayali istatistikleri kullanmanin daha iyi
olacagi program gelistiriciler tarafindan Onerilmektedir (URL-21). Birden ¢ok
karsilagtirmay1 diizeltmek i¢in, agilan listeden FDR yontemi se¢ilmis ve p esik degeri 0,05
olarak girilmistir. Sonucglar 0,05 anlamlilik diizeyinde analiz edilecektir. Yanlis Bulgu
Oran1 (False Discovery Rate, FDR) olarak isimlendirilen bu yaklasim, yanlislikla
reddedilen hipotezlerin beklenen orani olarak ifade edilmektedir. Coklu test islemlerinde
klasik yontemlerin gerek deneysel ortak hata orani ile ilgili sinirliliklarindan dolay1 yokluk
hipotezlerinin reddedilmesi olasilifin1 algilamakta gii¢siiz olmalari, gerekse sabit bir p
degerinin dikkate alinmasindan kaynaklanan zafiyeti gidermesi acisindan FDR yaklagimi

onem arz etmektedir (N. Dogan, I. Dogan ve Cangiir, 2014).
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4. Set statistical parameters -- pop_statparams() - O X

General statistical parameters

Compute 1st independent variable statistics if any

] Compute 2nd independent variable statistics if any

[ Plot marginal statistics (unckeck to plot main effect)

[J Use single trials for statistics (not recommended if more than 1 subject in the study)

Use EEGLAB statistics

Use permutation stafistics Stafistical threshold (p-value) 0_05|

Use FDR correction Randomization () auto

Use Fieldtrip statistics (to use install "Fieldtrip-lite” using File > Manage EEGLAB extensions)

- i L Statistical threshold (p-value) X
Use analytic/parametric statistics £ e
i i Randomization () autt
Do not correct for multiole comparisons iy
CC channel neighbor parameters 'method', triangulation’ Help
CC clustering parameters 'clusterstatistic’'maxsum’ Help
Cancel Ok |

Sekil 5.14. Istatistiksel parametreleri belirleme ekrani

Analiz asamasinda, oncelikle 5 farkli frekans bandinda tiim deneklerdeki ortalama giicii
gosteren beyin topografileri (haritalar1) incelenmistir. Sekil 5.15’te sadece anlamli sonug
elde edilen teta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz) ve diisiik beta (12-16 Hz) frekanslarina iliskin
topografiler yer almaktadir. Yiiksek beta ve gama bantlar1 ise zorluk seviyesine bagl gii¢
degisiminin anlamli bulunmamasindan dolay: verilmemistir. Haritalarda yiiksek giice sahip
bolgeler kirmizi renkle, diisiik giice sahip bdlgeler ise mavi renkle gosterilmekte,
kirmizidan maviye renk degisimi, giiclin azaldigi anlamima gelmektedir. Soldan saga
sirastyla dort zorluk seviyesi verilmistir (en soldaki O-geri, en sagdaki 3-geri). Sekil
5.15a’daki teta frekansi topografyasi incelendiginde, zor gorevlere dogru gidildikge
prefrontal ve frontal bdlgelerin koyu kirmiziya dondiigii goriilmektedir. Alfa frekans: i¢in
ise zor gorevlere dogru topografyada maviye donen alanlar, 6zellikle temporal, pariyetal ve
oksipital bolgelerde alfa frekansindaki giiclin azaldigin1 gostermektedir. Diisiik beta
frekansina karsilik gelen Sekil 5.15¢’deki topografyada ise, gérev zorluk seviyesi arttikca
harita genelinde kirmizi rengin agilmasi ve mavi rengin yogunlugunun artmasi dikkati
cekmektedir. Bu degisiklik, gorev zorlastikca beynin farkli bolgelerinden alman EEG
sinyallerinde diisiik beta giiciinde azalma oldugunu dogrulamaktadir. En sagda kirmizi
nokta ile gosterilen elektrotlar, baglh oldugu beyin bolgesinde, belirtilen banttaki gorev
kosullar1 arasinda meydana gelen giic degisiminin %95 giivenilirlik diizeyinde anlamh

oldugunu gostermektedir.
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Gorev kosullarina gore bant giiciinde anlamli farklilik gosteren frekans araliklari kanal
bazinda Sekil 5.16’da verilmistir. Grafikler 4-45 Hz frekans aralifindaki gii¢
spektrumlarin1  gostermektedir. Bu sekilde de prefrontal, frontal ve merkez bolgeleri
gosteren AF3, AF4, F7, F8, FC5 ve FC6 kanallarinda ozellikle diisiik frekansh teta
bandinda; temporal, pariyetal ve oksipital bolgeleri gosteren O1, O2, P7, P8, T7, T8

kanallarinda ise 6zellikle alfa bandinda anlamli gii¢ degisimi izlendigi goriilebilmektedir.

Spectrum
(AF3 LaF4
;{7 — .. o
—, F3 JF4 P,
\res ires

17 18
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Sekil 5.16. Zorluk seviyesine gore bant giiciinde anlamli farklilik gosteren frekanslar

Sekil 5.17°de o6zellikle AF4, F7 ve F8 kanallarindaki teta giiciiniin frekans araligi (4-8 Hz)
boyunca gorev zorlagtik¢a nasil arttig1 ve zorluk seviyelerinin bu boélgelerdeki teta giicii
ozelligi sayesinde nasil ayristirilabilecegi goriilmektedir. 0-geri gorev kosulu lacivert, 1-
geri gorev kosulu yesil, 2-geri goérev kosulu pembe, 3-geri gorev kosulu ise acik mavi ¢izgi
ile gosterilmistir. Benzer sekilde, Sekil 5.18’deki spektrumlardan; kolay olan 0-geri ve 1-
geri gorevler gergeklestirilirken O1, O2 ve P7 kanallarindaki alfa (8-12 Hz) giiciiniin daha
zor olan 2-geri ve 3-geri gorevler gergeklestirilirken Olgiilenden anlamli Glgiide farkl
oldugu goriilebilmektedir. Beyin topografyalarinda belirtilen bolgelerde gorev zorlastikca
azaldigim yorumladigimiz alfa giicliniin baz1 frekanslar i¢in 1-geri gorevde O0-geri
gorevdekinden, 3-geri gorevde de 2-geri gorevdekinden daha yiiksek Olgiilmesi,
beklenenden farkli bir bulgu olarak dikkati ¢ekmistir. Yine de bu EEG o6zellikleri

sayesinde zor gorevleri kolay olanlardan ayristirabilecegimizi sdylemek miimkiindiir.
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Neticede, EEG yazilimi tarafindan saglanan bant giicii verisi ile elde edilen bulgular, ham
EEG verisinin iglenerek gorsel olarak analiz edilmesi suretiyle desteklenmistir. MATLAB
tabanli EEGLAB STUDY araci, farkli gorev kosullar1 altinda EEG sinyallerindeki

degisimi grafiksel agidan inceleme firsat1 vermistir.

5.2.5. Makine ogrenmesi algoritmalar: ile elde edilen tahmin modellerine iliskin

bulgular

Tez ¢alismasinda, EEG ve g6z izleme degiskenlerine iligskin degerleri bilinen katilimcilarin
zihinsel is yilikiine karsilik geldigi varsayilan gorev zorluk seviyelerinin (4-sinif) kategorik
olarak tahmin edilebilmesi smiflandirma problemi, yine ayni fizyolojik degiskenler
kullanilarak agirlikli toplam NASA-TLX skorunun tahmin edilebilmesi ise regresyon
problemi olarak ele alinmistir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimiinde
dogrusal olmayan modellerin ¢oziimiinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan
yararlanilmigtir. Coklu dogrusal regresyonun daha once bahsedilen pek c¢ok varsayimi
gerektirmesi, fazla sayida degisken bulunmasi sebebiyle iliskinin dogrusalligini
saglamanin zor olmasi, grafiksel olarak incelendiginde bagimsiz degiskenlerin ele alinan
bagimli degiskenler ile iligkisinin bazi degiskenler i¢in dogrusal olmayan bir egilim
gosterdiginin tespit edilmesi ve elde edilen korelasyon katsayilarinin da gii¢lii dogrusal bir
iliskiye isaret etmemesi sebebiyle dogrusal olmayan algoritmalar tercih edilmistir.
Modeller Python kullanilarak sirasiyla KEYK, DVM, YSA, RO, GAM, AGAM ve HGAM
algoritmalar ile ¢ozdiiriilmiistiir. Kategori artirma algoritmasi ise bagimsiz degiskenler
kategorik oldugunda iyi performans gosterdigi ic¢in analizin diginda tutulmustur. 2700
gozlem ve 111 bagimsiz degiskenden olusan veri setinin egitim ve test i¢in farkli oranlarda
ayrildigr modellerin sonuglar karsilagtirilmis, ¢alistirilan tiim modellerde 5 kathi ¢apraz
dogrulama ile modelin genellenebilirligi artirllmaya c¢alisiimistir (Lim ve digerleri, 2018;
Plechawska-Wojcik ve digerleri, 2019; Pei ve digerleri, 2021). Hiperparametre
optimizasyonu i¢in c¢apraz dogrulamali 1zgara arama (GridSearch) yapilarak cesitli
hiperparametre kombinasyonlar1 arasindan en iyi ¢oziimii veren hiperparametre seti
arastirilmistir. 1zgara arama yonteminde modelde denenmesi istenen hiperparametreler ve
kullanic1 tarafindan girilen alternatif degerleri i¢in biitiin kombinasyonlar ile ayr1 ayri
model kurulmakta ve s6z konusu ydntem sayesinde en basarili hiperparametre
kombinasyonu belirlenmektedir. Bu yontem; kombinasyon sayisi arttiginda ve capraz

dogrulama devreye girdiginde zaman agisindan maliyetli olmasina karsin, en iyi
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performans gosteren hiperparametre setini belirlemeyi garanti etmesi sebebiyle tercih
edilmistir (URL-22). Capraz dogrulama yapilan versiyonu GridSearchCV seklinde
belirtilmektedir. lzgara arama yontemi ¢apraz dogrulama ile birlikte, belirtilen
hiperparametre kombinasyonlar1 arasinda en iyi kombinasyonu bulmak i¢in tiim olas1
kombinasyonlar1 denemekte ve boylece, modeli daha iyi bir sekilde ayarlayarak daha iyi

performans elde etmeye yardimci olmaktadir.

Tim degiskenlerin kullanildigi modeller 6ncelikle tiim algoritmalar ile ¢ézdiriilmis, bes
katl ¢capraz dogrulama sonucu elde edilen ortalama performans degerleri karsilastirilmistir.
Analizin sonraki adimlarina en iyi sonucu veren algoritma ile devam edilmistir. En iyi
sonucu veren algoritma kullanilarak oncelikle hem yalnizca EEG degiskenleri hem de
yalnizca g6z izleme degiskenleri kullanildiginda modellerin nasil sonu¢ verdigi
arastirtlmig, her iki yontemin birlikte kullanildigi ¢oziim ile kiyaslanmistir. Her iki
yontemin birlikte kullanildigi 111 degiskenli modelin ¢oziimiinde iyilestirmeye
gidilebilmesi amaciyla CDOOE yontemiyle 6zellik segimi yapilarak boyut azaltilmustir.
Boyut azaltilmig modelde daha once en iyi sonucu veren algoritma igin 1zgara arama
yontemi kullanilarak en uygun hiperparametre seti arastirilmistir. Model basarisini
artirmak tizere gergeklestirilen bu hiperparametre ayarlama siirecinin ardindan ayarlanmis
model c¢apraz dogrulama ile tekrar test edilmis ve sonuglar yorumlanmistir. Model
performans degerlendirme oOl¢iitlerinden; dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity),

kesinlik (precision), F1, kappa skoru, MKK ve EAA incelenmistir.

Siniflandirma probleminin ¢dziimiine iliskin bulgular

EEG ve goz izleme degiskenlerinin girdi, gérev zorluk seviyesi degiskeninin ¢ikt1 olarak
ele alindigi tahmin modelleri KEYK, DVM, YSA, RO, GAM, AGAM ve HGAM
algoritmalart ile ¢alistirllmistir. Siniflandirma modelinin ¢ikti degiskeni olarak; 0O-geri
goreve iligkin gozlemler 0, 1-geri goreve iliskin gozlemler 1, 2-geri goreve iligkin

gozlemler 2, 3-geri goreve iliskin gézlemler ise 3 kodu ile kategorize edilmistir.

Bazi algoritmalar uygulanmadan dnce farkli 6l¢li birimlerine sahip degiskenlerin standart
hale getirilmesi gerekmektedir. Standartlastirma islemi degisken siitunlarinin ortalama
degeri 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde standart normal dagilim olusturmaktir.

Ozellikle KEYK, DVM ve YSA algoritmalar1 standartlastirma veri on isleme islemi
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gerceklestirildiginde daha iyi sonu¢ vermektedir (URL-7, URL-8). Bu dogrultuda KEYK,
DVM ve YSA algoritmalarn ile calistirilan modellerde “StandardScaler” fonksiyonu

kullanilarak veri doniistiirme islemi gerceklestirilmistir.

Ilk etapta, kullanilan algoritmalarda herhangi bir hiperparametre ayarlama islemi
gerceklestirilmemis; ancak KEYK, DVM ve YSA igin kernel, solver, aktivasyon gibi
temel hiperparametrelerin farkli degerleri birka¢ deneme ile test edilerek en uygun
degerlere karar verilmistir. KEYK algoritmasinda k degeri 9; DVM algoritmasinda kernel
radyal, YSA algoritmasinda, solver hiperparametresi “adam”, aktivasyon hiperparametresi
ise smiflandirma problemi olmasi sebebiyle “logistic” segilmistir. Ayrica, YSA modeli
calistirilirken, iterasyon sayisinin iyi sonuca yakinsamada yetersiz kaldigina iliskin uyar1

sebebiyle maksimum iterasyon sayisi 1000 olarak giincellenmistir.

Cizelge 5.19°da farkli algoritmalarla kurulan 111 degiskenli 4 sinifli siniflandirma
modellerinin performans degerleri verilmistir. Verilen degerler 5 katli ¢apraz dogrulama ile
elde edilen bes ayr1 performans sonucunun ortalama degerleridir. Dengeli, yani siniflar
bazinda gozlem sayilarinin esit oldugu bir siniflandirma olmasi sebebiyle c¢oklu
siniflandirma modellerinin performans degerlendirmesinde kullanilan mikro yaklagimdan
hareketle temel olarak dogruluk 6l¢iisii baz alinmis ve modellerin dogruluk performanslari
birbiriyle kiyaslanmistir. Siniflandiricilar karsilagtirilirken ayrica ¢ok sinifli modellerin

basar1 6l¢iisii olarak kullanilan kappa skoru, MKK ve EAA degerleri de incelenmistir.

Cizelge 5.19. 111 degiskenli dort sinifli modellerin performans sonuglari

Model Ortalama Ortalama Ortalama Ortalama
Dogruluk (%) Kappa Skoru MKK Skoru EAA Skoru

KEYK 54,85 0,40 0,40 0,80
DVM 62,15 0,49 0,50 0,85
YSA 59,00 0,45 0,45 0,82
RO 61,44 0,49 0,49 0,85
GAM 61,93 0,49 0,49 0,85
AGAM 70,22 0,60 0,60 0,91
HGAM 71,96 0,63 0,63 0,92
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Bes katli capraz dogrulama ile Kkurulan modellerin, kullanilan makine &grenmesi
algoritmasi bazinda ortalama dogruluk performanslarina iliskin karsilagtirma Sekil 5.19’da
goriilmektedir. Grafik incelendiginde en yiiksek dogruluk performansini gosteren modelin
HGAM algoritmasi ile elde edildigi (%71,96), diger en iyi sonucu veren algoritmalarin ise

AGAM, DVM ve GAM oldugu goriilmektedir.

Modellerin Ortalama Dogruluk Oranlar (%)

HGAM

AGAM

Model

RO

YSA

KEYK

0 10 20 30 40 50 60 70
Dogruluk %

Sekil 5.19. Modellerin dogruluk performanslarinin karsilagtiriimasi

En iyi sonucu veren HGAM algoritmasi kullanilarak yalnizca EEG ya da yalnizca goz
degiskenlerinin kullanildigi modellerin nasil performans gosterdigi de arastirilmistir.

Cizelge 5.20°de karsilastirma sonuglari verilmistir.

Cizelge 5.20. 111 degiskenli dort sinifli modele iliskin yontemsel karsilastirma

Dogruluk (%) Kappa skoru MKK EAA
EEG 56,15 0,42 0,42 0,81
GOz 65,67 0,54 0,54 0,89
EEG + GOZ 71,96 0,63 0,63 0,92
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Elde edilen performans sonuglari, EEG ve goz degiskenlerinin birlikte kullanildig1 modelin
beklendigi sekilde ayri1 ayri kullanildiklar1 modellere kiyasla daha iyi sonug¢ verdigini
ortaya koymustur. Sadece goz degiskenleri ile ¢alistirilan model, sadece EEG degiskenleri
ile ¢alistirllan modelden daha iyi performans gostermistir. Bu dogrultuda, hibrit yani her
iki yontemin birlikte kullanildigi modelde gozle ilgili degiskenlerin modele katki

diizeylerinin daha yiiksek olmasi beklenmektedir.

EEG ve goz degiskenleri ile HGAM kullanilarak kurulan modelde bes katli capraz
dogrulama ile elde edilen bes ayr1 performans sonucundan (72,78; 71,11; 72,04; 72,96;
70,93) birine iliskin hata matrisi Cizelge 5.21°de goriilebilmektedir. Buna gore; gergekte 0
kodlu sinifa dahil olan 132 gozlemden 95’1 model tarafindan dogru tahmin edilmistir.
Gergekte 1 smifina dahil olan 132 gozlemden 91°i, 2 sinifina dahil olan 137 gozlemden

100’1, 3 sinifina dahil olan 139 gézlemden ise 103’1 dogru tahmin edilmistir.

Cizelge 5.21. 111 degiskenli dort sinifli modele iliskin hata matrisi

Tahmin Edilen Sinif
0 1 2 3
0 95 22 10 5
h=!
g
»n 1 17 91 13 11
o
% 2 4 12 100 21
O
3 7 6 23 103

Daha once “4.3. Model Performans Metrikleri” boliimiinde deginildigi tizere; dogruluk
dogru tahmin edilen Orneklerin oranini, kesinlik belirli bir sinifa iligkin tahminlerin
gercekteki dogruluk oranimi, duyarlilik ise belirli bir siniftaki 6rneklerin dogru olarak
siniflandirilma oranim1 vermektedir. 0 olarak tahmin edilen 123 gdzlemin 95’1 dogru
tahmin edilmistir. %77 olarak elde edilen bu oran kesinlik degerini vermektedir. Gergekte
0 smifina dahil olan 132 gozlemin 95’inin dogru tahmin edilmis olmasi nedeniyle de
duyarlilik degeri %72°dir. Dogruluk degeri de dogru tahmin edilen gozlem sayisi olan
389’un test verisindeki toplam gbézlem sayisi olan 540’a oranin1 gosteren %72 olarak elde
edilmektedir. Tim siniflar igin dogruluk, hassasiyet ve kesinlik degerlerini gosteren Gzet

simiflandirma performansi tablosu Cizelge 5.22°de verilmistir. Dengeli smiflandirma
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modellerinde tercih edilen makro yaklasim kullanilarak simif bazinda belirlenen

performans Slgiilerinin aritmetik ortalamalar1 incelenmistir.

Cizelge 5.22. 111 degiskenli dort sinifli modele iliskin siniflandirma performansi

Simif Kesinlik Duyarlilik F1-Skoru Toplam
0 0,77 0,72 0,75 132
1 0,69 0,69 0,69 132
2 0,68 0,73 0,71 137
3 0,74 0,74 0,74 139
Dogruluk (mikro yaklagim) 0,72 540
Makro yaklasim 0,72 | 0,72 | 0,72 540

Capraz dogrulama ile elde edilen bes modelin siniflandirma performanslari incelendiginde
daha ¢ok 1 kodlu smifa ait gézlemlerin model tarafindan yanlis tahmin edildigi géze
carpmistir. Cizelge 5.22°de ele alinan modelde yanlis siniflandirma tahmininin en ¢ok 0-1
ve 2-3 smiflart arasinda gerceklestigi goriilmektedir. Model tarafindan O ile 1 siniflar
arasinda toplamda 39, 2 ile 3 smflar1 arasinda ise toplamda 44 hata yapilmistir. Sif
sayisinin diisiiriilmesi yoluyla problem karmagikliginin azaltilmasinin sonuglara nasil etki
edeceginin aragtirilmasi amactyla, problem iti¢ sinifli ve iki sinifli olarak da ele alinmistir.
Ik olarak duyarlilik degeri en diisiik olan 1 kodlu smifa iliskin gdzlemler veri setinden
cikarilmis ve yalnizca 0-geri, 2-geri ve 3-geri gorevlere iliskin gézlemler dikkate alinarak
zihinsel is yiikiinlin diisiik-orta-ytliksek seklinde siniflandirilabilmesi hedeflenmistir. Tiim
degiskenleri iceren {li¢ sinifli modelin dogruluk degeri %80,49 olarak elde edilmistir.
Yalnizca 0-geri ve 3-geri gorevlere iligskin gozlemlerin ele alindigr iki sinifli modelde ise
%89,63 oraninda dogruluk performansina ulagilmigtir. Dort siifli, ti¢ siifli ve iki sinifli

modellerin siniflandirma performanslar1 Cizelge 5.23’te verilmistir.

Cizelge 5.23. Dort, ii¢ ve iki sinifli modellerin siniflandirma performanslari

Dogruluk (%) Kappa skoru MKK EAA
4 siifli model 71,96 0,63 0,63 0,92
3 sinifli model 80,49 0,71 0,71 0,93
2 smifli model 89,63 0,79 0,79 0,96

Hem ti¢ sinifli hem de iki sinifli modelde giiglii bir siniflandiriciya isaret eden 0,70’in
tizerindeki kappa ve MKK degerleri dikkati cekmektedir.
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Bu asamada hem smiflandirma performansint yiikseltebilmek hem de modelin
anlasilirligini artirabilmek amaciyla boyut azaltma yapilmas: gerektigi degerlendirilmistir.
Bu boliime kadar yapilan analizlerde modeller arasi karsilastirmalar yapilmasi
hedeflenmis, hiperparametrelerin ayarlanmasi iizerinde calisilmamistir. Veri boyutunun
fazla olmasi sebebiyle bu islemin hem zaman agisindan maliyetli olmast hem de 6zellik
seciminin ayarlanmamis model iizerinden yapilmasinin daha anlamli olmasi sebebiyle
model ayarlama islemi boyut azaltma isleminden sonraya birakilmistir. Ayarlanmamis
model lizerinden 6zellik se¢imi ile en etkin degiskenlerin belirlenmesinin ardindan boyutu
azaltilmis modellerin hiperparametreleri diizeltilerek performans artirilmaya calisilmistir.
Kullanilan degiskenlerin sayisini azaltmak modelin daha hizli ¢alismasina da katki

saglamistir.

Daha 6nce “4.2.3. Ozellik secimi” boliimiinde belirtildigi iizere; veri boyutunun azaltilmas:
icin kullamlan ydntemlerin basinda 6zellik segimi gelmektedir. Ozellik secimi icin daha
giivenilir olmas1 ve en uygun durma noktasm belirlemesi sebebiyle tezde CDOOE
yontemi kullanilmistir. HGAM siniflandiricist kullanilarak bes kathi ¢apraz dogrulama ile
modele en ¢ok katki saglayan x sayida degiskenden olusan en iyi 6zellik seti belirlenmeye
calistlmistir. Optimum durma noktast CDOOE yéntemi tarafindan belirlenmis, dort sinifly
model i¢in neticede 27 6zellik segilmistir. Ayni1 yontem ile, {i¢ sinifli modelde 91 degisken,
iki smifli modelde ise 110 degisken segilmistir. Yontemin en uygun durma noktasini
vadetmesi sebebiyle ayrica bir degisken ¢ikarma islemi yapilmamis, yontem tarafindan
secilen degiskenlere sadik kalinmistir. Dort sinifli model i¢in secilen 27 degisken onem
sirasindan bagimsiz bir sekilde Cizelge 5.24°te verilmistir. Degiskenlerin 14’{inlin EEG
kaynakli, 13’liniin ise goz izleme yontemi ile elde edilen degiskenler oldugu
goriilmektedir. EEG degiskenlerinden frontal teta ve oksipital alfa giicliniin modele en
fazla katki saglayan degiskenler arasinda olmasi, daha once yapilan istatistiksel testlerin
sonuglar1 ile tutarli olmasi sebebiyle beklenen bir sonugtur. Hemen hemen tiim beyin
boliimlerinde 6lgiilen gama giiciiniin dort sinifi ayristirmadaki etkisi ise dikkati ¢eken bir
bulgu olmustur. Segilen 27 6zelligin modele sagladig: katki yoniinden 6nem sirasi ise Sekil
5.20’de verilmistir. En 6nemli degiskenlerin gdz bebegi boyutuna iliskin degiskenler
oldugu dikkati ¢ekmektedir. Odaklanma ve goz kirpma siireleri ile segirme genligine

iligkin degiskenler de model tarafindan 6nemli bulunmustur.
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Cizelge 5.24. Dért sinifli modelde CDOOE yontemi ile secilen 6zellikler

Degisken Adi Degisken Kaynagi
AF3.YiiksekBeta EEG
F7.Teta EEG
FC5.Gama EEG
T7.DiisiikBeta EEG
T7.YiiksekBeta EEG
T7.Gama EEG
P7.Gama EEG
O1.Alfa EEG
01.Gama EEG
P8.Gama EEG
T8.Gama EEG
FC6.Teta EEG
AF4.Teta EEG
AF4.Gama EEG
Odaklanma Toplam Siiresi Goz
Odaklanma Siiresi Ortalamasi Goz
Segirme Genligi Ortalamasi Goz
Segirme Genligi Standart Sapmasi Goz
Sol Goz Bebegi Ortalamasi Goz
Sag Goz Bebegi Ortalamast Goz
Go6z Bebegi Ortalamasi Goz
Sol Goz Bebegi Maksimum Goz
Sag G6z Bebegi Maksimum Goz
Goz Bebegi Maksimum Goz
Sol Goz Bebegi Standart Sapmasi Goz
Goz Kirpma Sayisi Goz
Go6z Kirpma Siiresi Ortalamasi Goz
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Sekil 5.20. Dort sinifli model i¢in HGAM tarafindan secilen 27 6zelligin 6nem sirasi
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Sadece segilmis 6zelliklerin kullanildigi modelde ¢apraz dogrulamali 1zgara arama yontemi
kullanilarak ¢esitli hiperparametre kombinasyonlari arasindan en iyi ¢oziimii veren
hiperparametre seti arastirilmistir. Hiperparametreler icin baslangic degerleri girildikten
sonra en iyi hiperparametre seti elde edilmis, bulunan degerlere yakin alternatif degerler ile
tekrar 1zgara arama yapilarak performansta iyilesme olup olmadigi kontrol edilmistir. Yeni
hiperparametre seti ile iyilesme gerceklestiyse belirtilen islem alternatif degerler
kullanilarak tekrarlanmis, gerceklesmediyse mevcut degerler ile model test edilmistir.
Boyut azaltilmis modellerde, ayarlanmis hiperparametreler ile elde edilen performans

sonuglart dort, ii¢ ve iki sinifli modeller i¢in Cizelge 5.25’te verilmistir.

Cizelge 5.25. Boyut azaltilmis ve ayarlanmis modellerin performans sonuglari

Hiperparametreler

Dogruluk (%)

Kappa skoru

MKK

EAA

4 siniflt model (27 degisken)

O0grenme
oran1=0,2
maksimum
derinlik=13
agag say1s1=750
agactaki yaprak
diigiimlerinin
maksimum
say1s1=16

76,59

0,69

0,69

0,93

3 sinifli model (91 degisken)

O0grenme
orani=0,1
maksimum
derinlik=7
agag say1s1=750
agactaki yaprak
diigiimlerinin
maksimum
say1s1=16

82,07

0,73

0,73

0,94

2 sinifli model (110 degisken)

O0grenme
orani=0,1
maksimum
derinlik=9
agac say1s1=300
agactaki yaprak
diigiimlerinin
maksimum
say1s1=32

90,07

0,80

0,80

0,97

Boyut azaltma ve hiperparametre ayarlama sonrasi siniflandirma performansindaki
degisim Sekil 5.21°de verildigi sekilde olmustur. Ozellikle dort smifli modelde daha fazla

degisken eliminasyonu gerceklestirildigi i¢in dogruluk performansindaki degisimin de
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daha fazla oldugu gozlenmektedir. Bes katli ¢apraz dogrulama ile elde edilen modellerin

ortalama dogruluk performansi 27 degiskenli modelde %76,59’a ulagmustir.

Performans lyilestirme

90.0 Boyut Azaltma ve Ayarlama Oncesi
— Boyut Azaltma ve Ayarlama Sonrasi
87.5 1

85.0
82.5 1

80.0 A

Dogruluk (%)

77.5 A

75.0 A

72.5

T T T

4 sinifl model 3 sinifl model 2 sinifh model

Sekil 5.21. Boyut azaltma ve hiperparametre ayarlama sonrasi performans degisimi

Dort sinifli modelde %76,59 oraninda dogruluk performansina erigilmesine ragmen egitim
setinin dogruluk performansi incelendiginde %100 oldugu dikkati ¢ekmistir. Bu durum
modelin asir1 6grenmis olabilecegi riskini ortaya ¢ikaran ve genellenebilirligi lizerine golge
diisiiren bir durumdur. HGAM algoritmas: her ne kadar 6grenme hizi sebebiyle tercih
edilen bir algoritma olsa da asir1 6grenmeye egilim gostermektedir. Bu dogrultuda, asiri

ogrenme riskini azaltmak i¢in erken durdurma yontemine basvurulmustur.

Erken durdurma (early stopping), makine 6grenmesi modelinin egitimi sirasinda kullanilan
bir diizenlilestirme yani modelin genellenebilirligini artirma teknigidir. Amaci, modelin
asir1 6grenmesini engellemek veya azaltmaktir. Dogrulama kaybi, bir egitim iterasyonunun
(epoch) sonunda, modelin egitim verileri iizerindeki performansina bakilmadan, sadece
ayrilmis dogrulama veri kiimesi iizerindeki performansina dayali olarak hesaplanan kayip
degeridir. Eger egitim kayb1 hala diisiiyorken, dogrulama kayb1 yiikselmeye baglarsa, bu
asir1 6grenmenin basladigi bir isarettir. Bu nedenle erken durdurma genellikle dogrulama

kaybinin artmaya baslamasit durumunda egitimi durdurarak asir1 6grenmeyi engellemeye
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calismaktadir. Ozetle, erken durdurma, egitim siirecini, modelin dogrulama verisi
tizerindeki performansi diizelmeyi biraktiginda sonlandiran bir stratejidir. Erken durdurma
icin ayarlanmasi gereken degiskenler ve parametreler her bir algoritmada farklilik
gostermektedir (Prechelt, 2012).

Hem gradyan artirilmig karar agaclart algoritmalarinin tablo verileri igeren problemlerde
giniimiizde en gelismis teknoloji olmalari1 (URL-9, URL-23) hem de mevcut
problemimizde su ana kadar en yiiksek performans sonuglarini saglamalar1 sebebiyle,
erken durdurma yonteminin GAM, AGAM ve HGAM algoritmalar1 iizerinde uygulanmasi
yoluna gidilmis, diger algoritmalara geri doniis yapilmamistir. Erken durdurma igin
ayarlanmasi gereken hiperparametreler s6z konusu algoritmalar i¢in incelenmistir. Erken
durdurma yontemi Oncelikle HGAM algoritmasinda denenmis, ilgili kodda
“early_stopping” degiskeni “True” durumuna getirilmistir. Durdurma kriteri olarak, erken
durdurma fonksiyonunun “stopping_rounds” parametresi kullanilmistir. Eger s6z konusu
parametrede belirtilen sayida ardisik tur boyunca dogrulama kaybi diizelmezse, egitim
erken durdurulmakta ve model kaydedilmektedir. Ancak HGAM algoritmasi iizerinde
uygulanan erken durdurma ydntemi sonucunda da egitim performansinin %100 olarak
kaldig1 goriilmiistir. HGAM ve AGAM algoritmalariin salt erken durdurma yontemi ile
asirt 0grenme sorunun ¢oziimiine direng gostermesi sebebiyle GAM algoritmasi ile erken

durdurma yontemi kullanilmistir.

“n_iter_no_change” ve “tol” hiperparametreleri GAM modellerinde erken durdurma
kriterlerini belirlemek icin kullanilmaktadir (URL-24). “n_iter_no_change” parametresi,
modelin egitiminde ardisik olarak kag iterasyon boyunca dogrulama kaybinin veya
performansin diizelmedigini belirtmektedir. Eger belirtilen sayida iterasyon boyunca
herhangi bir diizelme olmazsa, egitim durdurulmaktadir. HGAM  algoritmasindaki
“stopping_rounds”  hiperparametresi  ile  benzerdir.  “tol”  parametresi ise,
“n_iter_no_change” siiresince dogrulama kaybindaki minimum degisimi belirtmektedir.
Eger son “n_iter_no_change” adet iterasyon boyunca dogrulama kaybi bu degerden daha
az bir diisiis gosterirse, bu diistis ihmal edilmekte ve egitim durdurulmaktadir. Bu durum
kiiciik degisikliklerin egitim siirecini gereksiz yere uzatmasini Onlemeye yardimci
oldugundan egitim siirelerinin kisalmasina da katki saglamaktadir. Erken durdurma Kriteri

olan “n_iter_no_change” parametresi i¢in bu g¢alismada 50, 100, 200 ve 300 degerleri
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denenmis, elde edilen egitim ve test performanslart dogrultusunda s6z konusu parametre

dort sinifli modelde 300, ii¢ siifli ve iki sinifli modelde ise 200 olarak alinmistir.

GAM algoritmasi kullanilarak erken durdurma oOncesi ve sonrasi test performanslarinin
karsilastirilmas1 amaglandigindan oncelikle dort sinifli model icin GAM algoritmasina
CDOOE kullanilarak 6zellik segimi yaptirilmistir. GAM algoritmasi tarafindan belirlenen

ve Sekil 5.22°de verilen 18 6zellik ile erken durdurma analizine devam edilmistir.
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Sekil 5.22. Dort sinifli model i¢cin GAM tarafindan secilen 18 6zelligin 6nem sirasi

Bes kathh 1zgara arama yontemi ile Ogrenme oram1 ve maksimum derinlik
hiperparametreleri ayarlanmis (6grenme orani=0,1, maksimum derinlik=9, aga¢
say1s1=1000), sonrasinda yine bes kathh ¢apraz dogrulama ile erken durdurma
gergeklestirilen ve gergeklestirilmeyen modellerin performanslari karsilagtirilmigtir. Erken
durdurma kriterleri olarak “n_iter_no_change” parametresi 300, “tol” parametresi ise 0,01
olarak belirlenmistir. Bir diger ifadeyle, 300 iterasyon boyunca dogrulama kaybinda
0,01’den daha az diisiis gerceklesirse yani diizelme meydana gelmezse egitimin
durdurulmas istenmektedir. Sekil 5.23’te goriilebilecegi iizere, erken durdurma sonucunda
301 agag ile olusturulan modellerin test dogruluk performanslari ortalamasi %70,26 olarak
bulunmustur. Erken durdurma yapilmaksizin elde edilen performans ise %72,37°dir. GAM
algoritmasinin 111 degiskenli ayarlanmamis modelde gosterdigi %61,93 oranindaki

dogruluk performansinin, boyut azaltma ve hiperparametre ayarlama sonrasi yiikselisi
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dikkati ¢cekmektedir. Erken durdurma sonrasi katli modellerin ortalama egitim dogruluk
performansi %97,09, kappa ve MKK skorlari ise 0,60 olarak elde edilmistir.
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Sekil 5.23. Dort sinifli model i¢in erken durdurma sonrasi performans karsilastirma

Benzer prosediir ii¢ sinifli ve iki smifli modeller i¢in de gergeklestirilmistir. Ug smifli
model i¢cin GAM algoritmasi tarafindan 48 6zellik segilmistir. Sekil 5.24’te 48 ozellik

Onem sirasina gore siralanmig halde verilmektedir.
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Sekil 5.24. Ug stmifli model i¢in GAM tarafindan secilen 48 6zelligin 6nem sirasi
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Yalnizca belirlenen 48 degisken kullanilarak uygulanan 1zgara arama yontemiyle en iyi
sonucu veren hiperparametreler belirlenmistir (6grenme oran1=0,2, maksimum derinlik=9,
agac say1s1=1000). Ayarlanmis model bes katli capraz dogrulama ile 6nce erken durdurma
olmadan daha sonra da “n_iter_no_change” parametresinin 200, “tol” parametresinin ise
0,01 olarak belirlendigi erken durdurma kriterli olarak c¢alistirilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. Sekil 5.25’te erken durdurma sonrasi modelin 201 agactan olustugu
goriilmektedir. Test dogruluk performansi ortalamasi %80,79, egitim dogruluk performansi
ortalamasi ise %97,85 olarak elde edilmistir. Erken durdurma olmadiginda bu oranlar
strastyla %81,38 ve %100’diir. Erken durdurma sonrasi asir1 6grenme riskinin azaltildigi
ve modelin daha genellenebilir hale geldigi durumda kappa ve MKK skorlar1 0,71 olarak

elde edilmistir.
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Sekil 5.25. Ug smifli model igin erken durdurma sonrasi performans karsilastirma

Iki siifli model i¢in GAM algoritmasi tarafindan 37 degisken secilmistir. Segilen bu
degiskenlerin modele sagladig1 katki acisindan 6nem siras1 Sekil 5.26’da verilmistir. 37
degiskenli model iizerinde uygulanan bes katli 1zgara arama ydntemi neticesinde 6grenme
oraninin 0,2, maksimum derinlik degerinin 9 olarak belirlenmesine karar verilmistir. Aga¢
sayist 1000°dir. Ayarlanmis model once erken durdurma olmaksizin, daha sonra da
“n_iter_no_change” parametresine 200, “tol” parametresine ise 0,01 degerlerinin verildigi
erken durdurma kriterli sekilde bes farkli egitim ve test seti iizerinde ¢alistirllmistir. Sekil

5.26°da karsilastirma sonuglar verilmistir. Erken durdurma sonrasi 205 agag ile kurulan iki
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sinifli modelin test dogruluk performansi ortalamast %88,74, egitim dogruluk performansi
ortalamasi ise %98,63 olarak elde edilmistir. Erken durdurma uygulanmayan modelde bu
oranlar sirasiyla %89,92 ve %100 olarak elde edilmistir. %100 egitim dogruluk
performansinin azaltilmasi ile asir1 6grenme riskinin de azaltilmasi hedeflenmistir. Erken

durdurma sonrasi kappa ve MKK skorlar1 0,77 olarak bulunmustur.
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Sekil 5.26. iki sini1fl1 model i¢in GAM tarafindan segilen 37 dzelligin 6nem sirast

agac sayi1si=1000 agacg sayisi=205
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Sekil 5.27. ki sin1fl1 model i¢in erken durdurma sonrasi performans karsilastirma
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Dort, ti¢ ve iki sinifli siniflandirma modellerinin erken durdurma oncesi ve sonrasi test

dogruluk performanslarindaki degisimi 6zetleyen grafik Sekil 5.28’de goriilebilmektedir.

100

M Erken Durdurma Olmadan
B Erken Durdurma ile

| ™= Erken Durdurma Olmadan
B Erken Durdurma ile
80 4 B Erken Durdurma Olmadan
BN Erken Durdurma ile

70 1

60 -

Dogruluk (%)
3

30 1

20 1

10

4 sinifl model

3 sinifl model

2 sinifl model

Sekil 5.28. Erken durdurma sonrasi performans karsilastirma

Asirt 6grenme riskini azaltmak ve daha genellenebilir bir model elde etmek iizere GAM

algoritmasi kullanilarak yapilan ek analiz neticesinde dort sinifli modelde %70’e, {i¢ sinifli

modelde %80’e, iki sinifli modelde de %90°a yakin test performansina ulasilabilmistir.

Elde edilen modellerin dogruluk performanslar literatiirdeki benzer galismalar ile Cizelge

5.26’da karsilastirilmistir. Cizelgede sadece EEG ve g6z izleme degiskenlerinin

kullanildig: ¢aligmalar dikkate alinmistir.

Cizelge 5.26. Model basarisinin literatiir ile karsilastirilmast

Katilimel

Yazar (Y1) Sayist Sinif Sayis1 | Olgiim Yontemi Dogruluk Performansi
.0
Grimes ve digerleri (2008) 8 2.4 EEG : :ﬁigi $§j§j of’gg
. /0
Wang ve digerleri (2012) 8 3 EEG %30-84
. -0
Borys ve digerleri (2017a) 13 2-3 EEG + Goz Izleme g :Eigi Egg:}; 02 32
Yin ve Zhang (2017) 7 2 EEG %85,7
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Cizelge 5.26. (devam) Model basarisinin literatiir ile karsilastirilmasi

Yazar (Y1) Kg;l;l:sm Sinif Sayis1 | Olgiim Yontemi Dogruluk Performansi
Lim ve digerleri (2018) 48 3 EEG %69
Jusas ve Samuvel (2019) 9 4 EEG %64
Plechawska-Wojcik ve 0 i
digerleri (2019) 11 3 EEG %71,1-90,5
32 uzman
Wu ve digerleri (2019) * 2 Goz izleme %97
7 uzman
olmayan
Kaczorowska ve digerleri I 0
(2020) 26 2 Goz izleme %97
Qu ve digerleri (2020) 10 3 EEG %79,8
Kaczorowska ve digerleri . 0
(2021) 29 3 G0z izleme %97
Farklit EEG 06znitelikleri
. . . ile: %84,3
Pei ve digerleri (2021) 7 3 EEG Yalnizca bant giici ile:
%75,9
Zhou ve digerleri (2022) 45 7 EEG %56
. . . . 2 sinifli model: %82,7
Li ve digerleri (2023) 28 2-3 EEG + Goz Izleme 3 smifl model: %542
. . 17 hasta o
Sasmaz ve digerleri (2023) 28 sagliklr 3 EEG %83,4
2 smifli model: %89,92
Mevcut ¢alisma 15 2-3-4 EEG + Gz Izleme | 3 smifli model: %80,79
4 siifli model: %70,26

Cizelge 5.26’da goriilebilecegi iizere, mevcut calismanin sonuglarmin daha iyi oldugu
caligmalar oldugu gibi (Jusas ve Samuvel, 2019; Li ve digerleri, 2023; Lim ve digerleri,
2018; Qu ve digerleri, 2020; Yin ve Zhang, 2017), mevcut caligmaya kiyasla daha iyi
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sonuclarin elde edildigi calismalar da (Grimes ve digerleri, 2008; Kaczorowska ve
digerleri, 2021) mevcuttur. Daha iyi sonu¢ veren EEG c¢alismalar1 incelendiginde, mevcut
caligmadan farkli olarak cihazdaki kanal sayilarinin daha yiiksek oldugu dikkati
cekmektedir. EEG’de elektrot noktalarinin haricindeki kisimlara iliskin dogrudan 6lgiim
yapilamamaktadir. Voltaj degerindeki degisimin bir noktadan digerine sorunsuz, yumusak
bir sekilde gergeklestigi varsayilmakta, interpolasyon yontemiyle elektrotlar arasi
aktivitenin nasil goriinebilecegi bir nevi tahmin edilmektedir. EEG aktivitesini lokal olarak
kesin bir sekilde dlcememek EEG yonteminin dezavantajlarindan birisidir. Bu nedenle
kanal sayisinin fazla olmasinin lokal olarak daha hassas bir 6l¢iim yapabilme ve daha iyi
tahmin degiskenleri elde edebilme acisindan c¢alismalarda bir avantaj olabilecegi
degerlendirilmektedir. Daha iyi sonu¢ veren g6z izleme c¢alismalari incelendiginde ise,
daha yiiksek katilimer sayilarn dikkati ¢ekmektedir. Bu c¢alismada kullanilan katilimer
sayist analizlerin giivenilirligi acisindan yeterli olmakla birlikte, katilimci sayisinin
artirllmasinin analize dahil edilebilecek daha fazla saglikli veri elde edebilmek agisindan

onemli oldugu diisiiniilmektedir.

Regresyon probleminin coziimiine iliskin bulgular

EEG ve goz izleme degiskenlerinin girdi degiskeni, “Agirlikli Toplam NASA-TLX Skoru”
degiskeninin ise ¢ikt1 degiskeni olarak ele alindigi tahmin modelleri KEYK, DVM, YSA,
RO, GAM, AGAM ve HGAM algoritmalari ile ¢alistirtlmistir. Siiflandirma probleminin
¢oziimiine benzer sekilde KEYK, DVM ve YSA algoritmalari ile ¢alistirilan modellerde
“StandardScaler” fonksiyonu kullanilarak veri doniistiirme islemi gerceklestirilmistir.
Boyut azaltma Oncesi hiperparametre ayarlama yapilmamis, oOncelikle algoritmalarin

sonuglarinin herhangi bir iyilestirme yapilmaksizin karsilagtirilmasi hedeflenmistir.

Cizelge 5.27°de farkli algoritmalarla kurulan 111 degiskenli regresyon modellerinin
performans degerleri verilmistir. Verilen degerler bes katli ¢apraz dogrulama ile elde
edilen bes ayr1 performans sonucunun ortalama degerleridir. Performans 6l¢iisii olarak
regresyon problemlerinde kullanilan ve “4.3. Model Performans Metrikleri” boliimiinde

acgiklanan HKOK ve R? degerleri incelenmistir.
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Cizelge 5.27. 111 degiskenli regresyon modellerinin performans sonuglari

Model HKOK R? (%)
KEYK 18,03 47,90
DVM 18,32 46,21
YSA 17,76 49,42
RO 16,63 55,63
GAM 17,56 50,56
AGAM 16,60 55,73
HGAM 15,54 61,27

Bes katli capraz dogrulama ile kurulan modellerin, kullanilan makine 0grenmesi
algoritmas1 bazinda ortalama HKOK performanslarina iliskin karsilastirma Sekil 5.29°da
goriilmektedir. Grafik incelendiginde en az hata yapan ve hedef degiskeni en iyi agiklayan
modelin HGAM algoritmasi ile elde edildigi (HKOK=15,54, R?>=%61,27), diger en iyi

sonucu veren algoritmalarin ise AGAM, RO ve GAM oldugu goriilmektedir.

Modellerin Ortalama HKOK Degerleri

HGAM

AGAM

RO

Model

YSA

KEYK

DVM

10.0 12.5 15.0

HKOK

0.0 2.5 5.0 7.5

17.5

Sekil 5.29. Modellerin HKOK performanslarinin karsilagtirilmasi




169

Smiflandirma probleminin ¢6ziimiindekine benzer sekilde boyut azaltma yoluyla
performansta iyilestirme gerceklestirilmesi hedeflenmistir. CDOOE  kullamlarak
gergeklestirilen 6zellik seciminde HGAM algoritmasi tarafindan 77 degisken Snemli
secilmistir. En 6nemli bulunan ilk 25 degisken Sekil 5.30°da verilmistir. Yine géz bebegi
cap1, odaklanma siiresi ve segirme genligine iliskin degiskenler ile 6n bolge teta, pariyetal,
temporal ve oksipital gama ve oksipital alfa degiskenlerinin modele en fazla katki saglayan

degiskenlerden oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 5.30. Regresyon modeline katki saglayan en dnemli degiskenler

Izgara arama yontemi ile belirlenen hiperparametreler kullanilarak (6grenme oranmi=0,1,
maksimum derinlik=13, aga¢ sayisi=1000, yaprak sayisi=16) bes katli dogrulama ile 77
degiskenli modeller egitilmis ve HKOK degeri 15,09, R degeri ise %63,49 olarak elde
edilmistir. Diizeltilmis R? degeri ise 62,14’tiir. Bu sonuglar; kurulan regresyon modelinin,
100 tizerinden 6l¢iilen agirlikli toplam NASA-TLX skorunu 15,09 ortalama hata ile tahmin
ettigi ve kullanilan bagimsiz degiskenlerin (EEG ve g6z degiskenleri) bagimli degisken
varyansinin %62,14’tinli acikladig1 seklinde yorumlanmaktadir. Ancak, egitilen modelin
egitim hatas1 incelendiginde test hatasindan olduk¢a diigsiik bir hata degeri ile
karsilasilmistir (HKOK=0,17). Bu durum yine modelin asir1 6grenmis olabilecegi riskini
degerlendirmeyi gerektirmis, siniflandirma probleminin ¢6zlimiine benzer sekilde GAM
algoritmasiyla erken durdurma yontemi uygulandiginda nasil bir sonug¢ elde edilecegi

aragtirtlmistir. Bunun i¢in 6ncelikle GAM algoritmasinin belirledigi en 6nemli degiskenler
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incelenmistir. Sekil 5.31’de regresyon modeli i¢in GAM algoritmasinca belirlenen en

onemli 41 degisken 6nem sirasina gore verilmistir.
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Sekil 5.31. Regresyon modeli i¢in GAM tarafindan segilen 41 6zelligin 6nem sirasi

41 degiskenli model iizerinde uygulanan bes katli 1zgara arama ydntemi neticesinde
ogrenme oraninin 0,1, maksimum derinlik degerinin 7 olarak belirlenmesine karar
verilmigtir. Aga¢ sayist 1000’dir. Ayarlanmis model 6nce erken durdurma olmaksizin,
daha sonra da “n_iter_no_change” parametresine 200, “tol” parametresine ise 0,01
degerlerinin verildigi erken durdurma kriterli sekilde bes farkli egitim ve test seti lizerinde
calistirtlmistir. Sekil 5.32°de erken durdurma uygulanmayan ve erken durdurma uygulanan
modellerin ortalama R? degerinin karsilastirma sonuclari verilmistir. Erken durdurma
sonras1 840 agac ile kurulan regresyon modelinin ortalama test HKOK degeri 15,41, test
R degeri ise %61,89 olarak elde edilmistir. Erken durdurma uygulanmayan modelde bu
oranlar sirasiyla 15,17 ve %63,09 olarak elde edilmistir. Erken durdurma uygulanan
modelin egitim performansi incelendiginde ise; HKOK degerinin 4,97, R degerinin

%96,03 oldugu goriilmiistiir.

Egitim ve test R? degerleri arasindaki farkin daha fazla azaltilabilmesi amaciyla HGAM
algoritmasinin bir yaprakta bulunabilecek minimum goézlem sayisi (min_child samples)
hiperparametresi i¢cin de farkli denemeler gerceklestirilmis, bu sekilde modelin agir1

O0grenmesinin Oniine gegilmeye caligilmistir.
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Sekil 5.32. Regresyon modeli i¢in erken durdurma sonrasi performans karsilagtirma

Sekil 5.33’te bir yaprakta bulunabilecek minimum gozlem sayist hiperparametresinin farkli
degerleri i¢in egitim ve test performanslarindaki degisim goriilmektedir. Egitim ve test
performanslar1 arasinda ¢ok biiyiik farklar olmasi modelin genellenebilirligi 6niinde 6nemli
bir engeldir. Bu nedenle, egitim ve test R? degerleri arasindaki farkin 20°nin altina diistiigii
noktalardaki performansin dikkate alinmasinin genellenebilir bir model i¢in daha giivenilir
oldugu degerlendirilmistir. Bu noktada, egitim ve test R? degerleri sirasiyla %68,91 ve
%49,94 olarak elde edilmistir. Egitim ve test HKOK degerleri ise sirasiyla 13,94 ve
17,67°dir.

100 4 —_— —— Egitim | — Egitim
~. ) — Test 17.5 —_TCSt//
N 15.0 A
90 =
12.5
80 A
§ x 10.0 A
g ¥
« 70 . 7.5 1
5.0 4
60 1
2.5 1
50 4
004 °
def=20100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 def=20160 ISIO ZCIIO ZSIO 3CIIO 35;0 460 4!‘;0 SC;U 55'0 660
Bir Yaprakta Bulunabilecek Minimum Gozlem Sayisi Bir Yaprakta Bulunabilecek Minimum Gézlem Sayisi

Sekil 5.33. Farkli hiperparametre degerlerine gore performans degisimi
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Gama giictine iliskin degiskenlerin bagimli degiskenler ile yiiksek korelasyon katsayili bir
iliski gdstermemelerine ragmen makine 6grenmesi modellerinde tahmine en c¢ok katki
saglayan degiskenler arasinda yer almalar1 dikkati ¢ekmektedir. Nitekim, 6zellik se¢iminde
diisiik korelasyonlu degiskenlerin otomatik olarak disarida birakilmasi onerilmemektedir.
Ciinki tek basina sinif ayirt etme yetenegi diisiik olan bir degisken baska degiskenlerle bir
araya geldiginde modele katkis1 artabilmektedir. Iki rassal degiskenin entropi agisindan
paylastigi bilginin Ol¢iisii anlamina gelen ortak bilgi, degiskenler arasindaki dogrusal

olmayan baglantilar1 agiga ¢ikarabilmektedir (URL-25).

Tezin makine 6grenmesi boliimiinde miimkiin olan en yliksek dogruluk orani ile zihinsel is
yiikkii seviyesini tahmin eden simiflandirma modelinin gelistirilmesi ve daha sonra
literatiirdeki galigmalar ile karsilagtirilmasi 6ncelikli hedef olmustur. Regresyon modeli ise
hedef degisken olarak agirlikli toplam NASA-TLX skorunun alindigi durumda ne 6l¢giide
bir hata yapildigin1 ve bagimsiz degiskenlerin hedef degiskenin varyansinin ne kadarini
agikladigini arastirmak tizere olusturulmustur. Problemin bir regresyon problemi olarak ele
alinmast durumunun incelenmesi amaglanmistir. Regresyon modelindeki hata miktarinin
yiiksek ¢ikmasinin nedeninin hedef degiskenin tam olarak siirekli bir yap1 gostermemesi
(NASA-TLX olgeginin kesikli yapisi) ile iligkili oldugu degerlendirilmektedir. Yine de,
agirlikli toplam NASA-TLX skorunun algilanan zihinsel is yiikiiniin farkli seviyelerine
karsilik geldigi diislintildiigiinde, 100 iizerinden 15’e yakin bir hatayla ¢alisan bir modelin
en azindan katilimei tarafindan hissedilen diisiik, orta ve yiiksek zihinsel is yiikiinii ayirt

etmede etkili olacagi degerlendirilmektedir.
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6. SONUC

Bu tez calismasinda, zihinsel is yiikiiniin, n-geri gorevler sirasinda toplanan EEG ve goz
izleme verilerine bagli olarak analiz edilmesi ve makine Ogrenmesi algoritmalari
araciliglyla tahmin edilmesi amacglanmistir. Tezin temel amaglart dogrultusunda,
kullanilacak cihazlarin taninmasi, Ol¢iimler sirasinda karsilasilabilecek zorluklarin
ongoriilebilmesi ve deney siirecinin test edilmesi amaciyla oncelikle pilot caligmalar
gerceklestirilmistir. Cihazlarin farkli zamanlarda temin edilebilmesi nedeniyle dnce goz
izleme cihazi ile daha sonra da EEG cihazi ile ¢aligilmistir. Pandemi kosullari altinda ayni
dort kisi lizerinde farkli zamanlarda uygulanan deneylerin sonuglari analiz edilmistir. Bu
asamada, veri On isleme ve goz kirpma degiskenlerinin tiiretilmesi amaciyla hazirlanan
Excel VBA makrolari ile makine 6grenmesi analizi i¢in hazirlanan Python kodlar1 temel
uygulamadaki analiz siirecine biiylik dl¢iide katki saglamistir. Veri 6n isleme ve degisken
tiretme adimlart hem gergek testlerde toplanacak verinin hazirlanma siirecinde
uygulanacak prosediiriin netlestirilmesine hem de kullanilacak ilave g6z izleme
degiskenleri ile modeldeki bagimli degiskenler arasindaki beklenen iligkiyi test etmeye
imkan saglamistir. Pilot ¢alismalar sayesinde, hem goz izleme hem de EEG’nin tek
baslarina dahi zihinsel is ylikii analizinde 6nemli rol oynadigi goriilmiis ve calismanin

devaminda her iki yontemin birlikte kullaniminin faydali olacagina karar verilmistir.

Calismanin devaminda, daha genis bir katilimci grubuyla tezin ana verisini saglayacak
deneyler gergeklestirilmistir. Temel uygulamada pilot ¢aligmalardan farkli olarak ilk kez
iki cihaz es zamanl kullanilarak Ol¢iim almmistir. Gergek deneyler sirasinda n-geri
testlerin uygulandig1 yazilimin gelismis versiyonunun kullanilmasi, tepki siiresi ve dogru
yanit oran1 gibi performans olgiilerinin de kayit altina alinabilmesini miimkiin kilmustir.
Boylece literatiirde zihinsel i ylikii dl¢limiinde kullanilan nesnel-deneysel yontemlerden
biri daha analize dahil edilebilmistir. Testlerin igerigi ve uygulanis seklini iceren deney
prosediirii literatiirdeki benzer galismalar drnek alinarak belirlenmistir (Liu ve digerleri,
2017). Pilot ¢alismalardan farkli olarak, zorluk seviyelerine gore yapilmak istenen zihinsel
manipiilasyonun dogruluk performans kriteri ile ayirt edilebilirliginin artirilmasi i¢in gérev
sirasinda eslesmeme durumu igin de yamit verilmesi beklenmistir. Bu sayede; hedef

olmayani tespit etme durumu i¢in verilen dogru yanitin bilingli verilip verilmediginin
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kontrolii saglanmisg, dogru yanit oran1 performans kriterinin glivenilirligi ve ayirt ediciligi

artirllmigtir.

Deneylerin ilk giinlinde goz izleme cihazinda yasanan baglant1 problemi nedeniyle ii¢
katilimcidan toplanan goz izleme verisinin eksik olmasi ve EEG verisinin bazi katilimcilar
icin sinyal kalitesinin diigiikliigii sebebiyle uyaran bazinda eksik veri icermesi, s6z konusu
katilimcilarin analizin disinda birakilmasi zorunlulugunu ortaya ¢ikarmistir. Laboratuvarin
ve goz izleme cihazinin sinirli kullanim siiresi nedeniyle deneylerin tekrarlanabilmesi

miimkiin olmamistir. Bu durum, ¢alismanin kisitliliklarindan birini olusturmustur.

Calismanin sonuglar1 tezin ilk amaci dogrultusunda incelendiginde; beklendigi sekilde,
hem NASA-TLX hem de performans degiskenlerinin gorev zorluk seviyesiyle onemli
Olgiide iliskili oldugu ortaya c¢ikmustir. Gorev zorluk seviyesi arttikca katilimcilarin
algiladiklar ig ylikiiniin arttigi ve performanslarmin distiigii sdylenebilmektedir. Elde
edilen bulgu, uygulanmasina karar verilen testlerin zorluk seviyelerinin zihinsel is yiikiinde
istenen manipiilasyona yol a¢tigimi dogrulamaktadir. Bu sonug, zorluk seviyelerinin
zihinsel is ytikii seviyelerine karsilik geldigi varsayimi altinda kurulacak olan siniflandirma
modeline dayanak olusturmasi agisindan 6nemlidir. Nitekim, zorluk seviyesinin dogrudan
siiflandirma hedef degiskeni olarak alindigr pek ¢ok c¢alisma oldugu gibi zihinsel is
ylikiiniin verilen gorevlerle tetiklendigi dogrulandiktan sonra analize devam edilen benzer
calismalar da mevcuttur (Buchholz ve Kopp, 2020). Zorluk seviyesi ile en yiiksek
korelasyonu gosteren NASA-TLX degiskeni “Zihinsel Talep” olmustur. NASA-TLX
toplam skoruna en fazla katki saglayan alt boyutun da ayni degisken oldugu goriilmektedir.
NASA-TLX’in is yiikii 6l¢limiinde giivenilirligi kanitlanmis bir yontem olmasinin yaninda,
bu ¢aligmada “Fiziksel Talep” alt boyutunun agirligimin sifir ¢ikmasi da s6z konusu 6znel
is yiki degerlendirme aracinin tezin amacina uygun sekilde zihinsel is yiikii analizine
yonelik uygulanmasini ve NASA-TLX agirlikli toplam skorunun regresyon probleminde
ciktr degiskeni olarak kullanilmasini destekleyici bir bulgu olarak goriilmektedir. Yanit
icin verilen tepki siliresindeki gecikme, dnceden belirlenen zorluk seviyesi arttik¢a biiyilik
Olciide artmaktadir. Dogru yanit verme orani ise gorev zorlastikca azalmaktadir. Eslesmeyi
tespit edip dogru cevaplama sayisinin eslesmeme durumunu tespit edip dogru cevaplamaya
kiyasla gorev zorluk seviyesi ile daha yiiksek korelasyonlu oldugu goriilmiistiir. Bu sonug,
gorev zorlastik¢a hedefi bulmanin daha da zorlastigini gostermektedir. Katilimeilarin

algiladiklar1 is yiikii ve alt boyutlar1 da performans degiskenleri ile iliskilidir. Tepki
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stireleri daha uzun olgiilen testlerde katilimcilar daha ¢ok is yilikii hissettiklerini beyan
etmiglerdir. Benzer sekilde dogru yanit sayilar1t da azalmigtir. Dort farkli simifin ikili
karsilastirmalar1 neticesinde, birinci siniftaki katilimcilarin diger siniflardaki katilimcilara
gore daha diisiik NASA-TLX skorlar1 bildirdikleri ve ayrica, tepki siiresi ve dogru yanit
orani agisindan st siniflardan daha iyi performans elde ettikleri dikkati ¢ekmistir. Bu
bulgular, birinci siif 6grencilerinin, testleri daha kolay ve az yorucu bulduklar seklinde
yorumlanmaktadir. Cinsiyetler arasinda algilanan is yiikii ve performans agisindan anlamli
fark olup olmadig incelendiginde ise, erkeklerin gorevler sirasinda kadinlardan daha ¢ok
zaman baskist hissettikleri ve ortalama tepki siirelerinin kadinlardan daha uzun oldugu
tespit edilmistir. Oturum bazinda ele alinan ilk veri seti ile gerceklestirilen analizin en
kayda deger sonucu ise, gorev zorluk seviyelerinin ikili olarak karsilastirilmalari
neticesinde hem tiim NASA-TLX degiskenleri hem de tepki siiresi ve dogru yanit orani
acisindan anlamli fark gostermeleri olmustur. Bu sonuglarin, gelistirilmesi planlanan
smiflandirma modelinde kullanilacak siif sayisini  destekleyici nitelikte oldugu

degerlendirilmistir.

Gorev zorluk seviyesi ile en yiiksek korelasyonlu goz degiskenleri; goz kirpma sayisi ve
toplam stiresi, segirme sayis1 ve toplam siiresi, sol ve sag goz bebegi cap1 ortalamasi olarak
bulunmustur. Belirtilen degiskenlerin tamami gorev zorluk seviyesi arttik¢a artmaktadir.
Agirlikli toplam NASA-TLX skoru ile en ¢ok iligkili goz degiskenleri ise; goz kirpma
say1s1 ve toplam siiresi, segirme genligi ortalamasi, maksimum degeri ve standart sapmasi
ile segirme sayis1 ve toplam siiresidir. Gz bebegi cap1 ortalamalar1 gorev zorluk seviyesi
ile oldugu kadar iligkili bulunmamistir. Gorev zorluk seviyesinden daha fazla iligkili
oldugu tespit edilen degiskenler ise segirme genligine iliskin degiskenlerdir. G6z izleme
cithazinin verdigi raporda yer almayan ve tamamen diger degiskenlerden yararlanilarak
tiretilen goz kirpma degiskenlerinin hem gorev zorluk seviyesi ile hem de agirlikli toplam
NASA-TLX skoru ile en yiiksek korelasyona sahip degiskenler oldugu gozlenmistir. K-W
testi ile goz izleme degiskenlerinin tamaminin zorluk seviyesine gore anlamli fark
gosterdigi goriilmiistiir. Gorev zorluk seviyesine gore diizgiin artig ya da azalig gdsteren
degiskenler; segirme, goz kirpma ve goz bebegi ile iliskili degiskenlerdir. Bu degiskenler
tahmin edildigi gibi smiflandirma modeline de en ¢ok katki saglayan degiskenlerden
olmustur. Gz kirpma degiskenlerinin hem istatistiksel testlerde bagimli degiskenlerle en
cok iliskili goz degiskenleri arasinda yer almalari hem de siniflandirma modellerinde

uygulanan 06zellik seciminde makine Ogrenmesi algoritmalar1 tarafindan model
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performansina en ¢ok katki saglayan degiskenler arasinda secilmeleri, tez kapsaminda
gerceklestirilen degisken tliretme yaklasiminin giivenilirligini  destekleyen bulgular

olmustur.

EEG degiskenlerinin analizinde, literatiirdeki benzer c¢alismalar ile ayni dogrultuda
sonuglar elde edilmistir. Ozellikle prefrontal, frontal ve frontal merkez bdlgelerindeki yani
on beyindeki teta gilicliniin gorev zorlugu arttikca arttigi dogrulanmistir. Ayni beyin
bolgelerinde teta/alfa giicii oranlarina iliskin degiskenlerin korelasyon katsayilar1 biraz
daha yiiksek bulunmustur. Teta ve alfa degiskenlerinin oran seklinde kullanimlari
sayesinde tahmin giicii daha yliksek degiskenler elde edilebildigini sdylemek miimkiindiir.
Bu degiskenler makine 6grenmesi boliimiinde de tahmin modellerine en ¢ok katki saglayan
degiskenler arasina girmistir. Korelasyon katsayilari daha diisiik olmasina ragmen, artan
gorev zorluk derecesi ile frontal bolgelerdeki alfa giicii artarken; temporal, pariyetal ve
oksipital bolgelerdeki alfa giicii azalmaktadir. Gorev zorlastikca diisiik beta giicliniin
hemen hemen tiim beyin bolgelerinde 6nemli 6l¢iide azaldigi, gama giiciiniin ise arttigi

gozlemlenmistir.

Calismanin makine 6grenmesi boliimiinde, en basarili sonuglarin pilot ¢aligmalarda oldugu
gibi yine aga¢ tabanli algoritmalar ile elde edildigi goriilmistir. Yakin gec¢miste
gelistirilen ve bu nedenle literatiirde bu konuda yapilan c¢alismalarda kullanimina sik
rastlanmayan HGAM, AGAM ve GAM algoritmalari ile yiiksek basari oranlari elde
edilmistir. Boyut azaltma ve hiperparametre ayarlama sayesinde performansta ne dlgiide
lyillesme saglanabilecegi gosterilmistir. Ayrica Smif sayisinin  azaltilmast  yoluna
gidildiginde ¢ok daha iyi smiflandirma performanslar ile karsilasilacagi goriilmiistiir. Ug
sinifli ve iki smifli modeller beklendigi sekilde daha iyi performans gostermistir. Sadece
odak model iizerinde oOzellik se¢imi, hiperparametre ayarlama ve erken durdurma
yontemlerine bagvurulmus, diger tiim algoritmalar baglangigta karsilastirma amagh olarak
kullanilmistir. Hem EEG hem de goz degiskenlerinin girdi olarak kullanildigi dort siifll
smiflandirma modelinde boyut azaltma, hiperparametre ayarlama ve erken durdurma
adimlarmin ardindan yaklagik %70 oraninda dogruluk performansi elde edilmistir.
Modeller tarafindan en ¢ok hatanin 1-geri gorev simifina iliskin godzlemlerin
siiflandirilmasinda yapildig: tespit edilmis, bu nedenle 1-geri gorev sirasinda elde edilen
veri smifinin dikkate alinmadigir ii¢ smifli (diisiik-orta-yiiksek) modeller iizerinde

calistlmistir. Ug smifli simiflandirmada erken durdurma sonrasi yaklasik %80 dogruluk
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orani elde edilmistir. Diigiik ve yiiksek zihinsel is yiikiiniin tahminini amaclayan iki sinifli

siniflandirma modeli ise yaklasik %90 oraninda dogru tahmin yapabilmektedir.

Yalnizca EEG degiskenlerinin ya da yalnizca gz degiskenlerinin kullanildigi modellere
kiyasla her iki fizyolojik yontemin bir arada kullanildig1 model daha dogru siniflandirma
tahmini sunmustur. Bu sonug, farkli kaynaklardan es zamanli toplanan verilerin tahmin
modeli elde etmede bize daha giivenilir sonuclar sagladigini ortaya koymakta ve literatiirde
fizyolojik yontemlerin bir arada kullaniminin daha dogru sonuclar verdigini gosteren diger

calismalari (Liu ve digerleri, 2017) desteklemektedir.

Kurulan makine 6grenmesi modellerinde, asir1 6grenme riskini azaltmak ve modellerin
genellenebilirligini artirmak i¢in c¢apraz dogrulama yapilmis, topluluk O6grenmesi
yontemleriyle birden fazla model kurulmus ve erken durdurma yontemine bagvurulmustur.
Asirt 0grenmeden kaginmak tlizere HGAM algoritmasinin diger hiperparametreleri
iizerinde de calisilmig, 6rnegin dallanma icin gerekli minimum gézlem sayisina karsilik
gelen ve “min_child samples” olarak belirtilen hiperparametrenin degeri artirilarak egitim
performansinda diisiis gerceklestirilmis ancak, belirlenen kriterler dogrultusunda en uygun

durma noktasinin belirlenebilmesi icin GAM ile erken durdurma yontemi tercih edilmistir.

Modeller c¢alistirilirken GAM algoritmasinin  6grenme hizinin HGAM algoritmasina
kiyasla olduk¢a yavas oldugu gozlenmistir. HGAM algoritmasiyla yiiksek dogruluk
performanslar1 elde edilebilmis ancak analizin devaminda modelin asir1 0grenmis
olabilecegi riski degerlendirilmistir. Egitim ve test performanslari arasindaki fark
azaltilmaya calisilmig, bu dogrultuda erken durdurma yontemi uygulanmistir. HGAM
algoritmasinin karmagsik yapist sebebiyle asir1 6grenmeye egilimi dogrulanmig, erken
durdurma ile egitim performansinin %100’{in altina indirilebilmesi miimkiin olamamustir.
Gradyani1 artirilmig karar agaglart birgok zayif tahmin modelini, 6zellikle de karar
agaclarini birlestirerek yinelemeli olarak gii¢lii tahmin modelleri olusturmaya yonelik bir
yontem smifi oldugundan siniflandirma modellerinin analizi GAM algoritmasi ile

stirdiiriilmiis, erken durdurma yéntemi bu algoritma {lizerinden uygulanmastir.

GAM algoritmas: tarafindan dort smifli model performansina katki saglayan en onemli
degiskenlerin; sag ve sol gbz bebegi capi, goz kirpma ve segirme genligine iliskin

degiskenler ile 6n bolge (prefrontal ve frontal) teta giicii, temporal, pariyetal ve oksipital
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gama giicti degiskenleri oldugu tespit edilmistir. HGAM algoritmasi tarafindan, odaklanma

stireleri ile oksipital alfa ve temporal beta degiskenleri de 6nemli bulunmustur.

Ozetle bu tez, EEG ve goz izleme ydntemlerinin hem NASA-TLX &lcegi ve performansa
dayali yontemlerle birlikte ayni deney prosediirii igerisinde kullanildigi hem de verilerin n-
geri gorevler sirasinda toplandigi daha 6nce gerceklestirilmemis 6zgiin bir ¢aligsma olarak
literatiire sunulmustur. EEG ve goz verilerinin es zamanh olarak kayit altina alindig1 deney
stireci sonucunda makine 6grenmesi algoritmalar1 araciligiyla zihinsel is yiikii tahmin
modelleri gelistirilmis, model performanslari acisindan tatmin edici sonuglar elde
edilmistir. Ozellikle dort smifli modelde literatiire kiyasla oldukca iyi bir dogruluk
performansina ulasilmistir. EEG ve g6z izleme degiskenlerinin zihinsel is yiikii ile
aralarindaki iliskiyi gdsteren bulgular literatiirdeki calismalar1 destekler niteliktedir. Tez
caligmasi, goz kirpma degiskeninin tliretilmesine iliskin farkli bir yaklasim sunmustur.
Ayrica tezin EEGLAB STUDY programinin kullanimina ve sonuglarinin yorumlanmasina
iliskin boliimii ile literatiire bir uygulama Ornegi saglanmistir. Bu tez dogrultusunda
yuriitilen BAP projesi sayesinde satin alinan tasinabilir EEG cihazi, tezin belirtilen
kapsamda gerceklestirilebilmesini miimkiin kilmakla birlikte, bundan sonra yapilacak

bilimsel ¢aligmalara katki saglamak iizere tiniversitenin altyap1 envanterine eklenmistir.

Tezin kapsami geregi, deneyler tek bir gorev tiiriiniin farkli zorluk seviyeleri uygulanarak
gerceklestirilmistir. ilerleyen calismalarda, farkli 6zelliklerdeki bir katilimer grubuyla ya
da farkli gorev kosullari altinda toplanan veriler ile modeller test edilebilir. Bu sayede
modellerin genellenebilirligi artirilabilir. Sanal gergeklik kullanilarak daha gergekci gorev
kosullarr altinda ve kritik tiirdeki gorevler sirasinda elde edilen veriler ile kurulan modeller
test edilebilir. Birbiriyle yiiksek korelasyon gosteren degiskenlerin incelenmesiyle
modellerde daha fazla boyut azaltma gergeklestirilerek daha yalin modeller elde edilebilir.
Dogrudan zihinsel is yiikii degerini tahmin etmeye yonelik ¢alismalar hedeflenerek, stirekli
is yilikii profillerinin elde edilmesini saglayan farkli yazilimlar gelistirilebilir ve makine
ogrenmesi modellerindeki zihinsel is yilikii ¢ikti degiskeninin de siirekli bir yapida elde
edilmesi saglanabilir. Bu sayede, siirekli bir yapida elde edilen fizyolojik degiskenlere
karsilik gelen stirekli yapidaki zihinsel is yiikli skoru kullanilarak zihinsel is yiikiinii seviye

olarak degil sayisal olarak tahmin eden modellerin gelistirilebilmesi miimkiin olabilecektir.
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we zihinsel is yilkil seviyesi tahmin modelinin bu sekilde elde edilmesi
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KATILIMCI BEYANI

Fukarida amact ve igend belirtilen bu arastinma ile ilgh bilgler tarafima aktanld:. Bu bilgilerden sonra
arastinmayakatidimes olarak davet edildirn. Bu ¢alismaya katibmayi kabul ettiim takdirde gerek arastinma
yiritiiliitken gerekse vayvimlandifinda kimlifimin gizli tutulacad konusunda givence alduom. Bana ait
verlerin kullaninmuna izin veryonum. Arastinma sonugdarmm eSitim ve bilimsel amaglarla kullarsmm sirasinda
kizizel bilgilerimin dikkatle konmacag: konusunda bana yeterli giiven vernldi. Arastimmanin yiiriitiilmesi
sirasinda hethang bir sebep géstenmeden cekilebilinm. Arastinmaicin vapilacak harcamalarla ilgili herhangi
bir parasal sorumluluk altina gimmivonum Bana herhangi bir §deme yvapdamavacakte. Aragtinma ile ilgili bana
yapilan titmagiklamalan ayrntdaryla anlamss bulmmalktayem Bu galisgmaya higbir basks altinda kalmadan
kendi bireysel onayim ile katidliyorum. Imzal bu form kagdanim bir kopyas: bana verilecektir.

Arastrma viiritiicisi (Tez cahsmalarmda Damsman tarafindan imzalanacakar.)

Adi ve Sovad Prof. Dr. Emman GAKIT Tarih ve Imza
Gazi Universitesi Mithendislik Fakiiltesi
Adres ve telefonu Endiistri Mithendislig B&linmii
0(312)5823820
Katnhmea
Adive Sovadh Tarh ve Imza

Adres ve telefonu

Velayet veya Vesayet Alondald Kanlmeilar icin Veli/Vasi

Adh ve Soyada

Tarih ve Imza

Adres ve telefonu
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EK-2. Demografik bilgiler formu
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var m1?

Cinsiyet ( )Kadin ( ) Erkek

Yas BelirtiNIZ......ocoveecieccec e
Boy Belirtiniz..........ccooovveviiiiiiii e
Kilo BelirtiniZ......coooviiiiiiiic
Kaginci simiftasiniz? BelirtiniZ......ocvoeieeee e
Daha once hafiza testleri ile ilgili

herhangi bir uygulama kullandiniz ~ |( ) Evet ( ) Hayir

mi1?

Hangi elinizi kullaniyorsunuz? () Sag () Sol

Giinde kag saat uyuyorsunuz? BelirtinizZ.........cooooviiiiiiiiiiiccc
Sigara kullaniyor musunuz? ( )Evet () Hayrr

Son 12 saat i¢inde alkol aldimiz m1? |( ) Evet () Hayir

Son 12 saat i¢inde kafein aldimiz m1? |( ) Evet () Hayir

Son 12 saat i¢inde herhangi birila¢  |( ) Evet () Hayir

kullandiniz mi1? Evet ise belirtiniz...........c.ccooovviiiiiiiciiii,
Herhangi bir kronik rahatsizligimz ~ |( ) Evet () Hayir

var m1? Evetise Delirtiniz........ccocoviiiiiiiiiiiiiccies
Herhangi bir gérme probleminiz var |( ) Evet () Hayir

mi1? Evetise belirtiniz...........ccoooiiiiiiiiiiicece
Gozliik/kontakt lens kullaniyor ( )Evet ( )Hayrr

musunuz? Evetise belirtiniz...........ccoeoiiiiiiiiiiiicce
Herhangi bir igitme probleminiz var |( ) Evet () Hayir

mi1? Evetise belirtiniz...........ccoooiiiiiiiiiiicece
Herhangi bir psikolojik/psikiyatrik  |( ) Evet  ( ) Hayir

rahatsizliginiz var mi? Evet ise belirtiniz..........ccccoovvviiiiiiiiii,
Herhangi bir ndrolojik rahatsizhigmiz |( ) Evet () Hayir

Evet ise belirtiniz.......ooeeeveveeee,
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EK-3. NASA-TLX o6l¢egi ve ikili karsilagtirma anketi

Asagidaki sorulara verdiginiz cevaplan &lgek tizerindeki iki cizgi arasma carpr (X) kovarak
isaretleviniz.

Bu test zihinsel (baloma, takip etme, diisiinme, akidda tutma, hatwlamava caligma vb.) agidan
ne derece zorlavicivdi? (Kolav mivdizorlu muvdu?, Basit mivdikarmasik mivdi?)

I T N AT N N N O IO O R
Cok Digiik ok Yiksek

Bu test fiziksel olarak ne derece zorlavicivdi?

I A N T N T O Y O I T
Cok Diisiik Cok Yiiksek

Bu testine &lciide telash ve aceleci bir sekilde vapmak zorunda kaldmiz? (Uzerinizdeki
zaman baskismi degerlendiriniz )

Lo o b b b ey
ok Disiik ok Yiksek

Bu testine &lgide bagariyvla verine getirdiniz? Performansmizdan ne dlglide tatmin oldunuz?

I R N TN N T N Y O O I
Cok Diisiik Cok Yiiksek

Bu testi bagarivla verine getirebilmek icin ne Slgiide gaba sarf etmeniz gerekti?

L o e b
ok Diigiik Cok Yiiksek

Bu testi vaparken ne élgiide stresli, gergin, isteksiz ve kevifsiz hissettiniz?

I A N T N T O Y O I T
ok Disiik ok Yiksek




EK-3. (devam) NASA-TLX 6lgegi ve ikili karsilastirma anketi

Bu testi gerceklestirirken sizin i¢in daha ¢ok &n plana ¢ikan faktorii isaretleyiniz. (Ikili
karsilagtirma yapmaniz beklenmektedir. Yan yana yazilan iki faktérden oncelikli olani
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se¢iniz.)

0-geri 1-geri

caba performans caba performans
EZ:E:I gerginlik zaman baskisi gerginlik
‘f)irsrlljgl caba zaman baskisi caba

fiziksel talep gerginlik fiziksel talep gerginlik
performans gerginlik performans gerginlik
fiziksel talep zaman baskisi fiziksel talep zaman baskisi
fiziksel talep performans fiziksel talep performans
lz)zgjgl zihinsel talep zaman baskisi zihinsel talep
gerginlik caba gerginlik caba
performans zihinsel talep performans zihinsel talep
performans zaman baskis1 performans zaman baskisi
zihinsel talep caba zihinsel talep caba

zihinsel talep fiziksel talep zihinsel talep fiziksel talep
caba fiziksel talep caba fiziksel talep
gerginlik zihinsel talep gerginlik zihinsel talep
2-geri 3-geri

caba performans caba performans
EZ&?; gerginlik zaman baskisi gerginlik
izz;j; caba zaman baskisi caba

fiziksel talep gerginlik fiziksel talep gerginlik
performans gerginlik performans gerginlik
fiziksel talep zaman baskis1 fiziksel talep zaman baskisi
fiziksel talep performans fiziksel talep performans
izrsrlljgl zihinsel talep zaman baskis1 zihinsel talep
gerginlik caba gerginlik caba
performans zihinsel talep performans zihinsel talep
performans zaman baskis1 performans zaman baskisi
zihinsel talep caba zihinsel talep caba

zihinsel talep fiziksel talep zihinsel talep fiziksel talep
caba fiziksel talep caba fiziksel talep
gerginlik zihinsel talep gerginlik zihinsel talep




Gazili olmak ayricaliRtwr





