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OZET

Beyin tiimorii teshisinin, bir¢cok hastalik teshisinde oldugu gibi farkli yontemler kullanilarak dogrulanmasi
gerekmektedir. Ciinkii yanlis teshis dogrudan insan hayatini etkilemektedir. MR Spektroskopi ilk basta laboratuvar
calismalarinda kullanilmistir. Daha sonra MR Spektroskopinin su ve yag haricindeki metabolitleri 6l¢ebildigi
kesfedilmistir. Bu kesifle beraber, MR Spektroskopi beyin tiimorii teshisinde dogrulayici bir yontem olarak
kullanilmaya baglanmigtir. MR Spektroskopi ile kolin, kreatin ve N-Asetil Aspartat metabolit degerleri dl¢iiliir. Bu
degerlerin dogru yorumlanmasi ciddi bir uzmanlik gerektirir. Yapilacak bir uzman karar destek sistemi hizli ve dogru
teshis a¢isindan onemlidir. Calisma MRS temelli beyin timori teshisi ig¢in yapilabilecek uzman karar destek
sisteminin temeli olan siniflandirma yontemlerinin basarimlarinin karsilastirmasini icermektedir. Naive Bayes’ de
%87 basarim, Lojistik regresyonda %90 basarim elde edilmistir. AUC alan degerleri ise Naive Bayes i¢in 0,912,
Lojistik Regresyon i¢in 0,977 olarak hesaplanmistir. %87 siiflandirma ve 0,912 AUC alan hesaplamasi yiiksek bir
basaridir, ancak Lojistik Regresyon daha iyi simiflandirma ve AUC alan sonucu vermistir. Bu da MRS temelli beyin
tiimori teshisinde uzman karar destek sistemi olusturmak i¢in Lojistik Regresyonun, Naive Bayes yontemine gore
daha uyumlu olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: MR Spektroskopi, Beyin Tiimérii, Makine Ogrenmesi.
ABSTRACT

Diagnosis of brain tumor should be verified using different methods, as in many disease diagnoses.
Because misdiagnosis directly affects human life. MR spectroscopy was first used in laboratory studies. It was later
discovered that it can measure metabolites other than water and oil. With this discovery, MR spectroscopy has been
used as a confirmatory method in the diagnosis of brain tumor. It measures choline, creatine and N-Acetyl Aspartate
metabolites. Accurate interpretation of these values requires serious expertise. An expert decision support system is
important for quick and accurate diagnosis. The study includes a comparison of the performance of classification
methods, which are the basis of expert decision support system for MRS based brain tumor diagnosis. %87
performance in Naive Bayes and 90% performance in logistic regression were obtained. AUC area values were
calculated as 0,912 for Naive Bayes and 0,977 for Logistic Regression. The 87% classification and the 0.912 AUC
area calculation were high successes, but the Logistic Regression had better classification and the AUC area
calculation. This suggests that Logistic Regression may be more compatible than Naive Bayes method to create an
expert decision support system for MR spectroscopy-based brain tumor diagnosis.

Keywords: MR Spectroscopy, Brain Tumor, Machine Learning.

GIRIS
MR Spektroskopi genelde beyin ve sinir cerrahisi klinigi tarafindan radyoloji kliniginden istenir. Ayrica MRS

degerlerinin dogru okunup yorumlanmasi ciddi bir uzmanlik gerektirir. Bunun anlami beyin kanamasi veya farkli bir
durumun beyin tiimorii olarak degerlendirilmemesi ve hastaya gereksiz bir cerrahi miidahalenin yapilmamasi gibi
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yanlis tedavide uygulanmamasidir. Ayrica beyin tiimorii olan bir vakaya ivedi olarak miidahale etmeyip yanlis
tedaviler uygulamak hastanin kaybina veya kalici bir hasar almasina neden olabilir. Ayrica klinikler aras1 gidip gelme
ile olusacak zaman kaybi1 da istenmeyen bir durumdur.

MRS ile yapilan islem beynin siiphelenilen bolgesinde, beyin tiimorii teshisi igin dnemli olan kolin (Cho), kreatin
(Cr) ve N-Asetil Asetat (Naa) metabolit degerlerini 6l¢mek ve bunlarin oranlarini Cho / Cr, Cho / Naa ve Naa / Cr
belirlemektir. Bu degerler 6zellikle kolin tiimdr bolgesinde peek yapar ve ileri evredeki timdrlerde bu deger ¢ok daha
yiiksektir (Esen ve ark., 2014; Karatag, 2005; Ciice, 2005).

MR ile farkli hastaliklarin teshisi i¢in su ve yag metabolit degerleri dl¢iiliir. Oysa beyin tiimorii i¢in dzellikle kolin,
kreatin ve N-Asetil Asetat metabolit degerleri dl¢iilmelidir. MRS ile bunun miimkiin oldugunun fark edilmesinin
tarihi ¢ok eski degildir. MRS’ in laboratuvar ¢alismalarinda kullanilmasinin tarihi ¢ok daha eskiye dayanir (Esen ve
ark., 2014; Karatag, 2005).

Tiimor olmayan alanda N-Asetil Asetat (Naa), kolin (Cho) ve kreatin (Cr) metabolit degerleri diistiktiir. Timdr olan
alaninda ise N-Asatil Asetat (Naa) azalmis, kolin (Cho) artmus, kreatin (Cr) azalmistir. Timor bolgesinde 6lgiilen
kolin (Cho) degeri yiiksektir. MRS ayrica olgiilen metabolitlerin degerlerini grafiksel olarak da ¢izmekte oransal
olarak da vermektedir: Cho/Naa, Cho/Cr ve Naa/Cr seklindedir. Kolin degeri yiiksek oldugu i¢in Cho/Naa ve Cho/Cr
oranlar timorde yiiksektir. MRS temelli beyin tiiméri tespitinde Cho/Cr oraninin yiiksek ¢ikmasi teshiste en dnemli
faktordir (Esen ve ark., 2014; Ciice, 2005).

MRS ile 6l¢limii gosteren Sekil 1.”de goriilecegi iizere, uzman doktor siiphelenilen bolgeyi cihazda seger. Sar1 olarak
Sekil 1.’de goriilen bu bolge cihazda 5 satir ve 5 siitun ile 25 kareye ayrilir ve her bir kare i¢in dl¢iilen kolin, kreatin
ve N-Asetil Asetat degerleri yazilarak bunlarin grafiksel ¢izimi de yapilir.

Current Seript: Long TeBrain_csi-real E EE
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Sekil 1. MRS Goriintiisii

Tiim6r olmayan bdlgede kolin metaboliti pik yapmamustir. Ayrica Cho/Cr, Cho/Naa ve Naa/Cr metabolit oranlari
diisiiktiir. Ozellikle kolin metabolitinin diger metabolitlere orani diisiiktiir.

Tiimor olan bolgede kolin metaboliti diger metabolitlere gére daha yiiksektir. Ayrica Cho/Cr, Cho/Naa ve Naa/Cr
metabolit oranlar1 yiiksektir. Ozellikle kolin metaboliti yiiksek oldugundan diger metabolitlerle oram
yiikseltmektedir.
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Yaptigimiz bu ¢aligmada beyin tiimorii teshisi i¢in kullanilan ve MRS ile 6l¢iilen degerlerin yorumlanmasi ayrica bir
beyin ve sinir cerrahisi uzmani gozetiminde olmustur. Uzmaninda belirttigi izere MRS temelli teshis igin dikkatli
olmak ve iyi bir uzmanlik gereklidir. Ayrica MRS cihazi ile 6lgiilen degerlere gore doktora yardimci bir sistemin
gelistirilmesi oldukga faydali olacaktir.

Bu ¢alismada, MR Spektroskopi ile 6l¢iilen Cho/Cr, Cho/Naa, Naa/Cr degerler kullanilarak timor veya tiimor degil
teshisi i¢cin WEKA programinda cesitli tekniklerdeki AUC alan degeri hesaplanacaktir. Ilgili tekniklerde
siniflandirmalar yapilacaktir. Bununla birlikte 6nceden elimizdeki verilere gore tiimor veya tiimor degil denilen hasta
bilgilerini kullanarak makine 6grenmesine dayali bir sistemin temelini olusturabilecek bir simiflandirma yapilmak
istenmektedir. Tasarlanabilecek bu sistem ivedi olarak beyin tiimorii teshisi ve miidahalesinin yani sira eger siipheli
bolgede herhangi bir olumsuz durum s6z konusu degilse yanlis tedavinin dniine gecilebilecektir. Ozetle dogru ve
hizl teshis yapabilen, yardimci bir sistem igin bu ¢alisma yapilmistir. Ancak olabilecek bu sistem teshis koymada
kesin ve baglayici nitelikte teshis koyma aract olmayip son karar elbette uzmanlara aittir.

Tomak, L., Bek, Y. tan1 testlerinde hastalik teshisi i¢cin ROC egrisi ve altinda kalan alan AUC i¢in hesaplamalara
dayal1 bir ¢alisma yapmusglardir. Calismalarinda 6rnek bir tani testi siniflamasi hesabi da yaparak ROC egrisi ve AUC
alan analizinin hesaplamasinin kolay oldugunu ve gorsel nitelik tagidigindan anlagilmasinin da kolay oldugunu
vurgulamislardir (Alan, 2014).

Beyin tiimorii teshisi konulmus hastalarin evrelerini tahmin etmek i¢in Lukas, A ve arkadaglari ¢aligmalarinda beyin
timori olan hastalarin, Dogrusal Ayirma Analizi, Destek Vektor Makineleri teknigi ile LS, RBF c¢ekirdeklerini
kullanarak siniflandirmiglardir. MR Spektroskopinin biitiin spektrumunu kullandiklar1 ¢alismalarinda Dogrusal
Ayirma Analizi (PCA/LDA) tekniginde %64,69 basar1 ile Destek Vektor Makineleri tekniginin (SVM), LS
cekirdegini kullanarak yaptiklari calismada %93,98 basari ile, RBF ¢ekirdegi ile yapilan calismada %97,8142 basari
saglamislardir (Lukas ve ark., 2014).

Dirican A. calismasinda tani testleri icin ROC analizini, formiilleri ile detayli olarak incelemistir. Calismasinda
“Uygulama 6rnegimizde BERA yonteminin duyarliligi "1" 6zgiilliigii "0.77"ve dogrulugu "0.83", CT yonteminin ise
duyarlilig1, 6zgiilliigii ve dogrulugu "1"olarak bulunmustur. Yine egri alt1 alanlar ve standart hata dlgiitleri de sirasiyla
0.7733 £ 0.0624 ve 1.00 £ 0.00 'dir.” sonucuna varmustir (Isler ve Narin, 2012).

MRS’ de degerlerin okunmasi zaman aldigindan bu degerleri hem okuyup hem de tiimdriin evresini saptamak igin
Nagori, M. Joshi, M, ¢alismalarinda, MRS’ de verileri okuyup veri tabanina yazilmasini saglayan bir sistem iizerinde
yogunlagsmislardir. Bu calismada kolin (Cho), kreatin (Cr) ve N-Asetil Aspartat degerleri MRS iizerinden
okunmaktadir. Calismada 88 adet hasta bilgisi yer almaktadir ve bu bilgileri farkli hastanelerden almislardir.
Hastalarin tamami beyin tiimoridiir ve farkli evrededirler. 12 hastanin MRS goriintiisiinden kolin (Cho), kreatin (Cr)
ve N-Asetil Aspartat (Naa) verilerini %100 oraninda bir basar1 ile okuyup veri tabanina yazmiglardir. Veri tabanina
yazilan bu degerlere gore beyin tiimorii evre siniflandirmalarindaki basart %66,67 olmustur (Nagori ve Joshi, 2013).

Baska bir beyin tiimdrii evresini tahmin etmeye yonelik ¢alismay1 Carlos A ve arkadaslart yapmistir. Caligmada MRS
spektral goriintiileri kullanilmistir. Bu ¢calismada MRS ile elde edilen metabolit degerleri yerine grafikler kullanilmig
ve ¢alisma Gaussian Ayristirmasi ve Yapay Sinir Aglari teknikleri ile yapilmigtir. Gaussian Ayristirmasi uygulanarak
ilgisi az olan veriler sistemden ¢ikarilmigtir. Caligmalarindaki en yiiksek basari %93.847 ile gergeklesmistir
(Arizmendi ve ark., 2014).

MATERYAL VE METOT

Materyal

Yaptigimiz ¢aligma 49 adet tiimdr teshisi konulmus, 44 adet tlimor teshisi konulmamis toplam 93 adet hastanin MRS
’den elde edilen veriler ve yas, cinsiyet gibi farkli bilgileri igermektedir. Bu bilgileri gerekli etik kurul izni alinarak
Ocak 2009 ve May1s 2017 tarihleri arasinda, Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi Beyin Cerrahisi poliklinigine
basvurup tiimor siiphesi ile MRS ¢ekilen hasta bilgilerinden olugmaktadir. Her bir hastamiz i¢in 5 adet 6zellik vardir.
Tablo 1’ de ozellikler ve agiklamalar1 yer almaktadir. Sekil 2” de ozelliklerin dagiliminin WEKA programinda elde
edilen grafigi yer almaktadir.
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Tablo 1. Her Bir Hasta I¢in Veriler

Ozellik Aciklama Tip
Yas Yas bilgileri. Sayisal

Cinsiyet Tgililerin cinsiyeti. 0/1

Cho/Cr MR Spektroskopide 6l¢iilen kolin(Cho) degerinin, kreatin(Cr) degerine oranidir. Sayisal

Cho/Naa MR Spektroskopi de 6lgiilen kolin(Cho) degerinin, N-Asetil Aspartat(Naa) oranidir. Sayisal

Naa/Cr MR Spektroskopide Olciilen N-Asetil Asetat degerinin kreatin(Cr) degerine oranidir. Sayisal
Smif Tiimdr teshisi konulan(1) veya tiimor teshisi konulmayan(0). 0/1

YAS _ cinsiyet _ cCholcr

42 7il

[ e Sy T R

0.34 16.62 324

CholNaa NaalCr class

l — [........ II
|

0.4 D 17 32 D4 3. Q

Sekil 2. Cahsmada Kullanilan Veriye Ait Ozeliklerin Dagilinu

Metot

A. Lojistik Regresyon

Tip biliminde kullanim1 yaygin olan bir yontemdir. Yontemle kanser olma ihtimali (Evet/Hayir) belirlenebilir... Vb.
Lineer regresyonda veriler arasinda dogrusal bir ¢izgi ¢izilebilirken burada logaritmik bir ¢izgi elde edilir. Logaritmik
olusturulacak ¢izgi 6zellik sayisi fazla olan yani boyutu fazla olan veri setlerinde her veriye daha yakin bir dogru
cizilmesini saglayacaktir. Lojistik regresyon bir veya daha fazla bagimsiz degisken bulunan bir veri setinde
siiflandirma yapmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Lojistik regresyon, O ile 1 arasindaki degerlerle siirh lojistik
egrisi tretir. Lojistik regresyonun temeli lojistik fonksiyondur. Lojistik fonksiyon ise 0 ile 1 arasinda deger iiretir
(Seker, 2017; Girginer ve Cankus, 2008).

Lineer regresyon i¢in fonksiyon denklem 1° de goriildiigii gibidir. Burada X degiskeni a0 ise degiskenin katsayisidir.
Denklemi yorumlarsak degiskendeki her bir 1 birimlik artis veya azalis sonucu dogrudan etkilemektedir. Lojistik
fonksiyonun amaci ise degiskenin bir simifa dahil olma olasilifin1 hesaplamaktir. Bu nedenle lineer regresyon
denkleminin sol tarafini 0 ile 1 arasinda deger alacak sekilde denklemin sag tarafina lojistik fonksiyonu uygulanir ve
denklem 2 elde edilir (Sirin, 2018).

y=ay+a X €Y)

edo +a1X

Y = Tretoraix (2)



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 22(1), 2019 14 KSU J Eng Sci, 22(1), 2019
Arastirma Makalesi Research Article
S. Altun, A. Alkan

Denklem 2 {izerinde basit matematiksel esitleme islemleri yapinca denklem 3 elde edilir. Her iki tarafin logaritmasin
alirsak bu bize lojistik regresyon formiiliinii verecektir. Denklem 4’de lojistik regresyon formiilii yer almaktadir.
Sekil 3’ de lojistik regresyon i¢in 6rnek bir grafik yer almaktadir (Sirin, 2018).

y apg+a X

—_—=e

1-y (3)

log <1yTy) = log(e%ta1X ) (4)

Lojistik Relgres_\'nn.

0 X

Sekil 3. Lojistik Regresyon I¢in Olusturulan Dogru (Sirin, 2018)

B. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirma yontemi de olasilik tabanli bir yontemdir. Olasilik s6z konusu oldugu i¢in her bir veri,

sistem i¢in Onemlidir. Veri setinde yer alan Gzelliklerin sisteme katkisi ¢ok az oldugunda sistem bu o6zelligi
almayabilir (Altun, 2018).

Denklem 5’ de Naive Bayes yontemi temelini olusturan Bayes teoremi formiilii yer almaktadir. Buradaki P(c|x), “x”
in olmasi durumunda “c” nin olma olasilig1 olup, kosullu olasilik olarak adlandirilir. P(x|c) olaylarin her birinin

ihtimallerinin ¢arpimini ifade eder. P(c) sinifin olasiligidir (Haltas ve Alkan, 2014; Kaya ve Pehlivan, 2014; Alkusak
ve Gok, 2014).

P(x|c)P(c)

P(ClX) = W (5)

ROC Egrisi/ AUC Alam

ROC egrisi, ikili siiflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik gosterdigi durumlarda, hassasiyetin
kesinlige olan oraniyla ortaya ¢ikmaktadir. Daha basit anlamda ise dogru pozitiflerin yanlis pozitiflere olan kesri
olarak da ifade edilebilir. AUC alani tespit edilirken dogru pozitif oran1 ve yanlis pozitif oran1 hesaplamalarinin
yapilmasi gerekir. Dogru pozitif orani ve yanlis pozitif hesaplamasin da kullanilan veriler ve agiklamalar1 Tablo 2°de
yer almaktadir. Sekil 4’ de 6rnek bir ROC egrisi grafigi vardir (Altun, 2018).

Tablo 2. ROC Egrisi Test Sonucu Ifadeleri

"
DP: Gergek durum pozitifken test sonucu pozitif
YP: Gergek durum negatifken test sonucu pozitif
DN: Gergek durum negatifken test sonucu negatif
YN: Gergek durum pozitifken test sonucu negatif

Denklem 6 ve denklem 7° de ROC hesaplamasi i¢in kullanilan parametrelerin formiilii yer almaktadir.

DP
Dogru Pozitif Oran1 = OP+YN) (6)
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YP

Yanlis Pozitif Oran1 = (YP-I-—DN) (7
Koordinat sisteminde X ekseni yanlis pozitif orani, Y ekseni dogru pozitif oran1 yer alir ve kesim noktalarina karsilik
gelen noktalar birlestirilerek ROC egrisi ¢izilir. ROC egrisi altinda kalan alan AUC olarak isimlendirilir. Pozitif ve
negatifler birbirinden tamamen ayrilirsa AUC degeri 1 olur. AUC degeri azaldikca basari orani azalir (Alan, 2014,
Isler ve Narin, 2012).

0.9
08
Dogru Pozitif
Oram 0.6
05
0.4

03 AUC
0.2
0.1

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Yanlhis Pozitif Oram

Sekil 4. ROC Egrisi Altinda Kalan Alan AUC

“n” Kat Capraz Dogrulama Egitim Verisi

Klasik dogrulamada, egitimde eldeki verilerin belirli bir kism1 ve diger kalan ise test i¢cin kullanilir. Klasik dogrulama
tekniginde genelde, eldeki verilerin %66°s1 egitim, %33 test i¢in kullanilir. “n” katli ¢capraz dogrulamada veri seti
“n” kadar bolime ayrilir. Veri madenciligi genel uygulamasi olarak “n” 10 secilir. Sekil 5’ te 10 kat gapraz
dogrulamanin ¢aligma semas1 yer almaktadir.

VERI SETI VERI SETI VERI SETI
—= 10 adet ven Esiti 10 adet veri
= ~ Test gitim  Esiti
i 10 adet veri
10 adet vert 10 adet veri — Test veri
10 adet veri
Bu sekilde
sirayla
devam
eder.
. EU. i g
ke o

Sekil 5. 10 Kat Capraz Dogrulama Y 6ntemi
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DENEYSEL CALISMALAR

Calisma 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak yapilmistir. Tablo 3’ de lojistik regresyon ile veri setinde
yer alan 93 veriden 84 tanesi dogru, 9 tanesi yanlig siniflandirilmistir. Bu da lojistik regresyonda %90 gibi bir

basar1 elde edilmesini saglamistir. %90 basar1 yiiksek bir basar1 olup yontemin MR Spektroskopi verileri igin iyi bir
sonug verdigi sOylenebilir.

Tablo 3. Lojistik Regresyon Istatistik Sonuglari

Dogru Simiflandirilan Ornek Sayisi o
(Correctly Classified Instances) 84 90.3226 %

Yanhs Siniflandirilan Ornek Sayisi o
(Incorrectly Classified Instances) 9 9.6774 %

Dogru pozitif orani(TP Rate), “1” e ne kadar yakinsa ve Yanlis pozitif orani(FP Rate) “0” ne kadar yakinsa daha
dogru bir siniflandirma yapilmis anlamina gelir. Tablo 4’ de MR Spektroskopi verileri i¢in elde edilen TP Rate ve
FP Rate oranlar1 goriilmektedir. AUC Area bir anlamda galigmanin ayirt etme giiciinii gosterir ve “1” e yakin olmasi
sistemin daha iyi ¢alistigini gosterir (Altun ve Alkan, 2018).

AUC alanmin 1’ e ne kadar yakin olursa, siniflarin birbirinden o oranda daha iyi ayrilacag:i daha once belirtilmisti.
Tablo 4’ de goriilecegi lizere MR Spektroskopi veri setinde 0.977 gibi yliksek bir deger elde edilmistir. 0.977 AUC
alani, timor ve timor olmayan verilerin birbirinden ne kadar iyi ayrildigini ifade etmektedir.

Tablo 4. Lojistik Regresyon Dogruluk Sonuglari

Dogru Yanhs AUC Alan Sinif

Pozitif Pozitif

Oram Oram

0,898 0,091 0,977 1

0,909 0,102 0,977 0
Ortalama: 0,903 0,096 0,977

Tablo 5° de lojistik regresyon ile veri setinde yer alan 93 veriden 81 tanesi dogru, 12 tanesi yanlig
smiflandirilmistir. Bu da Naive Bayes %87 gibi bir basar1 elde edilmesini saglamistir. %87 basar1 yiiksek bir
basar1 olup ama lojistik regresyonda daha yiiksek bir basari elde dilmistir.

Tablo 5. Naive Bayes Istatistik Sonuglar

Dogru Simflandirilan Ornek Sayist o
(Correctly Classified Instances) 81 87.09%

Yanhs Simiflandirilan Ornek Sayisi 12 12.9 %
(Incorrectly Classified Instances) 70

Tablo 6’ da Naive Bayes yontemiyle, MR Spektroskopi verileri i¢in elde edilen TP Rate ve FP Rate oranlar
goriilmektedir. AUC alaninin 1’ e ne kadar yakin olursa smiflarin birbirinden o oranda daha iyi ayrilacagi daha dnce
belirtilmisti. Tablo 6’ da goriilecegi {izere MR Spektroskopi veri setinde 0.912 gibi yiiksek bir deger elde edilmistir.
0.912 AUC alanm tiimor ve tiimdr olmayan verilerin birbirinden ne kadar iyi ayrildigini gostermektedir. Ancak lojistik
regresyonda siniflar aras1 daha iyi bir ayrim s6z konusudur.

Tablo 6. Naive Bayes Dogruluk Sonuglari

Dogru Yanhs AUC Alam Simif
Pozitif Pozitif

Oram Oram

0,816 0,068 0,912 1
0,932 0,184 0,912 0

Ortalama: 0,871 0,123 0,912
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SONUC ve DEGERLENDIRME

Beyin tiimorii teshisinin ivedi olarak yapilmasi olduk¢a 6nemlidir. MRS teknolojisi kullanilarak beyin tiimorii teshisi
oldukga iyi bir uzmanlik gerektirdiginden, doktora yardimci bir uzman karar destek sisteminin olusturulmasi faydali
olacaktir.

Calismada MRS verilerini kullanarak beyin timori teshisinde, uzman karar destek sisteminin temeli olan
siiflandirma yontemlerinden Naive Bayes ve Lojistik Regresyon siiflandirma teknikleri kullanilarak, elde edilen
analiz sonuglar karsilagtirilmistir. Naive Bayes yontemiyle %87 siiflandirma basarist ve 0,912 AUC alan1 elde
edilmistir. Lojistik Regresyon tekniginde ise %90 siniflandirma basarist ve 0,977 AUC alan1 hesaplanmistir. Elde
edilen simiflandirma basarim sonuglari incelendiginde, Naive Bayes yonteminin de ilgili alanda hekimin kararini
olduk¢a yiiksek bir basariyla destekleyebilecektir. Ancak MRS verileri kullanilarak yapilan bu c¢alismada,
siiflandirma isleminde Lojistik regresyon tekniginin daha basarili oldugu gériilmiistiir. Bu sonuglar, MRS verilerini
kullanarak beyin tiimdrii teshisi yapabilen uzman karar destek sistemleri igin, siniflandirma yontemlerinden Lojistik
Regresyon yontemi Naive Bayes yontemine gore daha uyumlu oldugunu ortaya koymaktadir.
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