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ÖZET 

 

Dinlenme Hali Fonksiyonel Manyetik Rezonans Görüntülerinin Derin 
Öğrenme Yöntemleriyle Analizi ve Nörodejeneratif Hastalık Tanısında 

Kullanılması 

Yener, Fatma Müberra 

Yüksek Lisans Tezi, Biyolojik Veri Bilimi Anabilim Dalı 

Danışman: Prof. Dr. Hasan Güçlü 

Eş-Danışman: Dr. Öğr. Üyesi Merve Yüsra Doğan 

Ocak 2023 

Dinlenme hali fMRG, beyindeki uzamsal konumlara bağlı BOLD sinyallerinden 

dolaylı olarak ölçülen sinirsel aktifliğin zamansal dinamiklerini içerir. 3 konumsal 

ve bir zamansal boyutuyla 4 boyutlu bir tensör yapısındadır. Beyindeki hastalığı 

modelleyen bağlantılar, örüntüler ve ilişkiler içerdiği düşünülmektedir. Beyinde 

meydana gelen hastalıklardaki heterojenlik nedeniyle hastalıkların biyobelirteçleri 

tam olarak bilinmemekte ve tanısı zorlaşmaktadır. Makine öğrenmesi ve görüntü 

işleme teknikleriyle donatılmış bilgisayar destekli tanı çalışmaları, dh-fMRG 

verilerindeki örüntüleri ve ilişkileri ortaya çıkarabilmeleri açısından büyük bir 

potansiyele sahiptir. Bu tezde, çeşitli boyutlarda çekirdeklere sahip Evrişimli, 

Tekrarlayan Sinir Ağları ve Destek Vektör Makineleri modelleri ile Parkinson, 

Şizofreni ve Otizm Spektrum Bozukluğu tanılama çalışmaları yapılmıştır. Bu 

çalışmanın katkısı şöyle sıralanabilir; (1) 4 boyutlu uzam-zamansal seyrek 

evrişimli sinir ağları kullanılarak kurulan modeller, dh-fMRG verisine ilk defa 

uygulanmıştır. Bu ağlar bütün bir ham dh-fMRG sekansıyla beslenmekte ve uçtan 

uca eğitilmektedir. Seyrek evrişimli katmanlar sayesinde aynı boyuttaki 

geleneksek evrişimlerden ve tekrarlayan sinir ağlarından daha az kaynakla ve 

daha hızlı çalışmaktadır. (2) Birden fazla dh-fMRG veri kümesinin ComBat 

yöntemiyle harmonize edilerek kullanılması da oldukça yeni bir yöntemdir. (3) 

Bildiğimiz kadarıyla, bu tezdeki bazı Parkinson sınıflandırma deneyleri, 

literatürde rs-fMRI ve derin öğrenme yöntemleri kullanılarak yapılan ilk 

Parkinson tanı çalışmalarıdır. Ayrıca, ComBat yöntemiyle harmonize edilmiş 

öznitelikler üzerine yapılan ve Destek Vektör Makinelerinin sınıflandırıcı olarak 

kullanıldığı Parkinson tanı deneyleri yüksek başarım göstermiştir. Tezdeki 

Şizofreni ve Otizm Spektrum Bozukluğu tanılama çalışmalarında ulaşılan 

başarım, literatürdeki 4 boyutlu uzam-zamansal görüntü işleme yapan emsallerine 

benzerdir. 

 

Anahtar Kelimeler: Derin Öğrenme, dh-fMRG, Parkinson, Otizm Spektrum 

Bozukluğu, Şizofreni  



ABSTRACT  

 

Analysis of Resting State Functional Magnetic Resonance Images with Deep 
Learning Methods and Their Use in the Diagnosis of Neurodegenerative 

Diseases 

Yener, Fatma Müberra 

Master’s Thesis, Program of Biological Data Science  

Supervisor: Prof. Hasan Guclu 

Co-supervisor: Dr. Merve Yusra Dogan 

January, 2023 

Resting state fMRI includes temporal dynamics of neural activity, measured 

indirectly from BOLD signals linked to spatial locations in the brain. It has a 4-

dimensional tensor structure with 3 spatial and one temporal dimensions. It is 

thought to contain connections, patterns, and relationships that model disease in 

the brain. Due to the heterogeneity in diseases occurring in the brain, the 

biomarkers of diseases are not known exactly and diagnosis becomes difficult. 

Computer-aided diagnostic studies equipped with machine learning and image 

processing techniques have great potential in terms of revealing patterns and 

relationships in rs-fMRI data. In this thesis, Parkinson, Schizophrenia and Autism 

Spectrum Disorder diagnosis studies were carried out with Convolutional Neural 

Networks with kernels of various dimensions, Recurrent Neural Networks and 

Support Vector Machines models. The contribution of this study can be listed as 

follows; (1) Models constructed using 4-dimensional spatio-temporal sparse 

convolutional neural networks were applied to rs-fMRI data for the first time. 

These networks are fed with an entire raw rs-fMRI sequence and trained end-to-

end. Thanks to sparse convolution layers, it works faster and with less resources 

than recurrent neural networks and traditional convolutions of the same size. (2) 

Harmonizing more than one rs-fMRI dataset with the ComBat method is also a 

fairly new method. (3) To the best of our knowledge, certain Parkinson's 

classification experiments in this thesis are the first Parkinson's diagnosis studies 

using rs-fMRI and deep learning methods in the literature. Moreover, Parkinson's 

diagnosis experiments performed on harmonized features with the ComBat 

method and using Support Vector Machines as classifiers showed high 

performance. The performance achieved in the Schizophrenia and Autism 

Spectrum Disorder diagnostic studies in the thesis is similar to its 4-dimensional 

spatio-temporal image processing counterparts in the literature. 

 

Keywords: Deep Learning, rs-fMRI, Parkinson's Disease, Autism Spectrum 

Disorder, Schizophrenia 
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1
GİRİŞ

İnsan beyninin yapısı ve nasıl çalıştığı en çok merak edilen, üzerine en
çok çalışılan ve başka alanlara ilham olmaya devam eden konuların başında
gelmektedir. Duyusal girdileri değerlendirişi ve cevap verişi, deneyimler ve
hastalıklarla değişimi anlamlandırılmaya çalışılmıştır. Bunun için beynin yapısını
ve fonksiyonel sinyalleri algılayacak ve anlayabileceğimiz şekle dönüştürecek
bir çok ölçüm ve görüntüleme tekniği ortaya çıkmıştır. Bunların arasında en
çok kullanılanlar invasif olmayan yöntemlerdir. Magnetoenselografi (MEG),
elektroenselografi (EEG), manyetik rezonans görüntüleme(MRG), difüzyon
tensör görüntüleme (DTG), fonksiyonelmanyetik rezonans görintüleme (fMRG),
invasif olmayan yöntemlere örnek olarak verilebilir.

İnsan beyin fonksiyonlarının invasif olmayan yöntemler kullanılarak
değerlendirilmesi ve analiz edilmesi büyük bir zorluk olmaya devam etmektedir.
MEG ve EEG gibi yöntemler nöral aktifliği direkt ölçen yöntemler olmalarına
rağmen çözünürlük, duyarlılık ve yerini saptama problemlerine sahiptir. fMRG
ve DTG gibi görüntüleme teknikleri bu açıdan avantajlı olmasına rağmen çok
boyutlu olmaları nedeniyle yorumlanmaları daha zor olabilmektedir.

Çok boyutlu görüntüler arasında fMRG konumsal üç boyutun yanısıra zamanla
değişimi de ölçmesi hasebiyle dört boyutlu bir görüntüleme tekniğidir.
Ölçüm sırasında herhangi bir zararı olmadığından defalarca tekrar edilebilirliği
sayesinde kullanımı yaygınlaşmıştır. Uzay ve zamansal çözünürlüğünün yüksek
olması beynin işleyişini çözme ve anlamlandırma çalışmalarında elimizdeki en
güçlü tekniklerden biri olmaya adaydır. fMRG beyindeki kan oksijenlenme
seviyesi bağımlı (BOLD) sinyali ölçerek nöral aktifliği dolaylı olarak saptar. Bu
görüntüler voksel denen, her boyutu birkaç milimetre olan kübik birimlerden
oluşur. 2 boyutlu görüntülerdeki piksellerin 3 boyuttaki karşılığı denebilir. Her
voksel bir intensite (BOLD sinyali) değerine sahiptir. Zaman ekseni birkaç saniye
aralıklarla çekilen 3 boyutlu beyin hacimlerinden oluşur.
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Sağlıklı ya da hastalıklı bir beynin nasıl çalıştığı henüz tam olarak anlaşılmış
değildir. Bunu ortaya çıkarmak için kognitif bir görev sırasında nasıl
tepkiler verdiğini ölçmek, bu görev sırasında beynin hangi bölgelerinin işlevsel
olduğunun tanımlanmasına olanak sağlamıştır. Bu araştırmalarda, denekler
kognitif bir görevi yerine getirirken fMRG çekilir ve buna göreve dayalı fMRG
denir. Bahsedilen kognitif görevler; bir objeyi ya da örüntüyü izlemek, belli
bir kelimeyi okumak ya da dinlemek [1], ezberlenmiş bir listedeki bir elemanı
hatırlamak, kumar oynamak [2] olabileceği gibi duygusal durumlara neden olan
herhang bir uyarana maruz kalmak da olabilir [3]. Öte yandan, çalışmanın
amacı herhangi bir beyin hastalığının erken teşhisi ve bu hastalık için biyobelirteç
geliştirilmesi [4], [5] ise fMRG çekilirken hastadan hiçbir şey yapmaması ve
düşünmemesi istenir. Çalışmaya bağlı olarak gözler açık veya kapalı çekilebilir.
Buna da dinlenme hali fMRG (dh-fMRG) denir.

Çeşitli istatik ve makine öğrenmesi teknikleri ve dh-fMRG verileriyle birçok
psikiyatrik ya da nörodejeneratif hastalığın doğası aydınlatılmaya çalışılmakta
ve erken teşhisi için sınıflandırmalar yapılmaktadır. Bu çalışmaların büyük bir
çoğunluğu zamandan ve hesaplama gücünden tasarruf etmek için voksel seçme
ve fonksiyonel atlas uygulama gibi boyut düşürme tekniklerine ya da fonksiyonel
bağlantı matrisi gibi ikincil hesaplamalara odaklanmaktadır. Halbuki boyut ve
öznitelik azaltmak verinin içerdiği önemli konumsal ya da zamansal bilgilerden
feragat etmeyi gerektiriyor olabilir. Bu çalışmadaki amacımız, 4 boyutlu ham
dh-fMRG verisini bütüncül bakış açısıyla içerdiği bilgileri kaybetmeden ele
almak ve Parkinson, Şizofreni, Otizm Spektrum Bozukluğu gibi hastalıkların
teşhisinde kullanmaktır. 4 boyutlu ham bir dh-fMRG verisinde her bir vokselin
konumu ve içerdiği BOLD sinyali öznitelik olarak kabul edilebilir ve gelişmiş
derin öğrenme yöntemleri kullanarak uzay-zamansal çok boyutlu evrişimli sinir
ağlarıyla (ESA) analizi ve sınıflandırması yapılabilir. Bununla birlikte bu
çalışmada, uzay-zamansal 4 boyutlu modellerle ulaşılan performans ölçütlerinin,
daha düşük boyutlu evrişimli ya da tekrarlayan sinir ağlarıyla (TSA) ulaşılan
performanslarla karşılaştırılması da hedeflenmektedir.

Bütün deneyler, 128 GB RAM’e sahip, 4x NVDIA TESLA 12 GB RAM
GPU’lu İstanbulMedipol Üniversitesi Yüksek Performanslı Ubuntu sunucusunda
yapılmıştır. Kodlarda Python programlama dili kullanılmıştır. Pandas, Numpy,
Scikit-Learn, Matplotlib, Keras, Tensorflow, Pytorch, Nilearn, Nibabel, Plotly,
MinkowskiEngine, UMAP modülleri kullanılmıştır.
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1.1 Problem Tanımı
Nörodejeneratif hastalıklar içinden ikinci en yaygın gözlenen Parkinson hastalığı
(PH), 65 yaş üstü nüfusun %2-3’ünü etkilemektedir. Yapılan istatistiksel
çalışmalarda, 2005 ile 2030 yılları arasında Parkinson hastası sayısının ikiye
katlanması öngörülmektedir. PH için nöron kayıpları ve disfonksiyonları,
motor semptomlarının görülmesinden çok önce başlamaktadır. Dopaminerjik
nöron kayıpları beyindeki motor işlevlerinden sorumlu bölgelerde dopamin
tükenmesine yol açmaktadır L-DOPA gibi ilaçlar hastalığın tedavisinde
kullanılmaktadır. Tedavinin erken başlaması motor işlevlerinin bozulmasını
geciktirebilir veya durdurabilir. Bu yüzden erken tanı PH için elzemdir. PPMI
Denovo veri kümesi, Parkinson hastalarının tanı aldıktan sonra henüz ilaç
kullanmaya başlamadan önce çekilen dh-fMRG’lerinden oluşur. Erken tanı
çalışmaları için çok uygun bir veri kümesidir. Bu tezde, öncelikle progresif ve
nörodejeneratif bir hastalık olan Parkinson Hastalığı (PH) üzerine bilgisayar
destekli erken tanılama çalışması yapılması amaçlanmaktadır.

Otizm Spektrum Bozukluğu (OSB) ve Şizofreni hastalığı (ŞH) ise semptomları
bilinen fakat patofizyolojisiyle alakalı farklı teorilerin olduğu beyin hastalıklarıdır.
OSB’li ve ŞH’lı birey sayısı her geçen gün artmaktadır. Tedaviye erken
başlama ve sosyal yaşama entegrasyon becerileri üzerine çalışma açısından
erken tanı çok önemlidir. dh-fMRG verileri kullanılarak yapılan klinik tanıya
destek çalışmalarını, tanılamadaki harcanan vakit ve kaynak açısından tasarruf
sağlayacağı düşünülürse, desteklemek ve arttırmak mühimdir. Bu tezde, PH
tanılama için geliştirilen modellerin bazıları, OSB ve ŞH tanılama amacıyla da
kullanılmıştır.

1.2 Tezin Katkısı
Bu tezde yapılan deneyler ve ulaşılan sonuçların bazı açılardan literatüre katkısı
olmuştur. Literatürde dh-fMRG’nin boyutunu düşürmeden 4 boyutlu haliyle
işleyebilecek örnek modeller çok azdır. Farklı kaynaklardan gelen dh-fMRG
verilerini birlikte kullanmak amacıyla uyumlaştıran yöntemleri kullanan
çalışmalar bir kaç tanedir. Klasik makine öğrenmesi yöntemleriyle dh-fMRG
kullanarak yapılan PH tanılama çalısması sayısı yetersizdir, derin öğrenme
yöntemiyle yapılan ise yoktur. Bu tezdeki çalışmalarla literatürdeki bu boşluklar
doldurulmak istenmiştir.
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1.2.1 Uzay-Zamansal Seyrek Evrişimli Sinir Ağı Modeli
Bu tezde kullanılan 4 boyutlu evrişimli sinir ağı, nokta bulutu formatındaki
görüntüleri ve videoları (LIDAR görüntüleri) işlemek için tasarlanmıştır [6]. Bu
ağlar, daha önce dh-fMRG verisine uygulanmamıştır. Kullanılan yöntem çok
yenidir.

1.2.2 Farklı dh-fMRG Veri Kümelerinin Harmonizasyonu
Literatürde ComBat harmonizasyon metodunu kullanarak dh-fMRG analizi
üzerine yapılan çalışma sayısı çok azdır [7], [8], [9]. Bu tezdeki bazı deneylerde
PH veri kümeleri ComBat yöntemiyle harmonize edilerek sınıflandırılmıştır.

1.2.3 dh-fMRG ile Parkinson Hastalığı Tanılama
PH tanılama literatürüne baktığımızda, 3 boyutlu MR görüntüsüyle yapılan
çalışmalar çoğunluktadır. Açık erişimli PH dh-fMRG verisinin az ve yeni olması
bu durumu etkilemektedir. Literatürde PH dh-fMRG verisi ve derin öğrenme
yöntemleri kullanılarak yapılan sınıflandırma çalışması sadece bir tanedir [10].
Bu çalışma tanılama çalışması olmayıp erken ve geç parkinson dönemlerini ayırt
etme üzerinedir. Bu yüzden PH tanılamaya odaklanmak buradaki boşluğu
doldurmak açısından istifadeli olmuştur.

1.3 Tezin Ana Hatları
Tezin ilk bölümünde, dh-fMRG,hastalıklar ve odaklanılacak yöntemler hakkında
kısa ve genel bilgi verilmiştir. Üzerine eğilinmek istenen problemler ve tezin
katkısı sıralanmıştır. İkinci bölümde, literatürdeki dh-fMRGvemakine öğrenmesi
yöntemleri kullanarak yapılan öznitelik çıkarma/seçme ve sınıflandırma
çalışmaları özetlenmiştir. Üçüncü bölümde, tezde kullanılan verilerin doğası ve
uygulanan yöntemler hakkında teorik bilgiler verilmiştir. Dördüncü bölümde,
veriler ve yöntemlerin nasıl uygulandığı ayrıntısıyla anlatılmıştır. Beşinci
bölümde, sonuçlar sunulmuş, değerlendirilmiş ve gelecekte konuyla ilgili
yapılabilecek çalışmalar örneklenmiştir.
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2
LİTERATÜR ÖZETİ

2000’li yıllara kadar, bilişsel işlevlerin insan beynindeki oluşumu ve çeşitli
bölgelerin nasıl koordine olduğu, çoğunlukla göreve dayalı (task-based) fMRG
çekimleri ve analizleriyle anlaşılmaya çalışılıyordu. Biswal ve diğerleri [11]
çalışmasında, belli bir görevin yokluğunda bile, fMRG çekimindeki düşük
frekanslı kortikal dalgalanmaların nörolojik öneminin olduğunu ve daha
sonraki çalışmalarda dinlenme hali ağları [12] olarak adlandırılan beyindeki
eş zamanlı aktivasyonları ve deaktivasyonları gösterdi. dh-fMRG, beynin
fonksiyonlarının nasıl organize olduğu, çeşitli hastalıklar sonucu nasıl bozulduğu
ve yaşın ilerlemesiyle nasıl değiştiği konusunda nörobilimsel öngörüler üretme
potansiyeline sahiptir. Şizofreni [13], Otizm Spektrum Bozukluğu [14],
Alzheimer [15], Parkinson, depresyon [16] vb. gibi pek çok nörolojik ve
psikiyatrik hastalıkta beyindeki dinlenme hali ağlarındaki bozulmalar olduğu
saptanmıştır. Dinlenme hali aktivasyonlarının değiştiğini belirlemekteki en
büyük zorluk, fMRG analizlerinde uygun araçlar ve yöntemler geliştirilmesidir.
Bu bölümde, klasik ve gelişmiş makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak
dh-fMRG üzerine yapılan sınıflandırma çalışmaları anlatılmaktadır.

2.1 Denetimsiz Makine Öğrenmesi Yöntemleri İle dh-fMRG
Analizi

dh-fMRG üzerine yapılan çalışmalar disiplinlerarasıdır. Grafik teorisi, görüntü
ve sinyal işleme, istatistik ve makine öğrenmesi gibi alanlardan etkilenmiştir.
Makine öğrenmesinin analiz yöntemi olarak kullanıldığı çalışmalar genellikle
veri odaklı modeller üzerinedir ve dh-fMRG’nin kapsamlı bir şekilde karakterize
edilmesine olanak sağlamıştır. Denetimsiz makine öğrenmesi yöntemleri, ilk
olarak sağlıklı bir beyindeki dinamikleri ve fonksiyonel örgütleşimi aydınlatmayı
hedeflemiştir. Örneğin; Kümeleme analizi (clustering), matris dekompozisyonu
ve bileşen analizi (TBA, BBA) gibi yöntemler, beyindeki fonksiyonel olarak
anlamlı bölgeleri, fonksiyonel ağları, bazı örtük fonksiyonel bağlantıları ortaya
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çıkarmıştır.

Denetimsiz öğrenme yaklaşımları, çok boyutlu kompleks verilerin analizinde
iyi sonuçlar verebilmektedir. Bu yöntemlerin bir çoğu dh-fMRG verilerini
kullanarak beyin atlaslarına benzer şekilde işlevsel olarak beyni parselleştirmeyi
amaçlamıştır. Bu yöntemlerle beyni fonksiyonel bölütlere ayırma işlemi
anatomik özelliklere değil fonksiyonel BOLD sinyallerine dayalıdır. Bir diğer
araştırma konusu ise fonksiyonel bağlantıların dinamiğidir. Denetimsiz öğrenme
yöntemleri, beyindeki fonksiyonel bağlantı ağlarının bütün olarak zamanla
değişiminin keşfedilmesinde önemli bir rol oynamıştır [17] [18]. Bağımsız bileşen
analizi ve sözlük öğrenmesi gibi yöntemler, zamansal dinamikleri gösteren
farklı uzamsal modları doğrusal bir projeksiyona ayrıştırmaktadır. Kümeleme
yöntemleri ise vokselleri ayrışık işlevsel bölgelere bölütlemek ya da fonksiyonel
ağları belirlemek için kullanılmıştır. Bu yöntemlerin çıktıları hastalık tanılamada
öznitelik olarak kullanılabilir.

2.1.1 Bağımsız Bileşen Analizi
dh-fMRG verisine bağımsız bileşen analizi uygulandığında her biri kendi
zaman serisini takip eden uzamsal haritalar çıkarılır. Bu haritaların bazıları
tutarlı fonksiyonel ağları temsil ederken bazıları da artefaktlar yani gürültüdür.
Gürültüleri belirlemek için belli kriterler kullanılabilir fakat standart bir yöntem
yoktur. Beckmann ve çalışma arkadaşları [19] dh-fMRG verisinden sadece
fonksiyonel ağları çıkarmak için probabilistik bir bağımsız bileşen analizi (PICA)
uygulamışlardır. PICA başarılı bir şekilde bağımsız bileşen haritalarının içinden
artefaktları ayırmıştır. FMRIB fMRG önişleme yazılımının ICA-FIX aracı otomatik
artefakt giderme stratejisine sahiptir [20]. Bu araç artefaktları etiketlemek için
önceden eğitilmiş bir sınıflandırıcı kullanmaktadır. Grup bağımsız bileşeni
yönteminde (gICA), çok örnekli fMRG verisi zamansal boyutta birleştirilir ve
daha sonra bağımsız bileşen analizi uygulanır [21]. İkili regresyon ya da
grup matrisinin geri projeksiyonu sayesinde grup bağımsız bileşenleri, bireysel
bağımsız bileşenlere dönüştürülebilir [22]. Kanonik Bağımsız Bileşen Analizi
(Canonical ICA) hem grup seviyesinde hem de bireysel seviyedeki bileşenleri
bulur [23].

BBA, Gauss dağılımına sahip olmayan verilerin doğrusal bir dönüşümünü
modellemektedir. Lineer bir projeksiyonun örtük bileşenleri bulması ve fMRG
ilişkisini kapsamlı olarak açıklaması pek mümkün değildir. Ayrıca bileşenlerin
Temel Bileşen Analizinde (PCA) olduğu gibi önem ya da ağırlık derecesini çıktı
olarak vermez. Bazen gürültüyü temsil eden bileşenleri gidermek için manuel
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olarak kontrol gerektirebilir. fMRG verisinin çok boyutlu olmasından dolayı
bağımsız bileşenler analizi öncesinde TBA uygulamak gerekebilir. Bu da bazı
anlamlı sinyallerin ve bilgilerin kaybolmasına neden olabilir.

2.1.2 Seyrek Sözlük Öğrenmesi
Daubechies ve diğerleri uzamsal örüntüdeki seyrekliği eniyileyen yöntemlerin,
verideki uzamsal bağımsız bileşenleri eniyileyenlerden daha etkili olduğunu
belirtmiştir [24]. Lee ve diğerleri [25] seyrek sözlük öğrenmesi (SSÖ) kullanarak
bireysel varyasyonları BBA’ya dayalı yöntemlerden daha iyi yakalayan veri odaklı
bir model geliştirmiştir. Bir diğer çalışmada, atlas oluşturmak için kullanılan
populasyon seviyesi bileşen haritalarını ve bireysel seviyedeki haritaların farkını
gösteren bir model eğitilmiştir [26]. Bu algoritmada dışbükey eniyileme
yöntemleri uygulanarak bireye özgü farklılıklar hesaplandığı gibi, populasyon
düzeyindeki parselasyonlar da çıktı olarak alınmıştır. Böylece spontan beyin
dalgalarının atlası çıkarılmıştır. Abraham ve arkadaşlarının çalışmasında [27] çok
örnekli sözlük öğrenmesi uygulanırken bütün bir varyasyon düzenlileştirilmesi
yapılması gerektiğini öne sürmüştür. kümeleme ve bileşen analizi yöntemleriyle
karşılaştırıldığında, bu uygulama ile, daha kararlı ve iyi yapılandırılmış beyin
bölgelerinin otomatik olarak çıkarıldığı görülmüştür. Benzer bir çalışmada,
tüm beyindeki BOLD sinyallerinin seyrek reprezentasyonlarını oluşturmak için
bireysel fMRG zaman serisi faktörize edilerek bir baz sözlük yani fonksiyonel
ağların ortak aktivasyon örüntüleri ve karşılık gelen katsayılar yani ilgili uzamsal
haritalar elde edildi. Bu temsiller, BBA ile elde edilen bileşenlerinin aksine
uzamsal olarak yüksek oranda benzerlik gösterdi [28]. Zhang ve diğerlerinin
çalışmasında [29], Seyrek Sözlük Öğrenmesi, bileşen analizi ve kümeleme
yöntemlerine göre daha iyi sonuçlar vermesine rağmen, bazı eksikliklerinin
de mevcut olduğu gözlenmiştir. Örneğin, sözlük boyutunun ve seyreklik
derecesinin nasıl belirlenebileceğine ve eniyilenebileceğine dair güvenilir standart
uygulamalar yoktur. SSÖ algoritmalarıyla çıkarılan fonksiyonel ağların
düzenliliği ve değişkenliği, farklı çok özneli ve bireysel taramalar kullanılarak
değerlendirilmelidir. Ayrıca SSÖ algoritmaları, gelişmiş yöntemler göz önünde
bulundurulduğunda sığ yöntemler arasında sayılmaktadır. Bu yüzden daha ileri,
data odaklı ve hiyerarşik öznitelik soyutlama avantajlarına sahip yöntemlerle, SSÖ
yöntemlerinin iyileştirilmesinin sağlanabileceği öngörülmüştür.
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2.1.3 Kümeleme
Kümeleme yöntemleri ve Gauss Karışım Modelleri, fMRG verilerinin uzamsal
olarak bölütlenmesi için sıklıkla yararlanılan yöntemlerdir. Özellikle K-ortalama
Kümeleme yönteminde, vokseller arasındaki benzerlik ham zaman serileri ve
bağlantı örüntüleri vasıtasıyla ölçülebilmektedir. Öklid mesafesi ölçütü zaman
serilerinden spektral öznitelikler gibi çeşitli öznitelikleri saptayabilmektedir.
K-ortalama Kümelemesi ile beynin fonksiyonel örgütlenmesiyle ilgili çalışmalar
yapılabilmektedir. Örneğin, bir çalışmada insan beyninin korteksinin birbirini
tamamlayıcı iki fonsiyonel sistemden oluştuğu bu yöntemle belirlenmiştir: Bunlar
uyaranla çalışan dışsal sistem ve iç etkenlerle çalışan içsel sistemdir [30].

Kümeleme uygularken karar verilmesi gereken en önemli metriklerden biri
vokseller ya da köşelerdeki farklılığı ölçen uzaklık fonksiyonudur. Uzaklık
fonksiyonu hesaplaması, voksellerdeki zaman serisine ya da fonksiyonel bağlantı
matrisine uygulanabilir. Bu iki yöntem aynı işlevsel bağlamdan yola çıkarak
tasarlanmış olsa da sonuçta oluşan beyin parsellerinde önemli farklılıklar
bulunmuştur [31]. Bir diğer önemli parametre ise; Kümeleme metotlarının
neredeyse hepsinde küme sayısını önceden belirlenmesinin zorunluluğudur.
Oluşturulmak istenen optimum küme ya da bileşen sayısı çarpraz doğrulama
ya da kümelemenin kalitesi, kararlılığı ve yeniden üretilebilirliğini ölçen çeşitli
istatistiksel yöntemlerle belirlenebilir.

fMRG öznitelikleri grafik temsilleri şeklinde gösterilebilir. Grafikteki bağlantı
birimleri (node) vokselleri ve kenarlar ise zaman serilerini ya da fonksiyonel
bağlantı haritalarından elde edilen korelasyonları temsil eder. Van Den Heuvel
ve diğerleri [32] voksele dayalı kesik grafik kümelemesi kullanarak dinlenme
hali ağlarını belirleme üzerine bir çalışma yapmıştır. Grafiği modellerken
grup analizi kullanmıştır. Bu yaklaşımda modellenen grafik kompleks
olabilir. Kompleksiteyi sınırlamak için çeşitli eşikleme yöntemleri kullanılır
[33]. Bir Otizm Spektrum Bozukluğu tanı çalışmasında, dinamik beyin ağlarının
temsillerinimodellemek için çoklu grafik kümelemesi yöntemi, kurulan zamansal
grafiklerdeki tutarsızlıkları belirlemek amacıyla kullanılmıştır [34].

Beyindeki fonksiyonel ağların hiyerarşik bir yapıda olduğu bazı çalışmalarda
gösterilmiştir [35]. Hiyerarşik kümeleme dh-fMRG verilerini bölütlemek ve
örtük hiyerarşik yapıyı ortaya çıkarmak için çok uygun araçlar sağlamaktadır.
dh-fMRG’ye yönelik yapılan ilk kümeleme çalışmaları bu araçlarla yapılmıştır
[36]. Hiyerarşik kümeleme deterministiktir ve uygulanırken küme sayısının
önceden belirlenmesine gerek yoktur. Kümeleme dendrogramı kurulduktan
sonra, doğal kümeleri en iyi temsil edecek şekilde ayrılmalıdır. Bölünme aşaması,
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belirlenen bir bağlantı kriterine, örneklemdeki tutarlılığa veya ileri deneysel
bilgiye dayalı olabilir [37]. Michel ve diğerleri, MR çekimi sırasında hastanın
davranısını tahmin etmek için, bağlantı kısıtlaması kriteri kullanarak beyin
hacimlerinin hiyerarşik kümelemesini modellemiştir [38].

2.1.4 Otomatik Kodlayıcılar
Çok boyutlu verilerde, boyut azaltması yapmak için kullanılan lineer olmayan
yöntemlerden biri de otomatik kodlayıcılardır. Bir otomatik kodlayıcı, lineer
olmayan dönüşümler sonucunda, düşük boyuttaki gömülü öznitelikleri çıkarmak
için eğitilen, kodlayıcı ve çözücüden oluşan bir nöral ağ modelidir. Örneğin, OSB
tanılaması amacıyla yapılan çalışmda [39], probabilistik bağımsız bileşenlerle
oluşturulan beyin atlasının konumsal aktivasyon bölgelerinden hesaplanan Güç
Spektral Yoğunluğu (GSY) değerleri öznitelik olarak kullanılmıştır. GSY’leri
farklı bir öznitelik uzayına lineer olmayan şekilde kodamak için yığınlanmış
bir otomatik kodlayıcı kullanılmış ve DVM ile ikili sınıflandırma yapılmıştır.
Hu ve diğerleri [40], ham dh-fMRG verilerinden 90 beyin bölgesinin ikili
korelasyonunu hesaplamış ve bir korelasyon matrisi elde etmiştir. Korelasyon
matrisi değerleriyle hedefli bir otomatik kodlayıcı eğitilerek Alzheimer Hastalığı
tanılamada kullanılmıştır. Burada kullanılan model, farklı beyin bölgeleri
arasındaki ilişkileri verimli bir şekilde belirlemiş, AH hastalığı tahmininde klinik
karar desteği için güçlü bir referans olmuştur.

dh-fMRG verileri üzerine yapılan pek çok hastalık tanılama çalışmasında boyut
küçültme yöntemi olarak kullanılmıştır [41]. Örneğin, OSB için fonksiyonel beyin
ağları özniteliklerinden daha düşük boyuttaki ileri öznitelikleri öğrenmek için
bir otomatik kodlayıcı kullanılmış ve ileri beslemeli sinir ağlarıyla bu öznitelikler
sınıflandırılmıştır [42]. Shoeibi ve diğerleri [43], evrişimli katmanlardan oluşan
bir otomatik kodlayıcı kullanarak Şizofreni ve DEHAB dh-fMRG verilerinden
düşük boyutlu öznitelikler üretmiş ve sonrasında klasik makine öğrenmesi
yöntemleriyle tanılama çalışmaları yapmıştır. Yin ve arkadaşları [44], örtük
öznitelikleri çıkarmak için yarı denetimli bir otomatik kodlayıcı tasarlayarak
ABIDE-I verileri üzerinde sınıflandırma yapmıştır. Otomatik kodlayıcıların
bir diğer kullanım amacı, denetimli eğitim öncesi denetimsiz eğitim yaparak
düzenlileşme ve eniyileme sağlamasıdır. İzlenen bu işlemler, denetimli
eğitimdeki genelleştirmeyi artırmaktadır [45].
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2.2 Denetimli Makine Öğrenmesi Yöntemleri ile dh-fMRG
Analizi

Sinirbilimindeki pek çok soruya cevap vermek için tahmine dayalı yaklaşımlar
kullanılmaktadır. Örneğin, beyindeki bağlantılar kalıtsal mıdır? Kişisel bilişsel
farklılıklar beyin ağlarındaki bilgiler kullanılarak öngörülebilirmi? Diğer yandan,
bilgisayar destekli hastalık tanısı, ilerlemesi ve tedavi planlaması tahminleri,
gelişimsel beyin ya da insan-bilgisayar etkileşimi çalışmaları için de tahmine
dayalı yöntemlere ihtiyaç duyulmaktadır. Denetimli makine öğrenmesi, bu
yöntemler içinde en çok kullanılanlardandır.

2.2.1 Öznitelik Çıkarma/Seçme
Denetimli makine öğrenmesi kullanarak yapılan tanı çalışmalarındaki ilk aşama
öznitelik çıkarma veya seçmedir. Bunun için fMRG verilerine özgü çeşitli
hesaplamalar (fonksiyonel bağlantı, ReHo, fALLF hesaplamaları) mevcut olsa
da bazen denetimsiz makine öğrenmesi yöntemlerinden de faydalanılmaktadır.
Fonksiyonel bağlantı hesaplamaları, bağımsız bileşenler veya örtük (latent)
öznitelikler en çok çıkarılan özniteliklerden olup, Genel Lineer Model (GLM) ile
en aktif vokselleri belirlemek de öznitelik seçmeye örnek olabilir.

2.2.2 Destek Vektör Makinesi
Sınıflandırma amacıyla kullanılan Destek Vektör Makineleri (DVM) az sayıda
örnekleme kolayca uyum sağlaması nedeniyle fMRG verileri üzerinde sıkça
kullanılmıştır. Hibrit olarak tasarlanan GLM-DVM iş akışlarının fMRG için
kullanılması yaygındır [46]. TBA ile öznitelik çıkarma sonrası DVM ile
sınıflandırma yapmanın kararlılığı ve genelleştirmeyi arttırdığı görülmüştür [47].
Wang ve diğerleri [48] 7 farklı dh-fMRG veri kümesi kullanarak her bir verinin
bağımsız bileşen analizinden sonra GLM ile en önemli 5 özniteliği seçmiştir.
Çalışmada, sınıflandırma amacıyla bu özniteliklerle beslenen DVM’e dayalı bir
model geliştirilmiştir. BBA kullanılan çalışmalardaki en büyük kısıt bileşen
sayısını belirlemek ve artefakt bileşenleri tespit etmektir. fMRG verilerinde
artefakt bileşenlerin manuel olarak bir uzman tarafından belirlenmesi gerekir.

DVM, aktifleştirilmiş beyin voksellerinin haritasının çıkarılması gibi öznitelikleri
çıkarma metodu olarak da kullanılmaktadır [49], [50]. Bazı çalışmalarda,
DVM hem voksel seçme hem de sınıflandırma yöntemi olarak kullanıldığında
diğer yöntemlerden daha iyi sonuçlar vermiştir. Kuncheva ve diğerleri, Haxby
veri kümesini kullanarak 18 farklı yöntem içinden DVM’in performansının
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en iyi olduğu sonucuna varmıştır [51]. Bi ve diğerleri AAL atlasındaki 90
bölgenin Pearson Korelasyonu ile hesapladıkları fonksiyonel bağlantı değerlerini
öznitelik olarak kullanmış ve birden fazla DVM’le kurdukları rastgele bir DVM
kümesiyle sınıflandırma yapmıştır [52]. Benzer şekilde başka bir çalışmada,
Şizofreni ve sağlıklı fMRG verileri arasında sınıflandırma yapmak için ReHo
(Regional Hemogeneity) değerleri öznitelik olarak hesaplanmış ve DVM ile
sınıflandırılmıştır [53].

Eslami ve Saeed, OSB tanılama amacıyla, önce iki gizli katmandan oluşan
perseptronla fMRG verisinden öznitelik çıkarmış, daha sonra veri arttırmak
için SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) yöntemini [54]
uygulamış ve DVM ile sınıflandırma yapmıştır [55]. Bir diğer çalışmada [56],
seçilen ve çıkarılan özellikler, BOLD sinyalinin düşük frekans dalgalanmasına
(fALFF) dayanmaktadır. Beyindeki ilgili bölgeler (ROI), PH ve SK arasındaki
fALFF değerlerinin farkına bakılarak belirlenmiştir. Bu bölgelere ait fALFF
değerlerinin etkili biyobelirteçler olduğu öne sürülmiştir. Çıkarılan öznitelikler
daha sonra bir destek vektör makinesi kullanılarak sınıflandırılmış ve
birini dışarıda bırak çapraz doğrulama (LOOCV) kullanılarak performansı
ölçülmüştür. Benzer olarak, Chen ve diğerlerinin çalışmasında [57], her fMRG
verisinde 6670 tane fonksiyonel bağlantı çıkarılmış, en uygun öznitellikler
Kendall Tau korelasyon katsayısı kullanılarak seçilmiş, DVM kullanılarak
sınıflandırılmış ve sınıflandırıcının performansı birini dışarıda bırak çapraz
doğrulama kullanılarak ölçülmüştür.

Abos ve diğerleri [58], PH subtiplemesi yapmak amacıyla fonksiyonel bağlantı
özniteliklerini kullanmıştır. Brainnetome beyin atlası kullanarak fonksiyonel
bağlantılar oluşturulmuş ve optimize edilmiş özellikler, rastgele lojistik regresyon
kullanılarak seçilmiştir. Hafif Bilişsel Bozukluğa sahip Parkinson hastaları
(PH-HBB) ve HBB olmayan PH’lar arasında, DVM yardımıyla ikili sınıflandırma
yapılmıştır. Long ve diğerleri’nin çalışmasında [59], ilgili beyin (ROI) bölgelerine
dayanan üç farklı öznitelik; ReHo, fALLF ve bölgesel fonksiyonel bağlantı
öznitelikleri çıkarılmıştır. En uygun özellikler, farklılıklara (P<0.05) dayalı olarak
seçilmiş ve DVM kullanılarak PH tanılaması yapılmıştır.

2.2.3 İleri Beslemeli Sinir Ağları
Derin öğrenme, makine öğrenmesinin alt başlıklarından biri olarak uygulaması
Yapay Sinir Ağlarına dayanmaktadır. Yapay sinir ağlarının pek çok çeşidi vardır.
Bunlardan biri de İleri Beslemeli Sinir Ağları’dır. Çok Katmanlı Perseptron
olarak da bilinmektedir. Tek gizli katmanlı yani sığ modellere göre daha fazla
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katmandan oluşur. Geleneksel makine öğrenmesi yöntemleriyle kıyaslanırsa,
daha geniş yelpazede ayrıntı düzeyi ve hiyearşik yapıyı öğrenme ve temsil etme
gücüne sahiptir [60].

Yan ve diğerleri [61], yaptıkları Şizofreni hastalığı tanılama çalışmasında,
öncelikle fMRG verisi üzerinde grup BBA yaparak 100 adet grup bağımsız
bileşeni hesaplamıştır. 100 bileşenin içinden artefaktlar çıkarılarak 50 tanesi
fonksiyonel ağ bağlantısı olarak tanımlanmıştır. 50 bağımsız bileşenin zaman
serisinin ikili olarak Pearson Korelasyonunu hesaplamış ve bu hesaplamalar
tasarlanan YSA’nın girdisi olarak kullanılmıştır. Deshpande ve diğerleri [62],
DEHB’lı fMRG’leri kontrollerden ayırmak için ileri beslemeli bir sinir ağı modeli
önermiştir. Bu çalışmada, ayırt ediciliği ham özniteliklere kıyasla daha iyi
olan ve daha iyi sınıflandırma performansı sağlayan öznitelikleri çıkarmak için
yönlü ve yönsüz fonksiyonel bağlantı hesaplarına dayanan çeşitli yöntemler
kullanılmıştır. Tasarlanan YSA’ya dayalı modelin, DVM’den daha kararlı
olduğu ve daha iyi performans ölçütlerine sahip olduğu gösterilmiştir. Guo
ve diğerleri [63], OSB hastalığını tanılamak amacıyla dh-fMRG verileri üzerine
ikili sınıflandırma yapmıştır. İzledikleri yöntemde iki farklı model kullanmıştır.
İlk YSA modelinde bütün beyin fonksiyonel bağlantı özniteliklerini çıkarmak
için eğitilmiş çoklu seyrek otomatik kodlayıcı kullanılmıştır. İkincisinde ise
öznitelik çıkarma katmanları olmayan bir YSA mimarisi seçilmiştir. Öznitelik
çıkarma kısmını içeren 3 gizli katmanlı ve 150 birimli ileri beslemeli sinir ağı en
iyi performansı göstermiştir. Başka bir çalışmada [64], DEHB tanılaması için,
fMRG verilerine BBA uygulanması sonucunda belirlenen beyin bölgelerinden
çıkarılan fonksiyonel bağlantı değerleri ile ileri beslemeli bir sinir ağı modeli
eğitildi ve yüksek sınıflandırma performansı gösterdi. Hekmati ve diğerleri [65],
çocuklardaki Epilepsi ataklarını fMRG verilerinde belirlemek için 4 katmanlı
bir ileri beslemeli sinir ağı modelini, ilgili kortikal bölgelerin arasındaki ilişki
değerleriyle besleyerek sınıflandırma yapmıştır.

2.2.4 Evrişimli Sinir Ağları
Literatürde karşılaştığımız Evrişimli Sinir Ağı (ESA) modelleri genellikle
Evrişimli ve tam bağlantılı katmanlarla kurulmuştur. Hatta bazı çalışmalarda,
fMRG’nin uzamsal ve sekans yapısı nedeniyle Tekrarlayan Sinir Ağı (TSA)
katmanı içeren modellerle de karşılaşılmaktadır. Örneğin, Theodoropoulos
ve diğerleri [66], BCP (Baby Connectome Project) veri kümesinden alınan
dh-fMRG’den 150 BBA bileşeni çıkarmıştır. Bu bileşenlerden artefakt ve gürültü
içerenleri tespit etmek için 6 farklı mimariye sahip ESA modeli kullanmıştır.
Kullanılan 5 model farklı boyut, genişlik ve derinlikte evrişimli ve tam bağlantılı
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katmanlar içerirken son model bunların yanı sıra TSA katmanı da içermektedir.

El-Gazzar ve diğerler [67], OSB tanılama amacıyla ABIDE I-II veri kümelerini
kullanmuştır. AAL, Schaefer-100, Schaefer-400 ve Harvard-Oxford probabilistik
atlası olmak üzere 4 farklı beyin atlası maske olarak kullanılmış ve ilgili beyin
bölgeleri çıkarmıştır. İlgili beyin bölgelerinin ortalama değerleri öznitelik olarak
belirlenmiş ve tek boyutlu bir ESA modeliyle ikili sınıflandırma yapılmıştır. Ayrı
ayrı 10 kat ve bir siteyi dışarıda bırak (Leave-One-Site-Out) çapraz doğrulama
yöntemiyle sınıflandırma performansı ölçülmüştür. Qureshi ve diğerleri [68],
COBRE veri kümesinden aldıkları Şizofreni hastaları ve sağlıklı kontrollerin
dh-fMRG verilerine BBA uygulayarak bileşen haritalarını çıkarmıştır. Artefakt
ve gürültü olarak belirlenen haritalar seçilmiş ve çalışmadan çıkarılmıştır.
Dinlenme hali ağlara karşılık gelen 3 boyutlu haritalar öznitelik olarak kullanılmış
ve 3 boyutlu evrişimli katmanlardan oluşan ve VGG-Net [69] mimarisinden
ilhamla oluşturulmuş bir ESA modeli beslenmiştir. 10 kat çapraz doğrulama
ile kaydedilen en iyi model ağırlıkları, performansı ölçmek amacıyla test
edilmiştir. Sarraf ve Tofighi [70], LeNet-5 [71] mimarisini kullanarak 2
boyutlu dilimlere bölerek 2 boyutlu resim haline getirdikleri fMRG verisiyle
AH tanısı için ikili sınıflandırma yapmıştır. Benzer bir çalışmada [72],
PPMI veri kümesinden alınan dh-fMRG görüntüleri dilimlenerek 2 boyutlu
görüntülere dönüştürülmüştür. Elde edilen görüntüler, imageNet verisetiyle ön
eğitimi yapılmış InceptionV3, VGG16, VGG19 mimarileriyle transfer öğrenme
uygulanarak Parkinson Hastalığını tespit etmek için ikili sınıflandırılmıştır. Duc
ve diğerleri [73], AH tanılama için dh-fMRG verilerinden uzamsal grup BBA
haritalarını çıkararak 3 boyutlu bir ESA modeliyle sınıflandırmıştır.

Zhang ve diğerleri [74], DEHB ve sağlıklı fMRG verilerini sınıflandırmak için
SC-CNN-attention olarak adlandırdıkları ayrı kanallı dikkat mekanizmalı bir
ESA modeli kullanmayı önermiştir. Bu model mimarisi 2 farklı bileşenden
oluşmaktadır; Farklı kanal özniteliklerini öğrenmek için ayrı kanallı evrişim
bloğu, özniteliklere farklı ağırlıklar vermek için dikkat mekanizmalı bir ağ
katmanı. Bu çalışmada, ADHD-200 veri kümesinden alınan fMRG verilerinin
AAL-116 atlasına göre zaman serileri çıkarılmıştır. 116 bölgenin her birine farklı
bir kanal gibi yaklaşılmıştır. Daha sonra ayrılmış tek kanallı ESA bloğu, her
bölgedeki ortalama zaman serisi sinyali ile beslenmiştir. Performansı ölçmek için
bir siteyi dışarıda bırak çapraz doğrulama yaklaşımı kullanıldı. Aynı veri kümesi
kullanılarak yapılan bir çalışmada [75], 4 boyutlu evrişimli katmanlara sahip
bir ESA modeli DEHB’lı dh-fMRG görüntülerini sınıflandırmak için eğitilmiştir.
Bu çalışmada, veri sayısını artırmak için zaman ekseni üzerinde kayan pencere
yöntemi kullanılarak her bir dh-fMRG kayma miktarı 2 beyin hacmi olacak
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şekilde 16 beyin hacmi içeren sekanslara bölünmüştür. Hem uzamsal hem
de zamansal bilgileri aynı anda işleyen ve uçtan uca eğitilen bu model, ham
özniteliklerle beslenmektedir. Literatürde benzer çok az sayıda çalışma vardır.
Bengs ve diğerleri yaptıkları çalışmada [76], ABIDE NYU koleksiyonu veri
kümesini kullanarak OSB tanılaması yapmak amacıyla 4 boyutlu ESA modeli
kurmuştur. Her bir dh-fMRG verisinin önce çözünürlüğü azaltılmış, daha sonra
rastgele 15 beyin hacimlik parçalara bölünmüştür ve her parça için yapılan
tahminlerin ortalaması alınarak modelin performansı ölçülmüştür. Riaz ve
diğerleri [77], DEHB tanılama için ADHD-200 veri kümesinden alınan ham
dh-fMRG verileriyle beslenen DeepFMRI olarak adlandırılan uçtan uca bir model
önermiştir. Bu model üç bileşenden oluşmaktadır; Öznitelik çıkarıcı, benzerlik
ölçen ve sınıflandırıcı ağ katmanları.

fMRG analizinde çokça kullanılan ESA çeşitlerinden biri de grafik ESA (GESA)
modelleridir. Grafikler, düğümlerin temsil ettiği birimler arasındaki ilişkiyi
kapsamlı olarak yakalayabilmektedir [78]. Bu yüzden grafik yaklaşımının
ESA modelleri üzerinde kullanışlı bir etkisi olmuştur. Parisot ve diğerleri
[79], AH ve OSB tanılaması için ADNI ve ABIDE veri kümelerinden aldıkları
dh-fMRG verileri üzerinde bir GESA modeli kullanmıştır. Verilere öznitelik
seçimi uygulanmış ve 3 adet fenotipik özelliğin yanı sıra görüntülerden
çıkarılan öznitelikler birleştirilmiştir. Bu modelde her bir düğüm bir fMRG
örneğini ve onunla ilgili olan öznitelik vektörünü temsil etmektedir. Fenotipik
özelliklerle hesaplanan kenar ağırlıkları ikili olarak düğümler arasındaki
benzerlikleri kodlamaktadır. GESA modeli, etiketsiz verileri sınıflandırmak
için, kurulan grafikten beslenerek eğitilmektedir. Shao ve diğerleri [80]
benzer bir çalışmalarında, kurdukları derin öznitelik seçme (DÖS) ve GESA
modelini ve ABIDE veri kümesini kullanarak OSB ve SK verileri arasında
sınıflandırma yapmıştır. Bu çalışmada ortaya çıkan sonuçlardan biri de
OSB’li fMRG’lerden DÖS yöntemiyle çıkarılan ilk 30 fonksiyonel bağlantı
incelendiğinde, sağlıklılara göre serebral yarım kürede daha çok sayıda zayıf
bağlantı olduğu görülmüştür. Li ve diğerleri [81], OSB tanılamak için
çeşitli düzenlileştirme mekanizmaları kullanarak bir GESA modeli tasarlamıştır.
Modeli beslemek için dh-fMRG verilerinden Desikan-Killiany beyin atlası [82]
kullanılarak 84 ilgili beyin bölgesi çıkarılmıştır. Pearson Korelasyonu katsayıları
kullanılarak grafikteki düğümlerin öznitelik vektörleri oluşturulmuştur. Bu
modelde özellikle havuzlama katmanının düzenlileştirme etkisine değinilmiştir.
Ouahidi ve diğerleri [83], grafik frekansı değerlerinin fMRG çözümleme de
önemli rol oynadığını göstermek için bir GESA tasarlamıştır. Bu model sayesinde
frekansların tahmin edilebileceği gösterilmiştir. Düşük grafik frekanslarının
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fMRG’yi anlama konusunda en önemli araçlardan biri olabileceği önerilmiştir.
Grafik tabanlı yaklaşımlar farklı fenotipik ya da demografik meta öznitelikleri
tahmine dayalı analizlere ve modellere dahil etmek, performans açısından faydalı
olabilmektedir. Grafik, örneklemi karakterize eden öznitelikleri doğal olarak
kapsayabilir ve düğümler belirlenen beyin aktivasyonlarını sinyal olarak temsil
edebilmektedir. Buradan yola çıkarak Anirudh ve diğerleri [84], grafik kurma
ve seçme aşamasındaki zorlukları gidermek için bir önyüklemeli GESA mimarisi
geliştirmiştir. Modelin kararlılığı ve performansı gösterilmek amacıyla OSB’li
fMRG’leri sağlıklılardan ayırmak için ABIDE veri kümesi üzerinde eğitilmiş ve
test edilmiştir.

2.2.5 Tekrarlayan Sinir Ağları
Tekrarlayan Sinir ağları (TSA), sekans ya da zaman serisi yapısındaki verilerden
bağlamsal ve zamansal öznitelikleri öğrenmesi yönüyle güçlüdür. TSA birimleri
önceki çıktıyı ya da gizli durumları aynı anda girdi olarak alabilmektedir. Böylece
verideki zamansal ve uzun vadeli ilişkileri verimli bir şekilde çözümleyebilir ve
temsil edebilmektedir. TSA’nın farklı çeşitleri vardır; Kapılı Tekrarlayan Birim
(GRU), Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM) vb.

fMRG verisi, temporal boyutu nedeniyle sekans yapıdadır ve TSA ile işlenmeye
uygundur. Literatürde fMRG sınıflandırması için kullanılan TSA modelleri,
evrişimli katmanlar ve tam bağlantılı katmanlarla birlikte tasarlanmıştır [75],
[76], [85]. Yang ve diğerleri [86], LSTM katmanları içeren bir model
geliştirerek fMRG verilerindeki gürültüyü gidermeyi amaçlamıştır. Li ve
diğerleri [87], HCP veri kümesinden alınan fMRG verileriyle uzam-zamansal
bağlantıları çıkarmak için LSTM katmanlarından yararlanan bir otomatik
kodlayıcı tasarlamıştır. Yazarlar, başta ve sonda tam bağlantılı ve ortada 4
adet LSTM katmanı içeren modeli DSRAE (derin seyrek tekrarlayan otomatik
kodlayıcı) olarak adlandırmıştır. 4 boyutlu fMRG verisini zaman serisi şekline
dönüştürerek beslenen model yeniden yapılandırma hatasını minimize edecek
şekilde eğitilmektedir. Örtük katmandaki özniteliklerin alınarak Elastic Net
ile orjinal fMRG verisine uydurulmakta ve bilinen uzamsal beyin haritalarıyla
karşılaştırılarak performansı değerlendirilmektedir. Yan ve diğerleri [88],
Şizofreni tanılama amacıyla, GRU katmanları içeren, çok ölçekli bir TSA modeli
geliştirmiştir. fMRG verisinden çıkarılan bağımsız bileşenlerin zaman serileri,
modelin girdisi olarak kullanılmıştır. Performansa en çok katkıda bulunan
bileşenleri tespit etmek için bir öznitelik (bağımsız bileşen) dışarıda bırak
yöntemi uygulanmıştır. Şizofreni sınıflandırma performansına en çok katkıda
bulunan iki biyobelirteç, Cerebellum ve Dorsal striatum bağımsız bileşenleri
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olarak bulunmuştur. Sims çalışmasında [89]ADHD-200 veri kümesini kullanarak
DEHB sınıflandırması yapmıştır. Kullandığı farklı modeller, 3 boyutlu ESA
katmanlarının yanı sıraGRUveya LSTMkatmanlarından oluşmaktadır. El Gazzar
ve diğerleri [85], 3 boyutlu ESA katmanları ve LSTM katmanlarıyla hibrit bir
model kurarak, ABIDE veri kümesinden alınan fMRG verileri üzerinde OSB tanı
sınıflandırması yapmıştır.

Sonuç olarak literatürde dh-fMRG verilerini, 4 boyutlu haliyle işleyen çalışmalar
çok azdır. Çok boyutlu ESA veya TSA ile kombine edilen modellerle yapılacak
sınıflandırmalar sonucunda, verilerdeki bilgi kaybı en aza ineceği için anlamlı
ve yüksek başarımlı sonuçlar çıkabilir. Bu yüzden çok boyutlu seyrek evrişim
katmanlarından oluşan Minkowski Ağları [6] dh-fMRG işlemeye uygundur.
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3
KURAMSAL TEMELLER

3.1 Çalışmada Tanılanmak İstenen Hastalıklar
Voksellerin beyin dokusundaki lokalizasyonu ve BOLD sinyali ölçümünün
duyarlılığının yüksek olmasından yararlanılarak çeşitli analiz tekniklerinin
kullanılması sonucunda fMRG’nin bir çok nörolojik beyin hastalığının erken
teşhisinde ve bu hastalıklar için biyobelirteç geliştirilmesinde önemli rol
oynayabileceği görülmüştür. Bu çalışmada kullanılan dh-fMRG verileri
Parkinson, Şizofreni ve Otizm Spektrum Bozukluğuna sahip hastalardan
alınmıştır.

3.1.1 Otizm Spektrum Bozukluğu
Ruhsal Bozukluklar için Tanısal ve İstatistiksel El Kitabının beşinci baskısı
(DSM-5), Otizm Spektrum Bozukluğu’nun (OSB) iki ana semptom alanını içeren
tek bir OSB kategorisini içerir. Bunların ilki sosyal iletişim ve etkileşimlerdeki
eksiklikler, ikincisi ise sınırlı ve tekrarlayan davranış veya ilgi kalıplarıdır [90].
OSB, sosyal iletişim, etkileşimler ve başkalarıyla ilişkileri yaşam boyu negatif
olarak etkileyen nörogelişimsel bozuklukları içerir.

Son yıllarda yapılan epidemiyolojik çalışmalar, OSB yaygınlığının önceden
düşünülenden çok daha yüksek olduğunu göstermiştir. 2016 yılında, ABD’deki
her 1000 çocuktan 14.5’inin OSB ile tanımlandığını bildirildi [91]. 2012 yılında
ise Epidemiyolojik araştırmaların sistematik bir incelemesinde, OSB’nin küresel
görülme oranının 10.000’de 62 olduğu belirtilmiştir [92]. Diğer yandan cinsiyete
göre yaygınlığa baktığımızda, bildirilen yaygınlık oranı yaklaşık olarak OSD’li
herbir kız için 4 erkek OSB’li bireydir [93].

OSB’li bireyler semptomatik anlamda çeşitlilik gösterir; örneğin, bazı kişiler
sosyal temastan kaçınırken, diğerleri aşırı sosyal ve müdahalecidir. Ayrıca bilişsel
(zihinsel yetersizlikten ortalamanın çok üzerinde zekaya sahip olmaya kadar) ve
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gerçek yaşam durumlarında (örneğin kurumsal bir ortamda yaşamaktan bir eşle
ve çocuklarla tam bağımsız yaşamaya kadar) işlevsellik düzeyleri bakımından
da büyük farklılıklar gösterirler. Bu yüzden OSB, Otistik Bozukluk, Asperger
sendromu ve diğer Yaygın Gelişimsel Bozukluklar dahil olmak üzere birden fazla
farklı bozukluğu yansıtan geniş bir yelpazeyi tanmlar [94].

Herhangi bir zihinsel bozukluğun teşhisi, öncelikle çeşitli bilgi vericilerden
(ebeveynler ya da öğretmenler) çeşitli davranışsal tanımlayıcıların başlangıcı,
seyri ve süresi hakkında toplanan bilgilere dayanır ve bunlar daha sonra
psikiatri uzmanları tarafından DSM-5/ICD-10 (Uluslararası Hastalık
Sınıflandırması-10.Basım) kriterlerine dayalı bir teşhis kararı verilirken dikkate
alınır. Uzmanlar tarafından tanıyı elde etmek için kullanılan yöntemler, nispeten
öznel (örneğin, derecelendirme ölçekleri) ve yapılandırılmamış (örneğin
yapılandırılmamış klinik seanslar) ya da daha nesnel (mesela doğrudan
gözlemler) ve yapılandırılmış (mesela yapılandırılmış tanı görüşmeleri)
yaklaşımlara kadar uzanır. OSB’nin değerlendirilmesi, teşhisi ve tedavisi için
mevcut uygulama kılavuzları, semptomların birden fazla ortamda (ev, okul)
meydana geldiğini doğrulamaya vurgu yaparak, Tanısal ve İstatistiksel El
Kitabı (DSM) semptom kriterlerine baz alan bir yaklaşım önermektedir. Bu
uygulama kılavuzları, OSB’nin tanısal değerlendirmesine daha da karmaşık
hale getiren, OSB ile birlikte ortaya çıkan veya alternatif tanıları (örneğin
DEHB, anksiyete, duygudurum bozuklukları, öğrenme sorunları) dışlamanın
önemini vurgulamaktadır. Bu uygulama kriterlerinin yirmi yılı aşkın bir süredir
geliştirilmesine ve revize edilmesine rağmen, bozukluğun teşhisi için rutin klinik
seanslarda ne ölçüde uygulandığı konusunda önemli değişkenlikler vardır [95].

DSM-5/ICD-10 kılavuzlarının uzmanlar tarafından uygulanışında tektipliğin
olmayışı, bozukluğun değerlendirilmesinin aşırı, eksik veya yanlış teşhisle
sonuçlanmasına sebep olabilir. Yapılan bir çalışmada, bir çok uzmanın
bozukluğun teşhisinde DSM veya ICD kriterlerini tamamen izlemediği
kanıtlanmıştır. Çalışmaya katılan ortalama %16,7 profesyonel, birden fazla
kriterin eksik olmasına veya kişinin tamamen farklı bir tanı ile gelmesine
rağmen örnek bir hastaya DEHB tanısı atamıştır. Tanı koyan uzmanlar arasında
yapılan analizler, yaklaşık %20’lik bir yanlış pozitif oranı göstermiştir [96]. Bu
uzmanlar bilgi eksikliği nedeniyle teşhis kararlarını ertelemek yerine yanlış tanı
koymuşlardır.
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3.1.2 Şizofreni Hastalığı
Şizofreni Hastalığı (ŞH), etiyolojisi bilinmeyen belirti ve semptomlardan oluşan
ve psikoz durumunun görülmesiyle anlaşılabilen bir sendromdur. ŞH’nin
en yaygın hali, ergenliğin sonunda ve yetişkinliğin başında görülmektedir.
Bozulmuş bilişsel durum, düzensiz konuşma ve davranış, paranoid sanrılar
ve işitsel halüsinasyonlarla belirgin bir şekilde farkedilmektedir. İlk psikoz
atağından sonraki ilk 5 yıl içinde tedavi edilenlerin %14’ünden daha azında
sürekli iyileşme gözlenmiştir [97]. Sonraki 25 yılda geç fazda iyileşenler %16 lık
bir artış göstermiştir [98].

Beyin sinirsel iletimindeki anormaliler ŞH’nin patofizyolojisiyle alakalı
teorilerin temelini oluşturmuştur. Bu fikirlerin çoğu, beyindeki glutamat,
seratonin ve dopamin gibi bazı nörotransmitter maddelerin eksikliği veya
fazlalığı üzerine odaklanmıştır. Bazıları da çalışmalarını, sinirsel iletimdeki
GABA (gama-aminobutirik asit), glysin ve aspartat dengesizliği üzerine
temellendirmiştir.

ŞH’nin ortaya çıkışında genetik faktörlerin rolü büyüktür. Yapılan araştırmalar
birinci derece akrabalarda ŞH riskinin yaklaşık %10, ikinci derece akrabalarda ise
%3 civarında olduğunu göstermiştir. Tek yumurta ikizlerinde, ikizlerden birinde
ŞH olma riski %48 iken, çift yumurta ikizlerinde bu risk %12 ile %14 arasındadır.
Eğer her iki ebeveyn de şizofreni hastasıysa, şizofreni hastası bir çocuğa sahip
olma riski yaklaşık %40’tır [99].

ŞH tedavisi, semptomları ve psikozların nüksetmesini önleme, hastanın sosyal
hayata uyum sağlayabilmesini ve işlevselliğinin devam etmesini amaçlamaktadır.
Hastalar çok nadiren hastalığın farkedilmesinin öncesindeki sosyal ve işlevsel
hayatlarının düzeyine gelmeyi başarsalar da uzun vadeli kötüleşmeyi önlemek
için ilaçlı ve ilaçsız çeşitli tedaviler uygulanabilmektedir. İlaçla tedavi hastalık
için uygulanabilen temel tedavidir ve süreklilik gerektirir. Bunun yanı sıra
psikoterapiden destek almak da uzun vadede faydalı olabilmektedir.

3.1.3 Parkinson Hastalığı
ParkinsonHastalığı (PH), James Parkinson tarafından yazılan ünlü "Titreyen Felç"
makalesiyle duyuldu. Zaman geçtikçe semptomlarının hareket bozukluğunun
ötesinde olduğu anlaşıldı. Yazı yazmadaki ve sesteki değişim, titreme, kas
rijiditesi, yürüme biçimi (gait), bozuk duruş ve denge, tremör gibi motor işlevlere
yönelik semptomları olduğu gibi bilişsel ve otonomik bozukluklar, hipozmi,
depresyon, uyku bozuklukları gibi pek çok motor olmayan bozuklukların da
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hastalığa ait belirtilerden olduğu bilinmektedir.

Bu hastalık, esas olarak beyin sapında bulunan substansiya nigra pars kompakta
(SNc) bölgesideki nöron kayıplarından ve dopamin salgılayan yapıların
bozulmasından kaynaklanmaktadır. Lewy Cisimciği olarak adlandırılan, yanlış
katlanmış α-sinükleinlerin sitoplazmik inklüzyonlar oluşturarak dopamin
salgılayan hücrelerde biriktiği gözlenmiştir. Bu birikmeler hücrelerin
bozulmasına ve görevlerini yapamamasına sebep olmaktadır. Önemli
bir nörotransmitter madde olan dopamin, normalden az salgılandığında
beyinde anormal bir aktivasyona, dengesiz motor hareketlere ve PH’nin diğer
semptomlarına neden olmaktadır.

PH’nin belirtiler görülmeye başlandığında SNc’deki dopaminerjik nöronların
%60-%80’inin hasar aldığı yapılan histopatolojik çalışmalarda görülmüştür.
Hücrelerdeki dejenerasyon semptomlar görülmeden başlamıştır ve progresiftir.

PH’nin etiyolojik faktörleri incelendiğinde genetik ve çevresel tetikleyiciler söz
konusudur. PH’nin bazı monogenik formları bulunmasına rağmen genel olarak
hastalığın çevresel ve çoklu genetik faktörler arasındaki karmaşık bir etkileşimin
sonucu ortaya çıktığı düşünülmektedir.

3.2 Dinlenme Hali Manyetik Rezonans Görüntüleme
Dinlenme hali fMRG (dh-fMRG) çekilirken hastanın görev yapmaması ve
düşünmemesi istenmektedir. Tercih edilen protokole göre gözler açık ya da
kapalı olabilmektedir. İnsan beyni dinlenme halindeyken düşük frekanstaki
BOLD sinyalleri beynin konumsal olarak uzak bölgelerinde korelasyonlar
göstermektedir. Sinirbilimciler bu sinyallerin fonksiyonel bağlantılarını ölçmüş
ve dinlenme hali ağlarını (Resting State Networks) tanımlamıştır. Bilinen pek çok
duyusal ve göreve dayalı ağlar arasında temel ağlar olarak kabul edilmektedirler.

Bu bölümde, dh-fMRG donanımının temelleri ve elde edilen görüntüleri
matematiksel analizlere uygun hale getirmek amacıyla önişlenmesi hakkında
genel bir bakış sunulmuştur. Daha sonra dh-fMRG verikümelerinin analizinde
sıkça karşılaşılan problemler ve bunların olası çözümleri ele alınmaktadır.

3.2.1 fMRG Donanımı
Magnetik Rezonans Görüntüleme (MRG), insan vücudunu oluşturan dokularda
ve sıvılarda bulunan Hidrojen (H) atomlarından yararlanarak çalışır. İnsan
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vücudunun büyük bir bölümü sudan oluşur ve suyun her molekülü 2 H protonu
içerir. H atomları protonlarının spini nedeniyle küçük bir manyetik alan üretir.
Spin, atomaltı temel parçacıkların kuantummekaniksel bir özelliğidir. H atomları
güçlü bir manyetik alana girdiklerinde, spinleri o manyetik alanla hizalanma
eğilimine sahiptir, buna manyetik moment denir. Proton spinleri sayesinde
MRG’nin oluşturduğu manyetik alandaki H atomlarının yeri ve yoğunluğu
yüksek çözünürlükte tespit edilebilmekte ve görüntülenmektedir.

MRG tarayıcısı çeşitli fiziksel birimlerden oluşmaktadır. Bunlar, manyetik bobin
(magnet), radyo freakans bobinleri, gradyanlar ve görüntüyü çözümleyip ekrana
aktaran bilgisayar ve diğer bileşenlerdir.

Şekil 3.1MRGmakinesinin ana bileşenleri ve MRG makinesi örneği

Süper iletken magnetler: İletken bir telden elektrik akımı geçtiğinde telin
etrafında bir manyetik alan oluşur. İletken tel yeterince soğutulursa telde oluşan
direncin büyüklüğü önemsenmeyecek seviyelere düşürülebilir. Düşük direnç
daha yüksek akımın telden geçmesine ve dolayısıyla güçlü bir manyetik alan
üretilmesine olanak tanır. Bu prensip, MRG cihazının esas bileşeni olan süper
iletken mıknatısın yaratılmasında da uygulanır. Sıvı Helyum ile soğutulmuş
iletken teller magnet denen dev bobini oluşturur.

Radyo frekans bobinleri: Bu bobinler ilgili dokudaki protonları uyarmak için
radyo frekans enerjisi gönderirler ve ilgili dokuda indüklenen radyo frekans
sinyalini algılarlar.

Gradyan bobinleri: MRG makinesi, manyetik alanın yönünü tanımlamak için
3 ortogonal düzlemi olan -xyz koordinatları kullanır. Bu üç yönü, eş merkezli
konumlandırılan gradyan bobinleri belirler. Kullanılan gradyan bobininin
ürettiği manyetik alan kuvveti x, y, z yönleri boyunca lokasyonuyla değişebilir.
Ürettiği manyetik alan, gradyan alanı boyunca manyetik kuvvetin değişmesi
için, ana magnetin ürettiği B0 manyetik alanına eklenir. B0 her zaman z ekseni
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yönündedir fakat gradyan bobinlerinin ürettiği manyetik alan kullanılan bobinin
konumuna göre x, y veya z yönünde olabilir.

Tarayıcı ve bilgisayar: MRG sinyallerini kodlayan ve görüntüye dönüştüren
bileşenlerdir.

3.2.2 Görüntü Oluşumu
Hidrojen atomunun çekirdeği yani protonların manyetik momentinin yönü
normalde rastgeledir. B0 manyetik alanı uygulandığındaB0’ın yönü ile paralel ya
da antiparalel olarak hizalanırlar. Hizalanan protonların grup spin hareketlerine
presesyon denir. Presesyon topaç ya da jiroskop hareketine benzetilebilir.
Dönerken üstteki dairelerin eksenleri bir koniye benzer, sallanır fakat devrilmez.
Spinlerin saniyede yaptığı presesyon hareketi sayısına presesyon frekansı ya
da Larmor frekansı denir. Presesyon frekansı manyetik alanın kuvvetiyle
orantılıdır. Böylelikle, uzaysal lokasyonu farklı protonların spinlerinin presesyon
frekansı, gradyan manyetik alanı sayesinde farklı olur. Tarayıcı ve bilgisayar bu
bilgileri girdi olarak alır, çözümler ve anlamlandırarak k-uzayında bir görüntüye
dönüştürür.

3.3 fMRG Veri Yapısı
Ön işlemesi yapılmış yani beyin dokusu dışındaki yapıları ve gürültü gidermek
amacıyla çeşitli işlemlerden geçmiş fMRG görüntüsündeki her bir beyin hacmi
aşağıdaki gibi voksellerden oluşmuş bir kübik yapının içindeki bir beyin
şeklindedir.

Şekil 3.2 3 boyutlu bir beyin hacmi yapısı

Yukarıdaki şekilde fMRG nin tek bir beyin hacminin yapısı gösterilmiştir. fMRG
üç yönden (koronal, axial, sagital) bakıldığında 2 boyutlu dilimler olarak
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gözlenebilmektedir. Yapı birimi 3 boyutlu kübik ya da dikdörtgen prizma
şeklindeki voksellerdir. Vokseller, 2 boyutlu resimlerdeki piksellerin 3 boyuttaki
karşılığıdır. Bazı çalışmalarda fMRG 2 boyutlu dilimlere ayrılarak 2 boyutlu
resimler gibi işlenmiş ve sınıflandırılmıştır. Şekil 3.2’de fMRG makinesinde
çekimden önce ayarlanan bazı parametreler gösterilmiştir. Örneğin, dilim
kalınlığı (slice thickness) 2 mm, voksel boyutları 2x2x2 mm ve TR (repetition
time) 2 saniye olarak ayarlanmıştır. TR parametresi herbir beyin hacminin 2
saniye aralıklarla kaydedildiğini ifade etmektedir.

Şekil 3.3 3 boyutlu beyin hacimlerinden meydana gelen 4 boyutlu fMRG yapısı
[100]

Şekil 3.3 (a)’da zaman ekseni boyunca arka arkaya dizilmiş beyin hacimleri
gösterilmiştir. bu hacimlerin boyutları birbirine eşittir. Şekil 3.3 (b)’de fMRG’ nim
uzamsal (-xyz) yapısı temsil edilmiştir. Uzamsal alandaki fonksiyonel bağlantılar
gösterilmiştir. Şekil 3.3 (c)’de ise zaman eksenindeki sinyaller grafik yöntemiyle
sunulmuştur. Her bir voksel zaman serisine (zaman ekseninde değişen bir BOLD
sinyaline) sahiptir. Grafikte gösterim açısından belirginlik olması için sadece 3
sinyal gösterilmiştir. Örneğin, 30x30x30x150 boyutlarında bir fMRG verisinde,
27000 vokselin sinyalinin oluşturduğu bir zaman seri 27000x150 büyüklüğünde
bir zaman serisi matrisi oluşturulabilmektedir.

3.4 Öznitelik Çıkarma
Görüntü işlemede ham görüntülerden seçilen ya da çıkarılan öznitelikler
kullanılır. Bu işlemler yapılırken farklı metotlar kullanılır. fMRG görüntüsü
işlenirken GLM ya da çeşitli regresyon yöntemleriyle ham verideki en önemli
öznitelikler, örneğin aktif vokseller, seçilebilir. Çeşitli transformasyon ya da
hesaplama yöntemleriyle önitelikleri çıkarılabilir. Örneğin fonsiyonel bağlantı
matrisleri, entropi hesaplamaları, belirlenen bölgelerin ortalama BOLD değerleri,
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bağımsız bileşenleri veya radyal baz fonksiyonudönüşümleri çıkarılarak öznitelik
olarak kullanılabilir.

Çoğu çalışmada ham öznitelikler direkt kullanılamaz çünkü özellikle tıbbı
görüntü işlemede boyutluluğun laneti engeli vardır. Bu olguya göre düşük
sayıdaki veri ve çok boyutlu öznitelik uzayı sınıflandırma çalışmalarında eğitim
verisi üzerine aşırı uyum sağlar ve test verisi üzerinde genelleme performans
düşüklüğüne sebep olur. Bu olgudan hareketle, sonraki alt başlıklarda
bu çalışmada uyguladığımız çeşitli öznitelik çıkarma yöntemlerinin teorik
temellerinden bahsedilmiştir.

3.4.1 Çözünürlüğü Azaltma
fMRG verilerinin çözünürlüğünü azaltarak BOLD sinyallerinin yeniden
hesaplamak literatürde sıkça kullanılan bir tekniktir. Bu şekilde 3 boyutlu
voksellerin boyutları arttırılır ve verinin öznitelikleri 4 boyutlu bir matris olarak
çıkarılır. Zaman ekseninde herhangi bir değişiklik yapılmaz. Elimizdeki 4
veriseti de 6 mm voksel büyüklüğüne sahip MNI152 şablonuna kübik spline
interpolasyon yöntemiyle yeniden örneklenmiştir.

Kübik spline interpolasyonundaki temel uygulama;

S (x) =



S1 (x) if x1 ≤ x < x2

S2 (x) if x2 ≤ x < x3

...
Sn−1 (x) if xn−1 ≤ x < xn

(3.1)

i = 1, 2, 3, ..., n − 1 için; Si aşağıdaki gibi tanımlanan üçüncü derece bir
polinomdur.

Si(x) = ai(x− xi)
3 + bi(x− xi)

2 + ci(x− xi) + di (3.2)
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[a]

[b]
Şekil 3.4 Farklı çözünürlükteki MNI152 şablonları (a) 2 mm voksel boyutuna
sahip MNI152 (b) Kübik spline interpolasyonuyla çözünürlüğü düşürülmüş 6

mmMNI152 şablonu

3.4.2 Min-Max Normalleştirme
Daha düşük çözünürlüğe interpolasyonu yapılan intensite değerlerine Min-Max
Normalleştirmesi uygulandı. Min-Max Normalleştirmesi bir öznitelik
ölçeklendirme yöntemidir. Amacı öznitelik değerlerinin aralığını azaltarak
sınıflandırma ya da regresyon çalışmalarında yakınsamayı hızlandırmaktır.
Hesaplama gücünden ve zamandan tasarruf sağlar. Orjinal öznitelikler
arasındaki ilişkiyi korur. Standart sapmayı azaltacağı için uç değerlerin etkisini
baskılayabilir.

Öznitelikler [a, b] aralığına ölçeklendirmek istendiğinde;

xnorm = a+
(x−min(x))(b− a)

max(x)−min(x)
(3.3)

formülü kullanılır.

3.4.3 Seyrek Tensör Formatına Dönüştürme
Minkowski Seyrek Evrişimli Sinir Ağlarını kullanabilmek için veriyi seyrek tensör
haline dönüştürmek gereklidir. Seyrek tensörün iki bileşeni vardır. Sıfır olmayan
öznitelik değerlerinden ve onların yoğun tensör içindeki yer indekslerinden yani
koordinatlarından oluşur.

Sıfır olmayan özniteliklerin 4 boyutlu koordinat seti C = {xi, yi, zi, ti} olarak
temsil edilebilir, i’inci koordinattaki sıfır olmayan öznitelikler ise F = {fi}’dir .
4 boyutlu yoğun tensör, seyrek tensöre aşağıdaki formülle gönüştürülür;
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T [X1
i , X

2
i , ..., X

D
i ] =

fi, eğer (X1
i , X

2
i , ..., X

D
i ) ∈ C

0, değilse
(3.4)

C =


X1

1 X2
1 . . . XD

1

X1
2 X2

2 . . . XD
2

... ... . . . ...
X1

N X2
N . . . XD

N

 , F =


fT
i
...
fT
N

 (3.5)

3.4.4 Beyin Atlasına Dayalı Bölütleme
AAL (Automated Anatomical Labelling) atlası deterministik bir atlastır [101].
MNI tarafından sağlanan tek örnekli bir T1 ağırlıklı beyin hacminin anatomik
olarak parsellenmesiyle oluşturulmuştur. 116 ilgili bölgeye (ROI) sahiptir. Bu
çalışmada atlasın ilk 90 bölgesi kullanılmıştır. Çünkü ilk 90 bölge beyin dokusu
üzerinde olup kalanlar beyincik (cerebellum) ve vermis yapısı üzerindedir.

Şekil 3.5 AAL Beyin Atlası bölgeleri

AAL Beyin Atlası maske olarak kullanıldı ve her bir veriden 90 bölgenin ortalama
BOLD değeri öznitelik olarak kullanılmak üzere çıkarıldı. EK-A bölümünde AAL
beyin atlasının bölgeleri ve koordinatları tablo halinde bulunmaktadır.

3.5 Veri Arttırma
Medikal görüntü işleme yaparken veri arttırma yöntemlerine sıkça başvurulur.
Çünkü veri setleri yeterince büyük değildir. Bu çalışmada da benzer şekilde,
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veri kümelerindeki sınıfların dengeli olmaması ve az sayıda veri içermesi gibi
sebeplerden ötürü, veri arttırma yöntemleri denenmiştir.

3.5.1 ComBat Harmonizasyonu
ComBat bir veri uyumlaştırma yöntemidir. Farklı MRI makinelerinden ya
da farklı parametreler kullanan kaynaklardan gelen verilerdeki gürültüyü
gidermeyi amaçlar [7], [102]. Bu gürültü fMRG’deki çekim farklılıklarından
kaynaklanmaktadır.

ComBat uygulanırken her özniteliğin değeri f , her farklı MRG makinesi i ve her
örnek fMRG j ile gösterilirse, harmonize edilmiş değer Yijf öncelikle aşağıdaki
gibi modellenir.

Yijf = αf +Xijβf + γif + δifϵijf (3.6)

Burada αf her öznitelik için ortalama değer, Xij biyolojik değişkenlerin dizayn
vektörü, βf Xij’nin karşılığı olan regresyon katsayısı vektörü, γif ve δif ise sırasıyla
çekimmakinesi ve öznitelikler için toplama veya çarpma terimleridir. Hata terimi
ϵijf ’nin N(0, σ2

f ) dağılımından bağımsız olduğu varsayılır.

Y ∗
ijf =

Yijf − (α̂f +Xijβ̂f + γ∗
if )

δ∗if
+ α̂f +Xijβ̂f (3.7)

MRG makinesinin yaptığı etkinin tahmin edilen parametreleri γ∗
if ve δ∗if ’dır. α̂f

tüm veriler için f özniteliğinin üzerinde yapılan ortalamayı temsil etmektedir, β̂f

öznitelikleri kullanarak en küçük kareler yöntemiyle hesap edilmektedir. İkinci
denklem (3.7) parametrik olmayan yaklaşımdır [103].

3.6 Derin Öğrenme
Derin öğrenme klasik makine öğrenmesi yöntemlerinden farklı olarak çok
sayıdaki kompleks verilerin sınıflandırılmasında, örüntü tanıması, nesne tanıması
ve lokalizasyonu vs gibi bir çok amaçla etkin bir şekilde kullanılmaktadır. Yapay
Sinir Ağları (YSA) gerçek bir beynin işleyişinden ilhamla icat edilmiştir. Ancak
zamanla, YSA’da kullanılan işlemler ve aktörler, beynin biyolojik işleyişinden
farklılaşmıştır.

YSA’ların pek çok çeşidi bulunsa da temel olarak prensipleri aynıdır. Ağdaki
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her nöron en az bir nöronla bağlantı halindedir ve girdi sinyalini almakta, onu
işlemekte ve bir çıktı vermektedir. Bu işlemler boyunca, nöronların arasındaki
her bağlantı için önem derecesini gösteren ağırlık katsayısı hesaplanır.Sinir ağları
evrensel bir yakınsama aracı olarak kullanılır, herhangi bir girdi uzayının başka
bir vektör uzayla eşleşmesini sağlayabilir.

YSA’ların en önemli avantajı, verideki gözle görülmeyen ve farkedilmeyen bilgileri
kullanabilmesidir. Sinir ağlarının eğitimi sırasında bu gizlenmiş bilgiler ağ
tarafından öğrenilir. Nöronların ağırlık katsayılarının girdilere yakınsayacak
şekilde değişmesi ve ayarlanması, eğitim aşamasının matematiksel açıklaması
olabilir.

3.6.1 İleri Beslemeli Sinir Ağları
İleri beslemeli sinir ağları, tipik olarak birçok farklı işlevi bir araya getirerek
temsil edilmektedirler. Ağın yapısı, işlevlerin nasıl bir araya getirildiğini
açıklayan yönlendirilmiş bir döngüsel olmayan grafikle (directed acyclic graph)
ilişkilendirilmektedir. Örnek bir ağda, zincir gibi birbirine bağlanmış f (1) ,
f (2) ve f (3) fonksiyonları bulunmaktadır. İleri yayılım yaparken hesaplamalar
f (3)(f (2)(f (1)(x))) şeklini almaktadır. Bu durumda f (1) ilk katman, f(2) ikinci
katman olarak adlandırılmakta ve bu şekilde devam etmektedir. Zincirin
toplam uzunluğu modelin derinliğini vermektedir. "Derin öğrenme" adı da bu
terminolojiden ortaya çıkmıştır. İleri beslemeli bir ağın ilk katmanına girdi, ara
katmanlarına gizli katmanlar ve son katmanına çıktı katmanı denmektedir.

Şekil 3.6 İleri Beslemeli Sinir Ağı yapısı

Evrensel yaklaşım teoremi, doğrusal bir çıktı katmanına ve herhangi bir
"sıkıştırma" aktivasyon fonksiyonuna (sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi)
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sahip, en az bir gizli katmanı bulunan ileri beslemeli sinir ağının, ağa yeterli
gizli birim (node) sağlanması koşuluyla, bir son boyutlu uzaydan diğerine doğru
herhangi bir Borel ölçülebilir fonksiyonuna yakınsayabileceğini belirtir [104].
Evrensel yaklaşım teoremi, arzu ettiğimiz herhangi bir doğruluk derecesine
ulaşmak için yeterince büyük bir ağın var olduğunu söyler, ancak teorem bu ağın
ne kadar büyük olacağı hakkında bilgi vermez.

İleri besleme ağıyla model geliştirmek için veriyle önce eğitim sonra da test
yapılır. Eğitim boyunca gerçekleşen işlemler sırasıyla ileri yayılım, maliyet
fonksiyonunun hesaplanması ve geri yayılımdır.

3.6.1.1 İleri Yayılım ve Aktivasyon Fonksiyonları
İleri yayılma (veya ileri geçiş), girdi katmanından çıktı katmanına sırayla bir
sinir ağı için ara değişkenlerin (çıktılar dahil) hesaplanması ve depolanması
anlamına gelir. Girdi verisi x ∈ Rd dir. İleri yayılıma başlarken w(1) için başlangıç
değerine ihtiyaç vardır. Genellikle Xavier ve He ağırlık başlatma yöntemleri
kullanılarak sıfır olarak değil fakat sıfıra yakın çok küçük sayılarla rastgele atanır
[105]. z(1) = w(1)x + b(1) denkleminde b bias terimi w(1) ise ilk katmanın ağırlık
değerleridir. Sonraki adım z’yi bir aktivasyon fonksiyonuna sokmaktır. Bu işlem
için, çeşitli aktivasyon fonksiyonları kullanılmaktadır; Sigmoid, tanh, rectified
linear unit (Relu) ve değişik formları (Leaky Relu gibi), softmax fonksiyonları
sık kullanılanlara örnek olarak gösterilebilir.

zj =
∑
i

wijxi + bi (3.8)

hj = ϕ(zj) (3.9)

h
[l]
j (x) = ϕ

(∑
i

wji(x)
[l]h

[l−1]
i (x)

)
(3.10)

Yukarıdaki şekilde örneklendirilen aktivasyon fonksiyonları doğrusal olmama
durumunu (nonlinearity) sağlamak için kullanılmaktadır. Bunun anlamı, sinir
ağının doğrusallığı takip etmeyen fonksiyonlara başarılı bir şekilde yakınsayacağı
veya doğrusal olmayan bir karar sınırıyla bölünen bir fonksiyon sınıfını başarıyla
tahmin edebileceğidir. Doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyona sahip bir sinir
ağı, modelin ağın girişleri ve çıkışları arasında karmaşık eşlemeler oluşturmasına
olanak tanır.
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h
[L]
j (x) = oj(x) (3.11)

ej(x) = pj(x)− oj(x) (3.12)

oj(x) çıktı katmanındaki j’inci nöronun çıktı değeridir. ej(x) ise tahmin edilen ve
beklenen çıktı arasındaki hatadır.

Şekil 3.7 En çok kullanılan aktivasyon fonksiyonları [106]

YSA modellerinde en çok kullanılan aktivasyon fonksiyonları şekil 3.7 da
gösterilmiştir. ReLU, Sigmoid ve Softmax fonksiyonları nonlineerlik sağlamak için
en fazla tercih edilen 3 fonksiyondur.

3.6.1.2 Maliyet Fonksiyonları ve Geri Yayılım
Denetimli öğrenmede maliyet fonksiyonları çıktı katmanında tahmin edilen
değerlerle beklenen değerler arasındaki hatayı ölçmek için kullanılır. İkili çapraz
entropi (binary cross entropy), ortalama mutlak hata (mean absolute error),
ortalama kare hatası (mean squared error), Hinge maliyet fonksiyonu gibi
çeşitleri vardır. Tasarlanan modele ve veriye göre en uygun fonksiyon seçilir.

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (3.13)
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MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (3.14)

BCE = − 1

n

n∑
i=1

(
yi log(ŷi) + (1− yi)log(1− ŷi)

) (3.15)

En çok kullanılan fonksiyonların denklemleri yukarıda gösterilmiştir. yi gerçek
yani beklenen değeri, ŷi ise tahmin edilen değeri temsil etmektedir. BCE
ikili sınıflandırmalar için kullanılmaktadır fakat daha fazla sınıf için kullanılan
versiyonu da mevcuttur.

Geri yayılım yapılırken maliyet fonksiyonuyla elde edilen kayıplar en aza
indirmek istenir. Gerçek sonuca en yakın tahmini değerleri bulmak için hatayı
0’a yaklaştırmak gerekir. Bu şekilde bir optimizasyon problemi doğar. E(w) yani
hata her katmandaki ağırlıkw ve bias b terimlerine göreminimize edilebilir. Bunu
yapmak için pek çok eniyileme algoritması (örneğin eğim düşümü algoritması)
kullanılır. Maliyet fonksiyonunun konveks bir fonksiyon olduğu varsayılır. Bu
yöntemde, maliyet fonksiyonunun türevinin 0’a eşitlenmesiyle global minimum
bulunur. Bütün ağırlıkların kısmi türevi zincir kuralıyla bütün ağa uygulanır.

∂E

∂w(L)
=

1

n

n−1∑
k=0

∂Ek

∂w(L)
(3.16)

∆wk
ij = −α

∂E

∂wk
ij

(3.17)

Denklem 3.16 bütün ağdaki türevleri zincir kuralıyla hesaplamak için genel bir
formüldür. Denklem 3.17 ise geri yayılım sonucunda ağırlıklardaki güncellemeyi
göstermektedir. Burda α öğrenme katsayısını temsil etmektedir.

Eğim düşümü yapılırken global minimuma daha çabuk ulaşmak, gradientlerin
kaybolmasını (vanishing gradients) ve aşırı artmasını (exploding gradients)
önlemek için çeşitli optimizasyon teknikleri kullanılır. Momentum, RMSProp,
Adaptive Moment Estimation (ADAM), Adagrad, AdaDelta ve benzerleri.
Hepsinin çeşitll durumlar için avantajları ve dezavantajları bulunmaktadır. Bu
yüzden eğitim verisine ve probleme bağlı olarak seçilir. Eğitim sırasında ağ ve
eğitim verisinin aşırı uyumlanması (overfitting) önlemek ve ağın genelleşmesini
sağlamak amacıyla düzenlileştirme (regularization) teknikleri uygulanabilir.
Bu teknikler aynı zamanda ağın veriyle birlikte gürültüyü de ezberlemesi
durumunu önlemek için de kullanılabilir. Seyreltme (dropout), ağırlık sıfırlama
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(dropconnect), veri arttırma ve çeşitlendirme, L1 ve L2 düzenleştirme gibi
yöntemler mevcuttur. Ağın eğitim verisiyle birden fazla epok kullanılarak
eğitilmesi daha iyi sonuçlar verebilir. Epok tüm eğitim verisinin ağdan geçmesine
denir. Birden fazla epok kullanılırsa ağ daha iyi tahminler yapabilir. Probleme ve
veriye göre değişse de çok büyük epok sayıları da önerilmez çünkü belli bir epok
sayısından sonra doğruluk genelde değişmez. Veri çok fazlaysa küçük paketlere
(mini-batch) bölünerek ağ eğitilebilir . Bu durumda iterasyon sayısı tüm eğitim
verisinin her paketteki veri sayısına bölümüne eşit olur. Ağı eğittikten sonra test
aşamasına gelinir. Test setindeki verilerin etiketleri eğitilmiş ağın parametreleri
kullanılarak tahmin edilir. Bu kısımda hesaplanan performans metrikleri ağın ne
kadar iyi çalıştığını gösterir.

3.6.2 Evrişimli Sinir Ağları
Evrişimli Sinir ağları (ESA), evrişim işlemi yapan katmanlardan oluşmaktadır.
Evrişim operasyonu verinin küçük ve yerel bölgelerine uygulanmaktadır. Bu
işlem, veri boyunca evrişim filtresinin kayarak verinin üstünde kapladığı küçük
alanla arasında wT ∗ x + b olacak şekilde nokta çarpımı gerçekleştirmesiyle
hesaplanmaktadır.

Şekil 3.8 Sıradan (yoğun tensörlü) bir evrişim işlemi [6]

Şekil 3.8’de yeşil renkli ızgara evrişim filtresini alttaki gölgesi ise nokta çarpımının
yapıldığı alanı göstermektedir. Her evrişim işlemi sonrasında bir sayı elde
edilerek aktivasyon haritasına kaydedilmektedir. Kaç tane filtre kullanılıyorsa
(filtre kanalı sayısı) o kadar aktivasyon haritası oluşmakta ve bunlar arka arkaya
dizilmektedir. Bütün aktivasyon haritaları hesaplandıktan sonra bu haritalara
şekil 3.7’deki aktivasyon fonksiyonlarından uygun olanı uygulanır.

Evrişim işlemi veri boyunca devam eder. Filtre belirlenen miktar kadar kayarak
(stride) tüm veriye aynı işlemi yapmakta ve bu işlem sonucunda çıktının boyutu
girdiye göre küçülmektedir. Bu küçülmeyi engellemek için verinin etrafına ilk
boyutuna gelecek şekilde dolgu (same padding) yapılmaktadır. Eğer etrafındaki
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dolgu 0’lardan oluşuyorsa 0 dolgusu (zero padding), dolgu yapılmıyorsa "valid
padding" denmektedir.

ESA mimarilerinde havuzlama işlemi yaygın olarak kullanılmaktadır.
Havuzlama, evrişim katmanı çıktılarının boyutlarını ve karmaşasını gidermek
için uygulanmaktadır. Ortalama ya damaksimumhavuzlama gibi çeşitleri vardır.
Havuzlama filtresi aktivasyon haritası üzerinde tıpkı evrişim operatörü gibi belli
bir kayma miktarıyla (stride) gezerek parçalar içinden en yüksek değerleri
(maxpooling) ya da ortalamalarını (averagepooling) alarak kaydetmektedir.

Yaygın kullanılan bir diğer işlem paket normalizasyonu işlemidir. Bu
işlem, evrişim katmanlarının çıktılarını normalleştirme uygulayarak kovaryansı
azalmaktadır. Nöral ağın genelleştirme gücünü artırarak maliyet fonksiyonunun
yakınsamasını hızlandırdığı görülmüştür [107].

3.6.2.1 Seyrek Evrişimli Sinir Ağları
Seyrek ESA katmanları, girdi olarak seyrek tensörlerle beslenirler. Seyrek tensör
dönüşümü, verilerden çıkarılan özniteliklerin sıfır olmayanlarını, indeksleriyle
ya da koordinatlarıyla birlikte depolandığı bir formattır. Normal evrişim
katmanlarının sahip olduğu tüm özelliklere ve işlemlere sahiptir.

Şekil 3.9 Seyrek evrişim işlemi [6]

Yukarıdaki şekilde görüldüğü gibi seyrek tensör evrişimli çekirdekler
kullanılarak evrişim işleminden geçirildiğinde sadece sıfır olmayan değerler
kullanılmaktadır. Böylece seyrek evrişimli katmanlarla kurulan modelin, normal
(yoğun) evrişimli katmanlarla kurulan modellere göre hesaplama gücünden ve
zamandan tasarruf sağladığı bilinmektedir.
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3.6.3 Uzun Kısa Süreli Bellek
Tekrarlayan Sinir Ağları farklı dizaynlardaki tekrarlayan hücrelerden
oluşmaktadır. Bu hücreler geri besleme yoluyla hem mevcut girdiden hem
de geçmiş durumdan etkilenek işlem yapmaktadır. Uzun kısa süreli bellek
(LSTM), bir TSA çeşididir. İlk tasarlanan LSTM’lerde unutma kapısı yoktu, son
tasarlanan LSTM hücreleri unutma, girdi ve çıktı kapısı gibi bileşenlerden oluşur.

Şekil 3.10 LSTM hücresinin iç bağlantıları [108]

Bir LSTM hücresi çeşitli iç bağlantılardan oluşmaktadır. Yukarıdaki şekilde
görüldügü gibi bağlantılar boyunca çeşitli fonksiyonlar ve işlemler yapılmaktadır.
Unutma kapısı hangi bilgilerin hücre durumundan çıkarılacağına karar
vermektedir. Unutma kapısının değeri ft, 1’e eşitse bilgiyi tutmakta, eğer
0’a eşit olursa bütün bilgiyi silmektedir. Unutma kapısının bf (bias) değerinin
artmasının, genellikle model performansını arttırıcı yönde bir etkisinin olduğu
görülmüştür. Şekil 3.10 görülen bağlantılar matematiksel olarak aşağıdaki
denklemlerde ifade edilmektedir.

ft = σ(Wfhht−1 +Wfxxt + bf ) (3.18)

it = σ(Wihht−1 +Wixxt + bi) (3.19)

c̃t = tanh(Wc̃hht−1 +Wc̃xxt + bc̃) (3.20)

ct = ft.ct−1 + it.c̃t (3.21)
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ot = σ(Wohht−1 +Woxxt + bo) (3.22)

ht = ot.tanh(ct) (3.23)

Yukarıdaki denklemlerde; ct hücre durumunu, Wi, WC̃ ve Wo ağırlıkları, nokta
operatörü "." iki vektörün noktasal (pointwise) çarpımını temsil etmektedir.
Hücre durumu güncellenirken, girdi kapısı hangi yeni bilgilerin kabul edileceğini
ve çıktı kapısı ise hangi bilgilerin çıktı olarak sonraki hücreye aktarılacağını
belirlemektedir. LSTM hücrelerinin çeşitli varyantları bulunmaktadır. Yapılacak
çalışmaya ve veriye göre uygun varyantın seçilmesi ve mimarinin oluşturulması
performansı etkilen en önemli kriterlerdendir.

3.7 Klasik Makine Öğrenmesi
Bu çalışmada klasik makine öğrenmesi yöntemlerinde sadece Destek Vektör
Makineleri kullanılmıştır.

3.7.1 Destek Vektör Makineleri
Destek Vektör Makineleri (DVM) dh-fMRG sınıflandırma ve regresyon
çalışmalarında en yaygın kullanılan klasik makine öğrenmesi yöntemidir. DVM,
marjini maksimize eden en iyi N-boyutlu (N; öznitelik sayısı) hiper düzlemi
bulmaya çalışan bir algoritmadır. Burada bahsedilen marj, hiper düzlemin
sınıflara ait verilere olan en yakın uzaklığıdır. Sınıflandırıcı f(x) = sign(wTx)

olarak tanımlanır. Modelin parametreleri aşağıdaki konveks optimizasyon
problemini çözerek elde edilir.

wopt = argmin C
n∑

i=1

max(0, 1− yi(w
Txi)) + ||w−b||2 (3.24)

||w−b||2 ağırlık vektörünün L2 normunu temsil etmektedir fakat yanlılık (bias)
terimini içermez. C marjini belirler ve sınıflandırıcının genelleştirme kapasitesini
ayarlar. C’ye ince ayar yaparak eğitim setine aşırı uyumlaşma (overfitting)
sınırlandırılabilir ve modelin genelleştirme hatası azaltılabilir. Marjin sınırına en
yakın olan eğitim verilerine destek vektörleri adı verilir. Eğitilen sınıflandırma
modeli, destek vektörleri tarafından belirlenir.
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Şekil 3.11 Örnek DVM grafikleri [109] (a) DVMmodeli bileşenleri (b) Hiper
düzlem (c) lineer çekirdekli sınıflandırma (d) non-lineer sınıflandırma

(e)non-lineer sınıflandırma

DVM’ler lineer sınıflandırmaya ek olarak farklı çekirdekler (kernel) kullanarak
lineer olmayan sınıflandırma yapabilirler, buna çekirdek hilesi denmektedir. Bu
sayede, çok boyutlu öznitelik uzayına sahip veriler için verimli bir sınıflandırıcıdır.
DVM’ler farklı çekirdek fonksiyonlarıyla öznitelikler arasında ikili benzerlik
hesaplaması yapar ve lineer olmayan sınırlar belirlenir. Girdi olarak kullanılan
verileri çekirdek fonksiyonları aracılığıyla daha yüksek boyuttaki uzaya eşler.
Lineer olmayan sınıflandırma için Polinom, Gauss Radyal Baz, Sigmoid, Bessel
ve grafiğe dayalı çekirdek fonksiyonları gibi örnekleri vardır.

3.8 Performans Ölçütleri
Bu çalışmadaki yapılan sınıflandırmaların başarısını göstermek amacıyla bazı
performans ölçütleri kullanıldı. Bunlar doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1
puanıdır. GP : gerçek pozitif sayısı, YP: yanlış pozitif sayısı, GN: gerçek negatif
sayısı, YN: yanlış negatif sayısı olmak üzere;

Doğruluk =
GP +GN

GP + Y P +GN + Y N
(3.25)

Kesinlik =
GP

GP + Y P
(3.26)

Duyarlılık =
GP

GP + Y N
(3.27)

F1 puani = 2x
KesinlikxDuyarlılık
Kesinlik +Duyarlılık (3.28)

36



olarak hesaplanır. Ayrıca Şekil 3.12 gösterilen karışıklık (confusion) matrisi de
önemli bir performans gösterimidir.

Şekil 3.12 Karışıklık (Confusion) Matrisi

3.9 Veri Görselleştirme
Veri görselleştirme verilerin grafiksel olarak temsiline ve bu sayede uç değerler,
veriler arasındaki ilişki ve örüntüleri gözlemlemeyi sağlar. Orjinal verinin
grafiksel olarak ifadesi için grafik uzayına eşlenmesi gerekir. Bunu sağlamak
amacıyla çeşirli lineer ve lineer olmayan yöntemler vardır. Bu çalışmada,
Temel Bileşen Analizi, t-Dağıtık Stokastik Komşu Yerleştime (t-SNE) ve Tekdüze
Manifold Yaklaşımı ve Projeksiyonu (UMAP) yöntemleri kullanılarak her veri 3
bileşene indirgenmiştir. 3 boyutlu grafiklerle görselleştirilmiştir.

3.9.1 Temel Bileşen Analizi
Temel Bileşen Analizi (TBA), değişkenlerin yapısını anlayabilmek için
aralarındaki ilişkiyi inceleyen istatistiksel bir yöntemdir. Bu teknik parametrik
değildir, analize herhangi bir ön bilgi dahil edilememktedir. TBA ile boyut
azaltma genellikle veri hakkındaki bazı bilgilerin kaybına sebebiyet vermektedir.

TBA uygulaması bazı varsayımlar içermektedir. Veri kümesinin özniteliklerin
lineer bir kombinasyonu olduğunuvarsaymaktadır. Maksimumvaryans sağlayan
yönlerin ayırdedici özniteliklere sahip olacağı kesin değildir. Büyük varyansa
sahip olan bileşenlerin anlamlı ve önemli dinamiklere sahip olduğunu, varyansı
düşük olan bileşenleri ise gürültü olarak kabul etmektedir. Regreyon analizinin
bir veri kümesine en iyi uyum sağlayan çizgiyi bulduğu gibi, TBA da veriye en
uygun bir kaç ortogonal çizgiyi (bileşeni) belirlemektedir. Bileşenler sıralanması
en büyük varyansa sahip olandan başlanarak aza doğru devam etmektedir. TBA
uygulanırken izlenen adımlar basit olarak şöyledir: (1) Veri setinin ortalaması
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bulunur ve her bir veriden çıkarılır (2) Kovaryans matrisi oluşturulur. (3)
Kovaryansmatrisinin özdeğerleri ve özvektörleri hesaplanır. (4) Bileşenler seçilir.

Öznitelik sayısı p ise kovaryans matrisi pxp boyutunda olur.

cov(x, y) =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)

n− 1
(3.29)

Kovaryans matrisini C ile gösterirsek, özdeğerler ve özvektörler aşağıdaki
denklemle bulunmaktadır.

CX = λX

CX − λX = 0

(C − λI)X = 0

||C − λI|| = 0

(3.30)

Burada λi özdeğerleri hesaplanmakta, en yüksek varyanslı olanları seçilmekte ve
karşılık gelen vi özvektörleri bulunmaktadır. TBA sonucunda kurulan öznitelik
vektörü, seçilen özvektörlerin matris formuna getirilmesiyle oluşturulmaktadır

3.9.2 t-Dağıtık Stokastik Komşu Yerleştirme
t-Dağıtık Stokastik Komşu Yerleştirme (t-SNE), verilerin birbirine olan Öklid
uzaklıklarını hesaplayarak, benzerlikleri karşılık gelen koşullu olasılık değerlerine
çevirir. xi veri noktasının xj veri noktasına benzerliği, pj/i koşullu olasılığı
büyükse xi ve xj yakın komşudurlar, eğer düşükse birbirlerinden uzaktırlar [110].

pj/i =
exp(−||xi − xj||2/2σ2

i )∑
k ̸=i exp(−||xi − xk||2/2σ2

i )
(3.31)

σi Gauss merkezli varyansa karşılık gelir. İkili benzerliklere bakıldığı için pi/i =

0’dur. Yüksek boyutlu xi ve xj noktalarının düşük boyutta karşılık gelen noktaları
yi ve yj olursa, qj/i koşullu olasılıkları aşağıdaki gibidir.

pj/i =
exp(−||yi − yj||2)∑
k ̸=i exp(−||yi − yk||2)

(3.32)

İkili benzerliklere bakıldığı için qi/i = 0’dur. Buradan hareketle, t-SNE, pj/i ve gj/i
arasındaki uyumsuzluğu en aza indirecek düşük boyutlu bir temsil aramaktadır.
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Bu yüzden bir maliyet fonksiyonu tanımlamak gereklidir.

C = KL(P\\Q) =
∑
i

∑
j

pijlog
pij
qij

(3.33)

Yüksek boyutlu uzaydaki ortak olasılık dağılımı P ile düşük boyutlu uzaydaki
ortak olasılık dağılımı Q arasındaki Kullback-Leibler sapmasını (maliyet olarak)
minimize etmek bir optimizasyon problemi ortaya çıkarmaktadır. Türevi alınarak
minimizasyon yapılabilmektedir.

∂C

∂yi
= 4

∑
j

(pij − qij)(yi − yj) (3.34)

3.9.3 Tekdüze Manifold Yaklaşımı ve Projeksiyonu
Tekdüze Manifold Yaklaşımı ve Projeksiyonu (UMAP) son yıllarda boyut
düşürme ve veri görselleştirme amacıyla geliştirilmiş bir yöntemdir [111].
t-SNE’ye benzer şekilde UMAPuygulaması yüksek boyutlu uzaydaki xi ve xj veri
noktaları arasındaki wij , düşük boyutlu uzaydaki yi ve yj arasındaki vij benzerlik
hesaplamalarıyla başlamaktadır [112].

UMAP’ın optimizasyonu için kullanılan maliyet fonksiyonu aşağıdaki denklemle
hesaplanmaktadır.

L =
∑
i

∑
j ̸=i

(
wijlog

wij

vij
+ (1− wij)log

1− wij

1− vij

) (3.35)

UMAP optimize edilmek için maliyet fonksiyonunun y’ye göre türevi alınır.
Sadece wij x’e bağımlıdır. Bu yüzden fonksiyonun türevi aşağıdaki denkleme
dönüşür.

L′ = −
∑
i

∑
j ̸=i

(
wijlogvij + (1− wij)log(1− vij)

) (3.36)
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4
KULLANILAN VERİ KÜMELERİ VE YÖNTEMLER

Bu bölümde kullanılan veri kümeleri ve uygulanan metotlar ayrıntısıyla
anlatılmaktadır. Çalışmada 4 farklı veri kümesi kullanılmıştır. OSB tanılama için
ABIDE I NYU, ŞH tanılama için COBRE ve PH tanılama için PPMI Denovo ve
IMUH verikümeleri kullanılmıştır.

4.1 fMRG Edinme
fMRG edinme, görüntülerin ne koşullarda, hangi parametrelerle kimler
tarafından çekildiğinin açıklanmasını ifade etmektedir. Bu çalışmada kullanılan
4 veri kümesi de farklı kaynaklardan gelmektedir. Devam eden başlıklarda bu
bilgiler tek tek açıklanmıştır.

4.1.1 ABIDE (The Autism Brain ImagingData Exchange) I NYUKoleksiyonu

fMRG görüntüleri 3 Tesla Siemens Magnetom Allegra makinesiyle çekilmiştir.
Çekim uzunluğu 6 dakika, tekrar süresi 2 saniyedir. Çekimler tanısal
değerlendirmenin ardından (3 ay içinde) ayrı bir vizitede gerçekleştirilmiştir.
Tedavi eden doktora danışılarak, psikostimulan ilaç alan katılımcılardan
çekimden 24 saat önce ilaç almayı bırakmaları istenmiştir. Dinlenme hali fMRG
taraması yapılırken, katılımcılardan gözleri açık bir şekilde rahatlamaları talimatı
verilmiştir. Gözlerini kapatan bazı katılımcıların taramaları da verikümesine
eklenmiştir. Tarama sırasında göz durumu bir göz izleyici ile takip edildi ve her
katılımcı için ayrıca not edilmiştir. Bütün çekimler araştırma personeli tarafından
gözden geçirilmiş ve bozuk görüntüler verikümesinden çıkarılmıştır [113].

Bu koleksiyondan dengeli olacak şekilde 148 görüntü alınmıştır. Bunlardan 74’ü
otizm spektrumu hastası ve 74’ü de yaşları eşlenmiş tipik gelişim gösteren sağlıklı
kontrol görüntüleridir. Aşağıdaki tabloda özetlenmiştir.
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Tablo 4.1 ABIDE I NYU veri kümesi demografik bilgileri.

Katılımcılar Kadın Erkek Yaş (yıl; ortalama ± standart sapma)
74 Otizm 29 45 13,3 ± 5,3
74 Sağlıklı 30 44 17,1 ± 6,7

4.1.2 COBRE (The Center for Biomedical Research Excellence) Veri Kümesi
COBRE veri kümesi Şizofreni hastalarından ve benzer yaştaki sağlıklı
kontrollerden toplanmıştır. Tüm denekler incelenmiş ve nörolojik bozukluk,
zeka geriliği, 5 dakikadan fazla bilinç kaybıyla birlikte şiddetli kafa travması,
son 12 ay içinde madde kötüye kullanımı veya bağımlılığı öyküsü varsa
verisetinden çıkarıldı. Teşhis bilgileri, DSM (Diagnostic and Statistical Manual of
Mental Disorders) Bozuklukları için kullanılan yapılandırılmış klinik görüşme
kullanılarak toplanmıştır. Çekim süresi 6 dakika ve tekrar süresi 2 saniyedir
[114].

Veri kümesi 72 Şizofreni hastası ve 75 sağlıklı kontrol fMRG verisi içermekle
birlikte her katılımcı için anatomik MRG, cinsiyet, yaş, el tercihi ve teşhis bilgileri
dahil olmak üzere fenotipik veriler içermektedir [115].

Tablo 4.2 COBRE veri kümesi demografik bilgileri.

Katılımcılar Kadın Erkek Yaş (yıl; ortalama ± standart sapma)
72 Şizofreni 20 52 38,17 ± 13,89
75 Sağlıklı 17 58 35,87 ± 11,74

4.1.3 PPMI (Parkinson Progressive Markers Initiative) Denovo Veri Kümesi
Bu veri kümesindeki tüm deneklere, başlangıçta kapsamlı bir klinik test,
görüntüleme değerlendirmeleri, kan, idrar ve beyin omurilik sıvısı (BOS)
biyonumune toplanması uygulanmıştır. Deneklerin tanısının akabinde, henüz
hiçbiri ilaç kullanmaya başlamadan önce, dh-fMRG görüntüleri 3 Tesla Siemens
Trio MR makinesi ile çekilmiştir. Tekrar süresi 2,5 saniye ve çekimin tamamı
10 dakikadır. Deneklerden çekim süresi boyunca gözlerini açık tutmaları ve
hareketsiz kalmaları istenmiştir [116].

Bu kohort 25 Parkinson hastası ve 17 sağlıklı kontrol örneğinden oluşmaktadır.
Demografik özeti aşağıdaki tablodadır.

4.1.4 IMUH (İstanbul Medipol University Hospital) Veri Kümesi
IMUH veri kümesi, açık erişimli değildir. İstanbul Medipol Üniversitesi
Hastanesi’nden alınmıştır ve etik raporu mevcuttur. Bu görüntülerin
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Tablo 4.3 PPMI Denovo veri kümesi demografik bilgileri.

Katılımcılar Kadın Erkek Yaş (yıl; ortalama ± standart sapma)
25 Parkinson 11 14 60,0 ± 11,15
17 Sağlıklı 2 15 66,25 ± 8,34

toplanmasında paralel görüntüleme dizileri kullanan 32 kanallı baş bobine
sahip 3 Tesla Philips Ingenia CX MR makinesi kullanılmıştır. Tekrar süresi 2,2
saniye ve herbir çekimin süresi 11 dakika olarak ayarlanmıştır. Çekim sırasında
katılımcılardan belirli bir düşünce hakkında düşünmemeleri, sayı saymamaları
veya herhangi bir belirli, ritmik zihinsel aktiviteyi gerçekleştirmemeleri
istenmiştir. Hastalara gözlerini kapatmaları ve dinlenmeleri önerilmiştir
[117].

Tablo 4.4 IMUH veri kümesi demografik bilgileri.

Katılımcılar Kadın Erkek Yaş (yıl; ortalama ± standart sapma)
25 Parkinson 9 16 69,9 ± 11,46
10 Sağlıklı 7 3 58,3 ± 9,79

Tablo 4.4’te gösterildiği gibi bu veri kümesi, 25 Parkinson hastası ve 10 sağlıklı
kontrolden oluşmaktadır.

4.2 Veri Kümelerinin Ön işlemesi
4.2.1 ABIDE I NYU Veri Kümesi Ön işlemesi
ABIDE I NYU veri kümesi açık erişimli PCP (Preprocessed Connectomes
Project) veribankasından hasta ve sağlıklı sınıflar dengeli sayıda olacak şekilde
[118] Python Nilearn paketindeki "nilearn.datasets.fetch_abide_pcp" fonksiyonu
kullanılarak indirilmiştir. Bu fonksiyonun önişleme işyolu parametresi CCS
(Connectome Computation System) olarak seçildi. CCS işyolu kullanılarak
onişleme yapılırken anatomik ve fonksiyonel önişleme kısımlarında şu adımlar
izlenmiştir;

Anatomik Ön işleme:

• Filtre kullanarak MR görüntü gürültüsünün giderilmesi

• Freesurfer’da recon-all komutuyla beyin yüzeyi rekonstrüksiyonu

• BOLD intensite normalizasyonu
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• FSL (FMRIB Software Library) programındaki FLIRT+FNIRT fonksiyonları
kullanılarak görüntünün bireysel bir fonksiyonel alandan MNI152 standart
beyin alanına uzamsal normalizasyonu

• Beyin dokusu çıkarma

• Bireysel yapısal ve fonksiyonel görüntüler arasında sınıra dayalı çakıştırma

Fonksiyonel Ön işleme:

• Sinyal dengelemek için her fMRG’den bazı ilk EPI hacimlerini çıkarmak

• Dilim zamanlama düzeltmesi

• 3 boyutlu hareket düzeltme

• 4 boyutlu küresel ortalama tabanlı yoğunluk normalizasyonu

• Band-pass zamansal filtreleme (0.01-0.1Hz)

• Doğrusal ve ikinci dereceden eğilimlerin kaldırılması

• Gauss (FWHM=6mm) uzamsal yumuşatma

Bu veri setinin ön işlemesi sonucunda herbiri (63, 71, 63, 175) boyutunda olan
74 OSB hastası ve 74 sağlıklı dh-fMRG görüntüsü daha sonraki analizler için
kullanılmıştır.

4.2.2 COBRE Veri Kümesi Ön işlemesi
COBRE Şizofreni veri kümesinin ön işlemesi, NIAK (NeuroImaging Analysis
Kit version 0.17) işyolu kullanılarak, Pierre Bellec tarafından yapılmıştır
[119]. İşyolunu uygularken, CentOS version 6.3 işletim sistemi üzerinde
Octave (http://gnu.octave.org) version 4.0.2 ve the Minc toolkit programları
kullanılmıştır. Önişlemede kullanılan adımlar aşağıda listelenmiştir.

• Her bir fMRG için elde etme süresindeki dilimler arası farkı düzeltme

• Rijit gövde hareket düzeltme ve yeniden hizalama

• BOLD intensite normalizasyonu
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• Herbir fMRG görüntüsünün medyan beyin hacmini, CIVET işyolu takip
edilerek [120], Montreal Nöroloji Enstitüsü (MNI) şablonuna çakıştırılmış
bir T1w bireysel tarama ile hizalama.

• Beyin dokusu çıkarma

• Rijit gövde dönüşümü, fMRI-T1 dönüşümü ve T1-stereotaksik dönüşümün
tümü birleştirilmiş ve fonksiyonel hacimler, MNI alanında 6 mm izotropik
çözünürlükte yeniden örnekleme

Ön işlemesi yapılmış fMRG görüntüleri Python Nilearn paketindeki
"fetch_cobre_niak" fonksiyonu kullanılarak indirilmiştir. Herbir fMRGgörüntüsü
(27, 32, 26, 150) büyüklüğünde olup voksel büyüklüğü 6x6x6 mm izotropiktir.
Örneklerden birinin beyin hacimi sayısı 60 olduğundan çalışmadan çıkarılmıştır.
Son durumda 71 Şizofreni hastası ve 75 sağlıklı kontrol olmak üzere sonraki
hesaplamalara geçilmiştir.

4.2.3 PPMI Denovo ve IMUH Veri Kümesi Ön işlemesi
PPMI verileri ön işlemesi yapılmamış halde PPMI veribankasından [121]
çekilmiştir. IMUH verikümesindeki görüntüler İstanbul Medipol Üniversitesi
Hastanesi tarafından çekilmiştir ve önişlemesi yapılmamış haldedir. Bu
iki verikümesi de Human Connectome Project (HCP) Minimal işyolu [122]
izlenerek Ubuntu Focal 64 bit işletim sistemi üzerinde önişlendi. HCP işyolu
uygulanırken FSL, FreeSurfer, Connectome Workbench, Python Gradunwarp
paketi, MSM_HOCR v3.0 ve MatLab kullanıldı.

HCP işyolu anatomik (yapısal) ve fonksiyonel (işlevsel) önişleme adımlarını
barındırmaktadır. Anatomik önişleme Pre-FreeSurfer, FreeSurfer ve
Post-FreeSurfer işleme (processing) iş akışı bölümlerini içerir. Bu adımları
tamamlamak için her örnek için T1w ve T2w anatomik görüntülere ihtiyaç vardır.
Fonksiyonel önişleme ise Genel fMRG Hacmi işleme, Genel fMRG yüzeyi işleme
ve ICA-FIX iş akışı bölümlerinden oluşur.

Anatomik ön işlemenin bütününde aşağıdaki hesaplamalar yapılmaktadır:

• Gradunwarp kullanılarak gradyan bozulma düzeltme

• Herbir veri için için bozulmamış bir doğal yapısal hacim alanı üretme

• T1w ve T2w görüntülerini hizalama
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• B1 (Bias Field) düzeltmesi gerçekleştirme

• Herbir verinin asıl yapısal hacim alanını 2 mmMNI alanına hizalama

• Beyin maskesi oluşturma

Fonksiyonel önişlemede aşağıdaki işlemler yapılmaktadır:

• Uzamsal bozulmaları giderme,

• Beyin hacimlerini denek hareketini telafi etmek için yeniden hizalama

• Fonksiyonel görüntüyü yapısal görüntüyle hizalama

• B1 (Bias Field) alanını azaltma

• Herbir 4B görüntüyü global bir ortalama görüntüye çakıştırma

• Görüntüleri beyin maskesiyle maskeleme

• Deneğin çekim sırasında hareket ettiği beyin hacimlerini ve artefakt
Bağımsız Bileşen Analizi (ICA) bileşenlerini giderme

4.3 Öznitelik Çıkarma
Medikal alandaki verikümelerinin büyüklüğünün az ve her bir verinin
boyutlarının fazla olması nedeniyle, sınıflandırma çalışmalarında eğitim
kümesine aşırı uyum gösterme (overfitting) sıkça rastlanan bir durumdur. Bu
nedenle sıkça öznitelik çıkarma ve seçme yöntemlerine başvurulur. Buradaki bir
diğer amaç da hesaplama kompleksliğini azaltmaktır.

Bu çalışmada da, önişleme sonrası verilere çeşitli boyutlarda öznitelik çıkarma ve
gürültü giderme yöntemleri uygulanmıştır.

4.3.1 Çözünürlüğü Düşürülmüş Ham Öznitelikler
Önişleme adımından sonra herbir fMRG görüntüsü sadece beyin dokusundan
oluşmaktadır. Önişlemesi yapılmış fMRG verisinin ham özniteliklerinin
boyutları çok büyüktür. Bu özniteliklerin boyutlarını değiştirmeden 4 boyutlu
evrişimli modeller uygulamak, hem hesaplama zamanını ve kompleksliğini
artırmakta hem de daha iyi performans gerektiren yüksek önbellekli gpular
gerektirmektedir. Bizim donanımımız buna izin vermediğinden ve literatürde
örnekleri olduğundan çözünürlük azaltma yöntemini tercih ettik.
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Şekil 4.1 fMRG çözünürlüğünün azaltılmasında izlenen adımlar

Kullandığımız 4 veri kümesindeki bütün fMRG’lerin voksel büyüklüğü arttırıldı
yani çözünürlüğü düşürüldü. Ham verinin voksel boyutu 6x6x6 milimetreye
çıkarıldı. Bunu yaparken ilk adım görüntülerin, voksel büyüklüğü izotonik
6mm olan MNI152 şablonuna yeniden örneklenmesidir. Bu işlemi yaparken
Kübik Spline İnterpolasyonu kullanıldı. Önceden 0 sinyal değerine sahip

Tablo 4.5 Yeniden örnekleme sonucu voksel boyutlarının değişimi

Veri Kümesi İlk Boyut Son Boyut
COBRE 6x6x6 mm, 2 s 6x6x6 mm, 2 s

ABIDE I NYU 3x3x3 mm, 2 s 6x6x6 mm, 2 s
PPMI Denovo 3,29x3,29x3,29 mm, 2,4 s 6x6x6 mm, 2,4 s

IMUH 3x3x3 mm, 2,29 s 6x6x6 mm, 2.29 s

beyin dokusu harici yani arkaplan voksellerinin değerleri yeniden örnekleme
sonucunda farklılaşır. Seyrek tensörlerde 0 değerine sahip vokseller işleme
alınmaz. Arka Plan voksellerinin 0 olması hesaplama kompleksliğini büyük bir
oranda azaltmaktadır. Bu yüzden arka plan voksellerinin sinyal değerleri tekrar
0 yapılmalıdır. Bunun için önce arka plan vokselleri belirlenir ve görüntüden
çıkarılması gerekir. Özellikle epi görüntülerine uygulanan histogram eşiği
yöntemi kullanıldı. Voksel sinyal değerleri için bir histogram elde edildi. Alt eşik
0.2 ve üst eşik 0.85 olarak ayarlanarak bu eşiklerin arasında kalan vokseller alındı,
diğerleriyse çıkarıldı. Böylece beyin dokusunun haricindeki voksellerin sinyal
değerleri 0’a eşitlendi. Son adımda tüm veri setine min-max normalleştirmesi
uygulandı. Bu işlem yapılırken arka plan voksellerinin sinyal değeri değişmeden
yani sıfır olarak sabitlenecek şekilde aşağıdaki denklem 3.3 kullanılarak [a,b]
aralığı belirlendi ve normalleştirme uygulandı. Bu adımların herbiri Python
ortamında Nilearn paketi kullanılarak gerçekleştirildi. Çözünürlüğü azaltmak
amacıyla "Nilearn.resample_img" ve arkaplandaki vokselleri çıkarmak için
"Nilearn. compute_epi_mask" fonksiyonları kullanıldı.
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Tablo 4.6 Çözünürlük düşürülmesi sonucu boyutların değişimi

Veri Kümesi İlk Boyut Son Boyut
COBRE 27,32,26,150 27,32,26,150

ABIDE I NYU 63,71,63,175 31,37,31,175
PPMI Denovo 55,66,55,210 30,36,30,210

IMUH 60,72,60,300 30,36,30,300

4 boyutlu ham öznitelikleri elde etmek için herbir fMRG’nin Nifti dosyasındaki
bilgilerden 4 boyutlu bir tensör çıkarıldı. Bu öznitelikler daha sonra 4
boyutlu seyrek evrişimli ağlarda girdi olarak kullanılmak üzere seyrek tensörlere
dönüştürüldü. Bu işlem yapılırken Nilearn paketindeki Nifti görüntüsü okuma
fonksiyonları kulanılarak çok boyutlu Numpymatrisi formatı dönüşümü yapıldı.
Daha sonra Pytorch kütüphanesindeki seyrek tensör fonksiyonları kullanılarak
4 boyutlu yoğun tensörler, voksel koordinatları ve tek kanallı öznitelikleri içeren
seyrek tensör formatında kaydedildi.

4.3.2 Beyin Bölütleme Atlasına Dayalı Öznitelikler
Fonksiyonel ve anatomik beyin bölütleme atlaslarının içinden, literatürde çokça
kullanılan AAL atlası seçildi. AAL atlası 116 ilgili bölgeden (ROI) oluşmaktadır
(bakınız: Ek-A2). Bu bölgelerden ilk 90’ının lokasyonu beyin dokusudur, diğer
bölgeler ise Cerebellum (beyincik) organı üzerindedir. Sadece beyin dokusu
üzerinde çalışmak istediğimiz için ilk 90 bölgeyi çalışmamıza dahil ettik.

Beyin bölütleme atlasına bağlı öznitelikler eğer;

• ortalama beyin volümünden çıkarılıyorsa herbir veri için (90, 1),

• verideki bütün beyin volümlerinden çıkarılıyorsa herbir veri için (90, Ts)

boyutunda bir öznitelik uzayındadır.

Ts verideki beyin hacmi sayısını temsil etmektedir, kullanılan veri kümesine
göre değişmektedir. (90, 1) boyutundaki öznitelikler tek boyutlu bir CNN ağını
beslemek için kullanılırken, (90, Ts) boyutundaki öznitelikler zamansal bir sekans
yapısına sahip olma durumundan faydalanılarak bir LSTM ağında girdi olarak
kullanılabilir.

PPMI ve IMUH veri kümesinden çıkarılan öznitelikler çekildiği makineler ve
çekim parametreleri farklı olduğundan sınıflandırma yapılmadan önce COMBAT
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kullanılarak uyumlaştırıldı ve Parkinson Hastalığı tanısı için karıştırılarak
kullanıldı.

4.3.3 ComBat
Bu yöntemin kullanım amacı, paket (batch) oluştururken oluşan farklılıkları
gidermektir. Sonradan farklı kaynaklardan gelen verilerdeki biyolojik çeşitliliği
koruyarak kaynaktan gelen gürültüyü gidermek ve bu verileri uyumlaştırmak
amacıyla uygulanmıştır.

Bu çalışmada PPMI Denovo ve IMUH veri kümelerinin her ikisi de Parkinson
hastaları ve sağlıklı kontrollerin dh-fMRG görüntülerinden oluşmakta olsa
bile bu verilerin çekim parametreleri, beyin hacimi sayları, çekim zaman
uzunluğu, çekim matris boyutları, çekim makineleri ve bunların oluşturduğu
gürültüler farklı olduğundan uyumlaştırma/özdeşleştirme çalışması yapılmadan
karıştırarak kullanılamazlar.

ComBat uyumlaştırma işlemi için NeuroCombat paketi Python 3.8 ile
uygulanmıştır. ComBat, her bir denek için tek boyutlu özniteliklere
uygulanabilmektedir. Bu yüzden sadece beyin bölütleme atlasına dayalı
çıkarılan özniteliklerinin uyumlaştırılmasında kullanılmıştır. Uyumlaştırılan
öznitelikler daha sonra sınıflandırma için kaydedilmiştir. ComBat sonucunda
PPMI denovo ve IMUH veri setlerindeki 50 PH ve 27 SK örneği harmonize
edilmiştir. Daha sonra tanı için her sınıfta dengeli sayıda veri olacak şekilde
rastgele veriler seçilmiş ve ikili sınıflandırmaya tabi tutulmuştur.

4.4 Sınıflandırma
Bu bölümde, ABIDE I NYU koleksiyonu, COBRE, PPMI ve IMUH veri
kümelerinden çıkarılan özniteliklerin farklı yöntemler kullanılarak hasta ve
sağlıklı olarak ikili sınıflandırmasının nasıl yapıldığı anlatılmaktadır. 4 farklı
sınıflandırma tekniği kullanılmıştır.

4.4.1 4 Boyutlu Seyrek Evrişimli Sinir Ağı Modeli
Bu ağları uygulamak için Python MinkowskiEngine paketinden yararlanıldı.
Minkowski Ağları çok boyutlu LIDAR video görüntülerinin işlenmesi
için tasarlanmıştır. Bu veriler nokta bulutlarından (Point Cloud Format)
oluşmaktadır. Her nokta belli bir koordinata sahiptir. XYZ ve zaman ekseninin
yanı sıra 3 kanallı renk (RGB) formatına sahiptir. Böylece bu ağlar 7 boyuta
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kadar olan görüntüleri işleyebilen (en çok) 7 boyutlu evrişimli çekirdeklere
sahiptir. Seyrek evrişimli ve yoğun evrişimli çekirdekler arasında bazı farklar
vardır. Seyrek evrişimli çekirdekler, verideki sıfır olmayan değerlere yani seyrek
tensörlere odaklanır ve onları evrişim operasyonundan geçirir. Yoğun evrişimli
çekirdekler ise böyle bir ayrım yapmaz, verideki tüm değerlere eşit davranır.

Şekil 4.2 Minkowski ResNet34 Ağ Mimarisi

İkili sınıflandırma yapmak için 4 boyutlu 3x3x3x3 çekirdeklere sahip seyrek
evrişimli katmanlardan oluşan Minkowski ResNet34 ağı kullanıldı. Bu ağ 2
boyutlu görüntüleri işlemek için literatürde sıkça kullanılan ResNet34 ağının
4 boyutlu çekirdeklere sahip versiyonudur. Tek farkı ResNet34 ağının giriş
katmanı 7x7 boyutunda çekirdeklere sahiptir, bizim kullandığımızda ise girdi
katmanının çekirdek boyutu 3x3x3+3’tür. Her blok 1 evrişim katmanı-1 paket
normalizasyonu-1 evrişim katmanı-1 paket normalizasyonu-ReLu aktivasyon
fonksiyonu şeklinde örüntülüdür. Son katman tam bağlantılı lineer katmandır
ve 2 noda sahiptir.

Model Geliştirme: Bu çalışmada, Minkowski ağları daha sığ modeller kurarak
kullanılmaya başlandı . İlk başta sırasıyla 4 ve 7 evrişimli katmandan oluşan
iki model oluşturuldu fakat bu modellerin maliyet hesaplamaları iterasyonlar
boyunca azalma yönünde eğilim göstermedi yani yakınsamadı (convergence).
Daha sonra “MinkowskiEngine” Github sayfasındaki “examples” klasöründe
kullanmaya hazır modellerin sunulmuş olduğu görüldü ve onlar denendi.
Önce Minkowski ResNet14 ve ResNet18 ağı denendi, 14 katmanlıda yakınsama
gözlenmedi, 18 katmanlı da yakınsama gözlense de iyi performans alınmadı.
Daha sonra Minkowski ResNet34 ağı denendi. Girdi katmanındaki çekirdek
büyüklüğünü 5x5x5x5’ten 3x3x3x3’e düşürüldü. Bizim verimizin öznitelikleri tek
kanallı olduğu için girdi kanalı 1, çıktı kanalı 2 yapıldı. Yakınsama ve daha iyi
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performans gözlemlendiği için bu mimari kullanılmaya karar verildi.

Eğitim, Doğrulama ve Test Kümesi Seçimi: Yaptığımız eğitimlerde herhangi bir
sınıfa eğilim (bias) olmaması için, veri kümelerinden her bir sınıf için eşit sayıda
eğitim verisi rastgele seçildi. Test seti için de rastgele örnekler seçildi. Parkinson
veri kümeleri için birini dışarıda bırak (Leave-One-Out) çapraz doğrulama
yöntemi kullanılarak en iyi modeller kaydedildi. ABIDE ve COBRE için 10 kat
çapraz doğrulama uygulandı.

Tablo 4.7 Çözünürlüğü düşürülmüş veriler için Eğitim ve Test seti içeriği
(H:Hasta, SK:Sağlıklı Kontrol)

Veri Kümesi Eğitim
seti

Doğrulama Test seti

COBRE 60 SK 60 H 10-kat ÇD 11 SK 14 H
ABIDE NYU 60 SK 60 H 10-kat ÇD 14 SK 14 H
PPMI Denovo 14 SK 14 H Birini Dışarıda Bırak-ÇD 3 SK 4 H

IMUH 8 SK 8 H Birini Dışarıda Bırak-ÇD 2 SK 3 H

Hiperparametrelerin Belirlenmesi: Hiperparametreler rastgele denemelere
sonucu seçilmiştir. Örneğin, öğrenme katsayısı için 10−2 , 10−3, 10−4 ve 10−5

denenmiştir. Maliyet fonksiyonunun azalma hızı kontrol edilerek optimum
olanı seçilmiştir. Öğrenme katsayısı 10−4 , epok sayısı 150, paket büyüklüğü
(batch size) 4, maliyet fonksiyonu olarak lojistikli İkili çapraz entropi maliyet
fonksiyonu (BCEwithLogisticLoss) seçilmiştir. Öğrenme oranı çizelgesi için
Cosine Annealing kullanılmıştır. Eniyileme yöntemi olarak Adam optimizer ve
ağırlık kaybı (weight decay) oranı 10−6 olarak belirlenmiştir.

4.4.2 Zaman Dağılımlı 3 Boyutlu ESA+LSTMModeli
Zaman dağılımlı evrişimli katmanlar sekans ya da zamansal yapıdaki
verilerle beslenmektedir. Sekansın her bir parçası için ayrı bir evrişimli
katman uygulanmasına olanak sağlamaktadır. Zaman dağılımlı katman
(Time Distributed), zaman adımlarının her birine aynı evrişim örneğini
uyguladığından, her zaman adımında aynı ağırlıklar kullanılır.
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Şekil 4.3 Zaman dağılımlı 3 boyutlu evrişimli sinir ağı + LSTM modeli

Şekil 4.3 kullandığımız zaman dağılımlı ESA+ LSTMmodelini temsil etmektedir.
Model, 3 tane 3 boyutlu evrişim, 1 tane LSTM ve ardından gelen 2 adet
linear yani tam bağlantılı ağdan müteşekkildir. Zaman dağılımlı 3 boyutlu
evrişimler 4 boyutlu bir verinin işlenmesine olanak tanımaktadır. LSTM ağı,
genellikle sekans yapısındaki ya da zamansal ekseni olan verilere iyi uyum
sağlamaktadır. Bu özelliklerden faydalanılarak bu model geliştirilmiştir. Model
eğitime başlarken çekirdek başlatıcısı olarak yani başlangıç ağırlıklarını atamak
için “Glorot Uniform initializer” kullanılmıştır. Evrişimler (3,3,3) boyutunda
kernellere sahiptir. L1 ve L2 çekirdek düzenlileştirme metotları kullanılmıştır.
Adam eniyileme yöntemi ve öğrenme katsayısı düzenleyici olarak eksponansiyel
düşüş (exponential decay, düşüş oranı 0.96 olacak şekilde ayarlanmıştır. Maliyet
fonksiyonu olarak ikili çapraz entropi (binary cross entropy) hesaplaması
seçilmiştir. paket büyüklüğü 1’dir, öğrenme katsayısı 10-5 . dh-fMRG verilerinin
sadece ilk 150 beyin hacmi kullanılarak Tablo 4.7’teki eğitim, doğrulama ve test
set planının aynısı uygulanmıştır

4.4.3 Tek Boyutlu Evrişimli Sinir Ağı Modeli
Burada kullanılan model için Combatla uyumlaştırılmış PPMI Denovo ve IMUH
veri kümeleri kullanılmıştır. Her bir veri (90,1) şeklinde tek boyutlu bir vektördür.
Modelde 4 adet evrişim bloğu kullanılmıştır. Her bir blokta 1 adet evrişim,ReLu
aktivasyon fonksiyonu, paket normalleştirmesi ve tek boyutlu max havuzlaması
kullanılmıştır. Son katman 2 adet çıktı değeri veren lineer katmandır. Son
katmanda softmax fonksiyonu kullanılmıştır. Evrişim kanal sayıları ise sırasıyla
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32, 32, 64, 64’tür. Evrişim çekirdeklerinin büyüklüğü ise sırasıyla 3, 3, 3,
1’dir. Model eğitilirken kullanılan eğitim ve doğrulama seti rastgele seçilmiş 24
PH ve 24 SK verisidir. 5 kat çapraz doğrulama uygulandı. Eğitim sırasında
kaydedilen modeller, 3 PH ve 3 SK verisiyle test edildi. Maliyet fonksiyonu
lojistikli ikili çapraz entropi (BCEWithLogitsLoss), eniyileme yöntemi Adam,
öğrenme katsayısı ayarlayıcı CosineAnnealing olarak seçildi. Eğitim sırasında her
kattaki minimum doğrulama maliyetine sahip modeller kaydedildi ve önceden
ayrılan test seti üzeirnde test edildi.

4.4.4 Destek Vektör Makinesi
Destek Vektör Makinesi (DVM) kullanılarak Parkinson tanı çalışması yapılmıştır.
Tanı çalışması için Combat’la uyumlaştırılmış (90,1) boyutlarında öznitelikleri
çıkarılmış IMUH ve PPMI Denovo verilerinden; sağlıklı örneklere ait olanların
tamamı ve 50 PH içinden 27 adedi rastgele seçilmiştir. 27 PH ve 27 SK verisi
5 kat çapraz doğrulama yapılarak “sklearn.svm.SVC” sınıflandırıcısı ile ikili
sınıflandırma uygulanmıştır. Parametreleri belirlemek için ızgara arama yöntemi
(ızgara arama seçenekleri ’C’:[0.1,1,10,100], ’gamma’:[0.0001,0.001,0.1,1],
’kernel’:[’rbf’,’poly ’]) kullanılmıştır. En iyi parametreler, C:0.1, gamma:0.0001,
kernel:’poly’ olarak bulunmuştur.

4.5 Veri Görselleştirme
Öncelikle bütük verilerdeki AAL atlasına dayalı 90 ilgili bölge zaman serisi
olarak çıkarılmıştır. Her bir veri (90, Ts) boyutundadır. Ts zaman adımını ya
da verideki beyin hacmi sayısını temsil etmektedir. TBA uygulamak amacıyla
"sklearn.decomposition.PCA" fonksiyonu kullanılmıştır. Her verinin 3 temel
bileşeni çıkarılarak Plotly ile 3 boyutlu olarak grafikte konumlandırılmıştır.

t-SNE için önce TBA uygulanmış ve daha sonra seçilen temel bileşenlerin
t-SNE bileşenleri çıkarılmıştır. "sklearn.decomposition.TSNE" fonksiyonu
kullanılmıştır. Parametrelerden "perplexity" 40 olarak seçilmiştir. 3 t-SNE bileşeni
hesaplanarak Plotly ile 3 boyutlu olarak görselleştirilmiştir.

Verilere UMAP uygularken 3 bileşen seçilmiştir. UMAP paketindeki
"umap.UMAP" fonksiyonu kullanılarak hesaplamalar yapılmıştır. Bu
fonksiyonun bir çok paremetresi vardır. Varsayılan parametreler kullanılmıştır.
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5
BULGULAR ve DEĞERLENDİRME

Bu bölümde yapılan işlemlerin ve deneylerin sonuçları sunulacaktır. Aynı
zamanda sonuçların değerlendirilmesi, benzer çalışmalarla karşılaştırılması ve
sonraki yapılabilecek çalışmalar için önerilere yer verilecektir.

5.1 Ön İşleme Sonrası fMRG Görüntüleri
PPMI Denovo ve IMUH veri kümelerinin HCP işyolu ile ön işlemesi sırasıda her
bir verinin anatomik T1w, T2w görüntüleri ve dh-fMRG çekim modalitelerinden
yararlanılmıştır.

Şekil 5.1 HCP işyolu ile dh-fMRG ön işleme çıktıları (A,B,C), ön işlemesi
yapılmamış fMRG (D)

Şekil 5.1 A ve B’ de kafatası çıkarılmış ve gürültüleri giderilmiş örnek anatomik
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görüntüler, C’de önişlemesi yapılmış ortalama hamdh-fMRG,D’de önişlenmemiş
ortalama dh-fMRG gösterilmiştir. Bu görüntülerin hepsi MNI152 2 mm ile
hizalanmıştır ve aynı koordinat uzayındadır.

5.2 Veri Görselleştirme
Veri görselleştirme, veriler arası ilişkilerin, varsa veriler arası sınıfların ve uç
değerlerin gözlenmesine ve grafiksel olarak anlamlandırılmasına olanak sağlar.
Bu çalışmada TBA, t-SNE ve UMAP yöntemleriyle ABIDE I NYU, COBRE, PPMI
denovo ve IMUH veri kümeleri görselleştirilmiştir.

5.2.1 Temel Bileşen Analizi ile Görselleştirme

[a] [b]

[c] [d]
Şekil 5.2 TBA ile veri görselleştirme, mor: sağlıklı, yeşil: hasta örnekleri (a)
ABIDE NYU Veri Kümesi (b) COBRE Veri Kümesi (c) PPMI Denovo Veri

Kümesi (d) IMUH Veri Kümesi

Veri kümelerine TBA uygularken 3 temel bileşen hesaplanmıştır ve 3 boyutlu
olarak grafiği çizilmiştir. Şekil 5.2’de uç değerler ve verilerin birbirne
yakınlığı-uzaklığı gözlenmektedir. ABIDE I NYU veri kümesinin grafiğinde
veriler birbirine yakındır ve sınıflar arasında hafif bir kümeleşme gözlenmektedir.
Çok uzak uç değerler yoktur. COBRE, PPMI denovo ve IMUH veri kümesinde uç
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değerler görülmektedir ve sınıflar dağınık haldedir. TBA uç değerlerden çabuk
etkilenen bir lineer projeksiyon yöntemidir. Lineer olmayan ilişkileri bulamaz.

5.2.2 t-SNE ile Görselleştirme

[a] [b]

[c] [d]
Şekil 5.3 t-SNE ile veri görselleştirme, mor: sağlıklı, yeşil: hasta örnekleri (a)
ABIDE I NYU Veri Kümesi (b) COBRE Veri Kümesi (c) PPMI Denovo Veri

Kümesi (d) IMUH Veri Kümesi

t-SNE ile görselleştirilmiş 4 verikümesinin grafiğinde de uç değerler
gözlenmektedir. Sınıflar dağınıktır ve uç değerler hariç veri noktaları
birbine yakındır. COBRE veri kümesindeki uç değerlerin hepsinin sağlıklı
verilerden olması dikkat çekicidir. fMRG verilerinin çok yüksek seviyede bireysel
değişkenlikler içerdiği bilinmektedir. Bu duruma işaret ediyor olabilir.

t-SNE uygulamadan önce genellikle başka bir boyut küçültme metodu
kullanılması gerekmektedir, aksi takdirde hesaplamalar çok uzun
sürebilmektedir.

5.2.3 U-Map ile Görselleştirme
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[a] [b]

[c] [d]
Şekil 5.4 UMAP ile veri görselleştirme, mor: sağlıklı, yeşil: hasta örnekleri (a)

ABIDE NYU Veri Kümesi (b) COBRE Veri Kümesi (c) PPMI Denovo Veri
Kümesi (d) IMUH Veri Kümesi

UMAP ile önceki iki metodu karşılaştırısak görselleştirme açısından daha iyi bir iş
yaptığını söyleyebiliriz. Şekil 5.4 (a)’da ve (b)’de verilerin daha fazla kümeleştiği
farkedilmektedir. Veriler birbirine yakındır ve uç noktalar gözlenmemektedir.

5.3 4 Boyutlu Seyrek ESA ile Sınıflandırma
Literatürde fMRG verisi kullanılarak 4 boyutlu evrişimli sinir ağlarıyla kurulan
modellerle yapılan sınıflandırma çalışmaları sayıca bir kaç tanedir. Bunların hiç
birinde seyrek evrişim kullanılmamıştır.

Bu bölümdeki deneylerde kullanılan Minkowski ResNet34 ağı 4 boyutlu
uzam-zamansal görüntü işleme için çok yeni bir yöntemdir. fMRG verisine ilk
defa bu çalışmada uygulanmıştır.
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Tablo 5.1Minkowski ResNet34 modeliyle yapılan ortalama tanı performansı
(pozitif sınıf için)

Veri Kümesi Doğruluk Kararlılık Duyarlılık F1 Puanı
COBRE 0,66 0,64 0,68 0,63

ABIDE I NYU 0,62 0,61 0,66 0,62
PPMI Denovo 0,63 0,61 0,63 0,58

IMUH 0,58 0,59 0,46 0,49

Minkowski ResNet34 ağıyla yapılan deneylerde; COBRE ve ABIDE NYU veri
seti için 10 kat çapraz doğrulama, PPMI Denovo ve IMUH veri setleri içinse
birini-dışarıda-bırak çapraz doğrulama kullanıldı. Her katta parametreler
sıfırlarak ağ yeniden eğitildi ve kaydedilen en iyi (en düşük doğrulamamaliyetine
sahip olan )modeller kaydedildi. Önceden rastgele ayrılmış test setiyle test edildi.
Performans ölçütlerinin ortalamaları yukarıdaki tabloda gösterilmiştir.

En iyi performansa 0,63 F1 puanıyla COBRE veri kümesi üzerinde ulaşılmıştır.
ABIDE I NYU veri kümesi üzerinde de benzer duyarlılık ve F1 puanı değerlerine
ulaşılmıştır. IMUH ve PPMI Denovo veri kümeleri sınıflandırıldığında göreceli
olarak düşük perforformans metrikleri elde edilmiştir. Bunun nedeni, bu iki veri
kümesindeki veri sayısının göreceli olarak düşük olması, fMRG görüntülerinin
yüksek bireysel farklılıklar ve gürültü içermesi olabilir.

5.4 Zaman Dağılımlı 3 Boyutlu ESA+LSTM ile Sınıflandırma
dh-fMRG doğası itibariyle zamansal bir veridir. Bu yüzden TSA ile kurulan
modellerde işlenmeye uygundur. Bu deneyde bir TSA çeşidi olan LSTM katmanı
modele eklenmiştir. Keras modülünden alınan zaman dağılımlı katmanlarla
birlikte elimizdeki 4 veri kümesine ayrı ayrı ikili sınıflandırma uygulanmıştır.
Zaman dağılımlı evrişimli katmanlar verideki her bir beyin hacmine aynı model
ağırlıklarıyla işlem yapar. Verideki zaman adım sayısı arttıkça eğitim süresi doğru
orantılı olarak uzamaktadır.

Tablo 5.2 ZD-3B-ESA+LSTM modeliyle yapılan ortalama tanı performansı
(pozitif sınıf için)

Veri Kümesi Doğruluk Kararlılık Duyarlılık F1 Puanı
COBRE 0,60 0,70 0,50 0,58

ABIDE I NYU 0,61 0,61 0,57 0,59
PPMI Denovo 0,49 0,39 0,44 0,39

IMUH 0,56 0,52 0,44 0,44

Burada yapılan ikili sınıflandırma çalışmasında, COBRE ve ABIDE I NYU
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veri kümeleri için 10-kat çapraz doğrulama, PPMI Denovo ve IMUH veri
kümeleri içinse birini dışarıda bırak çapraz doğrulama kullanılmıştır. Her kat
için kaydedilen en iyi modelin test edilmesiyle elde edilen performans ölçütü
değerlerinin ortalaması Tablo 5.2’de sunulmuştur. Tabloya göre, en yüksek
doğruluk ve F1 puanı ABIDE I NYU veri kümesi üzerinde elde edilmiştir.
Daha sonra küçük bir farkla COBRE veri kümesi gelmektedir. Parkinson
veri kümelerinin üzerinde yapılan sınıflandırmaların düşük performans
göstermesinin nedeni, az sayıda örneklem içermeleri ve bunun sonucunda da
modelin yeterince genelleşme yapamamasıdır. Eğitim verisine aşırı uyumlaşma
(overfitting) olmaması için bazı düzenlileştirme teknikleri (dropout, L1 ve L2)
kullanılsa da yeterli olmamıştır.

5.5 Tek Boyutlu ESA ile Sınıflandırma
Tek boyutlu ESA kullanılarak oluşturulan modeller sekans biçimindeki verileri
işlemek için sıklıkla kullanılmaktadır. Bu deneyde, AAL atlası şablon olarak
kullanılmış ve ilgili beyin bölgeleri belirlenerek ortalama BOLD sinyalleri
hesaplanmıştır. Her bir dh-fMRG verinin boyutu (90, 1) büyüklüğünde bir
vektöre düşürülmüştür. Yani elde edilen vektör BOLD siyallerinin zamansal
olarak ortalamasıdır; Sekans ya da zamansal bir veri değildir. ComBat’la
harmonizasyon işlemi sonucunda çıktı boyutu aynıdır. Elde edilen öznitelikler
tek boyutlu olduğu için tek boyutlu ESA ile işlemeye uygundur.

Tablo 5.3 Tek boyutlu ESA ile ComBat uygulanmış IMUH + PPMI Denovo veri
kümesi 5-kat çapraz doğrulama sonuçları (pozitif sınıf için)

Katlar Doğruluk Precision Recall F1 Puanı
Kat 1 0,67 0,60 1,00 0,75
Kat 2 0,83 1,00 0,67 0,80
Kat 3 0,67 0,67 0,67 0,67
Kat 4 0,50 0,50 0,33 0,40
Kat 5 0,83 1,00 0,67 0,80

Ortalama 0,70 0,75 0,67 0,68

5 kat çapraz doğrulama sonucu ulaşılan ortalama performans ölçütlerine
bakıldığında 0,70 doğruluk ve 0,68 F1 puanı değerlerine ulaşılmıştır. Burada
kullanılan model 4 evrişim katmanına sahip basit bir model olmasına rağmen
ulaşılan model performans değerleri tatmin edicidir.
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5.6 DVM ile Sınıflandırma
dh-fMRG sınıflandırması literatüründe en çok kullanılan sınıflandırıcı
DVM’dir. Bu deneyde, dh-fMRG boyutu düşürülerek DVM’le Parkinson
tanı çalışması yapılmıştr. Bunu için AAL atlasında göre elimizdeki Parkindon
veri kümelerindeki dh-fMRG verilerinin ilgili beyin bölgerinin ortalama sinyalleri
çıkarılmıştır. IMUH ve PPMI Denovo veri kümeleri kaynaktan gelen gürültüler
giderilmek amacıyla ComBat’la uyumlaştırılmıştır. (90, 1) boyutundaki çıkarılan
öznitelikler DVM ile sınıflandırılmıştır.

Tablo 5.4 DVM ile ComBat uygulanmış IMUH + PPMI Denovo veri kümesi
5-kat çapraz doğrulama sonuçları (pozitif sınıf için)

Katlar Doğruluk Precision Recall F1 Puanı
Kat 1 0,82 1,00 0,60 0,75
Kat 2 0,82 1,00 0,60 0,75
Kat 3 0,45 0,50 0,67 0,57
Kat 4 0,64 1,00 0,33 0,50
Kat 5 1,00 1,00 1,00 1,00

Ortalama 0,75 0,90 0,64 0,71

Yukarıdaki tabloda DVM kullanarak 5 kat çapraz doğrulanmış ikili sınıflandırma
çalışmasının model performans değerleri verilmiştir. Ortalama olarak 0,75
doğruluk ve 0,71 F1 puanı değerlerine ulaşılmıştır. Bu tezdeki Parkinson tanı
çalışmaları içindeki en yüksek performans değerlerine DVM’le ulaşılmıştır. DVM
sayıca az olan yüksek boyutlu veriye kolayca adapte olabilmektedir. Ulaşılan
performans ölçütleri bunu desteklemektedir.

5.7 Değerlendirme
Bu tezde çeşitli derin öğrenme modelleri ve klasik makine öğrenmesi
yöntemlerinden DVM kullanılarak 4 ayrı dh-fMRG veri kümesi üzerine ikili
sınıflandırmalar yapılmıştır. İkili sınıflandırmalar nörodejeneratif bir hastalık
olan Parkinson hastalığı, psikiyatrik bir rahatsızlık olan Şizofreni, nörogelişimsel
bir bozukluk olan Otizm Spektrum Bozukluğunu ayrı ayrı tanılamak amacıyla
tasarlanmıştır.

İlk iki deneyde 4 boyutlu ham dh-fMRG verilerinin, boyut düşürme yöntemi
kullanmadan bilgi kaybını en aza indirerek, uzam-zamansal olarak işlenmesi
amaçlanmıştır. İlk deneydeki derin öğrenme yöntemi, 4 boyutlu seyrek
ESA katmanlarıyla oluşturulan Minkowski ResNet34 modelidir. Bu model
ham dh-fMRG verileriyle uçtan uca bir öğrenme sağlamaktadır. Modeldeki
en uygun parametreler ve fonksiyonlar rastgele denemeler sonucu manuel
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olarak belirlenmiştir. Bunlar; Öğrenme katsayısı, paket boyutu, maliyet
hesaplama fonksiyonu, eniyileyici, epok sayısı gibi seçeneklerdir. Buradaki bazı
hiperparametreler hesaplama yapmak için kullandığımız altyapının işlemgücüne
bağımlıdır. Örneğin, paket boyutu GPU RAM’inin ne kadar yüksek olduğuyla
doğrudan ilişkilidir. Eğer GPU RAM’i eğitim için yeterli olmuyorsa daha küçük
bir paket boyutu tercih etmek zorunludur, bu durum sınıflandırma performansını
etkilemektedir. Daha yüksek paket boyutu tercih etmenin sınıflandırıcının
başarımını arttırdığı bilinmektedir. İkinci deneyde zamansal işleme için zaman
dağılımlı katmanlar ve LSTM katmanı, konumsal işleme içinse 3 boyutlu ESA
katmanları kullanılmıştır. zd-3B-ESA+LSTMmodelinde 4 boyutlu hamdh-fMRG
öznitelikleri uçtan uca eğitilmiştir. GPU RAM’i 12 GB kadardır ve bu yüzden
paket boyutu OOM’yi (out of memory) engellemek için 1 olarak seçildi.

Bu iki deneyin başarımını literatürdeki benzer uzam-zamansal fMRG tanı
çalışmalarınki ile karşılaştıracak olursak; El-Gazzar ve diğerleri, OSB tanısı
amacıyla yaptıkları 3 boyutlu ESA ve iki yönlü LSTM kullanalarak ABIDE
I NYU veri kümesini sınıflandırma çalışmasında, ortalama 0,77 doğruluk ve
0,78 F1 puanı değerlerine ulaşmıştır [85]. Bengs ve diğerleri, [76] ESA ve
GRU katmanları kullanarak ABIDE I NYU verikümesi üzerinde yaptıkları
uzam-zamansal çalışmada ortalama 0,67 doğruluk ve 0,71 F1 puanı elde etmiştir.
Yine aynı makalede aynı veri setiyle 4 boyutlu ESA kullanarak 0,60 doğruluk
ve 0,68 F1 puanı performansıyla OSB tanılama çalışması yapılmıştır. Sonuç
olarak, bahsedilern çalışmalardaki performans değerleri, bu tezdeki 4 boyutlu
uzam-zamansal fMRG sınıflandırma çalışmalarının performanslarına benzer ya
da biraz daha iyidir.

Tezdeki son iki deneyde Parkinson veri kümeleri kullanılarak (PPMI Denovo
ve IMUH) tanı çalışması yapılmıştır. Farklı kaynaktan gelen fMRG verileri,
heterojenlikleri ve MR makinesi kaynaklı gürültü içermesi nedeniyle birlikte
kullanılamazlar. Bu yüzden çıkarılan öznitelikler üzerinde ComBat gibi
uyumlaştırma yöntemleri kullanılmaktadır. Harmonize edilen iki veri kümesi
tek boyutlu ESA (1B-ESA) ve DVM ile sınıflandırılmıştır. Literatürdeki bir
çalışmada [67], Tek boyutlu ESA kullanılarak ABIDE I NYU veri kümesi üzerine
yapılan OSB tanılama çalışmasında 0,64 doğruluk ve 0,62 F1 puanı değerleri
elde edilmiştir. Cristianini ve diğerleri [123], ABIDE I NYU verikümesinden
çıkardıkları fonksiyonel bağlantı öznitelikleri üzerine rbf çekirdekli DVM
kullanarak yaptıkları sınıflandırmada 0,60 doğruluk ve 0,59 F1 puanı değerlerine
ulaştılar. Tezdeki tek boyutlu ESA modeli ve DVM Parkinson tanılama
amacındaydı. Literatürde PPMI’dan alınan fMRG verileriyle ve tek boyutlu
evrişimli sinir ağlarıyla yapılan bir çalışma henüz yoktur. Guo ve diğerlerinin
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çalışmasında [10], PPMI fMRG veri kümesi kullanılarak erken dönem Parkinson
tanılaması yapıldı. SVM’le yapılan sınıflandırmada 0,58 doğruluk ve 0,65 F1
puanı değerleri elde edildi. Kazeminejad ve diğerleri [124], PPMI fMRG veri
kümesini kullanarak grafik teorik metriklerinden kapsamlı bir öznitelik seçme
yaparak 5 öznitelik hesaplamıştır ve DVM’le 0,95 doğruluk değerine ulaşmıştır.
Bahsedilen çalışmalarla karşılaştıracak olursak, bu tezdeki DVM’le Parkinson
tanılama çalışmasında, 0,75 doğruluk ve 0,71 F1 puanı değerleri elde edilmiştir.
[124]’deki çalışmanın doğruluk değerine ulaşılamamıştır. Fakat ondan önceki
çalışmalardan daha yüksek performans ölçütleri elde edilmiştir.

Uçtan uca çok boyutlu sınıflandırma yöntemleri gelecek vaad etse de fazla zaman,
yüksek hesaplama işlem gücü ve çok sayıda veri gerektirdiği için tatmin edici
performansa ulaşılması ve gürbüz modeller üretilmesi zordur. fMRG verisini
sınıflandırmada en önemli işlemin öznitelik seçme/çıkarma olduğu sonucuna
varılmıştır. Yapılacak gelecek çalışmalarda bunun üzerine odaklanmak yüksek
başarımlı modeller geliştirmek açısından daha avantajlı olabilir.

5.8 Sınırlamalar ve Gelecek Çalışmalar
Medikal veri analizindeki çalışmalarda genellikle benzer zorluklarla
karşılaşılmaktadır. Diğer görüntü modalitelerindeki gibi fMRG analizinde
de; yeterli veri bulunmaması, veri kümelerindeki örneklerin sınıflara dengesiz
dağılımı, örnek sayısının az olmasına rağmen öznitelik evrenindeki boyutluluğun
fazla olması (curse of dimensionality) en çok karşılaşılan sorunlardandır. Ayrıca,
veri kümelerini oluşturan görüntüler arasında yüksek miktarda bireysel
değişkenlikler mevcuttur.

İlk probleme çözüm olarak sentetik veri üretmek ya da çeşitli veri çoğaltma
teknikleri (data augmentation) kullanılmaktadır. Dengesiz veri kümelerinin
örneklerinden çıkarılan düşük boyutlu özniteliklerle beslenen makine öğrenmesi
modelleri için sentetik veri üretilebilir. Örneğin SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) gibi yöntemler [125], [126] ya da en basit veri
transformasyon yöntemleri kullanılabilir (rotasyon vs). Yüksek boyutlu
verileri, örneğin fMRG, çoğaltmak için, GAN (generative adversarial network)
[127], [128], [89] gibi daha gelişmiş yöntemlerin medikal alanda uygulanması
yüksek işlem gücü gerektirdiğinden az sayıdadır. Gelecekte bu konular üzerine
çalışmalar yapılabilir.
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AEKLER

A.1 4 Boyutlu Seyrek ESA Çarpraz Doğrulama Ayrıntılı
Sonuçları

Minkowski ResNet34 Ağıyla

Tablo A.1 COBRE Verikümesi 10 Kat Çapraz Doğrulama Sonuçları (Pozitif sınıf
için).

Katlar Doğruluk Precision Recall F1 Puanı
Kat 1 0,60 0,52 1,00 0,69
Kat 2 0,68 0,64 0,64 0,64
Kat 3 0,48 0,43 0,55 0,48
Kat 4 0,80 0,75 0,82 0,78
Kat 5 0,72 1,00 0,36 0,53
Kat 6 0,56 0,50 0,82 0,62
Kat 7 0,72 0,64 0,82 0,72
Kat 8 0,60 0,56 0,45 0,50
Kat 9 0,60 0,55 0,55 0,55
Kat 10 0,84 0,82 0,82 0,82

Ortalama 0,66 0,64 0,68 0,63

Tablo A.2 ABIDE NYU Verikümesi 10 Kat Çapraz Doğrulama Sonuçları (Pozitif
sınıf için).

Katlar Doğruluk Precision Recall F1 Puanı
Kat 1 0,61 0,60 0,64 0,62
Kat 2 0,68 0,65 0,79 0,71
Kat 3 0,68 0,69 0,64 0,67
Kat 4 0,57 0,58 0,50 0,54
Kat 5 0,68 0,62 0,93 0,74
Kat 6 0,54 0,57 0,29 0,38
Kat 7 0,54 0,54 0,50 0,52
Kat 8 0,64 0,61 0,79 0,69
Kat 9 0,71 0,65 0,93 0,76
Kat 10 0,57 0,57 0,57 0,57

Ortalama 0,62 0,61 0,66 0,62
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Tablo A.3 PPMI Denovo Verikümesi Birini Bırak Çapraz Doğrulama Sonuçları
(Pozitif sınıf için).

Katlar Doğruluk Precision Recall F1 Puanı
Kat 1 0,57 0,57 1,00 0,73
Kat 2 0,71 0,67 1,00 0,80
Kat 3 0,57 0,57 1,00 0,73
Kat 4 0,86 1,00 0,75 0,86
Kat 5 0,71 0,67 1,00 0,80
Kat 6 0,86 0,80 1,00 0,89
Kat 7 0,86 0,80 1,00 0,89
Kat 8 0,57 0,57 1,00 0,73
Kat 9 0,71 0,67 1,00 0,80
Kat 10 0,71 0,67 1,00 0,80
Kat 11 0,71 0,67 1,00 0,80
Kat 12 0,71 0,75 0,75 0,75
Kat 13 0,71 0,75 0,75 0,75
Kat 14 0,71 0,67 1,00 0,80
Kat 15 0,29 0,00 0,00 0,00
Kat 16 0,57 1,00 0,25 0,40
Kat 17 0,57 0,67 0,50 0,57
Kat 18 0,29 0,00 0,00 0,00
Kat 19 0,71 1,00 0,50 0,67
Kat 20 0,43 0,00 0,00 0,00
Kat 21 0,71 0,75 0,75 0,75
Kat 22 0,43 0,00 0,00 0,00
Kat 23 0,57 1,00 0,25 0,40
Kat 24 0,43 0,00 0,00 0,00
Kat 25 0,71 1,00 0,50 0,67
Kat 26 0,43 0,00 0,00 0,00
Kat 27 0,86 0,80 1,00 0,89
Kat 28 0,71 1,00 0,50 0,67

Ortalama 0,63 0,61 0,63 0,58
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Tablo A.4 IMUH Verikümesi Birini Bırak Çapraz Doğrulama Sonuçları (Pozitif
sınıf için).

Katlar Doğruluk Precision Recall F1 Puanı
Kat 1 0,60 0,67 0,67 0,67
Kat 2 0,60 0,67 0,67 0,67
Kat 3 0,60 0,60 1,00 0,75
Kat 4 1,00 1,00 1,00 1,00
Kat 5 0,60 1,00 0,33 0,50
Kat 6 0,40 0,50 0,33 0,40
Kat 7 0,60 0,67 0,67 0,67
Kat 8 0,60 0,67 0,67 0,67
Kat 9 0,40 0,00 0,00 0,00
Kat 10 0,40 0,00 0,00 0,00
Kat 11 0,40 0,00 0,00 0,00
Kat 12 0,80 1,00 0,67 0,80
Kat 13 0,40 0,00 0,00 0,00
Kat 14 0,60 1,00 0,33 0,50
Kat 15 0,60 1,00 0,33 0,50
Kat 16 0,60 0,67 0,67 0,67

Ortalama 0,58 0,59 0,46 0,49
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A.2 AAL Beyin Atlası Bölgeleri ve Koordinatları
Tablo A.5 AAL Beyin Atlası Bölgeleri ve Koordinatları

İndeks Bölge Adı XMNI YMNI XMNI

1 Precentral L −39 −6 51
2 Precentral R 41 −8 −52
3 Frontal Sup L −18 35 42
4 Frontal Sup R 22 31 44
5 Frontal Sup Orb L −17 47 −13
6 Frontal Sup Orb R 18 48 −14
7 Frontal Mid L −33 33 35
8 Frontal Mid R 38 33 34
9 Frontal Mid Orb L −31 50 −10
10 Frontal Mid Orb R 33 53 −11
11 Frontal Inf Oper L −48 13 19
12 Frontal Inf Oper R 50 15 21
13 Frontal Inf Tri L −46 30 14
14 Frontal Inf Tri R 50 30 14
15 Frontal Inf Orb L −36 31 −12
16 Frontal Inf Orb R 41 32 −12
17 Rolandic Oper L −47 −8 14
18 Rolandic Oper R 53 −6 15
19 Supp Motor Area L −5 5 61
20 Supp Motor Area R 9 0 62
21 Olfactory L −8 15 −11
22 Olfactory R 10 16 −11
23 Frontal Sup Medial L −5 49 31
24 Frontal Sup Medial R 9 51 30
25 Frontal Med Orb L −5 54 −7
26 Frontal Med Orb R 8 52 −7
27 Rectus L −5 37 −18
28 Rectus R 8 36 −18
29 Insula L −35 7 3
30 Insula R 39 6 2
31 Cingulum Ant L −4 35 14
32 Cingulum Ant R 8 37 16
33 Cingulum Mid L −5 −15 42
34 Cingulum Mid R 8 −9 40
35 Cingulum Post L −5 −43 25
36 Cingulum Post R 7 −42 22
37 Hippocampus L −25 −21 −10
38 Hippocampus R 29 −20 −10
39 ParaHippocampal L −21 −16 −21
40 ParaHippocampal R 25 −15 −20
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Tablo A.6 AAL Beyin Atlası Bölgeleri ve Koordinatları-devam 1

İndeks Bölge Adı XMNI YMNI XMNI

41 Amygdala L −23 −1 −17
42 Amygdala R 27 1 −18
43 Calcarine L −7 −79 6
44 Calcarine R 16 −73 9
45 Cuneus L −6 −80 27
46 Cuneus R 14 −79 28
47 Lingual L −15 −68 −5
48 Lingual R 16 −67 −4
49 Occipital Sup L −17 −84 28
50 Occipital Sup R 24 −81 31
51 Occipital Mid L −32 −81 16
52 Occipital Mid R 37 −80 19
53 Occipital Inf L −36 −78 −8
54 Occipital Inf R 38 −82 −8
55 Fusiform L −31 −40 −20
56 Fusiform R 34 −39 −20
57 Postcentral L −42 −23 49
58 Postcentral R 41 −25 53
59 Parietal Sup L −23 −60 59
60 Parietal Sup R 26 −59 62
61 Parietal Inf L −43 −46 47
62 Parietal Inf R 46 −46 50
63 SupraMarginal L −56 −34 30
64 SupraMarginal R 58 −32 34
65 Angular L −44 −61 36
66 Angular R 46 −60 39
67 Precuneus L −7 −56 48
68 Precuneus R 10 −56 44
69 Paracentral Lobule L −8 −25 70
70 Paracentral Lobule R 7 −32 68
71 Caudate L −11 11 9
72 Caudate R 15 12 9
73 Putamen L −24 4 2
74 Putamen R 28 5 2
75 Pallidum L −18 0 0
76 Pallidum R 21 0 0
77 Thalamus L −11 −18 8
78 Thalamus R 13 −18 8
79 Heschl L −42 −19 10
80 Heschl R 46 −17 10
81 Temporal Sup L −53 −21 7
82 Temporal Sup R 58 −22 7
83 Temporal Pole Sup L −40 15 −20
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Tablo A.7 AAL Beyin Atlası Bölgeleri ve Koordinatları-devam 2

İndeks Bölge Adı XMNI YMNI XMNI

84 Temporal Pole Sup R 48 15 −17
85 Temporal Mid L −56 −34 −2
86 Temporal Mid R 57 −37 −1
87 Temporal Pole Mid L −36 15 −34
88 Temporal Pole Mid R 44 15 −32
89 Temporal Inf L −50 −28 −23
90 Temporal Inf R 54 −31 −22
91 Cerebellum Crus1 L −35 −67 −29
92 Cerebellum Crus1 R 38 −67 −30
93 Cerebellum Crus2 L −28 −73 −38
94 Cerebellum Crus2 R 33 −69 −40
95 Cerebellum 3 L −8 −37 −19
96 Cerebellum 3 R 13 −34 −19
97 Cerebellum 4 5 L −14 −43 −17
98 Cerebellum 4 5 R 18 −43 −18
99 Cerebellum 6 L −22 −59 −22
100 Cerebellum 6 R 26 −58 −24
101 Cerebellum 7b L −31 −60 −45
102 Cerebellum 7b R 34 −63 −48
103 Cerebellum 8 L −25 −55 −48
104 Cerebellum 8 R 26 −56 −49
105 Cerebellum 9 L −10 −49 −46
106 Cerebellum 9 R 10 −49 −46
107 Cerebellum 10 L −22 −34 −42
108 Cerebellum 10 R 27 −34 −41
109 Vermis 1 2 2 −39 −20
110 Vermis 3 2 −40 −11
111 Vermis 4 5 2 −52 −6
112 Vermis 6 2 −67 −15
113 Vermis 7 2 −72 −25
114 Vermis 8 2 −64 −34
115 Vermis 9 2 −55 −35
116 Vermis 10 1 −46 −32
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BEKLER

B.1 Örnek Kodlar

Minkowski ResNet34 Modeliyle IMUH Veri Kümesi ikili Sınıflandırma

import torch . nn as nn
import numpy as np
import os
import n ibabe l as nib
#from ni l ea rn import p l o t t i ng
from torch import from_numpy , Tensor
from torch import transpose
from torch import reshape
from torch . u t i l s . data import DataLoader , Dataset
import torch . optim as optim
import torch
import examples . r e sne t as r e sne t s
import sys
import argparse
import sk learn . metr i cs as metr i cs
import torch . nn . func t i ona l as F
from sklearn . model_se lec t ion import LeaveOneOut ,

S t r a t i f i edKFo ld
import MinkowskiEngine as ME
from examples . pointnet import (

minkowski_collate_fn ,
)
from examples . common import s eed_a l l

# Log f i l e
old_stdout = sys . s tdout
l o g _ f i l e = open ("/ s c ra t ch /myener/IMUH/IMUH_4D_loocv . log " , "w

")
sys . s tdout = l o g _ f i l e

parser = argparse . ArgumentParser ()
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parser . add_argument("−−voxe l_s ize " , type=f l oa t , de fau l t=1)
parser . add_argument("−−max_steps " , type=int , de fau l t =150)
parser . add_argument("−−va l_ f req " , type=int , de fau l t=1)
parser . add_argument("−−batch_s ize " , de fau l t =2, type=in t )
parser . add_argument("−−device " , de fau l t =3, type=in t )
parser . add_argument("−− l r " , de fau l t=1e−5, type=f l o a t )
parser . add_argument("−−weight_decay " , type=f l oa t , de fau l t=1

e−6)
parser . add_argument("−−num_workers " , type=int , de fau l t=4)
parser . add_argument("−−s t a t _ f r e q " , type=int , de fau l t=1)
parser . add_argument("−−seed " , type=int , de fau l t =111)
parser . add_argument("−−best_model " , type=s t r , de fau l t ="/

s c ra t ch /myener/IMUH/IMUH_4D_best_model_loocv ")

c l a s s fMRI_dataset ( Dataset ) :
def _ _ i n i t _ _ (

s e l f ,
data_root : s t r = "/home/myener/ p ro j e c t /PPMI_clipped

" ,

) :
Dataset . _ _ i n i t _ _ ( s e l f )
s e l f . image_path=data_root
s e l f . pa th_ labe l=s e l f . e x t r a c t _d i r s ()
s e l f . a l l _ l a b e l s = [ i n t ( item) for item in s e l f .

g e t _ l ab e l s () ]

def e x t r a c t _d i r s ( s e l f ) :
l a b e l s=os . l i s t d i r ( s e l f . image_path)
d i r s =[]
fo r l a b e l in l a b e l s :

f i le_names=os . l i s t d i r ( os . path . j o i n ( s e l f .
image_path , s t r ( l a b e l ) ) )

fo r f i l e in f i le_names :
d i r s . append([ os . path . j o i n ( s e l f . image_path ,

s t r ( l ab e l ) , f i l e ) , s t r ( l a b e l ) ])
re turn d i r s

def ext rac t_dense_data ( s e l f , idx ) :
t ry :

img=nib . load ( s e l f . pa th_ labe l [ idx ][0])
except IndexError :

p r in t("−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−", idx )
img_label=s e l f . pa th_ labe l [ idx ][1]
unscaled_data=np . array (img . ge t_ fda ta () )
re turn unscaled_data , i n t ( img_label )

def __get i tem__ ( s e l f , idx ) :
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dense_data , l a b e l=s e l f . ex t rac t_dense_data ( idx )
sparse_ tensor=from_numpy(dense_data ) . to_sparse ()
coo=sparse_ tensor . i nd i c e s () . i n t ()
coo=transpose (coo , 0 , 1 )

f e a t s=reshape ( sparse_ tensor . values () . f l o a t () , ( coo . shape
[0] , 1) )

re turn {
" coordinates " : coo ,
" f e a tu r e s " : f e a t s . to ( torch . f l o a t 3 2 ) ,
" l a b e l " : l abe l ,

}

def __len__ ( s e l f ) :
re turn len ( s e l f . pa th_ labe l )

def g e t _ l abe l s ( s e l f ) :
l a b e l s =[]
fo r idx in range ( len ( s e l f . pa th_ labe l ) ) :

_ , l a b e l=s e l f . ex t rac t_dense_data ( idx )
l a b e l s . append( s t r ( l ab e l ) )

re turn l a b e l s

def c rea te_ input_ba tch ( batch , device , quan t i za t i on_s i ze=1) :

t a r g e t s = F . one_hot ( torch . tensor ( batch [ " l a b e l s " ] ) ,
num_classes=2)

#batch [ " coordinates " ] [ : , 1 : ] = batch [ " coordinates " ] [ : ,
1 : ] / quan t i za t i on_s i ze

re turn ta rge t s , ME. SparseTensor (
batch [ " f e a tu r e s " ] , batch [ " coordinates " ] , device=

device ,
)

def rese t_weights ( net ) :
’ ’ ’
Try r e s e t t i n g model weights to avoid
weight leakage .

’ ’ ’
f o r l ayer in net . ch i ldren () :
i f ha s a t t r ( layer , ’ reset_parameters ’ ) :
p r in t ( f ’ Reset t r a i n ab l e parameters of l ayer = { layer } ’ )
l ayer . rese t_parameters ()

def t e s t ( net , device , config , c r i t e r i on , data_loader ) :

net . eval ()
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l abe l s , preds , va l _ l o s s = [] , [ ] , 0
with torch . no_grad () :

fo r batch in data_loader :
t a rge t s , input = crea te_ input_ba tch (

batch , device=device , quan t i za t i on_s i ze=
conf ig . voxe l_s ize ,

)
l o g i t = net ( input )
l o g i t= l o g i t . F
l o s s = c r i t e r i o n ( l o g i t . f l o a t () , t a r g e t s . f l o a t ()

. to ( device ) )
va l _ l o s s+=lo s s . detach () . item ()
pred = torch . argmax( l og i t , 1)
t a r g e t s = torch . argmax( ta rge t s , 1)
l a b e l s . append( t a r g e t s . cpu() .numpy() )
preds . append(pred . cpu() .numpy() )
torch . cuda . empty_cache ()

# pr in t (metr i cs . c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t (np . concatenate (
l a b e l s ) ,

#np . concatenate (preds ) , target_names = [ ’
c l a s s 0 ’ , ’ c l a s s 1 ’ ]) )

re turn metr ics . accuracy_score (np . concatenate ( l a b e l s ) ,np
. concatenate (preds ) ) , va l _ l o s s / len ( data_loader ) ,
metr i cs . confusion_matr ix (np . concatenate ( l a b e l s ) , np .
concatenate (preds ) )

def t r a i n (net , device , conf ig ) :

kfold = LeaveOneOut()
# kfold = S t ra t i f i edKFo ld ( n_ sp l i t s =14 , shu f f l e=True)
da tase t = fMRI_dataset ( data_root="/ s c ra t ch /myener/IMUH/

mm_normalized/ t r a i n ")

# n e t _ a l l = torch . load ("/home/myener/ p ro j e c t / logs /4
d_mink_clipped_image . pth ")

#net . l o ad_ s t a t e _d i c t ( n e t _ a l l [ ’ s t a t e _d i c t ’ ] )

fo r fold , ( t r a in_ ids , va l_ ids ) in enumerate ( kfold . s p l i t
( da tase t ) ) :
p r in t ( f ’ Fold #{ fo ld } ’ )
pr in t

("===============================================================================")

pr in t ( " Train_idx : " , t r a in_ ids , " Test idx : " ,
va l_ ids )
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t ra in_subsampler = torch . u t i l s . data .
SubsetRandomSampler( t r a i n _ id s )

val_subsampler = torch . u t i l s . data .
SubsetRandomSampler( va l_ ids )

t r a in_ loade r = DataLoader (
dataset ,
num_workers=conf ig . num_workers ,
sampler=train_subsampler ,
c o l l a t e _ f n=minkowski_col late_fn ,
ba t ch_s ize=conf ig . batch_s ize ,
)

va l_ loader = DataLoader (
dataset ,
num_workers=conf ig . num_workers ,
sampler=val_subsampler ,
c o l l a t e _ f n=minkowski_col late_fn ,
ba t ch_s ize=conf ig . batch_s ize ,
)

opt imizer = optim .Adam(
net . parameters () , l r=conf ig . l r , weight_decay=

conf ig . weight_decay ,
)

scheduler = optim . l r _ schedu le r . CosineAnnealingLR(
optimizer , T_max=conf ig . max_steps , )

p r in t ( opt imizer )
pr in t ( scheduler )

c r i t e r i o n = nn . BCEWithLogitsLoss ()
min_val = 1
net . t r a i n ()
t o t _ i t e r=0

for epoch in range ( conf ig . max_steps ) :
# t r a i n _ i t e r = i t e r (make_data_loader ( config , " t r a i n

") )
epoch_loss , va l_ loss , accum_loss , accum_iter =

0 , 0 , 0 , 0
l abe l s , preds = [] , []
fo r i , da ta_d i c t in enumerate ( t ra in_ loader , 0 ) :

t a rge t s , input = crea te_ input_ba tch (
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data_dic t , device=device , quan t i za t i on_s i ze=
conf ig . voxe l_s ize
)

opt imizer . zero_grad ()
# pr in t ( " da ta_d i c t coo : " , da ta_d i c t [ "

coordinates " ] )
# pr in t ( " da ta_d i c t f e a t s : " , da ta_d i c t [ "

f e a tu r e s " ] )
l o g i t = net ( input )
l o g i t= l o g i t . F
# pr in t ( " l o g i t s : " , l o g i t )
# pr in t ( " t a r g e t s : " , t a r g e t s )

l o s s = c r i t e r i o n ( l o g i t . f l o a t () , t a r g e t s .
f l o a t () . to ( device ) )

l o s s . backward()
opt imizer . s tep ()

epoch_loss += lo s s . detach () . item ()
pred = torch . argmax( l og i t , 1)
t a r g e t s = torch . argmax( ta rge t s , 1)

l a b e l s . append( t a r g e t s . cpu() .numpy() )
preds . append(pred . cpu() .numpy() )

torch . cuda . empty_cache ()

accum_loss += lo s s . detach () . item ()
accum_iter += 1
t o t _ i t e r += 1

i f t o t _ i t e r % 10 == 0 or t o t _ i t e r == 1 :
pr in t (

f ’ I t e r : { t o t _ i t e r } , Epoch : { epoch } ,
Loss : { accum_loss / accum_iter

} ’
)

accum_loss , accum_iter = 0 , 0

i f epoch % conf ig . s t a t _ f r e q == 0 :
pr in t ( f ’ Epoch {epoch+0 :03} : | Loss : {

epoch_loss / len ( t r a in_ loade r ) : . 5 f } ’ )
p r in t ( f ’ Current LR : { scheduler . g e t _ l a s t _ l r

() } ’ )
p r in t ( f ’ T ra in ingse t eva luat ion r e su l t s ’)
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t r a i n_a c c = metr ics . accuracy_score (np .
concatenate ( l a b e l s ) ,np . concatenate (preds
) )

t r a in_con f = metr ics . confusion_matr ix (np .
concatenate ( l a b e l s ) , np . concatenate (
preds ) )

pr in t ( f ’ T ra inse t accuracy : { t r a i n_a c c } ’ )
pr in t ( f ’ T ra inse t confusion matrix : {

t r a in_con f } ’ )

i f epoch % conf ig . va l_ f r eq == 0 and i > 0 :
p r in t ( f " Va lse t eva luat ion r e su l t s ")
val_acc , va l_ loss , conf_matr ix = t e s t ( net ,

device , config , c r i t e r i on , va l_ loader )
scheduler . s tep ()

i f va l _ l o s s <=min_val :
min_val = va l _ l o s s
torch . save ( net . s t a t e _d i c t () , conf ig .

best_model+s t r ( fo ld )+ ’. pth ’ )
pr in t ( " Best model saved . " )

pr in t ( f " Val Accuracy : { va l_acc } " )
pr in t ( f " Val l o s s : { va l _ l o s s } . Min val l o s s :

{min_val } " )
pr in t ( " val confusion matrix " , conf_matr ix )
net . t r a i n ()

net . apply ( rese t_weights )

i f __name__ == " __main__ " :

torch . mul t iprocess ing . s e t _ sha r ing_s t r a t egy ( ’ f i l e_sys tem
’ )

conf ig = parser . parse_args ()
seed_a l l ( conf ig . seed )
num_devices = torch . cuda . device_count ()
devices = l i s t ( range (num_devices) )
device = devices [ conf ig . device ]
torch . cuda . se t_dev ice ( conf ig . device )

pr in t("===================IMUH Dataset
===================") pr in t
("=============================================\n\n
")
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net =g e t a t t r ( resnets , " ResNet34 ") (1 , 2 , D=4) . to ( device )

pr in t("===================Network===================")
pr in t ( net )
pr in t("=============================================\n\

n")
pr in t ( conf ig )
pr in t("=============================================\n\

n")

t r a i n (net , device , conf ig )

sys . s tdout = old_stdout
l o g _ f i l e . c l o se ()

ZD-3B-ESA+LSTMModeliyle ABIDE I NYUVeri Kümesi ikili Sınıflandırma

from tensorf low . keras . l aye r s import MaxPooling2D ,
TimeDistributed , Conv3D

from tensorf low . keras . l aye r s import Dropout , LSTM
from tensorf low . keras . l aye r s import F la t t en ,

GlobalMaxPooling3D
from tensorf low . keras . l aye r s import Dense ,

BatchNormalization , MaxPooling3D
from tensorf low . keras . l aye r s import Input , Act iva t ion
from tensorf low . keras . opt imizers import Adam, SGD
from tensorf low . keras . opt imizers . schedules import

ExponentialDecay
import tensorf low . keras . u t i l s as u t i l s
from tensorf low . keras . c a l l ba ck s import EarlyStopping
from tensorf low . keras . c a l l ba ck s import ReduceLROnPlateau
from tensorf low . keras . c a l l ba ck s import ModelCheckpoint
from tensorf low . keras . c a l l ba ck s import TensorBoard
from tensorf low . keras import r egu l a r i z e r s

from tensorf low . keras . models import Sequent ia l

from sklearn . metr i cs import c l a s s i f i c a t i o n _ r e po r t ,
confusion_matr ix

from sklearn . metr i cs import roc_curve , roc_auc_score
from sklearn . u t i l s . c lass_weight import compute_class_weight
from sklearn . model_se lect ion import S t ra t i f i edKFo ld ,

LeaveOneOut

# import random as rn
# import matp lo t l ib . pyplot as p l t
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import n ibabe l as nib
import numpy as np

# import seaborn as sn
import os
import sys
import argparse

#Log f i l e
old_stdout = sys . s tdout
l o g _ f i l e = open ("/ s c ra t ch /myener/ABIDE_normalized/

ABIDE_lstm_cv . log " , "w")
sys . s tdout = l o g _ f i l e

parser = argparse . ArgumentParser ()
parser . add_argument("−−epochs " , type=int , de fau l t =200)
parser . add_argument("−−batch_s ize " , de fau l t =1, type=in t )
parser . add_argument("−− l r " , de fau l t =0.0001 , type=f l o a t )
parser . add_argument("−−weight_decay " , type=f l oa t , de fau l t=1

e−7)
parser . add_argument("−−num_workers " , type=int , de fau l t=4)
parser . add_argument("−−seed " , type=int , de fau l t =9876)
parser . add_argument("−−kfold " , type=int , de fau l t=10)
parser . add_argument("−−best_model " , type=s t r , de fau l t ="/

s c ra t ch /myener/ABIDE_normalized/ABIDE_lstm_cv ")

np . random . seed (22)
#rn . seed (5)
# t f . set_random_seed (1234)

c l a s s DataGenerator ( u t i l s . Sequence ) :
’ Generates data fo r Keras ’
def _ _ i n i t _ _ ( s e l f , d i r s ="/ s c ra t ch /myener/

ABIDE_normalized/ t r a i n " , ba t ch_s ize =1, dim
=(31 ,37 ,31 ,150) , n_channels=1,

n_c l a s se s =2, shu f f l e=True , indices_n=range
(28) ) :

’ I n i t i a l i z a t i o n ’
s e l f . d i r=d i r s
s e l f . i nd i c e s = indices_n
s e l f . dim = dim
s e l f . ba t ch_s ize = batch_s ize
s e l f . l i s t _ IDs , s e l f . l a b e l s = s e l f .

genera te_ IDs_ labe l s ()
s e l f . n_channels = n_channels
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s e l f . n_c l a s se s = n_c l a s se s
s e l f . s hu f f l e = shu f f l e
s e l f . on_epoch_end()

def __len__ ( s e l f ) :
’ Denotes the number of batches per epoch ’
re turn i n t (np . f l o o r ( len ( s e l f . l i s t _ ID s ) / s e l f .

ba t ch_s ize ) )

def __get i tem__ ( s e l f , index ) :
’ Generate one batch of data ’
# Generate indexes of the batch
indexes = s e l f . indexes [ index∗ s e l f . ba t ch_s ize : ( index

+1)∗ s e l f . ba t ch_s ize ]

# Find l i s t of IDs
l i s t_ IDs_temp = [ s e l f . l i s t _ ID s [k] fo r k in indexes ]

# Generate data
X , y = s e l f . __data_generat ion ( l i s t_ IDs_temp )

return X , y

def on_epoch_end( s e l f ) :
’ Updates indexes a f t e r each epoch ’
s e l f . indexes = np . arange ( len ( s e l f . l i s t _ ID s ) )
i f s e l f . s hu f f l e == True :

np . random . shu f f l e ( s e l f . indexes )

def __data_generat ion ( s e l f , l i s t_ IDs_temp ) :
’ Generates data conta in ing ba tch_s ize samples ’ # X

: (n_samples , ∗dim , n_channels )
# I n i t i a l i z a t i o n
X = np . empty(( s e l f . batch_s ize , ∗ s e l f . dim , s e l f .

n_channels ) )
y = np . empty(( s e l f . ba t ch_s ize ) , dtype=in t )

# Generate data
fo r i , ID in enumerate ( l i s t_ IDs_temp ) :

# Store sample
img = nib . load (ID) . ge t_ fda ta ()
img = img [ : , : , : , : 1 5 0 ] . T
X[ i , ] = img . reshape ((∗ s e l f . dim , s e l f . n_channels

) )

# Store c l a s s
y[ i ] = s e l f . l a b e l s [ ID]
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re turn X , u t i l s . t o _ c a t e go r i c a l (y , num_classes=s e l f .
n_c l a s se s )

def genera te_ IDs_ labe l s ( s e l f ) :
l a b e l s ={}
a l l _ f i l e s =[]
fo r paths in os . l i s t d i r ( s e l f . d i r ) :

fo r path in paths :
fo r f i l e s in os . l i s t d i r ( os . path . j o i n ( s e l f .

dir , path ) ) :
fu l l _pa th = os . path . j o i n ( s e l f . dir , path

, f i l e s )
i f os . path . i s f i l e ( fu l l _pa th ) :

a l l _ f i l e s . append( fu l l _pa th )
l a b e l s [ fu l l _pa th ]= in t (path )

s e l e c t e d _ f i l e s = [ a l l _ f i l e s [ i ] fo r i in s e l f .
i nd i c e s ]

re turn s e l e c t e d _ f i l e s , l a b e l s

i f __name__ == " __main__ " :

os . environ [ "CUDA_VISIBLE_DEVICES"]="0"

# t f . execut ing_eager ly ()

conf ig = parser . parse_args ()

pr in t ( conf ig )

params = { ’dim ’ : (31 ,37 ,31 ,150) ,
’ batch_s ize ’ : conf ig . batch_s ize ,
’ n_c lasses ’ : 2 ,
’ n_channels ’ : 1 ,
’ shuf f l e ’ : True }

# t e s t _gene ra to r = DataGenerator ("/home/myener/ p ro j e c t /
data /COBRE_normalized/ t e s t " , ∗∗params)

kfold = S t ra t i f i edKFo ld ( n_ sp l i t s=conf ig . kfold , shu f f l e=
True)

fo r fold , ( t r a in_ ids , va l_ ids ) in enumerate ( kfold . s p l i t
( range (120) ,60∗[0]+60∗[1]) ) :
p r in t ( f ’ Fold #{ fo ld } ’ )
pr in t

("===============================================================================")
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pr in t ( " val ind i ce s : " , va l_ ids )
# Generators
t r a in ing_genera to r = DataGenerator ( d i r s ="/ s c ra t ch /

myener/ABIDE_normalized/ t r a i n " , ∗∗params ,
indices_n=t r a i n _ id s )

va l ida t ion_genera tor = DataGenerator ( d i r s ="/ s c ra t ch
/myener/ABIDE_normalized/ t r a i n " , ∗∗params ,
indices_n=va l_ ids )

pr in t ( " va l ida t i on samples " , va l ida t ion_genera to r .
l i s t _ ID s )

# Design model

model = Sequent ia l ()
model . add(

TimeDistr ibuted (
Conv3D(512 , (3 , 3 , 3) , s t r i d e s =(2 , 2 , 2) ,

padding=’same ’ , k e r n e l _ i n i t i a l i z e r =’
glorot_uniform ’ ,

ke rne l _ r egu l a r i z e r=r egu l a r i z e r s . l 1 _ l 2 ( l 1=1e
−5, l 2=1e−4) ,

b i a s _ r egu l a r i z e r=r egu l a r i z e r s . l 2 (1e−4) ,
a c t i v i t y _ r e gu l a r i z e r=r egu l a r i z e r s . l 2 (1e−5)

) ,
input_shape =(150 ,31 ,37 ,31 ,1) , )

)
model . add(

TimeDistr ibuted (
BatchNormalization ()

)
)

model . add(
TimeDistr ibuted (

Act iva t ion ( ’ relu ’ )
)

)
model . add( TimeDistr ibuted (MaxPooling3D( pool_s ize

=(2 , 2 , 2) ) ) )
model . add(

TimeDistr ibuted (
Conv3D(256 , (3 , 3 , 3) , s t r i d e s =(2 , 2 , 2) ,

padding=’same ’ , k e r n e l _ i n i t i a l i z e r =’
glorot_uniform ’ ,

) )
)

model . add(
TimeDistr ibuted (
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BatchNormalization ()
)

)
model . add(

TimeDistr ibuted (
Act iva t ion ( ’ relu ’ )

)
)

model . add(
TimeDistr ibuted (

Conv3D(128 , (3 , 3 , 3) , s t r i d e s =(2 , 2 , 2) ,
padding=’same ’ , k e r n e l _ i n i t i a l i z e r =’
glorot_uniform ’ ,

) )
)

model . add(
TimeDistr ibuted (
BatchNormalization ()

)
)

model . add(
TimeDistr ibuted (
Act iva t ion ( ’ relu ’ )

)
)

model . add(
TimeDistr ibuted (

Conv3D(256 , (3 , 3 , 3) , s t r i d e s =(2 , 2 , 2) ,
padding=’same ’ , k e r n e l _ i n i t i a l i z e r =’
glorot_uniform ’ ,

) )
)

model . add(
TimeDistr ibuted (
BatchNormalization ()

)
)

model . add(
TimeDistr ibuted (
Act iva t ion ( ’ relu ’ )

)
)

# We need to have only one dimension per output
# to i n s e r t them to the LSTM layer − F l a t t en or use

Pooling
model . add(

90



TimeDistr ibuted (
GlobalMaxPooling3D() # Or F l a t t en ()
)

)

model . add(
LSTM(256 , a c t i v a t i on=’ relu ’ , return_sequences=

False ,
)

)

model . add(Dense (128 , a c t i v a t i on=’ relu ’ ,
k e rne l _ r egu l a r i z e r=r egu l a r i z e r s . l 1 _ l 2 ( l 1=1e−5,

l 2=1e−4) ,
b i a s _ r egu l a r i z e r=r egu l a r i z e r s . l 2 (1e−4) ,
a c t i v i t y _ r e gu l a r i z e r=r egu l a r i z e r s . l 2 (1e−5)) )

model . add(Dropout ( . 5 ) )
model . add(Dense (2 , a c t i v a t i on=’softmax ’ ) )

#model . bui ld ( input_shape=(15 , 55 , 66 , 55 ,1) )
# l r_schedule = t f . keras . opt imizers . schedules .

ExponentialDecay (
# i n i t i a l _ l e a r n i n g _ r a t e=conf ig . l r , decay_steps

=100000 , decay_rate =0.96)
#y = 8∗30∗[0]+ 22∗30∗ [1]
#weights = compute_class_weight ( ’ balanced ’ , c l a s s e s

=np . unique(y) , y=y)
# pr in t ( f ’ c l a s s weights : {weights } ’ )
l r _ schedu le r = ExponentialDecay ( conf ig . l r ,

decay_steps=100000 , decay_rate =0.96 , s t a i r c a s e=
True)

model . compile ( opt imizer=Adam( lea rn ing_ ra t e=
l r_schedu le r ) ,

metr i cs = [ ’ accuracy ’ ] ,
l o s s =’ binary_crossentropy ’ ,
)

p r in t("===================ABIDE low reso lu t i on
Dataset===================")

pr in t
("=============================================\
n\n")

pr in t("===================Network
===================")

pr in t (model . summary( l ine_ l eng th =100 , pos i t i ons =[ .4 ,
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. 6 , 1]) )
pr in t("====================Params

===================\n\n")
pr in t (params)
pr in t

("==============================================\
n\n")

# Train model on datase t

# es=EarlyStopping (monitor=’ va l_ loss ’ , min_delta=1e
−7,mode=’min ’ , pa t ience=4, verbose=1)

save_best_model = ModelCheckpoint ( conf ig . best_model
+s t r ( fo ld )+ ’.h5 ’ , save_best_only=True , monitor=’
va l_ loss ’ ,mode=’min ’ )

#reduce_LR = ReduceLROnPlateau(monitor=’ va l_ loss ’ ,
f a c t o r =0.1 , pa t ience=2, verbose=1, min_delta=1e
−8, mode=’min ’ )

tb = TensorBoard( log_d i r="/ s c ra t ch /myener/
ABIDE_normalized/ logs " , write_graph=True)

H = model . f i t (x=tra in ing_genera tor ,
va l ida t ion_da ta=val ida t ion_genera tor ,
use_mult iprocess ing=False ,
workers=1,
epochs=conf ig . epochs ,
verbose=2,
c a l l ba ck s=[save_best_model , tb ] ,
# c lass_weight ={0: 1/8 , 1 : 1/22}
)

pr in t ( "Model t ra ined . " )
pr in t

("−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−")

sys . s tdout = old_stdout
l o g _ f i l e . c l o se ()
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