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OZET

MANYETIK REZONANS SPEKTROSKOPI SINYALLERI KULLANILARAK UZUN KISA
SURELI BELLEK TiPi DERIN SINIR AGLARI iLE SAHTE BEYIN TUMORLERININ
BILGISAYAR DESTEKLI TESPITI

Manyetik rezonans spektroskopi (MRS) giinlimiizde beyin tiimorlerinin tespitinde kullanilan
miidahalesiz araglardan biridir. Biyopsi gibi ameliyata bagli enfeksiyon ve Oliim riski
getirmedigi i¢in hekimler tarafindan son yillarda yaygin olarak tercih edilmektedir. MRS
beyinle ilgili metabolik bir profil sunmaktadir. Bu profilde tiimor ve sahte timorlerin MRS
orlintlileri birbirleri ile benzerlik gosterebilmektedir. Bu sebepten dolayr beyin tiimoriiniin
dogru teshisi ve siniflandirilmasi, hastanin tedavi planlamasi agisindan hayati bir 6nem
tasimaktadir. Bu calismada, MRS verileri kullanilarak, derin sinir aglarn ile ger¢ek beyin
timorleri ve normal beyin dokusu ile sahte beyin tiimorlerinin ikili siniflandirilmasi
saglanmistir. Calisma kapsaminda yiiriitiilen deneysel ¢alismalarda, Uzun Kisa Siireli Bellek
(UKSB) ve Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (CY-UKSB) derin sinir aglart mimarileri
kullanilmistir. Bu ¢alismada deneysel calismalar i¢in, INTERPRET (International Network
for Pattern Recognition of Tumours using Magnetic Resonance) veritabaninda bulunan 29
adet glioblastom beyin tiimorii, 26 adet normal beyin dokusu, 19 adet metastatik beyin
timorti, 9 adet diffliz astrositom beyin timorii ve 9 adet sahte beyin tlimoriine ait MRS
sinyalleri kullanilmistir. UKSB sinir aglarinin egitimi ve test edilmesi i¢in ¢ok sayida tiimor
ve sahte tiimore ait MRS verisini elde etmek gergek diinyada zor bir prosediirel siire¢
oldugundan, ag egitilmeden ve test edilmeden Once, MRS veriseti i¢cin veri biiyiitme
(cogaltma) yontemleri ile veri sayist ¢ogaltilmistir. UKSB sinir aglar1 bu veriler ile egitilmis
ve test edilmistir. Kullanilan UKSB sinir aglarinin egitim ve testleri esnasinda her model i¢in
tekrarh k-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Egitimler, her model i¢in 5 kat ve 10
tekrar ile yapilmistir. MRS verilerini bilgisayar destekli ikili smiflandirmaya dayali bir
yontem Oneren bu ¢aligsma sonucunda, gelistirilen uygulama ile yapilan testlerde, glioblastom
beyin tlimorii ve sahte beyin timor siniflandirmasinda UKSB modeli ile %93.44, diffiiz
astrositom beyin tiimorii ve sahte beyin timorii siniflandirmasinda CY-UKSB modeli ile
%85.56, metastatik beyin tiimorii ve sahte beyin tiimorii siniflandirmasinda UKSB modeli ile
%88.33 ve normal beyin dokusu ve sahte beyin tiimorii siniflandirmasinda CY-UKSB modeli

ile %99.23 dogruluk basarimi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimdrleri, Sahte tiimor, Manyetik rezonans spektroskopi,

Siiflandirma, Derin Ogrenme, Uzun kisa siireli bellek, Cift yonlii uzun kisa siireli bellek
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ABSTRACT

COMPUTER-ASSISTED DETECTION OF PSEUDO BRAIN TUMORS USING LSTM
DEEP NEURAL NETWORKS ON MAGNETIC RESONANCE SPECTROSCOPY SIGNALS

Magnetic resonance spectroscopy (MRS) is one of the non-invasive tools used in the detection
of brain tumors at the present time. It has been widely preferred by physicians in recent years
because it does not pose the risk of infection and death due to surgery like biopsy. MRS
provides a metabolic profile about the brain. In this profile, MRS patterns of the tumors and
pseudo tumors can be similar to each other. For this reason, accurate diagnosis and
classification of brain tumor is of vital importance for the patient's treatment planning. In this
study, using MRS data, a binary classification of actual brain tumors and normal brain tissues
against pseudo brain tumors was provided with deep neural networks. In the experimental
studies conducted within the scope of the study, Long Short Term Memory (LSTM) and Bi-
directional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) deep neural network architectures were
used. For experimental studies in this study, MRS signals of 29 glioblastoma brain tumors, 26
normal brain tissues, 19 metastatic brain tumors, 9 diffuse astrocytoma brain tumors and 9
pseudo brain tumors in the INTERPRET (International Network for Pattern Recognition of
Tumours using Magnetic Resonance) database were used. Since obtaining MRS data from a
large number of tumors and pseudo tumors for training and testing of LSTM neural networks
is a difficult procedural process in the real world, the number of data for the MRS dataset has
been increased by data augmentation (replication) methods before the network was trained
and tested. LSTM neural networks have been trained and tested with these data. 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 proposed a method based on
computer aided binary classification of MRS data, in the tests performed with the developed
application, an accuracy of 93.44% with LSTM model in glioblastoma brain tumor and
pseudo brain tumor classification, an accuracy of 85.56% with Bi-LSTM model in diffuse
astrocytoma brain tumor and pseudo brain tumor classification, an accuracy of 88.33% with
LSTM model in metastatic brain tumor and pseudo brain tumor classification and an accuracy
of 99.23% with Bi-LSTM model in normal brain tissue and pseudo brain tumor classification

were obtained.

Keywords: Brain tumors, Pseudo tumor, Magnetic resonance spectroscopy, Classification,

Deep Learning, Long short term memory, Bi-directional long short term memory
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1. GIRIS

Gliniimiizde, insan Oliimlerinin baglica sebebi olarak kalp ve damar hastaliklarindan
sonra kanser gelmektedir (Fitzmaurice vd., 2017: 526). Diinya saglik &rgiitiine (DSO) gore
kanser, 2018 yilinda 9.1 milyon insanm &liimiine sebep olmustur (DSO, 2018). Beyin
tiimorleri, tiim kanser tipleri arasinda %2’lik bir yer kaplamasina ragmen, kanser sebepli 6liim
oranlarini fazlaca arttiran bir kanser tiiridiir (Neugut vd., 2019: 376). Diinya saglik orgiitiiniin
2020 yilinda yayinladig1 Diinya Kanser Raporu’na gore 2018 yilinda, beyin ve merkezi sinir
sistemi kanserleri en ¢ok goriilen 17nci kanser tipi olurken, diinya genelinde yaklasik olarak

297 bin yeni vaka kaydedilmistir.

Tiirkiye istatistik kurumunun en son 2018 yilinda yaymladigi o6lim nedeni
istatistiklerine gére (TUIK, 2018) kanser sebepli éliimler, Tiirkiye’de her 5 &liimden birini
olusturmaktadir. Kiiresel kanser izleme merkezinin yayinladigi 2018 yilina ait verilerine gore
(GCO, 2019) tiim kanser sebepli 6liimlerin arasinda beyin ve sinir sistemi kanserleri %4.4’liik
yer kaplamistir. Tiirkiye icin kanser istatistikleri T.C. Saglik Bakanligi tarafindan
saglanmaktadir. Saglik bakanliginin yayinladigi 2016 Tiirkiye kanser istatistikleri raporuna
(T.C.Saglik.Bakanligi, 2019) gore Tiirkiye’de kanser ile ilgili kayitcilik 1992 yilinda
baslamis, 2002 yilinda ilk rapor 2016 yilinda en son rapor yayinlanmistir. Bu rapora gore tiim
kanser tiirleri arasinda beyin ve sinir sistemi kanserleri, tiim yas gruplar1 ve cinsiyetler i¢in
%2.1’lik yer tutmaktadir. Bu oran, erkekler i¢in goriilen en yaygin tiimorler siralamasinda ilk

10’un siralamasina giremezken, kadinlar i¢in 10‘uncu siradadar.

Beyin tiimorlerinin teshisinde klinik bulgular, radyolojik goriintiileme ve histopatoloji
raporlar1 6nemli rol oynar. Beyin hakkinda anatomik bilgi veren manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) ve beyindeki metabolitler hakkinda bilgi veren MRS, beyin tlimoérlerinin
teshisinde kullanilan miidahalesiz yontemlerdir. Tiimorli dokunun histopatoloji raporu,
timoriin dogru teshisi agisindan en iyi yontemdir. Ancak biyopsi, her tiir timdr icin
uygulanamayacagi gibi beraberinde oliim riskini de getirir (Devos vd., 2004: 165). MRG,
1980'lerin bagindan beri klinik ortamda beyin tiimoriiniin teshisinde kullanilmaktadir (Ladd
vd., 2018: 1). Goriintilleme yontemleri arasinda en iyi yumusak doku kontrastini veren
yontem MRG’dir (Soares ve Law, 2009: 12). Ancak MRG diisiik hassasiyete sahiptir ve
timoriin tipt ve evresinin belirlenmesi konularinda yaniltici olabilir (Hekmatnia vd., 2019:
940). MRS, beyin tiimérlerinin teshisinde kullamlan miidahalesiz bir yontemdir. Incelenen
bolgedeki dokuda bulunan metabolitler hakkinda bilgi verir. Tiimoriin evresi, tipi,

agresifliginin tespiti ile iyi huylu veya kotii huylu oldugunun teshisinde kullanilir (Majos vd.,
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2003: 583). Goriintiileri birbirine benzeyen bazi timor tiplerinin ayirt edilmesi MRG ile

miimkiin olmazken MRS ile teshis konulabilmektedir.

Gliomlar, merkezi sinir sistemi tiimorleridir. Histopatolojik 6zelliklerine gére DSO
tarafindan I’den IV’e kadar dort farkli evreye ayrilmigtir (Louis vd., 2016: 804). Evre I olarak
kategorilendirilen tiimorler genellikle ameliyatsiz tedavi edilirler ve iyi huylu sayilirlar. Evre
IT beyin tiimorleri genellikle iyl huylu olmasina karsin, bazi vakalarda kotii huylu da
olabilmektedir. Evre III tiimorler ise ¢ogunlukla kotii huyludur. Evre IV tiimorler ise
gliblastom multiform olarak adlandirilir ve en kétii huylu olanlaridir. MRG veya MRS sinyal
verilerinde goriilen bazi metabolit pikleri timorler ile benzerlik gosteren fakat neoplastik
olmayan yapilara sahte tiimor denir. Bir lezyonun sahte tiimor olarak siniflandirilmasi olasi
bir biyopsiyi engeller ve tedavi yonetimini degistirir. Sahte tiimorlere 6rnek olarak apse,

enfeksiy0z, iskemik veya demiyelinizan lezyonlar verilebilir (Horskéa ve Barker, 2010: 295).

Gergek tlimor ile sahte tiimoriin ayriminin yapilmasi, hastaya uygulanacak tedavi
stirecini tamamen degistirecektir. Sahte bir tiimor icin siire¢ laboratuvar testleri ile sinirl
kalabilecekken, ger¢ek bir tiimor i¢in biyopsi ve ameliyat planlanabilir. Cogu durumda
geleneksel MRG yontemleri ile gercek tiimor ile sahte tiimoriin ayriminin yapilmasi zordur
(Silva vd., 1999: 921). Ote yandan MR spektroskopi verisi ile beyin tiimorlerinin evreleri
belirlenebilirken, gercek ve sahte timor ayrimi da yapilabilir (Cianfoni vd., 2007: 273).

Tiimor gibi davranan ve goriintiisel Oriintlisii ger¢ek tiimorle ¢ok fazla eslesen sahte
timorlerin tespiti, hasta icin hayati Oneme sahiptir ve tedavi planlanmasinin dogru
yiiriitiilebilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. MRS sinyalleri yardimiyla beyin tiimorlerinin tespiti i¢in
literatlirde Onerilen calismalar incelendiginde, sahte beyin tiimdrlerinin ger¢ek tiimorlerden
ayriminin yapilmasinda siirl sayida ¢alisma oldugu goriilmektedir. Sahte tiimorlerin tespiti
icin Onerilen sinirli sayidaki ¢alismanin ise genellikle metabolitlerin orantisal degerlerinin
yorumlamasina dayalidir. Bu konuda onerilen, bir karar destek sistemi, 6grenmeye dayali bir
hibrit sistem veya siniflandirmaya dayali bir yaklagimin olmadigr dikkat ¢ekmektedir. MRS
verileri ile tiimorlerin siniflandirmast yiiksek tecriibe isteyen bir istir. Bu c¢alismada, bu isi
yapan radyologlarin islerini kolaylastirmak ve karar verme asamasinda onlara bir 6n fikir
sunmak icin bir yaklagim sunulmustur. Calismada, Evre IV glioblastom multiform (GBM)
beyin tlimorleri, metastatik beyin tiimorleri, diffiiz astrositom beyin tiimdrleri ve normal beyin
dokularinin, sahte beyin tiimorleri ile bilgisayar destekli ikili siniflandirilmasi i¢in UKSB
derin sinir aglarina dayali bir yontem onerilmistir. Calismada yliriitiilen deneysel ¢aligmalar

sonucunda UKSB ve CY-UKSB derin sinir aglari ile yiiksek dogruluk bagsarimi saglanmistir.



1.1. Onceki Cahismalarin Degerlendirilmesi

Literatiirde MRS verileri kullanilarak beyin tlimdrlerinin tespiti, siniflandirilmasi ve

evrelenmesi konularindan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

McBride vd. (McBride vd., 1995: 137), MRS spektrumundaki metabolitleri birbirine
oranlayarak ve bunlari normal beyin dokusu ile karsilastirarak tiimor tespiti yapmislardir.
Calismada, 23 kanserli hasta ve 16 normal beyin dokusuna ait MRS verileri analiz etmislerdir.
Beyinde bulunan N-asetil-aspartat (NAA), kolin (Cho), kreatin (Cr) ve laktat (Lac)
metobolitleri oranlanarak tiimorlii dokunun normal dokuyla karsilastirdiklart caligmada,
NAA/Cho, NAA/Cr ortalama pik yiikseklik oranlarinda biiyiik diisiis, Cho/Cr ortalama pik
yiikseklik oranlarinda ise biiyiik bir artis gézlemislerdir.

Bir baska ¢alismada, Butzen vd. (Butzen vd., 2000: 1213), tiimor ve sahte tiimorlerin
MR spektroskopisi kullanilarak siniflandirilmasi icin lojistik regresyon (LR) Oriintii tanima
modeli onermiglerdir. Gelistirdikleri istatistiksel LR modeli ile neoplastik lezyonlar1 beyin
parankiminden veya neoplastik olmayan beyin lezyonlarindan ayirmayr amaclamislardir.
Neoplastik dokunun, anormal veya neoplastik olmayan dokudan ayriminin ¢ok zor oldugu ve

klinik acidan 6nemli bir konu oldugunun iizerinde durmuslardir.

Bu konudaki bir diger ¢aligmada, Devos vd. (Devos vd., 2004: 164) beyin tiimorlerine
ait MRS verilerini, dogrusal diskriminant analizi ve en kiigiik kareler destek vektér makineleri
(LS-SVM) kullanarak siniflandirmiglardir.  Smiflandirdiklart  tiimorleri, glioblastom,
menenjiyom, metastas ve Evre II astrositom beyin tiimorleri olarak belirtmislerdir. Egrinin
altindaki alan (area under the curve, AUC) yontemiyle performans oOlgtiikleri testlerde, ikili

siniflandirma yapmaislardir.

Tate vd. (Tate vd., 2006: 411) calismalarinda, beyin tliimoérlerinin tespiti ve
evrelendirilmesi i¢in bir karar destek sistemi Onermislerdir. Dort farkli merkezdeki 334
hastanin verileri, otomatik Oriintii tanima teknikleri kullanilarak patolojilerine gore
kiimelenmis ve sonuglar, sezgisel bir grafik kullanici arayiizii (GUI) kullanilarak iki boyutlu

bir dagilim grafigi olarak sunmuslardir.

Arts vd. (Arus vd., 2006: 208), beyin timori tespitini yapabilmek i¢in, dagitik
servislerle calisan web tabanli bir karar destek sistemi Onermislerdir. Gelistirdikleri sistem
ajan tabanli bir mimari uygulamislardir. Bu mimari ile beyin tiimoérleri icin dagitilmis bir
teshis araci saglamay1, veri madenciligi tekniklerini uygulamayi, klinik verileri aktarmay1 ve

veriden bilgi c¢ikarimini amaglamislardir. Olusturduklari yaklagiminin dagitilmis dogasi
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sayesinde, kullanicilarin dagitilmis bir veri ambari kullanimindan yararlanmalarina izin
verirken, yerelde belirli bir hasta popililasyonunu hedefleyen yerel siniflandiricilarin

tasarimina izin vermesini saglamislardir.

Hourani vd. (Hourani vd., 2008: 366), MRS verilerinden elde ettikleri metabolit oran
ve yogunluklarini, diskriminant fonksiyon analizi kullanarak, neoplastik ve neoplastik
olmayan beyin lezyonlarinin siniflandirilmasini 6nermislerdir. NAA/Cho, Cho/Normal,
NAA/Normal ve NAA/Cr oranlamalarini temel alan diskriminant fonksiyon analizleriyle

siniflandirma sonuglarini elde etmislerdir.

Majos vd. (Majos vd., 2009: 544) calismalarinda, beyindeki tiimor ve sahte tiimdrlerin
ayirt edilebilmesi i¢gin MRS verisindeki metabolitlerin birbiriyle oranlanmasina dayanan bir
yontem Onermislerdir. Uzun yanki zamani (echo time, TE) kullanarak Cho/NAA ve kisa TE
kullanarak myo-inositol(mI)/NAA metabolit oranlamalarini temel alarak siniflandiricilar

gelistirmis ve bunlar ile siniflandirma yapmislardir.

Weis vd. (Weis vd., 2010: 39) calismalarinda, MRS verileri kullanilarak beyin
tiimorlerinin siniflandirilmasinda, fark spektrumu (DS) kullaniminin avantajli olacagini 6ne
stirmiislerdir. Yaptiklar1 caligmada, tiimorlerin heterojen oldugunu, MRS spektrumunda
timor, clirliyen hiicre, kist, 6dem gibi dokulardan karigma yasanabilecegini ve boyle
durumlarda metabolitlerde yasanan degisimleri tlimor tespitinde belirleyici olamayabilecegini
belirtmislerdir. Yazarlar yaptiklari calismada, normalizasyon islemi uygulanmis spektral
genliklerin korelasyon analizi ve dagilim grafiginin standart sapmasini kullanarak beyin

tiimorlerinin siiflandirmasini ve evrelenmesini ger¢eklestirmislerdir.

Georgiadis vd. (Georgiadis vd., 2011: 525) calismalarinda, beyin tiimdrlerini
siiflandirmak i¢in MR goriintii 6zelliklerini ve MRS metabolit oranlarini birlestirerek bir
Oriintli tanima yontemi onermislerdir. Gelistirdikleri Oriintli tanima sistemini, radyal tabanli
fonksiyon ¢ekirdegine sahip destek vektor makineleri siniflandiricist kullanilarak tasarlamis
ve sistemin genelleme performansini, “bilinmeyen” vakalara iliskin sonuglarini gostermek
icin harici bir ¢apraz dogrulama siireci kullanilarak degerlendirmislerdir. Sonu¢ olarak, MR
goriintli ve MR spektroskobik 6zelliklerinin kombinasyonu ile metastatik beyin tiimorlerinden

menenjiyomlari ayirt etmede belli bir oranda dogruluk elde etmislerdir.

Faria vd. (Faria vd., 2011: 149) calismalarinda, beyin tiimorlerine ait MRS verilerini,
orlintii tanima yontemlerinden en kiigiik kareler diskriminant analizini (PLS-DA) kullanarak

siniflandirmislardir. PLS-DA yonteminin grup farklilagmasinda en 6nemli 9 metaboliti (y-



aminobutirik asit, asetoasetat, alanin (Ala), Cr, glutamat+glutamin (Glx), glisin (Gly), ml,
NAA ve Cho) ortaya ¢ikardigimi gostermislerdir. Bir grubu disarida birakarak yaptiklar
capraz dogrulama yontemi ile PLS-DA'min grup karakterizasyonunda etkili oldugunu

gostermislerdir.

Tsolaki vd. (Tsolaki vd., 2013: 751) ¢alismalarinda, beyin tiimoérlerinin dogru bir
sekilde siniflandirilabilmesi igin MRS verilerini Oriintii tanima sistemi ile islemisledir.
Yaptiklar1 ¢alismada, 35 glioblastom ve 14 metastas beyin tiimoriiniin oldugu toplamda 45
ornekten olusan bir verisetiyle caligmislardir. Siniflandirma prosediirii i¢in, maksimum
farklilagsma saglayan parametrelerin en uygun kombinasyonunu bulmak i¢in {i¢ veri kiimesi
olusturulmus ve Naive-Bayes, destek vektdr makinesi (SVM, DVM) ve k-en yakin komsu (k-

NN, k-EYK) olmak iizere li¢ makine 6grenme yontemi kullanmisglardir.

Vicente vd. (Vicente vd., 2013: 658) beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi ig¢in pik
entegrasyon metodu ile oOzellik ¢ikarimi ve dogrusal diskriminant analizi ile teshis
siniflandiricilarini direttikleri bir yontem onermislerdir. Calismalarinda kullandiklar1 MR
verisini uzun ve kisa TE (20-32 milisaniye (ms) ve 135-136 ms) olarak iki farkli sekilde elde
etmislerdir. Dengeli dogruluk oranini (Balanced Accuracy Rate, BAR) 6l¢cmek i¢in yeniden
ornekleme temelinde tani dogrulugunun degerlendirilmesi yapmislardir. Uzun ve kisa TE
kombinasyonunu kullandiklarinda, siniflandirmaya calistiklart  tlimor  tipleri  igin
siniflandiricilarinin - dogrulugunu  yiiksek o6l¢miislerdir. Her iki TE kombinasyonunun

siiflandirma performansini 6nemli Slgiide artirdigi gézlemlemislerdir.

Nachimuthu ve Baladhandapani (Nachimuthu ve Baladhandapani, 2014: 496)
calismalarinda, beyin tlimoérlerinin teshisi icin MRG ve MRS verilerini kullanarak
otomatiklestirilmis bir Oriintli tanima yontemi onermislerdir. Calismalarinda, MRG ve MRS
verilerini beraber kullanarak, patolojik dokularin (tiimér ve 6dem), normal dokularin (beyaz
cevher, gri cevher) ve beyin omurilik sivisinin (BOS) saptanmasina yardimci olan ¢ok boyutlu

birlikte olusma matrislerine dayali siniflandiricinin dogrulugunu artirmayr hedeflemislerdir.

Arizmendi vd. (Arizmendi vd., 2014: 5296) gauss ayrismasi, kayan pencere ve
varyans analizleri ile boyutluluk azaltma ve siniflandirma yontemlerini birlestirdikleri regiile
bir derin sinir ag1 ile beyin timorlerini simiflandirmiglardir. Calismalarinda, belirli bir MR
spektrumunu, genlik, standart sapma ve donistiirim katsayilar1 ile temsil edilen bilesen
tonlarina ayirmak icin Gauss ayrisma (Gaussian Decomposition, GD) sinyal isleme teknigi
kullanilmistir. GD ile elde ettikleri bu katsayilari, doniisiim ekseni ve genlik ve standart
sapma farklilik indeksi matrislerinin birlestirilmesiyle birlikte, farkli beyin tiimérleri tiirleri
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arasinda MR spektrumlarina dayanarak ayrim yapmak i¢in kullanmiglardir. Yazarlar, nadiren
bu bakis agisindan analiz edilen tiimor tipleri igin bile, insan beyni tiimorlerinin ikili

siiflandirmasi i¢in kullanilan yontemin umut veren sonuglar verdigini sdylemektedirler.

Vieira vd. (Vieira vd., 2017: 185) MRS verileri tizerinde Oriintii tanima yontemleri ile
bir siniflandirma metodu onermislerdir. Yazarlar, apse, timorlii ve normal beyin dokusunu
ikili siiflandirmalara, menenjiyomlar, Evre I-II-III gliomlar ve glioblastom tiimoérleri ¢oklu
siiflandirmaya tabi tutmuslardir. AUC degeri ile performans 6lgtiikleri uygulamada ikili

siniflandirma ile daha iyi sonuglar elde etmislerdir.

Crain vd. (Crain vd., 2017: 97) metabolitlerin pik yiiksekliklerini oranlayarak bir
siniflandirma yonetimi Onermislerdir. Yazarlar ¢aligmalarinda ikili siniflandirma yapmis ve
beyinde tekrarlayan yiliksek evreli tiimoérler ile tedavi sonrasi radyasyon tesirlerini ayirt
etmeye calismislardir. Calismada kullanilan metabolitler arasinda NAA, Cho, Cr, Lac ve
lipitler (Lip) bulunmaktadir. Caligmada, hassaslik ve 0zgiinlilk agisindan, metabolitlere ait
tekil pik yiiksekliklerinin oranlandigi modellerin ¢ok degiskenli modellere gore daha iyi

sonuglar verdigi kanisina ulagmiglardir.

Kaur vd. (Kaur vd., 2018: 409), metabolitleri oranlayarak ve bu oranlar1 Fisher ve
parametresiz yarasa optimizasyon algoritmalar1 ile agirliklandirdiklari  bir yontem
gelistirmislerdir. Arastirmacilar deneysel calismalarini, 27'si diisiik, 23" yiiksek evreli olmak
iizere toplam 50 hastanin MRS verisi ile gerceklestirmislerdir. Cho/NAA ve Cho/Cr gibi
geleneksel metabolit oranlarini, tiimor evreleri arasinda fark sergileyen pik entegrasyon
kullanilarak nicelendirmislerdir. Geleneksel metabolit oranlarindaki fark, Onerdikleri
kaynasmis metabolit orani yontemi ile arttirmis ve c¢alismalarini dogruluk, hassaslik ve

ozgiinliikk metrikleriyle dogrulamislardir.

Depciuch vd. (Depciuch vd., 2020: 1) Raman spektroskopi ve kizilotesi spektroskopi
metotlarin1  kullandiklar1 bir siniflandirma yontemi Onermislerdir. Yaptiklart c¢alismada
kanserli beyin dokularinin Raman ve kizildtesi spektrumlarinin, kontrol beyin dokusuna
kiyasla kimyasal bilesimdeki en yiiksek farkliliklarin, lipitlere, kolajen ve proteinlere karsilik
gelen bolgelerde meydana geldigini gormiislerdir. Calismalar sonrasinda aragtirmacilar, temel
bilesen analizi (principal component analysis, PCA) yonteminin kanser ve kontrol dokulari
arasinda goriilen kimyasal degisikliklerin 6nemini ortaya cikartmakta ve enfekte olmus
dokuyu saglikli olandan ayirt etmekte etkili oldugunu gostermislerdir. Ayrica PCA analizinin,
bitisik beyin dokularinin kontrol dokularindan farkli kimyasal bilesime sahip oldugunu da

gosterdigi sonucuna varmislardir.



Dandil (Dandil, 2020: 361) calismasinda INTERPRET veritabanindan alinan MRS
sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi igin yapay bagisiklik algoritmalarina dayanan bir yontem
onermistir. Onerilen aiMRS isimli 6zellik ¢ikarim algoritmasinin MRS sinyalleri iizerinde
beyin tiimorlerinin siiflandirmaya basarimi olasiliksal sinir aglari, agirt 6grenme makineleri,
destek vektor makineleri, dogrusal diskriminant analizi, k-en yakin komsu algoritmasi ve
bayes simiflandirma yontemleri ile Ol¢lilmiistiir. Calisma ile elde edilen bugular, onerilen
0zellik ¢ikarim yonteminin MRS sinyalleri kullanilarak beyin tiimorlerinin siniflandirmasinda

basarilt oldugunu gostermektedir.

Dandil ve Biger (Dandil ve Biger, 2020: 1967) ¢alismalarinda UKSB derin sinir aglari
kullanarak INTERPRET veritabanindan elde edilen MRS sinyalleri ile beyin tiimdrlerinin
otomatik evrelenmesini saglamiglardir. Calismada farkli evrelere sahip beyin tiimorlerine ait
MRS sinyal Oriintiileri iizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, beyin tiimorlerinin
basarili olarak evrelendigi raporlanmistir. Calismada MRS sinyallerinden spektral entropi ve

anlik frekans ol¢timleri yapilarak tespit bagariminin yiikseldigi goriilmistiir.

1.2. Tezin Amaci

Bu calismada, insan beynindeki tiimorlii ve normal dokulara ait MR sinyallerinin
hekim veya uzman yorumu olmadan bilgisayar destekli bir yontem ile birbirinden ayrilip
ayrilamayacagi arastirllmistir. Caligmalar sonucunda UKSB ve CY-UKSB derin sinir aglari
kullanilmaya karar verilmistir. Eldeki verisetinde ikili siniflandirma gruplari olusturulmus ve

birbirlerinden ayrilmaya ¢alisan siniflar yiiksek basari yiizdeleri ile siniflandirilmistir.

1.3. Hipotez ve Arastirma Sorusu

UKSB ve CY-UKSB derin sinir aglar1 kullanilarak, beyinden elde edilen MRS
verileriyle, tiimor, sahte tiimor ve normal beyin dokusunun ayriminin yiiksek bagarim orani ile

yapilabilecegi ongdrilmektedir.



2. BEYIN TUMORLERI

Beyin tiimorleri, beyin dokusundaki anormal hiicre biiylimesinin artis1 olarak
tanimlanir (Cancer.gov, 2020a). Beyin tiimorleri iy1 huylu (kanserli olmayan) veya kotii huylu
(kanserli) olabilir. Normal hiicrelerin aksine, kanser hiicreleri kontrolsiiz hiicre biiylimesinden
kaynaklanir ve bitisik dokuya dogru biiyiime yapabilir. Iyi huylu tiimérler de asir biiyiiyiip
saglikli organlara ve dokulara baski yapabilirler ve bunlarin islevlerini kisitlayabilirler. Fakat
nadiren diger dokulan istila ederler. Birincil beyin tiimdrleri beynin kendisinden baslar,

ikincil beyin tiimorleri (yani metastatik tiimorler) viicuttaki diger kisimlardan kaynaklanir.
Diinya Saglik Orgiitiine beyinde olusan tiimérlere ait evreler Tablo 2.1.’de verilmistir.

Tablo 2.1. Diinya Saglik Orgiitiiniin Beyin Tiim&rii Siniflandirmast

Evre Karakteristik Tiimoér Tipi
e En az zararh timdr (iyi huylu) e Pilositik Astrositom
e Sadece ameliyat ile tedavi edilmesi e Kraniyofarenjiyom
DSO muhtemel e  Gangliyositom
Diisiik Evrel | o Yay11rnf1c1 degil e  Gangliyogliyom
Evreli e  Uzun siire hayatta kalma
e  Yavas biiyiime
DSH e Nispeten yavas biiylime e Diffiiz Astrositom
Eviell | °® Yayilmaci sayilabilir e Pineositom
e  Yiiksek evreli tiimor olarak niiks edebilir e Saf Oligodendrogliom
e Kotii huylu e Anaplastik Astrositom
DSO e  Yayilmaci e Anaplastik Epandimom
Evre Il | o  Yiiksek evreli tiimor olarak niiks etme e Anaplastik Oligodendrogliom
Yiiksek egilimi var
Evreli e En koti huylu e  Glioblastom Multiform
DSO e  Yiiksek derecede ve saldirgan yayilma e Pineoblastom
Evre IV | o  Hizli tekrar goriilme e  Mediilloblastom
e  Nekroz egilimli e Ependimoblastom

Kaynak: (Gupta ve Dwivedi, 2017: 631)

2.1. Beyin Tiimérii Cesitleri

Beyin tiimorlerinin 120°den fazla ¢esidi oldugu bilinmektedir (NBTS, 2020). Asagida

bu tlimorlerinin en yaygin olanlart ile ilgili bilgiler verilmistir.

2.1.1. Astrositom

Astrositomlar, beynin “tutkal benzeri” veya destekleyici dokusunu olusturan yildiz
sekilli hiicreler olan astrositlerden kaynaklanan tiimérlerdir (MayoClinic, 2020). Bu tiimdérler,
hiicrelerin ne kadar normal veya anormal goriindiigiine bagli olarak I'den IV'e kadar bir
Olgekte evrelenirler (Gupta ve Dwivedi, 2017: 631). Diisiik evreli astrositomlar ve yiiksek

evreli astrositomlar vardir. Diisiik evreli astrositomlar genellikle bolgeseldir ve yavas



biiylirler. Yiiksek evreli astrositomlar hizli bir sekilde biiyiir ve farkli bir tedavi siireci

gerektirir (Fults vd., 1990: 5784).

2.1.2. Pilositik Astrositom

Bu tip tiimorler, Evre I astrositomlar olarak bilinir ve tipik olarak bagladigi alanda
kalir ve yayilmaz (Collins vd., 2015: 775). Tiim astrositomlarin “iyi huylu” (kansersiz) oldugu
diisiiniiliir. Daha az bilinen iki Evre I astrositom, serebellar astrositom ve desmoplastik
infantil astrositomdur. Pilositik astrositomlar genellikle sivi keseleri (kistler) olusturur veya
bir kist i¢ine alabilir (Clark vd., 1985: 1128). Genellikle yavas biliylimelerine ragmen, bu
tiimorler ¢ok biiylik hale gelebilir.

2.1.3. Diffiiz Astrositom

Bu Evre II astrositomlar, ¢evreleyen dokuyu istila etme ve nispeten yavas bir hizda
bliylime egilimindedir (Kim vd., 2010: 2708). Diffiiz astrositomlar mikrosist ve mukoza

benzeri sivi igerirler. Isimlendirildikleri hiicrelerin goriiniimii ve davranisi ile gruplandirilirlar.

2.1.4. Anaplastik Astrositom

Anaplastik astrositom Evre III bir tiimordiir (Dreyfuss vd., 2009: 2). Bu nadir
timorler, iy1 huylu pilositik astrositomdan daha agresif tedavi gerektirir. Anaplastik
astrositomlar, bulundugu boélgenin ¢evresindeki dokuya dogru biiyiiyen dokunag¢ benzeri
cikintilara sahip olma egilimindedir ve bu da ameliyat sirasinda tamamen c¢ikarilmasini

zorlastirir (NORD, 2020).

2.1.5. Astrositom Evre IV (Glioblastom Multiform)

Glioblastomlar, tiimor hiicrelerinin biiylik bir boliimiiniin siirekli ¢ogaldigr ve
boliindiigii kotli huylu Evre IV tiimorlerdir (Gupta ve Dwivedi, 2017: 631). Birincil (de novo)
ve ikincil olmak {iizere iki tip Evre IV astrositom vardir (Lasocki vd., 2015: 77). Birincil
tiimorler ¢ok agresiftir ve Evre IV astrositom (Glioblastom Multiform) en yaygin seklidir
(Holland, 2000: 6242). ikincil tiimérler, diisiik evreli bir tiimér olarak ortaya ¢ikan ve Evre IV
tiimore doniisen tiimorlerdir (Tohma vd., 1998: 684). Evre IV astrositomlar, kistik materyal,

kalsiyum birikintileri, kan damarlar1 ve / veya karigik evreli hiicreler igerebilir.



2.1.6. Oligodendrogliom

Bu tiimorler oligodendrositler adi verilen beyin glial hiicrelerinde baslar. Bunlar yavas
bliylime egilimi gosteren Evre II tiimorlerdir (Gupta ve Dwivedi, 2017: 631). Ancak ¢ogu
yakin beyin dokusuna biiyiiyebilir (sizabilir) ve ameliyatla tamamen c¢ikarilamaz.
Oligodendrogliomlar nadiren beyin veya omuriligin disina yayilir (Van den Bent vd., 2008:
264). Astrositomlarda oldugu gibi, zamanla daha agresif olabilirler. Bu tiimdrlerin ¢ok agresif
(Evre IIT) formlar1 anaplastik oligodendrogliomlar olarak bilinir (Cancer.gov, 2020b). Beyin

tiimorlerinin sadece %1 ila %2'si oligodendrogliomdur.

2.1.7. Ependimom

Bu tiimorler ependimal hiicrelerde baglar ve tipik olarak eriskinlerde ventrikiillerde
veya omurilikte biiylir (Reni vd., 2007: 82). Oldukc¢a diisiik evreli (Evre II) timorlerden
anaplastik ependimomlar olarak adlandirilan daha yiiksek evreli (Evre III) tiimorlere kadar
degisebilir (Gupta ve Dwivedi, 2017: 631). Beyin tiimorlerinin sadece yaklasik %2'si
ependimomdur. Ependimomlarin BOS yollar1 boyunca yayilma olasilig1 diger gliomalara gore
daha ytiksektir, ancak beynin veya omuriligin disina yayilmazlar (Kilday vd., 2009: 765). Bu
tiimorler, ventrikiillerden BOS akisini engelleyerek, ventrikiillerin ¢ok biiyiik olmasina neden
olur ve hidrosefali adi verilen bir durumu ortaya ¢ikarir (Merchant vd., 2004: 159). Bazi
ependimomlar tamamen ¢ikarilabilir ve cerrahi operasyon ile tedavi edilebilir. Ancak,
ependimal yiizeyler ve BOS yollar1 boyunca yayilabildikleri i¢in, bunlar1 tedavi etmek bazen

zor olabilir.

2.1.8. Menenjiyom

Kafatasinin i¢inde beyin ve omuriligi kaplayan zarlarda olusan bir tiimordiir ve ¢cogu
iyi huylu, yani kanserli degildir (Marosi vd., 2008: 154). Spesifik olarak, timor meninks adi
verilen ii¢ zar tabakasi iizerinde olusur (Longstreth Jr vd., 1993: 639). Bu tiimoérler genellikle
yavas biiyiirler. Menenjiyomlarin ¢ogu beyinde goriiliir. Ancak omuriligin bazi kisimlarinda
da biiyiiyebilirler. Genellikle, menenjiyomlar semptomlara neden olmaz ve acil tedavi
gerektirmez. Ancak iyi huylu menenjiyomlarin bilyiimesi ciddi sorunlara neden olabilir ve
hatta bazi durumlarda, bu biiylime 6liimciil olabilir (Perry vd., 1997: 1455). Menenjiyomlar,
merkezi sinir sisteminden kaynaklanan en yaygin tiimor tiirtidiir (Wiemels vd., 2010: 307).
Kadinlarda erkeklerden daha sik goriiliirler ve az sayida menenjiyom kanserlidir (Buetow vd.,
1991: 1087). Cabuk biiylime egilimindedirler. Ayrica beynin diger bolgelerine, genellikle
akcigerlere yayilabilirler (Enam vd., 1996: 1172).
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2.1.9. Mediilloblastom

Medulloblastomlar beyincikte noroektodermal hiicrelerden (sinir hiicrelerinin erken
formlar1) gelisir ve merkezi sinir sisteminin diger kisimlarinda da baglayabilen embriyonal
timor adi1 verilen bir tiimor sinifinin pargasidir (Rorke, 1983: 4). Hizli biiyliyen (Evre 1V)
tiimdrler olup siklikla BOS yollar1 boyunca yayilirlar ve sadece cerrahi operasyon, radyasyon
tedavisi veya kemoterapi ile tedavi edilebilirler (de Bont vd., 2008: 594). Medulloblastomlar
cocuklarda yetigkinlerden daha sik goriiliir (Northcott vd., 2011: 1408).

2.1.10. Gangliyogliyom

Gangliyogliyomlar hem noéronlart hem de glial hiicreleri icerir (Hirose vd., 1997: 989).
Bu tiimorler yetiskinlerde ¢ok nadirdir (Patel vd., 1998: 879). Tipik olarak yavag biiyiiyen
(Evre I) tiimorlerdir ve genellikle tek basina ameliyatla veya radyasyon terapisi ile beraber

ameliyatla tedavi edilebilirler (Pekmezci vd., 2018: 1).

2.1.11. Kraniyofarenjiyom

Bu yavas biiyiiyen (Evre I) tiimorler hipofiz bezinin iistiinde, ancak beynin altinda
baslar (Gupta ve Dwivedi, 2017: 631). Hipofiz bezine ve hipotalamusa bask1 yaparak hormon
sorunlarina neden olabilirler (Miiller, 2014: 516). Optik sinirlere ¢ok yakin olduklar1 i¢in
gorme problemlerine de neden olabilirler (Garnett vd., 2007: 2). Bu 6nemli yapilara bagh
olma egilimleri, gdrme veya hormon dengesine zarar vermeden tamamen ¢ikarilmasini
zorlagtirabilir. Kraniyofarenjiyomlar ¢cocuklarda daha sik goriiliir, ancak bazen yetiskinlerde

goriliir (Jane ve Laws, 2006: 323).

2.1.12. Metastatik Timorler

Kanser hiicrelerinin ilk olustuklar1 yerden viicudun bagska bir yerine yayilmasina
metastaz denir (Robinson vd., 2017: 297). Metastazda, kanser hiicreleri orijinal (birincil)
tiimorden ayrilir, kan veya lenf sisteminden geger ve viicudun diger organlarinda veya
dokularinda yeni bir tiimor olusturur (Woodhouse vd., 1997: 1529). Yeni metastatik timor,
birincil timérle ayn1 kanser tiiriidiir. Ornegin, meme kanseri beyne yayilirsa, beyindeki kanser

hiicreleri beyin kanseri hiicreleri degil, gogiis kanseri hiicreleridir.
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2.1.13. Sahte Beyin Tiimérleri (Pseudotumor Cerebri Syndrome, PTCS)

Sahte tlimorler literatiirde idiyopatik kafa i¢i hipertansiyon (idiopathic intracranial
hypertension, IIH) (Giuseffi vd., 1991: 239), psodotimdr serebri sendromu (pseudotumor
cerebri syndrome, PTCS) veya iyi huylu kafa i¢i hipertansiyon (benign intracranial
hypertension) (Gjerris vd., 1985: 158) olarak da bilinirler. Bu ¢aligmada ¢esitli beyin tiimdr
tipleriyle ve normal beyin dokusuyla ikili siniflandirmasi yapilmaya calisilan tiimér tipine

kisaca sahte tiimor denmistir.

Sahte tiimorler, kitle lezyonu, altta yatan enfeksiyon veya kot huylu timor
olmamasina ragmen artmis kafa ici basing (intracranial pressure, ICP), bas agrist ve gérme
kaybina sebep olan ndrolojik sendromlardir (Burkett ve Ailani, 2018: 1). Kesin fokal
norolojik semptomlarin veya isaretlerin olmadigt ve BOS’un normal bilesimini korudugu
durumlardir (Katz vd., 1989: 442). Bu sebepten dolay1r tespit edilmesi veya tespit
yontemlerinin belirlenmesi zordur. Daha ¢ok dogurma yaslarindaki obez kadinlarda
goriildiigii bilinmektedir (Celebisoy vd., 2002: 367). Sahte tiimorler ile ilgili olabilecek bazi
hastaliklar ve durumlar: bronsit, siniizit, orta kulak enfeksiyonlari, gastroenterit, idrar yolu
enfeksiyonlari, HIV enfeksiyonu, Lyme hastalifi ve sugicegi olarak siralanabilir (Tasdemir

vd., 2006: 395).

Sahte tiimoriin sebepleri olarak ise beyin 6demi, ozmotik 6dem, vazojenik 6dem,
artmis vaskiiler hacim, vendz hipertansiyon, arteriyel dilatasyon olarak siralanabilir (Milhorat,

1992: 305).
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3. MANYETIiK REZONANS SPEKTROSKOPISI (‘H MRS)

MRS’in ¢aligma yapisinda canli doku iizerine gii¢lii manyetik alanlarin uygulanmasi
vardir. Uygulanan bu dis manyetik alan ile canli dokuda c¢ok¢a bulunan hidrojen('H),
fosfor('P) veya karbon('*C) arasinda enerji degisimi olusturmak amaglamr. Klinik
uygulamalarda en yaygm kullanilan yontem 'H MRS’dir (Callot vd., 2008: 269). Sonug
olarak MRS’de, beyindeki farkli metabolitlerin farkli frekans veya frekans araliklarinda pik
yaptig1 frekans tanim kiimesinde bir sinyal elde edilir. Dikey eksen sinyalin yogunlugunu
temsil ederken sinyalin yatay eksendeki frekans skalasinda yeri ise milyondaki parga sayisi
(parts per million, ppm) cinsinden ifade edilir. Beyinde yogunlugu fazla olan metabolitlerin
pikleri biiylik olurken az olanlarinki kiiciik olur. Elde edilen sinyal, beyindeki doku
metabolizmasi hakkinda 6l¢iilebilir bir profil saglar ve tiimoriin teshis ve evrelendirilmesini
kolaylastirir. Beyin tliimorlerinin teshisinde, klinik kontrollerden sonra biyopsi yapilmadan
tan1 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 baslica metabolitler pikleri
3.56 ppm’de ml, 3.2 ppm’de Cho, 3.0 ppm’de Cr, 2.0 ppm’de NAA, 1.3 ppm’de Lac ve 0.9
ile 1.3 ppm’de Lip olarak siralanabilir (Kimura vd., 2001: 341). Beyinde Cho seviyesinin
yiikselisi, hizlanan membran tiretimi ve ¢ogalan beyin tlimoriine isarettir (Ramin vd., 2003:
255). NAA sadece noronlarda bulundugundan ve c¢ogu beyin tiimorii de noéron kokenli
olmadig icin tiimorlii dokuda varligr yok denecek kadar azdir (Howe ve Opstad, 2003: 125).
Tablo 3.1°de en yaygin goriilen tiimor tiplerinde goriilen metabolit degisimleri verilmistir.
NAA/Cho, Cho/Cr gibi farkli metabolit yogunluklarinin birbirleri ile oranlanmasi ile timoriin
tipi hakkinda bir 6n fikir elde edilebilir (Nagori ve Joshi, 2013: 331). Sekil 3.1°de saglikli,
Sekil 3.2°de ise glioblastom beyin tiimorii olan bir bireyin beyin dokusundan elde edilmis MR

spektroskopisi lizerinde bazi metabolit pikleri goriilmektedir.

20

Sinyal frekansi (0-4.5 ppm)
Sekil 3.1. Saglikli1 Beyin Dokusunun MR Spektrumu
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Sinyal Frekansi (0-4.5 ppm)

Sekil 3.2. Glioblastom Beyin Tiimdriine Ait MR Spektrumu

MR spektroskopisi, sadece sinirli bir beyin bolgesinden tek voksel (bolge) olarak elde
edilebilecegi gibi birden fazla voksel iizerinden de elde edilebilir. Sekil 3.3’te gosterilen ¢ok
vokselli 6rnekten de goriildiigii gibi MRS, incelenmek istenen beyin dokusu ve ¢evresindeki
bircok bolgeden ayr1 ayr1 elde edilir. Tek voksel MRS sinyali alinirken segili bolgenin disinda
kalan alandan gelen sinyaller bastirilir (Bliml, 2013: 15). Sekil 3.4’te tek voksel MRS
uygulamasi goriilmektedir. Tek voksel uygulamalarda STEAM ve PRESS yaygin kullanilan
yontemlerdir (Moonen vd., 1989: 201). MRS sinyalinin elde edilmesi esnasinda uygulanan
titresimlerin  yogunlugu, yanki zamani (TE) ile belirlenmektedir. TE zamanmi PRESS
yonetimde uzunken STEAM’de kisadir (van der Graaf, 2010: 530). Uzun TE zamanlan
sadece Cho, Cr ve NAA metabolitleri hakkinda bilgi verirken az sayida pik degeri, ilgilenen
bolgedeki metabolitlerin ayristirilmasini kolaylastirir. Kisa TE zamanlar1 ise daha fazla

metabolit hakkinda bilgi verir.

LR NP

nheadh

Sekil 3.3. Beyinden Elde Edilen Cok Vokselli MRS
Kaynak: (Nelson, 2003: 504)
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Sekil 3.4. Beyinden Elde Edilen Tek Vokselli MRS
Kaynak: (Chang vd., 1998: 402)

Tablo 3.1’de kisa TE zamanli 'H MRS ile gdzlenen &nemli metabolitlerin

gozlendikleri ppm araliklari, pik degerleri ve bazi 6nemli karakteristik 6zellikleri verilmistir.

Tablo 3.1. Kisa TE Zamanli MRS Ile Gozlenen Onemli Metabolitlerin Pik Degerleri ve

Ozellikleri

ppm arahg / pik deger Metabolit atamasi Gozlenebilir 6zellikler
(63 MHz)
09-13 makromolekiiller, amino asitler, Lip beyin dokusunun pargalanmasi
1.35 Lac anaerobik glikoz belirteci
1.47 Ala apse ve menenjiyom’da ortaya ¢ikar
1.9 asetat (Ace) apse ile birlikte goriiniir olur
2.02, 26 NAA noron saglhigi/sinirsel belirteg gostergesidir
2.05/2.5 Glx sinir tasiyicisi
24 piruvat (Pyr), siiksinat (Succ) irinli apse durumlarinda
3.02,3,9 Cr hiicre metabolizmasi, hiicre ¢ogalmasi
3.2 Cho hiicre metabolizmasi, hiicre cogalmasi
3.36 scyllo-inositol ve taurin (Tau) primitif ndroektodermal tiimor (PNET) ve

bazi gliomlarda goriiniir olur
3.56, 4.06 ml, Gly gegigimsel belirteg, dnerilen glial belirteg

Tablo 3.2. En Yaygin Goriilen Tiimor Tiplerinde Goriilen Metabolit Degisimleri

En yaygin goriilen tiimor Metabolitlerde olan 6nemli degisiklikler
tipleri NAA Cr Cho ml Lip
DSO Evre II gliom i V= " M= -
DSO Evre III gliom L ! " M= +/—
Glioblastom 1l 1l " =/] ++
Lenfoma S o m 0 ++
Metastas Wi ) " (AN +++
Gliyomatoz ! " " [ -
Menenjiyom Wl I AN W +-

Kaynak: (Callot vd., 2008: 270)

Tablo 3.2°de beyinde en yaygin goriilen tiimor tipleri ve bu tlimorlerin gorildiigii

durumlarda beyinde gozlemlenen Onemli metabolit degisiklikleri verilmistir. “1” ve “+”

[T €9

sembolii metabolitteki artis;, “|*“ ve sembolii metabolitteki diisiisi, sembolii
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metabolitte degisiklik olmadigini belirtmektedir. “/” sembolii ise “veya” anlamina gelir ve iki
farkli durumun olabilecegi durumlarda kullanilir. Kullanilan bir semboliin tekrarlanmasi, artis
veya diisiisiin siddetini belirtir. Tiim tiimor tiplerinde en belirgin olarak Cho seviyesi

yiikselirken NAA seviyesinde diisiis goriilmektedir.

Asagidaki alt boliimlerde, beyindeki bazi Onemli metabolitler ile ilgili bilgiler

verilmistir.

3.1. N-asetil-aspartat (NAA)

Olgun beyinde NAA sadece noronlarda ve endonlarda bulunur (Urenjak vd., 1993:
981). NAA, enfarktlar (Graham vd., 1995: 228) gibi ndronal ve / veya aksonal kaybin oldugu
durumlar, beyin tiimorleri (Tedeschi vd., 1997: 516), epilepsi (Connelly vd., 1998: 61),
multipl skleroz (Narayanan vd., 1997: 385) ve ndrodejeneratif hastaliklar (Cheng vd., 1997:
6410) gibi bir¢ok beyin bozuklugunda azalir.

3.2. Kreatin (Cr)

Cr piki, kreatin ve fosfokreatinin toplami tarafindan iretilir ve dolayli olarak enerji
metabolitlerini yansitir (Abe vd., 2000: 589). Bu toplam, ¢esitli patolojik siiregler altinda
nispeten sabit oldugundan, metabolit sinyal yogunluklarini normallestirmek i¢in siklikla bir

'referans' tepe noktasi olarak kullanilmistir (Bonavita vd., 1999: 126).

3.3. Kolin (Cho)

Cho sinyali, membran sentezi ve bozulmasina katilan gliserofosfokolin, fosfokolin ve
serbest kolin tarafindan dretilir (Miller vd., 1996: 1929). Cho sinyali demiyelinizan
hastaliklarda (Narayanan vd., 1997: 386) ve beyin tiimorlerinde artarken (Tedeschi vd., 1997:
517), hipomiyelinizan hastaliklarda azalmis bir Cho sinyali bulunur (Tedeschi vd., 1995:
1527).

3.4. Laktat (Lac)

Normal kosullarda, diisilk konsantrasyonundan dolayr Lac sinyali tespit edilemez.
Patolojik durumlarda, enerji metabolizmasi bozuldugunda (iskemi, beyin tiimorleri,
mitokondriyal rahatsizliklar, vb.) Lac sinyali tespit edilebilir hale gelir (Bonavita vd., 1999:
126).
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3.5. Myo-inositol (ml)

ml'nin sadece glial hiicrelerde oldugu diisiiniilmektedir ve bu nedenle glial bir
belirleyici olarak kabul edilmektedir (Ross, 1991: 59). Demiyelinizan hastaliklarda ve
demansta ml artar (Shonk vd., 1995: 65).

3.6. Lipid (Lip)

Lip’ler, beyin tiimorlerinin teshisinde ve tedaviye yanitin izlenmesinde Onemli
biyobelirte¢lerdir. Kotii huylu tiimorlerde daha yiliksek Lip seviyeleri ve nekroz varligi, Evre
IV astrositomlarin histopatolojik bir belirtecidir (Opstad vd., 2008: 677). Nekrozu olmayan
tiimorlerde de Lip’lerin olabilecegi bilinmektedir (Kuesel vd., 1996: 1486).

3.7. Glutamat / Glutamin (Glx)

Glutamat, beyin fonksiyonu ve gelisiminde énemli bir rol oynar (Meldrum, 1994: 2).
Glutamin, hem bir metabolit hem de noroaktif olmayan prekiirsor oldugu glutamat-glutamin
dongiisiinde yer alarak dogru miktarda fizyolojik glutamat néronunun ateslenmesini saglar ve

norotoksisiteyi onler (Gras vd., 2006: 1068).

3.8. Glisin (Gly)

Gly, proteinlerin, niikleik asitlerin ve diger molekiillerin sentezi i¢in gerekli olan
onemli bir metabolik ara maddedir. Bu nedenle Gly metabolitinin kanserdeki tespiti, tiimdriin
biiyiimesi hakkinda biyolojik olarak énemli bilgiler saglamasi agisindan énemlidir (Choi vd.,
2011: 609). Kanserli dokularda Gly seviyesinin arttig1 bilinmektedir (Bobek-Billewicz vd.,
2010: 191).
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4. MATERYAL VE YONTEM

Calismada onerilen sistemin genel akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir. Baslangi¢
olarak, hastanin goriintiilenmek istenen beyin bolgesi MR makinesi ile tarandiktan sonra MR
goriintlisi ve MR spektroskopisi elde edilir. Daha sonra, MR spektroskopi verileri bu
caligmada tasarlanan derin sinir aglarinda kullanilmak {izere 6nce standart hale getirilir ve veri
cogaltma islemleri yapilir. En son asamada ise tasarlanan UKSB agi ile siniflandirma islemi

yapilarak sahte tiimorlerin ayrimi gergeklestirilir.

[ ©.00000000e+00 ©.00000000e+00 -2.06638274e-02 ... -9.34126464e-03
4.91815574e-@3 -7.73750942e-03]

[ 0.000000002400 ©0.000000000+00 -2.06638274e-02 ... 3.34126464e-03
4.91815574e-83 -7.7375@942e-83]

/ eri Cogaltma

UKSB Derin Sinir Ag1

MRS Siyal Islee 7 Siniflandirma

Sekil 4.1. Sahte Tiimérlerin Smiflandirilmasi igin Bu Tez Calismasinda Onerilen Sistemin
Genel Blok Diyagrami

4.1. MRS Veriseti

Calismada, sahte beyin tiimorlerini tespiti i¢in kullanilan MRS verileri INTERPRET
(INTERPRET, 2002) veritabanindan alinmistir. INTERPRET veriseti 01.01.2000-31.12.2002
tarihleri arasinda c¢alisilmis bir AB projesidir. INTERPRET projesin amagclar1 arasinda, MRS
kullanimim1  yayginlastirmak, radyologlarin  beyin tiimérlerinin - MRS  kullanarak
simiflandirmasina olanak saglamak, tedavi ve terapi slireglerinin planlanmasina yardimci
olmak ve MRS'yi biyopsi alternatifi olarak konumlandirmak sayilabilir. Bu hedefler
cercevesinde beyin tiimorleri, diger patolojik beyin kitleleri ve normal beyin dokularindan
olusan yaklasik 800 vakanin bulundugu bir MRS veri tabani olusturulmustur. Ayrica
radyologlarin spektroskopi verisini daha iyi yorumlayabilmesi i¢in bir karar destek sistemi

(decision support system, DSS) yazilimi gelistirilmistir. Beyne ait ¢cok sayida MRS verisinin
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bir araya getirilip arastirmacilarin kullanimina agildig1 veritabani sayist azdir. Bu ¢aligmada,
MRS verisinin elde edilebilecegi yerlerin kisitli olmasi, ¢esitli timor tiplerini bir araya
getirmesi ve INTERPRET veritabaninin halen giincel caligmalarda kullaniliyor olmasi

sebebiyle INTERPRET veritabani se¢ilmistir.

Bu calismada, INTERPRET veri tabanindan alinan 29 adet Evre IV glioblastom beyin
timorii, 26 adet normal beyin dokusu, 19 adet metastatik beyin tiimori, 9 adet diffiiz
astrositom beyin tiimorii ve 9 adet sahte beyin timoriiniin MRS verileri ile bir veriseti
olusturulmustur. Sahte beyin tiimdrlerinden altisinin apse oldugu, digerlerinin ise farkli beyin
rahatsizliklart oldugu bilinmektedir. Sekil 4.2’te bu ¢alismada kullanilan MRS verisetinin
tiimor tipine gore dagilimi verilmistir.

@ Glioblastom beyin tiimérii [ Normal beyin dokusu Metastatik beyin tiimori

[ Diffiiz astrositom beyin tiimorid [ Sahte beyin tiimori

30
25
20

15

Veri Sayisi

—_
o

Tumor Cesidi

Sekil 4.2. Calismada Kullanilan MRS Verisetinin Tiimor Tiplerine Gore Dagilimi

Verisetinde bulunan normal beyin dokusu, glioblastom beyin tiimorii, metastatik beyin
tiimori, diffiiz astrositom beyin tiimorii ve sahte beyin tiimoriine 6rnek vermek icin MR
goriintiileri ve MR spektroskopileri Sekil 4.3°te, Sekil 4.5’te, Sekil 4.7°de, Sekil 4.9°da ve
Sekil 4.11°de sirastyla gosterilmistir.

Sekil 4.3’te normal beyin dokusuna ait MR goriintiisi ve MR spektroskopisi
verilmigtir. Sekil 4.3’te goriildiigii gibi, normal beyin dokusunun MR spektroskopisinde Cho

seviyesi diisiik, NAA seviyesi ise beyinde tiimor bulunmadigi igin yiiksek goriinmektedir.
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MR Spektroskopist MR Goriintiisi

Sinyal Yogunlugu
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Sekil 4.3. Normal Beyin Dokusuna Ait MR Spektroskopisi ve MR Goriintiisii

Sekil 4.4’te, 26 normal beyin dokusu Orneginin MRS sinyallerindeki tiim veri
noktalarinin ayr1 ayri ortalamasi alinip standart sapmalar1 hesaplandiktan sonra normalize
edilerek gosterilmistir. Sekil 4.3°te goriilen Cho seviyesin diisiilk, NAA seviyesinin yiiksek
olmasi, tiim ornekler i¢in gecerlidir. Lac ve Lip pikleri de tiim Ornekler icin benzer sinyal

yogunluklarina sahiptir.

Normal beyin dokusu (26 Ornek) | Ortalama +- Standart Sapma
1.2 T T T T T T

Standart sapma
4 b Ortalama

= = =
E= (=] oo

Sinyal Yogunlugu

<
ra

4 3.5 3 25 2 1.5 1 0.5 0
Sinyal Frekansi (04 ppm)

Sekil 4.4. Normal Beyin Dokusuna Ait Tiim Orneklerin Ortalama ve Standart Sapmalar:

Sekil 4.5’te glioblastom beyin tiimoriine ait MR spektroskopisi ve MR goriintiisii

verilmistir. Glioblastom beyin tiimoriinde Cho seviyesi yiiksek, NAA seviyesi diistiktiir.
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MR Spektroskopist MR Goriintiisi
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Sekil 4.5. Glioblastom Beyin Tiimdriine Ait MR Spektroskopisi ve MR Gorlintiisii

Sekil 4.6’da, 29 glioblastom beyin tiimdrii 6rneginin MRS sinyallerindeki tiim veri
noktalarinin ayr1 ayri1 ortalamasi alinip standart sapmalar1 hesaplandiktan sonra normalize
edilerek gosterilmistir. Glioblastom beyin tiimoriinde Cho pikinin yiiksek, NAA pikinin diistiik
olmasi, nispeten tiim ornekler igin gecerlidir. Normal beyin tiimdriine gore, glioblastom beyin

tiimdriinde standart sapma yiiksek olup tlimoérlerin MRS verileri daha cesitlidir.

Glioblastom beyin tiimorii (20 Ornek) | Ortalama +- Standart Sapma
T T T T T

1.2 T T
Standart sapma
Crtalama
1F -
0.8 - N
0.6

0.4

Sinyal Yogunlugu

<
ra

4 3.5 3 25 2 1.5 1 0.5 0
Sinyal Frekansi (04 ppm)

Sekil 4.6. Glioblastom Beyin Tiimériine Ait Tiim Orneklerin Ortalama ve Standart Sapmalar

Sekil 4.7°de metastatik beyin tiimdriine ait MR spektroskopisi ve MR goriintiisii
verilmigtir. Glioblastom beyin tiimoriiyle benzer bir sekilde Cho seviyesi yiiksek, NAA

seviyesi diistiktiir.
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MR Spektroskopist MR Goriintiisi
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Sekil 4.7. Metastatik Beyin Tiimdriine Ait MR Spektroskopisi ve MR Gorlintiisii

Sekil 4.8’de, 19 metastatik beyin tiimorii 6rneginin MRS sinyallerindeki tim veri
noktalarinin ayr1 ayri ortalamasi alinip standart sapmalar1 hesaplandiktan sonra normalize
edilerek gosterilmistir. Metastatik beyin tiimoriinde Cho pikinin yiiksek, NAA pikinin diisiik
olmasi, hemen hemen tiim Ornekler i¢in gegerlidir. Verisetindeki metastatik beyin
tiimorlerinin standart sapmalari, normal beyin dokusundan sonra en diisiik olanlardir. Tiim

ornekler birbirine yakindir.

Metastatik beyin tiimorii (19 Ornek) | Ortalama +- Standart Sapma
T T T T T T

1.2

Standart sapma
Ortalama

Sinyal Yogunlugu

4 35 3 25 2 1.5 1 0.5 o
Sinyal Frekansi (04 ppm)

Sekil 4.8. Metastatik Beyin Tiimériine Ait Tiim Orneklerin Ortalama ve Standart Sapmalari

Sekil 4.9°da diffiiz astrositom beyin tiimoriine ait MR spektroskopisi ve MR goriintiisii
verilmigtir. Bu beyin tiimoriinde ise Cho ve NAA seviyeleri diisiikken, 1.3 ppm seviyesinde

Lip seviyesinde artis goriilmektedir.
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MR Spektroskopist MR Goriintiisi
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Sekil 4.9. Diffiiz Astrositom Beyin Tiimoriine Ait MR Spektroskopisi ve MR
Goruntust

Sekil 4.10°da, 9 diffiiz astrositom beyin tiimdrii 6rneginin MRS sinyallerindeki tiim
veri noktalarinin ayr1 ayr1 ortalamasi alinip standart sapmalar1 hesaplandiktan sonra normalize
edilerek gosterilmistir. Diffiiz astrositom beyin tiimdriinde Cho ve NAA seviyelerinin diisiik
olup Lip seviyesinde artis olmasi durumu, nispeten tiim ornekler i¢in gegerlidir. Verisetindeki
diffliz astrositom beyin tiimdrlerinin standart sapmalari nispeten diisiiktiir. Hi¢bir 6rnekte Cho
seviyesinde artis olmadigr goriilmektedir. NAA seviyesi diisiik fakat glioblastom ve

metastatik beyin tlimorlerine gore yiiksektir.

Diffiiz astrositom beyin tiimorii (9 Ornek) | Ortalama +- Standart Sapma
T T T T T T T

1.2

Standart sapma
Ortalama
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Sekil 4.10. Diffiiz Astrositom Beyin Tiimériine Ait Tiim Orneklerin Ortalama ve Standart
Sapmalar
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Sekil 4.11°te sahte beyin tiimoriine ait MR spektroskopisi ve MR goriintiisii
verilmistir. Glioblastom ve metastatik beyin tiimorlerinde oldugu gibi Cho piki yiiksek NAA
diistiktiir.

MR Spektroskopiss MR Gorintisi

Sinyal Yogunlugu

R 4 35 3 25 2 15 1 05 o
Sinyal Frekansi (0-4 ppm)

Sekil 4.11. Sahte Beyin Tiimoriine Ait MR Spektroskopisi ve MR Goriintiisii

Sekil 4.12°de, 9 sahte beyin tiimorii Orneginin MRS sinyallerindeki tiim veri
noktalarinin ayr1 ayri ortalamasi alinip standart sapmalar1 hesaplandiktan sonra normalize
edilerek gosterilmistir. Sekil 4.11°de goriilen Cho pikinin yiiksek NAA pikinin diisiik olma
durumunun tiim érnekler igin ayn1 olmadig1 gériilmektedir. Incelenen tiim &rnekler arasinda
sahte beyin tiimorlerinin standart sapmalar1 en yiliksek olanidir. Cho seviyesindeki artig benzer

olmasina ragmen Ornekler birbirinden ¢ok fazla farklilik gostermektedir.

Sahte beyin tiimérii (9 Grnek) | Ortalama +- Standart Sapma
T T T T

1.2 T

Standart sapma
Ortalama
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Sekil 4.12. Sahte Beyin Tiimériine Ait Tiim Orneklerin Ortalama ve Standart Sapmalari
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Sekil 4.5’ten, Sekil 4.7°den ve Sekil 4.11°den goriilecegi gibi glioblastom, metastatik
ve sahte beyin tiimoriiniin MR spektroskopileri birbirleriyle benzerlik gostermektedir. Tiim
ornekler icin 3.2 ppm noktasinda Cho piki, 2.0 ppm noktasinda NAA piki goriilmektedir.
Beyinde ylikselen Cho miktar1 genellikle hiicresel yikimi ve tiimor varligini gosterir. NAA

seviyesinin diisiik olmasi da tiimoriin varligina isarettir.

4.2. UKSB ve CY-UKSB Derin Sinir Aglari

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), zaman serilerinin
analizinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme algoritmalaridir. Dogal dil isleme (Yao vd.,
2013: 2524), ses tanima (Graves vd., 2013: 6645), el yazisi tanima (Zhang vd., 2016: 286)
gibi uygulamalarin gerceklenmesinde de kullanilirlar. Tekrarlayan sinir aglarinda diger ileri
beslemeli aglarindan farkli olarak agin girdileri, sadece eldeki mevcut 6rnek degil, agin daha
once gordiigl ornekle ilgili 6grendiklerini de igerir. Yani agin t — 1 zamaninda verdigi karar t
zamaninda verecegi karari etkilemektedir. Tekrarlayan sinir aglar1 ilk olarak Hopfield

aglarinda tarif edilmistir (Hopfield, 1982: 2554).

Hochreiter ve Schmidhuber (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997: 1735), tekrarlayan
sinir aglarinin gelistirilmis bir siirimii olan UKSB aglarini tasarlamis, kaybolan ve patlayan
gradyan problemini ¢6zmek icin Sekil 4.13’te gosterilen hafiza blogu kavramini
gelistirmiglerdir. Hafiza blogu sayesinde UKSB hiicreleri, bilgiyi 6nemine gore hatirlar veya
unuturlar. Onemi yiiksek olan bilgi geri yayilimda kullanilirken énemi diisiik olanlar unutulur.
CY-UKSB aglan ise, ayn1 anda iki UKSB aginin egitilmesi mantig1 ile ¢alisir (Schuster ve
Paliwal, 1997: 2673). Agin girdisi olarak, verinin oldugu gibi ve zamana gore ters ¢evrilmis
hali olmak {izere iki farkli hali kullanilir. Boylece ag, ge¢mis hakkindaki bilgilerin yani sira
gelecek hakkinda bilgileri de tutar. Hafiza blogu kapilardan olusur ve bunlar: unutma kapisi,

girig kapis1 ve ¢ikis kapilaridir. UKSB modeli i¢in hesap esitlikleri sdyledir:

fr = o(wp - [he—y, x¢] + bf) 4.1)
i = o(w; * [e_y, X ] + by) (4.2)
g = tanh(wy - [he—1,x,] + by) (4.3)
0p = a(W, * [Re—1, X¢] + by) (4.4)
Co=fi*Cooq +ip * ge (4.5)
he = o * tanh(c,) (4.6)

25



Unutma kapisinin ¢iktist f;, esitlik (4.1)’de, giris kapisinin ¢iktist iz, esitlik (4.2)’de,
giincelleme hiicresinin ¢iktis1 g, esitlik (4.3)’te ve ¢ikis kapisinin ¢iktist o, esitlik (4.4)’te
verilmistir. Bu ii¢ kapinin ve giincelleme hiicresinin girdisi olarak bir dnceki zaman adim
olan t — 1 adimmin gizlilik durumu h;_;ve simdiki zamanin girdisi x; kullamlir. wy; 4,
agirhik matrisleri iken, by ; 4 , bayas vektoridiir. Hafiza hiicresi c; esitlik (4.5)’te sunulmustur.

Esitlik (4.6)’da hiicrenin gizlilik durumu h;’nin hesab1 vardir. sigmoid aktivasyonu

e 66*7’

fonksiyonu o olarak gosterilmistir. Matris ¢arpimi ve eleman elemana matris ¢arpimi

ile gosterilmistir.

Giincelleme X
hiicresi

1

(+
c .

o
G

h

Cikis

Sekil 4.13. UKSB Derin Sinir Aglarinda Hafiza Hiicresi Yapisi

=
=~

]

Bu c¢alismada 6nerilen modellerde kullanilan UKSB ve CY-UKSB derin sinir aglari
Sekil 4.14°te ve 4.15’te sirasiyla gosterilmistir. Aglarin ilk katmani olan UKSB ve CY-UKSB
katmanlarinin ¢iktilar1 yine bir UKSB katmanina girdi olarak alinmaktadir. Bu tip aglara,
literatiirde y181l1 (stacked) UKSB aglar1 da denmektedir (Althelaya vd., 2018: 2). Birinci
UKSB katmaninin tiim zaman basamaklarindaki ¢iktilar ikinci UKSB katmanina girdi olurlar.
Ikinci UKSB katmaninda disarida birakma (dropout) denilen regiilasyon metodu uygulanir.
Bu, modelin asir1 uyma (overfitting) problemini azaltir ve model performansini arttirir. Ikinci
UKSB katmaninin ¢iktis1 sadece son zaman adimindan alinir ve siniflandirma yapmadan

once, bu katmanin ciktisinin daha iyi Ogrenilebilmesi ve egitilebilir parametre sayisini
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arttirmak i¢in bir klasik sinir ag1 katmanina verilir. Bu katmanin da ¢iktilari, aktivasyon

fonksiyonu sigmoid olan son klasik sinir agina girdi olur ve burada ikili siniflandirma yapilir.

Tek yonlii UKSB agi i¢in ag sadece gegmis ile ilgili bilgi sahibi iken, ¢ift yonlii UKSB
ag1 i¢in hem gegmis hem de gelecek hakkinda bilgiye sahip olmasi hedeflenmistir. CY-UKSB
aglar1 iki yonde bilgiye sahip oldugu i¢in problemi daha iyi anlayabilme potansiyeli vardir.

Onerilen ¢alismadaki UKSB ve CY-UKSB derin sinir aglarinin ilk UKSB katman,
agin tiim zaman adimlarinda bir simif tahmini yapacak sekilde olusturulmustur. Agin ilk

katmanindan elde edilen [Y¢1, Vi2, Vi3, Vear Ves] seklindeki ciktilar sayesinde UKSB aglari

y1g1l1 olarak tasarlanip art arda eklenebilirler.

UKSE Gizli ™, ; : 9% UKSE Gizli ™,
Katman i E L Katman

Disaruda birakma orani: %20 ,»'I

— —_
3 3
TTUUKSR Girli Ty ! S URSB Gizli ™, = =
Katman i ' - Katman H )Eb =
i 1 j=11]
12|
= —
_______________________________________ “m o
TUURSEGERG 0 ST TESB Gigli - 3 =
TKSE Gizli | po KSB Gizli
Katman 1 i : Katman 1 M M

TRSRGidi ™, ! Tl TUKSE Gieli ™

1 Katman i 1 - Katman

Sekil 4.14. Onerilen UKSB Derin Sinir A1 Modeli
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81 Modeli

Sekil 4.15. Onerilen CY-UKSB Derin Sinir A

28



5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez calismasinda, INTERPRET veri tabanindan alinan 29 adet Evre IV glioblastom
beyin tiimorii, 26 adet normal beyin dokusu, 19 adet metastatik beyin timori, 9 adet diffiiz
astrositom beyin tiimorii ve 9 adet sahte beyin tiimorii olmak iizere toplamda 92 adet MRS
verisi kullanilmistir. Verisetindeki tiim siniflar ayr1 ayr1 sahte beyin tiimori ile UKSB ve CY-
UKSB derin sinir aglar1 kullanilarak ikili siniflandirilmigtir. Calismanin akis diyagrami ise

Sekil 5.1°de gosterilmistir.
Uygulamada yapilan islemlerin basamaklari1 kabaca sdyle siralanabilir:

i. MRS verisinin iceri aktarilmasi ve etiketlere gére ayrimin yapilmasi
ii. Veri¢ogaltma yontemlerinin uygulanmasi
iii.  Veri normalizasyonunun ger¢eklestirilmesi
iv.  Verinin UKSB agina gére yeniden boyutlandiriimasi

v. 10 tekrarli ve veriye gore degisken katli (3,4,5) ¢apraz dogrulama isleminin

uygulanmasi
vi.  UKSB ve CY-UKSB derin sinir aglarimin olusturulmasi
vii.  Modellerin egitilmesi ve test prosediirlerinin tamamlanmast

viii.  Tiim ¢apraz dogrulamalarin ortalama dogruluk skorlarini alinmasi
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5.1.Veriyi Iceri Aktarma ve Etiketlerin Ayrilmasi

Her bir hastanin MR verisi, 200 veri noktas1 ve bir etiketten olusan vektorlerdir. Sekil

5.2.”de bu vektorler kisaltilarak gosterilmistir.

[[@.86 8.8 -: > ... -08.43835 -0.6 ' pseudotumor’ ]
[B8.3 B39 9.882 . -2.865347 -1.557871 "pseudotumor’ ]
[@. .129763 -8.94698 ... 1.8845 Ei 457767 'glioblastoma” ]

[@. .8 -18. 3. eea 2.2027 106860465 1.55702678626989383
' pseudotumor " ]
8.8 8.8 -7.524711 ... 29 'pliocbhlastoma’
‘g
0.8 8.8 1.698115 ... 2 7 lioblastoma*®
‘e

Sekil 5.2. Ham MRS Verilerinin Gosterimi

Sekil 5.3’te ise bu veri noktalarindan GBM beyin tiimoriine ait bir vektoriin grafigi

gosterilmistir.
—— Ornek GBM Sinyali
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Sekil 5.3. GBM Beyin Tiimériine Ait Ornek Bir MRS Sinyali

Veriler ice aktarildiktan sonra (6rnek sayist x 201) boyutunda bir matris olusturulur.

Her bir satirin 201. siitunu etiket bilgisi igerir. Bu etiket bilgisi matristen ayrilarak ornek

sayist uzunlugunda bir vektor olusturulur ve etiketler 0 veya 1 olarak kodlanir. Sonug olarak

veri matrisinin boyutu (6rnek sayis1 x 200) seklinde olur. Veri matrisi X ve etiket vektori

Y’nin gosterimi Sekil 5.4’te verilmistir.
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Sekil 5.4. Veri Matrisi X Ve Etiket Vektorii Y’ nin Gosterimi ve Boyutlari

Veri ice aktarildiktan sonra kendi i¢inde rastgele bir sekilde karistirtlmistir. Bu
rastgeleligin ve uygulamanin diger yerlerinde yapilan rastgele islemlerin tekrarlanabilir

olmasi i¢in bir rastgelelik tohumu (seed) kullanilmistir.

5.2. Veri Cogaltma Yontemi

Bu caligmada kullanilan verisetindeki sahte tiimorler 6rneklerinin sayilarinin az olmast
sebebiyle ve ikili siiflandirmaya konu olan her iki sinifin da baslangicta ayni sayida 6rnege
sahip olmasi ic¢in gerektigi yerlerde sahte tiimor verilerine veri ¢ogaltma yontemi
uygulanmigtir. Tablo 5.1°de karsilagtirma yapilan siniflarin baslangigtaki hali ve veri

cogaltma yonteminden sonraki sayilart verilmistir.

Tablo 5.1. Sahte Tiimdr Sayilarinin Degisimi

ikili Siniflandirma
Normal / Sahte | Metastatik / Sahte
26/9 > 26 19/9-> 19

GBM / Sahte
29/9-> 29

Diffiiz Astrositom / Sahte
9/9

MRS Veri Sayisi

Veri ¢ogaltma islemi i¢in normal (Gauss) dagilimdan alinan rastgele degeler (1x200
boyutunda) ile c¢ogaltilmak istenen Ornekler carpilarak yeni degerler elde edilir. Gauss
dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu, esitlik (5.1)’de verilmistir.

1/x—p\>

p(x) = %ﬁe‘z( ) (5.1
Burada u ortalamayi belirtirken, o standart sapmadir. Veri ¢ogaltma iglemleri i¢in u =

1 alinirken, 0 = (0.1,0.2,0.3) alinarak 3 farkli dagilimdan rastgele degerler elde edilmistir.
Bu degerlerin 9x200 boyutundaki sahte tiimor matrisiyle carpimiyla, orijinal sahte timor

verileri en basta olmak tizere 36x200 boyutunda bir veriseti elde edilmistir. Daha sonraki

32



asamalarda, ikili siniflandirma yapilan smifin biiyiikliigiine gore bu verisetinden sahte tiimor

verileri alinarak kullanilmistir.

Normal dagilim fonksiyonu, x —o ve x + o noktalarinda maksimumunun 0.607
katina ulasir (Peebles Jr, 1987: 44). Bu sebepten dolayr normal dagimdan elde edilen noktalar,
ortalama deger u’ye uzak degerden daha ¢ok, yakin degerler olacaktir. u =1 ve ¢ = 0.1
almarak olusturulan dagilimdan elde edilen rastgele 200 noktanin Sekil 5.5’te histogrami
gosterilmektedir. Dagilimdan alinan degerlerin ortalamaya yakin oldugu goriilmektedir. Bu da

veri ¢ogaltma islemi sirasinda orijinal veriden ¢ok uzaklasilmayacagini gosterir.

0.7 0.8 0.9 1.0 11 1.2 1.3

Sekil 5.5. Normal (Gauss) Dagilimindan Elde Edilen Rastgele 200 Noktanin Histogrami

Sekil 5.6’da ilk sahte timor Orneginin orijinal hali (¢ = 0.0) ve bu yoOntem
kullanilarak ¢ogaltilmis versiyonlarinin (o = 0.1,0.2,0.3) grafikleri lst liste ¢izdirilerek
gosterilmistir. Sekil 5.6’dan da goriilece8i gibi ¢ogaltma islemi sirasinda Ornekten cok

uzaklasilmamigtir.
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Sekil 5.6. Cogaltilmis Sahte Tiimér Ornegi
5.3. Veri Normalizasyon Yontemi

Ikili siniflandirma yapilan verilerin 6rnek sayilari esit hale getirildikten sonra veriler
iizerinde normalizasyon islemi uygulanmistir. Normalizasyon i¢in £?-norm veya en kiiciik
kareler olarak da bilinen ve makine 6grenmesi problemlerinde sikca kullanilan ydntem
kullanilmistir. Normalizasyon isleminden sonra, vektordeki tiim elementlerin karelerinin
toplamimin 1 oldugu bir birim vektoér elde edilir. x = (xq, x5, X3 ... X;,) olmak lizere x
vektoriiniin #2-norm’u esitlik (5.2)’de gosterildigi gibi hesaplanirken vektor, esitlik (5.3)te
gosterildigi gibi normalize edilir. Bu normalizasyon islemi her bir 6rnek i¢in veya her bir

0zellik icin yapilabilir (Scikit-learn.org, 2020). Bu uygulamada her bir 6rnek i¢in yapilmistir.

(5.2)

x_norm = x/||x||2 (5.3)

5.4. Veri Yeniden Boyutlandirma

Veriler, UKSB derin sinir ag1 yapisina uymasi i¢in yeniden boyutlandirilmistir. Bir
ornek i¢in tek boyutlu 200 veri noktasi (6zellik), 5 zaman adimi (timesteps) ve her adimda 40
ozellik olacak sekilde tekrar boyutlandirilmistir. Sekil 5.7°de tek bir 6rnek i¢in bu tekrar

boyutlandirma islemi gosterilmektedir. Bu yeniden boyutlandirma asamasinda, MRS
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verisinden 6zellik ¢ikarmak ve belli basl bolgelerdeki major metabolit piklerini dlgmek igin
kullanilan pik entegrasyon metodundan (Devos vd., 2004: 168) (Garcia-Gémez vd., 2009: 9)
(Kaur vd., 2018: 410) esinlenilmistir. Major metabolit piklerinin 5 farkli zaman adimina
ayrilmasi, bu piklerin UKSB derin sinir agi ile siniflandirma sonucuna etkisine gore

hatirlanip, unutulmasi1 amaglanarak yapilmaigtir.

. T TRRRS—— (1,200

e

X41, X42, X43, X80

N
o
 J

+(1540]

x161’ X162’ X163’

Sekil 5.7. Verinin Yeniden Boyutlandirma Islemi

Sekil 5.8’de ise verinin yeniden boyutlandirmasi normalize edilmis ger¢ek MRS verisi

iizerinde gosterilmistir.

.851e1166

. 68844941
. 88445695

81454471 -8.

Sekil 5.8. Normalize Edilmig MRS Verisinin Yeniden Boyutlandirilmasi
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5.5. Tekrarh Capraz Dogrulama

Egitim yapilan ve test edilen agin farkli 6rnekler gérmesi agisindan ¢apraz dogrulama

islemi yapilmistir. k-fold olarak bilinen bu islemde, verisetindeki Ornekler k sayist kadar

ornek gruplarina miimkiin oldugu kadar esit boliinlirler. kK — 1 kadar oOrnek, egitimde

kullanilirken disarida kalan grup test icin kullanilir. Bu ¢apraz dogrulama islemi sayesinde k

sayida gruba boliinen verisetindeki tiim gruplar hem egitim hem de test i¢in kullanilmis olur

(Sengur, 2009: 6684). Bu calismada, ikili siniflandirma yapilan verisetinin biiytikliigline gore

farkl katlar segilerek dogrulama yapilmistir. Yapilan ¢apraz dogrulamalar ise 10 defa tekrar

edilerek her tekrarda egitim ve test verilerinin farkli se¢ilmesi saglanmistir. Tablo 5.2°de her

bir verisetinin biiyiikliigl, secilen kat sayisi ve toplamdaki tekrar sayilart verilmistir.

Tablo 5.2. Farkl1 Verisetlerinin K Katli1 Tekrar Sayilar

ikili Siiflandirmalar

GBM / Sahte | Normal / Sahte | Metastatik / Sahte | Diffiiz Astrositom / Sahte
Veri Sayisi 58 52 38 18
k kat sayisi 5 4 5 3
Tekrar sayisi 10 10 10 10
Toplam
Egitim ve Test Sayisi po 40 e 30

Ornek verecek olursak, GBM ve sahte beyin tiimoriiniin karsilastirildign 58 &rnekli

verisetinde, 5 katli capraz dogrulama yapilmis ve egitim ve test verilerinin her dogrulama

iterasyonu i¢in nasil ayrildigi Sekil 5.9°da gosterilmistir. Her bir ¢apraz dogrulama iterasyonu

icin yaklasik 46 egitim ve 12 test 6rnegi vardir. Yapilan capraz dogrulama ile verisetindeki

ornekler 50 farklr sekilde boliinerek egitilir ve test edilir.

[
1

%]
1

=
1

Capraz Dogrulama [terasyonu

[
24

Veri Seti indeksi

60

Test veri seti

Egitim veri seti

GBM / Sahte Veriseti I¢in 5 Katli Capraz Dogrulama
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5.6. UKSB ve CY-UKSB Derin Sinir Aglarinin Olusturulmasi

t1...t5

Sekil 5.10. Onerilen Y181l UKSB Derin Sinir Agmin Genel Yapisi

Bu calismada olusturulan UKSB ve CY-UKSB aglar i¢in genel grafik Sekil 5.10’da
verilmigtir. Olusturulan her iki ag, 256 néronlu UKSB veya CY-UKSB katmaniyla baglar. Bu
katmanin girdisi UKSB derin sinir ag1 i¢in (5,40) seklinde boyutlandirilmig 6rneklerdir. Bu
katmanin ¢iktilar1 128 ndronlu bir UKSB katmanma girdi olur. Ikinci UKSB katmaninin
ciktilart 64 noronlu klasik tam bagli (multi layer perceptron) katmana baglanir. Son olarak da
klasik katmanin ¢iktilar1 tek bir klasik norona sahip katmana baglanarak ikili siniflandirma

gerceklestirilir.

5.6.1. UKSB Katmanminin Ozellikleri

Olusturulan derin sinir aginin birinci ve ikinci UKSB katmanlarinda kullanilan ¢ekirdek
(kernel) ve tekrarli (recurrent) aktivasyon fonksiyonlari ile disarda birakma orani (dropout),

durum saklama (stateful) olup olmadig1 Tablo 5.3’te verilmistir.
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Tablo 5.3. UKSB Ag Argiimanlari

Katman UKSB_1 (256) UKSB_2 (128)
Aktivasyon Hiperbolik tanjant (tanh) | Hiperbolik tanjant (tanh)
Tekrarh aktivasyon Sigmoid Sigmoid

Disarda birakma orani | %0 %20

Durum saklama Var Yok

Calismada kullanilan UKSB katmaninda, gilincelleme hiicresi g;‘nin (esitlik (4.3))
aktivasyonu tanh olup —1 ile 1 arasinda ¢ikti vermektedir. Unutma kapisi f;(esitlik (4.1)),
giris kapist i;(esitlik (4.2)) ve cikis kapist o.(esitlik (4.4)) nin aktivasyonlari ise sigmoid olup
0 ile 1 arasinda ¢ikt1 vermektedirler. Disarda birakma orani sadece ikinci UKSB katmaninda
%20 olarak kullamlmistir. Bu, ikinci UKSB katmaninin girdilerinin %20’sinin, rastgele
bicimde aktivasyon fonksiyonlarindan ve agirlik giincellemelerinden yoksun birakilacagi
anlamma gelir (MachineLearningMastery.com, 2019). Disarda birakma yontemi bir
diizenleme (regularization) yontemi olup, agin asir1 uyma (overfitting) problemini azaltir ve
modelin performansini artirir. Durum saklama 6zelligini anlatmak i¢in 6rnek verecek olursak,
tek seferde bir 6rnek isleyip agirlik giincellenen bir agda (batch_size=1), UKSB néronu tiim
zaman adimlarini bitirdikten sonra son zaman adiminin ¢iktisini saklar ve o ¢ikti bir sonraki

ornek islenirken ona baglangi¢ durumu (initial state) olur.

5.6.2. UKSB Katmaninda Egitilebilir Parametre Sayisi

UKSB derin sinir aglarinda agirliklar, ¢ekirdek (kernel), tekrarli c¢ekirdek
(recurrent_kernel) ve bayas (bias) olarak adlandirilirlar. Cekirdek agirliklarini, agin
girdilerinin UKSB katmanindaki tiim ndronlara olan agirliklari olarak tanimlayabiliriz. Agin
ilk katmani icin ornek verecek olursak, ag girdilerimizi 5 zaman adimi ve her adimda 40
ozellik olacak seklinde yeniden boyutlandirilmugtir. Ik katmandaki her bir UKSB néronunda
4 farkli aktivasyon fonksiyonu oldugundan, her zaman admmindaki 40 6zellik, bu
aktivasyonlar igin ayr1 ayr1 agirliga sahip olacaktir. ilk katmanda 256 UKSB néronu
bulundugu i¢in g¢ekirdek agirliklarini (40x(256 * 4)) = (40x1024) olarak tanimlanabilir.
Tekrarli ¢ekirdek, gizli katmanlarin agirliklar1 olarak tanimlanir. Bir Onceki zaman
adimindaki (t — 1) gizli UKSB c¢iktilarinin bir sonraki zaman adimindaki tiim gizli UKSB
noronlarina olan agirhiklaridir. Ik katmanda 256 UKSB néronu bulundugu igin bir dnceki
zaman adiminda 256 c¢ikti vardir. Bu ciktilarin bir sonraki zaman adiminda 4 farkh

aktivasyonu olan her bir UKSB néronuna olan agirliklar (256x(256 * 4)) = (256x1024)

38



olacaktir. Her UKSB noéronuna ait 4 farkli aktivasyonun her birine bagli bayas degerleri

(4x256) olarak hesaplanabilir.

Tablo 5.4’te, 256 ndronlu ilk UKSB katmani i¢in egitilebilir parametreler olan agirlik

matrislerinin biiyiikliikleri verilmistir.

Tablo 5.4. UKSB Egitilebilir Parametre Sayilari

cors Agirhiklar Agirhiklar
Esitlik numarasi (qekigr dek: W) | ( tekrarllgcekir dek: W) bayas (b) | Toplam
4.1) Wyr : (40,256) | Wyy : (256,256) b : (256,) | 76.032
4.2) W, 1 (40,256) | Wy, : (256,256) b; : (256,) | 76.032
4.3) Wyg ¢ (40,256) | Wy, ¢ (256,256) by : (256,) | 76.032
(4.4) W, : (40,256) | Wp, : (256,256) b, : (256,) | 76.032
Toplam W, : (40,1024) | Wy, : (256,1024) b :(1024,) | 304.128

Bir UKSB ag1 i¢in toplam egitilebilir parametre hesabi esitlik (5.4)’te verilmistir.
Burada n, UKSB katmanindaki néron sayisini temsil ederken 6, tek zaman adimindaki 6zellik
sayisim gdstermektedir. Ilk UKSB katmani igin hesap yapacak olursak, esitlik (5.5)’teki gibi

sonug elde edilir.

Parametre sayist = 4 x [n(n + 0) + n] (5.4)

Parametre sayist = 4 * [n(n + 6) + n] = 4 * [256(256 + 40) + 256] = 304.128 (5.5)

5.7. Olusturulan Modelin Diger Ozellikleri

Model, her bir capraz dogrulama i¢in 25 epok (epoch) ile egitilmistir. Egitim ve test
esnasinda derin sinir aginin agirliklart her bir 6rnekten sonra giincellenmistir. Yani bir defada
alman Ornek sayist (batch size) 1’dir. Buna literatiirde stokastik egim inisi (Stochastic
Gradient Descent, SGD) denmektedir (Bottou, 2010: 178). Agin agirliklarini glincellemek i¢in
islenen ornek sayisi, toplam 6rnek sayisinin bir kismi (mini batch) olabilecegi gibi tamami da
(batch) olabilir. Normal durumlarda SGD ydntemi biiylik veri sayisina sahip olan egitimlerde
tiim agirliklarinin bellege sigmadigi durumlarda ve egitimi hizlandirmak i¢in kullanilir. Fakat
caligmada Onerilen derin sinir ag1 yapisinin ilk UKSB katmani durum saklama 6zelligine
sahip olmasi sebebiyle tek seferde islenen 6rnek sayisinin egitim ve test esnasinda hep ayni
olmasi1 gerekmektedir. Capraz dogrulama icin boliinen verilerin, siniflandirilmas: yapilan her
grup icin ayr1 biiylikliikte olmasindan dolay1 tek seferde islenecek ornek sayisit 1 alinmistir.

Sekil 5.11°de SGD ve diger egim inis (gradient descent) algoritmalarinin dogru sonuca
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ulagirken izledigi egimler iki boyutlu olarak goriinmektedir.

giincelledigi i¢in ziplamalar1 fazla olmaktadir.

3.8
3.6
3.4
91 3.2
3.0
2.8
2.6

2.4

2.5

SGD her

ornekte agirlik

=—& Stokastik

+—+ Mini-grup

o—e (;rup

3.0

Sekil 5.11. Egim Inis (Gradient Descent) Algoritmalarinin Karsilastirilmasi
Kaynak: (StackExchange, 2019)

Olusturulan agin, tahminde bulunmasi gereken sadece iki sinif oldugu igin agin

kaybinin hesaplamasi ikili ¢apraz-entropy (binary cross-entropy) yontemi ile yapilir.

5.8. Test Sonuc¢lar1

Verinin ice aktarilmasi, veri ¢ogaltma, normalizasyon, veriyi tekrar boyutlandirma ve

UKSB aglarinin olusturulmasindan sonra boliinen ornekler ile egitim ve testler yapilmistir.

Model, her bir ¢apraz dogrulama i¢in 25 epok ile egitilmis ve test verileri ile model dogrulugu

hesaplanmistir. Genel dogruluk ise tiim capraz dogrulamanin dogruluklarinin ortalamasi

seklinde alinmustir.

Tablo 5.5°te, ger¢eklenen UKSB modeli icin her bir katmandaki girdi ve c¢ikti

boyutlar1 ile egitilebilir parametre sayilar1 verilirken, Tablo 5.6°da bu bilgiler CY-UKSB

modeli i¢in verilmistir.
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Tablo 5.5. UKSB Modeli I¢in Giris, Cikis ve Diger Parametrelerin Detaylari

Katman Girdi Boyutu | Cikti Boyutu | Egitilebilir Parametreler
Giris - (1,5,40) -
UKSB(256) | (1,5,40) (1,5,256) 304128
UKSB(128) | (1,5,256) (1,128) 197120
Klasik(64) | (1,128) (1,64) 8256
v Klasik(1) (1,64) (1,1) 65
Toplam | - - 509569

Tablo 5.6. CY-UKSB Modeli I¢in Giris, Cikis ve Diger Parametrelerin Detaylar1

Katman Girdi Boyutu | Cikti Boyutu | Egitilebilir Parametreler
Giris - (1,5,40) -
CY-UKSB(256) | (1,5,40) (1,5,512) 608256
UKSB(128) (1,5,512) (1,128) 328192
Klasik(64) (1,128) (1,64) 8256
v Klasik(1) (1,64) (1,1) 65
Toplam | - - 944769

Tablo 5.5’te ve Tablo 5.6’da goriilen girdi ve ¢ikt1 boyutlari, 3 boyutlu ise (ornek
sayisi, zaman adimi sayisi, ozellik sayisi), 2 boyutlu ise (6rnek sayisi, ozellik sayisi) seklinde

gosterilmistir.

Tekrarh bicimde gergeklestirilen tiim egitimlerin ve testlerin sonrasinda, elde edilen

dogruluklarin ortalamasi ve standart sapmalari, hassashk ve 0Ozgiinlik degerleri
hesaplanmustir. ikili siniflandirmalar esnasinda dogruluk, hassaslik ve dzgiinliik hesaplamalar
icin sahte beyin tiimorii pozitif (1) alinirken diger beyin tlimorleri ve normal beyin dokusu
negatif (0) olarak alinmistir. Bu degerlerin hesaplanmasi Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif
(DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) sayilan ile yapilir. DP: gercekte sahte
timor olup sahte tiimor olarak siiflandirilanlari, DN: gergekte sahte tiimor olmayip sahte
timor degil seklinde siniflandirilanlari, YP: gercekte sahte tlimor olmayip sahte tiimor olarak
siniflandirilanlari, YN: gergekte sahte tlimor olup sahte tiimor degil olarak siniflandirilanlar
gostermektedir. Dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik icin kullanilan esitlikler, esitlik (5.6)’da,

(5.7)’de ve (5.8)’de sunulmustur (Baratloo vd., 2015: 48).

Dogruluk (DG) = DP + DN (5.6)
ogruluk (DG) = Ho e VP ¥ YN '
DP
-t 57
Hassaslik (HS) P TN (5.7
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Ozgiinliik (02) = _DON__ (5.8)

DN +YP
Egitim 6rnek sayist (EOS) ve test 6rnek sayist (TOS), ikili siniflandirma yapilan
grupta bulunan tiim Orneklerin 10 tekrar ve Tablo 5.2°de gosterilen sayilarda katl ¢apraz
dogrulamalarinin toplami seklinde verilmistir. DG degeri, tiim ¢apraz dogrulama adimlarinda
hesaplanmis ve hesaplanan tiim DG degerlerinin ortalamasi ile standart sapmasi verilmistir.
HS ve OZ degerleri ise tim capraz dogrulama adimlar1 bittikten sonra elde edilen toplam

siniflandirma sayilari tizerinden hesaplanarak verilmistir.

58 ornekli GBM beyin tiimorii ve sahte beyin tiimorii simiflandirmasinin 5 katli ve 10
tekrarli capraz dogrulamasi sonucunda elde edilen karisiklik matrisi (confusion matrix)
gosterimi Sekil 5.12°de verilirken, dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik degerleri Tablo 5.7’de

sunulmustur.

Karisikhik Matrisi Karisiklik Matrisi
GBM / Sahte - UKSB GBM / Sahte - CY-UKSB

Sahte

Gergek Etiketler
Gergek Etiketler

& S

s &
Tahmin Edilen Etiketler Tahmin Edilen Etiketier

Sekil 5.12. GBM Beyin Tiimérii ve Sahte Beyin Tiimorii Siniflandirmasi Igin Karigiklik
Matrisleri

Tablo 5.7. GBM Beyin Tiiméri ve Sahte Beyin Ttimérti Simiflandirmast I¢in Dogruluk,
Hassaslik ve Ozgiinliik Degerleri

Model EOS TOS DP YN | YP | DN DG(%) HS (%) OZ(%)
UKSB 460 120 258 32 10 280 93.44 (+8.54) 88.97 96.55
CY-UKSB 263 27 14 276 92.95 (#8.51) 90.69 95.17

18 6rnekli diffiiz astrositom beyin tiimdrii ve sahte beyin tiimorii siniflandirmasinin 5
katli ve 10 tekrarli ¢apraz dogrulamasi sonucunda elde edilen karigiklik matrisi gosterimi

Sekil 5.13'te verilirken, dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik degerleri Tablo 5.8’de sunulmustur.
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Karigiklik Matrisi Karisiklik Matrisi
Diffliz astrositom / Sahte - UKSB Diffliz astrositom / Sahte - CY-UKSB

sahte

Gergek Etiketler
Gergek Etiketler

Diffliz Ast. Diffliz Ast.

2 2
& d
&
S
Tahmin Edilen Etiketler Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 5.13. Diffiiz Astrositom Beyin Tiimérii ve Sahte Beyin Tiimérii Siniflandirmasi Igin
Karisiklik Matrisleri

Tablo 5.8. Diffiiz Astrositom Beyin Timdri ve Sahte Beyin Ttimérti Simiflandirmast I¢in
Dogruluk, Hassaslik ve Ozgilinliik Degerleri

Model EOS TOS DP | YN | YP | DN DG(%) HS (%) OZ(%)
UKSB 120 60 80 10 21 69 82.78 (£13.25) 88.89 76.67
CY-UKSB 80 10 16 74 85.56 (£12.72) 88.89 82.22

38 ornekli metastatik beyin tiimorii ve sahte beyin tiimori siniflandirmasinin 5 katli ve
10 tekrarli ¢apraz dogrulamasi sonucunda elde edilen karigiklik matrisi gdsterimi Sekil 5.14'te

verilirken, dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik degerleri Tablo 5.9’da sunulmustur.

Karnisiklik Matrisi Karisiklik Matrisi
Metastatik / Sahte - UKSB Metastatik / Sahte - CY-UKSB

Sahte sahte

Gergek Etiketler
Gergek Etiketler

Metastatik Metastatik

2 W
¢ RS
& -4
<3
&

Tahmin Edilen Etiketler Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 5.14. Metastatik Beyin Tiimérii ve Sahte Beyin Tiimorii Siniflandirmas igin Karisiklik
Matrisleri

Tablo 5.9. Metastatik Beyin Tiimérii ve Sahte Beyin Tiimdrii Siniflandirmasi I¢in Dogruluk,
Hassaslik ve Ozgiinliik Degerleri

Model EOS TOS DP | YN | YP | DN DG(%) HS (%) O0Z(%)
UKSB 300 30 163 27 16 174 88.33 (£13.23) 85.79 91.58
CY-UKSB 159 31 16 174 87.62 (£12.48) 83.16 91.58
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52 6rnekli normal beyin dokusu ve sahte beyin tiimorii siniflandirmasinin 5 katli ve 10
tekrarli ¢apraz dogrulamasi sonucunda elde edilen karisiklik matrisi gosterimi Sekil 5.15'te

verilirken, dogruluk, hassaslik ve 6zgiinliik degerleri Tablo 5.10°de sunulmustur.

Karnsiklik Matrisi Karisiklik Matrisi
Normal / Sahte - UKSB Normal / Sahte - CY-UKSB

250

250

200 200

Sahte Sahte

Gergek Etiketler
Gergek Etiketler

Normal Normal

< > 2 hS
& &g@’b & Q@”

Tahmin Edilen Etiketler Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 5.15. Normal Beyin Dokusu ve Sahte Beyin Tiimérii Smiflandirmas: I¢in Karisiklik
Matrisleri

Tablo 5.10. Normal Beyin Dokusu ve Sahte Beyin Tiimérii Smiflandirmasi I¢in Dogruluk,
Hassaslik ve Ozgiinliik Degerleri

Model EOS TOS DP | YN | YP | DN DG(%) HS (%) OZ(%)
UKSB 390 130 258 2 5 255 98.85 (+4.05) 99.23 98.08
CY-UKSB 259 1 3 257 99.23 (£3.77) 99.62 98.85

Ikili siniflandirma yapilan her verisetinin biiyiikliigii fark1 oldugu ve ¢apraz dogrulama
icin farkl katlar se¢ildigi i¢in bazi egitim ve test drneklerin sayilar1 tek epok i¢in farklilik
gosterebilmektedir. Egitim ve test Ornegi sayilar1 tiim epoklardaki egitim ve test Ornegi

sayilarinin toplami seklinde verilmistir.

Ikili eslestirmelerin drnek sayilari ve k ¢apraz dogrulama katlar1 farkli oldugu igin hata
matrislerindeki toplam rakamlar farklidir. Capraz dogrulama sayesinde verisetindeki her
ornek hem egitim de hem de test icin kullanilacagi icin herhangi bir veriseti i¢in toplamda
yapilan tahmin sayis1 (Ornek sayist = tekrar edilen ¢capraz dogrulama sayist) seklinde
hesaplanabilir. Tiim verisetleri i¢in toplamda yapilan tahmin sayilari Tablo 5.11°de

gosterilmistir.
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Tablo 5.11. Verisetine Gore Agin Yaptig1 Toplam Tahmin Sayilar

ikili Siniflandirmalar

GBM / Sahte Normal / Sahte Metastatik / Sahte Diffiiz Astrositom / Sahte

Veri Sayisi 58 52 38 18

Tekrar sayisi 10 10 10 10

Agin Toplam 580 520 380 180
Tahmin Sayis1

Test sonuglarina bakildiginda, olusturulan derin sinir aglarinin ikili smiflandirma
yaptig1 tlim verisetleri igin 1yi dogruluk seviyeleri elde ettigi goriilmiistiir. En yiiksek dogruluk
normal beyin dokusu ile sahte tiimoriin siniflandirildigr testlerde, en diisiik dogruluk ise diffiiz
astrositom beyin tiimorii ve sahte beyin tiimoriiniin siniflandirildig testlerde elde edilmistir.
Her iki derin sinir ag1 i¢in de en yiiksek hassaslik ve 6zgiinliik degerleri normal beyin dokusu
ve sahte beyin tiimori siniflandirmasinda elde edilmistir. Gelistirilen ag, normal beyin dokusu
ile sahte beyin timorli ayrimini ¢ok iyi yapmistir. Bu siniflandirma igin ag, toplamda 260

sahte tlimor tahmininden 259 unu, 260 normal doku tahmininden 255’ini dogru yapmustir.

UKSB ile CY-UKSB modellerinin birbirlerine ¢ok yakin dogruluk degerleri elde ettigi
gorlilmiistiir. Tablo 5.7°’de ve Tablo 5.9’da goriilecegi gibi, CY-UKSB modelinin ilgili
verisetleri i¢in dogruluk seviyesi UKSB modelinden az oranda diisiik ¢ikmistir. Tablo 5.8’den
ve Tablo 5.10°dan da goriilecegi CY-UKSB modelinin ilgili verisetleri i¢in dogruluk seviyesi
UKSB modelinden az oranda yiliksek c¢ikmistir. Modellerin kendi iglerinde hassaslik ve
Ozgiinliik farkinin en yiiksek oldugu durum Tablo 5.8’de, diffiiz astrositom beyin tiimori ve
sahte beyin timori siniflandirmasinda goriilmistiir. Bu siiflandirmanin  hassaslik ve
Ozgilinliik arasindaki fark, CY-UKSB derin sinir ag1 ile azalmistir. Bu durum Tablo 5.9°da
metastatik beyin timorii ve sahte beyin timoérii smiflandirmasinda tam tersi olarak

ger¢ceklesmis ve hassaslik ve 6zgiinliik arasindaki fark, CY-UKSB derin sinir ag1 ile artmstir.

Tablo 5.12°de literatiirde bilgisayar destekli beyin tiimorii siniflandirma konusunda
yapilan bazi ¢alismalarin elde ettikleri en yiliksek dogruluk degerleri ile bu ¢aligmadaki testler
sonucunda elde edilen en yiliksek dogruluk degerinin ortalamasi ve standart sapmasi
verilmistir. Buradan da goriilebilecegi gibi, onerdigimiz siniflandirma yontemi yiiksek bir
dogruluk degeri elde etmistir. KarsilastirdiZimiz ve bizim c¢alismamizda oldugu gibi
INTERPRET verisetini kullanan g¢aligmalara bakildiginda, benzer yiikseklikte dogruluklar

elde edildigi goriilmustiir.
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Tablo 5.12. Literatiirdeki Benzer Calismalarin Dogruluk Degerleri

Calisma MRS Veriseti | Yontem Algoritma Dogruluk (%)
(Majos vd., 2004: INTERPRET | Timor Dogrusal LS-DVM 94.00
1702) siniflandirma
(Gonzalez-Navarro INTERPRET | Timor Radyal temel iglev 91.00 (+0.05)
ve Belanche-Mufioz, siniflandirma, cekirdekli DVM (rSVM)
2009: 137) ozellik se¢imi
(Dimou vd., 2009: Caligmaya Timor DVM 85.00
1369) Ozgi smiflandirma
(Majos vd., 2009: Calismaya Timor ve sahte Metabolit oranlama temelli | 82.00
547) ozgii timor ayrimi smiflandiricilar
(Lu vd., 2013: 2) Calismaya TUmor DVM + Dogrusal 96.67
Ozgii siniflandirma diskriminant analizi (LDA)
(Wang vd., 2015: Calismaya Timor evreleme LS-DVM + LDA 98.63
215) Ozgii
(Vieira vd., 2017: INTERPRET Tumor ve abse Rastgele orman + DVM 98.9
190) ayrimi
(Kaur vd., 2018: INTERPRET TUmor evreleme Fisher ve parametresiz 93.72
422) yarasa optimizasyon
algoritmalar1 + k-NN
(Dandil, 2020: 361) | INTERPRET Ozellik ¢ikarimu, Asirt 6grenme makineleri, | 100 (normal-
timor smiflandirma | bayes, DVM, olasliksal timor),
sinir aglari, k-NN, LDA 98.58 (diistik
evre-yliksek
evre),
98.94 (birincil-
metastas)
(Dandil ve Biger, INTERPRET Timor evreleme UKSB derin sinir aglar1 98.20
2020: 1967)
Onerilen calisma INTERPRET Sahte tiimor tespiti UKSB ve CY-UKSB 99.23 (£3.77)

5.9. Calismada Kullanilan Donanmimsal Yapilarin Karsilastirilmasi

Bu c¢alisma, Intel 17-4790k islemci (CPU), 8GB bellek (RAM) ve NVDIA Geforce
GTX 970 ekran kartina (GPU) sahip Windows 10 isletim sistemiyle c¢alisan bir bilgisayarda
yapilmistir. Uygulama Python programlama dili ile gelistirilmistir. Tensorflow makine
ogrenme kiitliphanesi, kullanimi kolaylastirmak adina Keras isimli yiliksek seviye sinir agi
uygulama programlama arayiizii (API) ile kullanilmistir. Tensorflow i¢in GPU destegi CUDA
Toolkit ve CuDNN yazilim gelistirme kiti (SDK) ile saglanmistir. Pandas, numpy, sklearn,

matplotlib gibi makine 6grenme problemlerinde sik¢a kullanilan kiitiiphaneler kullanilmastir.

Tablo 5.13’te bu calismada yapilan egitim ve testlerin, ikili siniflandirma yapilan her

bir verisetine gore islemci ve GPU {izerindeki ¢aligsma siireleri saniye cinsinden verilmistir.

Testlerin GPU ve CPU iizerinde harcadiklari zamanlara bakildiginda, GPU
zamanlarmin ortalama 91.5 saniye diisiik oldugu goriinmektedir. Baz1 durumlarda ise ayni
testin CPU'da harcadig1 zamanin daha az oldugu goriilmektedir. Agin egitiminde tek seferde
islenen Ornek sayisinin (batch size) 1 olarak alinmasi ve kullanilan verisetlerinde o6rnek

sayisinin az olmasi sebebiyle grafik islemcinin sagladigi paralellik ve hiz avantajlarindan ¢ok
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fazla yararlanilamamigtir. GPU, cift yonlii ve veri sayisinin daha fazla oldugu UKSB aglarinin
egitiminde daha belirgin avantaj saglamistir. CY-UKSB aglarinda veri ayn1 anda bir diiz bir
test olmak lizere 2 UKSB agina ayn1 anda verilmesi sebebiyle paralellige daha uygundur.
Genel olarak sistemde bulunan CPU, GPU kadar paralellik saglamasa da tek ¢ekirdek hizinda
GPU'dan daha iyidir. Aynm1 zamanda GPU tlimlesik bir sistemdir ve RAM!' iistiinde
bulunmaktadir. Bu sebepten dolayt RAM bant genisligi yiiksektir. Tek seferde bellege
alinabilecek verinin sayis1 fazladir ve verinin ram ve grafik islemci arasinda dolagimi daha

kolaydir.

Tablo 5.13. Ikili Siiflandirmalarin CPU ve GPU Uzerinde Harcadiklan Siireler (Saniye)

ikili Simflandirmalar
GBM ve Sahte | Normal ve Sahte | Metastatik ve Sahte | Diffiiz Astrositom ve Sahte
CPU UKSB 610.21 628.35 703.59 131.96
CPU CY-UKSB 1203.16 1125.97 1276.51 248.32
GPU UKSB 601.53 600.95 676.35 141.10
GPU CY-UKSB 947.27 944.29 1085.30 209.29
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, hem tek yonlii ve hem de ¢ift yonlii uzun kisa stireli bellek tipi derin
sinir aglar1 kullanilarak sahte beyin tiimorlerinin bilgisayar destekli tespiti saglanmistir. Her
iki derin sinir ag1 i¢in de 3 farkli tiimor tipi ile normal beyin dokusuna ait MRS verileri ve
sahte beyin tiimoriine ait MRS verilerinin ikili siniflandirmasi sonucunda yiiksek dogruluk
basarimi elde edilmistir. GBM beyin tiimorii ve sahte beyin tiimorii siniflandirmasi igin
UKSB derin sinir ag1 ile %93.44 (+%8.54), CY-UKSB derin sinir ag1 ile %92.95 (+%8.51),
diffliz astrositom beyin tiimorii ve sahte beyin tiimori siniflandirmasi i¢in UKSB derin sinir
ag1 ile %82.78 (x%13.25), CY-UKSB derin sinir ag1 ile %85.56 (x%12.72), metastatik beyin
timorii ve sahte beyin tiimorii smiflandirmasi i¢in UKSB derin sinir ag1 ile %88.33
(x%13.23), CY-UKSB derin sinir ag1 ile %87.62 (+%12.48), normal beyin dokusu ve sahte
beyin tiimori siniflandirmasi i¢in ise UKSB derin sinir ag1 ile %98.85 (+%4.05), CY-UKSB
derin sinir ag1 ile %99.23 (+%3.77) dogruluk elde edilmistir.

CY-UKSB modeli icin egitilebilir parametre sayist UKSB aginin iki kat1 olmasina
ragmen, dogruluklar arasindaki fark ¢ok az seviyede kalmis ve bazi durumlarda daha diistik
dogrulukta sonuglar vermistir. CY-UKSB modelinde MRS sinyalinin tersinin agin egitiminde
kullanilmasi ve agin gelecek ile ilgili tuttugu bilgiler 6grenmeye fazla etki etmemistir. Eldeki
veriler farkli kombinasyonlar ile defalarca egitim ve test i¢in bdliindiiglinden, elde edilen
sonuclar sadece bir kiimenin degil, bircok kiimenin dogrulugunu, yani uygulanan modellerin

dogrulugunu gostermektedir.

Calismada kullanilan derin sinir ag1 modelleri, UKSB ve CY-UKSB katmanlarmin
kendi i¢inde veya birbirleriyle katmanli bir yapida baglanarak olusturulan deneysel yapilar ile
test edilmis, fakat dogruluk basariminda kayda deger bir artis gozlenmemistir. Yine bu
modeller i¢in UKSB ve CY-UKSB katmanlarinin 6niine veya sonuna baglanan klasik sinir ag
yapilar1 da simiflandirma dogrulugunda bir artis saglamamistir. Modelde kullanilan UKSB ve
klasik sinir ag1 katmanlarinin parametreleri farkli sekillerde test edilmis ve model, tim
verisetlerine uyacak sekilde optimize edilmeye calisilmistir. Deneysel ¢aligmalar kapsaminda
evrisimsel sinir aglar1 (CNN, ESA) ile de testler yapilmis fakat bu aglarin ¢ok degisken
(standart sapmasi yiiksek) sonuglar verdigi gozlemlenmis ve deneysel ¢alismalara dahil

edilmemistir.

Derin sinir aglarinin egitilmesi ve test edilmesinde ¢ok sayida drnekle ¢alisilmasi, agin
ogrenmesinin gercek¢i olmasi agisindan onemlidir. Klasik bir derin sinir agi egitiminde
binlerce o6rnek kullanilabilir. Fakat MRS verilerini i¢in durum bdyle degildir. Hem verilerin
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elde edilmesi zor, hem de kullanilabilir veri sayisi azdir. Bu tez calismasinda ikili
siniflandirmaya konu olan sahte beyin tiimorii ve diger tiim tiimor ile normal doku tipleri i¢in
INTERPRET verisetindeki 6rnek sayis1 olduk¢a azdi. Ozellikle sahte beyin tiimorii sinifinin
veri sayisi digerlerinden az olmasindan dolay1 veri ¢ogaltma yontemi kullanilmistir. Veri
cogaltma islemi mevcut verilerin kopyalanmasi ile de yapilabilecegi gibi essiz ve farkli veriler
elde etmek adma veriyi ¢ok farklilastirmadan ve rastgelelik katilarak cogaltilmistir. Veri
cogaltma isleminin, sahte tiimorlerin tespit dogrulugunu artirdigi deneysel calismalar ile

dogrulanmustir.

Gelecek calismalarda, MRS verilerinin ¢ogaltilmasi i¢in farkli yontemler tek basina
veya birlikte kullanilarak yapay veriler elde edilebilir. Kullanilan agin parametrelerinde ince
ayar yapilarak daha iyi sonuclar elde edilmeye calisilabilir. Tiimor siniflandirilmast igin
evrisimsel derin sinir aglar1 ile UKSB aglarinin birlesimi ile olusturulacak bir model daha iyi
sonuglar verebilir. Ayrica, yeni bir MRS verisetinin olugturulmasi veya var olan bagska MRS

verisetleri ile tez ¢aligmasi kapsaminda 6nerilen yontemin dogrulugu tekrarlanabilir.
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