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Beyni mekansal olarak dagilmis ancak birbirleriyle siirekli iletisim halinde olan, bilgi alisverisinde bulunan islevsel baglantili bolgeler olarak ele alma
fikri uzun siiredir glindemde olan konulardan biridir. Son dénemde teknolojideki gelismeler etkilerini nérogdriintiileme yontemlerinde de gdstermis,
beynin baglantilarini anlamak icin yeni tekniklerin gelismesine sebep olmustur. Bu tekniklerden biri de etkin baglantisallik olup bir néronal sistemin
digerine uyguladigi etkiyi aciklar boylece aktive olan beyin bolgeleri arasindaki nedenselligi inceleyebilir. Etkin baglantisaligin genellikle anatomik
temelli tahminlerde kullaniimasi beraberinde yapisal parametrelerle bir model olusturulmasina ihtiyac duyulmaktadir. Bu derlemede baglantisalligin
amaclari ve etkin baglantisallik yonteminden bahsedildikten sonra etkin baglantisallik icin kullanilan dinamik nedensel modelleme ve psikofizyolojik
modellemeden bahsedilecektir. N6rogoriintiileme calismalari ile ilgilenenlere konu hakkinda temel terimlerin ve tekniklerin aciklamasi amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Etkin Baglantisallik, Dinamik Nedensel Modelleme, Psikofizyolojik Etkilesim, Norogoriintileme

Abstract

The idea of treating the brain as spatially distributed but functionally connected regions that are in constant communication with each other and
transport information has been on the agenda for a long time. Recent advances in technology have also shown their effects on neuroimaging
methods, leading to the development of new techniques to understand brain connections. One of these techniques is effective connectivity, which
explains the effect that one neuronal system exerts on another so that it can examine the causality between activated brain regions. Although it is
generally used in anatomically based predictions, it is often necessary to create a model with structural parameters. After mentioning the purposes
of connectivity prior to effective connectivity, dynamic causal modelling and psychophysiological modelling used for effective connectivity will be
discussed in this review. It is aimed to explain basic terms and techniques for investigators that interest in neuroimaging.

Key Words: Effective Connectivity, Dynamic Causal Modelling, Psychophysiological Modelling, Neuroimaging

_ aciklayan etkin baglantisallik karmasik matematiksel islemlerden

olusan yapisi ile anlasilmasi zor yontemlerden biri olarak
karsimiza cikmaktadir (5). Bu sebeple yazimizda okuyucunun
etkin baglantisallik yontemleri hakkinda, karmasik matematiksel

islemlerden blyik olciide arindinimis olarak genel bir bilgi
edinmesini ve islevsel manyetik rezonans goriintiileme (IMRG)

Norogoriintiileme yontemleri ve veri isleme yodntemleri
gelistikce, beyin aglari ve islevlerini anlamak icin yeni yontemler
gelistirilmistir. Beyin bdlgelerinin birbiri ile iletisimini anlama
onem kazanmustir (1-4). Beyin aglari arasindaki nedensel iliskiyi
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calismalarindaki kullanim alanlari hakkinda fikir sahibi olmasini
amacladik. Bu makalede IMRG etkin baglantisallik calismalarina
yon veren iki ana modelden: Dinamik Nedensel Modelleme ve
Psikofizyolojik Etkilesimden bahsedecegiz. Terimlerin Tirkce
karsiliklari ve aciklamalari metin kutusunda tanimlanmistir.

Tarihge ve Temel Kavramlar

Beyin siirekli aktivite gosteren ve dinamik degisimle
karakterize bir organdir. Milyarlarca noron, paylasilan isleve
bagl olarak esnek bir sekilde entegre olabilen, gorecegi isleve
gore aktivasyonu sinirlandirilabilen (bilissel gérevler sirasinda
deaktivasyon yapabilen), ama yapisal 6zelliklerle birebir uyumlu
olmayan aglar olusturmaktadirlar (6).

Sinir sisteminin yapisinin en o6nemli yoni karmasik
morfolojileriyle néral isleme elemanlarinin  birbirleriyle
kurduklari karmasik baglantilarda yatmaktadir (7,8). Yiksek
diizeyde evrimlesmis sinir sistemlerinde, beyin baglantisi
mikro, orta ve makro Olgcek diizeyinde tanimlanabilir. Tim
Olcek seviyelerindeki anatomik baglantilar hem 6zgil hem
de degiskendir. Ozgiilliik, morfolojik ve fizyolojik olarak
farkli noronal tipler arasindaki bireysel sinaptik baglantilarin
diizenlenmesinde, néron hiicresinin yapisinda ve birlesenlerinin
uzaysal dagihmiyla iliskili baglantilarinda bulunur. Degiskenlik,
tek tek néronlarin seklinde ve gelisim siireclerinde oldugu kadar,
biiyik olcekli yapilarin boyutunda, yerlesiminde ve birbirine
baglanmasinda da bulunur. Ayni tiirden canhlarin beyinlerindeki
ilgili yapilar arasinda bile degiskenlik bulunabilir (9).

Tarihsel bir perspektiften bakildiginda beynin islevleriyle
ilgili lokalizasyon (yerlesim) ve baglantisallik ayrismasi 19.
ylzyillda baslamistir. Gall tarafindan Frenolojinin domine
edilmesi ile birlikte, beynin belirli bir bolgesinin belirli bir islevle

tanimlanmasi sinirbilimin merkezi bir temasi haline gelmistir
(5). 1808 yilinda Cuvier'in baskanlik ettigi Paris'teki Athene'nin
bilimsel toplantisinda frenolojinin bilimdisi ve gecersiz oldugu
ilan edildikten sonra islevlerin hayvanlarda gercekten lokalize
olup olmadigini test etmek icin lezyon ve elektriksel uyariima
paradigmalari gelistirilmeye baglanmistir  (10). Flourens'in
guivercin deneylerinden, Broca ve Wernicke gibi klinisyenlerin
yaptigi lezyon calismalarina kadar alanda yapilan bircok erken
arastirmada belirli bir islevi kortikal bir alana atfetmenin zorlugu
fark edilmistir (11).

Islevsel yerlesim goriisii, bir beyin islevinin kortikal bir alana
sinirh bir sekilde gerceklestirilebilecegini ileri stirmektedir (5,12-
15). Ote yandan fonksiyonel nérogériintiileme calismalar,
olcilebilir davranislarin noéral aktiviteden kaynaklandigr ve
deneysel uyaranlarin ndoral aktiviteyi degistirdigi varsayimina
dayanir. Bu aktivite, 6zellikle s6z konusu uyaran veya davranisi
islemek icin uzmanlasmis, uzamsal olarak dagilmis bolgelerde
beyinde yaygin olarak gergeklesir. Farkli bolgeler farkh isleme
modiilleri olarak kabul edilir. Bu kavrama “islevsel ayrisma” denir.
Bununla birlikte, noronal isleme bu modiillerdeki aktivitenin
toplamindan fazlasidir; uyarilarin islenmesi ve optimal sekilde
iletebilmesi icin bolgelerin birbirleri ile iletisim kurmasi da
gerekir. Bu kavram da “islevsel entegrasyon” olarak tanimlanir.
Son dénemde yapilan calismalar islevsel ayrismadan islevsel
entegrasyona donmeye baslamistir. Bu da baglanti analizlerine
artan ilgiye isarettir (5).

Norobilim  acisindan  baglantisallik  terimi,  beyin
organizasyonunun birkac farkli ve birbiri ile iliskili ydnlini temsil
etmektedir (1). Temel olarak ti¢ alanda incelenmektedir; yapisal
baglantisallik, islevsel baglantisallik ve etkin baglantisallik (16).

Metin Kutusu: TERIMLER

Konnektom: Noronlar arasindaki baglantilarin haritalandiriimasi (12).

parametredir.

iMRG BOLD sinyali: MR'de kan oksijenlenme seviyesine bagimli olarak genligi degisen sinyaldir. Oksijene ve deoksijene hemoglobinin farkli
manyetik 6zellikler tasimasi bu sebeple MR'de farkl goriintii kontrasti olusturmasi 6zelligine dayanmaktadir (13).

Graf: Gergek diinya aglarinin veya baglantil elemanlara sahip sistemlerin matematik temsilidir (14).

Kose (Verteks)/Diigiim (node): Sistemin temel elemanidir. Ornek olarak belirli bir néron grubu ya da beyin bblgesi temsil edilir (14).

Kenar (Edge): Diigiim ikilileri arasindaki baglantidir. Ornegin sinapslar ya da sinirsel 6geler arasindaki istatistiksel bagimliliga karsilik gelir (14).
Differansiyel denklem: Bir veya birden fazla fonksiyonu ve bunlarin tiirevlerini iliskilendiren denklemdir.

Konvoliisyon (Convolution): Bir fonksiyonun baska bir fonksiyonla etkilesime girerek yeni bir fonksiyon Grettigi matematik islemdir. Siklikla
sinyal isleme ve goriintii isleme alanlarinda kullanilir. Bir sinyal lizerinde filtrenin gezdirilmesi ve sinyalin her bélgesi icin filtrenin her bir
elemaniyla sinyalin o bélgesindeki verinin carpilip toplanmasi ve cikis sinyalinin ayni bolgesine sonucun yazilmasidir.

Tersine konvoliisyon (Deconvolution): Konvoliisyonu tersine ceviren islemdir. Filtrelenmis veriden orijinal sinyale ulasabilmek amaclanir.
Regresyon (Regression): Bagimli bir degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle iliskisini modellemek ve bu iligkiyi kullanarak bagimh
degiskeninin tahmin edilebilmesini saglamak amaciyla kullanilan bir istatistik yontemidir.

Genel Dogrusal Model (Generalized Linear Model-GLM): Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle iliskisini 6lgmek icin kullanilan istatistiksel
bir yontemdir. Farkl tiirlerdeki bagimli degiskenler ile calismaya miisaade etmesi bu yontemin gii¢lii yonudiir. Bu modelde, bagiml degiskenin
beklenen degeri, bagimsiz degiskenlerin dogrusal birlesimi ve link islevinin tersi kullanilarak modelde tahmin edilir. Bu tahmin islevi genellikle en
biiytik olabilirlik (maximum likelihood estimation) yontemi ile gerceklesir.

ilintili Esdegisken (Covariate of Interest): Analiz edilen temel degiskenin yaninda sonuca etki edebilen ve incelemeye katilmasi gereken diger
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1. Yapisal (Anatomik) Baglantisallik: Komsu néronlar
arasindaki sinaptik temaslar yoluyla veya uzamsal olarak uzak
beyin bdlgelerindeki ndron kimeleri arasindaki aksonal
yollarla konnektomu olusturur. Anatomik baglantilar kisa
zaman OGlceklerinde (sn., dk.) oldukga kalici ve stabildir
ancak daha uzun zaman araliklarinda 6nemli dlctide esneklik
g6zlemlenebilir (2,12).

2. lslevsel (Fonksiyonel) Baglantisallik: Temelde
istatistiksel bir kavramdir. islevsel baglanti ile beyindeki farkl
bolgeleri aktiviteleri arasindaki is birligi ve koordinasyonu
ifade eder, bilissel islevler sirasinda ortaya cikan zamanlama
ve etkilesim desenlerini arastirir. Islevsel olarak dagitilmis ve
genellikle uzamsal olarak uzak néronal birimler arasindaki
istatistiksel bagimsizliktan sapmalari yakalar. Yani birlikte
aktive ya da deaktive olan bdlgeleri belirler. Lokal islevsel
aktivitenin benzerlik derecesi (regional homogenity) de ele
alinarak bir beyin bolgesi zaman icerisinde komsu bolgelerle
karsilastinldiginda ne kadar tutarli bir aktivasyon gosterdigi
de incelenir. Bu nedenle, temelde korelasyon, kovaryans,
spektral tutarlihk veya faz kilitlemesi gibi istatistiksel
Olclitlere dayanan istatistiksel bir kavramdir. Analizler yapisal
baglantilardan bagimsiz olarak bir sistemin tiim elemanlari
lizerinde yapilir. islevsel baglantisallik biiyiik élciide zamana
baglidir ve milisaniyeden saniyeye kadar degisen zaman
Olcedinin farkli seviyeleri ve katlarinda dalgalanir. Baglantinin
yonunii gosteremez, bu sebeple altta yatan nedensellik yargisi
vermeyecegine dikkat edilmelidir (2).

3. Etkin Baglantisallik: Bir ndronal sistemin digerine
uyguladigr etkiyi aciklar, bdylece aktive edilmis beyin
alanlari arasindaki nedensel etkilesimleri yansitir. Yapisal
ve etkili baglantiyl, bir noronal ag icindeki ydnsel etkileri
yansitan bir baglanti semasinda birlestirir. Nedensellik, agin
karmasikligindan veya zamanlama farklarindan cikarilabilir.
Genel olarak yapisal parametreleri olusturabilecek yeterli bilgiye
sahipsek ve model olusturabilecegimiz durumlarda nedensellik
algisi icin kullanihr. Bu strecte genelde anatomik temelli
tahminler kullanilir. Ayrica etkin baglantisalligi ¢ikarabilmek
icin gerekli bazi tekniklerde yapisal parametreleri de iceren bir
modele ihtiyac¢ duyarken bazi teknikler icin modelden bagimsiz
olarak uygulanabilir (2,5,16).

Beyin baglantisalhgi bir ag analizi yaklasimi ile genis bir
yelpazede ele alinabilir. Biz IMRG kan oksijenlenme seviyesine
bagimli (BOLD) kontrasti (izerinden analiz yapabilmek icin
gerekli temel kavramlari ele alacagiz.

Graf teorisi, 6zellikle ydnlendirilmis graflar teorisi, tim
seviyelerde yapisal, islevsel ve etkin beyin baglantisi icin
gecerli olan 6nemli bir alandir. Kénigsberg probleminden yola
ctkarak olusturulan bu teori ag veya grafiklerin matematik ile
calisilmasidir (12,14).
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Graf, kose (vertex) ve kenarlardan (edge) meydana gelir.
En basit hali ile graflar kose ciftleri arasinda yonlendirilmis
bir kenar varhigini veya yoklugunu temsil eden ikili elemanlara
sahip bir "baglanti matrisi (connection matrix)" ya da “bitisik
matris (adjaceny matrix)" olarak tanimlanabilir. Koseler direk
baglantilarla ya da dolayh olarak bircok kenarla etkilesime
girebilir. Bu dolayh etkilesimlerin islevsel etkinligi, yol
uzunluguna baglhidir (9).

Graf teorisi cesitli digim ve kenarlarda olusan agin
matematiksel olarak bir matris sekilde ifade edilmesini
saglamaktadir (Sekil 1) (17). Yani karmasik beyin agini 1 ve
O'lar ile ifade edebilmemizi saglar.

Son yillarda ndrogoriintileme  calismalarinda  Graf
teorisinin dneminin artmasiyla beyin aglarinin incelenmesinde
ve anlasilmasinda biiyiik gelismeler kaydedilmis, beyin
aglarinin karmasik sistemlerinin diistik kablolama ve enerji
maliyeti saglayacak sekilde uzaysal ve zamansal verimliligi en
Ust diizeyde tutacak sekilde dizayn edildigi gorilmistir (18-
21).

Etkin Baglantisallik Modelleri

Etkin baglantisallik noral birimlerin digerine uyguladigi
nedensel etkilerin tanimlanmasi tzerinde cahsir (8,16). Etkin
baglantisallik kaydedilen ndéronlar arasinda go6zlemlenen
zamansal iliskilerini temsil edecek mumkin olan en basit
devre semasini olusturmayi hedefler (21-33). Belirli bir islevi
aciklamaya calisan graflar incelenerek en uygun model
bulunmaya cahsilir (26). Bu model nedensel iliskiyi aciklamak
acgisindan kesinlik tasimasa da mevcut verilere uyan en iyi
model olarak kabul edilir. Bu derleme kapsaminda iki etkin
baglantisallik yontemini inceleyecediz: 1) Dinamik Nedensel
Modelleme 2) Psikofizyolojik Etkilesim.

1. Dinamik Nedensel Modelleme

Dinamik nedensel modelleme (DNM) nd&rogoriintiileme
verilerinde cok bdlgeli ag yanitlarinin altinda yatan etkin

A

(o
9=

Sekil 1: Graf Teorisi: Nehirler sehri dort bolime ayirmaktadir, nehir
lizerinde bu bolgeleri birlestiren yedi koprii bulunmaktadir. "Biitiin
kopriilerden yalnizca bir kez gecilmek suretiyle yiriiyiis yapilabilir mi?"
sorusuna yanit aramayla baslamistir. Sekilde kara parcalari harflerle,
kopriiler sayilarla isaretlenmistir. Coziimii daha kolaylastirmak amaciyla
sekil sadelestirilmistir. Sekil Biggs ve ark’nin (17) Graph Theory (1986)
kitabindan uyarlanmistir.
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baglantisallik mekanizmalarini arastirmak icin tasarlanmistir
(34,35). Tum DNM varyantlari "Gretici modeller" olarak
adlandirilan modellere, yani go6zlenen verilerin retildigi
mekanizmalarin  incelendigi nicel bir tanima dayanir.
DNM'de nérogériintiileme  (iIMRG, M/EEG) verilerindeki
cok bolgeli ag yanitlarinin altinda yatan etkili baglanti
mekanizmalarini  (bir beyin bolgesinin  digeri lizerindeki
etkisi) arastirmak icin tasarlanmistir (36). DMN yaklasimi
zaman serisi icerisindeki verilerinin nasil Uretildigine iliskin
modelleri karsilastirmada bayesci bir olasilik yaklasimi kullanir
(34,35,37,38). Bayesci olasilik bir fenomenin sikligi veya
egilimi yerine olasihgini ifade eden bir durumdur. Makul bir
beklenti, kisisel inanclarin dlciisii veya bilgi durumunu olayin
gerceklesme olasihgini temsil eder (39). Bayes faktoriiniin
amaci modellerin dogru olup olmadigini 6l¢gmekten cok bir
modelin destegini digerine gére 6l¢mektir (38,40).

DNM'nin arkasindaki temel fikir, beyni girdilere maruz kalan
ve ciktilar Greten deterministik dogrusal olmayan dinamik bir
sistem olarak ele almaktir. Klasik nedensel modellemelerinin
aksine tasarlanmis bir pertiirbasyon yoktur. Girdiler bilinmeyen
ve stokastik (hata payi iceren) olarak ele alinir. DNM sadece
noronal etkilesimlerin dogrusal olmayan ve dinamik yonlerini
barindirarak degil, ayni zamanda tahmin problemini deneysel
olarak tasarlanmis girdileri barindiran  pertiirbasyonlar
acisindan cerceveleyerek alternatif yaklasimlardan ayrilir.
Bu sekilde etkin baglanti analizini bdlgeye 6zgii etkilerin
geleneksel analizine ¢ok daha yaklastirir. Nérogoriintiileme
calismasindan tasarlanmis ve bilinen girdinin kullanilmasi,
tasarlanmis deneyden gelen verileri analiz etmede kolaylik
saglar (37).

DNM, beyin bolgeleri arasindaki eslesmeyi ve bu eslesmenin
deneysel degisikliklerden (6rnegin; zaman veya baglam) nasil
etkilendigini tahmin etmek icin gelistirilmistir ve bu hedefte
uygulanmistir. Temel amac, etkilesimli kortikal bdlgelerin veya
dugimlerin makul derecede gercekci modellerini olusturmaktir
(37,38). Ornegin; IMRG icin, néral seviyedeki parametreler
kullanilarak, o6l¢lilen BOLD sinyaline en yakin BOLD sinyali
paterni modellenmeye calisilir. Bu modeller daha sonra, her
bir digimiin gizli durumlarinin (6rnedin; néronal aktivite)
Olciilen vyanitlarla nasil eslestigine dair ileri bir modelle
desteklenir. Bu, en iyi modelin ve parametrelerinin (yani etkili
baglant)) go6zlemlenen verilerden tanimlanmasini saglar.
Bayesian model karsilastirmasi, kanitlari (model uzayi ¢ikarimi)
acisindan en iyi modeli secmek icin kullanilir ve bu model
daha sonra parametreleri (parametre uzayi tizerindeki ¢ikarim)
acisindan karakterize edilebilir. Ornegin belirli bir néron grubu
aktivitesinin, goreve 6zgii bir sekilde diger beyin ndron gruplari
arasindaki eslesmeyi modile edip etmedigi gibi, digiimlerin
nasil iletisim kurduguna dair hipotezleri test etmeyi saglar (37).

DNM tabanli bir etkin baglantisallik ¢alismasi tipik olarak 5
basamaktan olusur (35).

1. Deney Dizayni: DNM, hipotez odakli bir yaklasimdir ve
basarisi verimli bir deneysel tasarima sahip olmasina baglhdir
(37,40-47). Ik olarak hipotezlerin acik bir sekilde ifade edilmesi
gerekir. Hipotez lizerinden gorev sekillendirilir. Daha onceki
literatlire ve yapisal calismalara gore en uygun hipotezler
belirlenip model olusturulmasi gerekmektedir (35,47). islevsel
norogorintiileme calismalari goérev bagimli ya da istirahat
halindeki beynin aktivitesini goriintilemek icin olabilir.
Deneysel degiskenler beyinde uyarilan yerin degismesine
sebep olacagi icin DNM'de kullanacagimiz parametrelerin
de degismesine sebep olabilir (47). Deneysel maniiplasyonlar
bilinear dogrusal etkiler lireterek baglanti guiclinu degistirebilir.
Ornegin hastanin deneyden o6nce ilac kullanmasi direkt
damarlar lizerinde etkili olmasa bile aktivasyon zamaninda
degisikliklere sebep olabilir. Bu da uygun modelin degismesine
sebep olur (48).

2. Verinin Hazirlanmasi: Elde edilen veri 6n islemden gecer.
DNM fMRI calismalarinda BOLD sinyali iizerinden islem yapar.
BOLD sinyalinde gecikme ve giriiltii oldugundan nedensel
iliskiyi ortaya koymak giiclesebilir ya da yanhs baglantilar
kurulabilir. Bu ylizden analizden &nce verinin hazirlanmasi
gerekir. Benzer ozellikler belirlenir, gurilti uzaklastirilir (36).
DNM, ilgilenilen beyin bolgeleri (iBB) arasindaki baglantiyi
modellemek icin kullanilir ve iBB'leri tanimlama kriterleri
calismalar arasinda farklilik gosterir. Dinlenme durumu
deneyleri icin deneysel bir etki yoktur, bu nedenle iBB'ler tipik
olarak bir Bagimsiz Bilesenler Analizi kullanilarak, stereotaksik
koordinatlardan, meta-analizlerden veya literatlirden maskeler
kullanilarak secilir (47). Gorev bagimh deneylerde ise BB
se¢mek icin daha dnceki calismalardan yararlanilabilir (49,50).
Beyin yapilarinin anatomik lokalizasyonu ve karsilastiriimasi
icin standartlastinlmis bir referans saglayan sablon beyin
haritalari (referans beyin atlaslari) da iBB belirlenmesinde bu
stirecte kullanilabilir (51,52). Beyin atlaslari, DNM analizinde
ilgilenilen bolgeleri ve baglantilari tanimlamak icin uzamsal bir
cerceve saglar. Arastirmacilar, DNM modellerinin diigimlerini
veya bolgelerini tanimlamak icin genellikle beyin atlaslarini
kullanarak baglanti modellerini belirlemelerini ve bu bolgeler
arasindaki etkili etkilesimleri arastirmalarini  saglar. ALL
ve Talarich atlasi gibi tek denekli gibi anatomik atlaslara
dayanan iBB'lerin kullaniimasindansa makroskopik anatominin
olasiliksal atlaslarina veya SPM Anatomi Ara¢ Kutusu'nun bir
parcasi olarak mevcut olan Brodmann alanlarinin olasiliksal
atlaslarina dayanan iBB'lerin kullanilmasi daha iyi sonuc
verecektir (53-57).

3. Model Olusturulmasi ve Spesifiklestirilmesi: Etkin
baglantisallik bir model tarafindan tanimlanir. Bir bdlgenin
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digerindeki aktivite degisim hizi lzerinde uyguladigi etkiye
karsilik gelir. DNM'de etkin baglantisallik dlciileri, gelen sinyale
yanitolarakzamanicerisinde noral aktivitenin degisiminidikkate
alir. Beyinde var olan baglantilarin cogu hatta muhtemelen
timi karsiliklidir. Bu yiizden bir bélgenin etkisini matematiksel
olarak belirleyebilmek icin diger bdlgenin etkisinin zaman
icerisinde degistigini dikkate almalyiz (36). Model aslinda
karmasik ag iliskisini daha basit bir sekilde aciklamayi saglayan
bir graftir. DNM'nin amaci olusturdugumuz model setleri icinde
en uygun modeli secmek oldugu icin, ilk asamasi uygun model
setini belirlemektir. Unutmamak gerekir ki hicbir model dogru
degildir. Her zaman mevcut iliskiyi daha iyi agiklayabilecek bir
model vardir. Verilen gorevle ilgili beyin bdlgeleri denkleme
konur ve graflardan olusan model seti belirlenir. Mimkiin
butiin modelleri belirleyip denkleme koymak en ideali olsa da
modele konan bolge sayisi arttikga graf ihtimali katlanarak
artacagi icin (stiper-exponential) islemek imkansiz hale
gelir. Her bolgeyi modele koymak mimkin degildir. Hayvan
calismalalari ve literatiire dayanarak daha kiictk ve islenebilir
model setleri olusturmak gereklidir (35,37,38,58,59).

4. Model Hesaplama: Model elde edilen verilerle
uyumlu olabilmesi icin diizenlenir. Sirasiyla; a) Néral model
olusturulur: DNM bizim olusturdugumuz model setlerine
zamani da dahil ederek ndéral sinyali en uygun matematiksel
yontemle modeller, b) Forward model olusturulur: Bir
sonraki asamada noral sinyal forward model ile BOLD sinyale
donustarlir (38,47).

5. Model Karsilagtirmasi: Bulgulari en iyi aciklayan ve en
tutumlu (parsimory) modeli bulmak icin elde edilen modeller
karsilastirilir (35,60). Modelin tek basina uyumlu olmasi
yeterli degildir ¢clinkii cok fazla gereksiz parametrenin dahil
edilmesiyle olusmus olabilir. Olusturulan karmasik modeller iyi
bir sekilde genelleme yapamaz. Bu da Asiri uyum (overfitting)
dedigimiz hatanin olusmasina sebep olabilir (35,38,60).
Modelin karmasikligini azaltmak asiri uyumdan kurtulmak
icin uygulanabilecek bir taktiktir (60).

Norogoriintiileme calismalari tipik olarak grup diizeyinde
korunan veya denekler arasinda farklilik gosteren etkiler
lzerinde arastirma vyapar. Grup diizeyinde analiz icin iki
baskin yaklasim bulunmaktadir: Rastgele bayesian etkiler (59)
ve parametrik ampirik bayesian etkiler (58).

Rastgele bayesian etkiler deneklerin verilerini lrettikleri
model agisindan farkhlik gésterdigini varsayar. Ornegin
belirli bir beyin islevi icin toplumda beyin baglantisalligi,
model 1 gibi olan bireylerin gorilme olasiligi %25 ve model
2 gibi olma sansi %75 olabilir. Rastgele bayesian yaklasim
icin bir dizi adim gereklidir ve bunlarin her biri DNM'nin bir
hipotez icerdigi, konu basina birden cok DNM belirtilen ve
tahmin edilen durumlardir. Verileri her model tarafindan
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olusturulan deneklerin oranini tahmin etmek icin Bayesian
model ortalamasini kullanarak modeller arasinda ortalama
baglanti parametreleri hesaplanir. Bu ortalama her model igin
son olasilikla agirliklandinlir yani daha yiiksek olasiliga sahip
modeller daha diistik olasiliga sahip modellere gore ortalamaya
daha fazla etki ettigi anlamina gelir (38,47,61). Alternatif
olarak parametreler lizerinde hiyerarsik bir model belirleyen
Parametrik ampirik bayes (PAB) de kullanilabilir (58,59,61).
Bu yodntem, bireysel ozneler diizeyinde farkli modeller
kavramindan kacinir ve insanlarin baglantilarinin guici
acisindan farkhlik gosterdigini varsayar. PAB prosediiriinde
ilk olarak konu basina ilgilenilen tlim parametreleri belirtilir
ardindan grup dilizeyindeki tiim deneklerden parametreleri
modellemek icin Bayesian genel linear model belirlenir. Tum
grup diizeyindeki model icin belirli baglanti kombinasyonlari
kapatildiginda azaltilmis grup dilizeyindeki modellerle
karsilastirilarak hipotezler test edilir (61). DNM &nceden
hazirlanmis ilgili bolgeler arasindaki etkilesimleri arastirmak
icin hipotez odakh bir yaklasimdir. DNM'de saptadigimiz ilgili
fonksiyonu en iyi aciklayan devre degil bizim alternatiflerimiz
arasindaki en iyi aciklayan devredir. Bu nedenle model setleri
iyi belirlenmelidir (38,60).

Klasik bir DNM calismasinin li¢ soruyu cevaplamasi gerekir;
(i) Beyin bdlgeleri arasinda yatan mimari ag nedir? (i) Hangi
baglantilar deneysel maniiplasyonla diizenlenebilir? (iii) Beyin
bolgelerini ifade eden aglar arasinda iki grup arasinda fark var
midir? Ornegin saglikli ve kontrol arasinda (48).

DNM kesif analizleri icin ideal olarak uygun degildir.
Yontemler, indirgenmis modeller lizerinde otomatik olarak
arama yapmak ve biiylik 6lcekli beyin aglarini modellemek
icin uygulanmis olsa da bu yontemler, model alaninin acik bir
belirtimini gerektirir (35). Nérogoriintiilemede, psikofizyolojik
etkilesim analizi gibi yaklasimlar kesif amach kullanim icin
daha uygun olabilir, buradan elde edilen veriler sonraki DNM
analizlerinde iBB'leri kesfetmek icin uygun olabilir.

2. Psikofizyolojik Etkilesim

Psikofizyolojik etkilesim (PFE) 97 yilinda Friston ve ark.
(61) tarafindan Onerilmistir. PFE analizi, goreve 6zgl olarak
farkh beyin bolgelerindeki aktivite artisinin birbiri ile iliskisini
inceler (62). Bu model bir psikolojik degisken (g6rev tasarimi
olabilir) ve bir de fizyolojik degisken (bir beyin bélgesinin
zaman serisi) arasindaki bir etkilesim terimini icerir (63).
Etkilesim terimi, psikolojik ve fizyolojik degiskenlerin ana
etkilerini hesaba kattiktan sonra baska bir beyin bdlgesinin
aktivasyonunu aciklayabiliyorsa, o zaman iki beyin bdlgesi
arasinda goreve bagl bir baglanti oldugu anlamina gelir (31).
Yani iki bolge arasindaki baglantida gorev spesifik bir artis,
bolgeler arasinda o gérev durumunda bir bilgi akisi oldugunu
gOsterir (64).
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Baglantinin  yoninli gdsteremese de hangi bilissel
durumun bu aktivasyona sebep olduguna isaret edebilir.
Friston ve ark. (31) tarafindan nedensellik ile ilgili bilgi verdigi
icin etkin baglantisallik yéntemleri arasinda kabul edilmistir.

Literaturde PFE aciklamak icin en sik kullanilan 6rnek
labirent deneyi 6rnegidir (65). Bu deneyde hazirlanan sanal
gerceklik labirentinde, ilk durumda (navigasyon kosulu)
katilmcilarin aktif olarak bir labirentten ¢ikmaya calistiklari,
ikinci durumda (kontrol kosulu) ise labirentte rastgele pasif
olarak seyahat ettikleri bir durumdaki IMRG BOLD sinyallerini
elde ettigimizi hayal edelim. Veriyi analiz ettigimizde, hem
prefrontal korteksin hem de hipokampusiin navigasyon
kosulunda, kontrole gore daha aktif oldugunu buldugumuzu
hayal edelim (65). Bu bulgu, bir hipotez olarak "hem prefrontal
korteks hem de hipokampus, navigasyon durumunda
bagimsiz olarak aktiftir; clinkli, navigasyon durumunda
planlama gerektirdiginden prefrontal korteks ve depolanmis
uzamsal bilgi gerektiginde hipokampis aktiftir" seklinde
yorumlanabilir. Bir diger hipotezde “prefrontal korteks ve
hipokampls, navigasyonda etkilesimli olarak birlikte calisir,
belki de prefrontal korteksten gelen bazi "yukaridan asagiya”
sinyal, hipokampusta bilginin alinmasina neden olur ve bu
bilgi daha sonra prefrontal kortekse geri gonderilir" olarak
da yorumlanabilir (65). Prefrontal korteks ve hipokampiis
navigasyon durumunda birbirleri ile etkilesime girerse, pasif
duruma gore cok daha glcli bir sekilde birbiriyle iliskili
bulunabilir. Boyle bir etkilesimin gerceklesip gerceklesmedigini
saptayabilmek icin PFE analizi faydalidir (65). PFE ile 6rnegin
bu durumda hipokampiisii tohum (seed) ya da IBB kabul
edersek, navigasyon durumunda (gérev durumu) bu tohum
bolgesiicin tim beyindeki hangi voksellerin iliskisini artirdigini
gosterebiliriz. iki ayri hipotez arasinda secim yapmak icin,
navigasyon durumunda pasif duruma kiyasla tohum bdlgesi
ile hangi bolgelerin etkilesimlerini artirdigini PFE analizi ile
sorgulayabiliriz. PFE analizinde goérev durumunda hangi
alanlarin birlikte aktive oldugu saptanabilirken bu etkilesimin
yonli ya da dogrusal olup olmadigi hakkinda bilgi elde
edilemez (65).

Bu etkilesimler fMRI calismalari ile elde edilmis ise PFE
BOLD sinyali lizerinden uygulanir (62). Hemodinamik yanit
noral aktiviteye gore daha yavas ilerledigi icin Gitelman ve ark.
(66) ilk olarak dekonvolve etmeyi Gnermislerdir (66). Boylece
gercek zamanh veriye yakin noral sinyal olusturulabilir
(65,67). Etkilesim regresorii de benzer sekilde olusturulur.

PFE'nin ilk ilkesi eger iki alan etkilesim halindeyse, bu
alanlardaki aktivite seviyesinin zamanla iliskili olacagidir. Yani
iki alanda da senkronize olarak aktivite artar veya azalirsa bu
bir alandaki aktivitenin digerini etkilemesi ile olusmus olabilir.
Bu iliski, beyindeki diger voksellerdeki aktiviteyi aciklamak
icin tohum bdlgesindeki aktivitenin kullanildi§gi dogrusal bir
regresyon uygulanarak saptanabilir (65).

Bu yontem nasil uygulanir? Oncelikle 3 temel basamadg
uygulamak gerekir.

Ornegin istirahat halindeki beyinde gdriintiileme
yapildiginda PFE uygulamasi icin temel basamaklar (65);

1. Tohum bélgeleri (ya da iBB'ler) tanimlanir,

2. Bu tohum bdélgelerin zaman araliklari (Time-course)
belirlenir, yani IMRG veri analizindeki her zaman noktasini
temsil eden vektorler cikartilir. Bunu otomatik olarak yapmak
icin FSL (http://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/) ya da SPM (http://
www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/) gibi uygulamalar kullanilabilir.

3. iBB'lerdeki zaman araligini temsil eden aktivite genel
lineer model (GLM) analizinde regres6r olarak girilir. GLM
analizi bu aktivitenin bir regresor veya aciklayici degisken
olarak 6nemli oldugu vektorleri belirleyecektir. Boylece
aktivasyonu zaman serisi ile belirlenen bdlgeler ortaya
cikartihir (Sekil 2A).

PFE gorevle ilgili slreclerin beyin bdlgeleri arasindaki
etkilesimler Gzerindeki moderator etkisiyle ilgilenir (68).
Bu nedenle baska bir mudahale daha gereklidir bu da
psikofizyolojik etkilesim analizi ile olanakhdir.

Psikofizyolojik etkilesim, beyin bdlgeleri arasindaki
iliskideki goreve ozgu degisiklikleri belirlemeyi amaclar
(65). iki alan belirli bir psikolojik gdrev baglaminda daha
fazla etkilesime girerse, bir alandaki aktivite diger alandaki
aktiviteyle, gorev bloklari sirasinda kontrol gorevi veya
dinlenme sirasina kiyasla daha giclii iliski g6stermelidir (65).
PFE analizinin blok-dizayna sahip data analizde kullanigli
oldugu gosterilmisti (69).

A

Sekil 2: PFE regresorii olusturma

A: Kesikli ¢izgi, gorev ana etkisini temsil eden bir regresor (6rnekte blok
tasarim); diiz siyah ¢izgi, gorev regresori; yatay gri ¢izgi, sifir noktasi.

B: ilgilenin tohum bélgesinde zaman akisi (siyah cizgi) ya da aktivitenin
zaman slireci, gorev regresori ile iliskilendirilecektir.

C: Gorev regresoriine zaman akis regresorii eklenerek bir PFE regresorii
(gri ¢izgi) olusturulur. Bu PFE regresorii, gorev bloklari sirasindaki gekirdek
bolge zaman seyri ile korele, ancak dinlenme bloklari ile anti-koreledir
(65). (Soc Cogn Affect Neurosci, Volume 7, Issue 5, June 2012, Pages 604-
609'da degistirilerek alinmistir)
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Bir PFE analizinde, tohum IBB zaman serisi ile gorev
durumunda daha gicli bir iliski gosteren vokseller aranir.
Korelasyon gérev durumunda kontrol durumuna gore daha
yiiksek olmalidir. Bunun icin gorevle iliskili siireclerde zaman
arahgini kullanmak yerine bir etkilesim regresorii olusturup
GLM'de bunu kullaniyoruz. iBB'den elde edilen MR sinyali
gorev serisi ve indirgenmis IBB serisi kullanilarak etkilesim
regresori olusturulur (Sekil 2) (65). Yani g6revin zaman serisi
ile fizyolojik zaman serisinin birlesimi ile olusur. PFE etkilesim
regresoriniin ile aktivitenin iyi tanimlandigi vokseller,
gorev kosullarinda (navigasyon) tohum bdlgesinin zaman
akisinin diger kosullarda (pasif yolculuk) oldugundan daha
giiclii bir iliskiye sahip oldugu voksellerdir. Birden ¢ok PFE
regresorl olusturarak, bir tohum bdlgesi ve birden cok goreve
veya birden cok tohum bdlgesi ve bir gorev icin PFE etkilerine
bakmak miimkinddr. En kolay yol ilgili her gérev/tohum bélgesi
kombinasyonu icin bir PFE regresorii olusturmak ve bireysel
deneklerin analizlerinde bunlar arasindaki zithklari kurmak
olabilir. Gorev durumundaki degisikleri gorev durum ile kontrol
durumu karsilastirilarak elde edileceginde, beyin bdolgeleri
arasindaki géreve 6zgi olmayan, temel etkilesimler (islevsel
baglanti) kosullar boyunca sabit kalmalidir (65).

Bu analiz ile ilgili problem, gorev disi zamandaki
etkilesimlerin de gosterilmesidir. FEtkilesim regresérii IBB-
zaman serisi ve gorev-zaman serisinin birlesimi oldugu icin
bu iki regresoriin ayri ayri sonuclarini da icerir. Gorevle iliskili
beyin alanlari arasindaki iliskideki degisiklikler icin gorevle ilgili
olmayan bir dizi aciklamanin ekarte edilmesi gerekir. Bu nedenle
fizyolojik ve psikolojik zaman serileri de GLM'ye “covarites of
no interest" olarak eklenir (65). Analiz sonucuna gére sadece
etkilesim regresoriniin acikladigr varyans daha giclii bir sekilde
ortaya cikar. Bu sayede son PFE modeli ortaya cikar. Sonuglari
daha giivenilir kilmak icin data ile ilgili diger degiskenler de
eklenebilir (65). Ozetlersek, PFE analizinde iMRG'den alinan
sinyal de dnce tohum bdlgeleri belirlenir, sonra zaman serisinin
etkisi, sonrasinda gorev-zaman serisi etkisi, son olarak da
fizyolojik ve psikofizyolojik zaman verileri de eklenerek gorev ve
kontrol verileri analiz edilerek sadece goreve 6zgl degisiklikler
elde edilir.

PFE yontemi simiilasyon kullanilarak dogrulanmis olup
(62,64). Mclaren ve ark. (62) iki kosuldan fazla kosul icin PFE
etkilerini modellemek icin, iki gorev kosulu arasindaki PFE
etkilerini analiz etmek yerine, her gorev kosulunu diger tiim
kosullara gore ayri ayri modellemeyi ve ardindan ilgili kosullar
arasindaki PFE etkilerini karsilastirmayi onerildi. Farkh gorev
durumlarina bagl baglantisallik analizi icin PFE yaygin olarak
kullaniimaktadir (63).
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Etkin baglantisallik, bir ndronal sistemin digerine
uyguladigi etkiyi aciklar, bdylece aktive edilmis beyin alanlari
arasindaki nedensel etkilesimleri yansitir. Etkin baglantisallik
kavraminda nedensellik bilgisi veren DNM ve PFE yontemleri
incelenmistir. DNM, beyin bolgeleri arasindaki eslesmeyi ve
bu eslesmenin deneysel degisikliklerden (6rnegin; zaman veya
baglam) nasil etkilendigini tahmin etmek igin gelistirilmistir ve
bu hedefte uygulanmistir. PFE analizi, beyin alanlari arasindaki
iliskideki goreve 6zgii dedisiklikler olarak tanimlanan, islevsel
baglantidaki gdreve ozgi degisiklikleri arastirmak icin
bir tekniktir. DNM yon bilgisi verirken PFE da bu bilgi elde
edilemez.

Bu makale beynin bir ag olarak nasil calistigini anlamamiza
yardimci  olabilecek  ndrogoriintileme  veri  inceleme
yontemlerinden etkin baglantisaligin temel kavramlarini
ele almis ve baslica analiz modellerine miimkiin oldugunca
basit bir giris yapmaya calismistir. Etkin baglantisallik analizi
beyin fonksiyonlarinin anlasiimasi, nérolojik hastaliklarin
ve bilissel siireclerin incelenmesi gibi bircok farkh alanda
kullaniimaktadir. Arastirma sorusu ve alanina gore tercih
edilen metotta degismektedir. DNM siklikla algi, dikkat,
hafiza ve karar verme gibi cesitli bilissel streclerle iliskili altta
yatan noral mekanizmalari ve baglanti modellerini anlamayi
amaclayan fonksiyonel manyetik rezonans gortintiileme (fMRI)
calismalarindayaygin olarak kullaniimaktadir. PFE analizi, beyin
bolgelerinin farkl kosullarda veya baglamlar altinda nasil farkl
etkilesime girdigini kesfetmek, baglama dair degiskenlerin
etkisini gozlemlemek icin kullanilir. Beyin baglantilari Gizerinde,
duygusal durumlarin, deneysel manipiilasyonlarin ve fizyolojik
degiskenlerin etkisini gozlemleyebilmek icin yaygin kullanilan
bir metottur. Daha detayl bilgi kaynaklarda verilen egitici
ozelligi onde derlemelerden elde edilebilir.
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