Oriintii Analizi i¢cin Beyinde Baglanirhik Kestirimi
Estimating Brain Connectivity for Pattern Analysis

Itir Onal*, Emre Aksan*, Burak Velioglu*, Orhan Firat*, Mete OzayT, Ilke Oztekin®, Fatos T.Yarman Vural*
*Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Orta Dogu Teknik Universitesi, Ankara, Tiirkiye
Email: {itir,emre.aksan,velioglu,orhan.firat,vural} @ceng.metu.edu.tr
f Bilgisayar Bilimleri, Birmingham Universitesi, Birmingham, Biiyiik Britanya
Email: m.ozay @cs.bham.ac.uk
iPsikoloji Boliimii, Kog Universitesi, Istanbul, Tirkiye
Email: ioztekin @ku.edu.tr

Ozetce —Bu calismada, fonksiyonel Manyetik Rezonans
Goriintiilleme (fMRG) verisinin temel elemam olan vokselin
komsu voksellerle olan baglanirhik derecesi kestirilmistir. Komsu-
luk sistemi uzamsal baglanirhk metrikleri ile tanimlanmir ve her
voksel etrafinda uzamsal komsuluk kullanilarak degisken boyutlu
yerel orgii olusturulur. Daha sonra, her voksel kendi yogunluk
degeri yerine Orgii Yay Betimleyicileri olarak adlandirilan orgii
yay agirliklan ile ifade edilir. Sonu¢ olarak, her vokselin ideal
orgii boyutu, cesitli bilgi teoretik kriterler kullanilarak kestirilir.
fMRG olciimleri 10 anlamsal kategori iceren uyarillara maruz
birakilan bir katilimciya uygulanan beyne bilgi kaydi ve beyinden
bilgi geri getirme deneyi sirasinda edinilmistir. Degisken orgii
boyutuna sahip Orgii Yay Betimleyicileri kullanilarak bir k-en
yakin komsu smiflandiricisi egitilmistir. Smmiflandirma perfor-
mansi gosterir ki, onerilen degisken boyutlu Orgii Yay Betim-
leyicileri, bilissel siirecleri klasik coklu-voksel oriintii betimleyici-
lerinden ve sabit boyutlu Orgii Yay Betimleyicileri’nden daha iyi
ifade eder. Ek olarak, baglamirhik derecesinin beyinde oldukca
degisken oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler—beyindeki baglanirlik derecesi, fMRG, ideal
orgii boyutu, orgii yay betimleyicileri

Abstract—In this study, the degree of connectivity for each
voxel, which is the unit element of functional Magnetic Resonance
Imaging (fMRI) data, with its neighboring voxels is estimated.
The neighborhood system is defined by spatial connectivity
metrics and a local mesh of variable size is formed around each
voxel using spatial neighborhood. Then, the mesh arc weights,
called Mesh Arc Descriptors (MAD), are used to represent each
voxel rather than its own intensity value measured by functional
Magnetic Resonance Images (fMRI). Finally, the optimal mesh
size of each voxel is estimated using various information theoretic
criteria. fMRI measurements are obtained during a memory
encoding and retrieval experiment performed on a subject who
is exposed to the stimuli from 10 semantic categories. Using the
Mesh Arc Descriptors (MAD) having the variable mesh sizes, a
k-NN classifier is trained. The classification performances reflect
that the suggested variable-size Mesh Arc Descriptors represent
the cognitive states better than the classical multi-voxel pattern
representation and fixed-size Mesh Arc Descriptors. Moreover, it
is observed that the degree of connectivities in the brain greatly
varies for each voxel.

Keywords—degree of connectivity in brain, fMRI, optimal mesh
size, mesh arc descriptors
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I. GIRrIS

fMRG verisinin modellenmesi ve analizi alaninda son
zamanlarda yapilan caligmalarda, beyin aktivitelerinin uzamsal
oriintiileri kullanilmigtir ve biligsel siiregte gizli bilgiyi ¢oziim-
lemek amaciyla Oriintii tanima algoritmalart uygulanmistir
[1]. Bilissel siirecleri tahmin etmede kullanilacak Oriintiilerin
tanimlanmas1 ve bu Oriintiilerin siniflandirmada kullanilmasi
Coklu-voksel Oriintii Analizi (CVOA) olarak adlandirilmak-
tadir. CVOA metotlarini kullanan 6ncii ¢alisma Haxby ve dig.
[2] tarafindan yiiriitiilmiistiir ve sonrasinda pek ¢ok calisma
[11, [3]-[7] CVOA metotlarini biligsel siire¢ siniflandirmada
kullanmustir. Klasik CVOA yaklagimlarinda, genellikle bilissel
siirecleri siniflandirmada kullanilacak dznitelik vektorleri, vok-
sel yogunluk degerlerinden olusturulur ve bu 6znitelikler ile
k-en yakin komsu (k-EK), Destek Vektor Makinasi (DVM),
Naive Bayes gibi smiflandiricilar egitilir. Son zamanlarda
oriintii tanima toplulugunda da biligsel siireclerin ¢oziilmesine
ilgi duyulmaya baglanmistir ve bu amaca yonelik cesitli oriintii
tanima yaklagimlar kullanmilmistir [8]-[10].

Ozay ve dig. [11], fiziksel olarak yakin vokseller arasindaki
iligkiyi temsil eden Orgii Yay Betimleyicileri’ni 6znitelik olarak
kullanan yerel orgii modelini ortaya koymustur ve biligsel
stirecleri siniflandirmada bu 6zniteliklerin voksel yogunluk
degerlerinden daha ayrimsayict oldugunu gostermistir. Son-
raki calismada Firat ve dig. [12] fonksiyonel olarak yakin
komgular arasindaki iliskiyi modelleyerek elde ettigi 6znitelik-
leri siniflandirmada kullanmigtir. Bu ¢aligmalar, biligsel siireg
simflandirma performansinda ciddi bir artis saglamistir. iki
calismada da orgii boyutu sabittir ve her voksel ayni sayida
komsu ile baghdir. Onal ve dig. [13], [14] bilgi teoretik kriter-
leri kullanarak her katilimc1 ve her 6rnek icin ideal 6rgii boyu-
tunu kestirmigtir. Bu ¢aligmalarda beyindeki bilgi dagiliminin
katilmciya ve Ornege gore nasil degistigi gosterilse de, bir
ornege ait her voksel i¢in ayni boyuta sahip yerel oOrgiiler
olusturulmugtur. Ancak Baldassano ve dig. [15], beyinde farkli
alt bolgelerin, vokseller arasinda farkli baglanirlik derecesine
sahip oldugunu gostermistir. Ek olarak, Zalesky ve dig. [16],
de baglantilarin topolojilerinin ve giiclerinin beyinde farkli
bolgelere gore degistigini gostermistir.

Bu calismada, biligsel siire¢ sirasinda beyinde vokseller
arasi baglanirlig1 fiziksel komsulukta modelleyen, bilgi teoretik
bir yaklagim onerilmektedir. Baglanirlik derecesi her voksel
icin degisken olup, voksel etrafinda olusturulan yerel orgiiniin



ideal boyutu ile ifade edilmektedir. Ideal orgii boyutunu bul-
mak i¢in li¢ popliler model derecesi bulma yontemi olan
Akaike Bilgi Kriteri (ABK) [17], Bayes Bilgi Kriteri (BBK)
[18] ve Minimum Betimleme Uzunlugu (MBU) [19] kul-
lanilmustir. Onceki yaklagimlarin aksine bu calismada biligsel
sirecin siniflandirilmasinda de8isken boyutlu orgiiler olustu-
rulmas1 amag¢lanmistir.

Degisken boyutlu orgiilerden edinilen Orgii Yay Be-
timleyicileri ile k-EK smiflandiricisi egitilmistir. Edinilen
simiflandirma performanslari, 6nerilen metodun klasik CVOA
yontemlerinden ve sabit boyutlu 6rgii modelinden daha basarili
oldugunu gostermektedir.

II. FMRG VERISETI VE ONISLEME

Deneyimizde meyve, sebze, hayvan, mobilya, bitki, kryafet,
kimyasal element, renk, ara¢ ve viicut boliimleri olmak iizere
10 smifa ait kelimeler kullanilmaktadir. Beyne bilgi kayd:
strasinda katilimciya belirli bir sinifa ait kelimeler gosterilmek-
tedir. Daha sonra katilimcidan basit matematik problemleri
¢ozmesi beklenir. Son olarak beyinden bilgi geri getirme
strasinda katilimciya yine ayni kategoriden bir kelime gosterilir
ve katilimcidan bu kelimeyi daha once goriip goérmedigini
hatirlamas1 beklenir [20], [21]. Deney, 8 inceleme serisinden
olugmaktadir. ayr1 Veriseti yalnizca beynin lateral temporal
korteks bolgesindeki 8142 voksel kullanilarak olusturulmusgtur.

Bu calismada, 5; = (z;,y;,%;) koordinatlarindaki vok-
selin ¢; aninda Olgiilen yogunluk degeri v(t;,5;) ile ifade
edilmektedir. IV ornek sayist ve M voksel sayist olmak iizere
i = 1,2,..,N ve 5 = 1,2,..., M degerlerini almaktadir.
Tiim ¢; anlarinda, tiim voksellerden ol¢iilen yogunluklar Nz M
boyutlu bir matris haline getirilerek veriseti D{v(t;,5,)} olus-
turulur. Deneyde tek bir ¢; an1 i¢in tiim voksel yogunluklarinin
vektoriine ornek adi verilmektedir ve her bir ornek bir sinifa
c; atanmigtir.

fMRG verisi SPM aracindaki standart teknikler kul-
lanilarak bir dizi on-igleme islemleri ile zenginlestirilmistir.
On-igleme tekniklerinin detaylar1 [11]°da anlatilmistir. Son-
rasinda, standart z-skorlar ile veri normalize edilmigtir. 22
siitundan (1 siitun bias, 1 siitu tarayici-sapmasi, 20 siitun
da 10 anlamsal kategorinin beyne bilgi kaydi ve beyinden
bilgi geri getirme agamalar1 i¢in) olusan dizayn matrisi kul-
lanilarak GLM (Genel Lineer Model) analizi yiiriitiilmiigtiir.
Dizayn matrisinin son 20 siitunu cift-gamma hemodinamik
tepki fonksiyonu ile evistirilmistir GLM beta agirliklar
ile betamap degerleri kestirilmigtir. GLM modelinin olugtu-
rulmasinda ve betamap degerlerinin kestirilmesinde libORF
(www.ceng.metu.edu.tr/ e1697481/libORF.html) kullanilmusgtir.
Bu calismada, ham voksel yogunluk degerleri yerine betamap
parametreleri kullanilmistir.

ITI. ORGU YAY BETIMLEYICILERI (OYB)

Ozay ve dig. [11] biligsel siiregleri siniflandirmak i¢in her
bir merkez vokselin v(¢;, §;) etrafinda p-en yakin komgular ile
orgii olusturulan yerel 6rgii modelini 6nermigtir. Calismamizda
en yakin komgular fiziksel olarak yakin vokseller, baska bir
deyisle, merkez voksele Oklit uzakhig1 en az olan vokseller
olarak secilmigtir.

Sekil 1 merkez voksel etrafinda 4 komgusu ile kurulan bir
yerel orgiiyii gostermektedir. Bu orgiiniin diigtimleri voksel

Sekil 1: Merkez voksel v(t;,5;) ile komsulart {v(t;,5,)},_;
arasindaki iligkiyi a; ; j ifade eden yerel orgii modeli

yogunluk degerlerine karsilik gelirken, Orgii Yay Betimleyi-
cileri olarak adlandirilan Orgiiniin yay agirliklarn a; ; , merkez
voksel ile komgular1 arasi iligkiyi temsil etmektedir ve agagi-
daki regresyon denkleminin ¢oziilmesiyle elde edilir:

v(ti, 55) = Z ai jkv(ti, 5k) + €5 (p)- )]
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Denklemde v(¢;, 5;) merkez vokseli, {v(t;, ;) },_, textitp-en
yakin komsulari temsil ederken ¢; ;(p) ile OYB 6zniteliklerinin
kestirimi sirasinda olusan hata temsil edilir. OYB’lerin kestir-
imi icin en kiigiik kareler kestiricisi ya da dogrusal tahmin
metotlar1 gibi pek ¢ok yontem kullanilabilir. Bu ¢aligmada ise
Levinson - Durbin yinelemesi [22] kullanilarak hata varyan-
sinin karesi minimize edilerek OYB’ler kestirilmistir.

IV. VOKSEL BAGLANIRLIK DERECESININ KESTIRIMINDE
BILGI TEORETIK KRITERLER

Orgiiniin boyutu, p merkez vokselin ka¢c komsusu ile
baglant1 kurdugunu gosterir. Bagka bir deyisle, p spesifik bir
bolgedeki baglanirlifin derecesini belirler. Eger p biiyiikse,
merkez vokselin baglantilar1 yogun iken, kiiciik p degerleri
seyrek baglantilar anlanmina gelir. p arttik¢a hata terimi ¢; ; (p)
(1) azalir ve model veriye daha uygun olur. Ote yandan p,
cikarilan OYB ozniteliklerinin boyutuna esittir. Sistemimizde
OYB’ler 6znitelik olarak kullanildi§indan, p arttik¢a karmagik-
Iik artar. Uygunluk derecesi ve karmagiklik arasindaki 6diin-
lesim, bilgi kriterleri kullanilarak optimize edilir. Bu calismada
ideal orgii boyutunu bulmak amaciyla, Akaike Bilgi Kriteri
(ABK) [17], Bayes Bilgi Kriteri (BBK) [18] ve Minimum
Betimleme Uzunlugu (MBU) [19] kullanilmigtr.

Bahsedilen bilgi kriterlerini optimize etmek i¢in yerel 6rgii
denkleminden (1) elde edilen hatanin karesi, her voksel icin
ve her orgii boyutu icin asagidaki gibi hesaplanir:

e (0)° = |v(t;,55) - Z ai kv (ti,s6) | - (@)
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Bu c¢alismada bir voksel icin edinilen hatanin karesinin
beklenti degeri, o voksel icin her ¢; aninda edinilen tiim
hatalarin ortalamas ile agagidaki gibi yaklagilir:

1%

N
1
Ej (p) = E; (¢i;(p)) N Z€i,j(p)2 , (3)
i=1
E;(-) bir voksel i¢in tiim ¢; anlar iizerinden ortalama alan
beklenti operatoriidiir. Amacimiz, (3) ile ideal 6rgii boyutunu
kestirmektir. Daha sonra, degisken boyutlu yerel orgiiler her
voksel etrafinda bilgi dagilimi hakkinda bilgi verecektir.

A. Akaike Bilgi Kriteri (ABK)

Beyindeki bilgi dagilimi bilinmedigi icin dogru model
ile gelistirdigimiz yerel orgii modeli arasindaki Kullback -
Leibler yakinsamasi hesaplanamaz ve yerel orgii modelinin
kullanimindan dogan bilgi kayb1 dlgiilemez. Ancak, ABK ile
dogru modele en ¢ok yaklagan ideal boyutlu model kestir-
ilebilir. Ideal 6rgii boyutunun kestirimi igin, (4) 6rgii boyutuna
(p) gore minimize edilir. M voksel sayisim temsil eder.

- 2
ABK,(p) = In(E)) + 7 )

B. Bayesian Information Criterion (BBK)

BBK, veriyi iiretme olasilif1 en yiiksek olan modeli be-
lirlemede kullanilir. Farkli 6rgii boyutlarina sahip modeller
arasindan dogru model olma olabilirligi en bilyiik olan modeli
bulmay1 saglar. Bir voksel icin, p ¢rgii boyutunda BBK (5) ile
hesaplanir. M voksel sayisini temsil eder.

pln(M)
M 9’

BBK;(p) = In (Ej (p)) + )

C. Minimum Betimleme Uzunlugu (MBU)

MBU en iyi modelin, biiyiik bir bilgi kaybina yol agmadan
olabilecek en kisa betimleme uzunlugu ile ifade edilen model
oldugunu varsayar ve kompakt temsile onem verir. Bir voksel
icin, p Orgii boyutunda MBU agagidaki gibi hesaplanir:

MUk = Bp) (14 (T Jmon) - ©

ABK(p), BBK;(p) ve MBU,(p) belirli bir araliktaki
tim Orgil boyutlar1 i¢in hesaplanir. Sonrasinda ABKj(p),
BBK;(p) ve MBU,;(p) yi minimize eden p’ler ideal 6rgii
boyutlar olarak belirlenir.

V. BEYINDE BAGLANIRLIK DERECESI

Her vokselin etrafinda farkli boyutlu yerel orgii olus-
turularak beyinde bir baglanirlik modeli One siiriilmiistiir.
Onerilen yaklagimin biligsel bilimler perspektifinden kapsamli
bir calismayla dogrulanmasi gereklidir. Bu calismada Oner-
ilen metod yalnizca biligsel siireclerin siniflandirmasinda kul-
lanilarak, sabit boyutlu 6rgii modeliyle ve klasik CVOA yon-
temleriyle karsilastirilmigtir. Modelin siniflandirmadaki perfor-
mansi, beyindeki bilgi dagilimimi temsil etmedeki bagarisinin
bir gostergesi olarak diigliniilmektedir.

min

Sekil 2: Voksellerin uzamsal komsulukta kestirilen ideal orgii
boyutlarinin temsili [23].

Sekil 2 voksellerin uzamsal komgulukta kestirilen ideal
orgli boyutlarin1 gostermektedir. Diigiimler, lateral temporal
korteks bolgesindeki voksellere karsilik gelmektedir. Renkler
ise voksellerin baglanirlik derecesini gosterir. Sekilde en koyu
kirmiz1 en biiyiikk ideal orgii boyutunu, en koyu mavi ise
en kiicik ideal orgii boyutunu temsil eder ve diger renkler
de baglanirlik derecelerine gore voksellere atanmugtir. [23].
Goriildiigu iizere, baglanirlik dereceleri benzer olan vokseller
kiimelenmigtir ve kiimeler arasi fark acikca goriilebilir.

VI. OYB OZzNITELIKLERININ OLUSTURULMASI VE
SINIFLANDIRMA

Ideal 6rgii boyutu, egitim veriseti kullamlarak ABK, BBK
ve MBU igin kestirilmigtir. Her voksel i¢in ¢ikarilan, degisken
boyutlu OYB oznitelikleri ile verisetindeki her ornek igin

M .
1 x Dapx boyutlu (Dapx = >, p1P%), 1 X Dppr

boyutlu (Dppx = Y,0; pPPK) ve 1 x Dypy boyutlu

(Dypy = S0, pMPY) oznitelik vektorleri ABK, BBK
ve MBU kullanilarak c¢ikarilir. Egitim 6znitelik vektorleri ve
karsilik gelen sinif etiketleri kullanilarak k-EK siniflandiricis
egitilir. Yeni bir test verisi geldiginde, egitim ornekleriyle ayni
Oznitelik vektorii formuna doniistiiriiliir ve test ornegine k-
EK siniflandiricist ile bir sinif etiketi atanir. Verisetimiz 8 run
icermektedir, bu nedenle siniflandirict hem tiim egitim veriseti
kullanilarak (S7) hem de her run igin ayr1 ayri (Ss) egitilmisgtir.

VII. SONUCLAR

Bu calismada, her voksel i¢in ideal 6rgii boyutlarinin da
icinde bulundugu orgii boyutlarinin araligi deneysel olarak [2,
100] olarak belirlenmistir. Her voksel i¢in degisken boyutlu
yerel orgiiler olusturuldugundan, ideal 6rgii boyutlarinin orta-
lamasi kestirilebilir (7):

1

~ AIC

pic = 7 § i - @)
j=1

IC fig bilgi kriteri ABK, BBK ya da M BU olmak iizere
M voksel sayisini, ﬁgc ise s; koordinatlarindaki voksel igin
kestirilen ideal 6rgii boyutunu temsil eder. Benzer sekilde ideal
orgii boyutlarinin standart sapmasi1 hesaplanabilir (8):



oro = | = > (1€ — pre)? . ®)

Tablo I: ABK, BBK ve MBU kullanilarak kestirilen ideal orgii
boyutlarinin ortalamasi ve standart sapmasi

ABK BBK MBU

HABK ‘ OABK HBBK OBBK KM BU OMBU

38.16 ‘ 18.84 32.71 15.46 32.96 15.67

Tablo I ABK, BBK ve MBU kullanilarak kestirilen ideal
orgii boyutlarinin ortalamasini ve standart sapmasini gosterir.
Tablo 1I ise tiim egitim verisi ile egitilen ve tiim test verisi
ile sorgulanan (S7) siniflandirma performansi ile her run igin
ayr1 ayr egitilen ve sorgulanan siniflandirma performanslarinin
ortalamasini (S3) gostermektedir. Ek olarak, ideal 6rgii boyu-
tunun her voksel icin sabit alindigi, katilimer igin tek bir
ideal orgii boyutunun kestirildigi yontem [13] ile yine tiim
veri kullanilarak (F7) ve her run igin ayrt ayri (F3) yapilan
simiflandirma sonuglar: da Tablo II'de gosterilmistir. Tiim veri
kullanilarak elde edilen klasik CVOA yontemlerinin perfor-
manst 45% iken run bazinda CVOA yontemlerinin ortalama
performansi 57%’dir. Tablo II’den goriilecegi iizere, yon-
temimizin performansi klasik CVOA performansindan oldukca
yiiksektir. Ek olarak, degigsken orgii boyutu kullaniminin (S;
ve S5), sabit orgii boyutu kullanimina (F; ve F5) gore daha
iyi performansa sahip oldugu da goriilebilir.

Tablo II: ABK, BBK ve MBU kriterlerinin sabit ve degisken
orgii boyutlu modellerde kullanim performansi

ABK | BBK | MBU
S1 75% 74% 74%
Fy 74% 71% 1%
S2 78% 75% 75%
Fy 75% 71% 71%

VIIL

Bu calismada, beyindeki baglanirligi modellemek i¢in bilgi
teoretik bir yontem onerilmistir. Ilk olarak, her voksel etrafinda
uzamsal komguluk kullanilarak yerel orgii olusturulmugtur.
Daha sonra, Orgii Yay Agwrliklart bir regresyon modeliyle
kestirilmis ve her voksel icin ideal orgii boyutu bilgi kriter-
leri minimize edilerek bulunmustur. Caligmanin temel katkisi,
biligsel siire¢ esnasinda beyinde bolgeler arasi baglanirlik
farkinin gosterilmesidir. Baglanirlik derecesi her voksel icin
ideal orgii boyutuyla ifade edilmigtir. Calismanin diger bir
katkis1 ise degisken boyutlu ideal 6rgiilerden olusturulan OYB
ozniteliklerinin biligsel siiregleri siniflandirmada hem klasik
CVOA metotlarindan hem de sabit boyutlu ideal 6rgii kul-
lantmindan daha bagarili oldugunun gosterilmesidir. Gelecek
caligmalarda onerilen modelin anatomik ve biligsel modellere
uyumu arastirilacaktir.
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