Journal of the Facul

of Engineering

and Architecture of Gazi University 38:2 (2023) 1027-1039

J

Muihendislik Mimarlik

Fakltesi Dergisi

Elektranik/ Cnline ISSN :
Basili / Printed ISSN :

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

A machine learning approach to classify mental workload based on eye tracking data

Seniz Harputlu Aksu

, Erman Cakit*

Department of Industrial Engineering, Faculty of Engineering, Gazi University, 06570, Maltepe, Ankara, Tiirkiye

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

o Collecting eye tracking
data and obtaining
variables

o (Classification of mental
workload at 4 different
levels

e Usage of GBM,
LightGBM, XGBoost
algorithms

Keywords:

Mental workload
Eye tracking
Machine learning
Classification

Article Info:
Research Article
Received: 28.12.2021
Accepted: 01.05.2022

DOI:
10.17341/gazimmfd.1049979

Acknowledgement:

This work was funded by
Gazi University Scientific
Research Projects Unit under
Grant No. 6483.

Correspondence:
Author: Erman Cakit
e-mail: ecakit@gazi.edu.tr
phone: +90 312 582 3820

In this study, we tested whether the change in mental workload during N-Back memory tasks is related to
eye movements, compared it with the results obtained previously in the literature, and developed a
classification model that predicts the level of mental workload with machine learning algorithms using eye
tracking data. The steps of the study are given in Figure A.
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Figure A. Study Steps
Purpose:

The primary objective of this study was to develop machine learning algorithms for classifying mental
workload using eye tracking data.

Theory and Methods:

This study proposed machine learning algorithms for classifying mental workload using eye tracking data.
Four participants performed the N-Back memory task and National Aeronautics and Space Administration-
task load index (NASA-TLX) to induce different levels of mental workload. In total, 792 samples were
collected from four participants. Twenty-seven eye tracking metrics were selected as independent variables.
One output variable reflecting the difficulty level of N-Back memory was classified.

Results:

As a result of these experiments, it was revealed that almost all eye tracking metrics considered in this study
were significantly correlated to both weighted NASA-TLX total score and N-Back memory task difficulty
level. As the task difficulty increased, pupil diameter, number of saccades, number of blinks, and blink
duration increased, while fixation duration decreased. The results obtained for the two classes of
classification problem reached the accuracy of 68% with 14 eye-tracking features due to problem
complexity. The results obtained for the two classes of classification problem reached the accuracy of 84%
with 27 eye-tracking features as input and the LightGBM algorithm. To determine the degree to which the
input variables contribute to the determination of the output variable, a sensitivity analysis was conducted
using the gradient boosting machines (GBM) algorithm. The left eye pupil diameter was found to be the
most effective metric in the classification of the task difficulty level. The results from the analysis indicate
that eye tracking metrics play an important role in the classification of mental workload.

Conclusion:

The results from the analysis indicate that eye tracking metrics play an important role in the classification of
mental workload. Among the classification models developed with machine learning algorithms, the most
successful results were obtained with tree-based algorithms. Algorithms such as GBM, LightGBM,
XGBoost, which have been developed recently and therefore are not frequently used in the literature on this
subject, have achieved better results compared to others.
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Bu ¢alismada, zihinsel is yiikiinliin goz izleme verilerine bagli olarak makine dgrenmesi algoritmalar
araciligiyla simiflandirilmast amaglanmigtir. Dort katilimer (iki kadin ve iki erkek) ile yapilan deneyler
sirasinda, farkli diizeylerde zihinsel is yiikiiniin tahmini i¢in n-geri hafiza gérevi ve NASA-Task Load Index
(TLX) 6znel degerlendirme olgegi kullanilmistir. Bagimsiz degiskenler olarak 27 g6z izleme parametresi
secilmis ve ¢ikti degiskeni olarak goérev zorluk seviyesi siniflandirilmistir. Calismada ele alinan hemen
hemen tiim gbz izleme parametrelerinin hem agirlikli NASA-TLX toplam skoru hem de gérev zorluk
seviyesi ile anlamli 6l¢iide iliskili oldugu ortaya ¢ikmustir. Gorev zorlugu arttikca g6z bebegi boyutu, segirme
sayisi, gdz kirpma sayisi ve goz kirpma siiresi artarken sabitleme siiresi ile ilgili degiskenlerin ise azaldig
gozlenmistir. Dort sinifli siniflandirma problemi kapsaminda, problemin karmasiklig1 sebebiyle (segilen 14
dznitelik ile) ancak %68 dogruluga ulagilabilmistir. Iki simifli olarak ele alinan siniflandirma problemi igin
elde edilen sonuglar incelendiginde ise, 27 goz izleme 6zelligi ve LightGBM algoritmast ile kurulan modelde
%84 dogruluga ulagilmistir. Girdi degiskenlerinin ¢ikt1 degiskeninin belirlenmesine katkisini incelemek i¢in
gradyan artirma makineleri (GBM) algoritmasi kullanilarak bir duyarlilik analizi yapilmis ve sol goz bebegi
¢ap1 ortalamasinin gorev zorluk seviyesinin smiflandirilmasinda en etkili parametre oldugu goriillmiistiir.
Sonuglar, goz izleme Olglimlerinin zihinsel is yiikiiniin siiflandirilmasinda 6nemli bir rol oynadigini
gostermektedir.
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The primary objective of this study was to develop machine learning algorithms for classifying mental
workload using eye tracking data. Four participants (two females and two males) performed the N-Back
memory task and National Aeronautics and Space Administration-task load index (NASA-TLX) to induce
different levels of mental workload. Twenty-seven eye tracking metrics were selected as independent
variables. One output variable reflecting the difficulty level of N-Back memory was classified As a result of
these experiments, it was revealed that almost all eye tracking metrics considered in this study were
significantly correlated to both weighted NASA-TLX total score and N-Back memory task difficulty level.
As the task difficulty increased, pupil diameter, number of saccades, number of blinks, and blink duration
increased, while fixation duration decreased. The results obtained for the two classes of classification
problem reached the accuracy of 68% with 14 eye-tracking features due to problem complexity. The results
obtained for the two classes of classification problem reached the accuracy of 84% with 27 eye-tracking
features as input and the LightGBM algorithm. To determine the degree to which the input variables
contribute to the determination of the output variable, a sensitivity analysis was conducted using the gradient
boosting machines (GBM) algorithm. The left eye pupil diameter was found to be the most effective metric
in the classification of the task difficulty level. The results from the analysis indicate that eye tracking metrics
play an important role in the classification of mental workload.
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1. Giris (Introduction)

Zihinsel is yiikil operatoriin kullanilabilir zihinsel kaynak kapasitesi
ile igin gerektirdigi zihinsel kaynak arasindaki fark ile iliskilidir. Sayet
gorevin gerektirdigi kaynak miktari kiginin kullanilabilir kapasitesini
asarsa asir1 yiikklenme olacaktir [1]. Zihindeki asir1 yiiklenme, bireyin
fazladan zihinsel kaynak tahsis etmesini gerektirir. Ekstra kaynaklara
olan bu talebin islem verimliligini azaltabilecegi diistiniilmektedir [2].
Ayrica agir1 zihinsel is yiikii diizeyleri, hatalara veya bilgi islemede
gecikmeye neden olabileceginden, mesleki bir gorevin tasarim ve
degerlendirmesi mutlaka zihinsel is yiikiiniin degerlendirmesini de
icermelidir [3]. Bu sebeple, ergonomi alaniyla ugrasanlar insan
makine sistemlerinin etkinligini degerlendirmede, performansi
arttirmada ve farkli tasarimlar arasindan se¢cim yapmada zihinsel is
yiikii dl¢iimiinden yararlanmaktadirlar.

Operatoriin zihinsel is ylikiinii bilmek, ona atanacak gorev sayisina ve
zorluk seviyelerine karar vermek ayrica gorev performansini yiiksek
tutmak ag¢isindan 6nemlidir. Etkin bir gérev dagilinu ile uyarlanabilir
bir otomasyon igin operatdr zihinsel is yiikiinii dogru ve etkin olarak
Olgen araglara ihtiyag vardir [4]. Zihinsel i yiikiiniin insan
performansint ve dolayisiyla insan-makine sistemlerinin etkinligini
dogrudan etkiledigi diisliniildiigiinde, zihinsel is yiikii 6l¢iimiiniin
kritik gorevler basta olmak tizere askeriye [4], havacilik [5], bilgisayar
[6] ve arag kullanimu [7] gibi pek ¢cok alanda 6nemle iizerinde durulan
bir ¢alisma alani oldugu goriilmektedir. Diger yandan ¢ok boyutlu
olmasi yani pek ¢ok faktorden etkilenmesi sebebiyle zihinsel is
yiikiiniin dogrudan ve kolaylikla dl¢iilmesi miimkiin degildir. Bu
dogrultuda, zihinsel ig yiikiinii en dogru sekilde 6lgen yontemleri
bulmak veya en dogru tahmin eden modelleri gelistirmek bu alanla
ilgilenen aragtirmacilarin temel hedefleri olmustur.

Nesnel olmasi, katilimcinin algisma bagli olmamasi ve siirekli
sinyaller sayesinde ger¢ek zamanl olarak kullanilabilmesi sebebiyle
insan-makine etkilesimi sirasinda zihinsel is yiikiinii arastirmak igin
siklikla fizyolojik verilerden yararlanilmaktadir [8]. Ozellikle goz
aktivitesinden her zaman ve her yerde yararlanilabilmesi, tek bir
sensor ile gozle ilgili farkl bilgi tiirleri (goz bebegi ¢api, goz kirpma,
sabitleme ve segirme) elde edilebilmesi, goz aktivitesine iligkin
verilerin diger fizyolojik sinyallerin toplanmasina kiyasla daha az
gorev kesintisine sebep olmasi, zihinsel is yiikiiniin tahmininde goéz
izleme tekniklerinin kullanilmasini cazip kilmaktadir [9]. Fizyolojik
yontemler ile elde edilen siirekli ve biiylik boyutlu verinin analizine
ihtiya¢ duyulmast ile birlikte, son yillarda zihinsel is yiikiiniin tahmin
edilmesine yonelik ¢aligmalarda makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanimi yayginlagmustir. Literatiirde bu alanda yapilan ¢alismalarda
en sik kullamlan algoritmalar k en yakin komsu, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari, karar agaglar: ve rastgele ormanlardir.

Bu ¢aligma kapsaminda, n-geri hafiza gorevleri sirasinda meydana
gelen zihinsel is ylikiindeki degisimin g6z hareketleri ile iliskili olup
olmadiginin test edilmesi, daha once literatiirde elde edilen sonuglar
ile karsilagtirilmast ve goz izleme verilerinden yararlanarak makine
Ogrenmesi algoritmalari ile zihinsel is yiikii seviyesini tahmin eden bir
siniflandirma  modeli  gelistirilmesi  hedeflenmistir.  Makine
ogrenmesinde siniflandirma, yeni bir gozlemin bir kategori
kiimesinden hangisine ait oldugunun, kategorisi belli gdzlemlerden
olusan egitim seti kullanilarak belirlenmesi problemidir. Literatiirde
zihinsel is yiikii diizeyini belirlemenin smiflandirma problemi olarak
ele alindigi diger caligmalarda sinif sayisi arttikga problemin
zorlastig1, dolayisiyla model performansinin diistigii goriilmektedir
[10]. Bu c¢aligmada, 4 zorluk seviyesine gore zihinsel is yiikiinii
miimkiin oldugunca yiiksek dogruluk oranmiyla tahmin eden model
elde edilmeye ¢alisilmistir. Oncelikle uygulanan testlerdeki gorev
zorluk seviyelerinin beklenen zihinsel is yiikil degisimine yol agip
acmadigl, Oznel degerlendirme verileri ile karsilagtirilarak test
edilmistir. G6z izleme cihazi ile elde edilen degiskenlerin haricinde
g0z kirpma hareketine iliskin degiskenler ayr1 bir analiz ile iiretilmis,
elde edilen ilave goz izleme degiskenleri ile modeldeki bagimli
degisken arasindaki beklenen iliski test edildikten sonra degiskenler
model kurma asamasina dahil edilmistir. Kullanilan her bir makine
6grenmesi algoritmasi ile kurulan modellerin performanslari dogruluk
(accuracy) degerleri hesaplanarak degerlendirilmistir.  Diger
caligmalardan farkli olarak; literatiirde 6zellikle gz izleme yontemi
ile zihinsel is yilikiiniin tahmininde kullanimina rastlanmayan gradyan
artirma makineleri (GBM), hafif gradyan artirma makineleri
(LightGBM) ve asir1 gradyan artirma (XGBoost) algoritmalar
caligmaya dahil edilmis, model performanslari incelenerek diger
algoritmalar ile karsilastirilmistir. En iyi hiper-parametre degerleri
belirlenerek kurulan modeller diizeltilmis, boyut azaltma yapilarak
performanstaki degisim gozlemlenmis ve sonuglar tiim algoritmalar
icin kargilastirilmistir. Pilot uygulama olarak ele alinan ¢aligmadan
elde edilen bulgularn ileride yapilacak caligmalara temel olusturmasi
hedeflenmistir. Caligma adimlari Sekil 1°de verilmistir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Research)

Literatiire bakildiginda farkli Olgiim yontemlerinin, dogruluk
acisindan karsilastirma amach ya da birbirini destekleyerek elde
edilen sonuglart pekistirme amagl olarak bir arada kullanildig:
caligmalar oldugu gibi [11] yeni bir &l¢glim yOnteminin
kullanilabilirliginin daha 6nceden etkinligi kanitlanan yontemlerle
birlikte kullanilarak test edildigi ¢aligmalara da rastlanmaktadir [12].
Son yillarda NASA-TLX [13] gibi 6z degerlendirme yontemlerinin
tek basina kullanildig1 yontemlere az rastlanmaktadir. NASA-TLXin
giivenilirliginin kanitlanmig olmasi sebebiyle genellikle yeni 6nerilen
bir yontemin gegerliligini ve tercih edilebilirligini gostermek

Veri Toplama Istatistiksel
Literatiir + Tobii X2-60 g6z s Alfllah;é]ve
Arastirmasi izleme cihazi ve . RV ETolo el
yazilim Veri On Modeli Kurma
« Inquisit (n-geri I;le‘nlzle MO SPSS
Deney gorev testi D?glgken (Korelasyon Performans
fasariminin, uygulama Tiiretme testleri ve varyans Degerlendirme ve
_!:ullamlaca_k_ yazilimi) (Microsoft analizi) Ozellik Secimi
garev testleriain +NASA-TLX = i})&cel PYTHON
. - 6znel is yiiki (Makine
yontemlerinin degerlendirme Ggrenmesi
belirlenmesi ] e er
dlcegi algoritmalarimmn
uygulanmasi)

Sekil 1. Caligma adimlar1 (Study Steps)
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amactyla oOzellikle fizyolojik yontemlerle bir arada kullanildig:
caligmalar mevcuttur.

2.1. Goz Izleme ve Zihinsel Is Yiikii (Eye Tracking and Mental Workload)

Zihinsel is yiikiinin analizine iligkin caligmalarda g6z izleme
tekniklerine  siklikla ~ bagvuruldugu  goriilmektedir.  Yapilan
caligmalarda genellikle g6z bebegi boyutu, sabitleme, segirme ve g6z
kirpma hareketlerinden faydalanilmaktadir. Sabitleme goziin belli bir
noktaya odaklanmasidir. Segirme ise bir pozisyondan digerine
gerceklesen hizli goz hareketidir. Sabitleme ve segirme bir yere
bakarken sirayla gerceklesmektedir. Goz bebegi boyutundaki
degisim, 151k refleksi ve yakin refleks ile karsilastirildiginda zihinsel
aktivitedeki varyasyonlart nispeten daha az yansitmasina ragmen,
kisinin gorsel alanindaki nesneler neredeyse sabitse gorevle uyarilmis
g0z bebegi yanit1 olarak diisiiniilebilmektedir. Fonksiyonel olmayan
ve bilingsizce yapilan g6z kirpma ise, merkezi olarak kontrol edilmesi
ve bilisle baglantis1 olmasi sebebiyle zihinsel is yiikii dl¢limiinde
kullanilmaktadir [9].

Matematiksel hesaplama gorevi verilen bir caligmada, katilimcilarin
g0z bebegi biiyiikliigii ve goz kirpma orami gorev zorluk seviyesi ile
birlikte artmis, segirme oran1 ve segirme uzunlugu ise azalmigtir. Ayni
caligmada gorsel hedef siklig1 arttikga gz kirpma siiresinin azaldigi
gozlenmistir. Caligmanin sonuglarina gore, okiillomotor yani goz
kiiresi hareketine iliskin gostergeler hem zorluk seviyesinden hem de
g0z hareketlerinin sikligindan etkilenmektedir [14]. Benedetto vd.
arag i¢i bilgi sistemlerinin g6z kirpma davranisi tizerindeki etkilerini
incelemek amaciyla tekli ve ikili siiriis simiilasyon gorevi kogulunda
g0z kirpma hareketlerini karsilagtirmiglardir. Sonuglar gorsel is yiiki
Ol¢timiinde gbz kirpma siiresinin duyarlt ve giivenilir bir Olgiit
oldugunu gostermistir. Diger yandan; arag¢ ig¢i bilgi sistemleri ile
etkilesimin oldugu ikili gorev kosulunda daha kisa siireli g6z
kirpmalar goriiliirken, siiriis gorevi siiresi uzadik¢a daha uzun siireli
g6z kirpmalarin oldugu ortaya ¢ikmustir [15]. Gao vd. tarafindan
yapilan ¢aligmada ise, goz kirpma oraninin goérev zorluk seviyesindeki
degisime duyarli oldugu ve goz kirpma siiresinin de hem diisiik hem
de yiiksek zorluk seviyesinde goérev periyodu boyunca arttigi
gozlenmistir [16]. Tran vd., zihinsel is yiikiine dayali performans
tahmini elde etmeyi amaglayan ¢aligmalarinda 4’4 gozle alakali olan
6 adet fizyolojik Olgiit ile birlikte NASA-TLX’i kullanmislardir.
Kurulan regresyon modelinin determinasyon katsayist 0,78 olarak
elde edilmistir [17]. G6z kirpma orani kullanilan bir diger ¢alismada
ise, ucgus simiilasyon gorevlerinde yapilan manipiilasyonlar ile
katilimcilarin zihinsel is yiikii degisimleri izlenmis ve zihinsel is yiikii
arttikca goz kirpma oraninin anlamli sekilde diistiigii goriilmistiir
[18]. G6z bebeginin hizli bitylime sikliginin gorev siiresince ortaya
¢ikan zihinsel is yiikii ile iligkili oldugu ortaya konmustur [19]. Reiner
ve Gelfeld ig yiikiinii tahmin etmek i¢in ii¢ boyutlu sanal gergeklik
ortaminda g6z bebegi degisikliklerini izlemiglerdir. Tekrarlayan
gorevlerin uygulandigi ¢aligmada sonuglar zihinsel is yiikiiniin birkag
gorev tekrartyla azaldigini gostermektedir [20]. Sabitleme sayisi ve
kapali kalma siiresi gibi goz metriklerinin de gorev zorlugu arttik¢a
arttig1 gosterilmistir. Gorev kesintisine sebep olmamast nedeniyle bu
gbz davramiglarinin  siirekli  is  ylikii  gostergeleri  olarak
kullanilabilecegi vurgulanmigtir [21].

Di Stasi vd. zihinsel is yiikiinii ¢ok boyutlu olarak degerlendirerek
Oznel, performansa dayali ve néroergonomik (goz izleme) teknikleri
birlikte kullandiklar1 ¢aligmalarinda aligveris amacgh iki farkli web
tabanli arama gorevinde katilimcilari karsilagtirmigladir. Sonugcta
hedef odakli grubun, satin alacagi seyi arastirarak alacak olan
aragtirict gruba oranla; daha kisa siirede, daha kisa siireli goz
sabitleme, daha kiigiik goz bebegi ve daha az goz segirmesi
davranigiyla goérevi tamamladig1 ve arastirict gruptan daha diisiik
NASA-TLX skorlarina sahip oldugu goériilmiistiir [6]. Marchitto vd.,
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hava trafik cakigmalarmi fark etme gorevinin biligsel is yiikiine
etkisini kayit altina alinan goz hareketleri (ortalama g6z sabitleme
stiresi, toplam goz sabitleme sayis1 vs.) araciligiyla aragtirmislardir.
Trafik ¢akismasi olmadig1 zamanla kiyaslandiginda ¢akisma oldugu
zaman goOrev karmagikligi artmug ve bunun zihinsel is yiikiine
yansidig1r gézlenmistir. Bahsi gegen g¢aligmada, zihinsel is yiikii
6l¢timii ¢gok boyutlu ele alinarak hem performans 6l¢iisii (ortalama
hata orani ile tepki zamani) hem sozlii 6znel yontem (verbal online
subjective opinion - VOSO) hem de gozle ilgili fizyolojik verilerden
yararlanilmistir [22]. Evans ve Fendley otomasyon seviyeleriyle
biligsel is yikiiniin fizyolojik etkileri arasindaki iliskiyi
incelemislerdir. Calisma neticesinde; NASA-TLX skorlari, gorevin
tamamlanma siiresi ve goz sabitleme orani ile otomasyon seviyeleri
arasinda anlamli bir iligki oldugu ortaya ¢ikmustir [23].

2.2. Makine Ogrenmesi ve Zihinsel Is Yiikii
(Machine Learning and Mental Workload)

Biiyiik boyutlu fizyolojik verilerin otomatik olarak analiz edilmesi
ihtiyacinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte yapilan calismalarda, makine
ogrenmesi ilkelerine dayali yaklagimlarin bu konuda etkili oldugu
gosterilmistir. Asagida hem literatiirde kullanimina en sik rastlanan
hem de bu calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
temel prensiplerine ve zihinsel is yiikii ¢aligmalarinda kullanimina
deginilmistir.

2.2.1. K en yakin komsu algoritmasi
(K nearest neighborhood algorithm - kNN)

Temel mantig1 gozlemlerin birbirlerine olan benzerlikleri {izerinden
tahmin yapmak {izerine kurulu bir algoritmadir. K en yakin komsu
algoritmasinda k sayis1 belirlenmekte ve her bir gézlemin kendisine
en yakin k komsusuyla olan uzakliklari (6rn. o6klit uzakligi)
hesaplanmaktadir. Smifi  bilinmeyen gozlemin simif etiketi,
uzakligmin en az oldugu komsularin sinif etiketlerine gore
belirlenmektedir. Burada k parametresinin optimize edilmesi model
performansini artirmak i¢in Onem tasimaktadir [24]. Fizyolojik
verilere gore zihinsel ig yiikiiniin siniflandirildig: bir caligmada diger
li¢ algoritmaya (destek vektor makineleri, karar agaglari, rastgele
ormanlar) kiyasla en iyi dogruluk orani kNN algoritmasiyla elde
edilmigtir [25].

2.2.2. Destek vektor makineleri (Support vector machines - SVM)

Ik olarak Vapnik ve Chervonenkis tarafindan 1991 yilinda
gelistirilmigtir [26]. Destek vektor makinelerinde amag; bir marjin
araligina, en fazla sayida gozlemi en kii¢iik hata ile dahil edebilecek
dogruyu ya da egriyi belirlemektir. Veriyi en dogru sekilde
ayristirabilen bir hiper diizlem bulmaya g¢alisan algoritmadir [27].
Bunu yaparken es zamanli olarak, hiperdiizlemin kendisine en yakin
olan her bir veri noktasindan uzakligini maksimize etmeye
caligmaktadir [28]. Literatiirde fizyolojik verilerinin kullanildigi ve en
iyi zihinsel is yiikii siniflandirma sonuglarinin SVM ile elde edildigi
caligmalar mevcuttur [10, 29].

2.2.3. Yapay sinir aglari (Artificial neural networks - ANN)

Yapay sinir aglar1, biyolojik sinir sistemi ve insan beyninin yapisina
dayanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Temel olarak bir yapay
sinir ag1 modeli girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak
tizere ti¢ katmandan olusmaktadir [30]. Bir katmandaki her bir néron
bir sonraki katmandaki tiim noronlar ile baglantilidir. Yapay zeka
ogrenmesinde ag ¢iktisinin hedeflenen degerle eslesmesini saglamak
amaciyla, bir ag1 egitmek icin bircok girdi verisi ve ¢ikti hedefi
kombinasyonu kullanilmaktadir. Kabul edilebilir bir hata miktar1 elde
edilinceye kadar ag ciktis1 ile gercek ¢ikti arasindaki farklar minimize
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edilmekte, bunun i¢in de girdilerin agirliklar1 degistirilmektedir. Girdi
katmaninda herhangi bir bilgi isleme operasyonu gergeklesmezken,
cikti katmaninda elde edilen ¢iktilar bir toplama ve aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla tiretilmektedir [31-33].

Wu vd. tarafindan yapilan c¢alismada; uzman olmayan 32 kisi ve
uzman olan 7 kisiden 2 farkli zorluk seviyesindeki operasyonel
gorevleri gerceklestirmeleri istenmistir. Goz bebegi ¢api, gz kirpma
orani, sabitleme orani ve segirme oranimin girdi olarak kullanildig:
modelde NASA-TLX skoru ise ¢ikt1 olarak ele alinmistir. Yapay sinir
aglar ile elde edilen modelin dogrulugu test verisi i¢in %97 olarak
bulunmustur [34]. Operatorlerin zihinsel is yiiklerini g6z tepkisi
verilerine dayanarak tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 modeli
gelistirilen bir diger ¢aliymada da goz tepkisi gostergeleri olarak g6z
bebegi ¢api, gdz kirpma orani, sabitleme orani ve sefirme orani
kullanilmigtir. Yan vd. tarafindan gergeklestirilen bu ¢aligmada iki
0znel derecelendirme yontemine ilisgkin (NASA-TLX ve SWAT)
skorlar ile iglem siiresi ve hata sayis1 gibi performans gostergeleri de
kayit altina almmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin
operatorlerin zihinsel is yliklerini egitim, dogrulama ve test verileri
icin sirastyla 0,971, 0,912 ve 0,918 determinasyon katsayilariyla (R?)
tahmin ettigi ortaya konmustur. Bu sonuglar, operatérlerin goz tepkisi
verilerine dayanarak zihinsel is yiikii tahminleri i¢in yapay sinir aglari
yaklagiminin oldukg¢a dogru bir se¢im oldugunu gostermistir [35].

2.2.4. Karar agaglari (Decision trees - DT)

Bir sinif etiketine ulagmak amaciyla belirlenen kurallarin diigiimlerde
depolandigi akis semasina benzeyen aga¢ yapilarina karar agaglari
denilmektedir. Bir veri agaca girdiginde degiskenlere iliskin
belirlenen kural setlerine gore smif etiketi belirlenmektedir [36].
Karar agaglar1 yapilarinda amag, belli karar kurallari olusturarak
gozlemleri homojen alt gruplara ayirmaktir. Bu sayede veri seti
icindeki karmagik yapilar basit karar yapilarina doniistiiriilmektedir
[24].

2.2.5. Rastgele ormanlar (Random forests - RF)

RF algoritmasi bagging ad1 verilen temeli bootstrap (yerine koymali
rastgele Ornekleme) yontemi ile olusturulan birden fazla karar
agacinin lirettigi tahminlerin bir araya getirilerek degerlendirilmesine
dayanmaktadir. Bagging yonteminde t adet aga¢ icin m gozlemden
n’er adet gdzlem bootstrap yontemiyle se¢ilmekte ve bdylece t adet
tahmin degeri elde edilmektedir. RF algoritmasi gozlem se¢iminin
rassal olarak yapildigi bagging yontemine ek olarak degisken se¢imini
de rassal olarak yapmaktadir. Tiim degiskenler arasindan secilen daha
az sayida degisken arasindan secilerek dallanma islemi
gergeklestirilmekte ve rassallikla birlikte genellenebilirligin
iyilestirilmesi amaglanmaktadir [24].

Goz bebegi hareketine iligkin fizyolojik degiskenlerin de yer aldigi
zihinsel ig yiikii tahmin ¢aligmasinda kurulan regresyon modeli en iyi
performansi rastgele ormanlar algoritmasiyla gostermistir [37]. Asiri
ogrenmeye direngli olmasi, kolay uygulanabilirligi (sadece iki
parametre ayarlama) ve dogrusal olmayan verileri modelleme
yetenegi ile one ¢ikan bir algoritmadir [38].

2.2.6. Gradyan artirma makineleri (Gradient boosting machines - GBM)

GBM bir grup zayif karar agacit smiflandiricisim iteratif olarak
egiterek kayip fonksiyonunu optimize etmeyi ve giglii bir
simiflandirici ortaya ¢ikarmayi amaglayan bir algoritmadir [39]. Kayip
fonksiyonu (loss function), her bir gézlem i¢in modelin yaptig
tahmindeki artik degerleri verir. Bir agactaki her bir yaprak igin,
icinde bulunan gézlemlerin artiklarimin ortalamasi alinarak o agaca
iliskin sonuglar elde edilir. Tahmin, agagtan elde edilen sonuglarin

o6grenme orani (learning rate) denilen katsayi ile garpilarak onceki
agacin sonuglarina eklenmesi ile hesaplanir. Tahmin edilen deger ile
gergek deger arasindaki farkin yani yeni artik degerin her bir
iterasyonda diistiigii gdzlemlenecektir. Ogrenme orani, asir1 §grenme
(overfitting) sorununu agmak i¢in kullanilmaktadir [40].

2.2.7. Aswrt gradyan artirma (XGBoost)

Asirnt Gradyan Artirma (XGBoost), gradyani artirilmis (gradient
boosted) karar agaclari temeline dayali ¢alisan Olgeklenebilir bir
makine dgrenme algoritmasidir [41, 42]. Yeni nesil topluluk 6grenme
algoritmalarindan olan XGBoost, algoritmanin egitilmesi siirecinde
asir1 6grenme sorununun oniine gegerek modelin genel dogrulugunu
(performansini) artirmaktadir. Bu yontemin bagarisinin altinda yatan
ana neden, 0grenme siirecinde kullandig1 amag¢ fonksiyonudur. Amag
fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve diizenlilestirme (regularization)
teriminden olusmaktadir. Kayip fonksiyonu, modelin yaptig1 her bir
tahmin degerinin (predicted class) gercek degerinden olan farkim
hesaplamaktadir. Diizenlilestirme terimi ise, modelin karmagikligini
kontrol etmekte ve bu da modeldeki agir1 uyumlama sorununu ortadan
kaldirmaktadir [43]. Wang ve Guo tarafindan 2019 yilinda yapilan
calismada EEG-PPG fizyolojik verileri kullanilarak biligsel yiik
simiflandirilmaya ¢alisilmis ve SVM, KNN, DT (Decision Trees), RF,
XGBoost algoritmalari arasinda en yiiksek siniflandirma performansi
XGBoost ile elde edilmistir [44].

2.2.8. Hafif gradyan artirma makineleri (LightGBM)

GBM gibi uygulamalarda birgok miihendislik optimizasyonu
benimsenmis olsa da, 6zellik boyutu ve veri hacmi biiyiik oldugunda
verimlilik ve Olgeklenebilirlik hala tatmin edici bulunmamaktadir.
Bunun 6nemli bir nedeni, her bir 6zellik i¢in, bilgi kazancini tahmin
etmek amaciyla tlim Orneklerin taranmasi gerekliligidir [45]. Cok
zaman alan bu sorunu ¢dzmek i¢in Ke ve arkadaglar tarafindan iki
yeni teknik 6nerilmistir [45]: Gradyan Tabanli Tek Tarafli Ornekleme
(Gradient-based One-Side Sampling-GOSS) ve Ozel Ozellik
Paketleme (Exclusive Feature Bundling-EFB). GOSS ile kiiglik
gradyanlara sahip veri 6rneklerinin 6nemli bir kismi hari¢ tutulmakta
ve bilgi kazanci tahmini igin yalnizca geri kalan 6nemli kisim
kullanilmaktadir. EFB ile ise, degisken boyutunun azaltilmasi
amaciyla 6zel 6zellikler bir pakette bir araya getirilmektedir. Bu iki
ozellik sayesinde LightGBM ile geleneksel GBM’den 20 kat daha
hizli 6grenme siiresinde hemen hemen ayni dogruluk performansi elde
edilebilmektedir. Zeng vd. 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, EEG
tabanlt bir zihinsel is yiikii siniflandirma problemi igin LightGBM
tabanl bir simiflandirict gelistirmisler ve diger siiflandiricilardan
istiinliigiinii ortaya koymuslardir [46].

3. Yontem (Methodology)
3.1. Katilimcilar (Participants)

Calisma, 30-40 yas araliginda, gérme problemi olmayan 4 katilimet
(2 kadin, 2 erkek) iizerinde gerceklestirilmistir. Katilimcilarin yas
ortalamasi 36 olarak bulunmustur. Calismamiza dahil edilen tim
katilimcilardan bilgilendirilmis onam formu alinmig ve ¢alisma igin
yapilan etik kurul bagvurusu tniversite etik komisyonu tarafindan
onaylanmistir. Katilimeilara sozlii olarak, ¢alismanin amaci,
gerceklestirilecek testler ve yapilmasi gerekenler hakkinda bilgi
verilmistir.

3.2. Veri Kiimesi (Dataset)

Tobii Studio yazilim ile “sabitleme (fixation)”, “segirme (saccade)”
ve “bilinmeyen (unclassifed)” olmak iizere 3 tiirde goz olay1 kayit

altina alinmaktadir. Bu dogrultuda oncelikle, literatiirde en sik
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0-geri Gorev

0-geri yapmaniz istenirse, gecerli harf M harfi oldugunda her seferinde A tusuna basmaniz gerekir.

Aksi halde yanit vermek zorunda kalmazsiniz.

1.hart 2.harf

3.harf 4 harf

Burada “A” ya basmaniz gerekiyor ¢iinkii harf “M™ harfidir.

Sekil 2. 0-Geri Gorev (0-back task)

1-geri Gorev

1-geri yapmaniz istenirse, gecerli harf daha dnce sunulanla tam olarak ayni oldugunda A tusuna basmaniz gerekir.

Yoksa cevap vermek zorunda degilsin.

1.harf 2 harf

3.harf 4 harf

Burada “A” tusuna basmamz gerekiyor ciinkii harf 6nceki ile ayni.

Sekil 3. 1-Geri Gorev (1-back task)

rastlananlardan yola ¢ikilarak belirlenen 24 adet goz izleme 6zelligi
analize dahil edilmistir [28, 34, 35, 47]. Bunlar; sabitleme sayisi,
sabitleme toplam stiresi, sabitleme 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, sol gbz bebegi ¢ap1 ortalamast, standart sapmasi ve
maksimum degeri, sag gdz bebegi ¢ap1 ortalamasi, standart sapmasi
ve maksimum degeri, ortalama goz bebegi ¢ap1 ortalamasi, standart
sapmast ve maksimum degeridir. Sabitleme degiskenlerine iligkin
veriler analize dahil edilmeden dnce sabitleme siiresi 80 milisaniyenin
altinda ve 1200 milisaniyenin iistiinde olan kayitlar analiz dist
birakilmistir [10, 34, 35, 48]. G6z kirpma verisi yazilim araciligiyla
dogrudan elde edilememis, g6z kirpma hareketlerine iliskin
degiskenlerin elde edilebilmesi amaciyla ayrt bir analiz
gergeklestirilmistir. Her bir oturumda ekrana gelen harf uyaranlari ile
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tetiklenen hafizaya dayali zihinsel siire¢ler uyaran bazinda
gerceklestigi icin veri setini olusturan satirlar uyaran bazinda ele
almmugtir. 0-geri gérevde 15, 1-geri gorevde 16, 2-geri gérevde 17, 3-
geri gorevde 18 uyaran (harf) ile karsilagilmasi sebebiyle bir katilimct
icin toplamda 198 gozlem verisi, toplamda da 792 satirlik veri elde
edilmistir.

3.3. Deney Prosediirii (Experiment Procedure)

Caligmada; bilimsel ¢aligmalar yapan aragtirmacilarin faydalanmasi
icin hazirlanan ve literatiirde kullanilarak gegerliligi kanitlanmis olan
biligsel, sosyal, norofizyolojik ve ¢evrimici psikolojik deneyler igeren
bir yazilim olan Inquisit programmdan yararlanilmistir [49].
Deneylerde, literatiirde sik¢a rastlanan n-geri goérev testleri
kullanilmustir [7, 11, 50]. Calismada 4 farkli zorluk seviyesinde n-geri
hafiza testleri uygulanmustir. N sayisi arttikga gorev zorlugu
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artmaktadir. Katilimeilardan ekranda belli bir siire goriinen harfleri
hafizalarinda tutup, O-geri gérevde M harfini gordiiklerinde “A”
tusuna basmalari, degilse higbir tusa basmamalar istenmistir (Sekil
2). 1, 2 veya 3 geri gorevde ise; ekranda goriinen harf sirasiyla 1
Onceki, 2 onceki veya 3 6nceki harfle ayn1 ise “A” tusuna basmalari,
degilse higbir tusa basmamalar istenmistir (Sekil 3, Sekil 4, ve
Sekil 5).

Deneyler sirasinda goz hareketleri Tobii X2-60 cihazi ile kayit altina
almmugtir [S1] (Sekil 6). Deneyler, yapay 1sik (florasan) ile
1siklandirilmig sessiz bir ortamda yapilmistir. Her bir katilimer igin
kayda baglanmadan once kalibrasyon (5 nokta yontemi) prosediirii
gerceklestirilmistir. Kalibrasyon yapilirken katilimcidan ekranda
hareket eden kirmiz1 bir noktay: gozleriyle takip etmesi istenmektedir.
Kayutlar, kalibrasyon seviyesi kontrol edildikten sonra baslatilmistir.

2-geri Gérev

Gorev baslamadan once ekranda katilimer i¢in yazili agiklamalar yer
almaktadir. Katilimcilara testlerin anlasilmasini saglamak amaciyla
bir kez kayit dis1 bir kez de kayit bagladiktan sonra olmak {izere 2’ser
kez deneme testi uygulanmistir. Ancak, kayda dahil edilen deneme
testi verisi analizin diginda tutulmustur. 4 seviyeden olusan n-geri
goreve iligkin gercek testlerde her bir zorluk seviyesi 3 kere
uygulanmis, yani bir katilimci tarafindan s6z konusu gorev igin
toplamda 12 deneme gergeklestirilmistir. Deneme sirasi, zorluk
seviyesi rassal olacak sekilde uygulanmigtir. Her bir harf ekranda 0,5
saniye goriinmekte ve bir sonraki harf ekrana gelene kadar 2 saniye
stire gegmektedir. Yani, katilimcinin yanit verebilecegi toplam siire
2,5 saniyedir. Her bir denemenin ardindan NASA-TLX o&lgegi
araciligryla katilimcilardan testleri gergeklestirirken deneyimledikleri
zihinsel is yiikiini O6znel olarak degerlendirmeleri istenmistir.
Dolayisiyla bir katilime1 her deneme sonunda 1 kez olmak iizere

2-geri yapmaniz istenirse, gecerli harf sondan 6nce sunulanla tam olarak ayni oldugunda her seferinde A tusuna

basmaniz gerekir. Yoksa cevap vermek zorunda degilsin.

1.harf 2.harf

3.harf 4 harf

Burada “A” tusuna basmaniz gerekiyor ciinkii harf énceki ile ayni.

Sekil 4. 2-Geri Gorev (2-back task)

3-geri Gorev

3-geri yapmaniz istenirse, gegerli harf her seferinde sirayla 3 pozisyon geri verilenle tam olarak aymi oldugunda

A tusuna basmaniz gerekir. Yoksa cevap vermek zorunda degilsin.

1.harf 2.harf

3.harf 4. harf

Burada “A” tusuna basmamz gerekiyor, ¢linkii harf, geri siradaki 3 konumla aymidir.

Sekil 5. 3-Geri Gorev (3-back task)
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toplamda 12 kez NASA-TLX 6l¢egini doldurmustur. Bununla birlikte
katilimcilardan NASA-TLX in 6 alt boyutunu kendilerine verilen ikili
karsilagtirma  tablolart  araciligiyla  Onceliklendirmeleri talep
edilmigtir. 15 ikili kargilagtirma neticesinde elde edilen agirliklar
sayesinde agirliklandirilmis toplam NASA-TLX skorlar1 elde
edilmistir. Bir katilimci ile gergeklestirilen toplam deney siiresi

yaklagik 20 dakikadir.
‘ gy

~

_—

R

Sekil 6. Goz izleme cihaz1 ve baglant1 ekipmanlari
(Eye tracking device and connection equipment)

3.4. Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Deneyde kullanilan Tobii X2-60 cihazi 60 Hz frekansta (saniyede 60
kayit) veri toplamaya imkan saglamaktadir. G6z izleme cihaziyla
katilimcilardan elde edilen ve baslangigta her bir katilimer igin
yaklagik 60.000 satir kayittan olusan dosya tizerinde veri temizleme
islemi gergeklestirilmistir. Tobii Studio yazilimi araciligiyla alinan
raporda yer alan “RecordingTimeStamp” degeri kullanilarak 2500
milisaniye siiren uyaranlarin baslangic ve bitis sinirlar1 belirlenmistir.
Bu islem sonrasinda her bir katilimer i¢in yaklagik 30.000’er satirlik
dosyalar elde edilmistir.

3.5. Goz Kirpma Degiskenlerinin Elde Edilmesi
(Obtaining Blink Variables)

Literatiirde goz kirpmayla iliskili parametrelerin zihinsel is yiikii ile
iliskili oldugunu gosteren calismalar olmas1 ve dolayisiyla goz kirpma
hareketine iligkin elde edilecek degiskenlerin siniflandirma
performansin1  artiracagt  diigiincesiyle, varolan  degiskenler
kullanilarak degisken tiiretme islemi yapilmistir.

GOz kirpma, goziin tamamen veya kismen kapanmasi durumudur
[52]. Goz kirpma hareketinin tespitine iligkin bir ¢alismada goz
bebeginin merkezi esas almmustir [53]. Gz agiksa goz bebegi
merkezi hesaplanabilmis ve ilgili degiskene 1 degeri atanmus, goz
kapaliysa merkez nokta hesaplanamamis ve degisken 0 degerini
almigtir. Bu yaklasimdan hareketle, Tobii Studio yaziliminin sagladigi
“PupilRight” ve “PupilLeft” degiskenlerinden yararlamlarak, soz
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konusu degiskenlere iliskin hesaplama yapilabildiyse goziin agik
oldugu, her iki degiskende de herhangi bir veri bulunmuyorsa goziin
kapalt oldugu kabul edilmistir. “Blink Deger” isimli bir degisken
tanimlanarak bu degiskene goéziin acik ve kapali durumlarn igin
sirasiyla 0 ve 1 degerleri atanmistir.

Bir gboz kirpma toplamda 100-300 milisaniye siirmekte, 500
milisaniyenin tizerindeki g6z kirpmalar ise uyuklama hali olarak
kabul edilmektedir [54]. Bu ¢aligmada kullanilan cihazin frekansiin
60 Hz olmasi sebebiyle bir kayit satirinin siiresi 1/60 saniyedir. Bu
nedenle, 100 milisaniye ve iizerindeki durumlarin g6z kirpma olarak
degerlendirilebilmesi i¢in goziin kapal kaldig1 yani “Blink Deger”
degiskeninin 1’e esit oldugu kayit sayisinin minimum 6 olmasi
gerekmektedir. Ek olarak, bir goz kirpma olayi iki sabitleme hareketi
arasinda gerceklesecegi icin [6], Tobii Studio yaziliminin sabitleme
yani “fixation” olarak belirledigi kayitlar, géz kirpma taramasmin
disinda tutulmalidir. Microsoft Office Excel Visual Basic for
Applications (VBA) araciligiyla, belirtilen sartlar1 saglayan kayitlar
belirlenmis ve her biri i¢in kagmct géz kirpma oldugunu gdsteren
“Blink Index” degeri atanmustir. Goz kirpma kayitlarina karsilik gelen
siireler ise, bir kayit siiresinin (1/60 saniye) her bir gbz kirpma
olayindaki kayit sayisi ile carpimi alinarak hesaplatilmis ve “Blink
Duration” degiskenine yazdirilmigtir. G6z kirpma siiresi 500
milisaniyenin lizerinde tespit edilen kayitlar analiz dis1 birakilmigtir
[52].

Bu sekilde “gdz kirpma” olarak tespit edilen kayitlar, bir sonraki
asamada farkli bir kod bloguyla her bir uyaran bazinda essiz sekilde
saydirilmig ve yine uyaran bazinda karsilik gelen toplam siireler
belirlenmistir. Boylece goz kirpma hareketlerine iliskin olarak goz
kirpma sayisi, toplam goz kirpma siiresi, ortalama goz kirpma siiresi
degiskenleri analize dahil edilmistir.

Neticede gozle ilgili ele alman toplam 27 degiskenin zihinsel is yiikii
ile iligkisi arastirilmis ve s6z konusu degiskenlerin zihinsel is ytiki
siifin1 tahmin etmedeki basaris1 makine 6grenmesi algoritmalart
kullanilarak test edilmistir. Sayilara iliskin degiskenlerin birimi adet,
siirelere iligkin degiskenlerin birimi milisaniye, segirme genligine
iliskin verilerin birimi derece, gdzbebeklerinin boyutlarma iliskin
degerlerin birimi ise milimetre olarak alinmistir.

3.6. Degisken Onem Seviyelerinin Belirlenmesi
(Determination of Variable Importance Levels)

Veri madenciligi siirecinin 6nemli agamalarindan biri veri boyutunun
azaltilmasi isglemidir. Veri boyutunun azaltilmasi, biiyiik veri
kiimelerinin depolanmasi ve analiz edilmesinde karsilagilan sorunlart
asmak icin veri kiimesinden ilgisiz veya gereksiz degiskenlerin
¢ikartilmasi olarak tanimlanmaktadir. Veri boyutunun azaltilmasi igin
kullamlan yontemlerin basinda ozellik secimi gelmektedir. Ozellik
sec¢imi, orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi altkiimenin se¢imi
olarak tanimlanmaktadir. Bu islem, ilgilenilen problem i¢in en faydali
ve en Onemli Ozellikleri segerek veri kiimesindeki ozellik sayisim
azaltilmay1 yani veri boyutunu diigiirmeyi amaglamaktadir [55].

Bu calismada, degisken se¢imi i¢in, aga¢ tabanli makine dgrenmesi
algoritmalarimin kendi igerisinde barmdirdigt gémiilii yontemler
incelenmis ve degisken Onem seviyeleri belirlenmistir. Ek olarak,
literatiirde “Ozyinelemeli Ozellik Se¢imi” olarak bilinen yontem
uygulanmustir. Ozyinelemeli 6zellik segme yontemi, en az 6nemli
olan degiskenleri eleyerek en dogru sonuca gitmeye ¢alismakta, bu
eleme islemini makine Ogrenmesi algoritmasina uyarak ve onun
sonucunu degerlendirerek uygulamaktadir. Yontemdeki isleyis,
verilen model sonucuna gore tahmin edicilerin 6nem katsayilarim
almak ve onlar siralamaktir. Bu sayede en iyi x 6zelligi secebilmek
miimkiin olabilmektedir [56].



Aksu ve Cakit / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:2 (2023) 1027-1039

4. Arastirma ve Bulgular (Research and Findings)

Istatistiksel analizler SPSS 21.0 yazilimi kullanilarak yapilmustir.
Oncelikle kullanilacak testlerin belirlenebilmesi amaciyla analiz
edilecek degiskenlerin normal dagilimdan gelip gelmedigi
Kolmogorov-Smirnov testleriyle kontrol edilmistir. Anlamlilik
diizeyinin 0,05’in altinda ¢ikmasi Ho hipotezinin reddedilmesi yani
degiskenlere iliskin verinin dagiliminin normal dagilimdan gelmedigi
anlamina gelmektedir. Degiskenlerin bilyiik ¢ogunluguna iliskin
verilerin normal dagilimdan gelmemesi sebebiyle analizlerde
parametrik olmayan testlerin kullanilmasimna karar verilmistir.
Spearman korelasyon testi kullanilarak goz izleme degiskenleri ile
NASA-TLX ve gorev zorluk seviyeleri arasinda iliski olup olmadig1
aragtirilmustir. Hem agirliklt NASA-TLX skoru ile zorluk seviyesinin
biiyiik oranda pozitif iligkili oldugu hem de her iki degiskenin hemen
hemen tiim goz izleme degiskenleriyle iligkili oldugu ortaya ¢ikmistir
(Tablo 1).

Agirhikli NASA-TLX skoru ile gorev zorluk seviyeleri arasindaki
yiiksek korelayon, gorev testlerinin onceden belirlenen 4 zorluk
seviyesinin deneye katilan katilimcilar tarafindan da beklendigi
sekilde algilandigin1 gostermektedir. Hem agirlikli NASA-TLX
toplam skoru hem de gorev zorluk seviyesi degiskeni ile en yiiksek
korelasyon gosteren goz metrikleri g6z bebegi boyutlart olmustur.

Literatiirdeki ¢aligmalara benzer sekilde, gorev zorlugu arttik¢a g6z
bebegi boyutunun arttigi goriilmektedir. Segirme sayisinin gorev
zorlugu arttikga arttigi, sabitleme siiresi ile ilgili degiskenlerin ise
zorluk seviyesi ile birlikte azaldigi gozlenmistir. Algilanan is
yiikiindeki artigin sabitleme ve segirme sayisi ile pozitif, sabitleme
siiresi ile negatif iligkili oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla daha zor bir
gorevi gergeklestiren katilimcilarin ekrana daha kisa siirelerle
odaklandigi ve gozlerinin daha ¢ok sayida segirme hareketi
gerceklestirdigi  sonucu ortaya c¢ikmustir. Daha diisiik zorluk

seviyelerinde, 6zellikle de 0-geri gorevde, uzun odaklanma siiresinin
ekranda belirecek olan harfi atlamadan gorebilmek ve hizlica
klavyedeki tusa basabilmek icin tetikte olma egiliminden
kaynaklanabilecegi diistiniilmektedir. 3-geri gorevi gerceklestirirken
ise, daha ¢ok harfin hafizada tutulmaya g¢alisilmasi sonucu ortaya
¢ikan daha yogun zihinsel aktivitenin goziin daha ¢ok kez segirmesine
yol agtig1 seklinde yorumlanmaktadir. Goz kirpma degiskenlerinin ise
algilanan zihinsel is ylikii ve zorluk seviyeleri ile pozitif yonde iligkili
oldugu ortaya ¢ikmigtir. Gorev zorlastik¢a katilimeilarin hem daha
fazla sayida g6z kirpma hareketi gerceklestirdikleri hem de goz
kirpma siirelerinin uzadig1 goriilmektedir. Bu sonug, literatiirde goz
kirpma hareketinin gérev zorlugu arttik¢a azaldigi bazi ¢aligmalardan
farklilik gostermektedir. Gorev zorluk seviyeleri arasinda NASA-
TLX skorlart ve goz hareketleri agisindan anlamli dlgtide farklilik
olup olmadiginin test edilmesi i¢in Kruskal Wallis testi uygulanmigtir.
Kruskal Wallis testine gore her bir zorluk seviyesi arasinda NASA-
TLX skorlar1 agisindan anlamli fark bulunmustur (p<0,001). Ayrica,
maksimum segirme siiresi, sabitleme sayis1 ve segirme siiresinin
standart sapmasi disinda kalan 24 goz izleme degiskeninin de zorluk
seviyesine gore anlamli fark gosterdigi ortaya ¢ikmustir (Tablo 2).

Gorev zorluk seviyeleri ile NASA-TLX sonuglart arasindaki anlaml
iliskinin dogrulanmasinin ardindan, gorev zorluk seviyelerinin
zihinsel is yiikil seviyelerine karsilik geldigi varsayimu altinda, g6z
verilerinden yararlanarak zihinsel is yiikii seviyesini tahmin eden
modelin kurulmas1 asamasina gegilmigstir. Tahmin modellerinin
kurulmas: asamasinda Python yazilmimin 3.8 siiriimiinden
yararlanilmigtir [57]. Ele alinan siniflandirma problemi igin géz
izleme degiskenlerine gore en dogru zorluk seviyesini belirleyen
siniflandirma modelini kurmak iizere makine 6grenmesi algoritmalart
uygulanmustir. 27 goz izleme 6zelliginin bagimsiz degisken, 4 siniftan
olusan “Gorev Zorluk Seviyesi” degiskeninin ise bagimli degisken
olarak ele alindig1 siniflandirma modellerinin performansini gosteren
dogruluk (accuracy) degerleri hesaplanmistir (Tablo 3).

Tablo 1. Korelasyon testi sonuglari (Correlation test results)

Degiskenler

Agirlikli Toplam TLX Skoru

Gorev Zorluk Seviyesi

Gorev Zorluk Seviyesi

Sabitleme Sayis1

Toplam Sabitleme Siiresi

Ortalama Sabitleme Siiresi

Maksimum Sabitleme Siiresi

Minimum Sabitleme Siiresi

Sabitleme Siiresi Standart Sapmast
Segirme Sayisi

Toplam Segirme Siiresi

Ortalama Segirme Siiresi

Maksimum Segirme Siiresi

Minimum Segirme Siiresi

Segirme Siiresi Standart Sapmasi
Ortalama Segirme Genligi

Maksimum Segirme Genligi

Segirme Genligi Standart Sapmasi

Sol Goz Bebegi Cap1 Ortalamasi

Sag Goz Bebegi Cap1 Ortalamasi
Ortalama G6z Bebegi Cap1

Sol Gz Bebegi Cap1 Maksimum Degeri
Sag Goz Bebegi Capt Maksimum Degeri
Maksimum G6z Bebegi Cap1

Sol Gz Bebegi Cap1 Standart Sapmasi
Sag Goz Bebegi Cap1 Standart Sapmasi
Go6z Bebegi Cap1 Standart Sapmast
Go6z Kirpma Sayisi

Toplam G6z Kirpma Siiresi

Ortalama Gz Kirpma Siiresi

0,839%* 1,000
0,115%* ,008
-0,075* 131
-0,188%* L 187**
-0,152%* L 168%*
-0,203%* L 139%*
-0,158%* L 164%*
0,238%** ,203%%
0,123%* ,062
0,036 -,036
0,008 ,048
-0,160%* -, 132%%
-0,038 013
0,242%* ,148%*
0,251%* 131+
0,188%* ,102%+
0,294%* 301#+
0,410%* ,295%%*
0,369%* 312
0,254%* 287+
0,339%* 244%x
0,302%* 276+
0,049 ,100%*
0,205%* 117
0,134%* ,130%*
0,165%* ,210%*
0,226%* ,200%*
0,213%* 147%%
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Tablo 2. Gorev zorluk seviyeleri arasindaki farkliliklar (Differences between task difficulty levels)

Degiskenler Chi-Square df Asymp. Sig.
Ortalama G6z Bebegi Cap1 94,626 3 0,000
Sol Goz Bebegi Cap1 Ortalamasi 86,737 3 0,000
Sag Goz Bebegi Cap1 Ortalamasi 86,733 3 0,000
Sol Gz Bebegi Cap1 Maksimum Degeri 82,184 3 0,000
Maksimum G6z Bebegi Cap1 82,127 3 0,000
Sag Goz Bebegi Cap1 Maksimum Degeri 65,719 3 0,000
Ortalama Sabitleme Siiresi 47,475 3 0,000
Goz Kirpma Sayist 42,461 3 0,000
Segirme Sayist 41,253 3 0,000
Ortalama Segirme Siiresi 41,173 3 0,000
Toplam G6z Kirpma Siiresi 37,209 3 0,000
Toplam Segirme Siiresi 34,102 3 0,000
Minimum Sabitleme Siiresi 33,379 3 0,000
Maksimum Sabitleme Stiresi 31,167 3 0,000
Sabitleme Siiresi Standart Sapmast 29,895 3 0,000
Go6z Bebegi Cap1 Standart Sapmast 29,078 3 0,000
Minimum Segirme Siiresi 26,114 3 0,000
Ortalama Go6z Kirpma Siiresi 23,153 3 0,000
Sol Goz Bebegi Cap1 Standart Sapmasi 20,571 3 0,000
Sag Goz Bebegi Cap1 Standart Sapmasi 19,585 3 0,000
Ortalama Segirme Genligi 18,694 3 0,000
Toplam Sabitleme Siiresi 18,391 3 0,000
Maksimum Segirme Genligi 15,126 3 0,002
Segirme Genligi Standart Sapmasi 11,079 3 0,011
Maksimum Segirme Siiresi 2,775 3 0,428
Sabitleme Sayisi 2,596 3 0,458
Segirme Siiresi Standart Sapmasi 0,858 3 0,835

En iyi dogruluk oraninm elde edebilmek igin gergeklestirilen model
ayarlama (tuning) adiminda 6grenme orani, maksimum derinlik ve
agac sayist hiper-parametreleri optimize edilmeye caligilmstir.
Bunun i¢in oncelikle 10-katli ¢apraz dogrulama ile veri seti 10
parcaya bolinmistiir. Daha sonra 6grenme orani, maksimum derinlik
ve agac sayist parametreleri ig¢in 12 farkli parametre kombinasyonu
ile 120 kez (12x10) model fit edilmistir. Parametre deneme
setlerinden elde edilen en iyi parametre degerlerine yakin degerler ile
de denemeler yapilmis ve en iyi parametre degerleri GBM algoritmasi
i¢in 6grenme orani 0,1, maksimum derinlik 4 ve agag say1s1200 olarak
bulunmustur. En iyi dogruluk degeri %65 olarak GBM algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir. Girdi degiskenlerinin ¢ikt1 degiskeninin
belirlenmesine ne derece katkida bulundugunu belirlemek i¢in GBM
algoritmasi kullanilarak bir duyarlilik analizi yapilmug ve sol géz
bebegi ¢apt ortalamasmin n-geri hafiza zorluk seviyesinin
siniflandirilmasinda en etkili parametre oldugu goriilmistiir (Sekil 7).

Tablo 3. Siniflandirma Performanslar1 Karsilastirma Tablosu
(Classification Performance Comparison Chart)

Model 27 Degiskenli 14 Degiskenli
Dogruluk (Accuracy) Dogruluk (Accuracy)
kNN 0,34 0,38
SVM 0,45 0,54
DT 0,46 0,51
ANN 0,54 0,57
RF 0,59 0,61
XGBoost 0,62 0,63
LightGBM 0,63 0,66
GBM 0,65 0,68

Ayrica, Ozyinelemeli 6zellik se¢imi yontemi uygulanarak en iyi
performans gosteren agag algoritmalari ile belirlenen en Onemli
degiskenler  incelenmistir.  Tiim  sonuglar  gbz  Oniinde
bulunduruldugunda, dncelikle Kruskal Wallis testi sonucunda hicbir
siuf arasinda ayirt edici bir fark gostermeyen 3 degisken (maksimum
1036

segirme siiresi, sabitleme sayisi, segirme siiresi standart sapmasi)
analizden ¢ikarilmistir. Daha sonra, agag algoritmalarinin 6nerdigi en
onemli degisken kiimelerinin disginda kalan 10 degisken daha
cikarilarak boyut sayisi 14’e indirilmistir. Yeniden kurulacak modelde
kullanilacak degiskenler; toplam sabitleme siiresi, ortalama sabitleme
siiresi, toplam segirme siiresi, ortalama segirme siiresi, ortalama
segirme genligi, segirme genligi standart sapmasi, sag goz bebegi ¢apt
ortalamasi, sol gz bebegi ¢ap1 ortalamasi, ortalama goz bebegi cap,
maksimum sag goz bebegi ¢api, maksimum sol goz bebegi ¢api,
maksimum goz bebegi capi, toplam gdz kirpma siiresi ve ortalama goz
kirpma siiresidir. Daha az bagimsiz degiskenli yeni veri seti ile
algoritmalar yeniden calistirildiginda her bir modelin performansinda
bir miktar iyilesme oldugu goriilmektedir (Tablo 3). En iyi sonucu
veren algoritma %68 dogruluk oraniyla GBM algoritmasi olmustur.
Yani test verisinde bulunan tiim gozlemlerin %68’inin sinifi dogru
tahmin edilmistir. GBM modelinin ayarlama (tuning) adiminda farkli
hiper-parametre degerleri arasindan yapilan denemeler sonucunda;
o6grenme orani 0,1, maksimum derinlik 4 ve aga¢ sayist 200
alindiginda %68 basar1 elde edilmistir. %60’1n iizerinde performans
gosteren diger en iyi modeller sirasiyla LightGBM, XGBoost ve RF
modelleridir. Borys vd. [10] tarafindan 2017 yilinda yapilan ve 3
sinifli tahmin modelleri arasindan en yiiksek dogruluk oraninin kNN
algoritmasiyla (17 degiskenli model) %73 olarak elde edildigi ¢alisma
ile kiyaslandiginda, bu ¢alismada 4 simfli model icin elde edilen
dogruluk oraninin tatmin edici oldugu degerlendirilmektedir.

En iyi smiflandirma performansi olarak elde edilen GBM modeline
iliskin hata matrisi (confusion matrix) Tablo 4’te verilmigtir. 198
tahminin 135’1 dogru tahmin edildigi i¢in dogruluk orani %68’dir
(792 satirlik verinin %751 egitim verisi, %251 test verisi olarak
kullanilmigtir). Tabloya gore gergekte 0 kodlu (en diigiik zorluk
seviyesini gosteren kategori) sinifa dahil olan 43 gozlemden 27’si
model tarafindan dogru tahmin edilmistir. Ger¢ekte 1 sinifina dahil
olan 54 gozlemden 33’1, 2 sinifina dahil olan 49 gézlemden 36’s1, 3
smnifina dahil olan 52 gézlemden ise 39°u dogru tahmin edilmistir.
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Sol Goz Bebegi Capi Ortalamas
Sag Goz Bebegi Cap1 Ortalamasy

Segirme Genligi Standart Sapmasi —

Ortalama G6z Bebegi Capif
Toplam Géz Kirpma Siiresk
Ortalama Gz Kirpma SiiresHj
Ortalama Se@irme Genligt
Toplam Segirme Siires:
Sol Goz Bebegi Capi Standart Sapmas
Maksimum Sol Gz Bebegi Cap
Ortalama Sabitleme Siiresi
Ortalama Segirme Siiresi
Maksimum Goz Bebegi Capt
Sabitleme Siiresi Standart Sapmasi
Sag Goz Bebegi Capr Standart Sapmasi
Maksimum Segirme Genligi
Toplam Sabitleme Stiresi
Goz Bebegi Capi Standart Sapmasi}
Minimum Sabitleme Stiresi}
Segirme Stiresi Standart Sapmasi |
Segirme Siiresi
Maksimum Sabitleme Siiresy
Maksimum Segirme Siiresi
Sabitleme Sayis
Gz Kupma Sayiss -
Minimum Segirme Siiresi 3

Degiskenler

L ; 1 I
0.00 0.01 0.02

| 1 1 I I
0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Onem diizeyleri

Sekil 7. GBM Algoritmasi ile Belirlenen Degisken Onem Seviyeleri (Variable importance levels determined by GBM)

0 olarak tahmin edilen 35 gdzlemin 27’si dogru tahmin edilmistir.
%77 olarak elde edilen bu orana kesinlik (precision) degeri
denilmektedir. Gergekte O sinifina dahil olan 43 gdzlemin 27’sinin
dogru tahmin edilmis olmasi nedeniyle duyarlilik (recall) degeri
%63°tiir. Tim smuflar igin kesinlik ve duyarlilik degerleri 6zet
siniflandirma performansi tablosunda verilmistir (Tablo 5). Yanlis
smiflandirma tahmininin en ¢ok 0-1 ve 2-3 siniflar1 arasinda
gerceklestigi  goriilmektedir. Model tarafindan yapilan 0 ile 1
tahminlerinde toplamda 14, 2 ile 3 tahminlerinde ise toplamda 18 hata
yapilmigtir.  Siif  sayisimin - digiiriilmesi  yoluyla  problem
karmagikliginin  azaltilmasinin sonuglara nasil etki edeceginin
arastirilmasi amaciyla, 0-1 siifindaki gézlemler ve 2-3 sinifindaki
gozlemler birlestirilmis ve modeller tekrar test edilmistir. Sonuglar
Tablo 6’da verilmistir. Zihinsel is yiikiiniin diisiik ve yiiksek seklinde
degerlendirilebilecegi 2 sinifli tahmin modelinde boyut azaltma
yapilmadan dahi %84 basar1 elde edilmistir. LightGBM modelinin
ayarlama (tuning) adiminda farkli hiper-parametre degerleri arasindan
yapilan denemeler sonucunda; 6grenme orani 0,2, maksimum derinlik
7 ve agag sayist 300 alindiginda %84 basari elde edilmigtir. Model,
test veri seti olarak rassal segilen 198 adet gézlemin 166’s1min sinifini
dogru tahmin etmistir.

Tablo 4. Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Tahmin Edilen Sinif
0 1 2 3
0 27 8 5 3
2g 1 6 33 9 6
8 ) 2 0 4 36 9
3 2 2 9 39
Tablo 5. Ozet Siniflandirma Performansi
(Summary of Classification Performance)
Kesinlik Duyarlilik
(precision)  (recall) fI-score support
0 0,77 0,63 0,69 43
1 0,70 0,61 0,65 54
2 0,61 0,73 0,67 49
3 0,68 0,75 0,72 52

Dogruluk

0,68 198
(accuracy)

Tablo 6. iki Simfli Simflandirma Modellerinin Performans Degerleri
(Performance Values of 2-Class Classification Models)

Model 27 Degiskenli Dogruluk (Accuracy)
kNN 0,59
SVM 0,70
DT 0,77
ANN 0,77
RF 0,79
XGBoost 0,83
GBM 0,83
LightGBM 0,84

5. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada zihinsel is yiikiiniin tahmini, bir siniflandirma problemi
olarak ele alinmig ve “gdrev zorluk seviyesi” bagimli degiskeni
Python’da uygulanan makine Ogrenmesi teknikleri ile tahmin
edilmeye calisilmistir. G6z izleme degiskenleri ile zihinsel is yiikiini
temsil eden degiskenler arasindaki beklenen iliski test edilmis ve
ozellikle sabitleme, segirme ve gbz bebegi degiskenlerine iliskin
sonuglarin literatiirdeki calismalar ile benzerlik gosterdigi
goriilmiistiir. Gorev zorlugu arttikca; géz bebegi boyutu, segirme
sayisi, gbz kirpma sayisi ve siiresi artmakta, sabitleme siiresi ise
azalmaktadir. Goz kirpma sayisi ve siiresinin zihinsel is yiiki ile
birlikte artmasi literatiirdeki bazi ¢aligmalarin tersi yoniinde bir sonug
olarak goze carpmaktadir. Goz izleme cihaz yazilimmnin verdigi
raporda yer almayan ve tamamen diger degiskenlerden yararlanilarak
tiiretilen gz kirpma degiskenlerinden 6zellikle toplam gz kirpma
siiresi ve ortalama goz kirpma siiresinin, kullanilan algoritmalar
tarafindan Onemli degiskenler arasinda sayilmasi, s6z konusu
degiskenlerin modele katki sagladigini agikga gdstermistir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile olusturulan siniflandirma
modelleri arasinda, en basarili sonuglarin agag tabanl algoritmalar ile
elde edildigi goriilmiistiir. Yakin gegmiste gelistirilen ve bu nedenle
literatirde bu konuda yapilan ¢alismalarda kullanimma stk
rastlanmayan GBM, LightGBM, XGBoost gibi algoritmalar ile
digerlerine kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak uygulanan
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algoritmalarin smiflandirma performanslari hem degisken sayisinin
hem de smif sayisinin fazla olmasindan dolay: ilk analizde diisiik
cikmustir. Katilimer sayisinin az olmasi da model bagarisinin istenen
diizeyde olmamasinin sebeplerinden biri olarak goriilmektedir. Boyut
azaltmanin performans iyilestirmedeki etkisi bu ¢aligmada beklenen
diizeyde olmamakla birlikte, 6zellik se¢ciminin modellerde iyilesme
sagladigt aciktir. Ayrica, siif sayisimin azaltilmasi  yoluna
gidildiginde ¢ok daha iyi bir smniflandirma performans: (%84) ile
karsilasilacag gortilmiistiir. Hem katilimer sayisinin artmasi, hem de
farkli ozellik ve hiper-parametre alt kiimelerinin denenmesiyle
yapilacak ayrintili analizlerle birlikte daha fazla iyilesme
saglanabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica sonraki ¢aligmalarda,
model girdisinin EEG vb. farkli fizyolojik yOntemlerle
cesitlendirilmesi ile caligmanin gelistirilebilmesi miimkiindiir.
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