ELECO 2022 Elektrik-Elektronik ve Biyomedikal Miihendisligi Konferansi, Bursa, 24-26 Kasim 2022

EEG Sinyallerinden Trigonometrik Déniisiim Esash Cikarilan Oznitelikler ile
Farkh Stres Kaynaklarimin Siniflandirilmasi

Classification of Different Stress Sources by Extracting Features
Based on Trigonometric Transformation from EEG Signals

Miisliim Serhat UNVER, Onder AYDEMIR

Elektrik Elektronik Miithendisligi

Karadeniz Teknik Universitesi
serhatunver@ktu.edu.tr, onderaydemir@ktu.edu.tr

Ozet

Stres giiniimiizde olumsuz bir¢ok olay ile birlikte tetiklenerek
insanlarmn psikolojik ve fiziksel tepkiler gosterdigi bir durum
olarak kabul edilmektedir. Insanlarda stres seviyesinin erken
tespitinin yapiimadigr durumlarda uyku bozukluklari, depresyon
vb. hastaliklara sebebiyet vermektedir. Yapilan c¢alismalar
incelendiginde strestin belirlenmesi icin fizyolojik sinyallerin
kullamimi olduk¢a yaygindir. Ancak ¢alismalarin ¢ogunda stres
yaklasimlarimin ~ gevseme  durumlaryla  simiflandirildig
goriilmektedir. Bu ¢alismada diger ¢calismalara gére daha zor
bir problem olan farkl stres yaklasimlarimin birbirleriyle
smiflandirilmast yapilmistir. 40 denekten farkli stres durumlar
olusturularak elde edilen EEG verilerinin trigonometrik
doniisiim, dalgacik déniisiimii, medyan, toplam, ¢arpiklik ve
standart sapma yontemleriyle oznitelikleri — ¢ikarimigtir.
Trigonometrik doniisiimler ve trigonometrik  déniigtimler
olmadan elde edilen oznitelikler 4 farkl siiflandirici ile
smmiflandirilmig ve birbirleriyle kiyaslamasi yapimistir.

Abstract

In cases where the stress level in humans is not detected early, it
causes diseases such as sleep disorders, depression, etc. When
studies are examined, it is quite common to use physiological
signals to determine stress. However, in most of the studies, it is
seen that stress approaches are classified by relaxation states. In
this study, different stress approaches were classified with each
other, which is a more difficult problem than other studies. 40
subjects' EEG data were obtained by creating different stress
states and their features were obtained by trigonometric
transformation, wavelet transform, median, sum, skewness and
standard deviation methods. The features obtained with and
without trigonometric transformations were classified with 4
different classifiers and compared.

1. Giris

Stres; 17. Yiizyilin baglarinda tanimlanmaya baglanmis ve
giliniimiizde ailede yasanan saglik durumlari, ¢alisma hayatindaki
zorluklar, uyku problemleri, yeme i¢gme diizeninde gerceklesen
degisiklikler, alkol ve madde bagimlilig1 gibi durumlar ile birlikte
tetiklenerek insanlarin psikolojik ve fiziksel tepkiler gosterdigi

bir durum olarak kabul edilmektedir. Uzman hekimlerin strese
maruz kalan kisilere uyguladiklar1 anketler, ikili goriismeler,
davranis gozlemleri vb. teknikler stresin tespit edilmesi igin
siklikla  kullanilan  yontemlerdir. Ancak Fernandez ve
arkadaslarmin yaptig1 ¢alismalar sonucunda bazi kisilerin stresli
durumlarda hicbir belirti veya farkedilmesi zor belirtiler
gosterdikleri  goriilmiistar [1].  Stresin erken tespitinin
yapilamadig1 durumlarda strese maruz kalan kisilerde inme, uyku
bozukluklari, depresyon, kalp krizi, islerde performans
distikliigii, hata yapma olsaliginin artmasi vb. birgok hastaligin
goriilme riski meydana gelmektedir. Bu sebeple stresin objektif
acidan belirlenip erken tespiti ve tedavisinin yapilmasi dnemli bir
faktor olarak goriilmektedir.

Elektroensefalogram (EEG), elektrokardiyogram (EKG), kalp
atis hizi degiskenligi, elektromiyogram, tibbi goriintiileme
teknikleri gibi fizyolojik sinyaller kullanilarak stresin erken
tespitinin yapilmasi miimkiindiir [2-5]. Yapilan calismalar ile
sinyallerin, stresin altinda yatan fizyolojik durumunun ortaya
¢ikarilmasiyla erken tespiti amaglanmaktadir [6]. EEG sinyalleri;
kayit agamasinda kapsamli bir donamima ihtiyag duymamasi,
diisiik maliyetleri ve yliksek dogruluk oranlar1 vermesi sebebiyle
stres seviyelerinin tespitinde siklikla tercih edilen fizyolojik
sinyallerdir. Simdiye kadar aritmetik test, stroop renk - kelime
testi, yanstyan ayna goriintiileri testi ve Montreal goriintiileme
stres testi (MIST) gibi birgok birbirinden farkl: stres yaklagimi
tizerinde c¢aligmalar yapilmigtir.  Gonzalez-Carabarin  ve
arkadaglar1 stres seviyelerini belirlemek i¢in, EEG ve EKG
sinyallerine dayali ¢oklu algilama sistemi Onermislerdir. 24
kisiden topladiklari, EEG ve EKG verileri eszamanli olarak
kaydedilirken kisiler rahatlama, aritmetik ve sol-sag el kaldirma
testlerine maruz birakilir [7]. Bir diger ¢alismada ise, Altaf ve
arkadaglar1 30 katilimcidan olusan grubun aritmetik test sorular
¢ozlimii ve gevseme durumunda kaydedilen EEG sinyallerine
dayali olarak iki seviyeli insan stresini siniflandirmak igin diger
ozelliklerle birlestirildiginde alfa/beta ve teta/beta oranlarinin
bant giiciiniin etkisini arastirmiglardir [8]. Baska bir EEG tabanl
caligmada ise, Tsai ve arkadaslar1 12 masa tenisi oyuncusu
tizerinde rahatlama dururumu, Stroop renk-kelime testi ve
zihinsel aritmetik testleri ile stresli / stressiz durumlar
olusturmuslar ve EEG verilerini toplayararak lojistik regresyon,
destek vektoér makinesi (DVM) ve karar agaci C4.5 simiflandirma
algoritmalar1 ile karsilastirmalar yapmuslardir [9]. Diger bir
caligmada Perez-Valero ve arkadaslari 23 katilimcidan olusan



denek grubunun MIST ve ardindan 360 derecelik bir sanal
gerceklik gevseme deneyimi ile topladiklart EEG verilerini
kullanarak EEG ve regresyon algoritmalarina dayali nicel stres
degerlendirmesi i¢in bir alternatif onermislerdir [10]. Benzer
EEG tabanli ¢aligmada Kaminska ve arkadaslart 28 saglikli
yetiskinden olusan katilimci grubu iizerinde katilimcilarin stres
diizeylerini smiflandirmak i¢in sanal gergeklik kullanarak
gevseme ve Stroop renk-kelime testleri ile stresli ve stres olmayan
durumlar1  olusturarak EEG  sinyallerinin  kullanimlarini
arastirmiglardir [11]. Bu ve benzeri ¢aligmalarda goriildiigi
iizere; literatiirde cogunlukla gevseme durumuna karsin stres
durumlar1 smiflandirilmigtir. Bu c¢alismada ise farkli stres
durumlar yaratan gorevler esnasinda kaydedilen EEG verilerinin
birbirleri ile siniflandirilmasi iizerine ¢aligmalar yapilmistir.
Dolayisiyla  farklt  stres  yaklagimlarmin  birbirleriyle
siiflandirilmasi ile gegmiste tizerine ¢alisilan gevseme durumu
ve stres yaklasiminin birbirleri ile siniflandirilmasi problemine
gore daha zor olan bir problem bu ¢aligmada ele alinmistir. Bu
¢alismanin amaci ayna goriintiileri ve stroop renk-kelime testi ile
olusturulan stres seviyelerinin trigonometrik doniistimler ile
oznitelikleri  ¢ikartilarak  iki  farkli  stres  yaklagiminin
siiflandirilmasidir. Bu amagla; 40 kisiden elde edilen EEG
verileri normallestirilerek trigonometrik doniigtimleri alinmis ve
elde edilen sinyallerin 16 farkli ana dalgacik ile 6z nitelikleri
cikarilmistir. Oznitelikler k-en yakin komsuluk (k-EYK), Bayes,
karar agaci (KA) ve DVM ile siniflandirilmastir.

2. Materyal ve Yontem

Materyal ve Yontem boliimiinde; ¢alismada kullanilan veri seti,
Oznitelik ¢ikarma yontemleri ve siniflandirma yontemlerine ait
kisimlar detayl olarak agiklanmustir.

2.1. Veri seti tanim

Bu ¢alismada agik kullanima sunulmus stroop renk-kelime testi,
aritmetik gorev ve ayna goriintiileri kullanilarak kaydedilen EEG
tabanli veri seti kullanilmistir [12]. Veri seti 14’l kadin 26’s1
erkek olmak iizere toplamda 40 denegin 32 kanalli bir Emotiv
Flex jel kiti ile birlikte EEG verilerinin kaydedilmesiyle
olusmustur. Deney prosediirii sekil 1’de verilmistir. Her bir denek
icin deney siiresince toplamda 3 deneme kaydedilmistir.
Denemenin ilk asamasinda denekten 25 saniye boyunca
gevsemesi istenir. Daha sonra Stroop renk-kelime testi talimatlari
10 saniye boyunca denege gosterilir ve 25 saniye boyunca testi
yapmas! beklenir. Devaminda denekten 5 saniye boyunca
gevsemesi istenir. Bir sonraki asamada denege farkli ayna
goriintiileri testi talimatlar1 10 saniye boyunca gosterilir ve 25
saniye boyunca testi yapmasi beklenir. Devaminda denekten 5
saniye boyunca gevsemesi istenir. Son asamada ise denege 10
saniye boyunca artimetik problem testi talimatlar1 gdsterilir ve 25
saniye boyunca testi yapmasi beklenir.
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Sekil 1: Veri seti deney diizenegi

2.2. Oznitelik ¢ikarma

2.2.1. Trigonometrik doniisiim

Bu calismada Min-Max normalizasyon ydntemi kullanilarak
EEG verileri 0 — 1 araliginda normalize edilmistir. Min-Max
normalizasyon yontemi, verilerdeki tiim iligkileri tam olarak
koruma avantajima sahiptir [13]. Maximum verinin alabilecegi en
yiiksek degeri, minimum verinin alabilecegi en diisiik degeri ifade
etmektedir. Min-Max normalizasyonunun matematiksel ifadesi
Denklem 1°de verilmistir. ilgili denklemde verilen x EEG
verilerini tanimlamaktadir.

X' = x—min(x) (1)

max(x)—min(x)

0-1 araliginda normalize edilen EEG verileri matlab ortamimda 0°
ile 360° araligma karsilik gelen 6.28(2x) ile normalize edilmistir.
Normalize edilen verilerin siniis ve cosiniis doniigiimleri alinarak
EEG verilerinin trigonometrik doniisiimleri elde edilmistir.
Trigonometrik doniigiimlerin matematiksel ifadeleri Denklem 2,
Denklem 3 ve Denklem 4’te verilmistir.

X'=X'%6.28 (2)

K' = cos (X") (3)

K" =sin (X") (4)
2.2.2.  Dalgacik doniisiimii

Bu calismada EEG verilerinin 6znitelikleri dalgacik doniisimii
yontemi ile hesaplanmigtir. Dalgacik doniisiimii; zaman
fonksiyonu ile dl¢eklendirme ve kaydirma islemlerini yaparak
duragan olmayan sinyallerde algak ve yiiksek frekans
bilesenlerinin hesaplanmasini saglayan bir yontem olarak 6n
plana ¢ikmaktadir [14]. Ilgili teknik diisiik frekans seviyelerinde
genis, yiiksek frekans seviyelerinde dar pencereler araliginda
verilerin daha net bir sekilde incelenmesini saglamaktadir.
Dalgacitk doniisiimiiniin matematiksel ifadesi Denklem 5 ve
Denklem 6°da verilmistir. Tlgili denklemde verilen t zaman

parametresini, s Ol¢ek(frekans) parametresini, T Oteleme
parametresini tanimlamaktadir.
_ t—T
=V ®)
DDY = = [ x(OW + (FHydt ()

2.2.3.  Standart sapma

Standart sapma; dagilim varyasyonlarinin karekokii olarak ifade
edilmektedir [15]. Denklem 7°de standart sapmanin matematiksel
gosterimi verilmigtir.

SS(x) = Z =1 (i —w)? U]

2.24.  Medyan

Medyan; Olasilik teorisinde verilerin iist yarisi ile alt yarisini
ayiran bir say1 olarak tanimlanmaktadir. Bir dagilimin, iistiinde
ve altinda esit sayida deger bulunan orta deger olarak ifade
edilmektedir [16].



2.2.5.  Toplam

Toplam isaretlerin genliklerini toplamak i¢in kullanilmaktadir.
Denklem 8’de toplama ait matematiksel denklem verilmistir.

K(x) = Zév=1Xi ®)

2.2.6. Carpikiik

Carpiklik; skew(x) degerinin pozitif, negatif veya sifir olmasina
bagl olarak degerin pozitif, negatif carpik veya carpik olup
olmadiklarina karar vermektedir. Denklem 9’da carpikliga ait
matematiksel gdsterim verilmistir. flgili denklemde verilen o
standart sapmayi, p ortalamay1 ifade etmektedir.

K(x) = 3, Gon ©

2.3. Smiflandirma

2.3.1. K-en yakin komsuluk

k-EYK algoritmasi siniflandirma problemlerini ¢ozen denetimli
bir 6grenme algoritmasidir. K-EYK yo6ntemi; kolay kullanilabilir
olmast ve istin performansi sayesinde basarili sonuglar
vermektedir. Veri smiflandirmasi yapilirken mevcut veriler
arasindaki mesafe ve benzerlikler dikkate alinarak smiflandirma
islemi gergeklestirilir. K-EYK algoritmasinda parametreler
arasindaki mesafe, agirliklandima ve komsu sayisi(k)
performansa etki eden unsurlardir. Mesafe hesaplanmasinda
Oklid, Manhattan, Minkowski, Chebyschev ve Dilca en sik tercih
edilen yontemlerdir.

2.3.2.  Bayes

Bayes; siniflama etiketleri ile belirli bir 6zelligi kullanarak
olasilik temellerine dayandiran siniflandirma yontemidir
[17]. Bayes yontemi basit ve yliksek verimli olmasi
sebebiyle smiflandirma problemlerinde siklikla tercih
edilen bir yontemdir.

2.3.3. Karar agaci

KA algoritmast; 6grenilen fonksiyonu bir karar agaci
seklinde temsil eden ayrik degerli hedef fonksiyona
yaklagmak icin kullanilan bir tekniktir. KA algoritmasi ile
elde edilen orneklerin &zellik degerlerine gore kokten
yaprak  digiimlerine dogru  smiflandirma  islemi
gergeklestirir. Yapisinda, bir sinifla etiketlenmis yaprak
diigtimiinden ve iki veya daha fazla alt agaca bagl bir test
diigliminden  olusmaktadir.  Algoritmada  diigiim
seviyelerinde nasil en yiiksek siniflandirma sonucunun
elde edilecegine odaklanir [18].

2.3.4. Destek vektor makineleri

DVM hem regresyon hem de 6riintii tanima islemleri igin
kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. DVM; giris
verilerini yiiksek boyutlu bir 6zellik alaninda dogrusal
olarak eslemek icin bir aygit kullanmaktadir. Karar
fonksiyonlar1 destek makinelerinin agirliklari, sayisinin
yaninda destek vektor ¢ekirdekleri ile alakalidir. Sinirh
orneklem bilgisine gore model karmagikligi ve dgrenme
yetenegi arasinda optimal bir denge bulmaya ¢aligan DVM

yiikksek boyutlu problemlerin ¢6ziimiindeki avantajlar
sayesinde bir¢ok alanda uygulanmaktadir [19].

3. Sonugclar

Bu c¢aligmada ayna goriintiileri ve stroop renk-kelime testi ile
olusturulan iki farkli stres yaklagimmin smiflandirilmasi igin
caligmalar  yapilmistir.  Sinyal isaretlerinin  &znitelikleri
trigonometrik doniisiim, dalgacik dontisiimii, medyan, toplam,
standart sapma ve carpiklik yontemleri ile belirlenmis ve
oznitelikleri cikarilan sinyal isaretleri k-EYK, Bayes, KA ve
DVM kullanilarak smiflandirilmistir. Ayna goriintiileri ve stroop
renk-kelime testi verileri i¢in yapilan trigonometrik doniisiimlerin
16 farkli dalgacik ile elde edilen sonuglart Cizelge 1’de
verilmigtir. Siniis donisiimii i¢in en yiiksek siniflandirma
dogrulugu DVM ve Gaus3 ana dalgacig1 kullanimlari ile %72.50
olarak hesaplanmistir. Gausl ana dalgaciginda k-EYK %70.83,
Gaus3 ana dalgaciginda Bayes %68.33 ve Gaus 3 ana
dalgaciginda KA %65.83 ile en yiiksek dogruluk oranlarna
ulagsmislardir. Cosiniis doniisiimii i¢in en yiiksek siniflandirma
dogrulugu k-EYK ve Gausl ana dalgacigi kullanimlari ile
%70.83 olarak hesaplanmigtir. Morlet ana dalgaciginda Bayes
%61.67, Gaus2 ana dalgaciginda KA %67.50 ve Coifl ana
dalgaciginda DVM %061.67 ile en yiiksek dogruluk oranlarina
ulasmiglardir.

Ayna gorintilleri ve stroop renk-kelime testi verilerinin
trigonometrik doniisiimleri alinmadan 16 farkli dalgacik ile
¢ikarilan  Ozniteliklerinin ~ smiflandirilmast  Cizelge 2°de
verilmistir. Trigonometrik doniigsiimler olmadan elde edilen en
yiiksek siniflandirma dogrulugu k-EYK, Coif2 ve Db3 ana
dalgaciklari ile %72.50 olarak hesaplanmistir. Sym3 ve Sym4 ana
dalgaciklar1 ile Bayes %70.83, Gaus2 ana dalgacig ile KA
%71.67, Sym3 ve Sym4 ana dalgaciklar1 ile DVM %71.67
oranlartyla en yiiksek smiflandirma  dogruluklart  elde
edilmektedir.

Cizelge 2: Trigonometrik doniisiimler olmadan elde edilen
simiflandirma dogruluklari

Ana k-EYK Bayes KA DVM
Dalgacik

Morl 67.50 66.67 60.83 66.67
Mexh 66.67 65.00 62.50 63.33
Haar 65.83 69.17 58.33 66.67
Meyr 66.67 67.50 60.83 68.33
Dbl 69.17 64.17 69.17 69.17
Db2 70.00 67.50 67.50 70.00
Db3 72.50 70.00 62.50 65.00
Sym2 71.67 69.17 57.50 70.83
Sym3 69.17 70.83 63.33 71.67
Sym4 70.00 70.83 60.83 71.67
Coifl 68.33 69.17 58.33 68.33
Coif2 72.50 63.33 60.83 63.33
Coif3 69.17 69.17 62.50 68.33
Gausl 66.67 68.33 61.67 68.33
Gaus2 71.67 64.17 71.67 63.33
Gaus3 71.67 62.50 68.33 64.17




Cizelge 1: Trigonometrik doniistimler ile elde edilen siniflandirma dogruluklari

Ana k-EYK Bayes KA DVM

Dalgacik Sin Cos Sin Cos Sin Cos Sin Cos
Morl 63.33 65.83 55.00 61.67 55.00 61.67 51.67 50.83
Mexh 66.67 67.50 62.50 58.33 56.67 65.83 62.50 58.33
Haar 61.67 65.83 65.00 58.33 57.50 60.83 62.50 51.67
Meyr 65.00 65.83 60.83 58.33 62.50 59.17 57.50 51.67
Dbl 62.50 63.33 66.67 60.00 59.17 65.00 64.17 52.50
Db2 68.33 62.50 60.83 51.67 62.50 65.83 64.17 52.50
Db3 62.50 64.17 68.33 55.00 58.33 55.00 68.33 60.00
Sym2 65.00 66.67 60.00 54.17 55.83 55.83 62.50 52.50
Sym3 65.83 66.67 65.00 55.00 57.50 54.17 66.67 57.50
Sym4 65.83 65.00 63.33 52.50 55.00 55.00 65.00 51.67
Coifl 65.00 65.00 63.33 60.83 59.17 59.17 64.17 61.67
Coif2 66.67 66.67 65.83 50.00 59.17 60.83 65.00 51.67
Coif3 65.00 63.33 63.33 60.83 56.67 56.67 70.83 51.67
Gausl 67.50 70.83 53.33 63.33 58.33 63.33 52.50 60.83
Gaus2 70.83 67.50 67.50 60.00 61.67 67.50 65.83 60.83
Gaus3 70.00 68.33 68.33 58.33 65.83 63.33 72.50 60.83

[7] Gonzalez-Carabarin, Lizeth, et al. "Machine Learning for
4. Bulgular personalised stress detection: Inter-individual variability of

Bu calismada EEG sinyallerinden trigonometrik doniisiim
esash ¢ikarilan Oznitelikler ile farkli stres kaynaklarinin
siniflandirilmasi yapilmustir. Farkli stres kaynaklari olarak
belirlenen stroop renk-kelime testi ve yansiyan ayna
goriintiileri testi verilerinin birbirleriyle trigonometrik
dontigiim esasli simiflandirilmast sonucunda ¢ikan en
yiksek  smiflandirma  dogrulugu  %72.50  olarak
hesaplanmustir. Onerilen yéntemle strese sebep olan farkls
stres kaynaklarinin tespit edilebilecegi gosterilerek, stresin
kaynak sebebinin belirlenebilmesi ve buna goére ¢6ziim
yollarinin tiretilebilmesinin alt yapisi ger¢eklestirilmistir.
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