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Ozetce —Beyin bilgisayar arayiizii sistemlerindeki oznite-
lik vektorlerinin yiiksek boyutlu olmasi, egitim verilerinin az
olmasi ve EEG sinyalinin zamanla degismesi, beyin bilgisa-
yar arayiizlerinin klinik uygulamalarindaki kullanimim oldukca
smirlandirir. Dinamik model kullanan veri isleme yaklasimlarinin
bu sorunlar1 ¢6zmek icin faydah olabilecegi beklenmektedir. Bu
calismada EEG tabanh beyin bilgisayar arayiizleri icin EEG
sinyalinin dinamik saklh Markov modelinin (Hidden Markov
Model) gelistirilmesi amaclanmistir. EEG sinyalinin dinamik sakh
Markov modeli gelistirilip sunulmus ve bu modelin parame-
trelerinin gercek verilerden nasil hesaplanabilecegi belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler—EEG, Beyin-Bilgisayar Arayiizleri, Sakl
Markov Modeli.

Abstract—The high dimensionality of typical feature spaces,
small size of training data, and time-varying nature of EEG sig-
nals are the current difficulties of brain computer interfaces that
significantly limit their applications in clinical practice. Brain-
computer interface data processing approach using dynamic
models can be expected to be useful for solving these problems. In
this study we aim to develop a dynamic Hidden Markov Model of
EEG signals for the use in EEG-based brain computer interfaces.
We present a dynamic Hidden Markov Model of EEG signals
and develop the algorithm for calculating its parameters from
real data.

Keywords—EEG, Brain-Computer Interfaces, Hidden Markov
Model

I. GIRIS

Noninvaziv bir bicimde elde edilen beyin aktivitelerini
kullanarak beyin ile bilgisayar arasinda dogrudan iletisim
kuran EEG tabanli beyin bilgisayar arayiizlerinin (EEG-
BBA) gelisimi, P300 olarak adlandirilan olaya iligkin potan-
siyellerin bulunmasi ile baglamistir [1]-[4]. P300, denegin
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uyariciya dikkatini vermesinden sonra 300-500 ms icinde EEG
sinyalindeki pozitif sapmadir. Bu EEG olgusu kullanilarak
en temel BBA sistemi gelistirilmistir [5]. EEG-BBA iiz-
erine yapilan caligmalar1 iki smifta toplamak miimkiindiir.
Bunlardan birincisi, bir bilgisayar ekrani iizerindeki imlecin
hareketini kontrol etmeyi saglayan BBA calismalar [7]-
[12], ikincisi ise ham EEG verilerinden belirli zihinsel du-
rumlarin ayrigtirtlmasint saglayan BBA’lerinin gelistirilmesi
icin yapilan caligmalardir [13]-[18]. Birinci tip ¢aligmalarda
BBA’lerinde, bilgisayar ekranindaki imlecin hareketi icin
deneklerin egitilmesini gerektiren EEG sinyalleri ve bu EEG
sinyalleri ile imlecin hareketini birbirine baglayan cizgisel
model kullamlmustir. ikinci tip calismalar ise deneklerin egi-
tilmesini gerektirmeyen EEG sinyalleri ve makine 6grenme
siiflandirma modelleri kullanan BBA caligmalaridir. Son yil-
larda siniflandirma modelleri kullanan BBA ¢aligmalar1 tizerine
yogunlagilmistir. Cizgisel ayrigtirma analiz (Linear Discrim-
inant Analysis (LDA)), destek vektor makineleri (Support
vector machines, (SVM)), yapay sinir aglar1 (Artificial neural
networks (ANN)) ve bulanik melez sinir aglar1 (Fuzzy hybrid
artificial neural networks (FHANN)) gibi makine 6grenme
modelleri kullanilan bu c¢aligmalarda, ham EEG verilerinden
sag/sol el parmaklar1 ve ayak hareket diisiinceleri gibi farkli
tic zihinsel durumun %80-%90 [13]-[15], dort farkli zihin-
sel durumun ise %70-%90 arasindaki bir dogruluk oraninda
belirlenebildigi gosterilmigtir [16]. Ayrica Ozniteliklerden en
etkili ozniteliklerin segilip siniflandiricilarda kullanilmas: ile
siniflandiricilarin  performansinin  arttirilabilecegi bulunmusg-
tur [17], [18]. Oznitelik 6n degerlendirme metodlarindan
Kullback-Leibler (KL) uzaklik metodunun kullanildig1 ¢alis-
malarda ii¢ farkli zihinsel durumun %94, dort farlhi zihinsel
durumun ise %70 dogruluk oram ile belirlendigi bulunmus-
tur [17], [18].

EEG-BBA alaninda yapilan bu 6nemli calismalara rag-
men halen bazi ciddi sorunlar bulunmaktadir [19]. Bunlar:
(i) Tek zihinsel durumu %100, ii¢ farkli zihinsel durumu



%94 ve dort farli zihinsel durumu ise %70 dogruluk orani
ile belirleyebilen mevcut EEG-BBA’leri, bes farkli zihinsel
durumu genellikle belirleyememektedir. (ii)) BBA sistemlerinde
egitim veri kiimesinin boyutunun kiiciik oldugu bilinmektedir.
Ancak bir hasta icin giinlerce siiren seanslardan elde edilecek
veri miktarinin oldukca fazla olmasi, egitim veri kiimesinin
boyutunun kiiciik olamayacagini gosterir. (iii) EEG sinyalleri
zamana bagli ve duragan olmayan sinyallerdir. Zamanla hi-
zlica degisen sinyal BBA makine 6grenmesi uygulamalarinda
giiriiltti olarak dikkate aliir ve boylece kotii sinyale sebep
olan giiriiltii orani (signal-to-noise ratio (SNR)) yaratir. (iv)
Genel makine d8renme yontemlerini kullanan BBA sistem-
lerinde Oznitelik uzay1 genellikle yiiksek boyutludur. Egitim
kiimelerinin simmirli olmasi ile beraber bu durum, makine
o0grenme siiflandiricilarinin kotii performans saglamasina ne-
den olur.

Cok katmanli algilayicilar (MultiLayer Perceptrons) gibi
statik siniflandiricilart kullanan genel makine ofrenme veri
isleme yaklagimlarinda bu sorunlart ¢ozmek oldukga zor-
dur. Eger sadece ERP EEG sinyalini modellemek icin ol-
mayan bir de pasif (background) EEG sinyalindeki degisim-
leri aciklayabilen EEG sinyalinin dinamik modeli gelistir-
ilirse, EEG sinyalinden pasif durumdaki degisim daha iyi
dikkate almip EEG sinyalinin giiriiltiisii azaltilabilinecek ve
SNR durumu iyilestirilebilecektir [20]-[22]. Bu nedenle bu
caligmada, bahsedilen problemlerin iistesinden gelmek icin
EEG sinyallerinin, dinamik bir siniflandirict modeli olan,
norofizyolojik temelli sakli Markov modelini (Hidden Markov
Model (HMM)) gelistirmek amaclanmaktadir. Calismada, EEG
sinyallerinin norofizyolojik temelli sakli Markov model betimi
yapilmakta, modelde yer alan parametrelerin nasil tahmin
edilebilecegi ve parametlerin tahmin edilmesi i¢in gerekli olan
sakli durum Orneklerinin nasil iiretilebilecegi agiklanmaktadir.

II. MODELIN BETIMI

EEG cihazindan elde edilen elektroensefalografik beyin ak-
tivitesininin dinamigini aciklamak i¢in kullanilacak model bir
sakli Markov modeli olup, EEG sinyalini (gozlenen durumlar)
ve EEG sinyal kaynaklarini (sakli durumlar) modelleyecek
bicimde iki kisimdan olusur.

i) EEG Sinyal Modeli:

Norofizyoloji acisindan EEG sinyali, beyin korteksinde
yaklagik olarak 1 mm boyutta lokal kaynaklarin elektrik ak-
tivitesinin belirlenen goriintiisii olarak diigtiniilebilir. Kortek-
steki yerel (local) kaynaklar, korteksteki yerellesen alanlarda
gelisen biiylik noral populasyonlarin senkronize aktivitesine
bagli olan sinaptik akimlarin toplamidir. Bu durumda iiretilen
net elektrik sinyali kaynaklardan beyin dokusuna disari dogru
yayilir ve kafa yiizeyinde uzaysal biiyiik olan bircok EEG
elektrodlarinda dagitilmis elektrik potansiyel sapmasi iiretir.
Dolayisiyla EEG elektrotlarinda goriintiilenen sinyal, akim
kaynaklarinda {iiretilen temel elektrik sinyallerinin karigimi
olarak diistiniilebilir. Bu durumda kafa yiizeyindeki EEG
sinyali, akim kaynaklarinin aktivitesinin dogrusal {iist iiste
binmesi (Linear superposition) olarak asagidaki bicimde temsil
edilir:

Eo(t) = ZAMSi(w +1 (1)

Burada « ve i indisleri sirasiyla elektrotlar1 ve kaynaklart
belirtir. E(t), elektrotlardaki elektrik aktivitesini, S(¢), noral
popiilasyonlardan olugan merkezlerin anlik aktivite degiskeni
ve A farkli kaynaklardan elde edilen elektrik sinyallerinin
karigimint belirten "uzaysal" diye adlandirilan filtrenin ma-
trisidir. 7 ise elektrotlardaki giiriiltiiyli temsil eden normal
dagilima sahip rastgele degiskendir.

i1) EEG Sinyalinin Kaynak Modeli:

EEG sinyal kaynaklarinit modellemek i¢in kullanilacak,
noral alanlar cergevesine dayali denklem (Genellestirilmig
Dogrusal Model, Generalized Linear Model - GLM)

Si(t) =F(bi+ Y wi(r)S;(t—7) + Ki- X +€)+6 (2)

7,7>0

biciminde tanimlanir. Burada 7 sinaptik iletimdeki gecikme
stiresini ve b noral popiilasyonun olusturdugu bir merkezin
kendisinden kaynakli elektriksel aktiviteyi betimler. w, noral
popiilasyonlardan olusan merkezler arasindaki etkilesme agir-
Iiklarim1 ifade eder. K - X terimi X degiskenle belirtilen
herhangi bir dis durumuna bagli olan akim girisinin mod-
tilasyonunu temsil eder. X degiskeni, deney dis durumunu
belirtmek i¢in kullanilir. 6rnegin X, denek tarafindan sag ve
sol el hareket diisiinceleri gibi bir zihinsel halin belirli zamanda
uygulanabilir veya uygulanamaz oldugunu belirten 1 ve 0
degerlerini kullanan bir degiskendir. € ve ¢ ise sirasiyla sinaptik
iletimde ve noral aktivitede var olan giiriiltilyli temsil eden
normal dagilima sahip rastgele degiskenlerdir.

Denklem (2)’den goriilebildigi gibi, bir merkezin elek-
trik aktivitesi diger kaynaklarin aktivitelerine dogrusal ol-
mayan atesleme fonksiyonu F' ve baglanti gii¢leri w’lar
yoluyla baglanir. Atesleme fonkiyonu F' genel olarak Heav-
iside basamak fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu ya da tanh
fonksiyonu olarak ele alinir. Denklem (2)’ de sunulan model,
hem noral popiilasyonlardan olugan bir merkezin kendisiyle
etkilesmesi sonucu olusan aktiviteyi ( = j olmasi durumu),
hem de merkezler arasi etkilesme sonucu olusan aktiviteyi
(i # j olmasi durumu) agiklayabilir. N6ral popiilasyonlardan
olusan merkezlerin anlik ategleme hiz1 S, ilgili merkeze akim
girisi I ve atesleme fonksiyonu F' cinsinden asagidaki bicimde
ifade edilir:

Si(t) = F(Li(t)) + 96 3

Bu durumda Denklem (2) akimlar cinsinden de ifade edilebilir:

Ii<t):bi+ Z wij(T>F(Ij(t—T))+Ki'X—‘r6 )

7, 7>0

Denklem (2), EEG sinyal kaynaklarinin genel bir dinamik
modeli olup, EEG sinyal kaynaklarinin inhibitor (I) ve eksitator
(E) kaynaklar cinsinden ifade edilebilecegi ve inhibitor ile
eksitator kaynaklar arasinda etkilesim olacagi gercekliginden
yola ¢ikilarak 6zel olarak

Pl — 5wl ()81 - 1)
( Sil(t) ) +Z1’,;&7’ “’51(1)Sf(t -1+ qul X+ &)
= ' (5

FOF 43, wiP(1)SF(t - 1)
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biciminde yazilir. Burada 7 = 1 en basit ilk yaklasim olarak
alinmigtir. Bu bi¢cimde yukaridaki modelimiz bir Markov mod-
elidir.

III. EEG SINYAL MODELININ .
PARAMETRELERININ TAHMIN EDILMESI

Denklem (1) ve Denklem (5)’de verilen modelin gercek
EEG verilerini agiklayabilmesi igin parametrelerinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Bir HMM olan modelimizin gézlenen
durumlarini veren Denklem (1) ve sakli durumlarimi ifade
eden Denklem (5)’deki parametrelerden olugan € parametre
kiimesinin tahmin edilebilmesi i¢in beklenti encoklama (Ex-
pectation Maximization, EM) yontemi [23] kullanilmigtir. Bu
yontemde amag, gozlem veri serisi E’nin var olmasi duru-
munda olasilik dagihmi P(0|E)’ye gore maksimum olasilikta
olan € parametre kiimesini bulmaktir. Aslinda bu durum var
olan gozlem veri serisi E’yi, P(F|f) olasilikla iiretebilecek en
olasi # parametre kiimesini bulmakla esdegerdir. Dolayisiyla
P(E|0) olasilik dagilimini maksimum yapacak 6 parametre
kiimesi aranir. Bizim modelimiz i¢in P(E|6) olasilik dagilimi
Bayes teoremine gore;

P(E, S|0)
P(S|E,0)

bigiminde yazilir. P(FE|f) olasilik dagilimini maksimize etmek
icin modelin sakli durumlarini olugturan yani bilinmeyen S’ler
i¢in Ornekler iretilmelidir. Bunun igin ilk olarak bir baglangi¢
parametre kiimesi 0 segilerek P(S|E, ) olasilik dagilimindan
sakli durum zaman serisi S°ler icin Ornekler iretilir. Bu
ornekler kullanilarak Denklem (6)’daki olasilik dagiliminin
logaritmasinin aritmetik ortalamasi (beklenen degeri) bulunur;

P(E|f) = ©)

In P(E|6) = Q(6]6) — H(0|6) @)
Burada
Q(0]) = ZP S|E,0)In P(E, S|6) (8)
H(0]0) = ZP (S|E,0)In P(S|E, 6). )
S

Higgs esitsizliginin (H(0]0) > H(0)|0)) kullamlmas: ile,
In P(FE|6)’yi maksimum yapmak i¢in ashnda Q(6]0) nin mak-
simize edilmesi gerektigi bulunur. HMM’nin 6zelliklerinin
kullanilmasi ile

QU016) = By [In[P(S(0)) P(E(0)[S(0). 0)
< [[ P(E®)IS1),0)P(S@)|S(t —1).0)]]  (10)
t=1

bi¢iminde bulunur. In P(E(t)|S(t),0) ve InP(S(t)|S(t —
1),0) olasiik dagilimlar1 siras1 ile Gauss dagilimina sahip
olduklari varsayimi yapilan n ve § giiriiltiileriyle temsil edilir-
ler:

In P(E@)|S(t),0) = —A(E(t)

In P(S(t)|S(t —1),0) = —A,
X(F7YHS(t) — (b4+w(1))S(t — 1) + K - X))* + sbt. (12)

— AS(t))* +sbt.  (11)

Burada A, ve A, giiriiltii varyanslaridir. Denklem (11) ve
Denklem (12)’nin Denklem (10)’da kullanilmasi ile

Q(010) = —Ae Z

—A, Z (b+w( NS(t—1)+ K - X))?] (13)

parametre tahmini icin kullanilacak Q(6|d) fonksiyonunun
ifadesi bulunur.

S'|E'0 ) + sbt.

IV. SAKLI DURUMLARIN URETILMESI

EM yonteminde parametre tahmini icin kullanilan Q(6|0)
fonksiyonunun hesaplanabilmesi icin sakli durum Ornekleri
kullanilmaktadir. Sakli durum Orneklerini {iiretebilmek icin
Ileri-Geri algoritmas1 (Forward-Backward (FB) Algorithm)
kullamlir. Tleri gegis icin asagidaki algoritma kullanilir:

P(S(t+1)|E(1:t+1))=> [P(E(t+1)|S(t+1))
S(t)
P(S(t+1)|S(1))

PS@OIEQ:1)] (14)

P(E({+1)[E(L:1))
(

1)|E(1)) olasihik dagilimmin bilinmesi
durumunda P(S(¢)|E(1 : t)) olasilik dagilimindan sonra gelen
P(S(t+ 1IEQM : t+ 1)) olasilik dagilimini bulmak igin
kullanilir. Geri gecis icin ise agsagidaki algoritma kullanilir:

Bu algoritma, P(S
(t)

P(S(t),S(t+ D|E(T)) = P(S()[E(1L : 1))

P(S(t+1)[5(1))

PG+ DEQ: ) G+ DIED) A5
Denklem (14) ve Denklem (15)’in kullanilmasiyla, Denklem
(13)’tin hesaplanmasi icin gerekli olan sakli durum zaman
serisi Ornekleri elde edilir. Ancak Denklem (14) ve Denklem
(15) analitik olarak hesaplanamaz. Bunun icin ileri-Geri al-
goritmalari, Sequential Monte Carlo yaklagimi kullanilarak
Matlab’da yazilimsal olarak uygulanacaktir.

V. SONUC

Oznitelik vektorlerinin yiiksek boyutlu olmasi, egitim ver-
ilerinin az olmast ve EEG sinyalinin zamanla degismesi,
beyin bilgisayar arayiizlerinin kullanimini zorlagtirmaktadir.
Bunun iistesinden gelmek i¢in bu calismada EEG tabanli beyin
bilgisayar arayiizlerinde kullanilmak iizere EEG sinyalinin
norofizyoloji temelli dinamik sakli Markov modeli gelistir-
ilmigtir.

EEG sinyalinin norofizyoloji temelli dinamik sakli Markov
modelleri, EEG tabanli beyin bilgisayar arayiizii veri anal-
izinde giiriiltii olarak dikkate alinan EEG sinyalinin zamanla
degiskenligini aciklayabilir ve sinyalden daha iyi giiriiltii
cikartmay1 saglayip sinyal giiriiltii oranim1 (SNR) azaltabilir.
Ayrica sag/sol el ve ayak hareketi gibi farkli zihinsel durum-
larin EEG verileri i¢in drnekleme ve optimizasyon adimlarinin
kullanilmasi ile elde edilecek EEG sinyal modelleri, EEG ta-
banli beyin bilgisayar arayiizii kontrol sinyalini tahmin etmede
kullanilabilirler.



Bu calismada ele alinan modelin EEG sinyallerini acik-
layabilmesi ve EEG tabanli beyin bilgisayar arayiizlerinde kul-
lanilabilmesi i¢in modelin parametrelerinden olugan parametre
kiimesi 6’nin, EEG verileri kullanilarak tahmin edilmesi gerek-
mektedir. Parametre kiimesi 6’nin tahmin edilebilmesi igin
beklenti engoklama (Expectation Maximization, EM) yontemi
kullanilmigtir. Bunun igin Kesim III’de belirtildigi gibi ilk
once bir baglangic parametre kiimesi 6 segilir ve P(S|E,0)
olasilik dagilim kullamlarak sakli durum zaman serisi S i¢in
ornekler iiretilir. Bu 6rnekler kullanilarak ()(0|0) fonksiyonunu
maksimum yapan 6 aranir. Bu iteratif bir siiregtir. Bu du-
rumda Parametre kiimesi ¢’nin tahmin edilebilmesi problemi,
P(S|E,0) olasilik dagilimindan 6rnekleme yapma ve Q(66)
fonksiyonunun optimizasyon problemlerine donisiir.

P(S|E,f) olasihik dagilimindan Srnekleme yapmak igin
ise Kesim IV’de belirtilen Ileri-Geri algoritmasi (Forward-
Backward Algorithm) kullanilacaktir. Bu algoritmada sakli
durum S(t) zinciri Markov siirecini ilk once ileri yonde ve
sonra geri yonde inceleme ile olusturulur. Ancak Ileri-Geri al-
goritmalarindaki hesaplar ve optimizasyon analitik olarak hesa-
planamaz. Bunun i¢in 6rnekleme adimi, "Sequential Monte
Carlo" yaklagimi kullanilarak Matlab’da uygulanacaktir. Ayrica
optimizasyon adimi1 da Matlab’daki optimizasyon ara¢ ku-
tusu yardim ile gergeklestirilecektir. Matlab’da olusturulacak
yazilimsal model ger¢ek EEG verileri iizerinde uygulanacaktir.
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