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1. Uvod

Poremecaji iz spektra autizma jedni su od najzastupljenijih neurorazvojnih poremecaja.
Ovi poremecaji, od osobe do osobe, razli¢ito utjeCu na njihove kognitivne sposobnosti te
ponasanje. Osobe s autizmom najceSce nailaze na izazove u komunikaciji te drustvenoj
interakciji [1]]. S obzirom na to da autizam nije moguce izlijeciti, rana i to¢na dijagnoza
klju¢na je u pruZanju pravilne njege i potpore. Tradicionalne metode dijagnoze oslanjaju
se na strukturirana promatranja i analizu ponaSanja djeteta, uz opseZne intervjue rodi-
telja te testiranja motorickih, govornih i kognitivnih sposobnosti [2]. Kao rezultat toga
Sto su tradicionalne metode dijagnoze subjektivne i Cesto prekasno uspostavljaju dijag-
nozu, povecava se interes za objektivnim i podacima vodenim nacinima dijagnoze. Kao
obecavajuci pristup pokazala se analiza uzoraka aktivnosti mozga pomocu funkcijske

magnetske rezonancije (engl. functional magnetic resonance imaging, fMRI).

Funkcijska magnetska rezonancija je neinvazivna tehnika snimanja aktivnosti mozga
temeljena na mjerenju signala ovisnog o promjeni zasi¢enosti krvi kisikom (engl. blood
oxygen level-dependent, BOLD). Ovaj signal je moguce izmjeriti jer molekule hemoglo-
bina u krvi posjeduju razli¢ita magnetska svojstva ovisno o tome koliko je molekula ki-
sika vezano na njih [3]. U podrucju dijagnoze autizma, fMRI moZe otkriti specifi¢ne
uzorke unutarnje povezanosti i aktivnosti mozga koji mogu sluZiti kao biomarkeri ovog

poremecaja.



Duboko ucenje, podgrana strojnog ucenja, pokazalo se kao odli¢an alat za probleme
klasifikacije raznih vrsta. ViSeslojni perceptroni (engl. multilayer perceptrons, MLPs),
jedna od osnovnih arhitektura modela dubokog ucenja, pokazali su obec¢avajuce rezul-
tate u podrucju analize podataka dobivenih fMRI-jem s ciljem dijagnoze poremecaja iz

spektra autizma [2]].

U ovome radu napraviti ¢e se usporedba performansi razli¢itih viSeslojnih percep-
trona na problemu klasifikacije poremecaja iz spektra autizma pomocu slika dobivenih
fMIR-jem. IstraZit ¢e se efikasnost razlicitih arhitektura MLP-a, ukljuc¢ujudi razlicit broj
skrivenih slojeva, razlicite vrste skrivenih slojeva te razli¢it broj umjetnih neurona u po-

jedinom sloju.



2. Pregled literature

Aghdam et al. [4]] koristili su konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju autizma iz
podataka dobivenih fMRI-jem, istraZivanje su specificno usmjerili na dijagnozu autizma
u djecjoj dobi. U ovome istrazivanju autori su koristili dinamicku i staticku kombinaciju
klasifikatora te prijenosnog u¢enja, metoda u kojoj je neuronska mreZa trenirana na po-
dacima iz jedne domene, a primjenjuje se na podatke iz druge, kako bi rijeSili problem
ogranienog skupa podataka. IstraZivanje je provedeno na skupu podataka ABIDE I i
ABIDE II te na njihovoj kombinaciji. Na podacima iz ABIDE I postignuta je to¢nost
od 72,73%, odziv od 71,20% i preciznot od 73,48%, dok su na ABIDE II skupu podataka
autori postigli to¢nost od 70,00%, odziv od 58,20% te preciznost od 80,40%. Na kombina-
ciji ABIDE I i ABIDE II postigli su 70,45% to¢nosti, 67,90% odziva i 74,21% preciznosti.

Bayram et al. [3] koristili su mrezu s dugoro¢nim kratkotrajnim pamcenjem (engl.
long short-term memory, LSTM), konvolucijske neuronske mreZe (engl. convolutional ne-
ural network, CNN), neuronske mreze s odzivnom vezom (engl. recurrent neural network,
RNN) te hibridne modele kako bi istrazili kompleksnost podataka dobivenih fMRI-jem
i pokazali potencijal dubokog ucenja u dijagnozi autizma. U istraZivanju je koriSteno
871 uzoraka iz ABIDE I skupa podataka te je RNN mreZa iskazana kao najbolja Sto se
ti¢e tocnosti (74,74%) i odziva (72,95%). U preciznosti je bolja bila LSTM mreZza preciz-
noscu od 81,41%, a RNN mreZa je imala preciznost od 76,28%. LSTM mreza pokazala je
74.4% tocnosti i 66,25% odziva. Takoder, CNN mreza imala je to¢nost od 70,26%, odziv
od 66,01% i preciznost od 73,93%, a kombinacija CNN i RNN mreZa ostvarila je 67,28%

to¢nosti, 57,57% odziva te 75,64% preciznosti.



Heinsfeld et al. [6] su pomocu Craddock 200 atlasa ekstrahirali vremenske serije iz
200 regija interesa za svaki uzorak, od ukupno 1035, iz ABIDE I skupa podataka. Za-
tim su primijenili dva autoenkodera (enlg. autoencoders) za nenadzirano ucenje te ko-
riste znanje prikupljeno autoenkoderima za inicijalizaciju teZina viSeslojnog perceptrona
kako bi model imao bolju sposobnost generalizacije. Postigli su to¢nost od 70%, odziv od
74% te preciznost od 63%. Takoder, pokazali su da postoji antikorelacija izmedu prednjih
i straznjih djelova mozga te da postoji snazna korelacija regija u straznjem dijelu mozga

kod osoba s poremecajem iz spektra autizma.

Yang et al. [7] primijenili su klasi¢cne modele strojnog ucenja kao $to su logisticka
regresija, metodu potpornih vektora te ridge klasifikator na ABIDE I skup podataka.
Od 1112 uzoraka u ABIDE I koriSteno je njih 1035. Vremenske serije ekstrahirane su
pomocu sedam razli¢itih atlasa: AAL, Dosenbach, Eickoff-Zilles, Harvard-Oxford Atlas,
Talairach-Tournoux, Craddock 200, Craddock 400. Ovi atlasi redom imaju 116, 160, 116,
110, 110, 200 te 400 regija interesa. U svim metodama klasifikacije koriStenje Craddock
400 atlas dalo je najbolje rezultate, pogotovo za ridge klasifikator gdje je dobivena to¢nost

od 71,98%, odziv od 70,89% te preciznost od 71,53%.

Yang et al. [2]] takoder su proveli istraZivanje gdje su usporedivali kako metoda pret-
procesiranja podataka dobivenih fMRI-jem utjece na rezultate klasifikacije. U ovome
istrazivanju koriSteno je 1035 uzoraka iz ABIDE I skupa podataka, a vremenske serije iz
uzoraka ekstrahirane su pomoc¢u Craddock 400 atlasa. Prije ekstrakcije vremenskih se-
rija podaci su pretprocesirani s Cetiri razlicita cjevovoda: CPAC, CCS, DPRSF, NIAK. Za
klasifikaciju koriSten je viSeslojni perceptron s Cetiri razli¢ite konfiguracije. Kao najbolja
konfiguracija za sve cjevovode pretprocesiranja pokazala se konfiguracija gdje skriveni
slojevi imaju 128, a zatim 64 umjetna neurona. Od navedenih cjevovoda najbolji rezul-
tati ostvareni su za CPAC cjevovod s to¢nosti od 75,27%, odzivom od 74% te preciznoS$¢u

od 76,88%.



3. Duboko ucenje

Strojno ucenje je podgrana umjetne inteligencije ¢iji je glavni cilj razvitak algoritama koji
ra¢unalnim programima omogucuju da "uce” iz podataka. Za razliku od tradicionalnog
programiranja, gdje se programima eksplicitno definira znanje ili pravila izvodenja, al-
goritmi strojnog u¢enja samostalno identificiraju veze i obrasce medu podacima kojima
su izloZeni, §to im omogucuje da izvode predikcije i klasifikacije bez da su za to eks-
plicitno programirani [8]. Duboko ucenje je podgrana strojnog ucenja koja koristi vise
slojeva procesiranja za ucenje reprezentacije podataka s povecanjem apstrakcije u sva-
kom sljede¢em sloju. Duboko ucenje posebno se iskazalo u podrucjima prepoznavanja
slika i govora, detekcije i raspoznavanja objekata te mnogim drugim. Uspjeh dubokog
ucenja lezi u sposobnosti u¢enja kompleksnih znacajki podataka koje modeli strojnog

ucenja ne mogu raspoznati [9].

3.1. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe (engl. artificial neural networks, ANN) su matematicki mo-
deli inspirirani unutarnjim funkcioniranjem ljudskog mozga. Gradene su od vise slojeva

od kojih svaki sadrzi viSe podjedinica koje se nazivaju neuroni [10]].

3.2. Umjetni neuroni

Umjetni neuroni su jednostavni matematicki modeli, tj. funkcije, koji predstavljaju os-
novne gradivne jedinice svake umjetne neuronske mrezZe. Njihov dizajn i funkcionalnost

proizlazi iz proucavanja bioloskih neurona [11]. Grada umjetnog neurona moze se vi-

djeti na slici



(Inputs)—| f I o

pred
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Slika 3.1. Prikaz grade umjetnog neurona [12].

Ulaz u umjetne neurone su vektori proizvoljnih duljina. Svaki element ulaznog vek-
tora ima svoju pripadnu teZinu s kojom se mnoZi pri ulasku u neuron. Zatim se u "tijelu”
neurona ulazi pomnoZeni s teZinama zbrajaju te se na tu vrijednost dodaje pomak (engl.
bias). Ta se suma zatim prosljeduje prijenosnoj funkciji. Na kraju se dobivena vrijednost

predaje sljede¢em sloju neurona ili na izlaz neuronske mreze [11].

y= F(i x;w; + b) (3.1)

i=0
Jednadzba[3.1]predstavlja matematic¢ki zapis umjetnog neurona, gdje je m broj elemenata
ulaznog vektora, x; predstavlja jedan element ulaznog vektora, w; je teZina pridruZena

elementu x;, b predstavlja pomak, a F je prijenosna funkcija.

3.3. Prijenosne funkcije

Prijenosne funkcije, jo§ zvane aktivacijske funkcije, igraju vaznu ulogu u umjetnim ne-
uronskim mreZama na nacin da u model unose nelinearnost koja je potrebna kako bi
model mogao nauciti slozene odnose u podatcima [13]. Slijede neke od najcesce koriste-

nih prijenosnih funkcija:



1. Sigmoidna funkcija

Sigmoidna funkcija je jedna od najkoriStenijih nelinearnih prijenosnih funk-
cija, koja preslikava vrijednosti iz intervala (—oo, +00) u interval (0, 1). Vri-
jednosti blize —oco preslikavaju se bliZe 0, a one bliZe +oo preslikavaju se u

vrijednosti bliZe 1.
1
1+e>

fx)=0o(x) = (3.2)

Jednadzba [3.2] predstavlja definiciju sigmoidne funkcije, a na slici moze

se vidjeti graf sigmoidne funkcije.

1.00 A

0.75 A

sigmoid(x)
o
w
Qo

0.25

0.00

Slika 3.2. Graf sigmoidne funkcije

2. Tangens hiperboli¢ni

Tangens hiperboli¢ni sli¢an je sigmoidnoj funkciji, razlikuju se po tome §to
tangens hiperboli¢ni vrijednosti iz intervala (—oo, +o0) preslikava u vrijed-
nosti iz intervala (—1, 1) te time na izlazu moZemo dobiti negativne vrijed-

nosti, dok sigmoidna funkcija moZe proizvesti samo pozitivne vrijednosti.

X _ p—X

f(x) = tanh(x) = S—— (3.3)

Definicija tangensa hiperboli¢nog moze se vidjeti u jednadzbi[3.3] tangens hi-

perboli¢ni takoder se moZe definirati pomocu sigmoidne funkcije §to je vid-



ljivo u jednadzbi 3.4 Na slici[3.3] vidljiv je graf tangensa hiperboli¢nog.

f(x) =tanh(x) = 20(2x) — 1 (3.4)

1.00 4

0.75 A

0.50 A

0.00

tanh(x)

—0.25 4

—0.50 +

-0.75 4

—1.00 4

Slika 3.3. Graf tangensa hiperboli¢nog

3. Zglobnica

Zglobnica (engl. Rectified Linear Unit, ReLU) je takoder jedna od najcesce ko-
riStenih prijenosnih funkcija. Prednost zglobnice je u tome §to neuroni jednog
sloja mrezZe ne aktiviraju svi u isto vrijeme, neuron je aktivan samo kada je mu

je vrijednost razli¢ita od nule [14]. Na slici[3.4]moZe se vidjeti graf zglobnice.

x, akox >0
f(x) = ReLU(x) = max(0,x) = (3.5)

0, akox <0

10



Slika 3.4. Graf zglobnice

4. Propusna zglobnica

Propusna zglobnica (engl. Leaky Rectified Linear Unit, LReLU) je modifika-
cija zglobnice gdje se ulazne vrijednosti manje od nule mnoZe s konstantom
0.01, Sto omogucava dobivanje negativnih vrijednosti na izlazu iz neurona.

Na slici[3.5]vidljiv je graf propusne zglobnice.

X, akox >0
f(x) = ReLU(x) = max(ax,x) = (3.6)

0.01x, akox <0

Leaky RelLU(x)

Slika 3.5. Graf propusne zglobnice
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3.4. Vrste slojeva AAN

Svaki sloj neuronske mreZe graden je od odredenog broja neurona, slojevi se medusobno
nadovezuju te tako tvore neuronsku mrezu. Ulazni sloj ima onoliko neurona koliko vek-
tor znacajki ima elemenata, a broj neurona u izlaznom sloju ovisio o broju klasa, ako
se radi o klasifikacijskom problemu, ili ovisi o broju ciljnih varijabli, ako se radi o re-
gresiji. Svi slojevi osim ulaznog i izlaznog sloja nazivaju se skrivenim slojevima (engl.
hidden layers) jer ne mozemo izravno vidjeti njihovo djelovanje jer se njihovi izlazi samo
prosljeduju dalje sljedecem sloju mreze. Na slici moZe se vidjeti grada jednostavne

neuronske mreze.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Slika 3.6. Prikaz grade jednostavne neuronske mreze [15]

Slijede neki od osnovnih vrsta slojeva neuronskih mreza:
1. Potpuno povezani slojevi

Potpuno povezani (engl. dense/fully connected) slojevi su vrsta sloja u kojoj
su izlazi iz jednog sloja povezani na ulaz svakog neurona iz sljedeceg sloja.

Skriveni slojevi na slici primjer su potpuno povezanih slojeva.
2. Konvolucijski slojevi

Konvolucijski slojevi najcesce se primjenjuju kada se neuronskim mreZama
za ulazne podatke daju slike. Ovi slojevi nad tim podacima vrSe matematicku
operaciju konvolucije. Ta operacija sastoji se od primjerne filtra, odnosno jez-

gara (engl. kernels), koji pokuSavaju "nauciti” vizualne obrasce. Filtri su ma-

12



trice koje se pomicu po slikama te nad dijelovima slike koje pokrivaju rade

skalarni umnozak [16]]. Na slici[3.7]moze se vidjeti jednostavna operacija ko-

nvolucije.
Input Kernel Qutput
0l1] 2
0| 19| 25
3| 4]5 * —
2 |:3 37 |43
6|7|8

Slika 3.7. Prikaz jednostavne konvolucije

3. Sloj ispustanja

Slojevi ispustanja (engl. dropout layers) sluze kako bi se sprijecila prenauce-
nost neuronske mreZe (vi§e o tome u[3.7J). Ovi slojevi rade na nacin da pri-
vremeno ispuste neke neurone te sve njihove ulaze i izlaze prema drugim ne-
uronima. Odluka koji neuroni ¢e se ispustit, tj. zadrzati, ovisi o vjerojatnosti
p koja se najcesce postavlja na 0.5 [17]. Na slici moZe se vidjeti stanje

neuronske mrezZe prije i nakon ispustanja pojedinih neurona.

(a) Standard Neural Net

Slika 3.8. Prikaz neuronske mreZe prije i nakon ispus§tanja neurona [17]

4. Normalizacijski sloj

Normalizacijski sloj sluzi za stabilizaciju distribucije ulaza u sloj neuronske
mreZe tijekom treniranja. Ovo se postiZe tako da se srednja vrijednost distri-
bucije svake aktivacije sloja postavi na 0, a standardna devijacija se postavlja

na 1 [18].

13



3.5. Koraci u€enja

3.5.1. Podjela podataka

Najprije se proucavani skup podataka dijeli na nekoliko skupova: skup za treniranje,
skup za validaciju i skup za testiranje. Svrha podjele podataka na podskupove je sprje-
Cavanje pretreniranja modela. Ovi podskupovi moraju biti medusobno neovisni te medu
njima ne smije postojati preklapanje. Skupovi se dijele u razli¢itim omjerima ovisno o
veli¢ini skupa podataka. Skupovi od 100 do 1 000 000 uzoraka najceSc¢e se dijele u omjeru
60:20:20, 60% podataka za treniranja, 20% za validaciju i 20% za testiranje. Ako je veli-
¢ina skupa podataka veca od 1 milijuna uzoraka podaci se dijele u omjerima 98:1:1 ili

99:0.5:0.5 [19].

3.5.2. Treniranje modela

Treniranje modela je postupak u kojemu se model strojnog u€enja izlaze podaci iz skupa
za treniranje te model zatim pokuSava uciti iz tih podataka. Svaki model ima svoje unu-
tarnje parametre, na primjer u neuronskim mrezama to su teZine i pomaci, koje mijenja i
prilagoduje tijekom treniranja. TeZine odreduju koliko neka znacajka ulaznih podataka
utjeCe na izlaz, a pomaci su konstantne vrijednosti koje osiguravaju da ¢ak i ako su sve
ulazne vrijednosti u neuron 0 da se neuron i dalje aktivira [20]. Cilj treniranja modela
je izgraditi Sto precizniji matematicki prikaz funkcijski veza znacajki ulaznih podataka

i njihovih oznaka [21]].

Treniranje neuronskih mreZa je iterativan proces, gdje se jedna iteracija naziva epo-
hom (engl. epoch) te oznacava koliko ¢e puta model vidjeti cijeli ulazni skup podataka.
Ulazni skup podataka dijeli se na manje podskupove (engl. batch), model se u jednoj
epohi izlaZze jednom po jednom podskupu te nakon svakog izlaganja se aZuriraju unu-
tarnji parametri modela, epoha zavrSava kada je model vidio sve podskupove. Koliko ¢e

se promijeniti unutarnji parametri modela odreduje stopa ucenja (engl. learning rate).
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3.5.3. Validacija modela

Validacija (engl. validation) je proces provjere performansi modela na skupu podataka za
validaciju, tj. podatcima koje model jo$ nije vidio tijekom treniranja. Svrha validacije je
ugadanje hiperparametara modela kao S§to su broj epoha, veli¢ina batcha i stopa ucenja.
Kod treniranja neuronskih mreza validacija se provodi nakon zavrSetka svake epohe [22]].

Neke od Cesto koriStenih metoda validacije su:
1. Validacija izdvajanjem

Validacija izdvajanjem (engl. holdout validation) je jedna od najkoristenijih
metoda validacije modela. U ovoj metodi pocetni skup podataka dijeli se na
trening skup, validacijski skup i skup za testiranje u omjeru koji ovisi o veli-
¢ini pocetnog skupa. Cesto se koristi kod treniranja modela dubokog ucenja

s velikim skupom podataka jer nije racunalno skupa [22]].
2. K-struka unakrsna validacija

U k-strukoj unakrsnoj validaciji (engl. k-fold cross-validation) pocetni se skup
podataka dijeli na dva dijela, skup za treniranje i skup za testiranje. Trening
skup se zatim dijeli na k dijelova, od kojih se jedan koristi za validaciju, a os-
talih k —1 dijelova se spajaju u trening skup. Ovaj postupak se ponavlja k puta
tako da je svaki dio jednom koriSten za validaciju [22]. Na slici moze se

vidjeti kako se pocetni skup podataka dijeli za k-struku unakrsnu validaciju.

Total number of examples

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

/ Test examples
Experiment 4

Slika 3.9. Prikaz podjele skupa podataka u k-fold validaciji [23]
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3. Izdvoji jednoga unakrsna validacija

Izdvoji jednoga unakrsna validacija (engl. leave-one-out cross validation) je
varijacija k-struke unakrsne validacije gdje se skup podataka umijesto na k
dijelova dijeli na n dijelova, gdje je n broj uzoraka u skupu. Ova se metoda
koristi kada su skupovi podataka mali jer zahtjeva treniranje modela n puta
[22]]. Na slici moze se vidjeti kako se pocetni skup podataka dijeli za

izdvoji jednoga unakrsnu validaciju.

Total number of examples

Experiment 1 |

Experiment 2 | | |

Experiment 3 | | |

Single test example

Experiment N | |

Slika 3.10. Prikaz podjele skupa podataka u k-fold validaciji [23]]

3.5.4. Testiranje modela

Zavrsni korak ucenja modela je testiranje. U ovome koraku modelu se daju podaci iz
skupa za testiranje, koje model do sada nikada nije vidio niti tijekom treniranja niti ti-
jekom validacije. Svrha testiranja je provjera koliko model dobro generalizira na novim

podacima. Neke od mjera performansi modela su to¢nost, preciznost, recall i F1-score

(vidi poglavlje[3.8).

3.6. Optimizacija AAN

Prilikom treniranja neuronskih mreza provode se dva algoritma. Prvi je propagacija una-
prijed, neuroni iz svojih ulaza pomocu jednadzbe[3.1|racunaju svoje izlaze koji se proslje-
duju sljedecem sloju sve dok se ne izraCuna izlaz iz mreZe. 1z izra¢unanog izlaza mreZe
se pomocu funkcije gubitka racuna gubitak, tj. pogreska, mreZe u usporedbi s stvarnim
izlazom za ulazne podatke. Zatim nastupa unazadna propagacija koja ovaj gubitak pro-

sljeduje unazad prema pocetku mreZe te optimizacijska funkcija u svakom neuronu na
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temelju ovog gubitka prilagodava teZine na ulazima neurona kako bi u sljedecoj iteraciji

gubitak bio manji.

3.6.1. Funkcije gubitka

Funkcija pomocu koje se racuna koliko izlaz kojeg je mreza predvidjela odstupa od stvarne
vrijednosti izlaza za neki ulaz naziva se funkcija gubitka (engl. loss function). Vrijednost
ove funkcije pokusava se minimizirati [10]. Neke od najceSce koristenih funkcija gu-

bitka:

1. Srednja kvadratna pogreska

1<,
MSE = — > (5 =y’ (3.7)
i=1

2. Srednja apsolutna pogreska
1o,
MAE = = 319, = i (3.8)
i=1

U jednadZbama [3.7]i mogu se vidjeti formule za racunanje srednje kva-
dratne i srednje apsolutne pogreSke, gdje n broj uzoraka za treniranje, y; je
stvarna vrijednost izlaza, a y; je predvidena vrijednost za uzorak i. Ove funk-
cije gubitka koriste se kada se neuronske mreze primjenjuju na regresijske

probleme [24]].

3. Unakrsna entropija

1< )
L=——2%ylog(3) (3.9)
i=1
4. Binarna unakrsna entropija

L=—2 30 log®) + (1= y) - log(1 ~ ) (3.10)

i=1

17



Jednadzbe[3.9]i prikazuju funkcije gubitka unakrsne entropije te binarne
unakrsne entropije. Binarna unakrsna entropija koristi se kada se neuron-
skom mreZom podaci klasificiraju u dvije razlicite klase, a kada se podaci kla-

sificiraju u viSe klasa koristi se unakrsna entropija [24]].

3.6.2. Funkcije optimizacije

Funkcije optimizacije su funkcije koje pokuSavaju minimizirati funkciju gubitka, kako
bi to postigle mijenjaju unutarnje parametre modela, tj. teZine na ulazima neurona. Za
funkciju gubitka f(x) rauna se njena prva derivacija f’(x), derivacija funkcije daje infor-
maciju o nagibu funkcije u tocki x te kako promijeniti ulaz x da bi se dobilo poboljSanje
na izlazu funkcije. Tehnika kada se x mijenja u malim koracima u suprotnom smjeru od
derivacije naziva se gradijentni spust (engl. gradient descent) [10]. U dubokom ucenju
funkcije na ulazu primaju vektor vrijednosti, pa se za njih racunaju parcijalne deriva-
cije % f(x), koja daje informaciju kako se vrijednost funkcije f mijenja s obzirom na
promjenu vrijednosti x; u tocki x. Vektor koji sadrzi sve parcijalne derivacije funkcije f

naziva se gradijentom, V, f(x) [10].

3.7. Podnaucenost i prenaucenost

Glavni cilj strojnog ucenja opcenito je da modeli dobro rade, daju dobre rezultate, na po-
dacima koje model nikada nije vidio za vrijeme treniranja. Ova sposobnost modela da
dobro radi na novim podatcima naziva se generalizacija [10]. Podnaucenost je situacija
koja se dogada pri treniranju modela kada je gubitak na skupu podataka za treniranje
prevelik, to znaci da model ne moZe "shvatiti” vezu medu podacima te da nema dobru
sposobnost generalizacije. Podnaucenost modela se najceSc¢e pojavljuje kad je model pre-
jednostavan [25]. Prenaucenost je situacija suprotna podnaucenosti, dogada se kada je
razlika gubitka na skupu podataka za treniranje i skupu za testiranje prevelika. Prena-
ucenost znaci da se model previSe prilagodio podacima za treniranje te time model gubi
sposobnost generalizacije. Neki od Cestih uzroka prenaucenosti su da je model preslo-
Zen, model se trenirao predugo pa je naucio "Sum”, tj. nebitne informacije, u podatcima

26].
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3.8. Procjena uspjeSnosti

Procjena uspjesnosti modela sluzi da bi se provjerile performanse modela na skupu poda-
taka za testiranje, drugim rijeCima sluZzi kao provjera sposobnosti generalizacije modela
na nevidenim podacima. Takoder, sluzi tome da se modeli s dobrim performansama
mogu dalje unaprijediti, a da se oni s lo§im mogu odbaciti [27]. U klasifikacijskim pro-
blemima, predikcije modela mogu se svrstati u Cetiri kategorije: istinito pozitivno (engl.
true positive, TP) - model to¢no predvida pozitivnu klasu, istinito negativno (engl. true ne-
gative, TN) - model to¢no predvida negativnu klasu, lazno pozitivno (engl. false pozitive,
FP) - model neto¢no predvida pozitivnu klasu te lazno negativno (engl. false negative,
FN) - model neto¢no predvida negativnu klasu [28]. Ove vrijednosti mogu se skupno

prikazati matricom zabune (engl. confusion matrix), koja se moZe vidjeti na slici

True Class
Positive Negative

(1 o

(7] =

- P FP
o ¢

L)

Q

L

O
L

O =

()] & FN TN
=

o 2

Slika 3.11. Prikaz matrice zabune [29]]

Iz matrice zabune mogu se izraCunati Cetiri mjere procjene uspjeSnosti modela:
1. To¢nost

Toc¢nost (engl. accuracy) je mjera koja prikazuje omjer ukupnog broja to¢nih

(istinitih) predikcija i ukupnog broja predikcija [30]].

L TP + TN
Tocnost = 4 TN + FP + FN (3.11)
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2. Preciznost

Preciznost (engl. precision) je mjera to¢nosti pozitivnih predikcija modela,
prikazuje koliko, od ukupno predvidenih pozitivnih klasa, je uistinu pozi-
tivno. Racuna se kao omjer broja istinito pozitivnih predikcija i broja svih

pozitivnih predikcija [30].

. TP
Preciznost = TP+ FP (3.12)

3. Odziv

Odziv (engl. recall), jo§ nazivan osjetljivost (engl. sensitivity), je mjera koja
prikazuje koliko dobro model klasificira istinito pozitivne uzorke, tj. koliko
dobro model predvida relevantne podatke. Racuna se kao omjer broja istinito
pozitivnih predikcija modela te zbroja istinito pozitivnih i lazno negativnih
predikcija [30]].

TP

Odziv = TP+—FZV (313)

4. F1-mjera

S obzirom na to da je u isto vrijeme teSko posti¢i visoki odziv i visoku pre-
ciznost, kao procjena uspjeSnosti model, Cesto se koristi F1-mjera (engl. FI-
score) koja predstavlja ravnotezu odziva i preciznosti. Ra¢una se kao harmo-

nijska srednja vrijednost odziva i preciznosti [30].

Odziv - Preciznost

3.14
Odziv + Preciznost ( )

Fl-mjera =2 -
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4. Materijali i metode

4.1. KoriSteni podatci

U ovome radu koristeni su podaci iz Autism Brain Imaging Data Exchange (ABIDE) skupa
podataka [31]]. Ovaj skup podataka sastoji se od funkcijskih i strukturalnih MRI poda-
taka 1112 pojedinaca, prikupljenih sa 17 internacionalnih institucija, od kojih je 539 di-
jagnosticirano s autizmom, a preostalih 573 ¢ine kontrolnu grupu. Od 1112 pojedinaca u
originalnom skupu, nakon prolaska kontrole kvalitete podataka, u ovom radu koristeno
je njih 871. Od tih 871 (727 muskaraca, 144 Zene) njih je 403 dijagnosticirano s autiz-
mom, a kontrolnu grupu sacinjava preostalih 468 pojedinaca. Svi pojedinci su u rasponu
od 6 do 58 godina. Sazetak podataka (institucija, grupa, spol i godine) vidljiv je u tablici

4.2. Pretprocesiranje podataka

Podaci u skupu podataka ABIDE pretprocesirani su s Cetiri razlicita cjevovoda: Con-
nectome Computation System (CCS), Configurable Pipeline for the Analysis of Connecto-
mes (CPAC), Data Processing Assistant for Resting-State fMRI (DPARSF) i Neuroimaging
Analysis Kit (NIAK). Podaci pretprocesirani na sva Cetiri nacina dostupni su za preuzima-
nje na [32]). Koraciinacini pretprocesiranja podataka u sva Cetiri cjevovoda su poprilicno
sli¢ni, ono po ¢emu se razlikuju su algoritmi koriSteni za pojedini korak te njihova sof-
tverska implementacija. SaZet prikaz koraka pretprocesiranja za svaki cjevovod mozZe
se vidjeti u tablici U ovome radu koriSteni su podatci pretprocesirani s cjevovodom
CPAC jer su Yang et al. [2] pokazali da daje najbolje rezultate u usporedbi s ostalim cje-

vovodima.
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Tablica 4.1. SaZetak ABIDE podataka

Institucija | Autizam | Kontrola | MuSkarci | Zene | Godine | Ukupno
PITT 24 26 43 7 9~35 50
OLIN 14 14 23 5 10~24 28
OHSU 12 13 25 0 8~15 25
SDSU 8 19 21 6 9~17 27
TRINITY 19 25 44 0 12~26 44
UM 47 73 93 27 8~29 120
USM 43 24 67 0 9~50 67
YALE 22 19 25 16 7~18 41
CMU 6 5 7 4 19~33 11
LEUVEN 26 30 49 7 12~32 56
KKI 12 21 24 9 8~13 33
NYU 74 98 136 36 6~39 172
STANFORD | 12 13 18 7 8~13 25
UCLA 48 37 74 11 8~18 85
MAX _MUN | 19 27 42 4 7~58 46
CALTECH 5 10 10 5 17~56 15
SBL 12 14 26 0 20~49 26
UKupno 403 468 727 144 | 6~58 871
Tablica 4.2. Sazet prikaz korak pretprocesiranja [2].
Step CCS CPAC DPARSF NIAK
Drop first "N 4 0 4 0
volumes
Slice timing
. Yes Yes Yes Yes
correction
MOt.l on Yes Yes Yes Yes
realigment
Motion 24-param 24-param 24-param scrubbing
mean WM mean WM | mean WM
. . CompCor
Tissue signals | and (5 PCs) and and
CSF signals CSF signals | CSF signals
discrete
linear and linear and linear and cqsme basis
Low-frequency . . . with
drifts quadratic quadratic quadratic 20.01 Hz
trends trends trends .
high-pass
cut-off
Functional to boundary-based | boundary-based .. . .
Anatomical rigid bog};/ (BBR) | rigid bolc?; (BBR) rigid body | rigid body
Anatomicalto | o pr | ENIRT | ANTS DARTEL | CIVET
Standard
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4.3. Regije interesai atlasi

Ljudski je mozak mreZa velikog broja razlicitih regija, od kojih svaka obavlja neki spe-
cifi¢ni zadatak ili funkciju. Ove regije su medusobno povezane strukturalno i funkcij-
ski. Klju¢nu ulogu u kognitivnim procesima igra funkcijska komunikacija ovih regija
[2]. S obzirom na to da ljudski mozak sadrZi velik broj regija, prilikom analize podataka
dobivenih funkcijskom magnetskom rezonancijom, odabire se manji broj regija koje se
nazivaju regije interesa (engl. regions of interest, ROIs). Regije interesa koriste se kako
bi se pobliZe proucila aktivnost mozga unutar odredenih skupova voksela (engl. voxels)
koji su funkcijski usko povezani [33]]. Rije¢ voksel dolazi od volumni piksel (engl. vo-
lume pixel) jer se prilikom snimanja mozga fMRI-jem mozak dijeli na male "kocke" koje
su najéesce dimenzija 3 mm x 3 mm x 3.5 mm [34]. ViSe regija interesa sakupljeno je u
atlase. Atlasi se razlikuju po kojem kriteriju je podijeljen mozak. Neke od vrsta atlasa
su: strukturalni atlasi koji dijele mozak u anatomske regije prema razli¢itom tipu tkiva
ili razli¢itoj gusto¢i stanica [35]; funkcijski atlasi mozak razdjeljuju na regije prema nji-
hovoj funkciji, koja je najée$¢e odredena fMRI-jem [36]]; vjerojatnosni atlasi koji stvaraju
statisticku mapu mozga koja predstavlja vjerojatnost da odredena regija bude prisutna
na nekoj lokaciji [37]. Pri klasifikaciji autizma pomocu slika funkcijske magnetske re-
zonancije Cesto koristeni atlasi su Craddock 200 (CC200) s 200 ROI [38,39, 6], Craddock
400 (CC400) s 392 ROI [2,40], Automated Anatomical Labeling (AAL) sa 116 ROI [7,/41]]
te Harvard-Oxford Atlas (HOA) s 110 ROI [7,/41]]. Od ovih atlasa HAO je vjerojatnosni,
AAL je strukturalni, a CC200 i CC400 su funkcionalni atlasi. Na slikama
ted.4]mogu se vidjeti vizualizacije ovih atlasa. U ovome radu koristen je atlas CC400 jer

su Yang et al. [[7] pokazali da daje najbolje rezultate.
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Slika 4.1. Vizualizacija HOA atlasa

Slika 4.2. Vizualizacija AAL atlasa
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Slika 4.3. Vizualizacija CC200 atlasa

Slika 4.4. Vizualizacija CC400 atlasa
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4.4. Ekstrakcija znacajki

Kako bi se klasificirali pojedinci s autizmom i oni koji sluZe kao kontrola koristi se funk-
cijska povezanost razliCitih regija mozga. Funkcijska povezanost predstavlja snagu ko-
aktivacije razli¢itih regija temeljene na vremenskim serijama dobivenih iz fMRI snimaka
[6]. Vremenske serije dobivene su na nacin da se najprije s pomocu atlasa, u ovome slu-
¢aju CC400 atlasa, odrede regije interesa. Zatim se za svaku regiju racuna srednja vrijed-
nost BOLD signala voksela koji pripadaju odredenoj regiji [42]]. Iz dobivenih vremenskih
serija zatim je izraCunata matrica povezanosti koriStenjem Pearsonove korelacije parova
regija interesa. Svaka znacajka povezanosti u matrici povezanosti predstavlja Pearsonov
koeficijent korelacije dvije regije, ovi koeficijenti izratunati su po formuli[4.1]gdje su x(t)
i y(¢) vrijednosti vremenskih serija regija x i y u vremenskim to¢kama t = 1,2,...,T, X i

y predstavljaju srednje vrijednosti signala u regijama x i y [39].

__ EL60-D00-)
VI - 22 T 000 - 92

(4.1)

Vrijednosti koeficijenata su u intervalu od -1 do 1, gdje vrijednosti blizu 1 oznacavaju
snaznu korelaciju izmedu dvije regije, a vrijednosti blizu -1 oznacavaju anti-korelaciju
regija. S obzirom na to da je matrica povezanosti simetri¢na, vrijednosti u gornjem tro-
kutu i donjem trokutu matrice su jednake, donji trokut matrice je uklonjen te se samo
vrijednosti gornjeg trokuta koriste kao znacajke. Dodatno, na glavnoj dijagonali matrice
nalaze se vrijednosti koje predstavljaju samokorelaciju, pa je ona takoder uklonjena. Na
kraju je gornji trokut matrice vektoriziran, dvodimenzionalna matrica pretvorena je u
jednodimenzionalni vektor znacajki koji je u|5./ poglavlju koriSten kao ulaz u modele.
Konacan broj znacajki definiran je formulom gdje je R broj znacajki sadrZzanih u

atlasu.
N = —( )

. (4.2)

Za ekstrakciju znacajki koriSten je Craddock 400 atlas, koji sadrZi 392 znacajke pa rezul-

tantni vektor sadrZi 76.636 znacajke.
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4.4.1. Nilearn biblioteka

Za ekstrakciju vremenskih serija i raCunanje matrica povezanosti koristena je Python
biblioteka Nilearrfl} Ova biblioteka napravljena je za analizu i primjenu metoda stroj-
nog u¢enja na podatke dobivene magnetskom rezonancijom. Preciznije, iz Nilearn bibli-
oteke koristen je objekt NiftiLabelsMaskerf|te njegova metoda fit_transform() za ekstrak-
ciju vremenskih serija, a za raCunanje matrica povezanosti koriSten je objekt Connecti-
vityMeasurd| te njegova metoda fit_transform(). Nize se moZe vidjeti inicijalizacija ova

dva objekta.

masker = NiftiLabelsMasker (
labels_img=atlas_filename,

standardize="zscore_sample"

)

correlation_measure = ConnectivityMeasure (
kind="correlation",

vectorize=True,

discard_diagonal=True,

standardize=True,

)

Pri inicijalizaciji, objektu NiftiLabelsMasker kao vrijednost atributa labels_img proslje-
duje se datoteka u kojoj je zapisan atlas, vrijednost "zscore_sample” atributa standardize
oznacava da ¢e ekstrahirana vremenska serija biti standardizirana na nacina da srednja
vrijednost serije iznosi 0, a da standardna devijacija iznosi 1. Objektu ConnectivityMe-
asure se, pri inicijalizaciji, kao vrijednost atributa kind prosljeduje vrijednost “correla-
tion”, §to oznacava da Ce biti izracunata korelacija, takoder se mogu proslijediti vrijed-
nosti “covariance’, “partial correlation’, “tangent” i “precision”. Vrijednost True u atribu-
tima vectorize, discard_diagonal i standardize oznacavaju da ¢e se odbaciti gornji trokut

i dijagonala matrice te da ¢e matrica biti standardizirana tako da joj je srednja vrijednost

0, a standardna devijacija 1.

https://nilearn.github.io/index.html
Zhttps://nilearn.github.io/dev/modules/generated/nilearn.maskers.NiftiLabelsMasker.html
3https://nilearn.github.io/dev/modules/generated/nilearn.connectome.ConnectivityMeasure.html
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5. Implementacija modela

5.1. Tensorflow i Keras biblioteke

Za implementaciju svih koristenih modela koriStene su Python biblioteke Tensorﬂoi
Keras?} Tensorflow je open-source Python biblioteka za strojno ucenje koju je razvio Go-
ogle. Cesto se koristi za izgradnju modela dubokog ucenja zbog svoje fleksibilnosti i jed-
nostavnosti koriStenja. Keras je dio Tensorflow biblioteke te je napravljen za jednostavnu

implementaciju, treniranje i testiranje modela dubokog ucenja.

5.2. Arhitekture modela

Implementirano je Sest razliitih arhitektura modela koje slijede jedna iz druge. Svi mo-
deli imaju jednake ulazne i izlazne slojeve. Broj umjetnih neurona ulaznog sloja jednak
je broju elemenata u vektoru znacajki opisanog u poglavlju za njegovu implemen-
taciju korisSten je InputLayer() objekt iz biblioteke Keras. Izlazni sloj iz modela sadrzi
jedan neuron koji je povezan na sve izlaze iz neurona prethodnog sloja, za njegovu im-
plementaciju koriSten je objekt Dense() biblioteke Keras. U izlaznom sloju koriStena je
aktivacijska funkcija sigmoida koja je opisana u poglavlju[3.3] Ova funkcija odreduje ko-
lika je vjerojatnost da se uzorak nalazi u nekoj od klasa, ako joj je izlazna vrijednost veca

od 0.5 uzorak pripada klasi 1, a ako je manja pripada klasi 0.

Thttps://www.tensorflow.org/
“https://keras.io/
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1. Model-1

N U1 AW =

Ova jednostavna arhitektura sastoji se od tri potpuno povezana skrivena sloja.

Prvi od ovih slojeva ima 16 umjetnih neurona, sljedeci sloj sastoji se od 32 ne-

urona, a posljednji sloj takoder ima 16 neurona. NiZe se moze vidjeti isjecak

koda koji predstavlja implementaciju ovog modela, a na slici mozZe se vi-

djeti vizualizacija arhitekture ovog modela.

model

model.
model.

model.

model

model

= Sequential ()
add (InputLayer (shape=X_train.shape))
add (Dense (16, activation="relu"))

add (Dense (32, activation="relu"))

.add (Dense (16, activation="relu"))

.add (Dense (1, activation="sigmoid"))

_@ Ulazni sloj

' FPotpuno povezani sloj

Slika 5.1. Vizualizacija arhitekture modela-1
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2. Model-2

Kako bi se sprijecila prenaucenost modela arhitektura modela-1 proSirena je
sa slojevima ispustanja (vidi poglavlje 3.4.). Osnovni skriveni slojevi su jed-
naki, no izmedu svakog potpuno povezanog sloja dodan je sloj ispuStanja s
vjerojatno$c¢u ispustanja neurona od 0.5. Na slici[5.2] moze se vidjeti vizuali-

zacija arhitekture ovog modela.

@ Ulazni sloj

- Potpuno povezani sloj

' Sloj ispustanja

Slika 5.2. Vizualizacija arhitekture modela-2
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3. Model-3

Kako bi se dodatno smanjila prenaucenost modela, prethodni model se do-

datno prosiruje sa slojevima normalizacije (vidi poglavlje [3.4)). Slojevi nor-

malizacije dodani su prije svakog sloja ispuStanja dodanog u prethodnom mo-

delu te odmah nakon ulaznog sloja u mrezu NiZe se vidi prikaz implementa-

cije ovog modela, a na slici moZe se vidjeti vizualizacija arhitekture ovog

modela..

O 00 9 O B A W N =

=
=)

model = Sequential ()

model.add (InputLayer (shape=X_train.shape))
model .add (BatchNormalization ())

model.add (Dense (16, activation="relu"))
model.add (BatchNormalization ())

model .add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (32, activation="relu"))
model.add (BatchNormalization ())

model .add (Dropout (0.5))
model .add (Dense (16, activation="relu"))

model.add (Dense(1l, activation="sigmoid"))

@ Ulazni sloj

. Potpuno povezani sloj

' Marmalizacijski sloj

' Sloj ispustanja

Slika 5.3. Vizualizacija arhitekture modela-3
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4. Model-4

N O bW =

Arhitektura ovog modela je varijacija arhitekture modela-1. Ovaj model sa-

drZi Cetiri skrivena potpuno povezana sloja. Prvi mu se sloj sastoji od 32

umjetna neurona, drugi sloj od 16 neurona, treci sloj ponovno ima 32 neurona

te posljednji sloj ima 16 neurona. Na slici[5.4]moZe se vidjeti vizualizacija ar-

hitekture ovog modela.

model

model.
model.
model.
model.

model.

model

= Sequential ()

add (InputLayer (shape=X_train.shape))
add (Dense (32, activation="relu"))
add (Dense (16, activation="relu"))
add (Dense (32, activation="relu"))

add (Dense (16, activation="relu"))

.add (Dense (1, activation="sigmoid"))

|}
ﬁl Ulazni sloj

' Potpuno povezani sloj

Slika 5.4. Vizualizacija arhitekture modela-4
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5. Model-5i Model-6

O 00 9 O 1 AW N -

— e = e e
A W DN = O

Ovi modeli proSiruju arhitekturu modela-4 slicno kako model-2 i model-3
proSiruju model-1. Arhitektura modela-5 na model-4 nadodaje slojeve ispu-
Stanja izmedu svakog potpuno povezanog sloja modela. Model-6 arhitekturu
proSiruje tako da, kao i model-3, izmedu svakog potpuno povezanog sloja
prije sloja ispustanja te odmah nakon ulaznog sloja, dodaje sloj normaliza-
cije. NiZe se moze vidjeti isjecak koda koji prikazuje implementaciju modela-
6, dok se na slici[5.5]mozZe vidjeti vizualizacija arhitekture modela-5, a na slici

[5.6]modela-6.

model = Sequential ()

model.add (InputlLayer (shape=X_train.shape))
model.add (BatchNormalization ())
model.add (Dense (32, activation="relu"))
model .add (BatchNormalization ())
model.add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (16, activation="relu"))
model.add (BatchNormalization ())
model.add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (32, activation="relu"))
model.add (BatchNormalization ())

model .add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (16, activation="relu"))

model.add (Dense(l, activation="sigmoid"))
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|}
@ Ulazni sloj

' Potpuno povezani sloj

. Sloj ispustanja

Slika 5.5. Vizualizacija arhitekture modela-5

@ Ulazni sloj . Mormalizacijski sloj

' Potpuno povezani sloj . Sloj ispustanja

Slika 5.6. Vizualizacija arhitekture modela-6
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5.3. Treniranje, optimizacija i evaluacija modela

Prilikom treniranja modela koriStene su razli¢ite vrijednosti hiperparametara. Za stope
ucenja modela koriStene su vrijednosti 0,001 i 0,0001, a za veli¢ine podskupa na koje se
ulazni podaci dijele koriStene su vrijednosti 64 te 256. Modeli su trenirani na svim kom-

binacijama ovih hiperparametara.

Za raCunanje gubitka modela na validacijskom skupu podataka koriStena je zglob-
nica (vidi poglavlje[3.6.1J). Za optimizaciju modela koristen je objekt Adam() iz Keras bi-
blioteke, ovaj objekt implementira verziju algoritma gradijentnog spusta[3.6.2] koristec¢i
stopu ucenja koja mu se zadaje pri inicijalizaciji za odluku koliko promijeniti unutarnje
parametre modela kako bi optimizirao funkciju gubitka.

Kako bi se dodatno pokusalo sprijeciti prenaucenost modela koriSten je callback Model-
Checkpoint() koji tijekom treniranja modela promatra neku vrijednost te sprema model
kada je promatrana vrijednost najveca ili najmanja videna do tog trenutka. U ovom slu-
¢aju bila je promatrana vrijednost validacijskog gubitka te se gledalo da je ta vrijednost

najmanja. Taj se spremljeni model kasnije koristi za evaluaciju.

Zbog ogranicene veli¢ine pocetnog skupa podataka od 871 uzoraka, za evaluaciju
modela koriStena je k-struka unakrsna validacija, vrijednost k iznosila je 5. Na pocetku
je iz pocetnog skupa podataka izdvojen skup podataka za testiranje koji je 20% veli¢ine
ukupnog skupa. Zatim je preostali dio podataka podijeljen na 5 dijelova od kojih je 4 slu-
Zilo za treniranje, a 1 za validaciju. Prilikom treniranja modela na odredenom preklopu
pomocu ModelCheckpoint callback-a spreman je najbolji model, koji je na kraju evalu-
iran na skupu za testiranje. Nakon treniranja na svakom preklopu, kao ukupna procjena
uspjeSnosti modela koriStena je srednja vrijednost mjera uspjesSnosti na odredenom prek-

lopu.
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6. Rezultati

U tablici moZe se vidjeti cjelokupan prikaz rezultata svih implementiranih modela.
Modeli su testirani za razli¢ite kombinacije veli¢ine podskupa na koje se dijele podaci za
treniranje i stopa ucenja. Za svaku tu kombinaciju izraCunate su razli¢ite mjere uspjes-
nosti modela (vidi poglavlje3.8)). Zbog saZetosti pisanja razli¢itih kombinacija veli¢ine
podskupa i stopa ucenja oznacavat ¢e se kao [x, y], gdje x oznacava veli¢inu podskupa,

a y stopu ucenja.

Model-1 najbolje je rezultate u prosjeku ostvario za kombinaciju [256, 0,0001], os-
tvarena je tocnost od 69,26%, preciznost od 68,06%, odziv od 63,70% te mjeru F1 od
65,72%. Najlosiji rezultati dobiveni su za kombinaciju [256, 0,001], ostvareno je 66,40%
to¢nosti, 54,64% preciznosti, 51,60% odziva i 52,88% mjere F1. Slikaprikazuje rezul-

tate modela-1.

100
Metrike
90 B Toc¢nost
80 [ Preciznost
m Odziv
70 B Mjera F1

601

50 1

40

Postotak (%)

301

20

10

0_

‘00\,\ 00\,\ ‘000 00\\
o N N 0'0 56 N 5 09
o™ Gl a2 >

Veli¢ina podskupa i stopa ucenja

Slika 6.1. Vizualizacija rezultata modela-1
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S namjerom poboljSanja uspjeSnosti i smanjenja prenaucenosti modela-1, u njegovu
arhitekturu dodani su slojevi ispustanja, $to ¢ini arhitekturu modela-2. No, model-2 os-
tvario je znatno loSije rezultate od modela-1 u svim kombinacijama veli¢ina podskupa i
stopa ucenja. Model-2 najlosije rezultate ostvario je za [64, 0,001] kombinaciju, gdje to¢-
nost iznosi 53,71%, a preciznost, odziv i mjera F1 svi iznose 0,00%, Sto govori da model
nije predvidio niti jednu pozitivnu klasu. Najbolji rezultati koje je model-2 ostvario su
za kombinaciju [256, 0,0001], to¢nost iznosi 63,77%, preciznost 50,94%, odziv 53,33%, a
mjera F1 51,61%. Zanimljivo je uociti da je sloj ispuStanja pogorSao uspjeSnost modela,
suprotno ocekivanjima, §to ukazuje na to da su slojevi ispustanja unijeli nepoZeljnu pro-
mjenu u model. Analiza ove pojave ima potencijal biti proSirenje ovog rada. Rezultati

modela-2 mogu se vidjeti na slici[6.2
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Slika 6.2. Vizualizacija rezultata modela-2

Model-3 proSiruje arhitekturu modela-2 dodavanjem normalizacijskih slojeva. Re-
zultati ovog modela sli¢ni su kao rezultati modela-1, za kombinaciju [256, 0,0001] ovi
modeli ostvaruju gotovo jednake rezultate. Takoder, moZe se vidjeti da model-3 ima
znatno poboljSanje u preciznosti za sve kombinacije veli¢ine podskupa i stope ucenja,
a najveca preciznost iznosi 71,55% za kombinaciju [64, 0,0001]. Rezultati ovog modela

mogu se vidjeti na slici
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Slika 6.3. Vizualizacija rezultata modela-3

Model-4 u prosjeku ostvaruje bolju uspjeSnost od prethodno navedenih modela, no
model-3 je uspjesniji od njega po mjeri preciznosti. Model-4 najbolju to¢nost od 69,49%
ostvaruje za kombinaciju [256, 0,0001], najbolju preciznost od 69,23% za [64, 0,001], a
najbolji odziv od 67,41% i mjeru F1 od 67,00% postize za kombinaciju [64, 0,0001]. Naj-
losija to¢nost od 67,89% i preciznost od 64,98% dobivena je za kombinaciju [256, 0,001],

dok su najlosiji odziv od 59,51% i mjera F1 63,71% postignuti za kombinaciju [64, 0,001].
Slika[6.4]
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Slika 6.4. Vizualizacija rezultata modela-4

Za model-5, u kojemu se dodavanjem slojeva ispustanje trebala poboljsati uspjeSnost
modela, dogodila se sli¢na pojava kao i za model-2, uspjeSnost modela znatno je pala.
Za kombinaciju [64, 0,001] model je ostvario najgore rezultate; 53,94% to¢nosti, 20,00%
preciznosti te samo 0,49% odziva i 0,96% mjere F1. Najbolje rezultate model je ostvario
za kombinaciju [256, 0,0001]; to¢nost od 66,97%, preciznost od 68,12%, odziv od 55,56%
i mjeru F1 od 60,17%. Rezultati modela-5 mogu se vidjeti na slici[6.5]
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Slika 6.5. Vizualizacija rezultata modela-5
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Dodavanjem normalizacijskih slojeva u modelu-6 uspjeSnost modela poboljsala se u
usporedbi s modelom-5. U usporedbi s modelom-4, model-6 u prosjeku ostvaruje manju
uspjesSnost; jedina mjera za koju je model-6 znatno bolji od modela-4 je odziv od 77,53%,
dok model-4 ima 67,41% preciznosti za kombinaciju [64, 0,0001]. U prosjeku model-
6 najbolju uspjesnost ostvaruje za kombinaciju [64, 0,0001] s ostvarenom tocnos$¢u od
65,83%, precizno$¢u od 61,82%, odzivom od 77,53% te mjerom F1 od 67,16%. Rezultati
ovog modela prikazani su na slici
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Slika 6.6. Vizualizacija rezultata modela-6
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Tablica 6.1. Prikaz rezultata svih implementiranih modela (najbolje vrijednosti su podebljane)

Naziv | Veli¢ina | Stopa . . .
Tocnost | Preciznost | Odziv | Mjera F1
modela | podskupa | uc¢enja
0,001 67,77% 66,71% 61,98% 63,74%
64
0,0001 68,69% 68,63% 61,48% 64,08%
Model-1
0,001 66,40% 54,64% 51,60% 52,88%
256
0,0001 | 69,26% 68,06% 63,70% | 65,72%
0,001 53,71% 0,00% 0,00% 0,00%
64
0,0001 58,51% 44,07% 30,37% 27,23%
Model-2
0,001 53,03% 6,25% 1,23% 2,06%
256
0,0001 | 63,77% 50,94% 53,33% | 51,61%
0,001 67,31% 70,71% 52,59% 59,09%
64
0,0001 | 68,00% 71,55% 53,83% 60,06%
Model-3
0,001 70,40% 71,42% 63,46% | 65,43%
256
0,0001 69,14% 68,72% 64,44% 65,31%
0,001 69,03% 69,23% 59,51% 63,71%
64
0,0001 | 69,37% 66,95% 67,41% | 67,00%
Model-4
0,001 67,89% 64,98% 66,91% 65,77%
256
0,0001 | 69,49% 67,82% 64,94% 66,20%
0,001 53,94% 20,00% 0,49% 0,96%
64
0,0001 63,89% 49,89% 58,27% 53,06%
Model-5
0,001 56,80% 13,25% 13,58% 13,41%
256
0,0001 | 66,97% 68,12% 55,56% | 60,17%
0,001 64,69% 55,46% 42,96% | 48,18%
64
0,0001 65,83% 61,82% 77,53% 67,16%
Model-6
0,001 62,17% 54,42% 38,02% 40,43%
256
0,0001 | 65,49% 68,81% 54,81% 55,62%
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7. Zakljucak

U ovome radu duboko ucenje je primijenjeno na problem klasifikacije poremecaja iz
spektra autizma koriStenjem slika dobivenih funkcijskom magnetskom rezonancijom
mozga. U radu je koriSten skup podataka ABIDE, preciznije koriSteno je 871 uzorak
iz tog skupa. Od 871 uzorka njih 403 dijagnosticirano je s autizmom, preostalih 468 su
kontrolni uzorci. Preuzeti podaci bili su unaprijed pretprocesirani cjevovodom CPAC,
iz tih podataka ekstrahirane su vremenske serije pomoc¢u Craddock 400 atlasa za svaki
uzorak te su iz toga zatim izracunate matrice funkcijske povezanosti koje su se zatim vek-
torizirale te sluzile kao ulaz u modele dubokog uc¢enja. Implementirano je Sest razlicitih
arhitektura modela dubokog ucenja, postoje dvije osnovne arhitekture modela koje su se
nadogradivale dodavanjem slojeva za ispuStanje, a zatim dodavanjem normalizacijskih

slojeva.

Modeli su evaluirani 5-strukom unakrsnom validacijom te kao ukupna mjera uspjes-
nosti modela koriStena je srednja vrijednost mjera uspjesnosti najboljeg modela svakog
preklopa na skupu podataka za testiranje. Bilo je pretpostavljeno da ¢e se dodavanjem
slojeva za ispuStanje uspjeSnost modela povecati te da ¢e se smanijiti prenaucenost mo-
dela, no dogodilo se upravo suprotno. Ovo moZze biti posljedica toga Sto ulazni podatci
imaju veliku dimenzionalnost, pa ako se previSe neurona modela ispusti u isto vrijeme

model ne moZe nauciti sve potrebne znacajke Sto dovodi do loSe uspjeSnosti.

Sto se tiCe to¢nosti, model-3 pokazao je najvecu tocnost od svih modela. Model je
postigao to¢nost od 70,40% za veliinu podjele skupa podataka za treniranje od 256 i stope
ucenja od 0.001. Ovaj rezultat moze se usporediti s modelom koji su implementirali Yang

et al. [2] koji ima arhitekturu od dva skrivena sloja, jednog s 128 neurona te drugog s 64
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neurona. Njihov model postigao je to¢nost od 75,27%, S$to je vece od to¢nosti modela-3,

medutim, autori su koristili 1035 uzoraka umjesto 871 §to moZe biti uzrok vece tocnosti.

S obzirom na to da se u ovome radu radi klasifikacija autizma, kao najbolja mjera pro-
cjene uspjeSnosti modela bila bi mjera F1, koja objedinjuje preciznost i odziv modela, tj.
ona je njihova harmonijska sredina. Preciznost modela je omjer uspjesno klasificiranih
pacijenata s poremecajem iz spektra autizma i svih pacijenata klasificiranih s autizmom,
dok je odziv modela omjer uspjesno klasificiranih pacijenata s autizmom i svih pacije-
nata s autizmom. Model-6 ostvario je najbolju mjeru F1 od 67,16% za [64, 0.0001], a
model-4 ostvario je ne$to nizu mjeru F1 od 67,00% takoder za [64, 0.0001].

Bolja uspjeSnost modela mogla bi se postici koriStenjem sloZenijih arhitektura mo-
dela, kao Sto su konvolucijski modeli ili modeli s povratnom vezom te koriStenjem neke
naprednije metode optimizacije. Takoder, za poboljSanje sposobnosti klasifikacije mo-
gao bi se povecati skup podataka, bilo pronalazenjem potpuno novih uzoraka ili aug-

mentacijom ve¢ postojecih kako bi se dobilo viSe podataka za treniranje.
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Sazetak

Usporedba modela strojnog u€enja za klasifikaciju poremecaja
iz spektra autizma koristenjem slika funkcijske magnetske
rezonancije mozga

Dominik Paveli¢

Poremecaji iz spektra autizma jedni su od najzastupljenijih neurorazvojnih poreme-
¢aja, tradicionalne metode dijagnoze Cesto su spore i subjektivne. U ovome radu us-
poredene su razlicite arhitekture modela dubokog u¢enja za klasifikaciju poremecaja iz
spektra autizma koriStenjem slika funkcijske magnetske rezonancije (fMRI). Analiza je
provedena na 871 uzoraku iz ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange) skupa po-
dataka. Za treniranje modela koriStene su matrice funkcijske povezanosti dobivene iz
vremenskih serija ekstrahiranih iz 4D fMRI slika. Za model s tri skrivena sloj postignute
su najveca tocnost od 70,40% i preciznost od 71,55%, a najveci odziv od 77,53% i mjera

F1 od 67,16% postignuti su za model s Cetiri skrivena sloja.

Kljuc¢ne rijeci: duboko ucenje; klasifikacije; autizam; fMRI; ABIDE
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Abstract

Comparison of machine learning models for the autism
spectrum disorder classification using brain functional
magnetic resonance images

Dominik Paveli¢

Autism spectrum disorder (ASD) is among the most prevalent neurodevelopmen-
tal disorders, and traditional diagnostic methods are often slow and subjective. In this
study various deep learning model architectures were compared for classifying ASD us-
ing functional magnetic resonance imaging (fMRI) images. The analysis was conducted
on 871 samples from the ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange) dataset. Func-
tional connectivity matrices derived from time series extracted from 4D fMRI images
were used for training the models. The highest accuracy of 70,40% and precision of
71,55% were achieved by a model with three hidden layers, while the highest recall of
77,53% and F1-score of 67,16% were achieved by a model with four hidden layers.

Keywords: deep learning; classification; ASD; fMRI; ABIDE
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