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Ozetce —Bu calismada beyin bolgelerini, anlambilimsel kat-
egorilerin smmflandirmasina dayanarak isaretleyen bir yon-
tem sunulmaktadir. Bu amacla, oOncelikle beyin goriintiileri
izgesel kiimeleme yontemiyle boliitlenmistir. Sonrasinda orgii-
bag1 yontemi ile her bdliitiin icerisinde bolgesel oOznitelikler
cikarilmistir. Son olarak da her bir bolgeden cikarilan 6znitelik-
lerle simiflandiricr egitilmis ve simflandirma yapilmistir. Her bir
bolgenin siniflandirma dogrulugu bizim onerdigimiz bir onsav
testi yontemiyle degerlendirilmistir. Bu yontemler kullanilarak
alinan sonuclarda, 6zellikle mahmuz olugunun ve angular girusun
siiflandirmada etken oldugu belirlenmistir. Bu sonuclar yapilan
deneyin dogasiyla ortiismekte ve sonu¢ olarak kullandigimiz
yontemin gecerliligini onaylamaktadir.

Anahtar Kelimeler—Iglevsel Manyetik Rezonans Goriintiileme
(iMRG), iznitelik ¢ikarma, éznitelik kiimeleme, beyin degifresi,
sintflandirma, onsav testi, Coklu Voksel Oriintii (Coziimlemesi

(€VOQ).

Abstract—In this study, we provide a methodology to localize
the brain regions that contribute to semantic category classifi-
cation. For this purpose we first cluster the data using spectral
clustering. Then we extract local features within each cluster
by using mesh-arc descriptors. Finally, we test the classification
accuracy of each cluster against a hypothesis testing measure we
provide here. We have found that, for the experimental task at
hand, calcerine fissure and angular gyrus were most effective in
classification. These results are shown to be match well with the
nature of the experiment. Thus the validity of our approach is
confirmed.

Keywords—Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI),
feature extraction, feature clustering, brain decoding, classification,
hypothesis testing, Multi Voxel Pattern Analysis (MVPA).

I. GIRIS

Islevsel manyetik rezonans goriintileme (iMRG),
beyin islevlerinin beyin bolgeleriyle iligkilendirilmesinde
kullanilagelen  bir yontemdir. Bu yontemde beyin,
milimetrik (3-5 mm) c¢oziiniirlikte voksellere (hacimsel
piksel) bolinmekte, ve bu voksellerde bir saniye zamansal
coziiniirliikle bagil kan oksijenlenme seviyesi Ol¢iilmektedir.
Burada kan oksijenlenme seviyesi o anki gorev igin,
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dinlenme durumuna bagil olarak oOlciilmektedir. Buradan yola
cikilarak gorevle ilgili beyindeki degisimler belirlenmeye
calistlmaktadir. Her ne kadar iMRG yillardir kullaniliyor
olsa da, goriintiillerin degerlendirilmesi uzun siire, tekil
vokselleri (ya da bunlarin grup ortalamalarini) kullanan
varyans ¢oziimlemesi yontemleriyle yapilmistir. Ancak, coklu
voksel oriintii ¢oziimlemesi (CVOC) yontemleri bu yontemin
stirlarint agmustir [1]-[3].

CVOC yontemlerinde farkli deneysel kategorilere ait iMRG
gorlintiileri ile Oriintii siniflandiricilant  egitilmekte ve bu
simiflandiricilar kullanilarak 6zgiin 6rnekler simiflandirilmak-
tadir [1], [4]. Bu yontemlerin basarist yakin zamanda gelistir-
ilen ve voksellerin uzamsal ve islevsel komguluklarint mod-
elleyen orgii bagi yontemi [5] ve bunu gelistiren islevsel
komsuluk modeli (IKM) yontemlerle daha da artirilmistir [6],
[7]. Biitiin bu yontemler cogunlukla ya onceden belirlenmis
ilgili bolgeler kullanmakta ya da bir ¢esit dengelilik Ol¢iitiinii
baz alarak smiflandirmada kullanilacak Oznitelik vektoriinii
sinirlamaya caligmiglardir.

Bunun yaninda, diger bir ¢aligma alaninda beynin iMRG
verisi kullanarak iglevsel olarak boliitlenmesi hedeflenmistir.
Bu alandaki ¢aligmalar, dinlenme durumunda cekilmis iMRG
verilerini kullanarak iglevsel beyin haritalart olusturmay1
amaclamaktadir [8], [9]. Bunun icin, her bir voksele ait sayisal
deger, biitiin deneylerden alinan degerlerle birlestirilerek bir
zaman serisi olusturulmaktadir. Bu zaman serileri de vokseller
arasinda korelasyon tabanli bir benzesim o0l¢iitii olusturmada
kullanilmaktadir. Sonrasinda bu oOlgiite dayanarak da beyin
islevsel olarak boliitlenmektedir.

Bu bildiride, beyin bélgelerinin siniflandirmaya dayali
isaretlenmesi amactyla gelistirilmig, bu iki yontemin birlikte
kullanildigt bir iglevsel boliitleme ve simiflandirma algorit-
mas1 sunulmaktadir. Bu algoritmanin sonuglar1 yine bizim
onerdigimiz Onsav testi ile degerlendirilmistir. Degerlendirme
sonuglari, deneklerin beyin etkinligini deney gereksinimleriyle
ve beynin islevsel bolgeleriyle ilgili yazin ile tutarli bir sekilde
belirleyebilmektedir.
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Sekil 1: Algoritmanin akis semasi. Ik basta, tim veri
kullanilarak izgesel boliitleme yapilmistir. Sonrasinda her
bir deney asamasi ¢ i¢in boliitlerin her birinde bag agir-
Iiklar1 hesaplanmistir. Ardindan, tiim deney asamalarindan
cikarilan 6znitelikler kullanilarak her bir boliit i¢in bir DVM
simiflandiricist egitilmistir. Bu siniflandiricilar ise

II. VERI KUMESI

Kullandigimiz veri, Mitchell ve digerlerinin ¢aligsmasindan
alinmigtir [10]. Veri, dokuz farkli denege ait iMRG goriin-
tillerini icermektedir. Her deney asamasinda deneklere bir
nesnenin ¢izimi ve nesnenin cins ismi gosterilmektedir. Her
gosterilen nesne ise, bir anlambilimsel kategoriye dahildir.
Deneklerden bu gosterilen nesne hakkinda diisiinmesi isten-
mektedir. Nesne gosterilirken de denegin beyninin iMRG
goriintiisii alinmaktadir. Bu sekilde her denege 12 anlambilim-
sel kategoriye ait 60 farkli nesne (her bir kategoriden 5 nesne)
6 farkli rasgele permiitasyon ile gosterilmis ve toplamda her
bir denek icin 360 iMRG gortintiisii olusturulmustur.

III. ALGORITMA

Bu calismada her bir denek icin elde edilen iMRG verisi
oncelikle asagida anlatilan izgesel kiimeleme algoritmasiyla
kiimelenmistir. Sonrasinda her bir deney asamasi ¢ icin, her bir
cn kiimesinde Fj ,, oOznitelikleri ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler
kullanilarak ve her dogrulama adiminda, her anlambilimsel
kategoriye ait rasgele bir deney asamasi digsarida birakilarak
destek vektor makinalari (DVM) egitilmistir. Daha sonra,
digarida birakilan asamalara ait 6znitelikler kullanilarak dogru-
lama yapilmistir. Toplamda dogrulama siireci bu gekilde 20
adimdan olugmaktadir. Bu siirecin 20 adimdan olugmasinin
nedeni, daha sonra uygulanacak onsav testi i¢in yeterli 6rnek
sayist olusturmakla beraber islem siiresini de uygulanabilir bir
seviyede tutmasidir. Son olarak da dogrulama adimlarinda elde
edilen sonuclar onsav testi ile degerlendirilmistir (Sekil 1).

Bu calismada v(t,l;) ile ifade edilen her voksel, beyin-
deki yeri l;,5 = 1,2,3,---,J ve deney asamalan t;,i =
1,2,3,---, I olan bir zaman serisini gostermektedir. Burada J
toplam voksel sayisi, I ise deney asamalarinin toplam sayisidir.
Ote yandan /; konumundaki bir vokselin . deneydeki degeri
ise v(t;, ;) ile ifade edilmektedir. Hem kiimeleme algoritmasi
hem de IKM algoritmas1 vokseller aras1 benzerlik lgiitii olarak
Pearson korelasyonunu kullanmaktadir. v(t,l;) ve ov(t,lx)
vokselleri arasindaki Pearson korelasyonu p;:

pjk _ CO’Ujk(’U(t,lj)a U(t,lk)) (1)

\/varj (U(t, lj)) -vary, (v(t, lk))

olarak verilmistir. Burada covj, vokseller arasi kovaryansi,
var; ise varyansi ifade etmektedir.

A. Kiimeleme

Kiimeleme algoritmas1 olarak Craddock ve digerlerinin
kullandig1 izgesel kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir [8]. Bu
yontemde Oncelikle voxel ciftleri arasindaki benzerlikler hesa-
planarak bir baglanirlik grafigi olusturulmustur. Sonrasinda, bu
grafikte, her bir vokselin baglanirlig1 ii¢ boyutlu voksel 1z-
garasindaki 26 en yakin komsusuyla sinirlanmigtir. Bu sekilde
her bir voksel, en uzagi kendisinden bir kiipiin kosegeni kadar
uzakta olan voksellerle bagli sayilmistir. Burada amag olugacak
kiimelerin bir dereceye kadar tikiz olmasimi saglamaktir [8].
Son olarak da bu grafik tizerinde normalize kesitler algorit-
masi1 kullanilarak boéliitleme yapilmis ve voksel kiimeleri (c)
olusturulmusgtur.

Burada, bir G grafigini A ve B olarak iki bolgeye ayiran
bir kesme algoritmasi bu iki bolgeyi birbirine baglayan vok-
sellerdeki (v;,v;) bag agirhiklart (w; ;) toplaminin minimize
edilmesiyle kurulabilir:

Kesit(A, B) = Z Wj k. )
UjGA,’L)k €B

Ancak, bu davranig1 gosteren bir algoritma tekrarli uygu-
landiginda tekil voksellerden olusan bir grafik olugmasina yol
acacaktir [8]. Normalize kesitler algoritmasi ise bu soruna
yol agmaz. Normalize kesitler algoritmasinda her bir boliit
icin kesit masrafi o boliite dahil olan voksellerin, grafikteki
tim diger voksellerle olan baglanti agirliklarinin toplamina
boliinerek normalize edilir:

Kesit(A, B)

Z’Uj €A vz eCG Wj,g

Kesit(A, B)

N (A, B) = .
K( ) kaEB,vQEG Wk, g

3

Sonug olarak, hem bdoliitlerin kendi i¢inde bag agirliklar
toplamlar1 maksimize edilirken hem de bdliitler arasi kesilen
baglarin agirliklar toplami minimize edilmis olur.

B. Islevsel Komsuluk Modeli

KM algoritmasi, her bir vokseli, o vokselin Pearson kore-
lasyonu ile hesaplanan islevsel komsulugunda olugturulan bir
orgli ile modeller. Bu sayede biligsel durumlarin modellen-
mesinde voksellerin kendileri degil vokseller arasindaki iligk-
iler kullanilir. Bir v(t;,1;) vokseli i¢in ayni kiimede bulunan
ve o vokselin p islevsel komgulugundaki vokseller kullanilarak
orgii olusturulur.

Orgii modeli kullanilarak her deney asamasi 4 deki her vok-
sel v(t;,l;) o vokselin 7, komsulugunda bulunan voksellerle
arasindaki bag agirliklari a; ;; tarafindan temsil edilir. Bag
agirhiklan, agsagidaki dogrusal regresyon denklemindeki hata
terimi £; ; en aza indirgenerek hesaplamr [5]:



U(ti,lj) = Z Qi 5k U(t,‘,lk) +6i,j. (4)

l€Np

Bu calisma dahilinde her bir . deney asamasinda her bir
Cin,m = 1,2,3,--- , N kiimesindeki tiim voksellere ait bag
agirliklar1 bir vektor halinde birlestirilerek Oznitelik vektor-
leri F;, olusturulur. Burada N = {5,10,50,100,200} o
boliitlemedeki toplam kiime sayisini belirtmektedir. Ayrica,
yapilan tiim deneylerde 7, = 22 olarak alinmigtir. Bu say1
empirik olarak bulunmug en yiiksek bagarimi veren komsuluk
degeridir.

C. Aywnict kiimeler icin onsav testi

Bir anlambilimsel kategoriyi digerlerinden sans diizeyinden
yiiksek olasilikta kesinlikle ayiran kiimeleri bulmak icin bir
onsav testi Onerilmigtir. Bu teste gore bir kiimenin bir semantik
kategoriyi ayirici bir sekilde siniflandirmasi icin bu sinift tim
dogrulama adimlari igerisinde en az 7' kere dogru siiflandir-
mig olmasi1 gerekmektedir. Ayiricilik esigi 7' su sekilde hesa-
planmaktadir: X, ,,, ¢, kiimesinde m (m = 1,2,3---, M)
smifi i¢in sif degeri iireten bir rastsal degisken olsun. Burada
M, toplam anlambilimsel kategori sayisimi ifade etmektedir.
Bu degisken, bir Bernoulli rastsal degiskeni olarak X, ,, ~
Bernoulli(p = 1/M) asagidaki bicimde ifade edilebilir:

Y 1, smuf dogru tahmin edilmis,
"0,  sif yanlis tahmin edilmis.

®)

Bu durumda, tiim dogrulama adimlar1 (R) icerisinde, m
sinift i¢in ¢, kiimesinde, s ya da daha az sayida dogru tahmin
yapma olasilig1, Z,, , = Zil Xmonr ~ Binom(R,p =
1/M) Binom rastsal degiskeninin olasilik dagilmi geklinde
ifade edilebilir:

P(Zmpn <) = ( i )p’"(l —p) (6

r=1

Buna gore, tiim adimlarda toplam dogru tahminin en az
bir kategori ve en az bir kiime i¢in s’ten fazla olma ihtimali
asagidaki gibidir:

P(Z>3s)=1—P(Zy, <s)MV (7)

Burada N, boliitlemedeki toplam kiime sayisim ifade
etmektedir. Her ne kadar bu hesaplamada Z,,, degisken-
lerinin bagimsiz ve ayni olmasi varsayildiysa da, boyle olma-
mas1 durumu bu olasilifin sadece artmasina yol agmaktadir.
Dolayisiyla bu elde ettigimiz olasilik degeri bir onsav testi
olarak kullanilabilir. Bu 6nsav testine gore P(Z > s) < 0.05
olasiligin veren 7" > s degeri hesaplanabilir.

Bu calismada, yukaridaki belirtildigi gibi hesaplanan T'
degerleri kullanilarak, bu 7" degerinden daha yiiksek bagarim
gosteren kiimeler, ayirict kiime olarak isaretlenmistir.
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Sekil 2: Sinifsal ortalama dogruluk (SOD) ve ortalama dogru-
Iuk (OD) degerlerinin boliitlemedeki kiime sayisina gore
degisimleri grafikte verilmistir. Hata ¢izgileri standart hatay1
gostermektedir.

IV. DENEYLER VE SONUCLAR

Bu  bildiri kapsaminda bdliitlemenin  simiflandirma
basarimina etkisini gormek icin Mitchell ve digerlerinin
veri kiimesinde iki tiir deney yapilmistir. ilkinde, her sinifta
her bir boliit sayisinda en iyi dogrulugu veren kiimelerin
dogruluklar1 alinmig ve bunlarin tiim simflar icin ve tiim
denekler icin ortalamasi alinmistir (SOD). Ikincisinde ise,
tim simiflar i¢in ortalamada en iyi basarimi veren kiimeler
secilmis ve bunlarin dogruluklarimin tiim denekler igin
ortalamas1 alinmigtir (OD). Bu veriler gostermektedir ki,
tim simiflart yiikksek basarimla bulan kiimeler her kiimeleme
icerisinde bulunmakla beraber, ancak kiime sayis1 arttikca
(ortalama kiime boyutu kiigiildiikce) her bir kategoriyi daha
yiiksek dogrulukla siniflandiran kiimeler ortaya ¢ikmaktadir.
Buna dayanarak soyleyebiliriz ki simiflandirmaya dayali bir
konumlandirma miimkiindiir ve ancak ancak kategori bazinda
bu konumlandirma yapilabilir (Sekil 2).

Bu deneylere ek olarak, siniflandirma kullanilarak bulunan
ayrici kiimelerin beynin bilinen anatomik bolgeleri ile iligk-
ileri de Tablo I'de verilmigstir. Bu tabloda her bir etiketlen-
mig bolgenin kac kez, bir ayirict kiime ile % 50’den daha
yiiksek oranda ortiistiigii gosterilmektedir. Burada sayilar, her-
hangi bir ayirict kiimenin, herhangi bir etiketlenmis bolgenin
%50’sinden fazlasin1 kapsamasi durumunu ya da tersi durumu
sayarak hesaplanmigtir. Oran ise bir etiketle Ortiisme sayisinin
toplam oOrtiisme sayisina oranimi vermektedir. Sayilarin hesa-
planmasinda tiim deneklerden ¢ikarilan sonuglar kullanilmistir.

Tablo I’de goriilduigii iizere, en yiiksek ayiriciliga sahip
bolgeler beynin sol kisminda yer almaktadir. Yapilan deneyin
dil ile ilgili dogas1 geregi bu, beklenen bir sonugtur. Diger
taraftan, beynin hem sag hem de sol yarimkiiredeki simetrik
alanlarinin yiiksek aymricilik gosterecek bicimde ortaya ¢ik-
malar1 da kullandi§imiz yontem icin bir dogrulayicidir.

Burada bolgelerin siralamasina bakildiginda en iistte mah-
muz olugu (calcarine fissure) bulunmaktadir. Deneylerde her
nesne i¢in nesne adiyla beraber nesnenin ¢iziminin de denek-
lere gosterildigini biliyoruz. Mahmuz olugu’nun birincil gérme
sisteminin bulundugu yer olmasi, aslinda buras: ile eslesmis
ayirici kiimelerin dogrudan nesnelerin beyindeki goriintiilerini
ayirt ettigi sonucunu dogurmaktadir. Deneyler sirasinda denek-
ler ¢izime bakarken iMRG goriintiisiiniin alinmig olmas1 bu



Tablo I: 117 anatomik olarak etiketlenmis bolge arasindan en
yiiksek ayiriciliga sahip bolgeler.

Anatomik etiket Say1 Oran
Calcarine_Sol 71 16,44%
Angular_Sol 46 10,65%
Angular_Sag 40 9,26%
Calcarine_Sag 34 7,87%
Amygdala_Sol 31 7,18%
Cerebelum_4_5_Sag 26 6,02%
Amygdala_Sag 22 5,09%
Frontal_Inf_Oper_Sol 15 3,47%
Frontal_Inf_Oper_Sag 13 3,01%
Precentral_Sol 12 2,78%
Fusiform_Sol 12 2,78%
Cerebelum_4_5_Sol 12 2,78%
Cerebelum_6_Sag 12 2,78%
Cingulum_Ant_Sol 11 2,55%
Cerebelum_6_Sol 11 2.55%
Sol yarimkiire 264 61%
Sag yarimkiire 168 39%

sonucu desteklemektedir.

Deneyler sirasinda denekler nesne adini yazili olarak gor-
miiglerdir. Angular ve Fusiform bolgelerinde yiiksek ayiricilik
ortaya ¢ikmast ve bu bolgelerin 6zellikle yazili kelimeleri
okumada islev gormesi [11]-[13] sonuglarimizin dogrulugunu
destekler niteliktedir.

Deneyler sirasinda deneklerden, gordiikleri nesnenin 6zel-
liklerini diisiinmeleri istenmigstir. Bu, deneklerin 6rnekle
baglantili kelimeleri tiiretmesi sonucunu doguracaktir. Bu,
Broca alanindaki (Frontal Inferior) yiiksek ayiriciligt da agiklar
niteliktedir. Bilindigi iizere Broca alani kelime ve dil iireti-
minde kullanilmaktadir [14], [15].

Son olarak, Mitchell ve digerlerinin sonuglar1 goz oniine
alindiginda, anlambilimsel olarak temel, duyularla ve motor
hareketlerle ilgili kelimelerin, diger kelimelerin anlamlarini
tiretmekte ¢ok etkin oldugu ortaya konulmusgtur [10]. Bu bulgu
aslinda anlambilimsel kategorilerin dagitik olarak beyinde
cesitli temel duyular ve motor iglevlerle ilgili bolgelerde ifade
edilmesi durumunu desteklemektedir. Bizim sonuglarimiz da
temel duyular ve motor hareketlerle ilgili bolgelerin (amyg-
dala, calcarine, cerebelum) anlambilimsel kategoriler i¢in yiik-
sek ayiricilikta oldugunu gostermistir.

V. SoNu¢

Yaptifimiz calismada iki onemli sonug¢ ortaya cikmigtir.
Birincisi, beyinde daha dar alanlara odaklandik¢a her anlam-
bilimsel kategoriyi digerlerinden ¢ok daha iyi ayiran bolgelere
ulagma ihtimali artmaktadir. Bu, tiim beyni degil ama dar
bolgeleri icine alip daha sonra bunlar1 birlestiren beyin anal-
izlerinin en azindan anlambilimsel kategorileri ayirdetmede
daha ekten olacagini gostermektedir. Ikincisi ise, kelimelerin
anlamlarinin aslinda beynin tek bir bolgesinde degil, temel
islevlerle ilgilenen birden cok bolgesinde dagitik olmasidir. Bu
bulguyu destekler nitelikte yayinlar da ayrica mevcuttur [16],
[17].
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