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As can be seen in Figure A, the classification of tumor is non-tumor was made in the data set created with
MRS data with the LSTM deep learning technique, which is frequently used in the classification of data.
The method has been quite successful compared to the classification made by classical machine learning
methods.
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Figure A. LSTM network that predicts Tumor or Non-tumor with MRS data

Purpose:

Computer aided diagnosis (CAD) systems can be a powerful help in diagnosing a doctor. When the literature
is examined, classification, clustering and deep learning methods which are the basis of CAD systems for
the diagnosis of different diseases are included. High achievements from these studies are promising for the
implementation of the CAD systems. MR Spectroscopy (MRS) is a powerful tool that helps the doctor to
detect brain tumor. MRS data need to be interpreted carefully for accurate detection. In this study, CAD
system, which may be a powerful adjunct to the doctor in the detection of brain tumor with MRS data, was
considered.

Theory and Methods:

In this study, the data set was obtained by using the ratios of Cho / Cr, Cho / Naa, Naa / Cr metabolites
obtained from MRS and gender and age information of the patients. Naive Bayes, Decision Trees, Support
Vector Machines and KNN algorithms are used for classification. The LSTM network is a deep learning
technique used for array data. MRS data were also studied with the LSTM network.

Results:

There are 4 different classification techniques and LSTM deep learning network has achieved high
classification success. Deep learning techniques aim at obtaining a higher head by processing more
intensively the image or series of data. The LSTM deep learning network has achieved a very high
classification success rate of 93%.

Conclusion:

The highest success for the MRS data set in this study was obtained with “rmsprop” algorithm and 0.01 LR.
As a result of the study, very high classification successes were achieved up to 93%. These results indicate
that there may be a CAD system assisting doctor using MRS data.
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MR Spektroskopi (MRS) beyindeki su ve yag haricindeki metabolitlerin dl¢iimiiniin yapilabildigi, beyin
timorii tespitinde kritik 6neme sahip bir goriintiileme modalitesidir. Yapay zeka ve veri madenciligindeki
geligsmelerle birlikte, bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemlerinin tip alaninda da yaygin olarak kullanildigi
goriilmektedir. Elde edilen yiiksek basarilar, BDT uygulamalarinin zamandan tasarruf saglayarak tibbi teshis
ve tedavi siireglerini olumlu yonde etkilemektedir. Derin 6grenme, klasik siiflandirma yontemlerine gore
giincel, veriler lizerinde daha basarili sonuclar veren, yiiksek siniflandirma kabiliyetine sahip yapay zeka
algoritmasidir. Bu ¢aligmada, MRS ile elde edilen Kolin (Cho), kreatin (Cr) ve N-Asetil Aspartat (Naa)
metabolitlerin oranlari (Cho/Cr, Cho/Naa ve Naa/Cr) kullanilarak timor tespitinde doktora yardimei bir BDT
sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Siniflandirmada dizi veriler igin, derin 6grenme uygulamasi olan, Long
Short-Term Memory (LSTM) ve karsilastirma yapmak i¢in dort adet klasik veri siniflandirma yontemi
kullanilmigtir. Klasik yontemlerden k-En Yakin Komsu (kEYK), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Karar
Agaclar (KA) ile elde edilen siniflandirma basarim sonuglart %83+6,36 bulunurken, ¢alismada Onerilen
LSTM tabanli derin 6grenme yontemiyle bu deger %93 olarak elde edilmistir. Bu da derin 6grenmenin
yiiksek siniflandirma basarimi gostererek, MRS verilerinin siniflandirilmasinda ilgili alandaki uzmanlara
karar siirecinde yardimci olabilecek bir BDT sisteminde kullanilabilecegini gostermektedir.
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MR spectroscopy (MRS) is a critical imaging modality in brain tumor detection, in which brain metabolites
other than water and fat can be measured. Along with the advances in artificial intelligence and data mining,
it is seen that computer aided diagnosis (CAD) systems are widely used in medicine. The high achievements
achieved have a positive effect on medical diagnosis and treatment processes by providing time saving for
CAD applications. Deep learning, based on classical classification methods, the results are more successful
on the data, and with high classification ability is the artificial intelligence algorithm. In this study, it was
aimed to develop a CAD system to assist physicians in tumor detection by using the ratios of Choline (Cho),
creatine (Cr) and N-Acetyl Aspartate (Naa) metabolites (Cho/Cr, Cho/Naa and Naa/Cr) obtained by MRS.
For classification data, four classical data classification methods were used, which are deep learning
application, Long Short-Term Memory (LSTM) and comparison. While the class performance results
obtained with K-Nearest Neighborhood (KEYK), Support Vector Machine (SVM) and Decision Trees (DT)
were found to be around 83+6,36 % from classical methods, this value was obtained as 93% with the LSTM-
based deep learning method proposed in the study. This shows that deep learning can be used in a CAD
system that can assist the experts in the relevant field in the decision-making process in classifying MRS
data by demonstrating high classification performance.
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1. Giris (Introduction)

Beyin tiimorii teshisinin degerlendirilmesinde uzmanlar yaygin olarak
Manyetik Rezonans (MR) ve Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi farkli
goriintiileme  tekniklerinden yararlanmaktadirlar. Kullanilan bu
goriintiileme teknikleriyle beynin diger hastaliklari ile timdor ayrimi
kolay bir islem olmayip, degerlendirenin uzmanligina bagl, siibjektif
bir durum arz etmektedir. Beyin tiimérii olusumuyla beyinde diger
beyin hastaliklarinda goriilmeyen, farkli metabolitler ortaya
¢tkmaktadir. Bu metabolitlerin dl¢iilmesi, teshiste ve hastaligin ayirici
tanisin1  koymakta olduk¢a Onemli bilgiler olup, bu alanda
kullanilmaktadir. Beyin timorii teshisinde oldukg¢a onemli bilgiler
sunan ve en ¢ok kullanilan metabolitler kolin (Cho), kreatin (Cr) ve
N-Asetil Aspartat (Naa)’dir. Hasarlanmis ve/veya demiyelizan sorun
olan metabolik aktivitesi artan hiicrelerde Cr ve Naa degisim
gosterebilirken, tiimor hiicrelerinden Cho salinimi olur. Beyin tiimor
hiicrelerine 6zgili olan Cho artis1 timoriin derecesi arttikga salinimi
artacak ve daha yliksek degerler ortaya g¢ikmaktadir. Beyindeki
lezyonlarin, biyokimyasal degisikliklerini gosteren metabolitler MRS
ile 6l¢iiliir. MRS metabolit degerlerini ve bunlarin birbirlerine oranini
aynt anda verir. MR spektroskopi normal beyin ile anormal beyin
dokusu arasindaki biyokimyasal karsilastirmay: yapar. Bu sayede
beyindeki lezyonun tiimor olup olmadig: hakkinda kimyasal harita
¢ikartir. MRS ¢ekimi normal MR cihazi ile gekilir. Amino asitler,
Laktat, Lipit, Alenin gibi farkli metabolitlerin 6l¢timii de yapilabilir,
ancak tiimor tespiti i¢in Cho/Cr, Cho/Naa ve Naa/Cr metabolit
oranlari anlamhidir. MR Spektroskopi ile bu metabolit degerleri
Olciilebilmektedir. Bu degerlerin seviyelerine ve oranlarina gore
timor ve diger hastaliklarin teshisi konulabilmekte, Cho seviyesine
gore tiimor derecesi hakkinda bilgi edinilebilmekte olup, bunun
sonucuna gore hastaya tedavi yontemleri veya cerrahi planlama
yapilabilmektedir [1, 2]. Beyin gibi en hayati organda yapilacak
islemlerin belirlenmesi bu metabolit degerlerinin yorumlanmasina
dayandigindan, bu konu oldukga kritik bir karar siireci olup, ciddi bir
uzmanlik gerektirmektedir.

Herhangi bir hastalig1 olmayan kisiden g¢ekilen MRS’te en biiyiik
degere Naa metaboliti sahiptir. Naa metaboliti 2.0-2.02 ppm (parts per
million)’de rezonans yapar. Tiimdor olan bdlgede Naa metabolitinin
azalma gosterdigi bilinmektedir. Cr metaboliti beyin hiicrelerinin
enerji sistemlerinin korunmasinda gorev yapmakta olup, spektrumda
3.0-3.02 ppm’de pik rezonans yapar. Ayrica timor olan bdlgede Cr
metabolitinde azalma goriiliir. Spektrumda 3.22 ppm’de pik yapan
Cho metaboliti, hiicre artisina bagli olan bir metabolit olup, hiicre
artis1 ne kadar fazla ise bu metabolit degeri de o oranda fazla olur.
Timor de hizh bir hiicre artis1 gosterdiginden, Cho metaboliti timor
olan bdlgede yiiksektir. Tleri seviyedeki beyin tiimrii hastalarinda bu
metabolit degerinin oldukga fazla oldugu goriilmektedir [3, 4]. Beyin
ve Sinir Cerrahisi uzmanina damsildiginda bu metabolitlerin
degerlerinden ziyade Cho/Cr, Cho/Naa ve Naa/Cr oranlarinin timor
tespitinde kullanildigt  vurgulanmistir. Bu nedenle ¢alismada
kullanilacak veri seti olusturulurken metabolit oranlar1 6zellik olarak
almmugtir. Tiimoriin en siddetli oldugu ve tiimor olmayan kisilerden
alinmug ug 6rnekler Sekil 1 ve Sekil 2 de sunulmustur. Bu veriler her
zaman bu kadar net olmay1p, doktorun tecriibesine ve yorumlamasina
ihtiyag duyulmaktadir. Dolayisiyla bu verilerin islenerek doktorun
kararin1 destekleyecek objektif bir siire¢ 6nem arz etmektedir. Sekil
1’de beyin tiimorii olmayan bir hastadan ¢ekilmis MRS goriintiisii yer
almaktadir. Grafik incelendiginde en yiiksek degere Naa metaboliti
sahiptir. Cho metabolitinin digerlerine gore yiiksek olmadig:
goriilmektedir.

Beyin ve Sinir Cerrahisi uzmanlar1t MRS verilerinin timor tespiti igin
incelenmesinde ve cerrahi miidahale kararlarinin zaman kaybetmeden
verilmesine destek saglayacak bir karar destek sisteminin oldukca

yararli olacagini belirtmiglerdir. Bu amagla ¢aligmada uzmanin karar
stirecinde ona destek olabilecek bir BDT olusturulmasi amaglanmustir.

NAA/Cr 37
Cho NAA NAA/Cr((h) 1.68
Cr Cho/Cr 0.90

Cho/Cr(h)  0.68
Cho/NAA 065

Sekil 1. Tiimor olmayan bolgeye ait MRS goriintiisii
(MRS image of non-tumor region)

Sekil 2°de tiimor olan bir hastadan ¢ekilen MRS goriintiisii yer
almaktadir. Burada goriilecegi iizere, normal bir hastada ki Naa
metaboliti, burada en yiiksek degere sahip degildir. Naa metaboliti
yerine Cho metobiliti diger metabolitlere gore daha yiiksek
seviyededir.

NAACr 130
NAA/Cr(h) 136
Cho/Cr 196
Cho/Cr(h) 198
ChoNAA 150

Cr -
Cho NAA

Sekil 2. Tiimér olan bolgeye ait MRS goriintiisii
(MRS image of tumor region)

Bu ¢alismada, MR Spektroskopi ile 6l¢iilen Cho/Cr, Cho/Naa, Naa/Cr
metabolit oranlari, yas ve cinsiyet bilgileri ile uzmanin timér veya
timor degil bilgileri kullanilarak, giincel ve etkili bir siniflandirma
yontemi olan LSTM tabanli derin 6grenme yontemi kullanilmigtir.
Onerilen yéntemin basarimmi ortaya koymak ve karsilastirmak
amactyla, veri seti klasik siniflandirma yontemleriyle (KEYK, Karar
Agaglari, Destek Vektor Makineleri) ‘de analiz edilmistir. Boliim 2°de
konuyla ilgili literatiir 6zeti sunulmustur. Bolim 3’te c¢aligmada
kullanilan materyal ve metotlar verilmistir. Bolim 4’te bulgular ve
tartigma yapilarak, son boliimde elde edilen sonuglar verilmistir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Literatiirde MRS kullanilan degisik ¢aligmalar mevcut olup, konuyu
Ozetleyecek literatiir Ozeti sunulmustur. MRS kullanarak teshis
koyulmus ve farkli evrelerdeki beyin tiimorii hastalarina yonelik bir
caligmada [5] Dogrusal Ayirma Analizi, Destek Vektor Makineleri
simiflandirma yontemleri kullamlmigtir. Dogrusal Ayirma Analizi
(DAA) yonteminde %65 Dbasari, Destek Vektor Makineleri
yonteminin DVM, LS ¢ekirdegini kullanarak yaptiklar1 ¢alismada
%94 basari, RBF ¢ekirdeginde ise %98 basar1 saglamislardir.
Caligmamiz, hastalik evresiyle degil tiimor tespitine yonelik olmasi
yoniiyle farklilik arz etmektedir. Nagorive ve Joshi [6] ¢caligmalarinda
MR Spektroskopi ile elde edilen verileri kullanarak beyin tiimdoriiniin
evresini  tahmin  etmislerdir.  Calismalarinda  ayrica MR
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Spektroskopide degerleri okuyup bir veri tabanina yazdirma iglemi de
vardir. Cho, Cr ve Naa degerleri MRS iizerinden okunmaktadir. Farkli
hastanelerden 88 beyin tiimorii hastasinin bilgilerini kullanmiglardir.
Hastalarin tamami beyin tiimoriidiir. 12 hastanin MRS goriintiisiinden
Cho, Cr ve Naa verilerini %100 oraninda bir basari ile okuyup veri
tabanina yazmislardir. Beyin timoriiniin evresini tahmin etmek igin
veri setine yazdiklart verileri Destek Vektor Makineleri yontemi ile
simiflandirmislar ve %67 siniflandirma bagarist yakalamiglardir.
Beyin tiimérii teshisi konulmus hastalarin hangi evrede olduklarini
tahmin etmeye yonelik bir diger calismada MRS spektral goriintiileri
kullanilarak yapilmigtir [7]. Gaussian Ayristirmasi ve Yapay Sinir
Aglarim teknikleri ile yapilan bir ¢alismada basarinin %94 oldugu
bildirilmigtir.

Calismada onerilen LSTM tabanli derin 6grenme teknigi oldukca
giincel bir smiflandirma teknigi olup, degisik biyomedikal
uygulamalarda kullanilabilmektedir. Seker hastaliginin tedavi
etmenin zor oldugu ve her gegen giin seker hastas1 sayisinin artt181,
gorlilme yasinin ise diistiigiiniin vurgulandig1 bir ¢alismada, seker
hastaliginin kandaki glikoz miktarim arttirdig1 gibi kalp ritmini de
bozdugu ve kalp krizine neden olabilecegi belirtilmistir [8]. EKG
sinyalleri ile seker hastalig1 tespitinin, seker hastaligi sebebiyle kalp
hastaligin1 onlemek i¢in Onemli oldugu vurgulanan g¢alisma da
kullanilan veri setinde tip 2 seker hastaligina sahip 20 bireyden ve
seker hastasi olmayanlardan ¢ekilen EKG sinyalleri kullanilmistir. Bu
verilerle tip 2 seker hastasi olup, olmadigi siniflandirmasi yapilmustir.
Calismada Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve ESA+LSTM yo6ntemlerine
yer vermiglerdir. ESA yonteminde %90 siniflandirma basarist elde
edilirken, ESA+LSTM %95 smiflandirma basaris1 yonteminde elde
edilmistir.

Yiiksek tansiyon ve diiiik tansiyon, oliimciil sonuglar dogurabilecek
hastaliklar olup kan basing dl¢iimiiniin diizenli olarak yapilmasinin,
bu hastaliklarin erken teshisi agisindan 6nemli oldugu vurgulanan
calismada EKG ve fotopletismogrofi (PPG) sinyallerinden ¢ikan
ozellikler ile yiiksek ve diislik tansiyon tahmini yapilmustir [9].
MIMIC 1 wveri tabanindan alman toplam 39 hastanin,
Elektrokardiyografi (EKG) ve PPG sinyallerinden yapay sinir agi ile
cikartilan ozellikler LSTM derin 6grenme ile smiflandirilmaktadir.
Yapilan ¢aligmanin basarisi, Adaboost veri madenciligi ve LSTM
derin &grenme yoOntemleriyle hesaplanan “mean absolute error
(MAE)” ve “root mean absolute error (RMSE)” hata oranlar
karsilastirilarak ~ yapilmigtir.  Calismada  Onerilen ESA-LSTM
modelinde daha diisiik hata oranlar1 hesaplanmustir.

EKG iizerinden kalp ritim bozukluklarima bagl cesitli hastaliklarin
tespiti uzman tarafindan miimkiin olsa da bu islem iyi bir uzmanlik
gerektiren, zor ve zaman alict bir islemdir. Oh vd. [10] EKG
sinyallerinden otomatik olarak ritim bozukluguna bagh g¢esitli
hastaliklarin siniflandirilmasmi yapabilen bir sistem Onermislerdir.
Ritim bozukluguna bagl farkli hastaliklar i¢in toplam 16499 veri
kullanmiglardir. Sistem ESA ve LSTM kombinasyonu ile
gergeklestirilmistir. Veri seti MIT- BIT aritmi fizyo bankasindaki veri
tabanindan alinarak egitim siirecini hizlandirmak ve EKG sinyal
genligini standart hale getirmek i¢in Z-skor normalizasyon ile veri
setinde On igleme yapilmistir. ESA ile EKG sinyallerinden ¢ikartilan
ozellikler, LSTM ile siniflandirilmis ve %98 gibi yiiksek bir basari
elde edilmistir. Noroloji ve psikiyatri alanlarinda, zihinsel ve biligsel
insan kapasitesinin belirlenmesi 6nemli olup bu néro-biligsel
performans tespiti ile yapilmaktadir [11]. Noro-biligsel performans
tespitinde uykuya dalis donemi (N1) onemli olup farkli uyku
donemleri de (W, NI, N2, N3) vardir. Onerilen calismada,
PhysioBank’tan aliman Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri
kullanilarak uyku donemlerinden olusan dort simif ve ndro-bilissel
performans tespiti i¢in 6nemli olan N1 donemi ile géz kapaklarinin
iyice agirlasma doneminden olusan iki sinif ayri ayr caligilmigtir.
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Tim EEG verileri, 0.3-45 Hz aralig1 digindaki frekans bilesenlerini
sizmek i¢in filtrelenmis ve her 30’ar saniyelik boliimler 1’er saniyelik
dilimler haline getirilmistir. Uyku donemlerinin siniflandirilmasi igin
10280, N1 ve goz kapag: agirlasmasi dénemleri igin toplam 2780 veri
kullantilmistir. On islemeden sonra zaman-domeni ve frekans-
domeninden toplam 55 adet 6zellik elde edilmistir. Ozellik sayisi,
“The minimum redundancy maximum relevant (mnRMR)” algoritmasi
kullanilarak siniflandirma igin en ilgili 11 adet 6zellik belirlenerek
kullanilmistir. On isleme sonucunda elde ettikleri veri setini LSTM
yontemini kullanarak siniflandirmiglardir. Uykunun dort asamasini
tahmin eden siniflandirmada %90 basari, N1 donemi ve géz kapaginin
agirlastigt donem igin yapilan smiflandirmada %83 basar1 elde
edilmistir. Beyin tiimori tespitinde karar vermek ciddi bir bilgi
birikimi gerektirmektedir. Beyin tiimoriiniin varlig1 hakkinda 6nemli
bilgi veren Cho, Cr ve Naa metabolit degerleri ve oranlar1 MR
Spektroskopi ¢ekilmesi ile elde edilmektedir. MRS ile bu oranlar
grafik halinde de verilebilmektedir. Ranjith vd.[12] caligmalarinda
bunlar1 vurgulayarak, bilgisayar destekli tam1 sistemlerinin son
yillarda sikga calisildigt ve 1iyi sonuglar elde edildigini
belirtmektedirler. Bu nedenle erken ve ileri evre olmak {izere iki simf
iceren 28 hastanin MRS ¢ekimlerinden elde edilen metabolit
oranlarini kullanarak simiflandirma (yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, rastgele orman yontemi ve yerel agirlikli 6grenme)
yapmiglardir. Smiflandirma basarilarini - gostermek igin ROC
degerlerinin hesaplamislar ve en yiiksek basari 0.91 ile rastgele orman
yonteminden elde etmislerdir.

3. Materyal ve Metot (Material and Method)
3.1. Materyal (Material)

Caligmada kullanilan MRS veri seti, gerekli etik kurul onayi alinarak,
Kahramanmaras Siit¢ii Imam Universitesi Beyin ve Sinir Cerrahisi
Ana Bilim Dalindan temin edilmigtir. Veri setinde 49 adet timor
teshisi konulmus, 44 adet tiimdor teshisi konulmamis toplam 93 adet
hastanin bilgileri vardir. Veri setinde MRS’den elde edilen metabolit
oranlari, yas ve cinsiyet bilgileri yer almaktadir. Tablo 1’de
goriilecegi tizere 5 adet 6zellik, 2 adet sinif vardir. Beyin ve Sinir
Cerrahisi uzmaninca, kullandigimiz veri setindeki metabolitlerin
degerlerinden ziyade, bunlarin oranlarinin (Cho/Cr, Cho/Naa ve
Naa/Cr) tiimor tespitinde kullanildigr ifade edildiginden, ¢aligmada
kullanilacak veri seti olugturulurken 6zellik olarak metabolit oranlart
kullanilmigtir. Uzman bu &zellik bilgilerini ve klinik gozlemlerini
dikkate alarak kararlar vermis, veri setinde bu kararlar tiimér (1) veya
degil (0) seklinde siniflandirmigtir.

Tablo 1. Veri seti 6zellikleri (Data set features)

Adi Aciklama Tip

Yas Yas bilgileri. Sayisal

Cinsiyet  Ilgililerin cinsiyeti. 0/1
MR Spektroskopide &lgiilen kolin(Cho)

Cho/Cr degerinin, kreatin(Cr) degerine oranidir. Sayisal
MR Spektroskopi de 6lgiilen kolin(Cho)

Cho/Naa degerinin, N-Asetil Aspartat(Naa) oranidir. Sayisal
MR Spektroskopide dl¢iilen N-Asetil Asetat

Naa/Cr degerinin kreatin(Cr) degerine oranidir. Sayisal

Sumf Tiimor teshisi konulan(1) veya timor teghisi 01

konulmayan(0).

3.2. Metotlar (Methods)
3.2.1.Karar agaglart (Decision tree)

Karar agaglar1 tepeden asagi dogru dallanma yaparak, verileri alt
kollara ayirarak ilgili sinifta etiketler. Dallanmanin olusturulmas,
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yontemin Onemli bir asamasi olup ¢esitli kararlar verilerek yapilir.
Karar agaglari, entropiye dayali dallanma olusturanlar (ID3, C4.5) ve
regresyon agaglari olarak ikiye ayrilir. Bu caligmada literatiirde sik¢a
kullanilan C4.5 entropiye dayali aga¢ olusturan algoritma
kullanilmigtir. Entropi, rassal degiskenin belirsizlik olgiisii olup,
herhangi bir islemde 6rneklerin tasidig1 bilginin beklenen degeridir.
Bilgi ise rassal olayin ger¢eklesmesine dair bilgi ol¢iisiidiir. Karar
agaclarinda dallanma yapist olusturulurken entropi; birden fazla
ozellige sahip veri setini, Ozellik lizerindeki sartlara gore parcalara
ayirir. Bu pargalama isleminde hangi 6zellik tizerindeki hangi sarta
gore islem yapilacagina karar verilmesi, veri setinin biiyiikliigiine
gbore artan kombinasyon ¢Oziimii gerektirir. ID3 algoritmasi,
caligmada  kullanllan ~ C4.5  algoritmasinin  atast  olarak
nitelendirilebilir. ID3’te dzellikler tek tek incelenir ve en yiiksek bilgi
kazancina sahip Ozellikte dallanma yapilir. Her bir iterasyonda,
ozellik vektorlerinin siifla iligkili entropileri ve 6rnek verilere ait
smif bilgilerinin entropileri hesaplanarak farki alinir. Ozellige ait
kazanci veren bu hesaplama ile o iterasyonda hangi ozellik i¢in
dallanma yapilacag: belirlenir. Sayisal degerlerin kategorik hale
gelmesini saglayan bir esik deger kullanan C4.5 algoritmasi, ID3’iin
sayisal verilerde de wuygulanmasmi saglar. Sayisal ozellik
vektoriindeki degerler, ikiser ikiger incelenir ve ortalamalari esik
deger olarak alinir. Kazang¢ hangisinde iyiyse o esik deger olarak
secilir ve sayisal olan 6zellik vektorii kategorize edilir. Es. 1°de; C4.5
algoritmasinda kullanilan formiil yer alirken, burada I taginan bilgiyi,
H entropiyi ifade etmekteyken, Pi olasiliklara baglh bir degerdir [13].

H(x) = Tiaran PO) X 1(x) = Tiy P(x) % logy 55) =
— X1 Pix logy Py 1)

3.2.2.Destek vektor makineleri (Support vector machines)

Istatiksel veri analizine dayanan DVM ile ilk olusturulan algoritmada
iki sinifli lineer verilerin siniflandirilmasini yapilirken daha sonra
algoritma gelistirilerek ikiden fazla sinif igerebilen ve/veya lineer
olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢inde kullanilir hale getirilmistir.
Lineer olmayan veriler i¢in dogrusal bir hiper-diizlem
cizilemeyeceginden burada “kernel trick” adi verilen c¢ekirdek
yontemleri kullanilmaktadir. Polinom ¢ekirdek, Pearson VII (PUK)
cekirdek, literatiirde yer alan yaygin ¢ekirdek yontemleridir. Cekirdek
yontemler, lineer olarak ayrilamayan verilerin 6zelliklerini, lineer
olarak ayrilabilir hale getirirler [14-16].

3.2.3. K-en yakin komsu algoritmast (K nearest neighbor algorithm)
Smiflandirma yontemlerinden olan KEYK, “k” parametresi kadar

komsu verilerin etiketine bakar ve hangi siniftan daha fazla komsu
varsa yeni veriyi o smifa ait olarak etiketler. Incelenen komsularin

sayisi esit saylda olmasi istenmeyen bir durum oldugundan “k” sayisi
tek say1 olmast tercih edilir. Test verisinin komsulari ile olan uzakligt
cesitli tekniklerle hesaplanir. Bunlar: Euclidean Distance, Manhattan
ve Minkowski’dir. Es. 2’de Euclidean, Es. 3’te Manhattan, Es. 4’te
Minkowski uzaklik hesaplama fonksiyonlar1 yer almaktadir. Es. 2, Es.
3, Es. 4’te yer alan “x” aralarindaki uzaklik hesaplanacak iki

komsudan ilkinin konumunu, “y” ise ikincinin konumunu ifade eder
[16, 17].

Euclidean = |¥¥  (x; — v;)2 @
Manhattan = Y% |x; — y;| ©)
Minkowski = (T, (lx; — y:)9)4 “)

3.2.4. Long short-term memory-LSTM derin ogrenme
(Long short-term memory-LSTM deep learning)

Insanlar, diisinmeye her seferinde sifirdan baslamazlar. Mesela
okunan makalede kelime anlamlar1 ve biitiin makale anlami dnceki
bilgilere gore kolayca anlasilir, herhangi bir harfi eksik olan kelime
onceki bilgiler kullanilarak tamamlanabilir, birbiri ile iliskili olan iki
climleden ikincisindeki eksik bir kelime varsa ilk ciimledeki anlam ve
ikinci ctimledeki kelimelerden yola ¢ikarak bu kelime bulunabilir.
Geleneksel yapay sinir aglar1 kalici hafiza saglayamadiklar1 igin
kelime tamamlama, anlam tamamlama gibi problemlerin ¢6ziimiinde
etkili olmamaktadir. Yinelenen sinir aglarn (YSA) bilginin
devamliligini saglayarak bu problemlere ¢6ziim sunmaktadir. Bilginin
devam etmesi her bir YSA hiicresi i¢indeki dongiilerle saglanir.
YSA’nin ¢ok sayida hiicreler igererek, veriler {izerinde derin bir
o6grenme islemi yapmasi da geleneksel yapay sinir aglarindan farkini
ortaya koymaktadir. Literatiire bakildiginda, YSA ses tanima, dil
modellemesi gibi alanlarda olduk¢a basarili olmaktadir ve dizi
verilerde kullanildiginda yiiksek basarilar elde edilebilecegini
gostermektedir [18].

YSA; 6rnegin iliskili iki climleden ikincisindeki eksik bir kelimeyi ilk
climleye ve ikinci ciimlede yer alan diger kelimelere bakarak bulmada
bagarisiz olmaktadir. Bu basarisizlik, YSA hiicrelerine ilave dongiiler
ekleyen Hochreiter ve Schidhuber [19] tarafindan 1997 yilinda
gelistirilen LSTM yontemi ile giderilmistir. LSTM derin 6grenme
yontemi, soruna ¢oziim bulabilmek i¢in uzun veya kisa donem
hafizanin hepsini kontrol eder ve sonucu bu sekilde ¢ikartir. Sekil 3’te
goriilecegi iizere; LSTM hiicre yapisinda “mavi renkle” gosterilen
giris kapisi, “yesil renkle” gosterilen unutma kapisi, “sar1 renkle”
gosterilen ¢ikis kapist ve “c” ile isimlendirilebilecek hafiza hiicresi
vardir. Unutma kapisi bilginin ne kadarinin gegirilecegine karar verir.

hT
h h hy '
1 2 . _..i-""T FF Y
. =T ® -
y— +
1 t-1 dam BEnhi
A T— A 11 a ’J |—-1: =
(77 71 [P | spep®@sp |
R —— 3] hy
By xp b x, | X, ‘*~|'
L a
Cy C5 [ . 1|1 Unutma kapas
L ¢ o (Giris kapiss
Cilas kapist

Sekil 3. LSTM ag1 (LSTM Network)
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0 ila 1 arasinda deger alir ve 1 verinin oldugu gibi gegmesini 0 ise
bilginin hicbir sekilde gegmemesini saglar. Giris kapisinda ise hangi
verilerin giincellenmesi “tanh” fonksiyonu kullanilarak yapilir. Son
¢ikis kapisinda ise ilk iki kapidan gecen veri -1 ile 1 arasina getirilecek
sekilde “tanh” fonksiyonu ile ¢arpilarak sonug elde edilir.

Lineer olmayan problemlerin ¢dziimiinde ideal degeri bulmak i¢in
optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. LSTM ag1 i¢in; “adam”,
“sgdm” ve “rmsprop” optimizasyon algoritmalar1 kullanmakta olup
MRS veri seti bu 3 optimizasyon i¢in ayr1 ayri siniflandirilarak
basarim karsilastirilmas yapilmstir [18].

3.2.4.1. SGDM optimizasyonu

(Stochastic gradient descent with momentum optimization)

Stochastic gradient descent (SGD) algoritmasi, her iterasyonda kayb1
en aza indirmek amaciyla kaybin negatif degisimi ic¢in ag
parametrelerinde (agirhiklar) kiigiik degisiklikler yapar. Es. 5’te
gorillen fonksiyonda “£” iterasyon numarasini, “E(60)” kayip
fonksiyonunu gostermektedir. Stochastic gradient descent (SGD)
algoritmas1 en keskin degisimde optimum seviye igin salinim
yapabilir. Bu salinimi azaltmak Es. 6’da yer alan fonksiyona bir
momentum terimi eklenerek stochastic gradient descent with
momentum (SGDM) algoritmasi elde edilir [20].

6, — aVE(8,) (5)

Oos1

6, —aVE(8,) + y(6; — 0p-1) (6)

Oos1

3.2.4.2. RMSProp optimizasyonu

(Root mean square propagation optimization)

SGDM optimizasyonunda dgrenme orani sabittir ve her iterasyonda
ayni deger kullanilir. Root mean square propagation (RMSProp)
algoritmasinda 6grenme orani kiiciik degisimler i¢in 6grenme orant
arttirthirken biiyiik degisimlerde 6grenme orami azaltilir. Es. 7’de
gosterilen “ve» fonksiyonu eleman tabanli parametre degisimlerinin
karesinin hareketli ortalamasidir, Es. 8’de RMSProp algoritmasinin
parametre fonksiyonu yer aliyor. Burada f2 hareketli ortalamanin
bozulma oranidir [20].

vp = Bovimg + (1= BIIVE(6)] > @)
Ops1 = 6, —%(fi) ®)

3.2.4.3. Adam optimizasyonu

(Derived from adaptive moment estimation optimization)

Adam optimizasyon algoritmasi, RMSProp’a bir moment ifadesi
ekleyerek moment ve adaptif 6grenmeyi birlestirmektedir. Es. 9°da
kullanilan moment fonksiyonu yer almaktadir. Burada “E(6€)” kayip
fonksiyonunu, “B” hareketli ortalamanin bozulma oranimi
gostermektedir. Es. 10°da Adam optimizasyon algoritmasinin
parametre fonksiyonu yer aliyor. Es. 8 ile Es. 10 parametre
fonksiyonlar1 kiyaslandiginda da Adam algoritmasinin, RMSProp
algoritmasma bir moment ifadesi ilave edilerek elde edildigi
goriilmektedir [20].

my= fym_; + (1 - B)VE(6) 9
Brra = 01— 7ok (10)

4. Sonuglar ve Tartismalar (Result and Discussions)

Klasik ve derin 6grenme yontemlerinin hepsi Python dilinde ve
Central Process Unit (CPU) kullanilarak ¢aligilmigtir. Python, veri
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madenciligi i¢in ¢ok sayida kiitiiphaneye sahiptir. Bu ¢aligmada da
Numpy, Keras, Tensorflow, Pandas, Scikit-learn kiitiiphaneleri
kullanilmustir.

Capraz dogrulama islemi, yapilan bir analizin bagimsiz bir veri
setinde nasil bir basarim elde edilecegini smayan bir
model dogrulama teknigidir. “k kat ¢capraz dogrulama” veri setini bir
biitlin olarak ele alarak iglem yapar. Veri setini rastgele egitim ve test
icin bolimlere ayirarak, belirlenen “k” degerince islem yapar. En
sonda da bu basarimlarin ortalamasini alarak sonu¢ verir. “k”
degerince farkli verilerin egitilmesi ve test edilmesi elbette daha dogru
bir sonug¢ verecektir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan biitiin
yontemlerde “k=5 kat ¢apraz dogrulama” kullanilmigtir.

Caligmada kullanilan LSTM, ESA, ESA+LSTM derin 6grenme
yontemlerinin hepsinde, aktivasyon fonksiyonu olarak LSTM’de
verileri -1 ile 1 arasina sigdiran “tanh” fonksiyonu kullanilmustir.
“mini-batch size” biiyiik verilerde islem siiresini kisaltmak igin
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan veri seti ¢ok fazla olmadig:
icin “mini-batch size=06n belirli” olarak ayarlanmigtir.

ESA, ozellikle goriintii islemelerde sik¢a kullanilan ve oldukga
bagarili bir derin 6grenme yoOntemidir. Sahip oldugu yetenekler
ESA’y1 tek boyutlu isaretlerin iglenmesinde de kullanilmasimi
saglamigtir. Yontemin temelini bir filtre/cekirdek olusturarak veri
setinden 6zellik haritalarinin elde edilmesidir. Elde edilen bu haritalar
modelin en sonunda yer alan tam baglagik katmanda (Fully Connected
Layer) siiflandirilarak basarim elde edilir. Calismada kullanilan ESA
yonteminin mimarisi Sekil 4a’da yer almaktadir.

Farkli katmanlar denenmekle beraber en yiiksek bagar1 li¢ adet
Conv1D, bir adet Dense ve bir adet Pooling katmani ile elde
edilmistir. Yine en yiiksek basartyr bulabilmek i¢in 6grenme orani
(Learning Rate (LR)) ve {i¢ adet optimizasyon fonksiyonu (rmsprop,
adam, sgdm) hiper parametreleri kullamilmis ve bu hiper
parametrelerde elde edilen sonuglar Tablo 2’de verilmistir.

Caligmada kullanilan LSTM yo6nteminin mimarisi Sekil 4c’de yer
almaktadir. Veri setinde 5 adet 6zellik oldugu i¢in “Giris vektorii” 5
olarak belirlenmistir. 100 adet nérona sahip iki LSTM katmani ve 2
adet smif oldugu icin tam baglasik katmandaki (Fully Connected
Layer) smif sayist 2 olarak belirlenmistir. Caligmada LSTM
siniflandirma  bagarimlart Tablo 3’te verilmistir. En yiiksek
siniflandirma basaris1 ise Tablo 3’e¢ bakildiginda “rmsprop”
algoritmasi ve “0,01” LR degerinde %93 olarak elde edilmistir.

Literatiir incelendiginde goriintii isleme ve makine Ogrenmesi
caligmalarinda farkli yontemler birlesimli olarak kullanilmaktadir.
Caligmada da ESA+LSTM aktarmali yontemi kullanilmigtir.
Yontemin mimarisi  Sekil 4b’de yer almaktadir. ESA+LSTM
yonteminde {i¢ adet Conv1D, bir adet Pooling, bir adet Dense katmani
yer almaktadir. Bu katmanlar farkli sayilarda calisilarak en yiiksek
basar1 elde edilenler kullanilmigtir. Calismadaki ESA ve LSTM
yontemlerinde oldugu gibi bu yontemde farkli hiper parametrelerde
caligilmistir. Tablo 4’te farkli hiper parametreler i¢in siniflandirma
bagarimlari gosterilmistir.

Sekil 5°te goriilecegi lizere karar agaglari (KA) yontemi Cho/Cr
oranini, agacin baglangici olarak almistir. Yontem 1,88’den biiyiik
Cho/Cr oranlarmi bagka verilere bakmadan beyin tiimorii olarak
siniflandirmigtir. Agacin alt dallarina bakildigi zaman Cho/Cr orant
1,22den kiiciik olanlar bagka bir veriye bakilmaksizin beyin timori
degildir olarak simniflandirilmistir. Cho/Cr orani 1,22 ile 1,88 olanlar
icin Cho/Naa oranina bakilmistir. Cho/Naa orani 2,53’ten biiyiik
olanlar beyin tiimorii olarak smiflandirilmistir. Cho/Naa orani
2,53’ten kiigiik olanlar igin cinsiyete bakilmstir. Cinsiyeti erkek (1)
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Sekil 4. (a) ESA mimarisi, (b) ESA+LSTM mimarisi, (¢) LSTM mimarisi
((a) ESA architecture, (b) ESA+LSTM architecture, (¢) LSTM architecture)
Tablo 2. ESA Basarilar1 (ESA Successes)
Optimizasyon Fonksiyonu 0,1 LR 0,01 LR 0,001 LR 0,0001 LR 0,00001 LR
adam %86 %89 %89 %86 %86
sgdm %86 %86 %89 %86 %85
rmsprop %86 %89 %89 %89 %89
Tablo 3. LSTM Basarilar1 (LSTM Successes)
Optimizasyon Fonksiyonu 0,1 LR 0,01 LR 0,001 LR 0,0001 LR 0,00001 LR
adam %381 %90 %89 %091 %84
sgdm %87 %88 %091 %89 %48
rmsprop %82 %093 %90 %88 %81
Tablo 4. ESA+LSTM Basarilar1 (ESA+LSTM Successes)
Optimizasyon Fonksiyonu 0,1 LR 0,01 LR 0,001 LR 0,0001 LR 0,00001 LR
adam %86 %89 %89 %86 %89
sgdm %82 %86 %86 %86 %85
rmsprop %86 %86 %85 %89 %89
olanlar beyin tiimorii degil olarak simiflandirilmistir.  Bayan (0) dallanma Cho/Cr metabolit orani ile baslamistir. Karar Agaglar

olanlar i¢in ise yasa bakilmistir. Yas1 29’dan kii¢iik olanlar beyin
timori olarak smiflandirilmistir. 29°dan biiyilik olanlar igin Naa/Cr
oranina bakilmistir. Naa/Cr 1,3’den biiyiik olanlar beyin tiimorii degil
olarak simiflandirilmistir. Naa/Cr 1,3’den kiigiik olanlar ise beyin
timor olarak siniflandirilmistir. Calismada, daha 6nce de belirtildigi
lizere, beyin timdrii olan bolgede en belirgin artis Cho
metabolitindedir. Bu durum karar agacinda da goriilmekte olup,

yontemiyle %90 siniflandirma basarimi elde edilmistir.

Materyal boliimiinde ayrintilar sunulan 93 adet veri Karar Agaglari,
DVM, KEYK ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak ayri ayrn
calisilmistir. KEYK tekniginde “k” degeri 3 olarak segilmistir. Mesafe
hesaplamada Oklid Mesafesi kullanilarak KEYK %80 basari elde
edilmistir.
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ekil 5. MRS veri seti i¢in karar agaglar1 algoritmasinda ¢ikan karar agaci
¢ gag g ¢ g
(Decision tree in decision trees algorithm for MRS data set)

Destek vektor makinelerinde polinom ¢ekirdegi, PUK ¢ekirdegi ve
RBF ¢ekirdegi igin ayri ayrt kullamilmistir. Polinom ve RBF
¢ekirdeklerinde yapilan siniflandirma da bagar1 %59’larda kalmis iken
PUK c¢ekirdeginde yapilan ¢alisma %78 siiflandirma basaris: elde
edilmistir. Destek vektdr makineleriyle en yiiksek basar1 PUK
cekirdeginde hesaplanmasina ragmen, ¢aliymadaki MRS veri seti igin
en basarisiz smiflandirma yontemidir. %78 siniflandirma basarisi
kot bir smiflandirma olmamakla beraber diger algoritmalarla
%12’1ik fark olusmasi bir algoritmanin her veri setinde basarili
olamayacagini ortaya konmasi agisindan dikkat ¢ekicidir.

Tablo 5’te tip bilimi igin olduk¢a 6nemli olan degerler her bir ydontem
icin hesaplanmustir. Goriilecegi {izere yiiksek siniflandirma basarisi
elde ettigimiz LSTM’de diger degerlerde oldukga yiiksektir ve tani
acisindan yontemin basarisini ortaya koymaktadir. Bunlardan biri
olan ROC egrileri ise Sekil 6’da verilmistir. En basarili yontem olan
LSTM i¢in AUC degeri 0.93 hesaplanmigtir.

Onerilen model beyin tiimor tespiti konusunda yardimei bir tani
destek sistemi i¢in makine Ogrenme yoOntemlerini incelemektedir.
Literatiire yer alan MRS ile ¢aligmalarin bir kism1 goriintii isleme, bir
kismi isaret isleme ile ilgilidir. MRS metabolit degerlerinin
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birbirlerine oranlarmi Sekil 1 ve Sekil 2’de goriildiigi gibi grafik
olarak ¢izdirebilmektedir Literatiirde yer alan goriinti isleme iizerine
olan ¢aligmalarda bu grafik goriintiileri izerinden deger okuma, grafik
goriintiisiinden 6zellik ¢ikartip siniflandirma ile ilgilidir. Metabolit
oranlarinin grafigi ile sayisal degerleri de MRS ile hesaplandig: i¢in,
bu verileri derin O0grenme yoéntemi ile simiflandiran bir model
Onerilmigtir. Tablo 6’da 6nerilen model ve bazi ¢aligmalarin basarilar
ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Nagori & Joshi.,, MRS grafik
goriintiileri tizerinden 6zellik ¢ikartarak smiflandirma yapmuslardir.

Goriintli isleme de %100 basari elde eden Nagori & Joshi,
smiflandirma da ise %66 basar1 elde etmislerdir. Hastalik evreleri
siniflandirmasi yapan Luka vd., metabolit oranlarini klasik yontemleri
kullanarak ¢aligmislardir ve %97 basari elde etmislerdir.

Onerilen modele benzer bir tiimdr tespit simflandirmasi yapan Ranjith
vd. 0,9100 AUC hesaplamuislardir. Oysa 6nerilen model k=5 ¢apraz
dogrulama ile daha detayl siniflandirma yapmasina ragmen 0,933 ile
oldukgea yiiksek bir AUC hesaplamistir. Son yillarda sikga ¢alisilan ve
oldukga basarili sonuglar veren derin 6grenme yonteminin Onerilen
modelde de basaris1 ortaya konmustur. Kahramanmaras Siitcii fmam
Universitesi Tip Fakiiltesinden temin edilen MRS veri seti
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Sekil 6. ROC Egrileri (ROC curves)
Tablo 5. Basari 6l¢iitleri (Success criteria)
Yontem Adi Dogru Pozitif Oran1 (DPO) Yanlis Pozitif Orani (YPO) Hassasiyet
Karar Agaglart 0,902 0,095 0,904
KEYK 0,804 0,189 0,815
DVM 0,783 0,205 0,814
ESA 0,875 0,083 0,933
ESA+LSTM 0,833 0,062 0,909
LSTM 0,933 0,078 0,933
Tablo 6. Onerilen Model I¢in Basar1 Karsilastirmasi (Success Comparison for the Proposed)
. . . Siniflandirma
Calisma Adu: Yazar: Yil: Basarisi:
. . . . Luka vd.
Brain tumor classification based on long echo proton MRS signals [5] 2004 %97
Methods and algorithms for extracting values from MRS Graph for brain  Nagori &

tumor detection

Machine learning methods for the classification of gliomas: Initial

results using features extracted from MR spectroscopy

Cascaded LSTM recurrent neural network for automated sleep stage

classification using single-channel EEG

Detection of pseudo brain tumors via stacked LSTM neural networks

using MR spectroscopy signals
Bu Calismada Onerilen Model

0 _0,
Joshi [6] 2013 %66-%100

Ranjith
vd. [12]
Michielli
vd. [11]
Dandil &
Karaca 2021
[21]

- - %93

2015 -

2019 %83-90

%85-93

kullanilarak teshis ve miidahale Oncesi beyinde tiimériin varligi
konusunda doktorun kararmi destekleyecek caligmada kullanilan
modellerin bagar1 dlgiitleri Tablo 5’te verilmistir. Caligmada
kullanilan DVM, KEYK, KA, ESA, ESA+LSTM ve LSTM
modellerini siniflandirma bagarimlar1 %80 ile %93 arasinda
degismektedir.

5. Sonuclar (Conclusions)

Beyin tiimoriiniin ivedi olarak ve farkli bir hastalikla karigtirilmadan
tespit edilmesi olduk¢a onemlidir. MRS’in su ve yag haricindeki
metabolitleri Olgerek beyin tiimorii  tespitinde  kullanilmaya
baglanmasinin, tarihi ¢ok eski degildir. Timor olan bolgede metabolit

degerleri  farklililk  gosterirken, MRS bunlarin  degisimini
gostermektedir. Beyin timorii olusumu ile beyinde diger beyin
hastaliklarinda goriilmeyen, farkli metabolitler ortaya ¢ikmaktadir.
Timor gibi beynin diger hastaliklarinda da metabolit degerleri
farklilik gosterebildigi i¢in tiimor ayrimi kolay bir islem olmayip,
degerlendirenin uzmanhga bagl olup dogru teshis ve tedavi igin
dogru yoruma ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yasadigimiz ¢agda tiptan, otonom araglara kadar bir¢ok alanda yapay
zekd ¢ok basarili uygulamalarla hayatimizi kolaylagtirmaktadir.
Literatiire bakildiginda, ister kan tahlili elde edilen veriler, ister tibbi
goriintiileme yontemleri ile elde edilen goriintiiler kullanilarak, teshis
konusunda uzmana yardimct BDT sistemi olusturma gayretleri
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dikkati ¢ekmektedir. Elbette BDT sistemleri son karar verici
olmayacaktir, ama siibjektif hatalar1 azaltarak, uzmana kararlarinda
yardimei olacak iyi bir destek araci olarak kullanimi her gegen giin
yayginlagmaktadir.

Bu ¢alismada da MRS verileri ile olusturulan veri setinin klasik veri
madenciligi yontemlerinin kendi arasinda ve veri madenciligi
yontemlerinin derin 6grenme yontemi ile elde ettigi siniflandirma
basarist karsilastiritlmak amaglanmistir. MRS veri seti kullanilarak
gerceklestirilen analizlerde veri madenciligi ve derin 6grenme
yontemlerinin hepsinde de kabul edilebilir, yiiksek smiflandirma
basarilar1 elde edilmistir. Veri madenciligi yontemlerinden; KEYK
icin %80, DVM i¢in %78, KA icin %90 smiflandirma bagarisi elde
edilirken, derin 6grenme yontemlerinde; ESA i¢in %89, LSTM i¢in
%93 ve ESA+LSTM icin %89 siniflandirma bagarimlar1 elde
edilmigti. LSTM temelli derin Ogrenme yontemiyle %93
siniflandirma bagaris1 ile en yiiksek basarim elde edilmistir. Son
yillarda tibbi veri analizinde sik¢a ¢aligilan derin Ogrenme
tekniklerinin MRS verilerine uygulanmasi ¢aligmanin yenilik¢i
yoniinii ortaya koymaktadir. Caligmada elde edilen sonuglar, derin
6grenme tekniklerinin klasik siniflandirma yontemlerine gore oldukca
yiiksek siiflandirma basarisimi verdigini gostermistir. Dizi verilerin
siniflandirilmast igin kullanilan tiim teknikler arasinda en yiiksek
smiflandirma basarimi LSTM tabanli derin 6grenme uygulamasiyla
%093 olarak elde edilmistir. Klasik veri madenciligi yontemleri ile
kiyaslandiginda en yiiksek basari ile siniflandirma yapan yontemle
bile arasinda %3’liik fark vardir. Bu da derin 6grenmenin diger birgok
caligmada elde edilen yiiksek siniflandirma basarisinin, MRS veri seti
ile siniflandirmada da etkili siniflandirma basarisi gosterdigini ortaya
koymaktadir. Elde edilen sonuglar, klasik siniflandirma yontemlerine
gore derin 6grenme tabanli LSTM uygulamasmim MRS verilerinin
simiflandirilmasinda elde edilen yiiksek siiflandirma basarist ise
doktora tani ve teshis konusunda yardimei olacak BDT sisteminin
olusturulmasinda kullanilabilecegini gostermektedir.

Bircok beyin rahatsizhigi arasindan timor teshis ve tedavi
planlamasinin dogru yapilmasi ¢ok 6nemli bir islemdir. Bu islemlerin
belirli merkezlerde yapilmasi ciddi bir is yiikii ve yogunlugu ortaya
cikarmaktadir. BDT sistemleri, bu gibi yogunluklarm belirli
merkezler de olugsmasini engelleyerek, iilke genelinde teshis ve
tedavinin esit yapilmasina da katki saglayabilir. Calismada ilgili
alandaki tip uzmaninin, konunun 6nemine doniik goriisleri dikkate
alinmistir. Beyin gibi en hayati organdaki miidahaleler dncesinde,
tamamen doktorun siibjektif uzmanligina bagh degerlendirmelerden
kaynaklanabilecek problemler yasanilabilmektedir. Yanlis tani, bu en
hayati organa doniik yanlis tedavi anlamina gelmektedir. Birgok tibbi
alanda her gegen giin kullamimi artan, doktora tamda destek
olabilecek, objektif bir BDT sistemiyle, olusabilecek zararlarin
azaltilmasi saglanabilmektedir. Bu amagla Onerilen bu caligmada,
beyin tiimdr tanisinda kullanila en etkili tetkiklerden olan MRS
verileri en gilincel tekniklerle analiz edilmistir. Elde edilen
siniflandirma basarimlari umut vaat etmektedir.
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