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Oz

Manyetik rezonans spektroskopi (MRS) giiniimiizde beyin tiimérlerinin tespitinde kullanilan miidahalesiz araglardan biridir. Biyopsi
gibi ameliyata bagl enfeksiyon ve oliim riski getirmedigi i¢in hekimler tarafindan yaygin olarak tercih edilmektedir. MRS beyinle
ilgili metabolik bir profil sunmaktadir. Timor ve sahte timorlerin MRS 6riintiileri birbirleri ile benzerlik gosterebilmektedir. Bu
sebepten dolay1 beyin tiimoriiniin dogru teshisi ve siniflandirilmasi, hastanin tedavi planlamasi agisindan hayati bir 6nem tagimaktadir.
Bu ¢alismada, MRS verileri kullanilarak, derin sinir aglar ile ger¢ek ve sahte beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi saglanmistir.
Calisma kapsaminda yiiriitillen deneysel ¢alismalarda, LSTM (Long Short Term Memory — Uzun Kisa Siireli Bellek) ve Bi-LSTM
(Bi-directional Long Short Term Memory — Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek) derin sinir aglar1 mimarileri kullanilmustir.
Caligmada INTERPRET veritabaninda bulunan tiimdr ve sahte tiimdrlere ait MRS sinyal oriintiileri kullanilmigtir. LSTM sinir
aglarinin egitimi ve test edilmesi i¢in ¢ok sayida tiimor ve sahte tiimore ait MRS verisini elde etmek gercek diinyada zor bir
prosediirel siire¢ oldugundan, ag egitilmeden ve test edilmeden 6nce, MRS veriseti i¢in veri bilyilitme (¢cogaltma) yontemleri ile veri
sayis1 ¢ogaltilmistir. LSTM sinir aglari, hem veri ¢ogaltma olmadan hem de veri ¢ogaltma ile egitilmis ve test edilmistir. Kullanilan
LSTM sinir aglarinin egitim ve testleri esnasinda her model igin tekrarli K-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Egitimler,
her model i¢in 5 kat ve 10 tekrar ile yapilmistir. MRS verilerini bilgisayar destekli siniflandirmaya dayali bir yontem ile siiflandiran
bu ¢aligma sonucunda, gelistirilen uygulama ile veri ¢ogaltma olmadan yapilan testlerde, kullanilan iki mimari i¢in ortalama %81.15
dogruluk bagarimu elde edilirken; veri ¢ogaltma yapildiktan sonra yapilan testlerde, her iki mimari i¢in ortalama %95.15 dogruluk
basarimi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimérleri, MRS, Siiflandirma, Derin Ogrenme, LSTM, Bi-LSTM

Detection of Pseudo Brain Tumors via LSTM Neural Networks using
MR Spectroscopy Signals

Abstract

Magnetic resonance spectroscopy (MRS) is one of the non-invasive tools used in the detection of brain tumors today. It is widely
preferred by physicians because it does not pose a risk of surgical infection and death such as biopsy. MRS provides a metabolic
profile about the brain. MRS patterns of tumors and pseudo tumors can be similar to each other. For this reason, accurate diagnosis
and classification of the brain tumor is vital for the treatment of the patient. In this study, the classification of real and pseudo brain
tumors with deep neural networks was provided by using MRS data. In experimental studies carried out within the scope of the study,
LSTM (Long Short Term Memory) and Bi-LSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) deep neural network architectures were
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used. In the study, MRS signal patterns of tumors and pseudo tumors in the INTERPRET database were used. Since obtaining MRS
data from a large number of tumors and pseudo tumors for the training and testing of LSTM neural networks is a difficult procedural
process in the real world, the number of data has been increased by MRS data augmentation (replication) methods before the network
is trained and tested. LSTM neural networks are trained and tested both with and without data augmentation methods. During the
training and testing of the LSTM neural networks, repeated K-fold cross-validation method was used for each model. Neural network
trainings were carried out with 5 folds and 10 repetitions for each model. As a result of this study which classifies MRS data with a
method based on computer-aided classification; in the tests carried out without data augmentation with the developed application, an
average of 81.15% accuracy was achieved for the 2 neural network architectures while in the tests performed after data augmentation,
an average of 95.15% accuracy performance was achieved for both networks.

Keywords: Brain Tumors, MRS, Classification, Deep Learning, LSTM, Bi-LSTM

1. Giris

Giintimiizde, insan 6liimlerinin baslica sebeplerinden ikincisi kanserdir (Fitzmaurice vd., 2017). Diinya saglik orgiitiine gore
kanser, 2018 yilinda 9.1 milyon insanin 6liimiine sebep olmustur (WHO, 2018). Beyin timorleri, tiim kanser tipleri arasinda %2’lik
bir yer kaplamasina ragmen, kanser sebepli 6liim oranlarini fazlaca arttiran bir kanser tiiriidiir (Neugut vd., 2019). Diinya saglik
orgiitiiniin 2020 yilinda yayinladigi Diinya Kanser Raporu’na gore 2018 yilinda, beyin ve merkezi sinir sistemi kanserleri en ¢ok
goriilen 17. kanser tipi olurken, diinya genelinde yaklasik olarak 297 bin yeni vaka kaydedilmistir.

Beyin tiimorlerinin teshisinde klinik bulgular, radyolojik goriintiileme ve histopatoloji raporlart 6nemli rol oynar. Beyin hakkinda
anatomik bilgi veren manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve beyindeki metabolitler hakkinda bilgi veren manyetik rezonans
spektroskopi (MRS), beyin tiimorlerinin teshisinde kullanilan miidahalesiz yontemlerdir. Tiimdrlii dokunun histopatoloji raporu,
timoriin dogru teshisinde agisindan en iyi yontemdir. Ancak biyopsi, her tlir tiimér i¢in uygulanamayacagi gibi beraberinde 6liim
riskini de getirir (Devos vd., 2004).MRG, 1980'lerin basindan beri klinik ortamda beyin tiimoriiniin teshisinde kullanilmaktadir (Ladd
vd., 2018). Gorilintiileme yontemleri arasinda en iyi yumusak doku kontrastini veren yontemdir (Soares & Law, 2009). Ancak MRG
diisiik hassasiyete sahiptir ve timdriin tipi ve evresinin belirlenmesi konularinda yaniltici olabilir (Hekmatnia vd., 2019). MRS, beyin
tiimérlerinin teshisinde kullanilan miidahalesiz bir ydntemdir. incelenen bélgedeki dokuda bulunan metabolitler hakkinda bilgi verir.
Timoriin derecesi, tipi, agresifliginin tespiti ile iyi huylu veya kotii huylu oldugunun teshisinde kullanilir (Majos vd., 2003).
Goriintiileri birbirine benzeyen bazi tiimor tiplerinin ayirt edilmesi MRG ile miimkiin olmazken MRS ile teshis konulabilmektedir.

Gliomlar, merkezi sinir sistemi tiimorleridir. Histopatolojik 6zelliklerine gore diinya saglik orgiitii tarafindan I’den 1V’e dort
farkli evreye ayrilmistir (Louis vd., 2016). Evre I olarak kategorilendirilen timorler genellikle ameliyatsiz tedavi edilirler ve iyi huylu
sayilirlar. Evre II beyin tiimorleri genellikle iyi huylu olmasina karsin, bazi vakalarda kotii huylu da olabilmektedir. Evre III tiimorler
ise ¢ogunlukla kotii huyludur. Evre IV tiimérler ise gliblastom multiform olarak adlandirilir ve en kotii huylu olanlardir. MR
goriintiileri veya MRS verilerinde goriilen bazi metabolit pikleri tiimoérler ile benzerlik gdsteren fakat neoplastik olmayan yapilara
sahte timor denir. Bir lezyonun sahte timdr olarak siniflandirtlmasi olast bir biyopsiyi engeller ve tedavi yonetimini degistirir. Sahte
timorlere 6rnek olarak; enfeksiydz, iskemik veya demiyelinizan lezyonlar verilebilir (Horska & Barker, 2010).

Literatiirde MRS verileti kullanilarak beyin tiimdrlerinin tespiti, siniflandirilmasi ve evrelenmesi konularindan bir¢ok c¢alisma
bulunmaktadir. McBride ve arkadaslart (McBride vd., 1995), MRS spektrumundaki metabolitleri birbirine oranlayarak ve bunlari
normal beyin dokusu ile karsilagtirarak timor tespiti yapmuslardir. Bir bagka ¢alismada, Butzen ve arkadaslari (Butzen vd., 2000),
timor ve sahte timorlerin MR spektroskopisi kullanilarak smiflandirilmast igin lojistik regresyon (LR) orilintii tanima modeli
onermislerdir. Bu konudaki bir diger ¢aligmada, Devos ve arkadaglari (Devos vd., 2004) beyin tiimoérlerine ait MRS verilerini,
dogrusal diskriminant analizi ve en kiiclik kareler destek vektdr makineleri (LS-SVMs) kullanarak siniflandirmiglardir. Tate ve
arkadaslar1 (Tate vd., 2006) ¢aligmalarinda, beyin tiimérlerinin tespiti ve evrelendirilmesi igin bir karar destek sistemi onermislerdir.
Arts ve arkadaslar1 (Arts vd., 2006), beyin timdrii tespitini yapabilmek i¢in, dagitik servislerle ¢alisan web tabanli bir karar destek
sistemi Onermislerdir. Hourani ve arkadaglari (Hourani vd., 2008), MRS verilerinden elde ettikleri metabolit oran ve yogunluklarini,
diskriminant fonksiyon analizi kullanarak, timor ve sahte tiimdrlerin siniflandirilmasini dnermislerdir. Majos ve arkadaslar1 (Majos
vd., 2009) calismalarinda, beyindeki tiimér ve sahte tiimorlerin ayirt edilebilmesi icin MRS verisindeki metabolitlerin birbiriyle
oranlanmasina dayanan bir yontem Onermislerdir. Weis ve arkadaglart (Weis, Ring, Olofsson, Ortiz-Nieto, & Wikstrom, 2010)
caligmalarinda, MRS verileri kullanilarak beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda, fark spektrumu (DS) kullaniminin avantajl
olacagim oOne siirmiiglerdir. Georgadis ve arkadaglar1 (Georgiadis vd., 2011) ¢aligmalarinda, beyin timdrlerini siniflandirmak i¢in MR
goriintii 6zelliklerini ve MRS metabolit oranlarini birlestirerek bir driintii tanima yontemi 6nermislerdir. Faria ve arkadaslari (Faria,
Macedo Jr, Marsaioli, Ferreira, & Cendes, 2011) ¢aligmalarinda, beyin tiimdrlerine ait MRS verilerini, 0riintli tanima metodu olarak
kism1 en az kareler diskriminant analizini (PLS-DA) kullanarak smiflandirmiglardir. Tsolaki ve arkadaglar1 (Tsolaki vd., 2013)
caligmalarinda, beyin tiimorlerinin dogru bir sekilde siniflandirilabilmesi i¢in MRS verilerini Oriintii tanima sistemi ile iglemisledir.
Vicente ve arkadagslari (Vicente vd., 2013) beyin tiimdrlerin siniflandirilmasi igin pik integrasyon yontemi ile 6zellik ¢ikarimi ve
lineer diskriminant analizi ile teshis siniflandiricilarini irettikleri bir yontem onermislerdir. Nachimuthu ve Baladhandapani
(Nachimuthu & Baladhandapani, 2014) ¢alismalarinda, beyin tiimorlerinin teshisi igin MR goriintiilerini ve MRS verilerini kullanarak
otomatiklestirilmis bir oriintii tanima yontemi 6nermislerdir. Arizmendi ve arkadaslar1 (Arizmendi, Sierra, Vellido, & Romero, 2014)
gauss ayrismasi, kayan pencere ve varyans analizleri ile boyutluluk azaltma ve smiflandirma yontemlerini birlestirdikleri regiile bir
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derin sinir ag1 ile beyin tiimorlerini siniflandirmiglardir. Vieira ve arkadaglart (Vieira, Santos, & Salmon, 2017) MRS verileri iizerinde
oriintii tanima yontemleri ile bir siniflandirma metodu 6nermislerdir. Crain ve arkadaslar1 (Crain vd., 2017) metabolitlerin pik
yiiksekliklerini oranlayarak bir siniflandirma ydnetimi dnermislerdir.

Tiimor gibi davranan ve goriintiisel orilintiisii gergek tiimorle ¢ok fazla eslesen sahte tiimorlerin tespiti, hasta i¢in hayati 6neme
sahiptir ve tedavi planlanmasinin dogru yiiriitiilebilmesi i¢in ¢ok dnemlidir. MRS sinyalleri yardimiyla beyin tiimorlerinin tespiti i¢in
literatiirde Onerilen ¢aligmalar incelendiginde, sahte beyin tiimorlerinin gergek tiimorlerden ayriminin yapilmasinda simirli sayida
calisma oldugu goriilmektedir. Sahte tiimorlerin tespiti icin Onerilen sinurlt sayidaki ¢calismanin ise genellikle metabolitlerin orantisal
degerlerinin yorumlamasina dayalidir. Bu konuda Onerilen karar destek sistemi, 6grenmeye dayali bir hibrit sistem veya
smiflandirmaya dayali bir yaklasimin olmadig: dikkat cekmektedir. MRS verileri ile tiimorlerin siniflandirmast yiiksek tecriibe isteyen
bir istir. Bu ¢aligmada, bu isi yapan radyologlarin islerini kolaylagtirmak ve karar verme asamasinda onlara bir 6n fikir sunmak i¢in
bir yaklagim sunulmustur. Caligmada, Evre IV gliblastom multiform beyin tiimérleri ile sahte beyin timdrlerinin bilgisayar destekli
smiflandirilmast i¢in LSTM derin sinir aglarina dayali bir yontem 6nerilmistir. Calismada yiiriitiilen deneysel ¢alismalar sonucunda
Bi-LSTM derin sinir aglart ile yiiksek dogruluk basarimi saglanmigtir. Calismanin bundan sonraki kisimlart su sekilde organize
edilmistir. Ikinci boliimde, ¢alismada kullamlan veriler ve derin sinir aglar1 anlatilmistir. Ugiincii boliimde, verilerin islenme yontemi,
veri ¢ogaltma yonetimi, ag detaylart ve basarimlar sunulmustur. Son bdliim olan dordiincii bolimde ise elde edilen sonuglar
yorumlanmustir.

2. Materyal ve Metot

Caligmada Onerilen sistemde baglangi¢ olarak, hastanin goriintiilenmek istenen beyin bolgesi MR makinesi ile tarandiktan sonra
MR goriintiisii ve MR spektroskopisi elde edilir. Daha sonra, MR spektroskopi verileri bu ¢aligmada tasarlanan derin sinir aglarinda
kullanilmak iizere 6nce standart hale getirilir ve veri ¢ogaltma islemleri yapilir. En son asamada ise tasarlanan LSTM ag ile
simiflandirma islemi yapilarak tiimor ve sahte tiimdrlerin ayrimi gergeklestirilir.

2.1. Manyetik Rezonans Spektroskopi (‘H MRS)

MRS’in ¢aligma yapisinda canli doku {izerine gii¢lii manyetik alanlarin uygulanmasi vardir. Uygulanan bu dis manyetik alan
ile canli dokuda gokga bulunan hidrojen('H), fosfor(*'P) veya karbon('3C) arasinda enerji degisimi olusturmak amaglanir. Klinik
uygulamalarda en yaygin kullanilan yéntem 'H MRS’dir (Callot vd., 2008). Sonug olarak MRS de, beyindeki farkli metabolitlerin
farkli frekans veya frekans araliklarinda pik yaptig: frekans tanim kiimesinde bir sinyal elde edilir. Dikey eksen sinyalin yo gunlugunu
temsil ederken sinyalin yatay eksendeki frekans skalasinda yeri ise milyondaki parga sayist (parts per million, ppm) cinsinden ifade
edilir. Beyinde yogunlugu fazla olan metabolitlerin pikleri biiyiik olurken az olanlarinki kiiciik olur. Elde edilen sinyal, beyindeki
doku metabolizmasi hakkinda 6lgiilebilir bir profil saglar ve tiimoriin teshis ve derecelendirilmesini kolaylastirir. Beyin tiimérlerinin
teshisinde, klinik kontrollerden sonra biyopsi yapilmadan tani konulabilmesi MRS ile miimkiin olabilmektedir. MRS ile beyin gibi
hassas bir organ, cerrahi operasyonlarin getirdigi risklerden uzak tutulmus olur.

Beyin dokusunda, MR spektroskopisi ile goriilebilecek baglica metabolitler pikleri 3.2 ppm’de kolin (Cho), 3.0 ppm’de
kreatin (Cr), 2.0 ppm’de N-asetil-aspartat (NAA), 1.3 ppm’de laktat (Lac) ve 0.9 ile 1.3 ppm’de lipid (Lip) olarak siralanabilir
(Kimura, Sako, Gotoh, Tanaka, & Tanaka, 2001). Beyinde Cho seviyesinin yiikselisi, hizlanan membran iiretimi ve ¢ogalan beyin
tiimoriine isarettir (Ramin, Tognola, & Spotti, 2003). NAA sadece ndronlarda bulundugundan ve ¢ogu beyin timdrii de ndron kokenli
olmadigi i¢in tiimorli dokuda varligi yok denecek kadar azdir (Howe & Opstad, 2003). NAA/Cho, Cho/Cr gibi farkli metobolit
yogunluklarinin birbirleri ile oranlanmasi ile tiimoriin tipi hakkinda bir 6n fikir elde edilebilir (Nagori & Joshi, 2013). Sekil 1’de
saglikli bir bireyin beyin dokusundan elde edilmis MR spektroskopisi iizerinde bazi metabolit pikleri goriillmektedir.

Sinyal frekansi (0-4.5 ppm)

Sekil 1. Saghkli beyin dokusunun MR spektrumu

2.2. MRS Veriseti

Calismada beyin sahte beyin tiimdrlerini tespiti i¢in kullanilan MRS verileri INTERPRET (International Network for Pattern
Recognition of Tumours using Magnetic Resonance) (INTERPRET, 2002) veritabanindan alinmistir. INTERPRET veriseti
01.01.2000-31.12.2002 tarihleri arasinda ¢alisilmig bir AB projesidir. INTERPRET projesin amaglar1 arasinda; MRS kullanimini
yayginlastirmak, radyologlarin beyin tiimorlerinin MRS kullanarak siniflandirmasina olanak saglamak, tedavi ve terapi siireglerinin
planlanmasina yardimci olmak ve MRS'i biyopsi alternatifi olarak konumlandirmak sayilabilir. Bu hedefler gergevesinde beyin
tiimorleri, diger patolojik beyin kitleleri ve normal beyin dokularindan olusan yaklasik 800 vakanin bulundugu bir MRS veri tabant
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olusturulmustur. Ayrica radyologlarin spektroskopi verisini daha iyi yorumlayabilmesi i¢in bir karar destek sistemi (decision support
system, DSS) yazilimi gelistirilmistir. Bu ¢alismada, INTERPRET veri tabanindan alinan 29 adet IV. evredeki beyin timori (GBM)
ve 9 adet sahte beyin tlimoriiniin MRS verileri ile bir veri seti olusturulmustur. Sahte beyin tiimorlerinden altisinin apse oldugu
bilinmektedir.

Veri setinde bulunan glioblastom ve sahte tiimoérlere 6rnek vermek icin MR goriintiileri ve MR spektroskopileri Sekil 4 ve Sekil
5’te sirastyla gosterilmistir. Sekil 2 ve Sekil 3’ten de goriilecegi gibi glioblastom ve sahte tiimér MR spektroskopisi lizerinde
birbirleriyle benzerlik gosterebilmektedir. iki timér igin de 3.2 ppm noktasinda Cho piki, 2.0 ppm noktasinda NAA piki
goriilmektedir. Beyinde yiikselen Cho miktart genellikle hiicresel yikimi ve timdr varligint gosterir. NAA seviyesinin diigikk olmasi da
tiimoriin varligina isarettir.

MR Spektroskopisi MR Goriintiisi

Sekil 2. Glioblastom'a ait MR spektroskopisi ve MR goriintiisii

MR Spektroskopisi MR Gériintiisii
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Sekil 3. Sahte tiimére ait MR spektroskopisi ve MR gériintiisii

2.3. LSTM ve Bi-LSTM Derin Sinir Aglan

Tekrarlayan sinir aglart (Recurrent Neural Networks, RNN); zaman serilerinin analizinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
algoritmalaridir. Dogal dil isleme (Wu vd., 2016), ses tanima (Graves, Mohamed, & Hinton, 2013), el yazist tanima (Zhang, Xie, Liu,
& Bengio, 2016) gibi uygulamalarin ger¢eklenmesinde de kullanilirlar. Tekrarlayan sinir aglarinda diger ileri beslemeli aglarindan
farkli olarak agin girdileri, sadece eldeki mevcut 6rnek degil, agin daha dnce gordiigii 6rnekle ilgili 6grendiklerini de igerir. Yani agin
t — 1 zamanininda verdigi karar ¢ zamaninda verecegi karar1 etkilemektedir. Tekrarlayan sinir aglari ilk olarak Hopfield Aglarinda
(Hopfield, 1982) tarif edilmistir.

Hochreiter ve Schmidhuber (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), tekrarlayan sinir aglarinin gelistirilmis bir versiyonu olan Uzun
Kisa Siireli Bellek Aglarini (Long Short Term Memory, LSTM) tasarlamis, kaybolan ve patlayan gradyan problemini ¢dzmek igin
Sekil 4’te gosterilen hafiza blogu kavramini gelistirmislerdir. Hafiza blogu sayesinde LSTM hiicreleri, bilgiyi dnemine gore hatirlar
veya unuturlar. Onemi yiiksek olan bilgi geri yayilimda kullanilirken énemi diisiik olanlar unutulur. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli
Bellek (Bi-drectional Long Short Term Memory, Bi-LSTM) aglar1 ise, ayni anda iki LSTM aginin egitilmesi ile mantig ile galigir
(Schuster & Paliwal, 1997). Agin girdisi, oldugu gibi ve zamana gore ters ¢evrilmis hali ile kullanilir. Bdylece ag, ge¢mis hakkindaki
bilgilerin yani sira gelecek hakkinda bilgileri de tutar. Hafiza blogu kapilardan olusur ve bunlar; unutma kapisi, giris kapisi,
giincelleme kapisi ve ¢ikis kapilaridir. LSTM modeli igin esitlikler asagidaki gibi gosterilebilir:

fo = a(wy - [he_1, ] + by) (1)
ir = o(w; - [he_1, %] + by) 2)
ge = tanh(wg “fhe_q, xe ] + bg) 3)
e =fexcerHig*ge 4)
0y = U(Wo ) [ht—lﬂxt] + bo) (5)
h; = o, * tanh(c;) (6)
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Unutma kapismin ¢iktist f;, esitlik (1)’de, giris kapisinin ¢iktisi i;, esitlik (2)’de, giincelleme kapisinin ¢iktis1 g, esitlik (3)’te ve
¢ikis kapismin ¢iktist o, esitlik (5)’te verilmistir. Bu dort kapinin girdisi olarak bir dnceki zaman adimi olan ¢t — 1 adiminin gizlilik
durumu h,_;ve simdiki zamanin girdisi x, kullamlir. wg;  , agirlik matrisleri iken, by ; 4, bayas vektoriidiir. Hafiza hiicresi c, esitlik
(4)’te sunulmugtur. Esitlik (6)’da hiicrenin gizlilik durumu h,’nin hesabi vardir. sigmoid aktivasyonu fonksiyonu o olarak

[I3%4)
*

gosterilmistir. Matris carpimi “-” ve eleman elemana matris ¢carpimi ile gosterilmistir.

Giris

Giincelleme
kapisi

Cikis

Sekil 4. LSTM derin sinir aglarinda hafiza hiicresi yapisi

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu ¢aligmada, INTERPRET veri tabanindan alinan 29 adet IV. Evre glioblastom tiimér (GBM) ve 9 adet sahte tiimoére ait MR
spektroskopi verilerin LSTM ve Bi-LSTM derin sinir aglart ile siniflandirildigi bir model olusturulmustur. Her iki sinifin da
baslangigta ayn1 sayida 6rnege sahip olmasi igin sahte tiimor verileri kopyalanarak sayilari 29’a ¢ikarilmistir ve toplamda 58 veri
noktasi ile ¢alisilmistir. Her bir hastanin MR verisi, 200 veri noktas: ve bir etiketten olusan vektorlere ¢evrilmistir. Sonug olarak
58x201 boyutunda bir matris olusturulmustur.

Bu c¢aligma, Intel i7-4790k islemci, 8GB bellek ve NVDIA Geforce GTX 970 ekran kartina sahip Windows 10 isletim
sistemiyle calisan bir bilgisayarda yapilmistir. Uygulama Python programlama dili ile gelistirilmistir. Tensorflow makine dgrenme
kiitliphanesi, kullanimi1 kolaylastirmak icin yiiksek seviye sinir ag1 API’si olan Keras ile kullanilmistir. Tensorflow i¢in GPU destegi
CUDA Toolkit ve CuDNN SDK ile saglanmistir. Pandas, numpy, sklearn, matplotlib gibi makine 6grenme problemlerinde sikga
kullanilan kiitiiphaneler kullanilmustir.

Veri ice aktarildiktan sonra kendi i¢inde rasgele bir sekilde karistirilmistir. Bu rastgeleligin ve uygulamanin diger yerlerinde yapilan
rasgele islemlerin tekrarlanabilir olmasi i¢in bir rastgelelik tohumu (seed) kullanilmistir. Veriler 58x200 boyutlu, etiketleri ise 58x1
boyutlu bir matrise alindiktan sonra veriler {izerinde normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu islemden sonra tekrarli katli ¢apraz
dogrulama islemi yapilmistir. Bu ¢alismada 5 katl ¢apraz dogrulama yapilmis ve egitim ve test verilerinin her dogrulama iterasyonu
icin uygulanmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri setindeki GBM ve sahte tiimorler 6rneklerinin sayilarinin az olmasi sebebiyle derin
sinir aglari, hem eldeki verilerle hem de veri ¢ogaltma islemi yapilarak egitilmis ve test edilmistir. Veri ¢ogaltma islemlerinden sonra
derin LSTM sinir ag1 olusturulmus ve boliinen 6rnekler ile egitim ve testler yapilmistir. Model, her bir ¢apraz dogrulama igin 25 epok
ile egitilmis ve test verileri ile model bagarimi1 hesaplanmistir. Genel basarim ise 50 ¢apraz dogrulamanin basarimlarinin ortalamasi
seklinde alinmistir. Tablo 1’de, ger¢eklenen LSTM modeli i¢in her bir katmandaki girdi ve ¢ikti boyutlar1 ile egitilebilir parametre
sayilar1 verilirken Tablo 2‘de bu bilgiler Bi-LSTM modeli icin verilmistir. Ornek sayis1 degiskenlik gosterdigi igin “#” ile
belirtilmistir.

Tablo 1. LSTM modeli igin detaylar

e-ISSN: 2148-2683

Katman Girdi Boyutu | Cikti Boyutu | Egitilebilir Parametreler
Girig - (#,1,200) -
LSTM(200) | (#,1,200) (#,1,200) 320800
Flatten (#,1,200) (#,200) -
Dense (#,200) (#,1) 201
Toplam | - - 321001
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Tablo 2. Bi-LSTM modeli i¢cin detaylar

Katman Girdi Boyutu Cikt1 Boyutu Egitilebilir Parametreler
Giris - (#,1,200) -
Bi-LSTM(200) | (#,1,200) (#,1,400) 641600
Flatten (#,1,200) (#,200) -
Dense (#,200) #,1) 401
Toplam | - - 642001

Toplamda 50 defa tekrarlanan egitimlerin ve testlerin sonrasinda, veri ¢gogaltma olmadan elde edilen dogruluklarin ortalamasi
ve standart sapmalari, testlerin tiimii i¢in hassaslik ve 6zgiinliik degerleri Tablo 3’te, veri ¢ogaltma ile elde edilenler ise Tablo 4’te
verilmistir. Dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik hesaplamalari i¢in GBM tiimér negatif (0), sahte timor ise pozitif (1) olarak alinmistir.
Bu degerlerin hesaplanmasi Gergek Pozitif (GP), Gergek Negatif (GN), Yanlig Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) sayilari ile yapilir.
GP; gercekte sahte tiimor olup sahte tiimdr olarak siniflandirilanlar, GN; gercekte GBM tiimor olup GBM tiimor olarak
simiflandirilanlari, YP; gergekte sahte timor olup GBM tiimoér olarak siniflandirilanlari, YN; gercekte GBM tiimor olup sahte tiimor
olarak siniflandirilanlar géstermektedir. Dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik i¢in kullanilan esitlikler, esitlik 10,11 ve 12°de sunulmustur.

GP+GN

Dogruluk = ———— (10)
GP+GN+YP+YN

Hassaslk = —— (11)
GP+YN

A . . GN

Ozginlik = ——— (12)

Tablo 3. Veri ¢ogaltma olmadan dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik degerleri

Model Egitim ornek sayis1 | Test 6rnek sayis1 | Dogruluk Hassashik | Ozgiinliik

LSTM ~46 ~12 81.18% (+/-9.09%) | 65.52% 96.90%

Bi-LSTM | ~46 ~12 81.12% (+/- 9.49%) | 67.59% 94.83%
Tablo 4. Veri ¢ogaltma ile dogruluk, hassaslik ve ozgiinliik degerleri

Model Egitim o6rnek sayis1 | Test 6rnek sayis1 | Dogruluk Hassashik | Ozgiinliik

LSTM ~690 ~180 95.12% (+/- 5.58%) | 100.00% 90.23%

Bi-LSTM | ~690 ~180 95.17% (+/- 5.04%) | 100.00% 90.32%

LSTM ile Bi-LSTM modellerinin birbirlerine ¢ok yakin basarimlar elde ettigi goriiliirken, ¢aligmada kullanilan veri ¢ogaltma
yonteminin basarimu arttirma konusunda etkili oldugu goriilmiigtii. ~ Caligmada kullanilan derin sinir ag1 modelleri, LSTM ve Bi-
LSTM katmanlarinin kendi i¢inde veya birbirleriyle katmanli bir yapida baglanarak olusturulan deneysel yapilar ile test edilmis fakat
basarimda bir artik gdzlenememistir. Yine bu modeller i¢cin LSTM ve Bi-LSTM katmanlarinin 6niine veya sonuna baglanan klasik
sinir ag1 yapilart da basarimda bir artik saglamamustir. Model sade haliyle verebilecegi en iyi yliksek bagarimi elde etmistir.

4. Sonuc¢

Bu calismada, hem tek yonlii ve hem de ¢ift yonlii uzun kisa zaman hafizali derin sinir aglar1 kullanilarak beyin timdrlerinin
bilgisayar destekli siniflandirilmast saglanmigtir. Her iki yontem i¢in de sirasiyla 95.12% ve 95.17% ortalama basarim elde edilmistir.
Bi-LSTM modeli i¢in egitilebilir parametre sayisi LSTM agmin iki kati olmasina ragmen bagsarimlar arasindaki fark sadece 0.05%
olarak kalmistir. Bi-LSTM modelinde MRS sinyalinin tersinin agin egitiminde kullanilmasi ve agin gelecek ile ilgili tuttugu bilgiler
ogrenmeye fazla etki etmemistir. Eldeki veriler farkli kombinasyonlar ile defalarca egitim ve test i¢in boliindiigiinden elde edilen
sonuglar sadece bir kiimenin degil bir¢ok kiimenin basarimini, yani uygulanan modellerin basarimint gostermektedir. Calismamizda
siiflandirmaya c¢alistigimiz 2 tiimor tipi igin elimizde bir simiftan sadece 9 o6rnek olmasindan dolayr veri ¢ogaltma ydntemi
kullanilmistir. Veri ¢ogaltma islemi mevcut verilerin kopyalanmast ile de yapilabilecegi gibi essiz ve farkli veriler elde etmek adina
veriyi ¢ok farklilastirmadan rastgelelik katilarak cogaltilmistir. Gelecek g¢alismalarda, MRS verilerinin ¢ogaltilmasi i¢in farkli
yontemler tek basina veya birlikte kullanilarak yapay veriler elde edilebilir. Kullanilan agin parametrelerinde ince ayar yapilarak
sonuglar degerlendirebilir. Tiimdr siniflandirilmast igin evrisimsel derin sinir aglari ile LSTM aglarinin birlesimi ile olusturulacak bir
model daha iyi sonuglar verebilir.

Tesekkiir

Bu caligmada, smiflandirilan MRS verilerinin yer aldigt INTERPRET veri tabaninin olusturulmasinda emegi gegen tiim bilim
adamlarina ve projeyi finanse eden Avrupa komisyonuna tesekkiirlerimizi sunariz.
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