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Oz

Zihinsel ig yikiinii 6lgmek igin tasmilabilirliligi, kullanim pratikligi ve sinyal alimimin kolaylifi gibi sebeplerle ¢ogunlukla
Elektroensefalogram (EEG) sinyalleri kullanilmaktadir. EEG sinyallerinden 6zellik gikartmak ve siniflandirmak énemli bir konudur.
Bu ¢alismada, EEG sinyallerinin gii¢ spektral yogunlugu degerleriyle olusturulan 6zniteliklerin, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
yontemleriyle siniflandirilmasi yapilmistir. Derin 6grenme algoritmasiyla elde edilen sonuglarin, klasik makine O6grenmesi
algoritmalarina gére {istiin oldugu gosterilmistir. Oncelikle, katilimcilara matematiksel olarak iki farkli saymin birbirinden ¢ikartilmasi
gibi aritmetik gorevler verilmistir. Katilimeilarin dinlenme durumlarindaki ve aritmetik gorev verildigi esnasindaki EEG sinyalleri
kaydedilmistir. EEG sinyallerine ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) uygulanarak alt bandlar elde edilmistir. Bandlara ait gii¢ degerleri
Welch yontemiyle hesaplanmistir. Her bir banddan gelen gii¢ degerleri birlestirilerek 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Bu 6znitelik
vektorlerinin, uzun kisa déonem hafiza (LSTM) derin 6grenme algoritmasi ile destek vektor makinesi (SVM), dogrusal diskriminant
analizi (LDA), k en Yakin Komsuluk (k-NN) gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir.

Siniflandirma sonucunda, her bir kanal igin hesaplanan dogruluk, duyarlilik, &zgiilliik, F1 skoru ve kesinlik gibi performans
metriklerinin ortalamasi alinmistir ve tablo halinde siniflandirma algoritmalarinin iistiinliikleri karsilastirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Ayrik Dalgacik Déniisiimii, Zihinsel Is Yiikii, Derin Ogrenme, Welch Y6ntemi

Detection of Mental Workload with Deep Learning from EEG Signals
Using Discrete Wavelet Transform and Welch Method

Abstract

Electroencephalogram (EEG) signals are mostly used to measure mental workload for reasons such as portability, practicality of use
and ease of signal reception. Extraction and classification of features from EEG signals is an important issue. In this study, the features
created by the power spectral density values of the EEG signals are classified by deep learning and machine learning methods. It has
been shown that the results obtained with the deep learning algorithm are superior to the classical machine learning algorithms. Firstly,
the participants were given arithmetic tasks such as subtracting two different numbers from each other mathematically. The EEG signals
of the participants at rest and during the arithmetic task were recorded. Subbands were obtained by applying discrete wavelet transform
(DWT) to EEG signals. The power values of the bands were calculated with the Welch method. Feature vectors were created by
combining the power values from each band. These feature vectors were classified using different machine learning algorithms such as
long short-term memory (LSTM) deep learning algorithm and support vector machine (SVM), linear discriminant analysis (LDA), k-
Nearest Neighborhood (k-NN). As a result of the classification, the performance metrics such as accuracy, sensitivity, specificity, F1
score and precision calculated for each channel were averaged and the superioty of the classification algorithms were compared in table.

Keywords: Discrete Wavelet Transform, Mental Workload, Deep Learning, Welch Method.
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1. Giris

Zihinsel is yiiki, psikolojik, biligsel veya motor bir eylemi gergeklestirebilmek igin gereken biligsel kapasite miktar1 olarak
adlandirilmaktadir. Genellikle bir gérevin gergeklestirildigi sartlar ve kisilerin becerileri, davraniglari ve algilari arasindaki etkilesimden
meydana gelir. Zihinsel is yiikii genellikle, askeri pilotlarin, gemi miirettebatindaki kisilerin, hava trafik yonetim merkezlerinde
calisanlarin, cerrahi operasyon yapan doktolarin ve otomobil kullanicilarinin vb. mesleklerdeki kisilerin zihinsel is yiiklerinin
degerlendirilmesinde kullanilir. Son yillarda, teknolojinin gelismesiyle birlikte arastirmacilar tarafindan beyin- bilgisayar arayiizii (BCI)
sistemlerinde de kullanici performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir [1-2].

Zihinsel is yiikiiniin degerlendirilmesinde ¢ogunlukla kisilerin fizyolojik dl¢iimlerine dayanan yontemler kullanilir. Bu yontemler,
kisilere verilen zorlu ve kolay gorevler esnasinda kaydedilen fizyolojik verilerin degerlendirilmesi prensibine dayanmaktadir. Zihinsel
is yiikiinlin degerlendirilmesinde kullanilan fizyolojik 6l¢lim teknikleri; kalp aktivitesi, solunum hizi, goz hareketleri ve goz kirpma
hizi, termal aktivite, kas aktiviteleri ve beyin aktivesi olarak siralanabilir [3]. Cesitli bilissel aktiviteler sonucunda beyinde olugan
biyoelektiksel degisimleri yakalayabilme kabiliyeti sayesinde EEG teknigi, zihinsel is yiikii degerlendirmelerinde siklikla kullanilan bir
tekniktir [4].

EEG tekniginde, kisilerin kafa derisi iizerine belirli araliklarla konumlandirilan elektrotlardan diisiik genlikli biyoelektriksel
sinyaller elde edilir. Amplifikatorler aracilifiyla elektrotlardan gelen bu diisiik genlikli sinyaller yiikseltilerek bilgisayar ortaminda
kaydedilir [5]. Yiikseltilmis sinyallerden 6znitelik elde etmek igin gesitli istatistiksel, spektral veya zaman-frekans analizi yontemleri
kullanilir. Elde edilen bu 6znitelikler herhangi bir yapay ag1 algoritmasinin girisine uygulanarak siniflandirma iglemi gergeklestirilir.

Bu ¢aligmada, 6znitelik ¢ikarma isleminde DWT ile birlikle Welch yontemleri kullanilmistir. EEG sinyallerinin frekansa baglh gii¢
spektral yogunlugu degerleri hesaplanarak 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Bu dznitelikler, LSTM derin ag1 ve SVM, LDA, k-NN
ve RF gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin egitimi i¢in kullanilmistir. Egitim sonucunda LSTM derin aginin diger makine 6grenmesi
algoritmalarina kars1 listiinligii goriilmiistiir.

2. Materyal ve Metot

Sekil 1° de, 6nerilen yontemin blok diyagrami gosterilmistir. Ham EEG sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak igin DWT ile birlikte Welch
yontemi kullanilmistir. 21 kanalli ve 500 hz 6rnekleme frekansiyla alinan EEG verilerine DWT uygulanarak, 4 farkli frekans band:
(delta, teta, alfa ve beta) elde edilmistir. Ardindan bu bandlarin Welch yontemiyle giic degerleri hesaplanmistir. Elde edilen giig
degerleriyle 6znitelik vektorleri olusturulmustur. DWT ile Welch yontemlerini kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorleri, LSTM derin
ag1 ile birlikte k-NN ve karar agact gibi makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak siniflandirilmigtir. Siniflandirma sonucunda
dinlenme ve zihinsel is yiikii siniflarina karsilik gelen ¢iktilar elde edilmistir.

FEG Snya Al Opellik Qharma Souflandema

Aynk
Weich
Datgack o) e N
b
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Sekil 1. Onerilen yontemin blok diyagrami
2.1. EEG Veri Kaydi

Bu calismada, Zyma ve arkadaslar1 tarafindan kaydedilen mental aritmetik gorevlerin yerine getirilmesinden dnce ve bu gorevleri
yerine getirilmesi sirasinda kaydedilen EEG veri seti kullanilmistir. Veri seti, EEG gorsel muayenesinde uzman bir noérofizyolog
tarafindan 36 katilimcidan (27 kadin, 9 erkek) kaydedilen verileri icermektedir. Kullanilan EEG veri seti, Kiev Taras Shevchenko Ulusal
Universitesi “Biyoloji ve Tip Enstitiisii” Egitim ve Bilim Merkezi Biyoetik Komisyonu tarafindan onaylanmis ve Diinya Tabipler Birligi
(WMA) Helsinki Bildirgesi uyarinca her denekten yazilt bilgilendirilmis onam alinmigtir. Bu ¢alismada kullanilan EEG verilerinde
Neurocom monopolar EEG 23-kanal sistemi kullanilmistir. Elektrotlar simetrik sekilde kafa derisine Uluslararast 10-20 sistemine gore
yerlestirilmistir [6].
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2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)

Olgek ve 6teleme parametreleri olan a ve b degiskenleri siirekli dalgacik doniisiimiinde devamli degismektedir. Degisken olan a ve
b parametrelerinin olasi her bir degeri i¢in dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi ¢ok fazla islem gerektiren bir siirectir. Bu soruna etklili
bir ¢6ziim olarak siirekli dalgacik doniistimiindeki a ve b degiskenleri 2' nin kuvveti olarak se¢ilir. Bu sekilde yapilan doniisiim, ayrik
dalgacik doniistimii (DWT) olarak isimlendirilir. Giris sinyalindeki veri sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda DWT kullanmak olduk¢a
hizli ve verimlidir. Herhangi bir dlgek ve dteleme degeri olan dalgacik fonksiyonu ifadesi Esitlik 1' deki gibi gosterilir [7].
Vap () = 7= () M

a

Olgek parametresi a = 27 ve dteleme parametresi b = k27 olmak iizere, bu parametreler Esitlik 1' de yerine yazilirsa Esitlik 2' de
verilen dalgacik fonksiyonu elde edilir [7].

1 t—k2"
lPr,k(t) - mlp( 2T ) (2)
Esitlik 2' deki fonksiyon, siirekli dalgacik donisiimii formiiliinde yerine yazilirsa, elde edilen ayrik dalgacik doniigiimii ifadesi
Esitlik 3°deki gibi gosterilir [8].

DWT, , = % f_ :x(t)W (522 ar 3)

2.3. Welch Yontemi

Spektral analiz yontemlerinden biri olan Welch yonteminde, ilk olarak giris sinyali istenen uzunluktaki segmentlere ayrilir. Bu
segmentlere ait sinyaller, herhangi bir pencere fonksiyonuyla carpilir ve hizli Fourier doniisimii uygulanarak yumusatilmis
periodogramlar elde edilir. Yumusatilmis i. periodogram ifadesi Esitlik 4’ de ifade edilmistir [9].

PN 11 M-1 _i 2
P(f) = w [zn=0 wln]x;[n]e ]21tfn] 4)
Esitlik 4° deki w[n] parametresi pencere fonksiyonuna karsilik gelir. Cogunlukla “hamming” adi verilen pencere segilir. M

degiskeni, segmentlerin uzunlugudur. H ise normalize edilen pencere fonksiyonudur. Normalize edilen pencere fonksiyonu ifadesi
Esitlik 5° te verilmistir [9].

1 M-l 2
H=- oo winl 5)
Yumusatilmis periodogramlarin ortalamasi alinarak Welch’in gii¢ spektral tahmini elde edilir. Welch’in spektral tahmini Esitlik 6’
da gibi ifade edilir [9].
~ 1 S 5
Pwelch(f) = 5 Zizlpi(f) (6)
2.4. Uzun Kisa Donem Hafiza (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), 1997°de Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan bulunan, tekrarlayan sinir agiin (RNN) 6zel bir
tiirti olarak bilinmektedir. RNN modelinin egitim asamasinda ortaya ¢ikan gradyan kaybolmasi gibi sikintilar LSTM’de tamamiyla
giderilmistir. LSTM aglar1, gizli katmaninda hiicre olarak adlandirilan bir yapiya sahiptir. Bir LSTM hiicresi, bilgi iletimini kontrol eden
unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapist olmak tizere {i¢ kapidan olugsmaktadir [10]. Sekil 2° de LSTM hiicresi gosterilmistir.

h,
3
B B TR N
] St ry— e :
Cos —t x ¥ H ()
H o | 4
i x v |
i t = !
: o o tanh o :
H ] | ] 4 i
by = 7, h,

Sekil 2. LSTM hiicrenin yapisi [11]

Unutma kapisindaki sigmoid fonksiyonunun ¢iktis1 0 ise mevcut bilgi silinir, sigmoid fonksiyonunun ¢iktisi 1 ise bilgiler iizerinde
herhangi bir degisiklik yapilmaz ve bilgilerin iletilmesi gerceklestirilir. Giris kapist iki kisimdan olusmaktadir. Sigmoid aktivasyon
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fonksiyonu bulunan katmanda hangi degerlerin kullanilmasi gerektigine karar verilir. Tanh aktivasyon fonksiyonu kullanan katmanda
ise hiicre durumu tizerine eklenecek olan degerlerden bir vektor olusturulur. Sigmoid katman ve tanh katmanindan gelen bu iki vektor
carpilarak hiicre durumu iizerine eklenir. Cikis kapisinda, giincellenen hiicre durumu bilgileri tanh aktivasyon fonksiyonu bulunan
katmanindan gegirilir. Onceki hiicrenin giktist ile giris bilgileri sigmoid aktivasyon fonksiyonu olan katmandan gegirilir. Son adimda, bu iki
katmandan gelen bilgiler garpilir ve hiicrenin ¢iktist hesaplanir [11-12].

2.5. k en yakin komsuluk (k-NN)

k en yakin komsuluk (k-NN), herhangi bir veri setinin 6nceden belirlenmis bir komsu sayis1 parametresi kullanilarak siniflandirma
yapan gozetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Siniflandirilacak olan verilerin 6rneklem uzayindaki veri kiimelerine olan uzakligi
belirlenir. Bu uzakligin en yakin oldugu sinifa ilgili verinin atamasi yapilir. Buradaki esas nokta siniflandirma yapilmadan 6nce, siniflara
ait dzniteliklerin net bir sekilde tanimlanmis olmasi gerekmektedir. [13-14].

2.6. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makineleri regresyon analizleri ve siniflandirma problemleri igin kullanilan gozetimli 6grenme modelleridir. DVM
kullanilarak yapilan ikili siniflandirmalarda genellikle simif etiketleri -1 ve +1 olarak atanir. Egitim setindeki veriler ile elde edilen karar
fonksiyonu araciligryla farkli simflara ait drneklerin birbirinden ayrilmas: gerceklestirilir. Iki simifa ait verileri birbirinden ayirabilen
¢ok sayida hiper diizlem gizilebilir. Fakat buradaki temel amag, egitim verilerini en dogru sekilde birbirinden ayirabilecek hiperdiizlemin
bulunmasidir. Bagka bir deyisle farkli siniflara ait verilerin birbirlerine olan en yakin noktalar1 arasindaki uzakligit maksimuma
¢ikarmaktir [15].

2.7. Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA)

Dogrusal diskriminant analizi (LDA), 1936 yilinda R. A. Fisher tarafindan ikili siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii igin
gelistirilmis  bir simiflandirma algoritmasidir. Farkli siniflara ait Oznitelikleri dogrusal bir sekilde birbirinden ayirir. LDA
algoritmasindaki temel amag, siniflar arasindaki varyans degerlerini en {ist diizeye ¢ikarmaktir. Béylece veri setindeki siniflar arasinda
bir karar dogrusu cizilerek, verilerin dagilimi daha anlasilabilir bir hale gelmektedir [16].

Mental is yikii Dinlenme

Gig (vi/he)

Frekans (M)

Sekil 3. Gii¢ spektral yogunlugu grafikleri

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

500 hz 6rnekleme frekanstyla alinan ham EEG sinyallerine 6. seviye ayrik dalgacik dontisiimii uygulanmigtir. Dalgacik fonksiyonu
olarak ‘db8’ dalgacig1 se¢ilmistir. Bu islem sonucunda ham EEG sinyallerinin delta (0-4 hz), teta (4-8 hz), alfa (8-16 hz) ve beta (16-36
hz) bandlar elde edilmistir. Bandlarin gii¢ spektral yogunlugu degerleri Welch yontemiyle elde edilmistir. 0-36 hz frekans araligina
karsilik gelen giic degerleri birlestirilerek 6znitelik vektorleri olugturulmustur. Sekil 3° te dinlenme ve mental is yiikii durumlarina ait
0-36 hz frekans araligindaki gii¢ spektral yogunlugu grafikleri gdsterilmistir.

Sekil 3’te bir kanala ait verilen gii¢ spektral yogunlugu grafiklerine gore mental is yiikii esnasinda 6zellikle alfa bandinda belirgin
bir artis goriilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinde 36 kisinin her birine ait 21 kanal oldugundan zihinsel is yiikii ve dinlenme
durumlart icin 756’sar adet 6znitelik vektorii bulunmaktadir. Fakat derin 6grenme algoritmalarinin egitimleri asamasinda ¢ok fazla
sayida veri gerektiginden olusturulan 6znitelik vektdrlerinin sayis1 0.90, 0.95 ve 1.1 degerleriyle ¢arpilarak 3 kat arttirilmistir. Arttirilmis
veri seti 3024 mental is yiikii ve 3024 dinlenme durumlarina ait toplamda 6048 adet 6znitelik vektdriinden olusmaktadir. Bu veri seti
stfirlandiricilara uygulanmadan once k capraz dogrulama yontemi kullanilarak egitim ve test olmak iizere iki boliime ayrilmistir.
Kullanilan k parametresi olarak 10 degeri secilmistir. LSTM derin aginda kullanilan egitim parametreleri ise Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. LSTM aginda kullanilan parametreler

LSTM Parametreleri Deger
Epoch sayist 100
Mini batch size 128
Ogrenme orani 0.005
Optimizasyon algoritmast Adam

LSTM aginin egitimi igin epoch sayisi 100 olarak girilmistir ve her bir epochta 50 iterasyon yapilmustir. Toplamda ise 5000 iterasyon
yapilmustir. Mini batch size parametresi 128 olarak se¢ildigi i¢in her bir epochta egitim veri setinden alinan 128 adet 6znitelik vektori
ile egitim yapilmistir. Ogrenme orani parametresi i¢in 0.005 degeri girilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak “adam” segilmistir.

Tablo 2. Tiim kanallara ait performans metriklerinin ortalamast

Simiflan Acc F1 Sensitivity  Specificity Precision
dirica

LSTM 0.9540  0.9541 0.9634 0.9470 0.9455
SVM 0.7025  0.7104 0.7295 0.6756 0.6922
LDA 0.6982  0.7005 0.7057 0.6908 0.6953
k-NN 0.7693  0.7773 0.8049 0.7338 0.7515

Tablo 2’ de tiim kanallara ait dogruluk, F1 skoru, duyarlilik, 6zgiilliik ve kesinlik gibi performans metriklerinin ortalamalari
alindiginda elde edilen sonuglar gosterilmistir. En yiiksek siniflandirma basarist LSTM agi kullanilarak %95.40 olarak elde edilmistir.
En diisiikk siniflandirma basarist %69.82 ile LD A algoritmasi olmustur. En yiiksek F1 skoruna 0.9541 ile LSTM aginda, en diisiik F1
skoruna ise 0.7005 ile LDA algoritmasinda ulagilmistir. Duyarlilik parametresi en yiiksek LSTM aginda 0.9634 olarak, en diisiik ise
LDA algoritmasinda 0.7057 olarak elde edilmistir. En yiiksek 6zgiilliik degeri 0.9470 ile LSTM ag1 kullanilarak, en diisiik 6zgiilliik
degeri ise 0.6756 ile SVM kullanilarak hesaplanmistir. En yiliksek kesinlik degerine 0.9455 ile LSTM aginda, en diisiik kesinlik degerine
ise 0.6922 ile SVM algoritmasinda ulasilmstir. Tablo 2’ de yer alan tiim performans metrikleri géz 6niinde bulunduruldugunda, LSTM
derin aginin diger makine Ogrenmesi algoritmalarina kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Tablo 3’te EEG
sinyallerinden zihinsel is yiikiiniin tespitiyle ilgili yapilmis olan baz1 ¢alismalarin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3. Literatiirde yaptlan bazi ¢calismalarm karsilagtirilmast

Yazar Yontem Dogruluk
Lim vd. [17] FFT, SVR 69.20
Chakladar vd. [18] FFT, Istatistiksel 6zellik, LSTM 86.33
Aghajani vd. [19] PSD, PLV, PAC, SVM 93.80
Aydin [3] HFB, SVM 95.39
Roy vd. [20] ERP, CCA, LDA 98.00

Lim vd. [17], ¢alismalarinda hizl1 Fourier dontisiimii (FFT) kullanarak EEG sinyalini ayrigtirmiglardir ve her band i¢in gii¢ spektral
degerlerini Oznitelik olarak kullanmuslardir. Elde ettikleri Oznitelikleri, destek vektdr regresyon (SVR) modelini kullanarak
simiflandirdiklarinda %69.20°lik dogruluk degerine ulagmiglardir. Chakladar vd. [18], EEG sinyallerinin gii¢ spektral yogunlugu,
istatiksel ozellikleri ve yaklasik entropi tabanli 6zellikleri arasindan en ayirt edici olanlart belirlemiglerdir. LSTM derin ag ile
siiflandirdiklarinda %86.33 basari elde etmislerdir. Aghajani vd. [19], EEG ve fonksiyonel yakin kizilétesi spektroskopisi (fNIRS)
tekniklerini kullanarak zihinsel is yiikiiniin tespitini amaglayan hibrit bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. EEG sinyallerinin gii¢ spektral
yogunlugu (PSD), faz kilit degeri (PLV) ve faz-genlik kuplaji (PAC) gibi degerlerini 6znitelik olarak kullanmislardir. Bu dznitelikleri
SVM algoritmastyla siniflandirmislardir. Yapilan siniflandirma sonucunda ortalama %93.80 dogruluk elde etmislerdir. Aydin [3],
zihinsel is yiikii seviyelerinin diigiik, orta ve yiliksek olmak iizere siniflandirmasini yapmustir. Higuchi fraktal boyutu (HFB) algoritmasini
kullanarak EEG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarma islemini ger¢eklestirmistir. Bu 6znitelikleri, SVM ile siniflandirarak %95.39 dogruluk
elde etmistir. Roy vd. [20], EEG sinyalleri araciligiyla zihinsel is yiikii tahmini iizerine bir ¢alisma yapmuslardir. Toplamda 20
katilimciya ezberlemesi gereken iki ve alt1 basamakli sayilar gosterilerek 2 farkli diizeyde zihinsel is yiikiinlin smiflandirma islemini
gerceklestirmislerdir. Oncelikle her bir kisinin EEG kayitlarindan olay iliskili potansiyelleri (ERP) elde etmislerdir. Daha sonra kanonik
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korelasyon analizi (CCA) ile ERP verilerini filtrelemislerdir. Filtrelenmis verilerin diisiik ve yiiksek is yiikii olmak tizere ikili
smiflandirma islemini LDA algoritmasi kullanarak yapmiglardir. Siniflandirma sonucunda %98.00 basartya ulagsmislardir.

4. Sonuc¢

Bu calismada kisilerin mental isi yiikii ile dinlenme durumlarimin ayirt edilmesinde EEG sinyalleri kullanilmistir. Onerilen

yontemde ayristirilmis EEG sinyallerinin gii¢ spektral yogunlugu degerleri 6znitelik vektorii olarak kullanilmistir. Kisilere verilen
aritmetik ve mental gorevler esnasindaki EEG sinyallerinin gii¢ spektral yogunluklarinda degisimler meydana geldigi gorilmiistiir. Sekil
3’te goriildiigii gibi, zihinsel is yiikii ile dinlenme gorevlerinin 6zellikle delta ve alfa bandlarinin gii¢ degerlerinde belirgin farklar
gozlemlenmistir. En basarilt siniflandirict LSTM, en basarisiz siniflandirict ise LDA algoritmast olmustur. Sonug olarak, LSTM derin
o0grenme algoritma ile elde edilen bu yiiksek basari, zihinsel ig yiikiiniin EEG sinyalleri kullanilarak tespit edilmesinde gelecek
caligmalar i¢in arastirmacilara umut olabilir.
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