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Ozetce—Hiicre dis1 sinirsel kayitlardan bilgi cikarimlamakta
yaygin olarak kullanilan yaklasim bir genlik esigi belirlenmesi ve
esik iistii verilerde bulunan bilginin ¢cikarimlanmasidir. Esik alti
veriler ise uzaktaki sinir hiicrelerinin iist iiste binmis kiiciik
genlikli aksiyon potansiyeli dalga sekillerini icerir ve genellikle
arka plan giiriiltiisii olarak kabul edilir. Bu ¢alismada bu arka
plan etkinliginin kestirilen standart sapmasmin davramsla
kuvvetli bir degisim gosterdigi ve davranisla ilgili bilgileri yiiksek
basarimla ¢ikarimlamakta kullanilabilecegi gosterilmektedir.
Esik alti verilerden davrams bilgileri ¢ikarimlama yontemimiz
beyin-makine arayiizlerinin basariminin artirilmasi icin mevcut
yontemlerle birlikte kullamlabilir.

Anahtar Kelimeler — kirpma esikleri; aksiyon potansiyeli
katarlarimin  §ifre ¢oziimii;  beyin-bilgisayar arayiizii; olgek
kestirimi.

Abstract—The usual approach to extracting information from
extracellular neural recordings is to set an amplitude threshold
and extract the information contained in suprathreshold data.
Subthreshold data, on the other hand, contain superimposed low-
amplitude spike waveforms from distant neurons and are usually
considered background noise. Here we show that the estimated
standard deviation of this background activity strongly covaries
with behavior and can be used to decode behavioral information
with very high accuracy. Our method for extracting behavioral
information from subthreshold data can be used with traditional
methods in brain-machine interfaces to further improve decoding
accuracy.

Keywords — truncation thresholds; spike train decoding; brain-
computer interface; scale estimation.
I.  Giris
Anestezi altinda olmayan deneklerden davranis sirasinda
hiicre dist sinirsel kayitlar alinmas: 1950’lerin sonundan bu
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yana kullanilmakta olan ©nemli ve yaygin bir deneysel
yontemdir [1,2]. Bu yontemle sinir sisteminin bir¢ok
bolgesinde sinir hiicrelerinin bireysel ve toplu etkinliklerinde
ne tiir bilgi-islem siireclerinin gergeklestigi yiiksek zamansal ve
uzamsal ¢oziliniirliikle incelenebilmistir [2]. Bu incelemelerin
neredeyse tiimiinde ilk adimlardan biri bir genlik esigi
belirlenmesidir [3]. Bu genlik esigi c¢ogunlukla aksiyon
potansiyellerini igeren bir frekans bandinda siiziilen kaydin
standart sapmasinin ii¢ ila bes kati arasinda secilmektedir
[4,5,6]. Biiyiik genlikli ve dalga sekli belirgin aksiyon
potansiyelleri esigi gectigi igin bu esik {sti verilerin
incelenmesi sonucunda sinir hiicrelerinin bireysel ve toplu
etkinliklerinde gerceklesen bilgi islem siiregleri
aragtirilabilmistir.

Beyin-makine arayiizii teknolojisinin geligmesi ile hiicre
dis1 sinirsel kayitlardan davranisla ilgili bilgilerin en yiiksek
verimle ¢ikarimlanmasi problemi o6nem kazanmgstir. Bu
nedenle esik degerinin en verimli sekilde nasil hesaplanacag:
konusu mercek altina alinmistir [6,7,8]. Bu c¢alismalar
stiziilmiis kaydin standart sapmasmin {i¢ ila bes kati olarak
secilen esiklerin bilgi ¢ikarimi i¢in en verimli esikler
olmadigini, daha kiigiik esiklerle daha ¢ok bilgi
cikarimlanabildigini ortaya koymustur. Ote yandan esigin
tamamen otomatik ve veri giidiimlii olarak hesaplanmasin
saglayan bir algoritma tarafimizca gelistirilmistir [9]. Bu
algoritma ile kirpma egsikleri ad1 verilen bir ¢ift genlik esigi
tamamen otomatik ve veri giidiimlii olarak hesaplanmaktadir.
Genellikle kirpma esikleri yaygin olarak kullanilan esiklerden
mutlak degerde daha kiiciiktiir. Stizlilmiis kayittaki arka plan
etkinligini olusturan o6rneklerin dagiliminin standart sapmasi
kirpma esiklerinin hesaplanmasi sirasinda bir yan iiriin olarak
en yiiksek olabilirlikle kestirilmektedir (oy.). Oy nin rakip



Olgek kestiricilerden daha
[9,10,11,12].

Bu calismada, 6diil i¢in bir goérsel uyarana sag veya sol
pedala bastirarak yanit veren bir siganin birincil motor korteks
(M1) bolgesinden elde edilen hiicre dis1 sinirsel kayitlarda
Oke’nin hangi pedala basildigima bagli olarak anlaml
degisiklikler gosterdigi ortaya konulmaktadir. o\, degerleri bir
lojistik regresyon modelinde kullanilarak hangi pedala
basildiginin  %100’e varan bir basarimla belirlenebildigi
gosterilmektedir.

basarili oldugu gdsterilmistir

Sonuglar  ydntemimizin  beyin-makine  arayiizlerinin
basariminin artirilmast icin mevcut ydntemlerle birlikte
kullanilabilecegini diisiindiirmektedir.

II.  YONTEM

A. Veri

Onceki bir calismada gorsel bir uyarana yanit olarak 6diil
icin sag veya sol pedala bastiran bir siganin sag ve sol M1
korteks bolgelerine sekizer hiicre disi elektrot yerlestirilmis ve
bu elektrotlardan davranis sirasinda kayit alimmistir. Ornekleme
sikligr 40 kHz’dir. Kayitlar 400 Hz ve 8 kHz arasinda 4.
dereceden Butterworth siizgeciyle sayisal olarak siiziilmiistiir.
Deney 82 denemeden olusmaktadir. Denek bir denemede yanit
vermemistir, bir denemede ise yanlis yanit vermistir. Burada
sunulan incelemede dogru yanitin verildigi 80 denemenin
verisi kullanilmistir. Ayn1 veriler daha 6nceki ¢aligmalarimizda
da kullanilmugtir [9].

Her deneme denegin burnu ile bir fotodetektdr 1smini
kesmesi sonucunda baslatilmaktadir. Deneme basladiginda
gorsel bir uyaran dogru yanitin sol veya sag pedala basmak
oldugu hakkinda denege bilgi vermektedir. Denek 6n sol veya
On sag patisiyle sol veya sag pedala basarak yanit vermektedir.
Dogru yanitlar yaklagik 0.03 ml su ile édiillendirilmektedir.

Farkli denemelerde kaydin baglatilmasindan denegin
denemeyi baslatmasina kadar gegen siire ve denegin yanit
verme siiresi farklidir. Denegin denemeyi baslatmasindan 6nce
her denemede en az 2 s’lik bir kayit siiresi bulunmaktadir.
Denemenin baglatilmast ve yanitin verilmesi arasinda her
denemede en az 0.8 s bulunmaktadir. Yanitin verilmesinden
sonra kayit her denemede en az 1 s daha devam etmektedir.
Sinirsel etkinligi davranisa bagl bir sekilde inceleyebilmek icin
kirpma esikleri ve ilgili degiskenler denemenin baglamasindan
onceki 2 s’lik siirede (BO donemi), deneme baslatildiktan
sonraki 0.5 s’lik siirede (BS donemi), yanit verilmeden onceki
0.5 s’lik siirede (YO dénemi) ve yanit verildikten sonraki 1
s’lik siirede (YS donemi) hesaplanmistir. Her evre 0.5 s’lik
dilimlere boliinmiistiir. Boylelikle BO dénemi dért ardisik veri
pargasindan, BS ve YO donemleri birer veri parcasindan, YS
donemi ise iki ardigik veri par¢asindan olusmustur.

B. oy, 'nin kestirimi

Kirpma esiklerini hesaplayan yazilimm (KE yazilimi)
kaynak kodu ve yiiriitime konabilir dosyalar1 internetteki en
biiylik  biyomedikal veri tabanlarindan  biri  olan
SciCrunch.org’a RRID:SCR 014637 kaynak numarasi ile
“Truncation Thresholds Software” adi altinda kayithidir. Bu
yazilimn algoritmas1 Onceki ¢alismalarimizda ayrintili bir
sekilde aciklanmistir [9]. Kisaca, algoritma ikiye bolme [13]

yontemini kullanarak kirpma esiklerini dongiilii bir sekilde iig
asamada hesaplamaktadir. Her dongiide ¢oziim kiimesinin
eleman sayis1 yarilanmaktadir. N adet Srnek igeren bir veri
pargasi icin algoritma ¢dziime yaklasik log,(N3/4) dongiide
ulagmaktadir. Coztiim, yaklasik log,(N) adet aday esik ¢ifti
arasindan en genig araligi veren ve aralarindaki Orneklerin
dagilimi o aralikta kirpilmis normal dagilimdan Kolmogorov-
Smirnov (KS) sinamasina gére P>0.05 diizeyinde farksiz olan
esik ciftidir. Kirpitk normal dagilimin ortalama ve standart
sapmasi (o) esik altt veriden en yiiksek olabilirlikle
kestirilmektedir.

KE vyazilmmin 25.01.2018 tarihli Ingilizce siiriimii
kullanilarak kirpma esikleri ve oy, her 0.5 s’lik veri pargast i¢in
hesaplanmigtir. Sekil 1, sol hemisfere yerlestirilmis sifirdan
baslayarak sayinca ii¢ numarali elektrotta 49. denemede YO ve
YS evresinin ilk 0.5 s’lik diliminde goriilen hiicre dis1 kaydi ve
bu kayit parcalart icin kestirilmis olan oy degerlerini
gostermektedir. Kirpma esikleri kirmizi yatay cizgilerle
gosterilmistir. Bu denemede denck sol pedala basmistir ve
yanit 0 s aninda verilmistir.

Sekil 2 ayni elektrottan elde edilen tim oy, degerlerini
gostermektedir. Ust siradaki dort grafik deneme baslangicindan
onceki son iki saniyeye iliskindir (BO). Alt siradaki soldan ilk
grafik deneme baglangicindan sonraki ilk 0.5 s’ye (BS), soldan
ikinci grafik yamt verilmesinden &nceki son 0.5 s’ye (YO),
kalan iki grafik ise yanit verilmesini takip eden saniyeye
iliskindir (YS).

Ele alinan bu sekiz evrenin ilk dordiinde (BO evreleri) ve
son dordiinde (BS, YO ve YS evreleri) sag ve sol yanitlar icin
elde edilen oy, degerleri arasinda bir fark olup olmadigt
Kruskal-Wallis sinamast ile 16 elektrot i¢in ayr1 ayr
belirlenmistir.

C. Yanut tiiriiniin oy, ’ye bagl modellenmesi

Yant tiirii (0: sol; 1: sag) BS, YO ve YS evrelerinden elde
edilen o, degerlerine bagli olarak dort degiskenli lojistik
regresyon ile modellenmistir. Modelin parametreleri MATLAB
(MathWorks, Inc., ABD) yazilimmin glmfit.m iglevi binom
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Sekil 1. Hiicre dis1 kayit pargalari, hesaplanan kirpma esikleri ve oGy
degerleri.
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Sekil 2. oy 'nin farkli deney evrelerinde aldig1 degerler. Sol (sag) pedala basilan denemelerden elde edilen degerler koyu (agik) mavi ile gdsterilmistir.

dagilimi ile kullanilarak kestirilmistir. Modelin d sayili
denemede verdigi ¢ikti, y[d], glmval.m islevi logit baglanti
islevi ile kullanilarak hesaplanmustir. y[d]>e ise modelin sag
pedala basildigini, degilse sol pedala basildigini gosterdigi
kabul edilmistir. Karar esigi e, her elektrot i¢in tiim denemeler
arasindan elde edilen en kiigiik ¢iktt ve en biyik ¢iktt
degerlerinin arast 100 esit parcaya boliinerek bu yiiz esik degeri

arasindan en yiiksek basarimi saglayan deger olarak
belirlenmigstir. Basarim Denklem (1) ile 6lgiilmiistiir.
D -
B = 1 _ Z8eiltldl-pla) )

D

Burada #[d], modelin tahmin ettigi yanittir ve y[d]>e
esitsizliginin mantiksal karsihigidir. Diger bir deyisle, y[d]>e
ise #[d]=1"dir. p[d] ise d’inci denemedeki ger¢ek yanittir. Buna
gore d’inci denemede sol pedala basildiysa p[d]=0, sag pedala
basildiysa p[d]=1’dir. D ise #[d] ve p[d]’nin boyutudur ve
burada degeri 80’dir. Denklem 1’e gore B=1 durumu tahmin
edilen ve gercek yanitlarin farksiz oldugunu, B=0 ise tamamen
farkli olduklarint gostermektedir.

I1I.

Higbir elektrotta BO evrelerinde sag ve sol yamtlar igin
elde edilen oy, degerleri arasinda anlamli bir fark
bulunmanustir (P>0.05). Buna karsilik 13 elektrotta BS, YO ve
YS evrelerinde sag ve sol yantlar i¢in elde edilen oy
degerlerinin birbirinden farkli oldugu bulunmustur (P<0.05).

SONUCLAR

BS, YO ve YS evrelerinde elde edilen oy, degerlerine
dayal1 regresyon analizinin sonuclar1 Tablo 1’de 6zetlenmistir.
Buna gore en diisiik basarim %75 ile 10’uncu elektrottaki
veriler kullanildiginda elde edilmistir. Buna karsilik 0, 4, 12 ve

15’inci elektrotlardaki veriler kullanildiginda %100 basarim
elde edilmistir. Bu elektrotlarda karar esiginin en az 0.01
oldugu goriilmektedir. Diger bir deyisle regresyon modelinin
ciktist sol denemelerde sifira ¢ok yakin oldugundan dolay1
incelenen karar esikleri arasinda sifirdan farkli ilk deger %100
bagarimin elde edilmesi i¢in yeterli olmaktadir.

IV. VARGILAR

Hiicre dist sinirsel kayitlardan bilgi ¢ikariminda genellikle
bir genlik esigi belirlenerek esik iistii veriler kullanilmaktadir.
Bu ¢aligmada literatiirde ilk defa olarak esik alt1 verilerin de
yiksek  basarimli  bilgi ¢ikariminda  kullanilabilecegi
gosterilmistir. Egik alti1 verileri olusturan arka plan etkinligi
uzaktaki sinir hiicrelerinin toplu etkinligi hakkinda bilgiler
icerdigi icin sinirsel etkinlikteki bolgesel artiglar arka plan
etkinliginin istatistiksel yapisinda degisikliklere neden olabilir.
Mevcut ¢aligmada bu etkinligin standart sapmasiin denegin
davranigina  baglh  olarak degisim  gdsterdigi ortaya
konulmustur.

Denemenin baslangicindan &nceki evrelerde (BO evreleri)
elde edilen oy, degerlerinin sag ve sol denemelerde farklilik

gostermemesi  beklenen bir durumdur. Zira deneme
TABLO L TAHMIN BASARIMI
Basarim Elektrot B (%) Karar Esigi
En diisiik 10 75 0.65
En yiiksek 0,4,12,15 100 0.01
Ortalama + s.h.* - 91.6+£24 0.34 £0.06

# Standart hata



baslatilmadan 6nce denek dogru yanitin ne oldugu hakkinda
bilgi sahibi degildir. Deneme baslatildiktan sonra ise gorsel
uyaran dogru yanitin ne oldugu hakkinda denege bilgi
vermektedir. Sonuglar bu bilginin baz1 elektrotlarda BS, YO
ve YS evrelerinin tiimiindeki veya bazilarindaki arka plan
etkinliginin standart sapmasini etkiledigini gdstermektedir
(Sekil 1, Sekil 2 ve Tablo 1). Bu etki bazi elektrotlarda o kadar
kuvvetlidir ki bir regresyon modeli ile yanit1 tahmin etmekte
kullanildiginda yanit %100 basarimla tahmin edilebilmektedir

(Cizelge 1).

Kirpma esiklerinin hesaplanmasinin esas amaci kayittaki
isaret ve giiriiltiiniin birbirinden tamamen otomatik ve veri
giidiimli olarak ayrilmasidir. Dogal olarak esik {iistii veride
davranisla ilgili daha ayrtili bilgiler bulunmaktadir. Zira
Sekil 1’de de goriildiigii lizere esik iistii veride elektrota yakin
olan sinir hiicrelerinin atesledikleri biiylik genlikli aksiyon
potansiyelleri bulunmaktadir ve farkli sinir hiicrelerinin
davranisla ilgili farkli bilgiler kodlayabildikleri bilinmektedir
[14]. Dolayisiyla davramisla ilgili ayrmtili  bilgilerin
¢ikarimlanmasinda  esik  Ustii  verilerin  kullanilmasi
gerekecektir. Fakat esik {istii verilerin iglenmesi farkli sinir
hiicrelerine ait aksiyon potansiyeli katarlarmin geri ¢atilmasi
gibi islemler icerdiginden dolayr hesaplama yiikii mevcut
¢aligsmada kullanilan yaklagimdan daha fazladir. o, ise kirpma
esiklerinin hesaplanmasi1 sirasinda otomatik olarak elde
edilmektedir. Sag veya sol pedala basma gibi ayrintili olmayan
ve ¢ok sayida sinir Thiicresinin etkinliginde kabaca
kodlanabilen davranis bilgilerinin ¢ikarimlanmasinda esik {istii
veri analizine bagvurulmadan yontemimizin yiiksek basarimla
kullanilabilecegi goriilmektedir.

Sonuglar yontemimizin beyin-makine arayiizlerinde mevcut
yontemlerle birlikte kullanildiginda bu sistemlerin basarim
ylizdesini artirabilecegini diisiindiirmektedir.
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