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ONSOZ

Beyin hasarlar1 insan yasamini etkileyen 6nemli rahatsizliklardir. Bu hasarlardan bazilar
ila tedavisi gibi yontemlerle tamamen giderilebilmektedir. Ote yandan Alzaymuir, Parkinson ve
Multipl Skleroz ve Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) gibi hastaliklar sonucunda olusan
hasarlarin bilinen kalic1 bir tedavisi bulunmamaktadir. Bu tip rahatsizliklarda genellikle hastaligin
ilerleyisini yavaslatmaya yonelik tedaviler uygulanmaktadir. Bu nedenle davranigsal bozukluklar
meydana gelmeden Once hastaligin erken evrede teshisi olduk¢a 6nemlidir.

Makine 6grenmesi modellerine dayali radyomikler, bilgisayar destekli teshiste oldukga
popiiler hale gelmistir ve son yillarda bir¢ok klinik gérevlerde uzmanlarindan daha iyi performans
gostermistir. Spesifik olarak, yapay zekaya (artificial intelligence-Al) dayali radyomik modeller,
tibbi verileri kullanarak OSB gibi klinik gorevleri tahmin edebilirler. Manyetoensefalografi
(MEG), elektroensefalografi (EEG), pozitron emisyon tomografisi (PET) ve dinlenme durumu
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (resting-state functional magnetic resonance imaging
- r1s-fMRI) kullanilan yontemlerden bazilaridir. rs-fMRI diger yontemlerle kiyaslandiginda ¢ok
daha iyi uzamsal ¢oziiniirlik saglamaktadir. Bunun yani sira beyin fonksiyonlar1 hakkinda bir
zamansal c¢oziinlirlik de saglamaktadir. Noninvasive olan bu yodntemde kandaki oksijen
seviyelerinde meydana gelen hareketlilikler takip edilerek beyindeki aktiviteler degerlendirilir. Bu
tez calismasinda, OSB teshisi i¢in kullanilan radyomik verilere dayal1 yeni bir makine 6grenmesi

modeli 6nerilmistir.

Bu tez galismasi sirasinda, tez konusunun belirlenmesinden baslayarak son asamaya
kadar her konuda benden yardimlarini esirgemeyen danigman hocam Sayin Prof. Dr. Feyzullah
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tesekkiir ederim.
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Beyin hasarlar1 insan hayatin etkileyen ¢ok ciddi saglik problemleridir. Bu hasarlarin bir
kismu ilag tedavisi gibi yontemlerle tamamen ortadan kaldirilabilmektedir. Ote yandan OSB gibi
hastaliklarin neden oldugu hasarlarin bilinen kalic1 bir tedavisi yoktur. Bu tiir rahatsizliklarda
genellikle hastaligin ilerlemesini yavaslatmaya yonelik tedaviler uygulanmaktadir. Bu nedenle,
davranig bozukluklar1 ortaya ¢gikmadan 6nce hastaligin erken evrede teshis edilmesi 6nemlidir.

Bu ¢alismada, OSB'in rs-fMRI yoluyla tespit edilmesine yonelik bir ¢alisma sunulmustur.
rs-fMRI beynin islevi hakkinda hem uzamsal hem de zamansal bilgi saglamaktadir. Ancak fMRI
verileri; 6rneklerin heterojenligi, farkli tarayici cihaz veya parametreler kullanilmasindan dolay1
Olctimler arasindaki varyanslarin yiliksek olmasi gibi sebeplerden dolay1 oldukg¢a karmasik
verilerdir.

Bu calisma kapsaminda ABIDE 1 veri setinden elde edilen 871 6rnek {izerinde OSB ve
saglikli bireyler ayirt edilmistir. Bu dogrultuda iki farkli 6zellik ¢ikarim yontemi gelistirilmis ve
farkli siniflandirma algoritmalari ile siiflandirilmistir. Ik yontemde smiflandirma islemi igin

uzun kisa siireli bellek agi (long short-term memory-LSTM), evrisimsel sinir ag1 (convolutional
I



neural network-CNN) ve hibrit modeller birlikte kullanilmigtir. Bunlarin yani sira farkli 6zellik
cikarim yontemiyle ¢ok katmanl algilayict (multi layer perceptron-MLP), k-en yakin komsuluk
algoritmasi1 (k-nearest neighbour-k-NN), dogrusal ayrim analizi (linear discriminant analysis-
LDA), destek vektor makineleri (support vector machines-SVM) kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Son olarak 6znitelik segiminde beynin hangi bolgelerinin daha etkili olduguna

dair bir degerlendirme sunulmustur. Elde edilen sonuglar, fMRI ile OSB tespiti i¢cin umut vericidir.

Anahtar kelimeler: Otizm Spektrum Bozuklugu, rs-fMRI, Makine Ogrenmesi
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Brain injuries are very serious health problems that affect people's lives. Some of these
injuries can be completely reversed with methods such as medication. On the other hand, there is
no known permanent treatment for damage caused by diseases such as Autism Spectrum Disorder
(ASD). In such disorders, treatments are usually aimed at slowing down the progression of the
disease. Therefore, it is important to diagnose the disease at an early stage before behavioural
disorders occur.

In this study, we present a study on the detection of ASD through rs-fMRI. rs-fMRI
provides both spatial and temporal information about brain function. However, fMRI data are
highly complex due to the heterogeneity of the samples, high variances between measurements
due to the use of different scanner devices or parameters.

In this study, ASD and healthy individuals were distinguished on 871 samples obtained
from The Autism Brain Imaging Data Exchange | (ABIDE 1) dataset. Accordingly, two different
feature extraction methods were developed and classified with different classification algorithms.
In the first method, long short-term memory network (LSTM), convolutional neural network



(CNN) and hybrid models were used together for classification. In addition, different feature
extraction methods such as multilayer perceptron (MLP), k-nearest neighbor algorithm (kNN),
linear discriminant analysis (LDA), and support vector machines (SVM) were used for
classification. Finally, an evaluation of which regions of the brain are more effective in feature

selection is presented. The results obtained are promising for ASD detection on fMRI.

Keywords: Autism Spectrum Disorder, rs-fMRI, Machine Learning
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1. GIRIS

Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB), sosyal iletisim zorluklari, tekrarlayan davranislar ve
kisitli ilgi alanlari ile karakterize karmasik bir ndrogelisimsel durumdur [1] [2]. OSB'nin erken ve
dogru teshisi, zamaninda miidahalelerin ve destek sistemlerinin uygulanmasi ve spektrumdaki
bireyler i¢in uzun vadeli sonuglarin iyilestirilmesi i¢in ¢ok onemlidir. Son yillarda, fonksiyonel
Manyetik Rezonans Goriintiileme (fMRI) OSB'nin nérobiyolojik temellerini arastirmak i¢in umut
verici bir arag olarak ortaya ¢ikmistir [3][4].

OSB, diinya capinda milyonlarca bireyi etkileyen oldukca yaygin bir noérogelisimsel
bozukluktur. OSB ¢ok ¢esitli semptomlar ve siddet ile karakterize edilir, bu da tanisin1 ve miiteakip
tedavisini karmagik hale getirir. Geleneksel olarak, OSB tanis1 davranigsal degerlendirmelere ve
klinik gozlemlere dayanmaktadir. Ancak bu yontemler 6zneldir, zaman alicidir ve genellikle
tutarsiz sonuglar verir [5]. Sonug olarak, OSB'nin erken ve dogru tespitine yardimci olmak igin
norogoriintiileme tekniklerinden, Ozellikle de fMRI’dan yararlanmaya yonelik ilgi giderek
artmaktadir.

fMRI, kan oksijenlenme seviyelerindeki degisiklikleri tespit ederek beyin aktivitesinin
Olciilmesini saglayan miidahelesiz bir nérogoriintiileme yontemidir. Belirli bilissel siireclerle
iligkili beyin bolgelerini ve aglarini inceleyerek, fMRI OSB'nin altinda yatan néral mekanizmalar
hakkinda degerli bilgiler saglar [6]. fMRI'in potansiyeli, noral biyobelirtecleri tanimlama ve
norotipik bireyler ile OSB'li bireyler arasinda ayrim yapma becerisinde yatmaktadir. Bu tiir
biyobelirtegler, objektif ve giivenilir tami1 araclarinin gelistirilmesine yardimci olarak OSB
tanisinin dogrulugunu ve etkinligini artirabilir.

OSB, cok ¢esitli klinik tablolari, biligsel profilleri ve genetik varyasyonlar1 kapsayan
oldukca heterojen bir bozukluktur [7][8]. Bu dogal heterojenlik, saglam fMRI tabanli tani
modellerinin gelistirilmesinde énemli bir zorluk teskil etmektedir. Norogoriintiileme toplulugu,
OSB'li bireyleri farkli popiilasyonlardaki tipik gelisim gosteren bireylerden ayirt edebilecek tutarlt
ve giivenilir biyobelirtegleri belirleme goreviyle karsi karsiyadir.

fMRI goriintiilerini elde etmek ic¢in dinlenme durumu ve gorev tabanli olmak tizere iki
farkli yontem kullanilir [5]. Belirli gérevlerin yoklugunda spontane beyin aktivitesini yakalayan
dinlenim durumu islevsel manyetik rezonans goriintiileme (rs-fMRI), OSB arastirmalarinda 6nem
kazanmistir. Beyin bolgeleri arasindaki islevsel baglanti modellerini inceleyerek, rs-fMR1 OSB ile
iliskili anormal sinir ag1 organizasyonunu belirleyebilir. OSB'li bireylerde fonksiyonel

baglantidaki degisiklikleri tespit etmek igin tohum tabanli korelasyonlar (seed-based correlations),
1



bagimsiz bilesen analizi ve grafik teorisi gibi cesitli analitik yaklasimlar kullanilmistir. Ote yandan
gorev tabanli fMRI ise, gorlinti alimi sirasinda katilimcilara biligssel veya sosyal gorevlerin
uygulanmasii igerir. Bu yaklasim, OSB'li bireylerde gorevle uyarilan beyin aktivasyon
modellerinin ve bunlarin sapmalarinin arastirilmasini saglar. Gorev tabanli fMRI caligmalari,
OSB'deki sosyal ve biligsel bozukluklarin altinda yatan belirli sinirsel mekanizmalara 151k tutmak
icin yiiz igleme, duygu tanima ve zihin teorisi gibi alanlar1 arastirmistir.

Yukarida belirtildigi gibi rs-fMRI, belirli gérevlerin veya dis uyaranlarin yoklugunda igsel
beyin aktivitesinin incelenmesini saglayan bir norogoriintiileme teknigidir [9]. Serebral kan akisi
ve oksijenlenmedeki yerel degisimleri yansitan kan-oksijen seviyesine bagli (BOLD) sinyalden
yararlanir [6][10]. Bir rs-fMRI taramasi sirasinda, manyetik rezonans goriintiileme (MRI)
tarayicisi bir dizi islevsel goriintii elde ederken, katilimecilara gozleri kapali veya acik olarak
hareketsiz kalmalar1 talimati verilir. Bu goriintiiler, zaman icinde farkli beyin bolgelerindeki
BOLD sinyalindeki dalgalanmalar1 yakalar. Elde edilen rs-fMRI verileri, sinyali bozabilecek
hareket artefaktlar1 ve fizyolojik giirtiltii gibi karistiric1 faktorleri en aza indirmek icin 6n isleme
tabi tutulur. On isleme tipik olarak hareket diizeltme, uzamsal normallestirme, uzamsal yumusatma
ve zamansal filtreleme gibi adimlar igerir.

Onceden islenmis rs-fMRI verileri daha sonra beyin icindeki islevsel baglantt modellerini
arastirmak icin cesitli analitik tekniklere tabi tutulabilir. Fonksiyonel baglanti, farkli beyin
bolgeleri arasindaki senkronize aktivitelerini yansitan istatistiksel bagimliliklar1 ve zamansal
korelasyonlar1 ifade eder. rs-fMRI arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan analitik yaklagimlar
arasinda yukarida da belirtildigi gibi tohum tabanli korelasyon analizi, bagimsiz bilesen analizi ve
grafik teorisi tabanli yaklagimlar yer almaktadir.

Tohum tabanli korelasyon analizi, belirli bir beyin bdlgesinin "tohum" olarak se¢ilmesini
ve zaman serileri ile diger beyin voksellerinin veya bolgelerinin zaman serileri arasindaki
korelasyonun hesaplanmasini icerir. Bu yaklagim, secilen tohum bolgesinin beynin geri kalaniyla
islevsel baglantis1 hakkinda bilgi saglar.

Bagimsiz bilesen analizi, rs-fMRI verilerini, her biri beyin bolgeleri arasinda farkli bir
senkronize aktivite modelini temsil eden uzamsal olarak bagimsiz bilesenlere ayirmayi
amagclamaktadir. Bu yaklagim, beyin i¢indeki biiyiik 6l¢ekli islevsel aglarin tanimlanmasina olanak
tanir.

Grafik teorisine dayal1 yaklasimlar, beyni birbirine bagl diigiimlerden (beyin bolgeleri) ve
kenarlardan (islevsel baglantilar) olusan bir ag olarak analiz eder. rs-fMRI baglaminda, diigiimler

tipik olarak anatomik olarak tanimlanmis beyin bolgelerini veya beyin atlaslarindan elde edilen



fonksiyonel parselleri temsil eder. Kenarlar, genellikle ilgili fMRI sinyallerinin zaman
serilerindeki korelasyon veya tutarliligin dl¢tilmesiyle belirlenen diigiim ciftleri arasindaki islevsel
baglantilar1 temsil eder. Grafik teorisine dayali yaklasimlar, beyin aginin topolojik 6zelliklerini
O0lgcmemize ve organizasyonunu incelememize olanak tanir. Diigiim derecesi, kiimeleme katsayisi
ve arasindalik merkeziligi (betweenness centrality) gibi Olgiitler, beyin agmin topolojik
ozelliklerini 6lgmek ve organizasyonunu degerlendirmek i¢in hesaplanabilir. Ayrica grafik
teorisine dayali yaklasimlar, OSB’nin tespiti ve karakterizasyonunda ¢esitli avantajlar
sunmaktadir. Ilk olarak, bu yaklasimlar, beyin aglarinin organizasyonunu dlgerek ve bozuklukla
iliskili beyin bolgeleri i¢indeki ve arasindaki baglantidaki belirli bozulmalari tanimlayarak OSB'li
bireylerde degisen baglanti modellerinin karakterizasyonuna izin verir. Ikinci olarak, grafik
teorisine dayali analizler, ag topolojisi, verimlilik, modiilerlik ve baglant1 giicii gibi 6zellikleri
degerlendirerek beyin aglarinin karmasikligin1 yakalar ve OSB'li bireylerde norotipik bireylere
kiyasla farkli beyin organizasyonunun kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglar. Ugiincii olarak,
bu yaklagimlar, OSB'nin tespiti ve teshisi i¢cin nérogoriintiileme biyobelirteglerinin yani sira OSB
poplilasyonu i¢indeki alt tipleri veya farkli fenotipleri belirleme potansiyeline sahiptir ve teshis ve
tedaviye yonelik kisisellestirilmis yaklasimlara yardimci olur. Ayrica, graf teorisine dayali
yaklasimlar, OSB ile ilgili degisiklikleri kapsamli bir sekilde anlamak ve OSB'deki yapisal,
islevsel ve baglant1 degisiklikleri arasindaki iligkileri kesfetmek i¢in yapisal MRI, difiizyon MRI
veya elektroensefalografi (EEG) gibi diger ndrogoriintilleme yontemleriyle entegre edilebilir.
Grafik teorisine dayali analizlerin kullanildig1 boylamsal ¢aligmalar, OSB'li bireylerde beyin
baglantisinin gelisimsel yoriingelerinin incelenmesine olanak taniyarak bozuklugun gelisimsel
yonleri ve potansiyel noroplastisite hakkinda i¢gdrii saglar. Ayrica, bu yaklagimlar, miidahalelerin
ardindan ag ozelliklerindeki degisiklikleri degerlendirerek OSB'li bireyler i¢in tedavi etkilerinin
izlenmesinde ve miidahalelerin degerlendirilmesinde kullanilma potansiyeline sahiptir. Bununla
birlikte, OSB'nin heterojenligi ve beyin aglarinin karmasik yapist nedeniyle bulgularin
yorumlanmasinda dikkatli olunmalidir ve saglam ve tekrarlanabilir biyobelirte¢ler olusturmak ve
OSB'de degisen baglanti modellerinin klinik sonuglarin1 anlamak i¢in daha fazla arastirma
yapilmasi gerekmektedir.

rs-fMRI, beynin islevsel mimarisini arastirmak ve cesitli norolojik ve psikiyatrik
bozukluklardaki degisikliklerini anlamak i¢in degerli bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmistir. Alzheimer
hastalig1, sizofreni, depresyon ve OSB gibi durumlar1 incelemek icin kullanilmis ve altta yatan
noral mekanizmalar ve potansiyel biyobelirtecler hakkinda i¢gdriiler saglamistir. Bununla birlikte,

rs-fMRI bulgularmin dogrudan nedensellik veya belirli sinirsel siire¢ler hakkinda ¢ikarim



yapmadiklari i¢in dikkatle yorumlanmasi gerektigine dnem verilmelidir. Teknik 6ncelikle spontan
beyin aktivitesindeki korelasyonlar1 yakalar ve nedensel iligkiler kurmak ve gdzlemlenen baglanti
modellerinin islevsel 6nemini aydinlatmak i¢in genellikle ek multimodal yaklasimlar ve deneysel
tasarimlar gereklidir.

Ozetle, rs-fMRI dinlenme sirasinda igsel beyin aktivitesinin incelenmesine olanak
tantyarak islevsel baglanti Oriintiileri ve beyin ag1 organizasyonu hakkinda degerli bilgiler saglar.
Sinirbilim arastirmalarindaki uygulamasi, beyin fonksiyonu anlayisimizi ve bunun saglik ve
hastalik tizerindeki etkilerini ilerletmek i¢cin umut vaat etmektedir.

Makine o6grenimi (machine learning-ML), verilerden 6grenmek igin algoritmalarin
egitilmesini ve daha sonra bu algoritmalarin yeni verilere dayali tahminler veya siniflandirmalar
yapmak i¢in kullanilmasini igeren bir yapay zeka tiirtidiir [11][12]. Makine 6grenimi, 6zellikle
fMRI verileriyle birlestirildiginde, OSB'nin teshisine yardimci olma konusunda umut vaat
etmektedir.

OSB'nin tespiti i¢in fMRI ve ML'nin kullanimin1 arastiran ve farkli derecelerde basari elde
eden bir dizi calisma yapilmistir. OSB tespiti icin fMRI ve makine 6grenimini kullanmanin
zorluklarindan biri, algoritmalar1 yeterince egitmek ve test etmek icin yeterli Orneklem
biiylikliigiine sahip biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmasidir. Ayrica, sonuglarin ¢aligmalar
arasinda karsilastirilabilir olmasimi saglamak icin standartlastirilmis veri isleme ve analiz
yontemlerine de ihtiyag¢ vardir.

Bu zorluklara ragmen, fMRI ve ML kombinasyonu OSB'nin tespit ve teshisine yardime1
olma konusunda umut vaat etmektedir ve OSB'li bireyler icin daha erken miidahalelere ve daha
1yi sonuglara yol agma potansiyeline sahiptir.

fMRI verilerini analiz etmeye yonelik ag tabanli yaklagimlarda, tiim beyin, bir beyin ag1
icindeki duglimler olarak hizmet eden farkl ilgi bolgelerine (ROI'lere) ayrilir. Bu ROI'lerdeki
islevsel faaliyetlerin zaman serisi 6l¢iimleri daha sonra ROI'ler arasindaki baglantilarin giiciinii
temsil eden ¢apraz korelasyonu hesaplamak i¢in kullanilir. Bu baglantilar beyin aginin kenarlarini
olusturur. Beyin agini temsil etmek i¢in bir baglanti matrisi kullanilir ve matrisin her bir elemant,
karsilik gelen ROI'lerin zaman serisi 0l¢limleri arasindaki ¢capraz korelasyonu belirtir.

Baglanti matrisi, OSB ve tipik kontrollerin (TK) siniflandirilmast i¢in ¢esitli sekillerde
kullanilmistir. [12] olarak atifta bulunulan calismada, tiim ¢ift ROI'ler arasindaki korelasyon
degerleri, OSB ve TK bireyleri smiflandirmak i¢in olasiliksal bir sinir ag1 icin 6zellikler olarak
kullanilmistir. Bagka bir ¢aligma [13] OSB ic¢in belirte¢ gorevi gorebilecek belirli ROI'leri

tanimlamak i¢in ¢gocuklarin beyinlerinin igsel baglanabilirligini incelemistir. Ek olarak, [14] olarak
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adlandirilan grup, gri madde i¢indeki her vokseli bir ROI olarak tanimlamis ve ¢esitli beyin
hastaliklarini tespit etmek i¢in baglant1 matrisi tizerinde siniflandirma algoritmasini uygulamistir.
Baglant1 matrisi, beynin islevsel ve yapisal dzelliklerini arastirmak i¢in [15]'te de kullanilmastir.

Bu c¢alismalar, ag tabanli yaklasimlardan elde edilen baglanti matrisinin OSB'nin
siiflandirilmas: ve karakterizasyonunun yani sira beyin hastaliklarinin incelenmesi ve beyin
baglantt modellerinin anlasilmasindaki faydasini gostermektedir. Baglanti1 matrisi, bolgeler arasi
iliskilerin degerli bir temsilini saglar ve beyin ag1 i¢indeki islevsel ve yapisal 6zelliklerin daha
fazla analizi ve arastirilmasi i¢in bir temel olusturabilir.

OSB teshisi igin gesitli aragtirmalarda makine 6grenimi yaklagimlari kullanilmistir. [16]’daki
calismada, c¢ift yogunluklu ¢ift agac ayrik dalgacik donilisimii kullanilarak her denegin ilgili
bolgelerinin (ROI'ler) zaman-frekans alt-bantlarina ayrigtirilmasiyla %75,3'lik bir siniflandirma
dogrulugu elde edildi. Daha sonra 6zellikler, genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
kullanilarak bu alt bantlardan se¢ildi. Ancak bu ¢alisma, Otizm Beyin Goriintiileme Veri Degisimi
1 (ABIDE 1) veri setinde bulunan 1112 kisi i¢ersinden alt1 farkli beyin goriintiilleme merkezine ait
468 kisiyi igermektedir.

Bagka bir ¢alismada [17], seyrek g¢oklu goriiniim gorev merkezli topluluk siniflandirma
yontemi, her ikisi de ABIDE 1'den elde edilen NYU ve UMI veri kiimeleri i¢in sirasiyla %72,6
ve %71,4 siniflandirma dogrulugu saglamistir. Ancak bu veri kiimeleri sirasiyla yalnizca 183 ve
96 denekten olusmaktadir. Ayrica, ¢alisma sonuglari her bir site i¢in ayr1 ayri raporlamistir. [18]
olarak atifta bulunulan bir baska calismada, yalnizca 50 denek iceren USM veri kiimesi
kullanilarak %96,5 gibi yiiksek bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. [19]'da, baglanti
matrisi 6geleri dogrudan ASD teshisi i¢cin makine 6grenimi siniflandiricisinda kullanildi. Yontem
iki veri kiimesi iizerinde degerlendirildi: 88 6zneli ABIDE 1 ve 181 6zneli bir Japon veri kiimesi,
sirasiyla %85.0 ve %71.0 siniflandirma dogruluguna ulagti.

Ote yandan, tiim veri seti yerine sadece bir klinigin verilerinin kullanilmasi énemli bir eksiklik
olarak goze carpmaktadir. Tiim ABIDE 1 seti bir arada degerlendirildiginde, verilerin farkli
lokasyonlarda ve farkli ayarlar altinda farkli marka cihazlardan elde edildigi goriiliiyor. Bu
durumda siniflandirma dogrulugunu 6nemli Sl¢iide etkileyen bir faktor olarak one ¢ikmaktadir.
Bu dogrultuda ABIDE 1'deki tiim sitelerden gelen verileri kullanan c¢alismalar vardir. Boyle bir
calisma [20], fenotipik bilgileri rs-fMRI zaman serisi verileriyle birlestirerek ABIDE 1 veri setinin
tamami i¢in %70,1'lik bir siniflandirma dogrulugu elde etti. [21]'de, yigilmis giiriiltii giderici
otomatik kodlayicilar1 kullanan derin 6grenmeye dayali bir yaklasim, %70.0'lik bir siniflandirma

dogrulugu bildirdi. Aga girdi, ikili ROI'lerin Pearson korelasyon katsayisiydi (PCC). Deneyler



ayrica tek site verileri lizerinde yiiriitiildii ve ortalama %352,0'lik bir siniflandirma dogruluguyla
sonuclandi. Baska bir calismada [1], makine 6grenimi algoritmalarinda log-Oklid ve afin-
degismez Riemann metrikleri altinda baglant1 matrisleri kullanilmis ve %71,1'lik bir siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Daha yeni bir ¢alisma [22], OSB teshisi i¢in tek katmanli bir algilayiciy1
onceden egitmek iizere bir otomatik kodlayict kullanmis ve ABIDE 1 veri setinin tamami igin
%70,1'lik bir siniflandirma dogrulugu ve bireysel siteler i¢in ortalama %63,0'lik bir dogruluk elde
etmistir.

Bir galisma [23], yukarida belirtilen ¢alismalarda goriildiigii gibi, makine 6grenimine dayali
OSB teshisinin daha kii¢iik 6rneklem boyutlariyla daha yiiksek siniflandirma dogrulugu saglama
egiliminde oldugunu gostermistir. Bu tiir makine 6grenimine dayali ¢alismalarda 6rnek boyutu
arttikga siniflandirma dogrulugu azalma egilimindedir. Bu gozlem, tiim ABIDE 1 veri setini
kullanarak OSB'yi yiiksek dogrulukla teshis edebilen ayirt edici 6zelliklere ihtiyag oldugunu
gostermektedir.

Bir baska ¢alismada bir beyin aginin Laplas Matrisinin (Laplacian Matrix) 6zdegerlerini yeni
ozellikler olarak kullanarak OSB teshis etmek icin yeni bir yaklasim onerilmistir. Beyin korteksi,
onceki bir ¢alismaya [24] dayanan bir parselasyon semasi kullanilarak baslangicta 264 ilgi
bolgesine (ROI) boliinmiistiir. Bu ROI'lerin zaman serisi 6l¢timleri bir baglanti matrisi olusturmak
icin ¢ikarilir. Makine Ogrenimi algoritmalarina uygun Ozellikler olusturmak i¢in, baglanti
matrisinin Laplas matrisinden 264 6zdeger cikarilmistir. ABIDE 1 veri setindeki 871 6rnek
kullanilarak gergeklestirilen siniflandirmada %77,7’lik bir bagarim elde edilmistir.

Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi OSB’nin heterojen dogas1 fMRI verileri iizerinden
siniflandirma yapmay1 oldukca zorlu hale getirmektedir. Bunun yani sira ABIDE 1 veri setinin
farkli kliniklerden, farkli cihaz parametreleriyle elde edilmis olmasi da siireci daha zorlu hale
getirmektedir. Ayrica fMRI verileri esasinda zaman serisi seklinde tanimlanmis olan voksel
bilgilerinden olugmaktadir. Bu da 4 boyutlu bir verinin olugsmasina neden olmaktadir. ABIDE 1
veri seti icerisindeki farkl1 kliniklerden elde edilen veriler de farkli boyut degerlerine sahiptir. Ote
yandan bir¢gok ML modeli sabit boyutlu girdilere ihtiyag duymaktadir.

Literatiirdeki ¢alismalarda elde edilen basarimlar1 artirmak ic¢in bu ¢alismada OSB’nin rs-
fMRI verileri {izerinden tespitinde iki farkli yaklasim sunulmaktadir. Her iki yaklasimda da
ABIDE 1 veri setine bir dizi dnisleme adim1 uygulanmistir. {1k yaklasimda BASC beyin atlasi
kullanilarak zaman serisi Ol¢iimleri gergeklestirilmis sonrasinda Pearson korelasyon katsayisi
(PCC) ile baglanti matrisi elde edilmis ve derin 6grenme modelleri ile siniflandirma islemleri

gerceklestirilmistir. PCC uygulamak veriler {izerindeki zaman bilgilerinin biiyiik o6l¢iide



kaybolmasina neden olmaktadir. Bu durumunda siniflandirma performansini olumsuz etkiledigi
degerlendirilmektedir. Bu dogrultuda ikinci yaklasimda zaman serisi 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra
PCC kullanarak baglant1 matrisi elde etmek yerine sifir dolgu (zero-padding) islemi uygulanmistir.
Bir¢ok makine 6grenimi modeli, verimli hesaplama ve uyumluluk icin sabit girdi boyutlar
gerektirir. Sifir dolgu, veri kiimesindeki en uzun dizinin uzunluguyla eslesecek sekilde daha kisa
dizileri sifirlarla doldurarak zaman serisi verilerinin uzunlugunu standartlagtirmaniza olanak tanir.
Bu, tiim girdi dizilerinin ayn1 boyutlara sahip olmasini saglayarak toplu islemeyi kolaylastirir ve
genel egitim ve c¢ikarim hattin1 basitlestirir. Ayrica zaman serisi verileri genellikle bir zaman
adimindaki degerlerin dnceki degerlerden etkilendigi zamansal bagimliliklar sergiler. Sifir dolgu,
dolgulu dizilerin basinda ve/veya sonunda yeterli baglama sahip olmasini saglayarak modelin
zamansal bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde yakalamasina olanak tanir. Sifir dolgu, makine
Ogrenimi modellerinin genelleme kabiliyetini artirabilir. Bunlara ilave olarak daha kisa zaman
serilerini sifirlarla doldurarak, model doldurulmus bdlgeleri goz ardi etmeyi 6grenir ve eksik
verileri etkili bir sekilde ele almay1 6grenir. Bu, test verileri farkli uzunluklarda diziler igerdiginde
veya gercek zamanli veriler dinamik veri toplama nedeniyle degisen uzunluklara sahip
olabildiginde faydali olabilir. [25] Degisken uzunluktaki zaman serisi verileriyle ugrasirken, fazla
verilerin kesilmesi veya atilmasi bilgi kaybina neden olabilir. Sifir dolgu, bosluklar sifirlarla
doldururken tiim orijinal veri noktalarini korumaniza olanak tanir. Doldurulan sifirlar anlaml
bilgiler aktarmasa da, orijinal veri noktalarinin goreceli konumlarinin korunmasina yardimei
olarak zaman serisinin genel yapisini korur ve potansiyel olarak degerli bilgi kaybini en aza indirir
[26]. Tiim bu sayilan sebeplerin 6nerilen ikinci modelin OSB siniflandirmasinda belirgin sekilde
daha iyi bir sonu¢ vermesine neden oldugu degerlendirilmektedir. Onerilen ikinci modelde sifir
dolgu isleminden sonra diizlestirme islemi uygulanarak veriler vektor formuna doniistiiriilmiistiir.
Vektor formuna doniistiiriilen veriler iizerinden boyutsallig1 azaltmak amaciyla bir 6zellik se¢im
islemi uygulanmistir. Ayrica secilen Ozellikler incelenerek hangi ROI’lerin TK ve OSB’li

bireylerde daha ayirt edici olabilecegi konusunda bir degerlendirme sunulmustur.



2. MATERYAL VE YONTEMLER

2.1 MAKINE OGRENMESiIi MODELLERI

Makine o6grenmesi, bilgisayarlarin verilerden otomatik olarak O6grenmesini ve acikca
programlanmadan akilli kararlar veya tahminler yapmasini saglayan algoritmalar ve modeller
gelistirmeyi amaglayan, bilgisayar bilimi, istatistik ve yapay zekanin kesistigi disiplinler aras1 bir
alandir. Sistemlerin gorevleri gerceklestirmek ve deneyim yoluyla performanslarini gelistirmek
icin kullandiklar1 algoritmalarin ve istatistiksel modellerin incelenmesi makine &grenmesi
kapsaminda ele alinmaktadir.

Makine Ogrenimi Oziinde, bilgisayarlarin kaliplar1 tanimlamasina, anlamli iggoriiler
cikarmasina ve davraniglarini verilere dayali olarak uyarlamasina olanak taniyan matematiksel ve
hesaplamal1 tekniklerin gelistirilmesi gibi konular1 igerir. Bu, modellerin yeni, daha Once
goriilmeyen veriler lizerinde genelleme yapmak ve tahminler veya kararlar almak i¢in 6rnekler
veya gozlemler lizerinde egitildigi, veriye dayali bir 6grenme siireci araciligiyla elde edilir.

Bu boliimde tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar

tanitilmaktadir.

2.1.1 Cok Katmanh Algilayici

Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron-MLP), makine 6greniminde yaygin olarak
kullanilan popiiler bir sinir ag1 mimarisidir. Noronlar veya birimler olarak adlandirilan, birbirine
bagl diiglimlerden olusan coklu katmanlardan olusan ileri beslemeli bir sinir agidir. MLP,
denetimli 6grenme ad1 verilen bir siire¢ araciligtyla verilerdeki karmasik oriintiileri ve iliskileri
ogrenme becerisiyle bilinir.

Bir MLP'nin mimarisi tipik olarak bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir
c¢ikis katmanindan olusur. Her katman, hesaplama yapan ve bir sonraki katmana bilgi ileten birden
fazla noérondan olugur. Noronlar arasindaki baglantilar agirlikli baglantilarla temsil edilir ve her

noron, girdilerinin agirlikli toplamina bir aktivasyon fonksiyonu uygular.



MLP'ye girdiyi (n x 1) boyutlarinda x olarak gdsterelim; burada n, girdi 6zelliklerinin
sayisini temsil eder. MLP'nin giris katmani, giris degerlerini herhangi bir isleme tabi tutmadan ilk
gizli katmana aktarir.

Gizli katmanlardaki her ndron, zj olarak gosterilen girdilerinin agirlikli bir toplamini
hesaplar; burada j, gizli katmandaki néronun indeksini temsil eder. Agirlikli toplam su sekilde

verilir:

zj = X(wij * ai1) + by (1)

Burada, wijj bir onceki katmandaki néron i ile mevcut katmandaki néron j arasindaki
baglantinin agirligini, aj.1 bir 6nceki katmandaki néron i'nin aktivasyon degerini ve bj néron j ile
iligkili bias terimini temsil eder.

Agirlikli toplami hesapladiktan sonra noron, aga dogrusal olmayan bir 6zellik katmak icin
f(z;) olarak gosterilen bir aktivasyon fonksiyonu uygular. MLP'lerde kullanilan yaygin aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda sigmoid fonksiyonu, tanh fonksiyonu veya diizeltilmis dogrusal birim
(ReLU) fonksiyonu bulunur.

MLP'nin ¢ikti katmani1 da benzer bir hesaplama gergeklestirir. Ciktt katmanindaki her
noron, zk olarak gosterilen girdilerinin agirlikli toplamini hesaplar; burada k, ¢ikti katmanindaki

noronun indeksini temsil eder. Agirlikli toplam su sekilde verilir:

Zk = Z(wik * aj-1) + b (2)

Benzer sekilde, ¢ikis néronu MLP'nin nihai ¢iktisini tiretmek igin g(zk) olarak gdsterilen
bir aktivasyon fonksiyonu uygular.

Bir MLP'nin egitim siireci iki ana adimdan olusur: ileri yayilma ve geri yayilma. Ileri
yayilimda, girdi verileri ag iizerinden beslenir ve ¢iktilar hesaplanir. Tahmin edilen ¢iktilar daha
sonra hatay1 6lgmek icin gercek hedef degerlerle karsilastirilir.

Geriye yayilma algoritmasi daha sonra hatay1 en aza indirmek i¢in MLP'nin agirliklarini
ve Onyargilarmi gilincellemek icin kullanilir. Hatanin c¢ikis katmanindan gizli katmanlara
yayllmasint ve hata gradyanlarina dayali olarak yol boyunca agirliklarin ve oOnyargilarin
ayarlanmasini igerir.

Agirliklar ve Onyargilar, tipik olarak gradyan inisi veya varyantlarindan biri olan bir

optimizasyon algoritmasi kullanilarak giincellenir; burada amag, hata fonksiyonunu en aza indiren



optimum degerleri bulmaktir. Bu siire¢, yakinsama veya dnceden tanimlanmis bir durdurma kriteri
karsilanana kadar yinelenir.

MLP'lerin giicii, girdi 6zellikleri ve hedef degiskenler arasindaki karmasik dogrusal
olmayan iligkileri 6grenme yeteneklerinde yatmaktadir. MLP'ler ¢oklu katmanlar ve dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak verilerdeki karmasik oriintiileri yakalayabilir ve
siiflandirma, regresyon ve Oriintii tanima gibi gorevlerde miikkemmel olmalarini saglar.

Sonug olarak, MLP, verilerdeki karmasik Oriintiileri 6grenmek i¢in ¢oklu katmanlardan ve
dogrusal olmayan aktivasyon islevlerinden yararlanan ¢ok yonlii bir sinir ag1 mimarisidir. MLP'ler,
agirliklart ve dnyargilar1 yinelemeli olarak ayarlayarak hatayi en aza indirmek ve dogru tahminler

yapmak i¢in parametrelerini optimize eder. Sekil 2-1’de bir MLP modelinin temel yapist

goriilmektedir.
Giris Katmani Cikis Katmani
- —
—h.

Gizli Katman

Sekil 2-1: Cok katmanli algilayici

2.1.2 k- En Yakin Komsu Algoritmasi

k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi, makine Ogreniminde kullanilan popiiler bir
parametrik olmayan smiflandirma ve regresyon yontemidir. Benzer veri noktalarinin ayni siifa
ait olma veya benzer ¢ikt1 degerlerine sahip olma egiliminde oldugu ilkesine dayanarak caligir. k-

NN algoritmasi, belirli bir veri noktasina en yakin k komsuyu bularak ve veri noktasinin sinifini
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veya degerini belirlemek icin bu bilgileri kullanarak tahminlerde bulunur. Sekil 2-2°de k-NN’de
siiflandirma isleminin nasil gergeklestirildigi gosterilmektedir.

N veri noktasindan olusan bir D veri kiimesine sahip oldugumuz bir smiflandirma
senaryosunu e¢le alalim. Her veri noktas1 d boyutunda bir 6zellik vektorii i olarak temsil edilir,
buradai 1 ile N arasinda degisir. Ek olarak, her veri noktasi bir sinif etiketi yi ile iligkilendirilir.

k-NN algoritmasi, X olarak gosterilen hedef veri noktasi ile veri kiimesindeki diger tiim
veri noktalar1 arasindaki mesafeyi hesaplayarak baslar. Bu durumda, mesafe metrigi olarak
kosiniis mesafesini kullanabiliriz.

Iki veri noktas1 Xi ve X; arasindaki kosiniis mesafesi su sekilde hesaplanabilir:

d(xi, X)) = 1 - cos(0) 3)

Burada 6 iki 6zellik vektorii X; ve X;j arasindaki agidir. Kosiniis mesafesi 0 ile 2 arasinda
degisir; 0 miikkemmel benzerligi, 2 ise tamamen benzemezligi gdsterir.

Uzakliklar hesaplandiktan sonra, k-NN algoritmas1 en kii¢lik uzakliklara gore hedef veri
noktasina en yakin k komsuyu secer. K degeri kullanici tarafindan tanimlanan bir parametredir.

Siniflandirma durumunda, algoritma hedef veri noktasinin smifin1 k en yakin komsu
arasinda oy ¢okluguyla belirler. Her komsunun siif etiketi karara katkida bulunur ve komsular
arasinda en yiiksek saytya sahip siif hedef veri noktasina atanir.

Regresyon durumunda algoritma, k en yakin komsunun ¢ikt1 degerlerinin ortalamasina
veya agirlikl ortalamasina dayali olarak hedef veri noktasinin degerini tahmin eder. Tahmin edilen

deger su sekilde hesaplanabilir:

y=(1/k) * 2y (4)

Burada, y hedef veri noktasi igin tahmin edilen degeri ve i i'inci komsunun ¢ikis degerini
temsil eder.

k-NN algoritmasinda k parametresinin se¢imi ¢ok 6nemlidir. Daha kii¢iik bir k degeri,
algoritmanin verilerdeki giiriiltiiyli yakaladig1 asirt uyuma yol agabilirken, daha biiyiik bir k degeri
asir1 yumusatmaya ve yerel oriintiilerin kaybina neden olabilir.

k-NN algoritmast basit ve sezgiseldir, ¢linkii benzer orneklerin muhtemelen benzer
ciktilara sahip olacagi fikrine dayanir. Ancak, k-NN algoritmasinin verilerin mesafenin anlaml

oldugu bir 6zellik uzayinda bulundugunu varsaydigina dikkat etmek dnemlidir. Bu nedenle, dogru
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mesafe hesaplamalarint saglamak i¢in verilerin uygun sekilde 6n isleme tabi tutulmasi ve
Ozelliklerin normallestirilmesi ¢cok dnemlidir.

Sonug olarak, k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon gorevleri
i¢cin kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Algoritma, kosiniis mesafesi hesaplamalarina
dayali olarak bir hedef veri noktasina en yakin k komsuyu bularak, komsularin smiflarinin veya
¢ikt1 degerlerinin cogunluk oyuna veya ortalamasina dayali tahminler yapar. k-NN algoritmasi ile
dogru sonuglar elde etmek i¢in k parametresinin dogru segilmesi ve verilerin uygun sekilde 6n

isleme tabi tutulmasi sarttir.

\ 4

Sekil 2-2: k-en yakin komsu algoritmasi

2.1.3 Dogrusal Ayrim Analizi

Dogrusal ayrim analizi (LDA), iki veya daha fazla veri sinifin1t maksimum diizeyde ayiran
ozelliklerin dogrusal bir kombinasyonunu bulmak i¢in kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir.
Siiflar arast dagilimin smif i¢i dagilima oranin1 maksimize ederek siniflar arasinda optimum
ayrim yapan bir karar sinir1 belirlemeyi amaglar. Sekil 2-3°te LDA algoritmasinda siniflar arasinda

ayrim isleminin nasil gerceklestirildigi gosterilmektedir.
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Her biri C smiftan birine ait N 6rnek igeren bir veri kiimesi diisiinelim. Verileri, her xi
satirmnin d boyutlu bir 6zellik vektorii oldugu ve i'nin 1 ile N arasinda degistigi bir X matrisi olarak
temsil ediyoruz. Ek olarak, her bir 6rnegin gercek sinif iiyeligini gosteren sinif etiketlerimiz y
vardir.

LDA'nin amaci, simiflar arasindaki ayirt edici bilgiyi korurken d boyutlu 6zellik
vektorlerini daha diisiik boyutlu bir uzaya yansitmaktir. Bu, Fisher'in ayrim oranini en iist diizeye
cikaran bir projeksiyon vektorii w bulunarak elde edilir.

Optimizasyon problemini formiile etmek i¢in siniflar aras1 dagilim matrisi SB ve sinif igi
dagilim matrisi SB tanimlanir. Siniflar aras1 dagilim matrisi sinif ortalamalar1 arasindaki yayilimi

Olgerken, smifi¢i dagilim matrisi her bir sinif igindeki yayilimi 6lger.

SB = (3¢ (mu-m) (mu-m)") ®)

Burada c sinif sayisi, mu c sinifinin ortalama vektorii ve m genel ortalama vektoriidiir.

SB = (Sc Siyi=c (xi - mu)(xi - mu)7) (6)

Burada ) i:yi=c, c sinifina ait tiim xi drnekleri {izerindeki toplam1 gosterir.
Fisher'in diskriminant orani su sekilde verilir:

Jw) =w'SBw | wTSWw (7)

Burada SW sinif i¢i dagilim matrisidir.
Optimum projeksiyon vektoriinii w bulmak icin genellestirilmis 6zdeger problemini

¢Ozeriz:

SBw = ASWw (8)

burada 4, w ile iliskili 6zdegeri temsil eder. Coziim bize k en ayirt edici projeksiyon
vektorlerini verir (k < ¢ - 1), burada ¢ sinif sayisidir.

Son olarak, yeni verileri siniflandirmak i¢in, x veri noktasin1 k projeksiyon vektorleri
tarafindan yayilan dogrusal alt uzaya yansitir ve en yakin ortalamaya sahip sinifa atariz.

Ozetle, LDA, smiflar aras1 dagilimin smif i¢i dagilima oranini maksimize ederek siniflar

arasindaki ayrimi maksimize eden dogrusal bir projeksiyon bulmaya ¢alisir. Bunu, siniflandirma
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icin kullanilabilecek projeksiyon vektdrleri veren genellestirilmis bir 6zdeger problemini ¢ozerek

gerceklestirir.

A

Y
ASinifi @

B Sinifi @

Dogrusal Diskriminant Analizi

Sekil 2-3: Dogrusal diskriminant analizi

2.1.4 Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

SVM algoritmasi, smiflandirma ve regresyon gorevleri icin kullanilan popiiler bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda siniflar1 maksimum
diizeyde ayiran optimum bir hiper diizlem bulmayi amaclar. Sekil 2-4’te SVM modelindeki
siiflar aras1 ayrimin nasil gergeklestirildigi gosterilmektedir.

d boyutlu 6zellik vektorlerine sahip N 6rnekten olusan bir veri kiimemizin oldugu ikili bir
siniflandirma problemini ele alalim. SVM algoritmasi, w'x + b = 0 ile tanimlanan bir hiper diizlem
bulmay1 amagclar; burada w hiper diizlemin normal vektorii ve b yanlilik terimidir.

SVM'nin ana fikri, hiper diizlem ile destek vektorleri olarak adlandirilan her bir sinifin en
yakin veri noktalari arasindaki mesafe olan marj1 maksimize eden hiper diizlemi bulmaktir. Destek
vektorlerini x; ve bunlara karsilik gelen sinif etiketlerini y; olarak gosteriyoruz, burada y; € {-1,

+1}.
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Optimizasyon problemini formiile etmek i¢cin SVM, baz1 yanlis siniflandirma hatalarina

izin vermek i¢in ; gevsek degiskenler kavramini ortaya koyar. Amag fonksiyonu su sekilde verilir:

Minimize etme: %w'w + C Si & ©)

Amag fonksiyonu: yi(w™x; + b) > 1 - & (10)

Burada ilk terim, marj maksimizasyonu ile yanlis siniflandirma arasindaki dengeyi kontrol
etmek icin diizenlilik parametresini temsil eder ve C yanlis siniflandirmalar i¢in cezay belirleyen
bir hiper parametredir.

Esitsizlik kisiti, hiper diizlemin veri noktalarin1 dogru bir sekilde ayirmasini saglayarak en
az 1'lik bir marja izin verir. & gevsek degiskenleri yanlis siniflandirma derecesini dlger.

Optimizasyon probleminin ¢oziilmesi, ikinci dereceden bir programlama probleminin
¢oziilmesine yol acan ikili bir forma doniistiiriilmesini icerir. C6zlim, destek vektorleriyle iliskili
Lagrange carpanlarini a; verir; burada a; > 0'dir.

Yeni veri noktalarini siniflandirmak i¢in karar fonksiyonu su sekilde verilir:

y = sign(Ci aiyi(xiTx) + b) (11)

Burada toplam sadece destek vektorleri iizerinden alinir. Isaret fonksiyonu, sinif etiketini
karar fonksiyonunun isaretine gore atar.

Ayrica SVM, c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olarak ayrilamayan verileri
islemek i¢in genisletilebilir. Cekirdek fonksiyonu, orijinal 6zellik uzayinin, verilerin bir hiper
diizlemle ayrilabilir hale geldigi daha yiliksek boyutlu bir uzaya eslenmesini saglar. Yaygin
cekirdek fonksiyonlar1 arasinda dogrusal, polinom, radyal bazli fonksiyon ve sigmoid bulunur.

Ozetle, SVM algoritmasi siniflar arasindaki marj1 maksimize eden optimal bir hiper diizlem
bulmaya ¢alisir. Yanlis siniflandirmalara izin vermek icin gevsek degiskenlerle bir optimizasyon
problemi formiile eder ve bunu Lagrange ¢arpanlari kullanarak ¢ozer. Karar fonksiyonu daha sonra
hiper diizleme olan isaretli mesafeye dayali olarak yeni veri noktalarini siniflandirmak i¢in

kullanilir. Kernel fonksiyonlar1 dogrusal olmayan ayrilabilir verileri islemek i¢in kullanilabilir.
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x1 4 Destek Vektorleri

Maksimum tolerans

A 4

X2

Sekil 2-4: Destek vektér makinesi

2.1.5 Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel Sinir Ag1 (convolutional neural network-CNN), 6zellikle goriintii ve video
tanima gorevlerinde etkili olan bir derin 6grenme algoritmasidir [27][28]. Konvoliisyon
kavramindan yararlanarak giris verilerinden ilgili o6zellikleri otomatik olarak 6grenmek ve
¢ikarmak igin tasarlanmistir.

Bir CNN, konvoliisyonel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglh katmanlar dahil
olmak iizere birden fazla katmandan olugur. CNN'lerin temel bileseni olan evrisimsel katmana
odaklanalim.

Bir konvoliisyonel katmanda, giris verileri bir dizi 6grenilebilir filtre (kernel veya agirlik
olarak da adlandirilir) ile konvoliisyonlanir. Her filtre girdiden belirli 6zellikleri c¢ikarir.

Konvoliisyon islemi asagidaki gibi tanimlanir:

Y[i,j]=>m> nX[i+m,j+n]-K[m,n] (12)

Bu denklemde:
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- Y[i, j] 6zellik haritasinda (i, j) konumundaki ¢iktiy1 temsil eder.
- X[i+m, j+n] giris 6zellik haritasinda (i+m, j+n) konumundaki giris degerlerini ifade eder.

- K[m, n], (m, n) konumundaki filtre agirliklarini ifade eder.

Konvoliisyon islemi, filtrenin giris 6zellik haritas1 lizerinde kaydirilmasini, filtre ile
karsilik gelen giris degerleri arasinda eleman bazinda carpma isleminin gergeklestirilmesini ve
¢ikis degerini elde etmek i¢in sonuglarin toplanmasini igerir.

Dogrusal olmama 6zelligini devreye sokmak ve agin karmasik oOriintiileri 6grenme
kapasitesini artirmak igin genellikle konvoliisyon isleminden sonra dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Rectified Linear Unit (ReLU) yaygin olarak kullanilan bir

aktivasyon fonksiyonudur ve su sekilde tanimlanir:

f(x)=max(0,x) (13)

Konvoliisyonel katmandan sonra, o&zellik haritalarin1  kii¢iiltmek ve hesaplama
karmasikligini azaltmak i¢in genellikle havuzlama katmanlari kullanilir. Maksimum havuzlama
gibi havuzlama iglemleri, 6zellik haritasinin kiigiik dikdortgen bolgelerini alir ve her bolge i¢inde
yalnizca maksimum degeri korur. Bu asag1 6rnekleme, bazi uzamsal bilgileri atarken en 6nemli
ozelliklerin ¢ikarilmasina yardimci olur.

Son evrisimsel veya havuzlama katmaninin ¢iktisi genellikle diizlestirilir ve bir veya daha
fazla tam baglantili katmandan gegirilir. Bu katmanlar, 6grenilen 6zelliklere dayali olarak {ist
diizey muhakeme ve siniflandirma gerceklestirir. Son tam bagli katmanin ¢iktisi, sinif olasiliklarini
elde etmek i¢in bir softmax aktivasyon fonksiyonuna beslenir.

CNN'in tamami, ¢apraz entropi kaybi gibi segilen bir kayip fonksiyonunu en aza indirmek
icin geriye yayilma ve gradyan inisi kullanilarak egitilir. Bu optimizasyon siireci, agin kaliplari
tanima ve dogru tahminler yapma yetenegini gelistirmek icin filtre agirliklarini ayarlar.

Genel olarak, bir CNN'in mimarisi ve matematiksel formiilasyonu, karmasik girdi
verilerinden anlamli 6zellikleri otomatik olarak Ogrenmesini ve ¢ikarmasini saglayarak onu
goriintii siniflandirma, nesne algilama ve goriintii segmentasyonu gibi gorevler icin gii¢lii bir

algoritma haline getirir.

2.1.6 Tekrarlayan Sinir Ag:
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Tekrarlayan Sinir Ag1 (recurrent neural network-RNN), zaman serileri veya dogal dil
dizileri gibi sirali verileri islemek i¢in tasarlanmus bir tiir derin d6grenme algoritmasidir. Ileri
beslemeli sinir aglarinin aksine, RNN'lerin geri besleme baglantilar1 vardir, bu da dizideki 6nceki
adimlardan gelen bilgileri korumalarina ve kullanmalarina olanak tanir [29][30].

RNN'lerin arkasindaki temel fikir, ag dizideki her bir 6geyi islerken bilgileri depolayan ve
giincelleyen gizli durumlar kavramidir. Algoritmay1 agiklamak i¢in Elman RNN olarak da bilinen
basit bir RNN birimini ele alalim.

Her zaman adiminda t, RNN birimi bir girdi vektorii X; ve bir onceki adimdan bir gizli
durum vektorii he.1 alir. Gizli durum, agin ge¢mis bilgi hafizasini yakalar. RNN birimi daha sonra

asagidaki denklemleri kullanarak yeni bir gizli durum h¢ hesaplar:

he=f(Whh h & 7+Wxn Xt+bn) (14)

Bu denklemde:

- Whh bir 6nceki adimdaki gizli durumu mevcut gizli duruma baglayan agirlik matrisini
temsil eder.

- Wi giris vektoriinii mevcut gizli duruma baglayan agirlik matrisini temsil eder.

- b gizli durum i¢in 6nyarg1 vektoridiir.

- f(-) girdilerin dogrusal kombinasyonuna eleman bazinda uygulanan bir aktivasyon

fonksiyonudur.

Gizli durum h, RNN biriminin ¢iktis1 olarak hizmet eder ve ayn1 zamanda bir sonraki
zaman adimina girdi olarak geri beslenir ve agin dizideki 6nceki adimlar hakkinda bilgi tutmasina
izin verir.

Cok adimli tahmin veya diziden diziye gorevler i¢in, gizli durum ek katmanlar tarafindan
daha fazla iglenebilir veya diger RNN birimlerine beslenebilir.

Egitim sirasinda RNN, tekrarlayan mimariler i¢in standart geri yayilim algoritmasinin bir
uzantist olan zaman iginde geri yayilim (Backpropagation through time-BPTT) kullanilarak
optimize edilir. BPTT, ortalama karesel hata veya capraz entropi kaybi gibi segilen bir kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in gradyanlar1 hesaplar ve RNN'nin agirliklarini ve 6nyargilarini
giinceller.

RNN'ler, geriye yayilma sirasinda gradyanlarin asir1 derecede kiiciik veya biiylik hale

geldigi kaybolan veya patlayan gradyan probleminden muzdariptir. Bu sorunu hafifletmek i¢in,
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LSTM ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) gibi varyantlar tamitilmistir. Bu varyantlar, ag
tizerinden bilgi akisini kontrol eden ve daha uzun diziler boyunca ilgili bilgilerin daha iyi
korunmasina ve kullanilmasina olanak taniyan ge¢it mekanizmalari igerir.

RNN'ler dogal dil isleme, konusma tanima, makine ¢evirisi ve zaman serisi analizi gibi
cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir; burada girdi verilerinin sirast ve baglami
dogru tahminler veya siniflandirmalar i¢in ¢cok dnemlidir. Sekil 2-5 ve Sekil 2-6’da sirasiyla RNN

aginin genel yapisi ve standart RNN modiiliiniin i¢ yapis1 goriilmektedir.

e W @ @
i N
A A An— A

T | | |

Xt X0 X1 X -

—

Sekil 2-5: Tekrarlayan sinir aginin yapisi
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Xtq) Xt Xtaq)
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Sekil 2-6: Tek bir katman ile standart RNN modiil yapisi.

2.1.7 Uzun Kisa Déonemli Bellek Aglari

Uzun kisa donemli bellek (long short-term memory-LSTM) agi, kaybolan ve patlayan
gradyan probleminin iistesinden gelmek ve sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar etkili bir

sekilde yakalamak icin tasarlanmig bir tiir RNNdir.
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LSTM'ler, bilgileri zaman iginde segici olarak tutmak ve unutmak i¢in bellek hiicreleri ve
gecit mekanizmalart sunar. Temel fikir, agin bilgiyi ne zaman depolayacagini, ne zaman
giincelleyecegini ve ne zaman geri alacagini 6grenmesine izin vermektir.

LSTM algoritmasini ve denklemlerini inceleyelim.

Her zaman adiminda t, bir LSTM birimi, geleneksel bir RNN'ye benzer sekilde, bir 6nceki
adimdan bir girdi vektorii X ve bir gizli durum vektorii hi1 alir. Ayrica, uzun vadeli bellek
bilgilerini saklamak ve giincellemek i¢in bir hiicre durum vektorii Cy.1 tutar.

LSTM birimi ii¢ ana kapidan olusur:

1. Unutma kapisi f; unutulacak onceki hiicre durumu bilgisinin miktarini kontrol eder ve

asagidaki gibi hesaplanir:

fi=c(Wxi Xe+Whe N - 7+ D) (14)

Bu denklemde:

- Wys giris vektoriinii unutma kapisina baglayan agirlik matrisini temsil eder.

- Whe bir 6nceki adimdaki gizli durumu unutma kapisina baglayan agirlik matrisini temsil
eder.

- bf unutma kapist i¢in 6nyarg: vektoridiir.

- o(-) sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

2. Giris kapist it hiicre durumunda depolanacak yeni bilgi miktarini belirler ve asagidaki

gibi hesaplanir:

i=0(Wyi-Xe+Whi-h - 7+bj) (15)

3. Cikis kapist 0t hiicre durumundan ¢ikarilacak bilgi miktarin1 kontrol eder ve asagidaki

sekilde hesaplanir:

0t=0(Wxo Xt+Who N 7+00) (16)

Bu denklemlerde Wyi, Whi, Wxo, Who, bi, bo ve br her bir kapiya 6zgii agirlik matrisleri ve

yanlilik vektorleridir.
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LSTM birimi ayrica bir hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir aday hiicre

durumu giincellemesi C, hesaplar:

C, =tanh tanh (W, - x; + Wy, - hy_y + b,) (7)

Nihai hiicre durumu C, daha sonra unutma kapisi, giris kapis1 ve aday hiicre durumu

giincellemesi kullanilarak asagidaki gibi giincellenir:

Cc=fOC,1+i: O Ct (18)

Bu denklemde ® eleman bazinda ¢arpimi ifade eder.
Son olarak, gizli durum ht giincellenmis hiicre durumuna ¢ikis kapisi uygulanarak

hesaplanir:

h: = o Otanh tanh (C;) (19)

Egitim sirasinda LSTM ag1, geleneksel RNN'lere benzer sekilde BPTT kullanilarak
optimize edilir. Gradyanlar hesaplanir ve agm agirliklarini ve onyargilarini giincellemek i¢in
kullanilir.

LSTM'ler, dogru modelleme ve tahminler i¢in uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamanin ¢ok
onemli oldugu konugma tanima, makine ¢evirisi, duygu analizi ve zaman serisi tahmini gibi ¢esitli
gorevlere basartyla uygulanmistir. Sekil 2-7°de LSTM modiiliiniin i¢ yapis1 goriilmektedir.

i) & fy/

i 1 i

x

i B

Xtq, Xt Kerq)

Sekil 2-7: Dort etkilesimli katman ile yinelenen LSTM modiil yapisi.

2.2 SELECTKBEST OZELLIK SECiMi

SelectKBest 6zellik se¢imi yontemi, makine 6greniminde daha biiyiik bir girdi degiskenleri

kiimesinden en alakal1 6zelliklerin bir alt kiimesini tanimlamak igin kullanilan bir tekniktir. Bu
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yontem, Ozellik uzayinin boyutlulugunu azaltarak model performansini, yorumlanabilirligi ve
hesaplama verimliligini artirmay1 amaglamaktadir.

SelectKBest, hedef degiskene bireysel katkilarimi goz Oniinde bulundurarak her bir
0zelligin 6nemini veya alaka diizeyini bagimsiz olarak degerlendirmek icin istatistiksel dlglimlere
dayali olarak calisir. Ozellikle, Xi olarak gosterilen her bir dzellik ile y olarak gosterilen hedef
degisken arasindaki iligskinin giiclinii belirlemek i¢in tek degiskenli istatistiksel testler kullanir.

Siireg, istatistiksel onemine gore her bir 6zellige S(Xi, y) olarak gosterilen bir puan atayarak
baslar. Verilerin niteligine ve spesifik arastirma sorusuna bagl olarak y?(Xi, y) olarak gosterilen
ki-kare istatistigi, F(Xi, y) olarak gosterilen ANOVA F-degeri veya I(Xi; y) olarak gosterilen
karsilikl1 bilgi gibi ¢esitli puanlama fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Ornegin, ki-kare testi kategorik ozellikler ile kategorik bir hedef degisken arasindaki
bagimsizlig1r degerlendirir. Ki-kare puanlama fonksiyonu kullanilarak X 6zelligi i¢in puan su

sekilde hesaplanabilir:

S(Xi, y) = x’(Xi, y) (20)

Benzer sekilde, ANOVA F-degeri, Xi 6zelligi kategorik ve y hedef degiskeni siirekli
oldugunda farkli gruplar arasindaki ortalamalardaki farkliliklar1 degerlendirir. ANOVA puanlama

fonksiyonu kullanilarak Xj 6zelligi i¢in puan su sekilde hesaplanabilir:

S(Xi, y) = F(Xi, y) (21)

Karsiliklt bilgi, Xi ozelligi ile y hedef degiskeninin paylastigi bilgi miktarin1 Slger.
Aralarindaki bagimlilig1 6lger. Karsilikli bilgi puanlama fonksiyonu kullanilarak Xj 6zelligi i¢in

puan su sekilde hesaplanabilir:

S(Xi, y) = 1(Xi; y) (22)

Tiim 6zellikler i¢in puanlar hesaplandiktan sonra, SelectKBest yontemi en yiiksek puanlara
sahip en 1yi K 6zelligi seger; burada K, kullanici tarafindan belirlenen veya ¢apraz dogrulama
teknikleriyle belirlenen dnceden belirlenmis bir sayidir. Segilen 6zellikler, daha sonra makine
ogrenimi modelleri olusturmak veya daha fazla analiz yapmak i¢in girdi olarak kullanilabilecek
Xselected Olarak gosterilen indirgenmis bir 6zellik alt kiimesi olusturur.

Matematiksel olarak, en iyi K 6zelliklerinin se¢imi su sekilde gosterilebilir:
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Xselected = {Xi | S(Xi, _}/) > T} (23)

Burada T, kullanic1 tanimli degere gore veya optimizasyon yoluyla belirlenen bir esigi
temsil eder.

Bu yaklagimin arkasindaki mantik, daha kiigiik bir yiiksek derecede ilgili 6zellikler
kiimesinin, gereksiz veya ilgisiz 6zellikleri atarken dogru tahminler veya ¢ikarimlar yapmak i¢in
gereken temel bilgileri yakalayabilecegi varsayiminda yatmaktadir. SelectKBest, daha az
bilgilendirici 6zellikleri eleyerek sadece modelin yorumlanabilirligini artirmakla kalmaz, aym
zamanda hesaplama karmasikligin1 azalttig1 ve potansiyel olarak modelin genelleme yetenegini
gelistirdigi icin boyutsallik lanetini de hafifletir.

SelectKBest'in ozelliklerin alaka diizeyinin bagimsiz olarak degerlendirilebilecegi
varsayimiyla calistigini belirtmek 6nemlidir. Bu varsayim bir¢ok durumda dogru olsa da, 6zellik
etkilesimlerinin veya bagimliliklarinin var olabilecegi ve bunlarin birlikte degerlendirilmesinin
daha dogru sonuglar verebilecegi senaryolar vardir. Bu gibi durumlarda, 6zyinelemeli 6zellik
eleme veya gomiilii 6zellik segme teknikleri gibi alternatif 6zellik segme yontemleri daha uygun
olabilir.

Sonug olarak, SelectKBest ozellik secimi yontemi, makine 6grenimi arastirmalarinda
degerli bir aractir ve daha biiyiik bir kiimeden en bilgilendirici 6zelliklerin bir alt kiimesinin
belirlenmesini saglar. Istatistiksel 6lgiitler kullanarak, ilgili bilgileri korurken 6zellik
boyutlulugunun azaltilmasini1 kolaylastirir ve sonucta model performansini ve yorumlanabilirligi

artirir.

2.3 KARARLI KUMELERIN BOOTSTRAP ANALIZi (BASC) & COK OLCEKLI
ADIMSAL SECIM (MSTEP)

Bootstrap Analysis of Stable Clusters (BASC), norogoriintiileme ¢alismalarinda kiimeleme
analizi i¢in kullanilan saglam ve veri odakli bir yontemdir [31]. Beyin goriintiileme verilerinde,
ozellikle fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) veya diger goriintiileme modaliteleri
baglaminda, kararl ve giivenilir kiimeleri belirleme zorlugunu ele alir.

BASC algoritmasi, farkli iterasyonlar boyunca kiimelerin kararliligini tahmin etmek i¢in
bir yeniden ornekleme teknigi olan bootstrapping kavramindan yararlanir. Orijinal veri kiimesini

degistirerek rastgele Ornekleyerek birden fazla bootstrap 6rnegi olusturmayi igerir. Her bir
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bootstrap 0rnegi i¢in, yeniden 6rneklenen verilerdeki kiimeleri tanimlamak iizere bir kiimeleme
algoritmasi uygulanir.

BASC, bu islemi bir¢ok kez tekrarlayarak kiime ¢éziimlerinin bir dagilimini olusturur. Her
bir kiimenin kararliligi, bootstrap orneklerinde goriinme orani degerlendirilerek degerlendirilir.
Onyiikleme yinelemelerinin yiiksek bir yiizdesinde tutarli bir sekilde goriinen kiimeler kararli ve
giivenilir olarak kabul edilir.

BASC analizinin sonucu, veri kiimesi boyunca tutarli Oriintiiler sergileyen beyin
bolgelerini temsil eden, iliskili uzamsal haritalariyla birlikte bir dizi kararh kiimedir. Bu kararl
kiimeler, beynin islevsel organizasyonu hakkinda degerli bilgiler saglayabilir ve sonraki analizler
veya yorumlar i¢in daha fazla kullanilabilir.

Ote yandan, cok &lgekli kademeli segim, istatistiksel modelleme ve makine dgreniminde
0zellik sec¢imi i¢in kullanilan bir stratejidir. Genellikle bir modelin tahmin performansina énemli
oOl¢iide katkida bulunan en ilgili 6zellikleri veya degiskenleri belirlemek i¢in kullanilir.

Cok olgekli kademeli se¢cim yontemi, dnemlerine gore kademeli olarak ozellik ekleyerek
veya kaldirarak kademeli bir sekilde ¢alisir. Bir dizi aday 6zellik ile baglar ve en uygun 6zellik alt
kiimesini belirlemek i¢in bir dizi adimu iteratif olarak gergeklestirir.

Siireg, tipik olarak sadece bir tane olmak iizere az sayida ozellige sahip bir modelin
uydurulmasiyla baglar. Her bir 6zelligin 6nemi, istatistiksel anlamlilik, bilgi kazanci veya tahmin
hatas1 gibi uygun bir kriter kullanilarak degerlendirilir. En yiiksek 6neme sahip 6zellik segilir ve
modele dahil edilir.

Sonraki adimlarda, ek 6zellikler birer birer eklenir ve model performansindaki iyilesme
degerlendirilir. Yeni bir 6zelligi dahil etme karari, modelin tahmin yeteneginde 6nemli bir gelisme
saglayip saglamadigina dayanir.

Tersine, dahil edilmeleri performansa 6nemli dl¢lide katkida bulunmuyorsa veya gereksiz
karmagiklik yaratiyorsa 6zellikler modelden ¢ikarilabilir.

Bu asamali se¢im siireci, dnceden belirlenmis sayida 6zellige ulasma, istenen diizeyde
model performansina ulagsma veya belirli istatistiksel kriterleri karsilama gibi bir durdurma kriteri
karsilanana kadar devam eder.

Yontemin ¢ok dlgekli yoni, birden fazla 6lgegin veya 6zellik dahil etme veya hari¢ tutma
seviyesinin dikkate alinmasii ifade eder. Hem kiiresel hem de yerel optimumu géz Oniinde
bulundurarak 6zellik alt kiimelerinin esnek bir sekilde kesfedilmesine olanak tanir.

Aragtirmacilar, ¢ok Olcekli kademeli se¢imi kullanarak, tahmin performanst ve model

karmasiklig1 arasinda en iyi dengeyi sunan Ozelliklerin bir alt kiimesini belirleyebilirler. Bu
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yaklasim, istatistiksel modelleme ve makine 6grenimi gorevlerinde yorumlanabilirligi artirabilir,
asir1 uyumu azaltabilir ve genellemeyi gelistirebilir.

Sonug olarak, Kararli Kiimelerin Onyiikleme Analizi (BASC), kararlilig1 tahmin etmek
icin Onyiiklemeden yararlanarak norogoriintiileme verilerindeki giivenilir kiimeleri belirlemeye
yonelik bir yontemdir. Cok 6l¢ekli kademeli se¢im, 6zellikleri dnemlerine gore kademeli olarak
ekleyen veya kaldiran bir 6zellik se¢im stratejisidir. Bu yontemler, karmasik verileri analiz etmek
ve anlamli Oriintiiler ¢ikarmak i¢in degerli araclar saglayarak norogdriintiilleme aragtirmalarinin ve

istatistiksel modellemenin ilerlemesine katkida bulunur.

2.4 OTiZM BEYIN GORUNTULEME VERIi DEGIiSiMi (ABIDE) VERI SETI

Otizm Beyin Goriintiileme Veri Degisimi anlamina gelen ABIDE veri seti, OSB
arastirmalarini kolaylastirmak i¢in tasarlanmis, kamuya agik bir nérogoriintiileme veri setidir [19].
OSB'li ve TK grubundaki bireylerden elde edilen dinlenme durumu fonksiyonel manyetik
rezonans goriintiileme (fMRI) verilerinin yani sira demografik ve klinik bilgilerden olusmaktadir.

ABIDE veri setinin temel amaci, arastirmacilarin OSB'nin ndral temellerini arastirmak i¢in
kullanabilecekleri genis ve ¢esitli bir beyin goriintiileme verisi seti saglamaktir. Veri seti, diinya
capinda birden fazla goriintileme bolgesinden gelen verileri icermekte ve bulgularin
genellenebilirligini ve degiskenligini artirmaktadir. Arastirmacilarin OSB'li bireylerde beyin
baglant1 modellerini ve islevsel aglari incelemelerine ve bunlar1 TK bireylerinkiyle karsilagtirarak
potansiyel farkliliklara ve benzerliklere 151k tutmalarina olanak tanir.

ABIDE veri seti, genis bir yas araligin1 kapsayan hem ¢ocuklardan hem de yetiskinlerden
elde edilen verileri kapsamakta ve boylece OSB'nin gelisimsel yonlerinin aragtirilmasina olanak
saglamaktadir. Cesitli OSB siddet diizeylerine sahip bireyleri igermekte ve beyin baglanti kaliplari
ile klinik 6zellikler veya davranigsal fenotipler arasindaki potansiyel iligkilerin arastirilmasina
olanak saglamaktadir.

Veri tutarliligini ve kalitesini saglamak i¢cin ABIDE veri setine titiz 6n isleme ve kalite
kontrol prosediirleri uygulanmigtir. Bu prosediirler, karigtiric1 faktorleri en aza indirmek ve
goriintiileme bolgeleri arasinda veri biitiinliiglinii saglamak i¢in digerlerinin yani sira artefaktlarin
giderilmesini, hareket diizeltmesini ve uzamsal normallestirmeyi icerir.

ABIDE veri seti, fMRI verilerine ek olarak yas, cinsiyet ve el becerisi gibi demografik
bilgilerin yan1 sira Otizm Tanisal Gézlem Cizelgesi (ADOS) ve Otizm Tanisal Goriisme-Gozden

Gecirilmis (ADI-R) gibi OSB ile ilgili klinik Olglimleri ve tanisal degerlendirmeleri de
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igermektedir. Bu zengin klinik bilgi koleksiyonu, arastirmacilarin nérogoriintiileme bulgular ile
OSB'nin ¢esitli klinik ve davranigsal ozellikleri arasindaki iliskileri kesfetmelerine olanak
saglamaktadir.

ABIDE veri setini agik erisime sunarak, OSB alanindaki arastirmacilar arasinda veri
paylasimint ve isbirligini tesvik etmektedir. Farkli analitik yaklasimlarin uygulanmasini,
bulgularin bagimsiz orneklemlerde dogrulanmasini ve OSB'nin noéral temeline iligkin yeni
anlayislarin gelistirilmesini tesvik etmektedir.

ABIDE veri seti, iki farkli gruptan olusan toplam 1112 denegin rs-fMRI beyin
goriintiilerini, fenotipik bilgilerini ve yapisal MRI (T1 agirlikli) taramalarini kapsamaktadir: 539
OSB'li birey ve 573 TK. Bu veri seti, 17 farkli kurumdan toplanan verilerin bir araya getirildigi ve
bilimsel arastirma amaciyla erisilebilir hale getirildigi ortak bir calismadir. ABIDE 1 veri seti
tizerinde calismalar yiiriitmek, deneklerin heterojenligi, veri seti icindeki biiyiik ¢esitlilik ve belirli
veri alt kiimelerinin bulunmamasi nedeniyle zorluklar igermektedir. ABIDE 1 veri setine, bu
alanda faaliyet gosteren kuruluglar tarafindan yonetilen c¢esitli web siteleri araciligiyla
erisilebilmektedir. Bununla birlikte, bu web siteleri ayr1 topluluklar tarafindan bagimsiz olarak
yonetildiginden, farkli sitelerdeki verilerdeki tutarsizliklar 6nemli bir endise kaynagidir.
Metodolojik tutarliligi saglamak amaciyla, ¢alismamiz ABIDE 1 veri setinden secgilen 871
ornekten olusan bir alt kiimeye odaklanmistir [21][22][23]. Bu alt kiime igerisinde 403 denege
OSB tanis1 konulurken, 468 denek TK olarak kategorize edilmistir.

2.5 PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Calismamizda kullanilan rs-fMRI goriintiileri iki ayr1 siniftan olusmaktadir; bunlar OSB
tanis1 almis hastalar ve kontrol grubudur. Bu nedenle ikili bir simiflandirma islemi
gerceklestirilmistir.  Modellerin  performansin1  degerlendirmek i¢in birkag farkli metrik
kullanilmistir. Bu calismada kullanilan performans degerlendirme olgiitleri 10 kat capraz
dogrulama, siniflandirma dogrulugu (ACC), duyarlilik (SENS) ve 6zgiillik (SPEC) analizleridir.

ABIDE 1 veri seti tizerindeki testler 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu islemin temel amaci her bir verinin hem egitim hem de test i¢in
kullanilmasidir.

Siniflandirma dogrulugunu hesaplamak icin kullanilan formiiller su sekilde ifade
edilebilir; burada n test veri seti, "cn" n degerinin sinifi, Estimate (n)n siniflandirma isleminin

sonucu ve k veri setindeki toplam grup sayisidir.
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NI ,
Y= estimate(n;) n €N (24)

Accuracy(N) = N ,
Estimate(n) = {1, if estimate(n) = cn (25)
0, otherwise
> yill Accuracy(N;) (26)

Classification Accuracy(ML) = &l

ACC tek basina siniflandirma siirecinin performans degerlendirmesini yapmak i¢in yeterli
bilgi saglamayabilir. Bu nedenle, SENS ve SPEC gibi ek degerlendirmeler nihai performansin
degerlendirilmesine yardimci olabilir. Burada SENS terimi dogru tahmin edilen pozitif siniflarin
orani hakkinda bilgi verirken, SPEC terimi dogru tahmin edilen negatif siniflar hakkinda bilgi
Verir.

Burada dogru pozitif (TP), OSB tanis1 konulmasi gerekirken OSB karar1 verilenler, dogru
negatif (TN), kontrol karar1 verilmesi gerekirken dogru negatif olanlar (TN), yanlis pozitif (FP),
kontrol 6rnegi olmasi gerekirken OSB karar1 verilenler ve yanlis negatif (FN) OSB tanisi

konulmasi gerekirken yanliglikla kontrol karar1 verilenler de dahil olmak iizere SENS ve SPEC

degerleri asagidaki gibi ifade edilebilir. Duyarlilik ve 6zgiilliik asagidaki gibi ifade edilebilir:

TP
w (27)
Sensitivity TP+ FN
TN
o (28)
Specificity TN T FP
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3. ONERILEN SINIFLANDIRMA YAKLASIMLARI

Bilindigi {izere, bir ag diigimler ve kenarlardan olusur. Karmagik diigiim ve kenarlar
tespit etmek zor oldugundan, beyini temsil eden bir ag olusturmak olduk¢a zordur [32][33].
Diigiim ve kenarlarin yanlis tanimlanmasi durumunda, analizi oldukg¢a zor bir agla ugrasmak
gerekebilir [34]. Bir ag1 tanimlamak i¢in en yaygin olarak kullanilan iki yontem, ROI tabanli [23]
ve voksel tabanli [35] par¢alama semalaridir. Voksel tabanli yaklasimda, her bir voksel MRI
verilerinde bir diigiim olarak tanimlanir ve vokseller arasindaki baglantilar birer kenar olarak ifade
edilir [36]. Bu yaklasimda, ROI'lerin beyin fonksiyonu iizerinde ana etkiye sahip olmadigi
diistiniilmez [31]. Ayrica, ROI pargalama semalarinda, insan beyninin verileri birkag farkli ROI'ye
boliiniir. Bu durumda tiim ROI'ler diigiim olarak tanimlanir ve aralarinda baglantilar bulunur. Bu
baglantilara u¢ nokta adi verilir. ROI'ler anatomik, fonksiyonel veya gelisimsel sekillerde ifade
edilebilir. Ornegin, anatomik ifadeyle ROI'ler beynin hipokampus, perirhinal korteks, fissiir, pons
gibi ¢esitli anatomik bolgelerine karsilik gelir [36].

Bu ¢alismada, ¢ok 6l¢ekli fonksiyonel beyin parselleri kullanildi. Beyin parselleri, BASC
ad1 verilen kararh kiimelerin bootstrap analizi yontemiyle olusturuldu [31]. Ol¢ekler, MSTEPS adi
verilen veri tabanli bir yontem kullanilarak secildi [37].

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda OSB tespiti i¢in iki ayr1 smiflandirma yaklasim
onerilmistir. Ik ydntem baglanti matrisi tabanl &zellik c¢ikarmayr ve siniflandirmayr esas
almaktadir. Tkinci yontemde ise sifir dolgu tabanli bir 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yaklagimi
onerilmistir. Her iki yontemde de ilk olarak veriler {izerinde 6n isleme adimlar1 uygulanmistir.
Veri 6n igleme adimlar1 6nerilen her iki model i¢in de aynidir.

Bu bdliimde ilk olarak veri 6n isleme adimlar1 anlatilmaktadir. Sonrasinda ise OSB tespiti

icin Onerilen yontemler tanitilmaktadir.

3.1 VERIi ONISLEME ADIMLARI

Veri 6n isleme adimlarinda Nielsen, Jared A. ve ark. 6nerdigi yontemler kullanilmistir
[38]. ilk olarak, kesitler arasindaki ¢ekim siiresi farkliliklarmni diizeltmek icin kesit zamanlamasi
diizeltmesi uygulandi. Ardindan, her bir hacmi ilk hacme hizalayarak hareket artefaktlarini hesaba
katmak i¢in yeniden hizalama ve yeniden dilimleme diizeltmesi yapildi. Daha sonra BOLD

goriintiilerint MPRAGE anatomik sekansina kaydetmek i¢in ortak kayit (coregistration) yapildi.
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MPRAGE goriintiisiit MNI sablon beynine normallestirildi ve normallestirme doniistimii
ortak kayit BOLD goriintiilerine de uygulandi. MPRAGE goriintiisiiniin segmentasyonu gri
madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivist (BOS) bilesenlerini tanimlamak ig¢in
gergeklestirilmistir.

Verilere 0,001-0,1 Hz araliginda voksel bazinda bir bant gegiren filtre uygulanarak diisiik
frekansli kaymalar giderilirken noral bilgilerin dahil edilmesi saglanmistir. Ek olarak, veri setinde
mevcut olan nispeten kisa zaman serileri géz oniinde bulundurularak diistik frekanslarin katkisini
daha da ortadan kaldirmak i¢in dogrusal bir egilimsizlistirme (detrend) gerceklestirilmistir.

Ortalama zaman serileri, BOLD goriintiilerine uygulanan maskelerle tanimlanan belirli
ilgi bolgelerinden (ROI'ler) ¢ikarilmistir. Bu ROI'ler CSF, beyaz madde ve kafa derisi ve yiiz
yumusak dokularindan olusan bir maske igeriyordu. Voksel bazinda regresyon kullanilarak
gerceklestirilmis ve BOS, beyaz madde, yumusak doku ve yeniden hizalama adimindan elde edilen
6 hareket parametresi regresor olarak kullanilmistir.

Kok-ortalama-kare yer degistirmesi olan hacimler ve belirlenen esikleri asan DVARS
kaldirilarak hareket artefaktlarini gidermek i¢in hareket fircalama uygulandi. Kalan hacimler daha
ileri analiz i¢in birlestirildi. Tutulan hacimlerin sayisi1 otizm ve tipik gelisim gosteren gruplar
arasinda farklilik gostermistir.

Higbir uzamsal yumusatma yapilmamis ve ne global ortalama sinyal ne de gri madde
zaman akislar1 voksel bazinda verilerden regresyona tabi tutulmustur. Bu 6n isleme yaklasimu,
sonraki analizler icin ilgili sinirsel bilgileri korurken, hareket ve fizyolojik giiriiltii gibi cesitli

artefaktlar1 ve karistirict faktorleri ele almay1 amacglamastir.

3.2 BAGLANTI MATRIiSi TABANLI OZELLIiK CIKARMA YONTEMI iLE
SINIFLANDIRMA

Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda onerilen ilk yaklagimda rs-fMRI verileri 6n isleme adimina
tabi tutulduktan sonra BASC beyin atlas1 kullanilarak zaman serisi 6zelikleri ¢ikarilmaktadir. Bu
yontemde MSTEP degeri 122 olarak kullanilmistir. Beyin aginin elde edilmesinde sonra ise
korelasyon degerleri ¢ikarilarak baglantt matrisi olusturulmaktadir. Nihai olarak elde edilen
baglant1 matrisi farkli makine 6grenmesi modelleri ile siniflandirilmak suretiyle OSB ve kontrol
grubu ayrimi gerceklestirilmektedir.

Beyin agindaki bir kenar, iki diigiim arasindaki temel bir baglant1 anlamina gelir. Bir ¢ift

ROI arasindaki bir kenar genellikle Pearson korelasyon katsayis1 (PCC) ile agirliklandirilir. Bu
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islem i¢in rs-fMRI oOlglimlerinden elde edilen beyin agmin zaman serileri kullanilir. PCC 1xy

asagidaki gibi hesaplanir:

_ 22:1(xb - xm)(yb - ym) (29)
Ty =
\/Zi:l(xb - xm)z \/ZZ=1(yb - ym)z

Burada x ve y zaman serileri, s uzunluk, x» ve y, zaman serilerinin b-inci bilesenleri, Xm Ve
Ym iSe X Ve y zaman serilerinin ortalamalaridir. Bu ¢alismada, ABIDE 1 veri setinin 6n islemden
gecirilmis hali kullanilmistir. On isleme asamalarina iliskin detayli bilgiler Bolim 3.1°de
verilmigtir.

Bu tez ¢alismasi1 kapsaminda OSB tespiti i¢in 6nerilen bu ilk metotta standart RNN, LSTM,
CNN ve bunlar dahil olmak {izere 7 farkli makine dgrenmesi modeli kullanilmigtir. Yukaridaki
boliimlerde anlatilan sekilde toplam 7381 o6zellik elde edilmistir. Ozellikler makine 6grenmesi
modellerine uygulanirken 61x121 boyutlarina yeniden boyutlandirilarak uygulanmistir.

Onerilen CNN modeli, 4 dgrenilebilir katmandan olusmaktadir. 11k katman, 32 filtreden
olusan ve 3x3 boyutlarinda bir konvoliisyon katmanini igermektedir. Bu katmanda ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ardindan, 0.2 degerine sahip bir birakma (dropout) katmani
yer almaktadir. Birakma katmanindan sonra, 2x2 boyutlarinda bir max-pooling katmani
bulunmaktadir. Bu katmanlardan sonra, sirasiyla bir konvoliisyon katmani, bir birakma katmani
ve bir max-pooling katmani daha yer almaktadir. Bu katmanlar, ilk katmanlardaki 6zellik
degerlerine sahiptir. Bu katmanlarin ¢iktisi, 150 diiglimden olusan tam baglantili bir katmana giris
olarak uygulanir. Tam baglantili katmanin aktivasyon fonksiyonu sigmoiddir. Bu asamadan sonra,
degeri 0.2 olan bir birakma katmani daha bulunmaktadir. Son asamada ise, 1 diigiimden olusan ve
sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip tam baglantili bir katman yer almaktadir.

CNN-RNN modelinde yukarida verilen CNN modelinden farkli olarak 150 diigiimden
olusan tam bagl katman yerine zamansal bagimliliklar1 algilamak i¢in 150 diiglimden olusan bir
RNN katmani bulunmaktadir. Diger tim degerler CNN modeli ile aynidir. CNN-BiRNN
modelinde ayrica RNN katmani yerine bir BIRNN katman1 bulunmaktadir.

RNN ve LSTM modellerinin ilk katmanlar1 sirasiyla 150 birimden olusan RNN ve LSTM
katmanlaridir. RNN ve LSTM katmanlarinin aktivasyon fonksiyonu Olgekli Ustel Dogrusal
Birimdir (SELU). A ve a sabit degerleri ile SELU fonksiyonu su sekilde ifade edilebilir:

X if x>0 (30)

selu(x) = A{aex —a ifx<0
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Bu katmandan sonra 0,2'lik bir birakma katman: bulunmaktadir. Son katman ise 1

diigiimden olusan tam bagl bir katman igermektedir. Modellerin detayli parametreleri Tablo 3-

1'de verilmistir.

Tablo 3-1: Makine 6grenmesi model parametreleri

CNN CNN-RNN RNN LSTM
Konvoliisyonal .
Katman Konvoliisyonal RNN Katman
Filtre Savist: 32 Katman Diigiim Sayist1: LSTM Katman
1. Katman .- Boy ot axg Filtre Sayist: 32, 150 Diigiim Sayist: 150
Aktivas )(;n' ' Filtre Boyutu: 3x3 Aktivasyon: Aktivasyon: SELU
yon: Aktivasyon: ReLU SELU
RelLU
5 Katman Dropout Katman  Dropout Katman  Dropout Katman Dropout Katman
' Deger:0.2 Deger:0.2 Deger:0.2 Deger:0.2
st Tam Bagli Katman
Max-pooling Max-pooling preiman Diiglim Sayist: 1
3. Katman . . Diiglim Sayist: 1 i o
Boyut: 2x2 Boyut: 2x2 i ) Aktivasyon:
Aktivasyon: . )
. : Sigmoid
Sigmoid
Ko yonay Konvoliisyonal
Katman
Filtre Sayis1: 32 K.atman
4. Katman o o Filtre Sayisi: 32,

Filtre Boyutu: 3x3

Filtre Boyutu: 3x3

Aktivasyon: . )

ReLU Aktivasyon: ReLU

Dropout Katman  Dropout Katman
5. Katman Deger:0.2 Deger:0.2

Max-pooling Max-pooling
6. Katman Katman Katman

Boyut: 2x2 Boyut: 2x2

Tam Bagh RNN Katman

Katman e

Diigiim Sayist: Diiglim Sayis1:
7.Katman ¥ © 150

Aktivasyon: Aktivasyon: SELU

Sigmoid

Dropout Katman  Dropout Katman
8. Katman Deger:0.2 Deger:0.2

Tam Bagls Tam Bagli Katman

Katman Diiglim Sayisi: 1
9. Katman Diiglim Sayist: 1 & y '

4 ) Aktivasyon:
Aktivasyon: Siamoid
Sigmoid g
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3.3 SIFIR DOLGU TABANLI OZELLIK CIKARMA YONTEMI iLE
SINIFLANDIRMA

Baglanti matrisi yontemi ile elde edilen ozellikler kullanilarak yapilan smiflandirma
isleminin yani sira sifir dolgu tabanli yontem Onerilmistir. ABIDE 1 veri setindeki rs-fMRI
goriintiileri farkli uzunluklardaki zaman serilerinden olugsmaktadir. B6lim 3.1°de tarif edilen 6n
isleme adimlar1 zaman serisi icerisindeki her bir ayr1 MRI goriintiisiiniin boyutunu sabit bir boyuta
ayarlamaktadir. Fakat zaman serilerinin uzunluklari farkli olmaya devam etmektedir. Bu durumda
ML modellerine uygulanmalarini zorlastirmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek icin tiim rs-
fMRI goriintiileri en uzun zaman serisiyle ayni boyutta olacak sekilde sifir ile doldurulmuslardir.
Bu islem i¢in en uzun zaman serisinden daha kisa olan tiim rs-fMRI verilerinin son kismina sifir
eklenmistir. Sifir dolgu islemi 6n isleme ve BASC beyin atlas1 uyguladiktan sonra olusan zaman
serisine yapilmistir. Burada MSTEP degeri 444 olarak sec¢ilmistir. Dolayisiyla zaman serisi
icerisindeki her bir ayrt MRI goriintiisii icin 444 6zellik elde edilmektedir. En uzun zaman serisinin
degeri ise 316’°dir. Bu nedenle her bir rs-fMRI goriintiisii icin 444x316 boyutlarinda bir veri elde
edilmektedir. Her bir rs-fMRI verisinin sahip oldugu bu boyutu azaltabilmek igin matris
formatindaki veri iizerinde Once diizlestirme islemi uygulanmis sonrasinda ozellik se¢imi
yapilmistir. Diizlestirme isleminin sonucunda 140304 Gzellikten olusan bir vektor
olusturulmustur. Ozellik se¢imi igin SelectKBest algoritmasi uygulanmistir. Burada n pozitif bir
tam saylr olmak tiizere her defasinda n X 444 0zellik secilerek siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir.

Ozellik ¢ikarma islemi yukarida belirtilen sekilde tamamlandiktan sonra elde edilen
ozellikler. Farkli makine Ogrenmesi modellerine uygulanarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Son yillarda derin 6grenme modelleri birgok ¢aligmada geleneksel makine
ogrenmesi modellerine kiyasla daha yiiksek basarim orani ortaya koymaktadir. Fakat hesaplama
maliyetleri ve buna bagl olarak egitim siireleri geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina
kiyasla oldukga yiiksektir. Bu nedenle ¢alismanin bu kisminda KNN, MLP, LDA ve SVM gibi

daha geleneksel algoritmalar tercih edilmistir.
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Sekil 3-1: Sifir dolgu tabanli 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yontemine ait blok diyagram

Bu tez calismasi1 kapsaminda kullanilan MLP modeli 2 gizli katmandan olusmaktadir. Her
katmanda 100 ndron yer alir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh tercih edilmistir. Model
maksimum 10 Bin iterasyon olacak sekilde egitilmistir. Ayrica optimizasyon algoritmasi olarak
Adam kullanilmistir. KNN algoritmasinda ise k degeri 13 ve uzaklik algoritmasi olarak ta kosiniis
kullanilmistir. SVM algoritmasinda ¢ekirdek olarak radyal tabanli fonksiyon kullanilmigtir. LDA
algoritmasinda da tekil deger ayrigimi yontemi kullanilmistir. Sekil 3-1’de oOnerilen yonteme

iliskin blok diyagram gdériilmektedir.
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4. SONUCLAR

OSB'nin erken teshisi, hastaligin ilerlemesini kontrol altinda tutmak i¢in ¢ok onemlidir.
Ote yandan, giiniimiizdeki tan1 yontemleri hastaligin neden oldugu davrams bozukluklarini
gozlemlemeye dayanmaktadir. Bu asamada hastalik ¢oktan kalici, geri doniisii olmayan hasarlara
neden olmustur. Bu agidan OSB'nin davranis bozukluklarini takip etmek yerine tibbi goriintiileme
teknikleri kullanilarak erken evrede teshis edilmesi ¢ok 6nemlidir [3][4]. Bu ¢alismada, rs-fMRI
verileri lizerinde OSB tespiti lizerine bir ¢alisma sunulmustur. rs-fMRI, MEG, PET ve EEG gibi
bir¢ok teknikle karsilagtirildiginda ¢ok daha iyi uzamsal ¢oziiniirlik ve kabul edilebilir bir
zamansal ¢oziiniirliik saglar.

Bu boéliimde bu tez ¢aligmasi kapsaminda onerilen iki ayr1 yontemle elde edilen sonuglar
paylasilmaktadir. Saglikli bir karsilastirma yapmak amaciyla, ABIDE I veri setindeki 871 6rnek
kullanilmustir [22][23][24][39]. Bu 6rneklerin 403'i OSB tanisi almis hastalarla iliskilendirilirken,

geriye kalan 468 6rnek kontrol grubunu olusturmaktadir.

4.1 BAGLANTI MATRIiSi TABANLI OZELLIiK CIKARMA YONTEMI iLE ELDE
EDILEN SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Tablo 4-1'de, 10 kat gapraz dogrulama testleriyle elde edilen ortalama siniflandirma
performanslari sunulmaktadir. Siniflandirma sonuglarina gore en yiiksek performans degeri
%74,74 i1le RNN tarafindan elde edilmistir. Benzer sekilde, SENS degerinde en 1yi skor %72,95
ile yine RNN tarafindan elde edilmistir. SPEC degeri agisindan ise en iyi skor LSTM modeline
aittir ve %81,41 olarak gerceklesmistir. Genel olarak RNN ve LSTM tabanli modellerin
siniflandirma performanslarinin birbirine ¢ok yakin oldugu gézlenmektedir. Bununla birlikte,
CNN tabanli modellerin performansi diger modellere gore oldukga diisiiktiir. CNN, CNN-RNN ve
CNN-BiRNN modelleri i¢in sirastyla %70,26, %67,28 ve %67,51 siniflandirma basarist elde
edilmistir. CNN'ler uzamsal bagimliliklar1 yakalama konusunda basarili olsa da, RNN tabanl1 aglar
zamansal bagimliliklar1 yakalama konusunda daha iyi performans gosterir [36]. Bu ¢alismada
kullanilan beyin ag1 baglaminda, zamansal bagimliliklarin énemli 6l¢iide daha belirgin oldugu
degerlendirilebilir. Ayrica, siniflandirma performansi agisindan tiim LSTM ve RNN modellerinin
birbirine yakin performans sergiledigi goriilmektedir. Yukaridaki boliimlerde belirtildigi gibi,
LSTM aslinda standart bir RNN modelinin 6zel bir tiiriidiir. Standart RNN modellerinin uzun

donemli bagimliliklar1 yakalama konusundaki dezavantajlarin1 ortadan kaldirmada basarilidir.
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Elde edilen sonuglara gore, uzun donemli bagimliliklarin siniflandirma performansini biiyiik
Olciide etkilemedigi degerlendirilebilir. Ayrica, BIRNN ve BiLSTM modellerinin siniflandirma
performansim1  ¢ok fazla degistirmedigi, ancak SENS ve SPEC degerlerini etkiledigi

goriilmektedir.

Tablo 4-1: Ortalama siniflandirma performanslari

METHOD ACC SENS SPEC
RNN 7474 7295  76.28
BiRNN 7451 68.73  79.49
LSTM 74.4 66.25 8141
BiLSTM 7451 7221 76.5

CNN 70.26  66.01  73.93
CNN-RNN 67.28 57.57 75.64

CNN-BiRNN 6751 6551  69.23

Grafik 4-1 ve 4-2'de goriildigii gibi, RNN, BiRNN, LSTM ve BiLSTM modellerinin
siiflandirma performanslari birbirine ¢ok yakindir. Ancak, RNN ve BiLSTM modellerinin SENS
degerleri diger modellere gore 6nemli 6l¢lide daha yiiksektir. Grafik 4-3'te, 4 farkli modelin SENS
degerlerinin kutu grafigi gosterimi gortilebilir. Bu grafikte, hastalik teshisi konulmasi gereken bir
kisiye yanlislikla saglikli denilmesi durumunda SENS degerinin diisecegi anlasilabilir. Yani,
yanlis negatif (FN) degerinin azalmasi, hastaligin neden olabilecegi kalic1 viicut hasarlarinin erken
asamada Oonlenmesi agisindan daha kritik bir 6neme sahiptir. Grafik 4-1'de, ACC degerlerinin kat
bazinda karsilagtirillmasi gosterilmektedir. Ayrica, Grafik 4-2'de RNN, BiRNN, LSTM ve
BiLSTM modellerinden elde edilen ACC degerlerinin kutu grafigi gdsterimi goriilebilir. Sonuglar
degerlendirildiginde, RNN modelinin daha istikrarli sonuglar verdigi gézlenmektedir. Grafik 4-
2'de verilen degerler incelendiginde, RNN ve BILSTM modellerinin SENS degerlerinin benzer bir
davranig sergiledigi goriilmektedir. Ancak RNN modelinde SENS i¢in elde edilen tepe
degerlerinin daha iyi oldugu goriilmektedir. Sonug olarak, kullanilan mevcut 6zellikler i¢in uzun

doénemli bagimliliklarin performans iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigi degerlendirilebilir.
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Grafik 4-1: ACC degerlerinin kat bazinda karsilastirilmasi
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Grafik 4-2: ACC degerlerinin kat bazinda kutu grafigi gosterimi
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Grafik 4-3: SENS degerlerinin kat bazinda kutu grafigi gosterimi

Grafik 4-4, dort model igin SPEC degerlerinin karsilastirmasini géstermektedir. Ortalama
SPEC degerinde en yiiksek performans LSTM modeline aittir. RNN, LSTM ve BILSTM
modellerinde her bir kat bazinda birbirine yakin degerler elde edilmistir. BIRNN modelinde ise en
diisiik ve en yiiksek degerler diger modellere gore daha genis bir aralikta gergceklesmistir. Ayrica
tiim modellerin SPEC degerleri SENS degerlerinden daha yiiksektir. Bunun sebebinin makine
O0grenmesi modellerinin genel olarak c¢ogunluk sinifina yatkin olmasindan kaynaklandigi

distiniilmektedir.
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Grafik 4-4: SPEC degerlerinin kat bazinda kutu grafigi gosterimi

Son olarak, onerdigimiz ilk modeli literatiirdeki diger calismalarla karsilastirtyoruz. Tablo
4-2, bu calismada kullanilan modellerin literatiirdeki diger c¢aligmalarla karsilastirilmasini
gostermektedir. ABIDE 1 veri setinde toplam 1112 6rneklem bulunmaktadir. Ancak veri setinin
tamamint kullanmak yerine belirli kriterler dogrultusunda farkli sayida Ornek kullanilarak
calismalar gerceklestirilmistir. Ayrica kullanilan 6zellikler ve siniflandirma yontemleri de farklilik
gosterebilmektedir. Saglikli bir karsilastirma yapabilmek i¢in yukarida bahsedilen boliimleri
Tablo 4-2'de listeliyoruz. Bunlara ek olarak, OSB ¢alismalarinda farkli dogrulama yontemleri de
kullanilabilmektedir. Ayrica, OSB c¢alismalarinda farkli dogrulama yontemleri de
kullanilabilmektedir. Tablo 4-2'de gosterilen ¢aligmalarin tamaminda 10 kat ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Tablo 4-2'de sunulan sonuglar incelendiginde, en yiiksek performans
degerinin power atlas1 ve derin sinir ag1 kullanilarak yapilan ¢alismada elde edildigi goriilmektedir
[43]. Bu ¢alismada, dnceden islenmis verilere bir power beyin atlasi uygulanmis ve ardindan PCC
(Pearson korelasyon katsayisi) kullanilarak korelasyon matrisleri olusturulmustur. Bu yontemle
elde edilen performans degeri %79,2 olarak kaydedilmistir [43]. Tablo 4-2'de verilen en diisiik
performans degeri ise Abraham ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada elde edilmistir[23].
Bu galismada, OSB tespiti i¢in birden fazla beyin atlasi kullanilmistir [23]. Sonug olarak, %66,8'lik
bir performans degerine ulasilmistir [23]. Bu ¢alismada ise, Tablo 4-2'de verilen sonuglar arasinda
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en yliksek ikinci performans degeri, 61x121 boyutlarinda toplam 7381 6zellik kullanilarak elde
edilmistir. Bu sonuclar, RNN tabanli aglarin zamansal korelasyonlar1 yakalama konusundaki
basarisin1 dogrulamaktadir. [43]'de elde edilen performans degeri bu ¢alismadan daha yiiksektir.
Ancak burada performansi etkileyen ana faktoriin, siniflandirma algoritmasi yerine c¢ikarilan

ozellikler oldugu degerlendirilmektedir.

Tablo 4-2: Onerilen ilk yéntemin ACC degerlerinin literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilmast

> . Siiflandirma Ornek o
Cahsmalar Ozellikler Yontemi Sayist Acc. (%)
Harvard-Oxford Atlas / Loiiistik Rearesvon -
[21] Riemannian ve | J gresy 871 71.7
Korelasyon matrisi 2
Craddock 200 Atlas /
[40] Fenotipik Veriler LM 1100 01
Denoising
[39] géagdmk 200Atlas/ 5 enkoder, Derin 1035 70.0
Sinir Ag1
Coklu Atlas (Harvard-
Oxford, Structural, Yeo
[22] Functional, Craddock 200 SVM-l; 671 66.8
etc.)
Coklu Atlas (Harvard-
Oxford, Craddock 200,
[41] Craddock 400, Dosenbach 3D CNN 74 73.3
160, Eickhoff-Zilles vb.)
[23] Eg;\:/ard-Oxford Atlas / CNN 871 69.5
Power Atlas / PCC, Sirali
[42] Ozellik Secme LDA 871 7.7
[43] Power Atlas / PCC Derin Sinir Ag1 871 79.2
Craddock 200, PCC,F- Y1gilmig Denoising
[44] skor ozellik segme Otoenkoder 1035 709
ggrgilfma Ik BASC Atlas, MSTEPS Standart RNN 871 74.7
ggrgilfma Ik BASC Atlas, MSTEPS BiRNN 871 745
ggrgilfma Ik BASC Atlas, MSTEPS LSTM 871 74.4
ggrgilfma Ik BASC Atlas, MSTEPS BILSTM 871 745
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4.2 SIFIR DOLGU TABANLI OZELLIK CIKARMA YONTEMI iLE ELDE EDIiLEN
SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Bu boliimde sifir dolgu tabanli oOzellik ¢ikarma yontemiyle elde edilen sonuglar
verilmektedir. Tablo 4-3’de farkli n degerleri i¢in siniflandirma isleminin MLP modeli ile elde
edilen sonuglar1 goriilmektedir. En yiikksek ACC degeri n=9 (9x444=3996 ézellik) durumu igin
gerceklesmistir. SENS, F-Score ve AUC iginde en yiiksek skorlar bu o6zellik sayisinda
gerceklesmistir. Diger 6zellik sayilari iginde birbirine oldukga yakin degerler elde edilmistir. Ayni
zamanda sonuclar Boliim 4.1°de verilen skorlara gore de belirgin sekilde daha iyidir. En diisiik

sonuclar Nn=4 durumu i¢in gergeklesmistir. Buradaki bagarim degeri %92,08 olarak hesaplanmuistir.

Tablo 4-3: Onerilen ikinci yontemin farkli 6zellik sayilarinda MLP ile degerlendirilmesi

ACC SPEC SENS PREC F-SCORE AUC
n=4 92.08 90.60 93.80 89.57 91.64 0.922
n=5 94.26 94.02 94.54 93.15 93.84 0.943
n=6 93.23 92.74 93.80 91.75 92.76 0.933
n=7 93.57 92.74 94.54 91.81 93.15 0.936
n=8 93.57 93.38 93.80 92.42 93.10 0.936
n=9 94.72 93.80 95.78 93.01 94.38 0.948
n=10 94.37 94.66 94.04 93.81 93.93 0.944
n=11 94.14 92.95 95.53 92.11 93.79 0.943
n=12 94.14 94.02 94.29 93.14 93.71 0.942
n=13 94.26 93.59 95.04 92.74 93.87 0.943
n=14 93.69 92.52 95.04 91.63 93.30 0.938
n=15 94.03 93.80 94.29 9291 93.60 0.940

Tablo 4-4’te sifir dolgu ve 6zellik se¢gme yontemi ile olusturulan 6zelliklerin farkli siniflandirma
algoritmas1 yapilan testleri goriilmektedir. SPEC ve PREC igin en yiiksek skorlar SVM modeline
aittir. Diger metriklerde ise en yiiksek performanslar MLP modeli ger¢eklesmistir. Ote yandan
KNN ve LDA modellerinin performanslart bunlarin bir miktar gerisindedir. Fakat literatiirdeki
diger ¢alismalarla kiyaslandiginda buradaki sonuclarin da kabul edilebilir degerlerde oldugunu
gostermektedir. Bu dogrultuda basarimdaki temel artisin 6zellik ¢ikarma ydnteminden

kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.
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Tablo 4-4: Onerilen ikinci yontemin farkli siniflandirma algoritmalari ile degerlendirilmesi

ACC SPEC SENS PREC F-SCORE AUC
MLP 94.72 93.80 95.78 93.01 94.38 0.948
KNN 84.85 85.90 83.62 83.62 83.62 0.848
LDA 86.34 87.18 85.36 85.15 85.25 0.863
SVM 93.23 95.51 90.57 94.56 92.52 0.930

Sifir dolgu islemi dogal dil isleme gibi farkli zaman serisi uzunluklarina sahip problemlerde
siklikla uygulanmaktadir. Degisken uzunluktaki zaman serisi verileriyle ¢aligirken, sifir dolgu
yontemi bilgi kaybini en aza indirmek i¢in kullanigh bir yaklagimdir. Bu yontem, modelin
doldurulmus boélgeleri géz ardi etmeyi 6grenmesine yardimci olur ve eksik veya eksik verileri
etkili bir sekilde ele almasini saglar. Sifir dolgu, zaman serisindeki bosluklari sifirlarla doldurarak
tim orijinal veri noktalarin1 korur. Bu sekilde, orijinal veri noktalarinin goreceli konumlar1 ve
zaman serisinin genel yapist korunur. Sifirlar anlamli bilgiler tasimaz, ancak zaman serisindeki
egilimleri ve desenleri anlamak i¢in orijinal verilere dayanan modeller i¢in 6nemli bir bilesendir.
Bu yontem, test verilerinin farkli uzunluklarda dizilere sahip oldugu durumlarda veya gercek
zamanl1 verilerin dinamik olarak degisen uzunluklara sahip oldugu durumlarda faydali olabilir.
Ornegin, bir modelin bir zaman serisini islerken, veri noktalarmin eksik oldugu veya verinin tam
olarak toplanamadigi durumlarla karsilasilabilir. Bu durumda sifir dolgu kullanarak, model eksik
verilerle basa ¢ikabilir ve zaman serisindeki desenleri tanimlayabilir. Bu kabiliyetlerin Tablo 4-
3’te goriilecegi gibi onerilen modelin literatiirdeki diger modellere kiyasla belirgin bir iyilesme

saglamasina neden oldugu degerlendirilmektedir.

4.2.1 Oznitelik Seciminde Beyin Bolgelerinin Etkisi

Calismanin son boliimiinde farkli ROT’lerin 6znitelik se¢iminde ne kadar etkili oldugu
degerlendirilmistir. Bu islem i¢in nihai 6znitelik kiimesine farkli ROI’lerin ka¢ kez dahil oldugu
ve 0zellik se¢imi sirasinda almis olduklar1 toplam SelectKBest skorlar1 dikkate alinmistir. Grafik
4-5’te beynin farkli ROI bolgeleri almis olduklari SelectKBest skorlarina gore azalan sirada
dizilmislerdir. Grafik iizerinde sol eksen toplam puan degerini sag eksen ise ilgili ROI bolgesinin
Oznitelik kiimesine ka¢ kez dahil oldugunu gdstermektedir. Grafikteki veriler incelendiginde bazi
ROI bolgelerinin diger kisimlara gore Ozellik se¢imi sirasinda daha etkili oldugunu

gostermektedir. Bolim 2.2°de belirtildigi gibi SelectKBest, hedef degiskene olan bireysel
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katkilarini goz 6niinde bulundurarak her bir 6zelligin 6nemini veya alaka diizeyini bagimsiz olarak
degerlendirmek icin istatistiksel dl¢iimlere dayali olarak ¢alismaktadir. Ozellikle, her bir dzellik
ile hedef degisken arasindaki iliskinin giiciinii belirlemek i¢in tek degiskenli istatistiksel testler
kullanir. Buradan hareketle bazt ROI’lerin TK ve OSB’li bireyler arasinda daha fazla ayirt
edicilige sahip oldugu degerlendirilebilir.
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Grafik 4-5: Oznitelik kiimesindeki sayilarina ve SelectKbest skorlarina gére ROI’lerin degerlendirilmesi

Tablo 4.5’de bu ¢alisma kapsaminda kullanilan toplam 444 ROI bélgesinden SelecktK Best
ozellik se¢imi sonucunda skor ve say1 bazinda en yiiksek degere sahip olan 87 tanesinin sonuglari
goriilmektedir. Skor bazinda en yiiksek degerler 208, 389, 336 ve 119. ROI’lere aittir. Bu bolgeler
icin skorlar sirastyla 126,32, 126,04, 124,69 ve 120,16 olarak gerceklesmistir. Oznitelik
kiimesinde ilgili bolgelerin kag kez dahil olduguna goére yapilan incelemede de yine ayn1 bolgelerin
yiiksek sayilara sahip oldugu goriilmektedir. 336. ROI 6znitelik kiimesinde 22 kez, 389. ROI 20
kez ve 208 ile 119. ROI’ler 19 kez dahil olmustur.

Grafik 4-6 ve Grafik 4-7°de de sirasiyla 6znitelik kiimesindeki say1 ve SelectKBest skor
degerine ROI’lerin aga¢ haritas:1 grafikleri goriilmektedir. Her iki grafik bir arada incelendiginde

bazi1 ROI’lerin OSB i¢in diger bolgelere kiyasla daha ayirt edici oldugu degerlendirilmektedir.
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Tablo 4-5: ROI’lerin Oznitelik kiimesinde yer alma sayilar1 ve toplam SelectKbest skorlar

Region Count Score Region Count Score Region Count Score
208 19  126.32 21 14 91.32 116 12 81.21
389 20 126.04 431 13 91.02 246 11 80.40
336 22 124.69 302 14 90.53 105 11 80.24
119 19  120.16 343 15 90.25 18 11 80.14
185 16  110.51 194 13 88.78 309 12 80.08
183 17  110.33 440 15 88.43 268 12 79.99
410 17  109.83 228 14 88.13 120 12 79.27
197 15  108.86 318 12 87.83 342 12 79.16
315 16 108.49 212 14 87.31 4 13 78.63

38 16  106.70 64 13 87.09 91 12 78.46
160 17 105.74 412 14 87.05 283 12 78.16
217 15 104.02 32 12 86.82 348 12 78.13
411 16  102.35 213 14 86.68 55 13 78.01
437 15 101.54 93 14 86.14 292 13 77.64
224 16  101.49 345 13 86.08 380 11 77.62
324 14 99.27 298 14 85.19 353 13 77.14
144 15 98.78 39 13 85.11 214 11 77.11
320 15 97.23 112 12 84.99 314 13 77.04

70 16 96.83 335 12 84.81 78 14 76.96
316 16 96.40 204 14 84.65 423 12 76.51
405 14 96.07 76 10 84.65 121 12 75.95
328 15 95.38 329 13 84.58 311 12 75.91
421 14 93.52 312 12 84.27 135 12 75.83
184 15 93.27 333 13 84.26 63 11 75.21
376 16 93.26 159 12 84.15 303 11 74.86
188 13 93.03 114 10 83.61 61 12 74.64

97 12 92.91 262 14 83.58 129 11 74.46
181 13 91.90 434 11 83.14 418 11 74.10
308 15 91.58 60 11 81.37 368 11 74.08
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5. TARTISMA

Literatiirdeki ¢calismalarda elde edilen basarimlar1 artirmak i¢in bu ¢alismada OSB’nin rs-
fMRI verileri iizerinden tespitinde iki farkli yaklasim sunulmaktadir. Her iki yaklasimda da
ABIDE 1 veri setine bir dizi dnisleme adim1 uygulanmistir. {1k yaklasimda BASC beyin atlasi
kullanilarak zaman serisi Ol¢timleri gergeklestirilmis sonrasinda PCC ile baglant1 matrisi elde
edilmis ve derin 6grenme modelleri ile smiflandirma islemleri gerceklestirilmistir. PCC
uygulamak veriler lizerindeki zaman bilgilerinin biiyiik 6l¢iide kaybolmasina neden olmaktadir.
Bu durumunda siniflandirma performansimni olumsuz etkiledigi degerlendirilmektedir. Bu
dogrultuda ikinci yaklagimda zaman serisi 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra PCC kullanarak baglanti
matrisi elde etmek yerine sifir dolgu (zero-padding) islemi uygulanmaistir.

Birgok makine 6grenimi modeli, verimli hesaplama ve uyumluluk i¢in sabit girdi boyutlari
gerektirir. Sifir dolgu, veri kiimesindeki en uzun dizinin uzunluguyla eslesecek sekilde daha kisa
dizileri sifirlarla doldurarak zaman serisi verilerinin uzunlugunu standartlastirmaniza olanak tanir.
Bu, tiim girdi dizilerinin ayn1 boyutlara sahip olmasini saglayarak toplu islemeyi kolaylastirir ve
genel egitim ve ¢ikarim hattini basitlestirir. Ayrica zaman serisi verileri genellikle bir zaman
adimindaki degerlerin dnceki degerlerden etkilendigi zamansal bagimliliklar sergiler. Sifir dolgu,
dolgulu dizilerin basinda ve/veya sonunda yeterli baglama sahip olmasini saglayarak modelin
zamansal bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde yakalamasina olanak tanir.

Sifir dolgu, makine 6grenimi modellerinin genelleme kabiliyetini artirabilir. Bunlara ilave
olarak daha kisa zaman serilerini sifirlarla doldurarak, model doldurulmus bdlgeleri géz ardi
etmeyi Ogrenir ve eksik verileri etkili bir sekilde ele almay1 6grenir. Bu, test verileri farkl
uzunluklarda diziler i¢erdiginde veya gercek zamanli veriler dinamik veri toplama nedeniyle
degisen uzunluklara sahip olabildiginde faydali olabilir [25].

Degisken uzunluktaki zaman serisi verileriyle ugrasirken, fazla verilerin kesilmesi veya
atilmasi bilgi kaybina neden olabilir. Sifir dolgu, bosluklart sifirlarla doldururken tiim orijinal veri
noktalarin1 korumaniza olanak tanir. Doldurulan sifirlar anlamli bilgiler aktarmasa da, orijinal veri
noktalarinin géreceli konumlarinin korunmasina yardimei olarak zaman serisinin genel yapisini
korur ve potansiyel olarak degerli bilgi kaybini en aza indirir [26]. Tiim bu sayilan sebeplerin
onerilen ikinci modelin OSB simiflandirmasinda belirgin sekilde daha iyi bir sonu¢ vermesine
neden oldugu degerlendirilmektedir. Onerilen ikinci modelde sifir dolgu isleminden sonra
diizlestirme islemi uygulanarak veriler vektér formuna doniistiiriilmiistiir. Vektér formuna

dontistiiriilen veriler iizerinden boyutsalli§i azaltmak amaciyla bir o6zellik se¢im islemi
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uygulanmistir. Ayrica segilen 6zellikler incelenerek hangi ROI’lerin TK ve OSB’li bireylerde daha
ayirt edici olabilecegi konusunda bir degerlendirme sunulmustur.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi kapsaminda rs-fMRI verilerinden OSB’nin tespiti i¢in iki
farkli 6zellik ¢ikarma yontemi Onerilmistir. rs-fMRI verilerinden OSB tespiti igin literatiirde
onerilen farkl 6zellik ¢ikarma yontemleri olsa da bunlar arasindan genel kabul gérmiis bir yontem
bulunmamaktadir. Onerilen her iki yontemde farkli ML algoritmalar ile test edilmistir. Sifir dolgu
tabanli yaklasim oOnerilen ilk modele ve literatiirdeki diger c¢alismalara kiyasla siniflandirma
performansinda belirgin bir iyilesme saglamistir. Sifir dolgu yontemi, degisken uzunluktaki zaman
serisi verileriyle calisirken bilgi kaybin1 minimize etmek i¢in kullanish bir yaklagimdir. Bu
yontem, eksik verileri etkili bir sekilde ele alir ve modelin doldurulmus bolgeleri goz ardi etmesine
yardimct olur. Sifir dolgu, zaman serisindeki bosluklari sifirlarla doldurarak orijinal veri
noktalarin1 korur ve zaman serisinin genel yapisini korur. Sifirlar anlaml bilgiler tasimaz, ancak
orijinal verilere dayanan modeller i¢in egilimleri ve desenleri anlamak i¢in 6nemlidir. Bu yontem,
farkli uzunluklarda dizilere sahip test verileri veya dinamik olarak degisen uzunluklara sahip
gercek zamanli verilerle karsilasildiginda faydali olabilir. Sifir dolgu kullanarak, model eksik
verilerle basa ¢ikabilir ve zaman serisindeki desenleri tanimlayabilir.

Calisma kapsaminda ayrica SelecktKBest 6zellik se¢imi algoritmasindan elde edilen
sonuclara gére hangi ROI’lerin TK ve OSB’li bireyleri ayirt etmede daha basarili olabilecegine
dair bir degerlendirme sunulmustur. Elde edilen sonuglarin rs-fMRI verileri ile OSB tespiti igin

oldukea timit vericidir.
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