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Oz

Norobilimdeki noral aktivite gorintiileme ve
analiz tekniklerinin son yularda hizli gelisimi,
bilginin beyindeki sinir aglarinda nasil islendigini
anlamamiza yardimct olmugstur. Sinir aglarinin
diizeni ve isleyisi hakkinda elde edilen yeni
yaklasimlar ve bunlara bagh gelismeler sayesinde
¢oziimlenmesi  imkansiz ~ gibi  gériinen  tibbi
norolojik durumlar tedavi edilebilecek, motor ve
iletisim yetersizligi olan binlerce insan i¢in hayat
kalitesini iyilestirebilecek radikal yeni iletigim
sistemleri ve ubbi protezler yapilabilecektir.
Beyin-Makine ya da Beyin-Bilgisayar Arayuzleri
(BBA) son 10-15 yilda hizli ilerlemeler kaydeden

yeni  bir  arastrma  alamdir.  Noninvaziv
elektroensefalografi (EEG) gorintiileme,
fonksiyonel manyetik rezonans gdrintileme,

deneklerin gorsel hafizalar: iizerinde basarili
sonuglar verebilecegi goriilmiistiir. Bu ¢alismada,
EEG beyin aktivite goriintiileme teknigini kullanan
BBA  sistemlerinin  pratik  uygulamalart  ve
etkinligini artirmak igin i¢in verimli istatistiksel
noral veri analiz teknikleri ve BBA deneysel
tasarimlar:  incelenmigtir.  Istatistiksel — noral
aktivite dinamik modelleri, temel no6robilimde
beyindeki noral aktivite analizi ve
yorumlanmasinda son yillarda basaril
oldugundan bu ¢calismada EEG BBA néral aktivite
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verilerin kullanan dinamik modelleme uzerinde
yogunlasilmistir. Bu ¢alisma hem uluslararast
alanda hem de Tiirkiye 'de kullanilan saghk, sivil
ve askeri uygulamalar ile ylrime protezleri, karar
verme sistemleri veya yari otomatik robot ve
makine sistemleri gibi cihazlarin kontroliine
yardimct veya Yyiiksek seviye kontrolii saglayan
komple BBA cozimlerinin Tirkiye’de
gelistirilmesine katkida bulunacaktir.

Anahtar Sozciikler: Beyin-bilgisayar arayizl,
elektroensefalografi, sinirsel protezler,
norogdrinteleme, makine dgrenme, bilgisayarl
norobilim

Abstract

The rapid development of neural activity imaging
and analysis techniques in neuroscience in recent
years has helped us to understand how information
is processed in neural networks in the brain.
Thanks to the new approaches and developments
related to the organization and functioning of
neural networks, medical neurological conditions
that seem impossible to solve can be treated, and
radical new communication systems and medical
prostheses can be made that can improve the
quality of life for thousands of people with motor
and communication deficiencies. Brain-Machine or
Brain-Computer Interfaces (BBA) is a new field of
research that has made rapid progress in the last
10-15 years. Noninvasive electroencephalography
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(EEG) imaging, functional magnetic resonance
imaging, and visual memory of subjects were found
to be successful. Since statistical neural activity
dynamic models have been successful in the
analysis and interpretation of neural activity in the
brain in basic neuroscience, this study focused on
the dynamic modeling used in EEG BBA neural
activity data. In the future, both in the international
arena with the study of health used in Turkey,
civilian and military applications with walking
prosthesis, decision making systems or semi-
automatic robot and help to control devices such as
camera systems or provides high-level control of
complete BBA solution developed in Turkey to will
contribute.

Keywords: Brain-computer interface,
electroencephalography, neuroprosthetics,
neuroimaging, machine learning, computational
neuroscience, scientific computing

1. Giris

Sinirbilimdeki son uygulamalar, beyin-bilgisayar
veya beyin-makine arayiizleri (BBA veya BMA)
lizerine odaklanmigtir. BBA arastirmalarimin bir
boliimii, operatdriin beynindeki noral aktiviteye
dayanan iletisim ve kontrol metotlar1 gelistirmek
iizerine, diger boliimii ise BBA yapay duyargalar ile
toplanan gorlintii veya ses igin duyarga verisi ile
sinir sistemini harekete gecirerek fonksiyonel
olmayan organlarmin  eksikliklerini  gideren
duyargalarin gelisimi {izerine yogunlagmaktadir.

Bu ¢alismalar ile beyin aktivitesi goriintiileme, veri
kaydetme, veri isleme, veri analizi, kontrol
sinyalinin {iretilmesi ve harici bir cihazi kullanma
asamalarmin timiini iceren elektroensefalografik
(EEG) BBA sistemleri gelistirilmektedir. EEG
BBA, teknolojinin gelismesiyle, ucuz, kullanimi
basit, saglam ve tasinabilir 6zellikler kazanmustir.
EEG BBA, medikal protez, sivil makinelesme,
askeri ara¢ kontrol veya operator yardimi gibi
uygulamalarda o6nemli bir potansiyele sahiptir.
BBA sistemleri, ara¢ kontrol ve kontrol yardimi
icin kullanilabilecek yiirlime robot protezleri veya
tekerlekli robot sandalyeleri ve iskelet dist
cihazlarn tasarimina yardimer olmaktadir.

BBA alaninda Onemli gelismeler yasanmasina
ragmen son yillardaki arastirmalarda bazi 6nemli

sorunlar ortaya ¢ikmustir. Bunlardan en 6nemlisi
BBA cihazlan tarafindan saglanabilir diisik bilgi
aktarim hizidir. Bugiinkii BBA sistemlerindeki bilgi
aktarma hizi, genellikle 20-60 bit/dk ve hata orani
%80-90 dir. Bu nedenle mevcut BBA sistemleri,
ileri diizey gorevlerin tamamlanmasi i¢in genellikle
kullanilamaz. Sadece en ciddi fel¢ durumunda veya
en basit kontrol senaryosunda kullanilabilir. Bu
problemin {istesinden gelmek i¢in intracranial
Elektroensefalografi ndral aktivite goriintiileme
teknigi gibi farkli deneysel yaklasimlarin ve daha
ileri  veri isleme yontemlerini  kullanmak
gerekmektedir. EEG BBA alaninda kullanilan veri
isleme yontemleri, Lineer (Fisher) Diskriminant
Analizi (LDA), Destek Vektér Makineleri (Support
Vector Machines, SVM) ve yapay sinir aglar1 gibi
bilinen makine dgrenme algoritmalaridir. Yeni veri
isleme yaklasimlari, son derece 0zgiin ve EEG
BBA veri analizindeki sorunlari  giderecek
potansiyeldedir. EEG BBA’daki problemlerinin
¢oziimiinde EEG sinyalin ndrofizyolojiye dayali
dinamik modellerini baz alan yeni veri isleme
yaklagimlart daha faydalidir. EEG sinyali, zamana
bagli ve duragan olmayan bir sinyal olup, sinyal
degiskenligi, BBA uygulamalarinda giiriiltii olarak
dikkate almir. Sinyalin giiriiltiiye orani (signal-to-
noise ratio, SNR) disiiktir ve EEG BBA veri
analizde norofizyolojiye dayali dinamik modeller
ile SNR arttirilabilir. Ayrica, bdyle modeller,
makine Ogrenme problemini daha az boyutlu
uzayda EEG BBA 6grenme probleminin boyutunu
azaltarak daha az Ogretim verisi ile verim
artirilabili.  EEG  sinyalinin  ndrofizyolojik
modellerine dayali yaklasimlarinda genellikle
model olusturulurken beynin yapisal degisiklige
ugramadig1 varsayailir. EEG sinyalinin
norofizyolojik modellerine dayali yaklasimin diger
bir dezavantaji ise yiiksek analitik karmasiklik ve
yiiksek hesaplama maliyetidir. Analitik agidan
hesaplama maliyeti, bugiinkii bilgisayarlarin daha
giicli olmast ve oOzellikle GPU hesaplama
yontemlerinin geligimi ile hesaplama
kolaylastigindan azalmigtir [1-5].

2. EEG BBA Verilerini Elde Etme

Son EEG BBA arastirmalarinda, EEG sinyali,
motor, pre-motor korteks ve parietal lobda
yerlestirilen EEG elektrotlarda goriilen olaya iligkin
potansiyelleri (Event-Related Potentials, ERP)
kullanarak denegin zihinsel durumuna erisimin
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saglanabilecegi goriilmiistir. EEG BBA’da en ¢ok
kullanilan ERP’ler, denegin uyariciya 6zel olarak
dikkatini vermesine bagli olan P300 ERP ve
denegin sag/sol el veya ayak hareketi gibi motor
eylem diisiindiigii zamanda ya da hareket dncesinde
goriinen lateralized ve Bereitschafts potansiyelleri
gibi motor ve motor planlama potansiyelleridir.
Ozellikle, lateralized potansiyeli, bir hareket
oncesinde hareketle ilgili beyin yarim kiiresinde sag
ve sol lobda gelisitken denegin gercek ya da
imgelenen sag ve sol el hareketi gibi motor
eylemlerini fark etmek ve ayirt etmek icin basarili
bir sekilde kullanilmistir. Sonraki aragtirmalar, ayak
ve dil hareketi gibi diger motor eylem imgelerini
%80-100 dogrulukla EEG verilerinden
belirlenebilecegini gdstermistir. Motor olaylarla
ilgili ERP en biiyiik genlikte EEG parietal lob ve
motor korteks tizerinde yerlestirilen elektrotlarda
goriilmiistiir [6-10].

INIDN

Sekil-1: Uluslararasi 10/20 EEG yerlesim sistemi
[19]

[Parietal lobdaki F3-F4-P4-P3 elektrotlar1 ve/veya
FC/CP gibi yakin elektrotlart sag ve sol el, ayak ve
dil gibi hareket imgelerini ayirt etmek igin
kullanilmustir [11-18]. ilk EEG BBA ¢alismalari,
motor ERP belirlemek i¢in sekil 1 de verilen
uluslararas1  10/20 EEG  elektrot  yerlesim
sistemindeki C3/C4 elektrotlar1 en yiliksek verimi
saglamistir [19-25]. Bradberry ve arkadaslari, EEG
motor sinyalindeki 6nemli olan beyin bolgelerini
listelemistir. Bu  bdlgeler:  presentral — girus
(precentral gyrus), postsentral girus (postcentral
gyrus), yan premotor korteks (lateral premotor
cortex), superior temporal sulkus (superior temporal

sulcus), dorsal ve ventral prefrontal korteks (dorsal
and ventral prefrontal cortex). Ayrica, [18, 26-28]
¢alismalarinda biitiin EEG elektrotlar1 kullanarak en
kullanigh elektrotlarin se¢imi i¢in agiklanan varyans
ya da Kullback-Leibler olasilik uzakligina dayali
sistematik  yaklagimlar  gOsterilmistir.  Aymi
zamanda, EEG BBA uygulamalart i¢in gereken
EEG sinyalinin frekans banti (0-100 Hz) ve
ornekleme orani (250Hz ve yakin) belirlenmistir.
Genellikle, EEG BBA ¢aligsmalarinda dijitallesme
detaylar1 hakkinda bilgi verilmistir.

EEG BBA'in karsilastigi baslica sorun, etkili veri
isleme ve veri analiz yontemlerinin olmamasidir.
Bu sorunun ¢éziimiindeki en 6nemli engel, tiniform,
genis, erigilebilir EEG BBA veri tabanlari
bulunmamasidir. Arastirmacilar, onemli sayida
EEG BBA veri kiimesini internette bulunabilirken,
bu tiir veri setlerinin bircogu, kisa, az sayida
katilimciy1r kapsayan veya az sayida EEG BBA
sinyaline odakli kayitlardir. Ornegin, BBA
Competition IV veri seti EEG BBA veri isleme
literatiiriinde en ¢ok kullanilan kaynaklardan biridir.

Bu kaynak, ikisi senkron ve digeri asenkron BBA
icin olan 3 EEG BBA veri kiimesini icermektedir.
Katilimecr bagina yaklasik 1 saatlik EEG BBA
kayitlart 44 ve 576 goriinti trial’leri ile birlikte
toplamda 9 katilimer igermektedir. Ayrica ya 2 (sol-
sag motor el goriintiileri (MI)) ya da 4 (degisken
MI) durumlu BBA etkilesim paradigmalar
kullanilmistir.  www.brainsignals.de veya bnci-
horizon2020.eu'da bulunabilecek diger EEG BBA
veri setleri benzer kisitlamalar1 paylagmaktadir.
Kapsamli, erisilebilir EEG BBA veri kiimelerinin
olmamasi, EEG BBA igin yeni veri analizi
yontemlerinin gelistirilmesinde dnemli bir engeldir.
Cho ve arkadaslari, sadece sol-sag el MI etkilesim
paradigmali, 52 katilimcili fakat katilimci basina 36
dakika (toplam 32 saat) ve 240 EEG goriintii drnegi
(toplam 12,480) iceren halka agik yayinlanan en
biiyiik EEG BBA veri setini tanitmiglardir [29].

3. EEG BBA Veri isleme Yéntemleri

EEG BBA alaninda veri islemek icin ndrofizyolojik
sinyal modeline dayali Bagimsiz Bilesen Analiz
(Independent Component Analysis, ICA) [6] ve
hiyerarsik Bayes sinyal ayrisma [7] yaklasimlari
yaygin olarak kullanilmaktadir.

ICA yaklagimi, farkli elektrotlardaki EEG elektrik
sinyali farkli korteks pozisyonunda akimlarmn lineer
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siiperpozisyonu ifade eder.

E=A*S$=3AnS (1)

E belirli zamanda farkli elektrotlarda olan EEG
sinyallerini temsil eden bir vektordiir.

E=(Ei(t),E2(t).....En(t)) 2)

S farkli korteks pozisyonundaki elektrik sinyallerini
temsil eden bir vektordiir.

S=(S1(1),S2(1),...,Sk(t)) 3)

“Uzaysal filtre” diye adlandirilan matris A=(Aim) bu
iki niceligi baglar ve bir elektrik akiminin beyin
dokusunda iletken yayilimini belirtir. (1) esitliginde
matris ¢arpimi verilmistir.

ICA yaklasiminda ne uzaysal filtre ne de akim
zaman dizisi S(t) bilinmez. 3.2. bolimiinde yer alan
“ayrigma” karsilikli bilgi anlaminda bagimsiz olan
elektrik sinyali seklinde aranir [6]. [7]’de, benzer
EEG sinyalin lokal olan elektrik sinyallerinin
ayrismast arastirilmis ama kaynaklarin zamanla
degistigi, Gauss olasilik dagilimiyla dagitilmis
rastgele degisken seklinde almabilecegi
belirtilmistir. Dolayistyla en muhtemel kaynaklarin
yapilandirilmasi i¢in Bayes Maximal-A-Posteriory
(MAP) yaklagimi kullanilmigtir.

EEG BBA alanindaki bu iki yaklasim, EEG BBA
veri analizinde Onemli gelismelere imkan
saglamustir. ICA, kas hareketlerine
(Elektromyogram, EMG) ya da g6z hareketlerine
(Elektrookulogram, EOG) bagli EEG sinyalini
islemede yaygin sekilde kullamilmistir. ICA’nin
EEG BBA veri 6n islemede ¢ok faydali olabilecegi
de goriilmistiir.

Hiyerarsik Bayes ayrigma yaklagimi, Berlin Beyin
Bilgisayar Arayiizleri (BBBA) projesinin 3. BBA
yarigmasini kazanan algoritma olmustur [7]. Ancak
bu iki yaklasim EEG sinyalin dinamik modellemesi
degildir. ICA’da, EEG sinyali bagimsiz es
dagitilmis (Independent and Identically Distributed,
IID) rastgele degisken seklindedir. Diger bir deyisle
farkli zamandaki EEG sinyali tamamen bagimsiz,
ayni sekilde dagitilmig olarak diisiiniiliir ve dinamik
iliskileri dikkate almaz. Dolayisiyla, E’nin S’e baglt
ayrigmast en ilgisiz rastgele S degiskenlerinin
toplamu olarak bulunur. Benzer sekilde, hiyerarsik

Bayes ayrismasinda hem EEG sinyali E ve hem de
EEG kaynaklar1 S, IID Gauss rastgele degiskenler
seklinde verilir.

Bununla beraber, EEG sinyalin ayrismasi igin
zaman-dinamik iliskileri iceren model kullaniminda
EEG baz (“background”) sinyalindeki degisimin
aciklanabilir olmast gibi 6nemli bir avantaji vardir.
Bu, EEG sinyalinden baz sinyalinin
cikartilabilmesini artirabilir dolayisiyla islenmemis
“glirlilti” sinyalini azaltip EEG BBA’deki SNR’1
iyilestirebilir. Bu konuda temel nérobilimde son
yillarda 6nemli gelismeler ortaya ¢ikmustir. Katz ve
arkadaglart tat korteksteki ndral popiilasyon
aktivitesini anlatmak igin sakli Markov modeli
(hidden Markov model, HMM) kullanarak daha
once glriilti olarak disiinilen aktivitenin
denemeden denemeye degisimin biiyik Olciide
yapilandirtlmis  durum gegislerin sirasina bagh
oldugunu gostermistir [8-10]. Benzer sekilde,
HMM ve Bayes yaklasimlarinimn retinadaki noral
ganglion hiicrelerinin temel aktivitesini
modellemede ve tahmin etmede basarili oldugu
goriilmiistiir  [11-14]. Dolayisiyla noérobilimdeki
yeni dinamik noral aktivite olasilik modellemesine
bagli yaklagimlarin basarili olmast nedeniyle EEG
sinyalinin modellemesi ve analiz edilmesi igin
benzer stratejiler basarili olabilir.

3.1. BBA Veri isleme Algoritmasi

Birgok BBA arastirmalarinda farkli veri analiz
yontemleri ve deneysel modeller incelenmistir.
LDA, QDA (Quadratic Discriminant Analysis) ve
SVM kompleks noral aglara kadar birgok farkli
makine dgrenme teknikleri uygulanmustir.

EEG BBA uygulamalarinda LDA ve SVM makine
ogrenme yaklasimlart basarilidir. SVM, bir zihinsel
hal durumunda EEG BBA %100 performans
saglamistir. LDA, bugiinkii pratik EEG BBA
uygulamalarinda en ¢ok kullanilan yaklagimdir [29-
36]. Hem LDA hem de SVM makine 6grenme
yontemleri lineer smiflandirma algoritmalaridir.
Buradaki lineer simiflandirma, karar vermede
kullanilacak ¢ok boyutlu verileri (6rnegin biitiin
elektrotlardaki farkli frekansta elektrik sinyallerinin
genliklerini, E={Ei}) sekil 2 de goriildiigii gibi
hiper-diizlem kullanarak iki sinifa boler [31].
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Sekil-2: Hiper dizlem [31]

Bu diizlem, bir taraftaki biitiin veri noktalarini bir
sinifta oldugunu ve diger taraftaki noktalarin diger
siifta oldugu varsayar. LDA ve ilgili karesel
diskriminant analizinde QDA hiper diizlem,
siiflarin noktalarinin varyansi, iki sinifi ayirmak
icin segilir. Hiper diizlem i¢in iki smifin veri
ornekleri onceden verilmelidir. LDA ve QDA da
ornekler, iki smifin ortalama ve standart sapmasina
sahip normal dagilimdan gelen rastgele degisken
olarak diistiniiliir. Diizlem, bu iki dagilimi en iyi

sekilde ayirir. Diizlemi belirten dik vektor w=C~

1(ml—mo) formili ile tanimlanabilir. Burada, mo,1
iki dagilimmn ortalama degeri ve Cim=E(EEm) iki
dagilimm kovaryans matrisidir. LDA yonteminde,
iki smifin  kovaryans matrisleri aynit oldugu
varsayilir ve QDA da bu varsayim yapilmaz [29].
LDA ve QDA, iki normal dagilimla dagitilnug
smiflardaki ornekler i¢in ayni zamanda optimal
Bayes smiflandiricidir. SVM yonteminde diizlem,
iki smifin en yakin 6rnekleri, diizlemin dik yoniinde
en uzak mesafede (kenar ve margin) bulunmaktadir.
Bu kosulun matematiksel formiillestirilmesi, 0z
karesel program problemini ortaya c¢ikarir. Bu
problemi ¢6zmek ic¢in bir¢ok algoritma ve yazilim
paketi vardir [37-38]. SVM yontemi, LDA’ nin 6zel
durumu olarak da disiiniilebilir ve makine 6grenme
yaklagimlarindan en iyisi olan bir ydntem olarak
bilinir. ki yéntem, EEG BBA uygulamalarinda
bir¢ok durumda yiiksek performans gosterir [29].
Ayrica, bu yontemleri kavramak ve hesaplamak
kolaydir. MATLAB quadprog gibi standart
fonksiyonlar ya da o6zel yazilimlar kullanilarak
uygulanabilir.

3.2 I§Iektrot|ar|n ve Frekanslarin
On-Seg¢imi

EEG BBA arastirmalarinda, 6zellik On-se¢iminin
makine Ogrenme algoritmalarindan daha 6nemli
oldugu belirtilmigtir. EEG BBA da belirleyici
ozellik, genellikle bir elektrottaki belirli frekanstaki
EEG elektrik sinyalidir. Dolayisiyla, ozellik on-
secimi, makine 6grenme algoritmasinda girig olarak
kullanilacak EEG elektrotlarmin (6rnegin C3, C4
vb.) ve EEG frekanslarinin (6rnegin «, B, p vb.)
secimidir. EEG BBA verilerinin yiiksek boyutlu
olmast ve 6gretim verilerinin az olmast nedeniyle

on-se¢im gereklidir. Bu nedenle, EEG BBA
uygulamalarmdaki makine 0grenme
algoritmalarinda kolay uyum ve Orneklerden

genellestirme uygun olmayabilir. Bu algoritmalar,
orek/egitim verileri ile ¢ok 1iyi performans
gOstermesine ragmen yeni ger¢ek durumlarda ¢ok
kotii bir simiflandirma saglayabilir. Ozellik sayisin
azaltma, asir1 uyum probleminin istesinden gelmek
icin iyi bir yontemdir. Bu nedenle EEG BBA
uygulamalarinda 6zellik 6n se¢imi yapilmalidir.

EEG BBA arastirmalarinda 6zellik On-se¢imi bir
uzman tarafindan verilere bakilarak yapilmistir.
EEG BBA ozelliklerinin on-se¢imi igin sistematik
olan sadece iki yontem tanimlanmistir. Birinci
yaklagimda, kullanilacak EEG ozellikleri
korelasyon katsayisina (R?) gére segilir. i1k &nce en
yiikksek R? ye sahip olan en etkili ozellikler
kullanilmistir. Bu siire¢, bir EEG BBA performans
kriterini  karsilayana kadar (6rnegin korelasyon
katsayis1 %90 iizerinde) devam eder [18-19, 39-40].
Ikinci yaklagimda, ayirilacak zihinsel haller icin
farkl ozellik degerlerinin histogram1
olusturulmustur. iki duruma iliskin bir 6zelligin
histogramlar1 arasinda farklilik Kullback-Leibler
uzakligimni kullanarak hesaplanmistir [26-27]. Bu
hesaplama biitiin elektrotlar ve EEG sinyal
frekanslart  icin  ilgili  zihinsel = durumlarda
yapilmistir. Kullanilacak 6zellikleri se¢gmek igin
hesaplanmis mesafe Ol¢limlerine gore en farkli
histogramlara sahip olan 6zellikler se¢ilmistir.

Bu iki yonteme ek olarak iki yeni yaklasim
onerilmistir. “Leave-one-out” yaklasiminda, tam
ozellik kiimesinden bir 6zellik ¢ikartilir ve dgretim
verileri kullanarak EEG BBA’nin performans
diisiisti ol¢iiliir. Bu sekilde 6zelligin 6nemi tahmin
edilir.  Biitiin  o6zellikler i¢in  bu siireci
tamamlandiktan sonra en az onemli olan 6zellikler
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ozellik kiimesinden ¢ikartilir ve siire¢ tekrarlanir.
Bu yaklasimda en az etkili Ozellikler ilk once
cikarilir.

Ozellik degerlendirme yonteminde ikinci yaklasim
olarak karsiliklt bilgi yontemi kullanilmigtir [41-
42]. Karsilikli bilgi, bilgi teorisinin iki rastgele
degisken arasindaki ortak bilgiyi O6lgmek igin
kullanilan bir yontemdir. Karsilikli bilgi, rastgele
bir degisken olan Y ve hakkinda bilgi iceren diger
bir rastgele degisken olan X ile dlgiiliir. Kargilikli
bilgi, X ve Y’nin ortak dagilim entropisi seklinde
tanimlanir.

I(X,Y)=H(X.Y)—H(X[Y) “4)
H(X,Y)=FErxnp[logP(X,Y)] 5)
H(X|Y)=Erxp[logP(X[Y)] (6)

Y degeri sabit oldugu durumda, X degiskeni
dagilimmm (yani kosullu olasilik dagiliminin)
entropisidir. Entropi, bir dagilimda var olan
belirsizliktir. Karsilikli bilgi, Y tarafindan X’in
belirsizliginin giderilmesini Olger. Eger X ve Y
istatistiksel olarak bagimsizlarsa, karsilikli bilgi
I(X,Y)=0 dir. Diger taraftan eger Y, X’i tamamen
belirlerse, karsilikli bilgi saglanir I(X, Y)=H(X). Bu
Olgiide, karsilikli bilgi iki degisken arasindaki
iligkiyi 6lgmek i¢in modele dayanmayan bir yontem
sunar. EEG BBA uygulamalari agisindan X denegin
zihinsel hali ve Y ilgili EEG ozelliginin dagilimi
seklinde alinmalidir.  Dolayisiyla 'Y  EEG
6zelliginin, X denegin zihinsel halinin belirsizligine
etkisini belirlemek i¢in X ve Y arasindaki karsilikli
bilgi hesaplanabilir. Bu sekilde hesaplanmig
karsilikli  bilgi Olciimleri, LDA ve SVM de
kullanilacak en etkili ozelliklerin se¢imi igin
kullanilabilir. Bu programi uygulamak i¢in EEG
sinyal degerleri Y ve denegin zihinsel hali X i¢in
ortak olasilik dagilimi P(X,Y) olusturulur. Bu
dagilima gore ilgili kosullu dagilimlar P(X,Y) Y-
projeksiyonlari olmak iizere esitlik 7 deki gibi
olusturulabilir.

P(X[Y)=P(XY)P(Y)=P(XY)/ZxP(X) (7)

Bu durumda, P(X,Y) iki boyutlu bir olasilik
dagilmuidir  ve P(X|Y) onun bir boyutlu
projeksiyondur. Bu olasilik dagilimlarini, Parzen
penceresi  (Parzen-window), hareketli ortalama,
Butterworth filtresi veya Kernel agirlikli tahmin
yontemleri [43] ile hesaplamak miimkiindiir.

3.3. EEG BBA Sinyalinin Robot
Uygulamalardaki Kontrol Sinyaline
Donlsiimii

EEG BBA alaninda o6nemli olan EEG BBA
sinyalinin robot kontrol sinyaline doniisiimiidiir.
Ayrica, farkli EEG BBA performanslarinin harici
cihazlarm kontroliine etkisi ve pratik uygulamalar
icin gereken EEG BBA performansi da iizerinde
durulmas1 gereken Onemli konulardir. Genellikle
EEG BBA kontrol arayiizleri siniflandirma modeli
ve regresyon modeli olmak {izere iki sinifa ayrilir.
Siniflandirma kontrol arayiiziinde, BBA’nin isi
kullanicinin sag/sol el ve ayak hareketi gibi birkag
belirtilmis motor eylem diisiinmelerinden belli bir
anda uygulanmis olan eylemi belirlemektir. Bunun
i¢in motor ERP, P300-tip sinyali veya SSVEP-tip
(Duragan hal gorsel uyarilmis potansiyel) EEG
sinyali bugiline kadar kullanilmistir. Bu sekilde
belirlenmis ayrik zihinsel haller, harici robot
cihazina sag/sol donme ve ileri/geri ilerleme gibi
spesifik tek emir vermek icin kullanilir. Ornegin
g6z kirpma, parmak hareketi, sag ve sol el hareket
diisiinmeleri robotu sag/sola dondiirmek ve ayak
hareket diigiincesi robotu hareket ettirmek ya da
hiyerarsik meniide hedef eylemine ulasilmasi igin
kullanabilir [44-54]. Bu EEG BBA kontrol modeli
icin en kritik olan BBA performans o&l¢limil
BBA’nin zihinsel hal belirleme hata orani ve
BBA’nin ITR (Bilgi transfer hiz1) sidir. Regresyon
modelinde EEG BBA sinyali, robotun hareketini
siirekli sekilde ayarlamak i¢in kullanilir. Bu
durumda lineer model gibi siirekli bir model, robot
kolunun son noktasinin hizin1 (V), belli frekansta
beyin sag ve sol yarikiiresi arasindaki EEG
sinyalinin asimetrisine (S) stirekli sekilde baglamak
icin kullanir. Ornegin V=BS [18-19, 45-47]
bagmtisindan goriilecegi lizere, kiirsoriin  hizt
kullanicinin sag ve sol yar1 kiiresi EEG sinyallerinin
asimetrisiyle dogrudan orantilidir. Bu sekilde
kullanici, kendi beyin aktivitesini ayarlayarak S
sinyalini de ayarlar ve robot kolunun hizin1 da
kontrol edebilir. Bu EEG BBA kontrol modeli i¢in
en kritik olan BBA performans Ol¢iim, istenilen,
tahmin edilen ve kontrol eden sinyalleri S
arasindaki korelasyon katsayist R? dir.

Robotik kol kontrol simiilasyon caligmalarimizdan
alinmis manipiilatériin  yoriingelerinin  drnekleri
sekil 3 ve sekil 4 de gosterilmistir. Grafiklerde
erisme hedefi (erisilecek nesne) sekil 3 de 0.50 cm
pozisyonunda ve eylemin final noktast 0 cm
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pozisyonunda daireye alinarak  gosterilmistir.
Hareket, 30 cm pozisyonundan baglanmuistir.

Farkli EEG BBA performanslar i¢in elde edilmis
manipiilatériin  son noktasmnim yoriingeleri farkli
cizgilerle grafikte gosterilmistir. Gortldiga gibi,
biitiin erisme eylemlerinde, ¢cok kotii sekilde calisan
EEG BBA kullanilsa bile sonugta basarili bir
sekilde tamamlanmistir. Ancak simiilasyonun
sonuglari, bu durumdaki eylem tamamlanma
zamani en yiiksek performansli BBA (R?>=1) i¢in 3
saniye ve en diisiik performanshh BBA (R?=0.2) i¢in
10-20 saniye olarak almmustir. Bu sekilde, EEG
BBA’nin performansinin artmasi kesinlikle eylemin
daha hizli ve direkt olarak tamamlanmasina olanak
vermistir.

100
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Sekil-3:  Simulasyoni  yapilmig  erisme
eyleminde siniflandirma kontrol modelini
kullanan EEG BCI tarafindan kontrol edilen
manipulatérin yoringeleri
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Sekil-4: Similasyonu yapilmig erisme eyleminde
regresyon kontrol modelini kullanan EEG BClI

EEG BBA robot kontrol iginde yeterli performansi
saglamak i¢in EEG BBA’nin siniflandirma kontrol
modelinde %80 dogruluk ve regresyon kontrol
modelinde korelasyon katsayist 0.7-0.8 olmalidir.
Mevcut EEG BBA’lerde genellikle, siniflandirict
%80 dogruluk ve korelasyon katsayisi 0.5-0.7 dir.
Bu durum, EEG BBA’lerin temel pratik
uygulamalar i¢in kullanilabilir oldugunu gosterir.

3.4. EEG BBA’ler Karsilastirma ve
Performans Degerlendirme
Olgiimleri

Geligtirilecek tim EEG BBA teknikleri ve
yontemleri i¢in EEG BBA baz uygulamasina karsi
performans degerlendirilmesi yapilabilir. EEG
BBA’lerin  performanst  degerlendirmesi i¢in
literatiirde ¢ok 1iyi bilinen yontemler vardir.
Denegin  ayrik  zihinsel halleri ile calisan
“smiflandirma” model EEG BBA’leri i¢in dogruluk
ve bilgi aktarim hizi ITR &lglimleri kullanilmistir
[29]. Dogruluk, denek tarafindan uygulanmis ve
BBA tarafindan dogru sekilde belirlenmis halin
yiizdesi ile verilmistir. ITR, bir is ile ilgili BBA
tarafina  denek tarafindan belirli zamanda
gonderilen bit sayis1 ile Olgiilir. Daha spesifik
olarak eger BBA denegin sadece iki zihinsel halini
(6rnegin, rahatlamig hali ve motor eylem diigiinme
aktif hali) ayirt ederek calistiysa ve denek ortalama
olarak bir iki saniyede bir hali uygulayabilirse,
BBA’ya bir dakika iginde gonderilebilecek bilgi 60
sifir ve bir sembol igeren bir dizi olarak temsil
edilebilir. Bu durumda denek BBA’ya dakikada 60
bit bildirebilir. Bu sekilde gonderilmis bilgi, robot
cihazi ya da speller-tip cihazi ayarlamak igin
kullanilabilir. Bagka ornek olarak 4 zihinsel hali
kullanan BBA  aynt  durumda  dakikada
60*60xlog24=120 bits ITR saglayabilir. [18, 44-
46]’deki bilgisayar kiirsoriin hareket kontroliinii
saglayan EEG BBA gibi siirekli hareketler
ayarlayan “regresyon” modeli EEG BBA’leri igin
istenilen ve tahmin edilen siirekli kontrol sinyal
arasinda korelasyon katsayisi R?, istenilen ve
gerceklesen  kiirsdriin -~ yOriingeleri  arasinda
korelasyon katsayisi 6l¢timleri olarak kullanilmustir.
iki model de robot kolunun hedef noktasina erisme
eylemi gibi bir i tamamlayabilmeye bagli dl¢timler
olarak kullanilmistir. Bu 6lgtimler, isi tamamlamak
icin gereken zaman ve ortalama olarak yapilmisg
hata sayisidir.
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4. EEG BBA igin Norofizyoloji
Dayali Prensipli Dinamik Veri
Analiz Yontemi Gelistirilmesi

4.1. EEG Sinyal Modeli

Norofizyoloji agisindan  EEG  sinyali, beyin
korteksinde yaklasik olarak 1 mm boyutta lokal
kaynaklarin  elektrik  aktivitesinin  belirlenen
goriintiisli olarak disiiniilebilir [52-53]. Korteksteki
lokal kaynaklar, korteksteki lokalize alanlardaki
noral popiilasyonlarin senkronize aktivitesine bagl
olan sinaptik akimlarn toplamidir. Bu durumda
iretilen net elektrik sinyalini kaynaklardan beyin
dokusu dismna dogru yayar. Kafa yiizeyinde EEG

elektrotlarinda  elektrik ~ potansiyeli  iretir.
Dolayisiyla EEG  elektrotlarinda  goriintiilenen
sinyali, uzaysal ve kafa ylizeyinde elektrik

potansiyel deseni seklinde olan akim kaynaklarinda
tiretilen temel elektrik sinyallerinin karisimu olarak
distiniilebilir. Bu bakis agisi ICA ve hiyerarsik
Bayes ayrismast gibi EEG sinyali uzay-zamansal
ayrisma yaklasimlarinin temelini olusturur. Bu
durumda kafa yiizeyindeki EEG sinyali, akim
kaynaklarinin aktivitesinin lineer siiperpozisyonu
olarak temsil edilir.

E(t) = AS(t)+e(t) (8)

Bu formiilde, E=(E1, E2,..., En) biitin EEG
elektrotlardaki belirli zamandaki elektrik potansiyel
degerleri igeren bir vektdr, & elektrotlardaki
giiriiltiiyii temsil eden normal rastgele degiskeni,
S=(S1, S2,..., Sk) modeldeki kaynaklarin elektrik
aktivitesini temsil eden vektdr ve A=(Ank) farkl
kaynaklar sayisinda kafa yiizeyinde gelistirilen
elektrik potansiyel desenini temsil eden uzaysal
filtre matrisidir. Hem A hem de S bilinmeyenlerdir.
EEG zaman serisi E(t) ol¢imlerinden elde edilir.
Bu sorunun ¢6ziimi ICA yontemi [29, 55] ve
hiyerarsik Bayes ayrisma yontemi ile yapilmistir
[55]. Dikkat edilirse esitlik (8) deki bagintida EEG
sinyali ve aktivitesi arasinda zaman gecikmesi
yoktur. Bu varsayim, EEG sinyalinin beyin
dokusunda neredeyse ani yayilma [51] yiiziinden ve
dolayisiyla genel olarak kullanilan EEG 6rnekleme
frekanslarinda gecikmesi Onemsiz oldugu igin
yapilmistir. Modeldeki kaynak ve elektrot sayisi
farkli olabilir. Elektrottan hem daha az hem de daha

¢ok kaynak igeren ayrisma modelleri vardir ama
genellikle kaynak sayisi elektrot sayisindan daha
azdir. Kaynak sayisimi kesinlestirmek icin farkl
yaklagimlar vardir [29, 56-57].

4.2. EEG Sinyal Kaynaklarinin Dinamik
Modeli

EEG kaynak ayrisma c¢aligmalarinda hem kaynaklar
hem de EEG sinyalini temsil etmek icin IID
rastgele  degiskenleri  kullanmistir  [56-58].
Dolayisiyla, bu ¢alismalar EEG sinyalindeki ya da
kaynaklarin  aktivitesindeki dinamik iliskileri
dikkate almamustir. Lokalize ama uzaysal biiyiik
korteks alanlar1  olan  kaynaklarin  dinamik
aktivitesini modellemek i¢in ndral alanlar ¢ercevesi
kullanilabilir. Noral alanlar ¢ercevesi, 1970 yillarda
geligtirilmis ve teorik norobilimde biiyiik olcekli
noral aktiviteyi modellemek i¢in yaygmn olarak
kullanilmistir ~ [59-65]. Noral alanlar teorisi
noronlarin mikroskopik dinamiginden ve nérondaki
sinyal entegrasyon siiresinin  fazla  olmast
varsayimindan elde edilir. Bdylece lokal noral
popiilasyonlarin aktivitesinin matematiksel modeli
elde edilir. Norondaki sinyal entegrasyon
zamanmin fazla olmast varsayimi, lokal noral
popiilasyonlarin  atesleme hizinin diger noral
popiilasyonlara etkisini belirlemek i¢in faydalidir.
Gegen yillarda bu ¢ergeve kullanarak farkli baglanti
modelleri kullanan ve ¢esitli 6zel durumlara
odaklanan birgok arastirma yapilmistir. Bu
aragtirmalar sayesinde noral alanlarn karmagsik
uzay-zamansal desen olusabilmesi ve noral alan
denklemlerindeki  lineer  olmayan  bagmtilar
sayisinda lineer olmayan dinamigin gelisebilecegi
ortaya ¢ikmistir.

Norol alanlar teorisinde uzaysal farkli beyin
pozisyonlarindaki noral aktiviteyi belirlemek icin o
pozisyondaki noral popiilasyonun anlik atesleme
hizt  S(x,t) kullanilir. Bu atesleme hizi, ilgili
noronlara akim girisi I ve atesleme fonksiyonu F(I)
tarafindan yonetilir. Atesleme fonksiyonu F(I),
noronlarin  belli akim girisine cevab1 olarak
norofizyolojiden iyi bilinen bir niceliktir. Atesleme
fonksiyonu genellikle lojistik fonksiyonu ya da
Heavyside step-fonksiyonunu olarak modellenir.
Noronlardaki sinaptik girisi entegrasyon zamani, bu
noronlara sinaps yoluyla bagli olan néronlarin
atesleme hizindan daha biiyiik olmast durumunda,
boyle ndronlara akim girisi sinaps yoluyla bagh
noral popiilasyonlarin atesleme hizlar1 asagidaki
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esitlikle verilir.

I=2 w(y—>x)S(y.t—1) )

Burada w, y noktasindaki ndral popiilasyondan x
noktasindaki néronlara sinaptik baglanti giicii ve t
sinaptik sinyal yayilim gecikmesidir. Bu sonug
kullanarak, x noktasinin noéral popiilasyonunun
atesleme aktivitesi S(x,t) i¢in

SxH)=F w(y—>x)S(yt—1)) (10)

kapali denklem elde edilebilir. Bu denklem, noral
popiilasyonlarin atesleme hizi alan1 S(x,t) i¢in bir
integro-diferansiyel yani néral alan denklemidir.
Daha spesifik olarak, EEG sinyal kaynaklari i¢in
asagidaki esitlik (11) kullanir.

Si(®) = F(I; + B0 Xjwi (DS (t = 1) + K; - X +
€)+34. (11

Bu formiilde, Si(t) i. kaynagin elektrik aktivitesini
temsil eder. Bu aktivite, diger kaynaklarin
aktivitelerine lineer olmayan atesleme fonksiyonu F
ve baglanti gii¢leri wij(t) yoluyla baglanir. Bu etki
ile beraber, diger faktdrlere bagli olan akim girisleri
Ii terim kullanarak temsil edilir. K. X terimi, X
degiskenle belirtilen herhangi dis durumuna bagl
olan akim girisinin modiilasyonunu temsil eder. X
degiskeni, deney dis durumunu belirtmek igin
kullanilmahdir. Ornegin X, denek tarafindan sag ve
sol el hareket diisiinceleri gibi bir zihinsel halin
belirli zamanda uygulanmaz/uygulanir oldugu
belirten 0 ve 1 degerlerini kullanan bir degisken
olabilir. Ayni zamanda birka¢ zihinsel halin
uygulanir/uygulanmaz oldugunu belirten 0 veya
1’ler iceren bir vektor degiskeni olabilir.

XZ(X15X25X35~ . ~5XN) (12)

Xk k. hali beliten 0 ve 1 degerlerini iceren
degiskendir. Ayrica X degiskeni, gecerli zamandaki
durumlart da igerebilir.

X=(X(t),X(t-1),X(t-2),....X(t-T)) (13)

X(t) yukarida belirtilen sekilde olan vektor X
degiskenidir. Bunlarm hepsi matematiksel olarak
ayni sekilde dikatte alinabilir. Bu durumda K, bir
matris olarak ve KX sonucta olan akim girisinin
modiilasyonunu {ireten bir matris carpimi olarak
diigiiniilmelidir.

Model, korteksteki EEG kaynaklarimin aktivitesi
icin hem karmasik ayri kaynaklarin aktivitesini

(otoregresif terimler wii(t) sayisinda) ve lineer
olmayan dinamigi (lineer olmayan atesleme
fonksiyonu F(I) sayisinda) igeren hem de wii(t)
sayisinda noral ag etkileri igeren bir modeldir. Bu
model, kaynaklarm aktiviteleri Si(t) i¢in dinamik bir
model sunar. Aktiviteler, birka¢ parametre
tarafindan ayarlanir. Bu parametreler kaynaklarm
dinamik modelinin  parametresi  0=(I,w,K,¢,5)
olarak belirlenir. Background akim girisleri Ii
otoregresif fonksiyonlari wii(t) kaynaklar arasinda
noral baglanti gicleri wi(t) dig faktorlerin akim
modiilasyon modeli K ve giiriiltii parametreleri € ve
§ dir. € ve §, sinaptik iletimde ve noral ateslemede
var olan glriltiyi temsil eden rastgele
degiskenleridir. j tizerinde toplam i=j durumunu da
icerir

4.3. EEG Sinyal Kaynaklarinin Dinamik
Modelinin Tahmin Edilmesi

Yukaridaki  kaynaklarin  dinamik ~ modelini
kullanarak EEG BBA verilerini islemek igin ilk
once dinamik modelin parametreleri, mevcut EEG
verileri kullanarak tahmin edilmelidir. Bunun igin
esitlik (8) ve (11) nin standart sakli Markov
modelini (hidden Markov model, HMM) belirttigi
bilinmelidir. HMM’lerde sakli olan stokastik
dinamik stireci X ve Y degiskenleri kullanilarak
izlenir. Dolayisiyla bu model, sakli degisken X i¢in
bir dinamik siire¢ olasilik modeli ve gozlenen
degiskeni Y i¢in bir gozlem olasilik modeli ile
tanimlanir.

Y(O~PY (DIX(©); )

XO~PX@OIX(t—1);0)X (14)

Burada, ~ sembolii “P olasilik dagilima gore
dagitilmig bir ornek” ifade eder. t zamanindaki
gozlem Y X(t)’ye bagl kosullu olasilik dagilimi
P(Y[X) ile belirtilir. t zamanindaki sakli durum X
pirior (6nceki durum) X(t-1)'e kosullu olasilik
dagilimi P(X(t)|X(t-1))'e baghdir. 6, HMM’nin
parametre kiimesi olup, hem P(Y|X) hem de
P(X(t)|X(t-1))  parametrelerini  igerir. ~ Bizim
durumumuzda 6, hem uzaysal filtre matrisi A hem
de dinamik modelin ana akim girisleri I, baglanti
giicleri w ve esitlik (8) ve (11) formiillerinin
parametrelerini igerir.

Inceledigimiz gdzlem modeli E ve dinamik model S
asagidaki esitliklerle ifade edilebilir.
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E®)=A-S(t) +¢, (gdzlem modeli)

Si(0) =F(bi+ Toco 2jwij (DSt —T) + KX +€) + 6
(dinamik model)

HMM, ¢ok gelismis ve yaygin uygulamalara sahip
olan ileri istatistigin alanidir. HMM
parametrelerinin tahmin edilmesi ¢ok iyi bilinen ve
¢ok gelismis istatistiksel bir sorundur [65-67].
Genellikle HMM parametreleri Maximum-A-
Posteriory (MAP) Bayes yaklagimi kullanarak
tahmin edilir. Bunun i¢in gozlem serisi Y, sakli
durum serisi X ve parametreler 0 i¢in ortak olasilik
dagilim standart kosullu dagilimlarin formiilii
PX,Y)=P(X|Y)P(Y) kullanarak ve yukaridaki
HMM tanimini kullanarak esitlik (15) deki baginti
ile tanimlanir.

P(X,Y,0) = P(6)P(X(0))P(Y(0)1X(0); 6)
[T: PYOIX(©); OPX(OIX(t—1);0)P  (15)

P(0), 0'min onceki olasilik dagilimidir ve el ile
girilmelidir. Benzer sekilde, P(X(0)) ilk sakli
durumun olasilik dagilimi olup, el ile girilmelidir.
P(Y|X) ve P(X(t)[X(t-1)), normal giiriiltii & ve &
varsayarak Gauss dagilimi seklinde olacaktir.

log P(Y|X) = —(Y — my(X))?/20,% + constP)
(16)
log P(X'|X) = —=(X' — mx(X))?/205* + const

(17)

Dolayisiyla, P(0), P(X(0)), P(Y|X) ve P(X(t)X(t-1))
belirli oldugu durumda, mevcut zaman serileri Y ve
X ve model parametresi 0 i¢in su formiil hesaplanip
P(X,Y.0) en azindan prensip olarak elde edilebilir.
6’'nin MAP  tahmini (Maximum-A-Posteriori
tahmini) var olan gozlem serisi Y i¢in posterior
olasihk dagilm P(O]Y) ye gore maksimum
olasilikta olan 6 degeridir. MAP yaklasiminda, var
olan gozlem Y verilerinin bir 0 parametreli siireg
tarafindan iretildigi diisiiniiliir. Ayrica, bu siirecin
kendisi bir smiftan geldigi varsayilir ve bu sekilde
siirecin 6 parametresinin kendisi belirli olasilik
dagilimi P(0) dan geldigi digiiniilir. Eger 6
parametresi olasihk  dagilim  P(0) dan
gerceklestirildiyse, ilgili sliregte Y gozlemi elde
edilme olasiligr gozlem modelinde belirtilen P(Y|0)
olasilik dagilimi ile verilmektedir. Bilinmeyen
iiretici siirecinin parametrelerini tahmin etmek igin

ilk 6nce ortak olasilik dagilimi bagka bir deyisle Y
ve belirli parametre 6’nin ayn1 zamanda gergelesme
olasiligr P(Y,0)=P(Y|0)P(0) olusturmalidir. Klasik
Bayes teoremi, sabit gdzlem Y igin slire¢ modelinin
0 olmasmin kosullu (yani posterior) olasilig
P(O]Y)’y1 vermektedir. Bu teoreme gore olasilik
P(0]Y) asagida verilen esitlik (18) ile hesaplanabilir.

P(0]Y)=P(Y,0)/P(Y)=P(Y|0)P(0)/P(Y) (18)

Y' nin marjinal olasihgiP(Y) =
Yo P(Y,0)P(Y)=20P(Y,0) dir. Dolayisiyla, eger
var olan gbzlem Y igin en iyi model 0 secilmesi
istenilirse var olan veriler Y tarafindan en yiiksek
derecede  desteklenen model 6, P(0]Y)’nin
maksimumu ile verilir. Bu nedenle elde edilmis
gozlem Y’ye gore MAP yaklasiminda model 0,
argmax P(0|Y) olarak secilmeli, posterior olasilik
P(0]Y) Bayes teoremine gore hesaplanmalidir.

P(0]Y)=P(Y|0)P(8)/P(Y) 19)

Bayes teoremindeki tam olasilik dagilimi P(Y,0)
yukaridaki HMM  zincir olasiigt  P(X,Y,0)
seklindedir. Prior olasilik P(0) uygun sekilde el ile
verilir. Ornek olarak P(0)=const, iistel prior
P(0)=exp(-|0]/0) veya Gauss prior P(0)=exp(-0%/207)
kullanilabilir. Var olan goézlem Y’ye gore
HMM’nmn optimal parametre tahmini,
P(O]Y)=P(Y,0)/P(0)=>XP(X,Y,0)/P(0) maksimumu
olarak bulunabilir. Burada posterior olasilikla
iliskili P(Y,0) dagilimi hesaplamak i¢in HMM
olasilik dagiliminda sakli degisken X ile integrali
almmali yani P(Y,0)=) XP(X,Y,0) ciinkii sakli
degisken bilinmez. En azindan prensip olarak
HMM olasihik P(X,Y.,0) dagilim i¢in sakli X
degiskenin integralinin alinabilmesi ve dolayisiyla
gereken ortak P(Y,0) olasiligi hesaplanabilecegini
varsayabiliriz. Bu durumda HMM’nin parametreleri
0, elde edilmis EEG verileri Y tarafindan P(6]Y) nin
maksimumu olarak secilebilir. Baska bir deyisle
HMM parametreleri 0 i¢in MAP tahmini yapilabilir.

Pratik durumda X' e gore integral, ylizlerce ve
binlerce nokta iceren ¢ok uzun zaman serisi X'e
gore integral demektir. Boyle bir integral yiizlerce
ve binlerce boyut iceren uzayda alinmalidir. En
basit durumlar disinda bu integrali almak miimkiin
degildir. Bu sorunun ¢oziimii igin yaygin olarak
kullanilan ve en azindan lokal olarak optimal MAP
tahminleri saglayan Expectation Maximization
(EM) diye adlandirilan algoritma kullanilir [64].
EM algoritmasi, 6 i¢in lokal olarak optimal MAP
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tahminleri P(Y,0)=) XP(X,Y,0) integrali agik¢a
hesaplamadan  {retebilen iteratif istatistiksel
yontemdir. EM algoritmasi, ilk once kosullu
olasilik dagilimi P(X]|Y,0") ile model parametreleri
tahmini 0' i¢in sakli durum zaman serisinin
orneklerinin X’e gore integralini almak gerekir. Bu
ornekleri kullanarak diger farkli tahminler 6 igin
ortalama log-olasilig1 (20) esitliginin hesaplanmasi
gerekir (burada K, olasilik dagilimi P(X|Y,0”)’den
elde edilmis X 6rneklerinin sayisi).

Q(016") = Epxjy,6n[log P(X,Y,0)] =

~ T log P(X;, Y, 0) (20)

Yeni 0 tahmini, Q(0]0")’nun 6'ye goére maksimumu
bulmak i¢in bu iteratif siireci yakinsamaya kadar
tekrarlamak gerekir. Bu sekilde, ¢ok boyutlu
integral hesabimi gerektiren cok karmasik P(0]Y)
iizerinde HMM parametrelerin 6 MAP tahmini, (1)
P(X|Y,0")’den 6rnekleme ve (2) Q(0]0")=Epy.0n[log
P(X,Y,0)] nin optimizasyonudur.

Olasilik dagilimi P(X]Y,0') dan 6rnekleme yapmak
i¢in yaygin olarak “forward-backward” veya “filter-
smoother”  algoritmast  kullanithir  [12]. Bu
algoritmada gereken sakli durum X(t) zinciri,
Markov siirecinin once ileri yonde sonra geri yonde
incelemesiyle olusturulur. fleri gegiste
P(X(t)[Y(1:t)) olasilik dagilimi hesaplanir. X(t) nin
sadece gee¢mis gozlemleri, Y’e bagh kosullu
olasilig1 ile hesaplanir. P(X(t)[Y(1:t)).Y(1:t), zaman
1’den zaman t’ye kadar biitlin gézlemler demektir.

fleri gegiste, P(X(1)[Y (1)) bilince P(X(t)|Y(1:t))’den
sonraki P(X(t+1)[Y(1:t+1)) elde etmek icin esitlik
(21) ve (22) kullanilir.

PX(t+ DY (L:t+1) =

zx(t)P(Y(t + 1)|X(t + 1))p(x(t + 1)|X(t))P(X(t)|Y(1:t))

P(Y(t+1)|Y(1:t))

@1

P(Y(t+D|r(1:0) =
P(Y(t+ DXt + D)P(X(t + DX D)

Lx(O.X(t+1) P(X@®IY(1:1)

(22)

Geri geciste, tiim gozlemlere bagli tim zaman-serisi
X(1:T) igin ortak olasilik dagilimi P(X(1:T)[Y(1:T))
hesaplanabilir. Geri gegiste ise P(X(T)Y(1:T))

bilince P(x(t+1:T)|Y(1:T))’den onceki

P(X(t:T),Y(1:T)) elde etmek igin esitlik (23)

kullanilir.

P(X(t:T),Y(1:T)) =

P(X(t) |Y(1: t))P(Y(t+1)|X(t+1)P(X(t+ X))
P(X(t+1)|Y (1:t+1)P(Y (t+1)|Y (1:1))

1:T)|Y(1:T)).

P(x(t+
(23)

Bu sekilde biitiin X(1:T) zaman serisinin ornegi
elde edilebilir. Eger yukaridaki bazi hesaplamalar
analitik sekilde yapilmazsa bu algoritma igin
yaklasik “sequential monte carlo” ya da “particle
filter” yaklasimlart kullamilabilir [12, 71-72].
“Forward-backward” algoritmasin fazla veriyle
verimli olacagi iyi bilinir. Eger X degiskeni, N ayr
degeri icerirse ya da “sequential monte carlo”da
kullanan pargacik sayis1 N ise ileri gegis lineer
zamanda, yani O(NT) ve geri gecis O(N’T)
zamaninda yapilabilir [66-68]. Dolayisiyla, bizim
tahmin etme problemimizin drnekleme adimu igin
“forward-backward” algoritmasi uygundur.

Optimizasyon basamagi i¢in model (1-2) atesleme
hiz1 S kullanan sekli yerine S=F(I) yoluyla belirtilen
I akim girisleri kullanan sekle doniistiiriilmesi daha
faydalidir.  Bu  durumda, gozlem modeli
E(t)=AF[I(t)]+s seklinde olup kaynaklarin dinamik
modeli I, w ve K gibi parametrelere gore asagidaki
sekilde lineer olur.

() =i+ Yoo Zjwi OF [t — D]+ K - X + 6.
(24)

Bu durumda, Q(0]6")=Erxyv.eo[log P(X,Y,0)] 6
parametrelere gore igbilkey olup, I ve w
parametrelerin lineer fonksiyonudur.

2

E[logP(LE, )] ~ —a ¥ (Y(t) —A- F(I(t))) -
BY(I(t) — [(t))? + const,

(25)
L(®) =L + Xrco Xy wij (OF[1;(t — D] + K; - X(

(26)
Bu optimizasyon problemi igin  konveks
optimizasyon  yontemleri  kullanarak  fazla
degisken sayisi i¢in verimli ve ¢ok iyi ¢dziim
yontemleri konveks optimizasyon teorisinde

vardir [32].
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Noral aktivite floresan goriintiileme verileri
kullanarak Poisson modeline gore atesleyen biiyiik
noral popiilasyonda noral ag yapismnin tahmin
edilmesi i¢in benzer analitik ¢ergeve, algoritma ve
yazilim gelistirmigtir. Gelistirilmis algoritmalar,
benzer Bayes ve EM ¢ergevi kullanarak 1000 néron
ve 1000000 bilinmeyen baglanti parametre iceren
ndral popiilasyon dinamik modelleri basarili sekilde
tahmin etmigtir [73]. Bu baglamda [73]’de
kullanildigt ve burada belirtilen analitik ve
hesaplama ¢ergevesi arasinda Onemli derecede
benzerlik vardir. Dahasi, bu boliimde belirtilmis
analitik ve hesaplama c¢ergevesinin hesaplama
maliyeti yiiksek olacagi diisiiniilebilir ancak bu
problemin {istesinden gelinebilir. 32 kanalli EEG
icin beklenen sinyal kaynaklarinin sayisi yaklasik
olarak 30 olup, bilinmeyen sayist asagi yukari
1000-10000 arasinda olacaktir. Bu sekilde [73]’de
gerceklestirilen ¢alisma, en az 100 kat daha biiyiik
problemi ¢ozer. Ayrica, son GPU dayali yiiksek
performanshi  hesaplama c¢oztimleri kullanilarak
benzer hesaplamalarin hizi 10-100 kat arttig
gosterilmigtir  [1-5]. Bu gelismeler, belirtilen
yaklasim ve algoritmalarin pratik uygulamalarda
uygulanabilecegini gostermektedir.

4.4. Zihinsel Hallerin Birlestirilme ve
BBA Kontrol Sinyali Tahmin
Edilmesi

Motor eylem diisiincesi gibi denek tarafindan
uygulanmis zihinsel durumlar yukaridaki EEG
sinyal modeline iki sekilde eklenebilir. Daha kolay
ve olast daha dogal yaklasimda, denegin zihinsel
hali EEG sinyal modelinde KX terimi kullanarak
eklenebilir. Bu durumda X, sadece iki degeri
icerebilen (0-pasif hal ve 1-eylem hali) denegin
zihinsel halini temsil eden bir degisken olmalidir.
Bu olgiide, denegin zihinsel hali EEG sinyal
kaynaklarina sadece akim girisini modiile eden bir
faktor olarak diistiniilir ve w gibi temel kaynak
ozellikleri degismez varsayilir. X=(X(t),X(t-1),X(t-
2),...,X(t-T)) seklinde olan X degiskeni kullanarak,
EEG kaynaklarina zamana bagli denegin zihinsel
halinin etkisini igeren modeller de uygulanabilir.
Ayrica, benzer sekilde denegin birkac zihinsel hali
iceren EEG sinyal modelleri de olusturulabilir.
Ikinci yaklagim olarak, biitin EEG kaynak modeli
denegin zihinsel haline bagh sekilde degisebilecegi
varsayilabilir. Denegin farkli zihinsel halinde EEG
sinyal modelinin tamamen farkli olabilecegi

diisiiniilebilir. fsleme agisindan iki durum benzerdir.
Daha spesifik olarak iki durumda denegin zihinsel
halinin tahmin edilmesi, elde edilen EEG verileri E
kullanarak EEG sinyal modeli secilmesi demektir.
Ornegin, boyle olast modeller pasif hal modeli 6n
ve motor eylem hali modeli 0X dir. Analitik agidan
EEG BBA kontrol eden sinyali tahmin etme
problemi, 4.3 bolimiindeki EEG zaman serisinden
EEG sinyal modelinin parametreleri 9’nin belirtilen
problemin aynisidir. Dolayisiyla, bu durumda da
uygun EEG kontrol modeli 0’y1 se¢gmek i¢in EM
algoritmasi kullanilabilir.

Daha spesifik olarak EEG sinyal modeli 6’y1
segmek i¢in Oncelikle sakli durum S zaman
serisinin EEG sinyali E’ye bagli kosullu olasilik
dagilimmdan P(S|E;0") drnekler elde edilmelidir. Bu
orneklemede 0' igin bir segenek olarak hem 0'=0n
hem de 6'=0X, kullanilabilir. Sonra, farkli EEG
sinyal modelleri 6=0n ve 6=0X icin 6rneklemden
elde edilmis ornekler S kullanarak
Q(6|6")=Epskm[log P(S.E,0)] hesaplanmalidir.
Q(6|0")’nin en yiiksek degerini saglayan model 6
sonraki 6 tahmini olarak secilmelidir. Bu siirece
yakinsamaya kadar devam edilmelidir. EEG
BBA’da sadece iki zihinsel durum kullanilirsa ve
olast EEG sinyal modeli sadece 6=0n veya 6=0X

olabilirse, EM algoritmasmm temel ozelligi
Q(0]6")>Q(6'|6")=>P(6|E)>P(0'|E),

Q(6x16X)>Q(6n|0X) durumunda
Q(0X|0n)>Q(On|0n)  gerektirir.  Bu  durumda,

yukaridaki EM siireci ilk adiminda durma garanti

eder. Ayrica 4.3. boliimiide bahsedildigi gibi
Q(o1e", 0  parametrelerinin ~ karesel  bir
fonksiyonudur. Bu nedenle Q(0]0")’nin

hesaplanmast ve maksimum degerini secilmesi
kolaydir. Dolayisiyla denek tarafindan uygulanmis
zihinsel halin se¢imi belirtilen yaklagimi basarili
sekilde uygulanabilir.

Ozetle, farkli denegin zihinsel halleri EEG sinyal
modeline eklenmesi ve iliskili EEG BBA kontrol
sinyali  belirlenme  problemleri  ¢dziilebilir.
Denekten sag/sol el veya ayak hareketi gibi belirli
zihinsel hali uygulamasini isteyince iliskili EEG
sinyal zaman serisi elde edilmelidir. EEG sinyal
modelleri On ve 06X sifirdan tahmin edilmelidir. Bu
modellerde sadece KX ya da baglant1 matrisi w gibi
temel parametrelerde farklilik olabilir.
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5. Sonuglar

Tiirkiye’de  BBA alaninda gerek teorik gerek
uygulama c¢aligmalar ile ilgili yapilan arastirmalar
yetersizdir. BBA, temel sinirbilim ve matematiksel
sinir bilimin gelisimi ile beraber néroprotezler gibi
saglik uygulamalar1 iizerine yapilan bilimsel
aragtirmalara onemli etkisi olacaktir. Gelistirilecek
noral aktivite modelleri ve veri isleme yontemleri
hem temel norobilimde hem de ndroprotezlerde
BBA’nin pratik uygulamalarinda fayda
saglayacaktir. Bu c¢alisma, BBA alaninda hem
donanim hem de yazilimlarin gelistirilmesi igin
Tiirk¢e kaynak olarak faydali olacaktir.

EEG BBA alaninda dinamik modelleme
yaklagimlarinin beklenen etkisi yiiksek olmasina
ragmen EEG sinyali dinamik modelleme ve veri
analizi yaklasimlart ile birlikte uygulandig:
caligmalar yetersizdir. Bu yeni veri analiz
yaklagimi, standart makine &grenme tekniklerinin
kullanimi ile EEG BBA’de var olan EEG BBA
verilerinin yiiksek boyutu, EEG sinyalin degisken
olmasi ve diisik Dboyutlu egitim verileri
problemlerin ¢6ziimiine yardimci olabilir. EEG
BBA verilerini analizinde Onemli gelismeler
saglanmistir. Bu  caligmada, EEG veri toplama
olmak iizere, EEG BBA’nin performansini
artirmaya yonelik cesitli makine Ogrenmesindeki
modern gelismelere dayanan farkli EEG veri analiz
yaklagimlar1 ele almmigtir. Ayrica EEG BBA
sinyalinin modellenmesi i¢gin EEG sinyalini
betimleme, tahmin etme becerimizi arttirmayi ve
bdylece EEG sinyalinden yararh bilgileri ¢ikarmay1
amaclayan alternatif birgok yaklasgim oldugu
gortilmiistir. SVM, QDA, LDA, KNN ve HMM
gibi smiflandiricilarinin - performansinin  yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Hem modern yiiksek egilim
(SVM ve LDA) hem de yiiksek varyans (KNN)
algoritmalarmin EEG BBA’da ¢ok iyi performans
gosterdigi bulunmustur.
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