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Ozetce— Bu c¢ahsmada, bilissel siireclerin simflandirilmasi
maksadiyla, Bilissel Siire¢ Cizgesi (BSC) adi verilen yeni bir
grafiksel model 6nerilmektedir. Onerilen BSC’de éncelikle, her
voksel etrafinda bir yerel orgii kurulmaktadir. ikinci olarak,
dogrusal baglanim modeli kullanilarak hesaplanan yerel
orgiideki vokseller ile komsularmin iliskileri, BSC’yi olusturan
vokseller (¢izge diigiimleri) arasindaki kenarlari olusturmak i¢in
kullanilmistir. Ardindan, olusturulan BSC’nin minimum yayilan
agac1 (MYA) ilgi bolgesindeki tiim vokselleri kapsayacak sekilde
hesaplanmistir. MYA iizerinde bulunan kenar agirhiklar: bilissel
siireci betimlemekte kullamlmistir. Son olarak, hesaplanan kenar
agirhiklarindan MYA iizerinde bulunanlar istatistiksel bir
o0grenme makinasim egitmekte kullamlmistir. Kullamlan bu
kenar  agirliklarmm  MYA-Oznitelikleri  (MYA-O)  olarak
adlandirilmistir. Onerilen yaklasim, bellege bilgi kaydi ve geri
getirme islemleri i¢in 10 simfh bilgi tipinden olusan bir kelime
tamima bellegi deneyi verisi iizerinde test edilmistir. Bellekten
geri getirmeyi farklh kategorideki smiflar icin ayirt edebilmek
maksadiyla yaygin olarak kullanmilan iki simiflandirici egitilmistir.
Bu sinfilandiricilar k-En Yakin Komsu (k-EK) ve Destek Vektor
Makinas1 (DVM) olup, bellege bilgi kaydi esnasindaki aktiflesme
oriintiisii kullamlarak egitilmislerdir. Onerilen yaklasim, érnek
sayisiyla karsilastirlldiginda oldukga yiiksek boyutta olan fMRG
olciimlerinin boyutluluk sorununu azaltmakla beraber bisisel
siirec simiflandirma basarinm  klasik Coklu Voksel Oriintii
Coziimleme (Multi Voxel Pattern Analysis-MVPA)
yontemlerinden daha yiiksektir.

Anahtar Kelimeler —fMRG; orgii dgrenme; minimum yayian
agacg; oriintii analizi.

Abstract—In this study, we propose a new graphical model,
namely Cognitive Process Graph (CPG) for classifying cognitive
processes. In CPG, first local meshes are formed around each
voxel. Second, the relationships between a voxel and its neighbors
in a local mesh, which are estimated by using a linear regression
model, are used to form the edges among the voxels (graph
nodes) in the CPG. Then, a minimum spanning tree (MST) of the
CPG which spans all the voxels in the region of interest is
computed. The arc weights of the MST are used to represent the
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underlying cognitive processes. Finally, the arc weights computed
over the path of the MST called MST-Features (MST-F) are used
to train a statistical learning machine. The proposed method is
tested on a recognition memory experiment, including data
pertaining to encoding and retrieval of words belonging to ten
different semantic categories. Two popular classifiers, namely k-
Nearest Neighbor (k-NN) and Support Vector Machine (SVM),
are trained in order to predict the semantic category of the item
being retrieved, based on activation patterns during encoding.
The proposed method reduces the curse of dimensionality
problem that is caused by very large dimension of the feature
space of the fMRI measurements, compared to number of
instances. The classification performance is also superior to the
classical multi-voxel pattern analysis (MVPA) methods for the
underlying cognitive process.

Keywords — fMRI; mesh learning; minimum spanning tree;
pattern recognition.

I. GIRIS

Bilginin insan beyninde nasil islendigine dair bircok
yontem gelistirilmektedir. Ozellikle fonksiyonel Manyetik
Rezonans Goriintilleme (fMRG), beyindeki dagitik aktivasyon
oruntiilerini  kullanarak, biligsel siireclerle ilintili beyin
durumunu  Ongérmek veya  ¢Oziimlemek amact ile
kullanilmaktadir[1-8]. Beynin ayni anda bir¢ok oOlgekte ve
yiiksek oranda bagl dinamik etkilesimlerinin, sadece bireysel
voksellerden kaydedilen olgiimlerden anlagilmast miimkiin
degildir. Bu yilizden, beyin baglanabilirliginin kullanimina ve
cizge kuramsal (graph theoretic) yontemlere ilgi giderek
artmaktadir. Ozellikle fonksiyonel ve yapisal fMRG verilerinin
cizge kuramsal analizi, beyinde gergeklesen karmasik
etkilesimlerin karakterize edilmesinde verimli bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir [9-19].

Beyin veri analizi i¢in grafik teorik taslak kullaniminin
tercih edilmesinin ana nedeni, insan beyninin kiigiik-diinya
(small-world)  6zelligi  gostermesidir  [20].  Kiigiik-diinya
oOzelligi gosteren bir ag, rastgele aglara gore daha yiiksek



kiimelenme katsayisina ve daha diigiik karakteristik yol
uzunluguna  sahiptir  (kiimelenme  katsayisi,  bolgesel
gruplanmalarin bir Sl¢iiti olup, yiiksek kiimelenme katsayisi
olan bolgelerde kenarlar yerel yogunlagma gosterir) [10],[19].
Bu nedenle, uygun ¢izge 6lgiitleri kullanimi, beynin karmagik
dinamiklerinin alt yapisimt olusturan iletisim aglarinin
topolojisi ortaya ¢ikarilabilir.

Bu ¢aligmada, bilissel siireci temsil etmek maksadiyla, ilgi
bolgesindeki vokselleri kapsayan lokal aktivasyon desenlerinin,
potansiyel ¢izge kuramsal yontem uygulamalari arastirilmgtir.
Buna ek olarak, gelistirilen yontemin bilissel siireci betimleme
basarimini 6lgmek maksadiyla ¢ok sinifli bir siniflandirma testi
gerceklestirilmistir. Onerilen ¢izge kuramsal yontem su
asamalar1 igermektedir: Her bir vokselin g¢evresinde (merkez
voksel), en yakin komsularimi (¢evre vokseller) igerecek
sekilde bir yerel orgii olugturulur. Merkez voksel ve gevre
vokseller arasindaki iligki, bir dogrusal baglanim modelinde
yerel orgii lizerindeki kenar agirliklart hesaplanarak modellenir.
Kenar agirliklari, 3 boyutlu fiziksel uzayda her bir vokselin en
yakin komsular1 ile olan iligkisini gdstermektedir. Onerilen
modelde, Biligsel Siire¢ Cizgesi (BSC) olarak adlandirilan
¢izge kuramsal betimleme, her bir vokselin g¢evresinde
olusturulan yerel orgiilerin bir araya getirilmesiyle olusturulur.
BSC olusturulmasmimn ardindan, bu ¢izgenin minimum yayilan
agact (MYA) kenar agirliklar1 kullanilarak hesaplanir. Son
olarak, MYA tarafindan segilen yol iizerinde bulunan kenar
agirliklarindan cikarilan Minimum Yayilan Agag Oznitelikleri
(MST-F) olarak adlandirilan oznitelikler, bilginin ve/veya
bilissel siirecin tipini teshis eden siniflandiriciyr egitmek igin
kullanilir. Bu c¢alismada &nerilen ¢izge kuramsal model
kullanilarak, kisa siireli hafiza islemleri sirasinda bellege bilgi
kayd: (encoding) ve bellekten geri getirilen (retrieval) bilgi
tipinin siniflandirtlmasi tizerinde durulmustur.

Deney sirasinda, katilimcilar 6nceden belirlenmis olan 10
farkli kategoriden bir kelime tizerinde ¢alismus (bilgi kaydi) ve
ardindan bu kelime ile ilgili bir bellek yarg:i testine (geri
getirme) tabi tutulmuslardir. Her iki safhada bilissel aktivasyon
fMRG tarafindan kaydedilmistir[21], [22]. Bu tasarima gore,
onerilen makine 6grenme algoritmasinin, beyinde belirlenmis
bir zamanda sunulan bilgi tipini (6rnegin kelimenin ait oldugu
semantik kategori) tanimlama ve ayrigtirmadaki basarisi test
edilmigtir. Standart MVPA yontemleri ile karsilastirildiginda,
onerilen ¢izge kuramsal yontemin smiflandirma basariminda
gozlemlenen iyilesme ve algoritmanin verimliligi ve kolayligi,
bilissel siiregleri modellemedeki potansiyelini gdstermektedir.

. GERECLER VE YONTEMLER
A. fMRG deneyi ve on-isleme
fMRG  verisinin  toplandigi  deney {i¢ asamadan

olugsmaktadir [21], [22]. Birinci satha bellege bilgi kaydi
amaciyla, katilimciya kisa araliklarla gosterilen, ayni sinifa ait
(6rnegin  hayvanlar veya meyveler) cesitli kelimelerin
gosterilmesinden olugmaktadir. Bu asama esnasinda toplanan
fMRG  wverileri,  algoritmanin ~ 6grenme  safhasinda
kullanilmaktadir. Tkinci asama, {i¢iincii asama olan bellekten
bilgi geri getirme asamasindan 6nceki evre olup, bu agamada
katilimciya basit matematiksel problemler ¢ozdiiriilmektedir.
14 saniyelik bu periyot, bilgi kayd1 ve geri getirme siireglerinin
fMRG verileri kullanilarak birbirinden bagimsiz 6l¢iilmesine

BSC  olusturularak 6-komsulu bir sistemde drnek MYA
sunulmugstur. Vokseller siyah noktalarla gosterilmis olup MYA olusturan
kenarlar kirmizi ile belirtilmistir.

Sekil. 1.

izin vermektedir. Son asama olan ii¢lincii asama ise, geri
getirme agsamasi olup birinci sathadaki sinifa ait bir kelimenin
test edilmesinden olugmaktadir. Bu asamada kaydedilen beyin
verileri, Onerilen yontemin test sathasinda kullanilmaktadir.
Bellege bilgi kaydi ve geri getirme islemlerini tetiklemek igin,
anlamsal yakinliga gore olusturulmus 10 farkli kelime sinifi
kullanilmigtir. Bu siniflar hayvanlar, renkler, esyalar, viicut
baolgeleri, meyveler, bitkiler, kiyafetler, kimyasal elementler,
sebzeler ve aletler dir.

fMRG verileri oriintii analizi sathasindan 6nce standart
Onisleme safhalarindan gegirilmistir. Goriintii isleme ve veri
analizi SPM5 ara¢ takim kullanilarak gergeklestirilmistir
(http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/).  Fonksiyonel goriintiiler
dilim-tarama zaman diizeltmesi uygulanarak, ilk dilime gore
diizeltilmistir. Sonrasinda tiim oturumlarda 3 boyutlu hareket
diizeltmesi yapilmusgtir (sinc enterpolasyon kullanilarak).
Fonksiyonel veri kosiniis taban fonksiyonlarla dogrusal-
olmayan, 12 parametreli ilgin doniisiim ile MNI uzayna gore
normalize edilmistir. Tiim goriintiiler 2-mm voksellere yeniden
orneklenmis ve sonrasinda 8-mm FWHM izotropik Gauss
maskesiyle uzamsal olarak diizlestirilmistir. Sonrasinda,
fonksiyonel veriler oturumlar arasindaki taban hizas1 kaymasi
ve tarayicl sapmasinin Oniine ge¢mek maksadiyla egilim-
yoketmeye (detrending) tabi tutulmustur. Literatiirdeki
caligmalarla tutarl olarak, uyarim baslangi¢lari hemo-dinamik
tepki gecikmesi durumu dikkate alacak sekilde 3 nokta ileri
kaydirilmustir [23].

B. Yerel Orgii Olusturma ve Kenar Agirliklar: Hesaplanmas:

Elde edilen fMRG verisi her bir voksel i¢in bir zaman
serisi olacak sekilde kayit edilmistir. Bu calismada, BOLD
sinyalleri U(ti,Ej) her bir zaman 6rnegi t;, i = 1,2,3, ..., N, ve
her bir voksel koordinati Ej, j=1,2,3,..,M i¢in 6l¢iimii ifade
etmektedir. Burada N toplam zaman Ornegi sayisi, M ise
toplam voksel sayisini belirtmektedir. Veri seti D = {v(ti,Ej)}
beyinde {i¢ boyutta dagitilmis voksellere ait BOLD
sinyallerinden v(ti,Ej) olusmaktadir. Dolayisiyla, t; aninda
bir vokselin v(t;,5;), pozisyonunu belirten s; = (x;,;,2;), 3-
boyutlu bir vektor olarak temsil edilebilir. Her t; aninda,
katilimer belli bir anlamsal sinifa ait bir kelimeyi islemekte
(kodlama ya da geri ¢agirma) oldugundan, her Ornegin



v(ti,Ej), bir simf etiketi vardir. Anlamsal smiflar, her bir
merkez voksel igin olusturulan yerel Orgiiler kullanilarak
modellenmistir. Yerel orgiiler uzamsal olarak tanimlanmis
olan bir komsuluk sisteminde 7, olusturulmustur. Bir yerel
orgiide, merkez voksel v(t;,s;), p-en yakin komsu voksele
{(t;, 5K)Yey » agirliklan {a; ;;}%_, olan kenarlarla baghdir.
Boylece her vokselde olgillen BOLD sinyalleri arasindaki
iligki kenar agirliklariyla temsil edilebilmektedir. p-en yakin
komsu seti, 7, , vokseller arasindaki mesafenin beyindeki
voksellerin  uzamsal koordinatlar1 5; arasindaki ~ Oklit
uzakliklart (MNI koordinatlar1) kullanilarak hesaplanmakta
olup, uzamsal-en yakin komsuluk olarak adlandirilmistir[24].
Orgiiniin kenar agirliklart a;jx asagidaki dogrusal baglanim
denklemi ile hesaplanmigtir :

u(t,5) = ZEkenp @i e Ut Sic) + €1, @

Bu denklemde ¢;; , t; zamaninda, 5; konumundaki voksel
v(t;,5;) icin hata payr olup, 7,(s;) ise 5; konumundaki
vokselin p-en yakin komsularinin kiimesini gosterir. Kenar
agirliklar1  a;;), hata paymm Kkaresi ¢ ;> minimuma
indirgenerek elde edilmis olup bu maksatla Levinson-Durbin
Ozyineleme yontemi kullanmilmustir [25]. Her t; aminda ki
merkez voksel igin hesaplanmus Kenar agirliklar a; j, , orgii
kenar agirliklart  vektorii olan  @;; = [a;1a; )2 - Qi jpl
olusturmak i¢in kullanilmigtir. Kenar agirliklar1 vektorleri bir
sonraki boliimde anlatilacak olan Biligsel Siire¢ Cizgesi (BSC)
olusturmak i¢in kullanilacaktir.

C. Biligsel Siire¢ Cizgesini Olusturma ve Minimum Yayilan

Agaclari Hesaplama

Yonsiiz ve agirliklt bir ¢izgenin yayilan agaci, hi¢ bir dongii
olusturmadan ¢izgedeki tim diiglimleri igeren bir alt ¢izgedir
(bkz. Sekil 1). Bu ¢izgenin en diisiik toplam kenar agirlikli
yayilan agacina, Minimum Yayillan Aga¢ (MYA) denir.
Dolayisiyla, MYA’nin herhangi iki diigimiini baglayan
yalnizca tek bir yol (kenar) vardir ve bir MYA digiimiiniin iki
komsu diigiimii birbiri ile baglanamaz. Insan beyni aglarinin
maliyet etkin oldugu goriildiginden [26] dolayl, MYA’lar
¢izge kuramsal modeller i¢in beyin agmin omurgasi olarak
diisiiniilebilir. Tkinci olarak MYA’lar, ag baglanim bilgisini
korurken, siniflandirma problemleri i¢in 6znitelik vektorlerinin
boyutunu azaltarak daha kompakt bir biligsel durum temsili
sunmaktadirlar.  MYA’lar  fonksiyonel beyin aglarinin
inceleme, dinlenme durumu (resting state) varsayilan durum
aglarimin degerlendirilme ve tibbi rahatsizliklarin kesfi gibi
genis kullanim alanina ulagmugtir [9], [10], [19], [27].

fMRG verisi kullanilarak olusturulan biligsel siire¢ ve/veya
bilgi tiplerinin smmiflandirmas1 dogast geregi zor bir gorevdir.
Bunun sebepleri girdi 6znitelik uzaymin yiiksek boyutlu olmasi
(8.000 ile 80.000 boyut arasinda) ve sinif bagina diisiik sayida
Ornegin var olmasidir. Bu problem, yerel 6rgiideki bir vokselin
komsu sayis1 yiikseltildiginde tiimiiyle 6n plana c¢ikmaktadir
(6rnegin yerel orgiilerde 10 komsu olmasi toplam 8.000 voksel
icin  Oznitelik  vektoriini  kolaylikla  80.000  boyuta
ulagtirmaktadir). Literatiirde boyutluluk sorunu [28] olarak
gegen bu problemin istesinden gelmek igin, bu caligmada,

yerel orgiilerdeki kenar agirliklart Biligsel Siire¢ Cizgesi (BSC)
ad1 verilen bir ¢izgede toplanmakta, ardindan da bu BSC igin
Minimum Yayilan Agag ¢ikarilmaktadir.

BSC, yonsiiz bir ¢izge olup G; = (S, E;), t; aninda biligsel
siireci temsil etmektedir. BSC iizerinde ¢izge diigiimleri 5; € S
voksel koordinatlari ile, kenar agirliklari ise {a;jx, ai;} € Ej,
yerel Orgli iizerindeki dogrusal baglanim kaysayilar1 ile
tammlanmustir.  Voksel  pozisyonlarinin  zaman  iginde
degismemesi nedeniyle diiglim kiimesi S iizerindeki zaman
indeksi olan i ¢ikartilmigtir. BSC kenar agirliklari, merkez
vokselin her bir yerel komsusu icin hesaplanmaktadir. Bu
sebeple, t; anindaki bir voksel i¢in, kenar agirliklarm @; ; =
{a; j.k}i=1 , (1) kullanilarak hesaplamak i¢in p-sayida en yakin
komsu kullanilir. Kullanici tamimli komsuluk parametresi olan
(p) her vokselin uzamsal olarak bitisigindeki voksel sayisi ile
simirlidir ve 6, 18 veya 26 olarak alinabilir. Diigiimler ve kenar
agirhiklar1 tanimlandiktan sonra her t; ani igin BSC’lere ait
MY A hesaplama olduk¢a kolaydir. Dikkat edilecegi gibi, yerel
komsuluktaki her bitisik voksel ¢ifti igin (6rnegin s;ve sy
konumlarinda), farkli agirhkli iki kenar mevcuttur. Biri
merkez voksel s; ve komsusu s, vokseli arasinda digeri ise tam
tersi istikamettedir. Bu kenar agirliklarindan daha kiigiik kenar
agirhgt MYA hesaplama sirasinda kullamilmigtir. Bu husus
minimum yayilan agacin ana esasina uymaktadir. Her ¢; ani
igin hesaplanan MYA'lar kullanilarak bir set {T;},
olusturulmustur.

Kenar agirliklar a; ; , farkli komsuluk boyutlarina gore 6,
18 ve 26 hesaplanarak deneyler gergeklestirilmistir. Bu
prosediir hem egitme hem de test verisetinde MYA
kiimelerinin ¢ikarilmasi seklinde yiiriitiilmiistiir. Egitim ve test
verisetlerinde hesaplanan MYA setleri daha sonrasinda, sadece
MYAlar tarafindan segilen yollarda bulunan kenar agirlarini
dikkate alinara, nihai 6znitelikleri olusturmakta kullanilmustir.
Bu 6zniteliklere MYA-O adi verilmistir. Sekil 1 6-komsulu bir
sistemde ki BSC i¢in hesaplanan MYA’nin sematik ¢izimini
gostermektedir.

I1l.  SONUCLAR

MYA-O yonteminin amaci, BSC'ler icin hesaplanan
MYA'larin 10 ayr1 anlamsal kategoriyi net bir sekilde
smiflandirip smiflandiramayacagi test etmek ve bu modeli
voksel yogunluk degerlerinin siniflandirmada dogrudan
Oznitelik olarak kullanildigi klasik MVPA metotlariyla
kiyaslamaktir. Deneylerde kullanilan ilgi alanimiz beynin
lateral temporal korteks béliimiinii igermektedir. MYA-O
sonuglart k-en yakin komsu (k-EK) ve Destek Vektor
Makinas1 (DVM) yontemleri kullanilarak olusturulmustur. k-
EK yonteminde bulunan Kk parametresi ve DVM
siiflandiricisindaki  Gauss ¢ekirdek parametreleri, egitim
kiimesinde  ¢apraz  dogrulama  yapilarak  secilmistir.
Siniflandirma  dogrulugu, dogru tahmin edilmis test
orneklerinin, test kiimesindeki toplam orneklere olan orani
olup, her bir BSC’nin minimum yayilan agaci Kruskal
algoritmast  [29] ile  hesaplanmistir. DVM  [30]
uygulanmasinda LIBSVM (http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/
libsvm/) kiitiiphanesi kullanilmistir.



TABLO |. HER BIiR YONTEM ICIN SINIFLANDIRMA BASARIMI

. Oznitelik Smiflandirict Dogrulugu
Uygulanan Yontem Savis
4 k-EK DVM
Klasik MVPA Yo6ntemi* 8142 44.77% 39.75%
MYA-O (6 komsulu) 8141 54.39% 58.16%
MYA-O (18 komsulu) 8141 58.16% 59.83%
MYA-O (26 komsulu) 8141 59.83% 61.09%

*Voksel yogunluk degerleri siniflandiriciya dogrudan 6znitelik olarak verilmistir.

MYA-O  yontemi  basarimmi  degisen  boyuttaki
komguluklarda degerlendirmek ig¢in, farkli boyutta orgiiler
olusturularak ve kenar agirliklar1 buna gore hesaplanmustir.
Diger bir deyisle, bir merkez voksele 6, 18 ve 26 komsuluk
diistiniilerek farkli boyutlarda orgiiler olusturulmus ve sonra
biitiin orgiileri kullanarak MYA'lar hesaplanmistir. MYA-O
yontemi ve MVPA yontemi [2] kullanilarak siniflandirict
performanslar1 Tablo I de verilmistir. Klasik MVPA yontemi,
10 sinifli siniflandirma gérevimizde K-EK ile %45 ve DVM ile
%40 dogruluga ulagsmistir. BSC ile beraber MYA kullanarak,
ozellik uzay1r boyutunu artirmadan sirasiyla %10 ve %18
gelisme gozlemlenmis olup k-EK ve DVM i¢in %54 ve %58
siniflandirma dogruluklarina ulasilmistir. Komsuluk
biyiikligiinii arttirildikca daha fazla performans gelisimi
gozlemlenmistir. Bu iyilesmenin sebebi daha genis bir alanda
daha fazla sayida voksel iliskisinin modellenmesi olarak
yorumlanabilir. Diger taraftan, Gauss ¢ekirdegi ile DVM’in
sonsuz bhoyutlu uzaylarda c¢alistigi bilinmektedir [30].
DVM’nin bu o6zelligi, k-EK’e kiyasla boyutluluk problemine
daha az hassas olmasina yol agmakta olup, MYA-O kullanilan
deneylerde k-EK metodundan daha yiiksek performans elde
edimi saglamustir.

IV. VARGI

Bu caligmada, vokseller ve onlarin p-en yakin komsular:
arasindaki yerel Orgiileri tanimlamak maksatli Minimum
Yayilan Aga¢ (MY A)’lar1 igeren, Biligsel Siire¢ Cizgesi(BSC)
ad1 verilen bir ¢izge modeli oneriyoruz. Mevcut veri kiimesi
kullanilarak, onerilen model kisa siireli hafiza gérevi sirasinda
test edilmistir ve geleneksel MVPA yontemlerine gore daha
yiiksek basarim gozlemlenmistir. Bu ¢alismada, yalnizca
bellege bilgi kaydi ve bellekten geri getirme modelleme
iizerine odaklamlmustir. Ilerideki calismalarda, farkli bilissel
stiregler modellenerek, 6nerilen algoritmanin basarisinin genel
gegerligi iizerinde c¢aligilacaktir. Ayrica BSC ve MYA
hesaplamalarinda  fonksiyonel baglanabilirlik  kullanarak,
algoritmamiz1 gelistirmeyi umuyoruz.
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