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Oz: Alzheimer Hastaligi biligsel bozukluklar ve unutkanlik ile baslayan 6liimciil bir ndrolojik hastaliktir.
Hastaligin beyinde meydana getirdigi hacimsel degisimler yiiksek ¢ozliniirliiklii manyetik rezonans goriintiileri
ile izlenebilmektedir. Bu ¢aligmada, OASIS veri tabanindan alinan 3B T1 agirlikli manyetik rezonans goriintiileri
kullanilarak gri madde ve beyaz madde bolgelerinde meydana gelen hacimsel kayiplar voksel tabanli morfometri
yontemi ile haritalandirilmis ve bu bolgelerdeki anlamli voksel degerleri ile alzheimer ve normal manyetik
rezonans goriintiilerini siniflandiran bir karar destek sistemi tasarlanmistir. Manyetik rezonans goriintiilerinde
gruplar arasi1 voksel tabanli morfometri islemi i¢cin SPM8, MRIcro programlart ve VBMS kiitiiphanesi
kullanilmistir. Hacimsel kayip haritalarindan elde edilen binary maskeler ile gri madde ve beyaz madde bolgeleri
maskelenmistir. Her bir gri madde ve beyaz madde goriintiisiinde maske altinda kalan bélgelerden ayni koordinat
noktalarma denk gelen voksel degerleri ile anlamli veri kiimeleri olusturulmustur. Ozellik derecelendirme
yontemleri ile veriler en anlamli 6zellikten en anlamsiz 6zellige dogru derecelendirilmistir. Siralanan 6zellikler
on kat capraz gecerleme ile lineer ve rbf kernel kullanan destek vektdr makinelerine giris olarak verilmistir.
Yapilan denemeler sonucunda en yiiksek dogruluk oranlari t-test 6zellik derecelendirme tabanli lineer destek
vektdr makineleri ile gri madde siniflandirmada %92.857 ve beyaz madde simiflandirmada %79.286 olarak
bulunmustur.

Anahtar kelimeler: Manyetik Rezonans, Alzheimer, Voksel Tabanli Morfometri, Siniflandirma

Classification of 3B Alzheimer's MR Images Using Voxel Values in
Volumetric Loss Regions

Abstract: Alzheimer's Disease is a deadly neurological disease that begins with cognitive disorders and
forgetfulness. Volumetric changes caused by the disease in the brain can be monitored with high resolution
magnetic resonance images. In this study, volumetric losses occurring in gray matter and white matter regions
were mapped by voxel-based morphometry method using 3D T1-weighted magnetic resonance images taken
form OASIS database, and a decision support system was designed that classifies alzheimer's and normal
magnetic resonance images with significant voxel values in these regions. SPM8, MRIcro programs and VBM8
library were used for inter-group voxel-based morphometry on magnetic resonance images. Gray matter and
white matter regions were masked with binary masks obtained from volumetric loss maps. Significant data sets
were created with voxel values corresponding to the same coordinate points from the areas under the mask in
each gray matter and white matter image. With feature ranking methods, the data were ranked from the most
meaningful feature to the most meaningless feature. The ranked features were given as input to the support
vector machine using linear and rbf kernel with 10 fold cross validation. As a result of the experiments, the
highest accuracy rates were found as 92.857% in gray matter classification and 79.286% in white matter
classification with linear support vector machines based on t-test feature ranking.
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1. Giris

Alzheimer Hastalig1 (AH) bilissel fonksiyonlar1 etkileyen ve unutkanlikla baglayan nérolojik bir
hastaliktir. Hastalik ilk defa Alois Alzheimer isimli Alman bir noropatolog tarafindan
tanimlanmustir. Ozellikle yash niifusta siklikla goriilen hastaligin nedeni bilinmemektedir. Hastalig1
durduran bir tedavi bulunmamaktadir. Ancak erken evrelerde teshis edilebilirse hastaligin
bulundugu evreyi uzatabilecek birtakim tedaviler uygulanabilmektedir. Hastalik baslangigta masum
unutkanliklar ile baslayip son evresinde kisiyi bakima muhta¢ hale getirmektedir [1].Tirkiye
Alzheimer Dernegi’nin verilerine gore lilkemizde 600 bin aile bu hastalik ile miicadele etmektedir
[2]. Amerika’da 2050 yilina kadar vakalarin 14 milyon olacagi 6ngoriilmektedir. Diinyada yaygin
goriilen birgok hastalik oransal olarak azalirken, yasl niifusun artmasi ile beraber AH’de hizli bir
yiikselis goriilmektedir [3]. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun verilerine gére 2023 yilina kadar yash
niifusun toplam niifusa oran1 %10,2 civarinda olacaktir [4]. Hem iilkemizde hem de diinyada yash
niifusun artmast ile beraber hastaligin iilkelere tedavi, tani, ilag, bakim masraflari, sosyolojik etkileri
gibi bircok alanda maddi ve manevi yiikleri olacaktir. AH beyinde oncelikle hafiza ile ilgili
bolgelerde dejenerasyon meydana getirmektedir. Evreler ilerledikge beynin diger bolgelerinde de
hacimsel kayiplar ve dejenerasyon goriilmektedir. Hacimsel degisiklikler beyin dokularinin yiiksek
¢oziiniirliikte goriintiilenmesine imkan saglayan Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme teknigi ile
izlenebilmektedir. Unutkanlik Oykiisii ile gelen hastaya Oncelikle noropsikolojik bir test
uygulanmaktadir. Bu testler hastanin bilissel ve fonksiyonel kabiliyetlerini 6lgen birtakim
sorulardan meydana gelmektedir [1]. Klinik Demans Derecelendirme (KDD) veya Mini Mental
Durum Testi (MMDT) klinikte en c¢ok kullanilan néropsikolojik testlerin basinda gelmektedir.
MMDT 0-30 arasinda hastaya skor veren bir testtir. KDD hasta ve hasta yakinlara bir¢ok soru
sorarak hastalif1 bes evreye ayirmaktadir. Hastalik KDDO: Normal, KDDO0.5: Hafif Biligsel
Bozulma, KDD1: Erken Evre, KDD2: Orta Evre, KDD3: Agir Evre olmak iizere bes evreye
etiketlenebilmektedir [5]. Bu ¢alismada The Open Access Series of Imaging Studies (OASIS) veri
tabanindan alinan 70 Normal Kontrol (NK) 70 AH 3B T1 agirlikli MR goriintiileri, hacimsel kayip
bolgelerindeki voksel degerleri kullanilarak siniflandirilmistir. Sekill’de OASIS veri tabanindan
alman KDDO0-2 aras1 etiketlemis MR goriintiilerinin tek kesitleri sirasiyla verilmistir. OASIS veri
tabaninda KDD3 ile etiketlenmis gorlintii bulunmamaktadir. Sekill’de verilen MR goriintiileri
incelendiginde evreler ilerledik¢e beynin kiiciildiigii ve oOzellikle hafiza ile ilgili temporal lob,
limbik lob gibi bolgelerde hacimsel farkliliklarin meydana geldigi net bir sekilde goriilmektedir [6].

Sekil 1. Sirasyla KDDO-2 ile etiketlenmis Normal, Hafif Bissel Bozulma, Erken Evre, Orta Evre tek
kesit MR goriintiileri [6]

Bu calismada, 3B T1 agirlikli MR goriintiileri kullanilarak Gri Madde (GM) ve Beyaz Madde (BM)
bolgelerinde meydana gelen hacimsel farkliliklar Voksel Tabanli Morfometri (VTM) yontemi ile
haritalanmis, bu bolgelerdeki voksel degerleri kullanilarak AH ve NK siniflandirma islemi yapan
bilgisayar destekli bir karar destek sistemi gelistirilmistir. MR goriintiileri ham olarak elde edildigi
icin Oncelikle birtakim Onisleme metotlar1 uygulanmistir. Goriintiilerdeki GM ve BM bdlgeleri
segmente edilerek, ilgili bolgelerdeki hacimsel kayiplar VIM yontemi ile haritalandirilmistir.
Haritalandirilan bolgelerin binary maskeleri olusturularak GM ve BM goriintiileri ile carpilmistir.
Boylece sadece hacimsel kaybin meydana geldigi bolgeler goriintiilerden kesilerek maske altinda
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kalan dokusal degisikligin meydana geldigi bdolgeler ortaya cikarilmistir. Her GM ve BM
goriintiisiinde ayni1 koordinat noktasina denk gelen voksel degerleri siralanarak veri kiimeleri elde
edilmigtir. Veriler 6zellik derecelendirme yontemleri ile en anlamli 6zellikten en anlamsiz 6zellige
dogru derecelendirilmistir. Derecelenen veriler lineer ve rbf kernel kullanan Destek Vektor
Makinelerine (DVM) on kat ¢apraz gegerleme ile sirasiyla birlestirilerek verilmistir. En az 6zellik
ile en yiiksek smiflandirma dogrulugunu veren modeller belirlenmistir. Ozellik derecelendirme
yontemlerinin siniflandirma performansina etkisi tartistimistir. Calismada MATLAB, MRIcro,
SPMS8 programlar1 ve VBMS Kkiitiiphanesi kullanilmistir [7-9]. Calisma sonucunda ortaya cikan
sonuclar hacimsel kayip olan bdlgelerdeki voksel degerlerinin hastaligin siniflandirilmasinda etkili
bir 6zellik oldugunu gdstermektedir [10].

2. Literatiir Ozeti

Goriintiileme teknikleri ve elde edilen resimlerin goriintii isleme yoOntemleri ile analizi hem
endiistriyel alanda hem de medikal alanda pratik bir sekilde kullanilmaktadir [11-13]. 3B MR
gorilintiileri  hastaliklarin  beyinde meydana getirdigi dejenerasyonu yiiksek ¢doziiniirliikte
gosterebildigi i¢in tipta siklikla kullanilmaktadir. Bu goriintiiler kullanilarak hastaliklarin
siniflandirilmasi, tahmini ve bilgisayar destekli karar destek sistemlerinin tasarlanmasi literatiirde
halen calisilan konulardir [14-16]. Bir siniflandirma modelinin tasarlanabilmesi i¢in goriintiilerden
ozellik kiimeleri olusturulmalidir. AH’de evre ilerledik¢ce beyin kiiciildiigli i¢cin degisim MR
goriintiilerinde temel olarak hacim farkliligi, dokusal bozulma ve simetri degisimi olarak
goriilmektedir. Goriintiiler kesitsel olarak birbirini takip ettiginden dolayr anlamli bilgiler birbirini
takip eden kesitlerde saklidir. Bir analiz yapilacagi zaman beynin tiimiiniin analiz edilmesi
gereklidir. Aksi takdirde bir ve veya birkag kesit lizerinden yapilan analizler goreceli olmakta ve
anlamli bilgi kacirilabilmektedir. 3B MR goriintii kesitlerinin tiimiiniin siniflandirilmaya dahil
edilmesi analiz edilecek veri boyutunu biiyiiteceginden dolay: siniflandiriciyi, bilgisayar donanimini
ve kullaniciy1 siire olarak ¢ok yoracaktir. Literatiirde baz1 caligmalar tek kesit, birkag kesit veya
belli kesit aralifinda ¢alismalar yapmaktadir [17-19]. Ancak kesitlerin hangi kriterlere gore segildigi
gorecelidir. Bundan dolayr hacim ilgi alan1 (Volume of Interest-VOI) calismalar tavsiye
edilmektedir. Sekill’de goriildiigii gibi tek bir kesitte evre ilerledikge goriintiiler arasi farkliliklar
artmaktadir. Ancak farkliligin keskin smirlarinin manuel bir sekilde belirlenmesi miimkiin degildir.
Bunun icin denek kafa biiyiikligii farkliliklarinin giderilmesi ve goriintiilerin standart bir uzaya
tekrar orneklenerek ayni koordinat noktalarina denk gelen voksel degerlerinin istatistiksel olarak
karsilastirilmast gerekmektedir. Bu islem i¢in literatiirde VIM yontemi kullanilmaktadir [20, 21].
Bu yontem genel olarak grup i¢i, gruplar arasi ve boylamsal MR analizlerinde siklikla
kullanilmaktadir. VIM ile tip alaninda yapilan c¢aligmalarda analiz isleminden sonra hastaligin
hacimsel farklilik sebepleri arastirilmakta ve yorumlanmaktadir. AH’de GM ve BM bdlgelerinde
meydana gelen hacimsel kayiplar yerine beyin omurilik sivist dolmaktadir [22]. Dolayisiyla
hacimsel farklilik olan boélgelerde voksel tonlari grimsi ve beyaz tondan siyahimsi tona
donmektedir. Bu doku degisikliginden faydalanarak ilgili bolgelerdeki voksel intensite degerlerinin
siniflandirma modelleri icin etkili bir 6zellik olup olmadigi bu calismanin temel mantigini
olusturmaktadir. Hacimsel kayip bolgelerin keskin siirlart VTM ile olusturulmus sadece ilgili VOI
bolgeler kullanilarak veri kiimeleri olusturulmustur. Burada normalizasyon isleminden sonra hacmi
koruyan modiilasyonlu goriintiilerin mi yoksa konsantrasyonu koruyan modiilasyonsuz goriintiilerin
mi kullanilacagi noktasinda bir belirsizlik vardir [23, 24]. Bundan dolay1 bu calismada her iki
yontemle VOI bolgeler olusturulmus ve siniflandirma sonuglarini nasil etkiledigi tartisilmistir.
Smiflandirma ve karar destek sistemleri icin VITM yoOnteminin bir ara¢ olarak kullanildig1 ¢alisma
sayis1 ¢ok azdir. Bazi calismalar OASIS veri tabanini kullanirken bazi ¢alismalar Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) veri tabanini kullanmaktadir. Literatiir calismalarinda veri
kiime sayisinin ve goriintiileme protokollerinin birbiri ile 6rtlismedigi goriilmektedir. Bundan dolay1
caligmalarda elde edilen dogruluk sonuglari goreceli olmaktadir. Her bir arastirmaci kendi
gelistirdigi protokole gore veri kiimesi olusturmaktadir. Genel olarak 6zellik kiimesi i¢in goriintiiler
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VTM ile analiz edilmis, smiflandirma i¢in modiilasyonlu GM goériintiiler kullanilmistir [25-29].
Literatiirde modiilasyonlu ve modiilasyonsuz BM ile voksel kiimelerini kullanan herhangi bir
siniflandirma calismast bulunmamaktadir. Bu ¢alismada modiilasyonlu ve modiilasyonsuz GM ve
BM goriintiiler i¢in voksel degerlerinin siniflandirma performanslar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
AH’de BM bolgesinin de hastaligin siniflandirilmasinda etkili bir isaret¢i ve 6zellik oldugu bu
caligmanin ortaya koydugu en 6nemli sonuglardan biridir.

3. Materyal ve Metot

3.1. Materyal

Calismada kullanilan T1 agirhkli 3B MR goriintiileri agik kaynak olarak arastirmacilarin
kullanimina sunulan OASIS veri tabanindan alinmigtir. AH’de 65 yas bir risk faktorii oldugu igin bu
yas ve lzeri veriler caligmaya dahil edilmistir. Goriintiide orijinin tam oturmamasit ve bias
giiriiltiiden dolay1 segmentasyon sirasinda hatalar meydana gelmektedir [30]. Bu hatalar VBMS8
programinin kovaryans aract ile tespit edilmis hatali segmentasyon sonucglari caligmadan
cikartlmistir. Tiim parametreler dikkate alinarak herhangi bir On isleme yOntemi tizerinde
uygulanmamis 70 NK ve 70 AH MR goriintii kiimesi olusturulmustur. iki grup arasi yas
dagilimimnda anlamli bir fark bulunmamakta ve veri kiimesi yas dagilimi normal dagilima
uymaktadir. 3B T1 agirlikli MR goriintiilerinin goriintiileme protokolleri TR= 9.7 msn, TD= 200
msn, TE= 4.0 msn., TI= 20 msn., FA= 100, 256x256 goriintii boyutu, 1x1x1 voksel boyut, 128
sagital kesit, kesitler aras1 bosluksuz sekildedir. MR goriintiileri 1.5 Tesla Siemens cihaz ile elde
edilmis olup NIfTI dosya formatinda Magnetization-Prepared Rapid Gradient Echo (MP-RAGE)
uzantilidir [6]. Tablol’de calismada olusturulan 70 NK ve 70 AH 3B MR goriintiilerinin
noropsikolojik ve demografik dagilimlar verilmistir.

Tablo 1. MR goriintiilerinin demografik ve noropsikolojik test dagilimi

NK AH

Yas Adet E\K  Ort.Yas. OrtMMDT KDD Yas Adet E/K  Ort.Yas. OrtMMDT KDD 0.5\1\2

60s 9 36  68.00£1.11 28.77+1.64 0 60s 7 34 67.85+£1.21 23.42+4.85 5\2\0
70s 32 8\24 73.37+2.44  29.15+0.91 70s 35 14\21 74.42+2.61 24.54+4.21 23\11\1
80s 22 6\16 83.40+3.27 28.77+1.26 80s 23 11\12 B82.69+2.61 24.47+4.06 16\6\1
90s 7 16 91.14+1.67  28.57+1.71 90s 5 2\3  92.00+=2.44 23.80+1.92 4\1\0

oO|lo o o

TOP. 70 18\52 77.61+7.48 28.92+1.21 TOP. 70 30M0 77.74+6.66 24.35=+4.05 48\20\2

3.2. Voksel Tabanh Morfometri

Morfoloji nesnelerin bigimsel ve fiziksel 6zelliklerini inceleyen bir bilim dalidir. VIM yontemi de
beyinde meydana gelen kat1 degisiklikleri bicimsel olarak inceleyen bir yontemdir. VIM ile 3B MR
goriintiilerinde grup ici, gruplar aras1 ve boylamsal kat1 hacimsel degisiklikler haritalanabilmektedir
[20]. Bu analiz i¢in MR goriintiilerinde birtakim 6n islemelerin yapilmasi1 gerekmektedir [31].
Oncelikle ~goriintiiler MRIcro programi  kullanilarak sagital eksenden aksiyal eksene
doniistiiriilmiistiir. Bu islemin amact SPMS8 programi ve VBMS8 Kkiitiiphanesindeki sablon
goriintiilerin aksiyal eksende tanimli olmasidir. Aksiyal eksene doniistiiriilen goriintiillerde SPM8
programi ile Anterior Commissure/Posterior Commissure (AC/PC) orijin diizeltmesi yapilmistir.
AC/PC ¢izgi diizeltmesi ile beynin merkezi olarak kabul edilen AC noktas1 her bir goriintiide
X,y,z=0 merkez olarak tanimlanir. Diizenlenen goriintiler VBMS8 Kkiitliphanesine giris olarak
verilmistir. VBMS Kkiitiiphanesi SPM8 programi eklentisi olup yapisal MR goriintiilerinin tek bir
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arag lizerinde analiz edilmesi i¢in gelistirilmistir. Goriintliler tizerinde giirtilti giderme,
normalizasyon, modiilasyon, segmentasyon islemleri otomatik bir sekilde yapilabilmektedir. islem
sonucunda kiitliphanede kullanilan sablonlarin tanimli oldugu Montreal Neurological Institue
(MNI) uzayina tiim goriintiiler normalize edilmis, GM ve BM segmentasyonlar1 elde edilmistir.
Normalizasyon islemi i¢in John Ashburner tarafindan tanimlanan Diffeomorphic Anatomical
Registration using Exponentiated Lie Algebra (DARTEL) metodu se¢ilmistir [20]. Bu metot bir¢ok
normalizasyon algoritmasi igerinde en yiiksek cakistirmayr vermekte, ayni zamanda farkl
merkezlerden farkli goriintiileme protokolleri ile alinan MR goriintiilerinde en dogru ¢akistirmay1
vermektedir [32, 33]. Analiz i¢in hem modiilasyonlu hem modiilasyonsuz goriintiiler elde edilmistir.
Modiilasyon islemi normalizasyondan sonra goriintliniin ¢ekildigi uzaydaki hacim miktarinm
koruyan bir yontemdir. Eger modiilasyon islemi seg¢ilmezse goriintiiniin ¢ekildigi uzaydaki
konsantrasyonu koruyan segmente normalize goriintiiler elde edilmektedir. Bu ¢alismada hem
modiilasyonlu hem modiilasyonsuz GM ve BM segmente goriintiiler elde edilmistir. Boylece 3B T1
agirlikli MR goriintiilerinden 4 farkli segmente normalize edilmis goriintii ¢ikt1 olarak alinmistir. Bu
goriintiilerin VTM ile analizi i¢in tim segmente goriintiiler 8*8*8 Full Width at Half Maximum
(FWHM) 3B gauss filtre ile yumusatilmistir. Sekil2’de OASIS veri tabanindan 0028 nolu denek
goriintlisiinde On iglemelerin yapilmasi, modiilasyonlu normalize GM (MNGM), modiilasyonsuz
normalize GM (NGM), modiilasyonlu normalize BM (MNBM), modiilasyonsuz normalize BM
(NBM) goriintiilerinin elde edilmesi ve bu goriintiilerin yumusatilmis sekilleri gosterilmektedir.
Yumusatilmis goriintiller elde edildikten sonra SPMS8 meniisiinden “Specify 2nd-level” girisi
secilerek, “Two sample t-test” {izerinden veri girisleri yapilmistir. Yas, cinsiyet ve toplam beyin
hacmi programa kodegisken olarak girilmistir. Diger parametre girisleri "apply masking:
none”,” Absolute Threshold: 0.2” "Threshold (T or p value) :0.001”, “extent threshold (voxels): 0 ”
seklindedir. “Family Wise Error (FWE)” degeri yanlis pozitif sonuclar1 azaltmak i¢in 0,05 olarak
secilmigtir. Kontrast degerleri i¢in t-contrast segilerek AH<NK, AH>NK girisleri yapilmistir.
AH<NK kontrast girisi elde edilen istatistiksel haritalardan NK haritasinin AH haritasindan
cikarilmasidir. BoOylece hastalikta normal kisiye gore hacimsel azalmalarin nerelerde oldugu
gosterilmektedir. AH>NK kontrast1 ise AH haritasint NK haritasindan ¢ikarip hastaliktan dolay1
hacimsel artis olup olmadigini analiz etmektedir. Bu islemden sonra hacimsel kayiplarin gosterildigi
cam beyin (glass brain) elde edilmektedir. Sekil3’te MNGM, NGM, MNBM, NBM goriintiilerinin
VTM sonucu elde edilen AH<NK AH>NK karsilastirmalar1 cam beyin {lizerinde gosterilmektedir.
Siyah ve gri tonla goriilen kisimlar hacimsel kaybin meydana geldigi bolgelerdir. Sekil3’te
gosterildigi gibi AH hastaliginda beyinde hacimsel kayiplar meydana gelmekte ancak herhangi bir
bolgede hacim artis1 olmamaktadir. GM madde bolgesinde BM’ye gore daha fazla hacimsel kayip
goriilmektedir. Hacimsel kayiplar AH<NK karsilastirmalarda temporal lob, limbik sistem,
hipokampus, amigdala gibi hafiza bolgelerinde goriilmektedir. Bu bdlgelerde goriilen hacimsel
kayiplar literatiir ile uyumludur [34, 35].

3.3. Maskeleme ve Ozellik Kiimesi

VTM ile elde edilen cam beyin goriintiilerinden “hotmap” se¢enegi ile otomatik olarak “hot.img” ve
“hot.hdr” isimli dort farkli maske dosyasi elde edilmistir. Maske i¢inde intensite degerleri sifirdan
biiylik olan voksel degerleri bir degerine atanmistir. Boylece AH ve NK gruplarini temsil eden
MNGM, NGM, MNBM, NBM binary maskeler elde edilmistir. Maskeler GM ve BM goriintiilerde
“AND” islemine tabi tutularak sadece hacimsel kayiplarin oldugu bolgeler maskelenmistir. Bu
islemin amac1 sadece hastalik i¢in anlamli bolge dokusunun elde edilmesidir. Boylece hem giiglii
bir 6zellik kiimesi elde edilecek hem de simiflandirma sirasinda siireden kazanim saglanacaktir.
Maskeler bir vektor sekline dontistiiriilerek degeri bir olan voksellerin indeks degerleri elde
edilmistir. Ayni sekilde tiim GM ve BM goriintiiler de bir vektor sekline doniistiiriilerek maskelerin
indeks degerlerine denk gelen voksel degerleri ayr1 bir vektor olarak elde edilmistir. Boylece maske
altinda ayn1 koordinat noktalarina denk gelen voksel kiimeleri olusturulmustur.
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OASIS 0028 Nolu > Aksﬂiyél‘ﬁkscnc ‘ A( /PC g:izgi
denek Doniistiirme diizeltmesi

v v

v

Yumusatma Yumugatma Yumusatma Yumugatma

.

-

Sekil 2. OASIS 28 nolu denek tizerinde 6n islemelerin yapilmasi, NGM, MNGM, NBM, MNBM
goriintiilerinin elde edilmesi ve yumusatilmasi [10]
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Sekil 3. Cam beyin haritalari (2) MNGM AH<NK Kkarsilagtirmasi (b) NGM AH<NK karsilagtirmasi
(c) MNBM AH<NK Kkarsilastirmas1 (d) NBM AH<NK Kkarsilastirmasi (¢) MNGM AH>NK
karsilastirmas1 (f) NGM AH>NK karsilastirmas1 () MNBM AH>NK karsilastirmasi (h) NBM
AH>NK karsilastirmasi

Her bir denek i¢in elde edilen voksel vektorleri alt alta eklenerek MNGM, NGM, MNBM, NBM
icin dort farkli veri kiimesi elde edilmistir. Sekil4a’da MNGM i¢in elde edilen binary maske, Sekil
4b’de maske ile bir denek goriintiisiiniin iist iiste oturtulmasi, Sekil4c’de maskeleme islemi sonucu
elde edilen goriintii, Sekil4d’de maske altinda kalan bolgenin 3B modellemesi verilmistir. Sekil5’te
NGM ig¢in elde edilen hacimsel kayip voksel veri kiimesi gosterilmektedir.

@ (b) (©) (d)

Sekil 4. (a) MNGM binary maske (b) MNGM ile maskenin ortiistiiriilmesi (c) Maske altinda kalan
bolgenin kesilmesi (d) Maske altinda kalan bolgenin 3B modeli [10]
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Sekil 5. NGM igin elde edilen hacimsel kayip voksel veri kiimesi[10]

3.4. Ozellik Derecelendirme

Ozellik segme ydntemleri bir siniflandiricidan yiiksek performans almak igin kullanilan bir veri 6n
isleme yontemidir. Veri sayisinin bilyiikliigi boyutun laneti problemini ortaya g¢ikarmaktadir.
Siniflandirict girigine tiim verilerin verilmesi performansi diigiiren bir etki olabilmektedir. Bundan
dolayr veri seti icerisinde smiflandirict performansini en yiliksek seviyeye cikaracak alt veri
kiimelerinin bulunmasi gerekmektedir. Ozellik segme yontemleri genel olarak sarmali, gémiilii ve
filtre metotlar1 olarak iice ayrilmaktadir. Bu c¢alismada filtre metotlarindan olan t-test, roc,
wilcoxon, bhattacharyya, entropi 6zellik derecelendirme yontemleri kullanilmistir. Elde edilen
ozellik kiimeleri bes farkli 6zellik derecelendirme yontemi ile en anlamli 6zellikten en anlamsiz
ozelligi dogru derecelendirilmistir. Filtre metotlar1 siniflandirma ¢ikisini dikkate almadan belirlenen
kriterlere gore 6zellik segme islemi yapmaktadir. Bu metotlar medikal veri analizi ve siniflandirma
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir [36, 37].

T-test iki veri kiimesinde anlamli bir fark olup olmadigim belirleyen parametrik bir testtir. Iki ayri
veri kiimesinde nl ve n2 6rnek biiyiikligii, ul ve u2 ornek ortalamalari, ol ve o2 standart sapma
degerleri olma {izere yontemin matematiksel ifadesi Denklem1’ de verilmistir [38].
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t — /’112_ ll’lZ = (1)
o7, o)
nl nZ
Iraksama olarak ta bilinen entropi testi genelde verilerin normal dagilima uydugu varsayilarak
hesaplanmaktadir. Iki ayr1 veri kiimesinin u; Ve u, Ornek ortalamalari, o; ve o, Standart sapma
degerleri olmak tizere entropi degeri Denklem2’de verilen matematiksel ifade ile elde edilir. Entropi

degerinin yiiksek olmasi veri kiimelerinin o kadar iyi ayrilabildigini ifade etmektedir [38].

. [34].
1(o? o 1 1
5{(5—2—%??}(‘”)} ?

Bhattacharry uzaklik degeri iki veri kiimesi arasindaki benzerlik veya uzaklig: ifade etmekte olup,
istatistiksel biiyiikliikler kullanilarak hesaplanmaktadir. Iki ayr1 veri kiimesinin u; Ve up drnek
ortalamalari, o; ve o, standart sapma degerleri olmak tizere bhattacharry uzaklik Denklem3’te
verildigi gibi hesaplanmaktadir. [34].

2 2 RY:
BD=1n| 2 % 4% e % (3)
4 |4\o, o 4| o] +o,

ROC ozellik derecelendirme yontemi, X ifadesinin dagilim fonksiyonlart Fi(x), F2(x) ve kuyruk
fonksiyonu Ti(x)=1-Fi(x), i=1,2. ile ifade edilirse Denklem4’te verilen matematiksel tanim ile
belirtilir.

ROC(t) =T,(T,*(t)).t £ (0,1) (4)

Mann Whitney-U testi olarak ta tanimlanan wilcoxon testi parametrik olmayan bir yontemdir. n; ve
N, kiime biiyiikliikleri, R kiimelerdeki siralamalarin toplami, R’nin ortalamast p, varyans degeri

0y, Z degeri Denklem5, Denklem6, Denklem7’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

_ny(n +n,+1)

Hg 5 (5)
_ i, (n +n, +1)

ORr = \/ 12 (6)

7= R-uq (7

3.5. Simiflandirma

Anlaml1 voksel degerleri derecelendirildikten sonra siniflandirma islemi DVM ile yapilmistir. DVM
Cortes ve Vapnik tarafindan Onerilmis olan egitimli bir istatistiksel 6grenme teknigidir [39].
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Sekil 6. Calismada kullanilan siniflandirict modelinin akis diyagrami (X veri kiimesi, N veri
kiimesindeki 6zellik sayisi, J ¢capraz gegerleme)

Tablo 2. DVM-Lineer siniflandirma sonuglari

DVM-Lineer
VERI TURU Kriter Bhattacharya Entropi  Roc  T-test  Wilcoxon DVM-Lineer
Hassasiyet 91.429 92.857  90.000 85.714 87.143 78.571
Ozgiilliik 88.571 90.000 88.571 90.000 85.714 74.286
MNGM Dogruluk 90.000 91.429 89.286 87.857 86.429 76.429
AUC 0.900 0.914 0.893 0.879 0.864 0.764
OzellikSayisi 1713 1713 6427 7340 5689 22091
Hassasiyet 95.714 94286  88.571 92.857 88.571 84.286
NGM Ozgiilliik 85.714 88.571 88.571 92.857 87.143 78571
Dogruluk 90.714 91.429 88,571 92.857 87.857 81.429
AUC 0.907 0.914 0.886 0.929 0.879 0.814
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OzellikSayis1 3418 5343 8484 5080 11.818 11864

Hassasiyet 64.286 64.286 65.714 77.143 72.857 55.714

Ozgiilliik 84.286 84.286  80.000 81.429 71.429 64.286

MNBM Dogruluk 74.286 74286  72.857 79.286 72.143 60.000
AUC 0.743 0.743 0.729 0.793 0.721 0.600

OzellikSayis1 146 146 444 19 37 2918

Hassasiyet 68.571 60.000 67.143 71.429 78.571 68.571

Ozgiilliik 80.000 85.714  75.714 78571 78.571 65.714

NBM Dogruluk 74.286 72.857 71429 75.000 78.571 67.143
AUC 0.743 0.729 0.714 0.750 0.786 0.671

OzellikSayis1 608 254 1858 6 66 1868

Tablo 3. DVM-rbf i¢in siniflandirma sonuglari

DVM-rbf
VERI TURU Kriter Bhattacharya Entropi  Roc T-test  Wilcoxon DVM-rbf

Hassasiyet 72.857 68.571 67.143 82.857 67.143 70.000
Ozgiilliik 65.714 71429  67.143 67.143 82.857 30.000
MNGM Dogruluk 69.286 70.000 67.143 75.000 75.000 50.000
AUC 0.693 0.700 0.671 0.750 0.750 0.500

OzellikSayis 104 80 70 3 9 22091
Hassasiyet 80.000 80.000 100.000 68.571 64.286 60.000
Ozgiilliik 87.143 85.714  51.429 87.143 82.857 40.000
NGM Dogruluk 83.571 82.857 75.714 77.857 73.571 50.000
AUC 0.836 0.829 0.757 0.779 0.736 0.500

OzellikSayisi 263 256 121 18 16 11864
Hassasiyet 77.143 75.714 71429 75.714 87.143 30.000
Ozgiilliik 72.857 74286 72857 78,571 54.286 70.000
MNBM Dogruluk 75.000 75.000 72143 77.143 70.714 50.000
AUC 0.750 0.750 0.721 0.771 0.707 0.500

OzellikSayis1 144 144 104 5 4 2918
Hassasiyet 62.857 62.857 57.143 82.857 51.429 40.000
Ozgiilliik 71.429 71.429 78571 70.000 85.714 60.000
NBM Dogruluk 67.143 67.143  67.857 76.429 68.571 50.000
AUC 0.671 0.671 0.679 0.764 0.686 0.500

OzellikSayis1 179 179 170 8 27 1868

DVM kullandig1 optimizasyon yontemleri ile iki veriyi ayirabilen en uygun hiper-diizlemi
bulmaktadir. Bu calismada radyal tabanli (rbf) ve lineer kernel kullanan iki farkh DVM
kullanilmigtir. Veriler on kat capraz gecerleme ile simiflandiriciya verilmistir. Performans
degerlendirmeleri dogruluk, hassasiyet, 6zgilliik ve Egri Altinda Kalan Alan (Area Under Curve -
AUC) ile yapilmigtir. On kat ¢apraz gecerleme sonucu elde edilen degerlerin ortalama performans
degerleri kullanilarak siiflandiric1 performansi degerlendirilmistir. Sekil6’da ¢alismada kullanilan
siniflandirma modelinin akis diyagrami verilmistir. Sekil 6’da Onerilen model kullanilarak elde
edilen siniflandirma sonuglart Tablo2 ve Tablo3’te verilmistir [10].

4. Bulgular ve Tartisma

Calismada kullanilan smiflandirma modeli ile MNGM, NGM, MNBM, NBM veri kiimeleri
kullanilarak veri uzunluklar1 kadar smiflandirma islemi yapilmistir. Veri uzunluklart MNGM
22091, NGM 11864, MNBM 2918, NBM 1868 voksel olmak iizere model toplam 38.741 kere
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caligtirllmistir. En az veri kiimesi ile en yliksek smiflandirma dogrulugunu veren veri kiimesi,
Ozellik derecelendirme yontemi ve oOzellik sayisi belirlenmistir. DVM-lineer i¢in siniflandirma
sonuglar1 Tablo2’de, DVM-1bf i¢in siniflandirma sonuglari Tablo3’te verilmistir. DVM-lineer
siniflandiricida en yiiksek dogruluk oranlart MNGM i¢in %91.429, NGM icin %92.857, MNBM
%79.286, NBM %78.571 olarak bulunmustur. DVM-rbf smiflandiricida en yiiksek dogruluk
oranlart MNGM i¢in %75.000, NGM i¢in %83.571, MNBM %77.143, NBM %76.429 olarak
bulunmustur. Her iki smiflandiricida  6zellik  derecelendirme  yontemleri  siniflandirma
dogruluklarimi arttirmistir. DVM-lineer smiflandirict DVM-rbf smiflandiriciya gore daha yiiksek
dogruluk oranlar1 vermektedir. GM 06zellikleri ile yapilan siniflandirmalar BM’ye gore daha yiiksek
sonug¢ vermektedir. Modiilasyonlu ve modiilasyonsuz veri siniflandirmalar1 birbirine yakin sonuglar
vermesine ragmen %1 civari bir siniflandirma dogruluk oran farki bulunmaktadir. MNGM ve NGM
verileri AH-NK smiflandirmada %90 tizerinde gii¢lii bir siiflandirma dogrulugu vermektedir.
MNBM ve NBM verileri AH-NK siniflandirmada %70 {izerinde kabul edilebilir dogruluk oranlari
vermektedir. GM goriintiilerde normalizasyon isleminden sonra doku konsantrasyonunu koruyan
veriler hacim degerini koruyan modiilasyonlu goriintiilere gore daha yliksek sonuglar vermektedir.
BM goriintiilerde ise normalizasyon isleminden sonra hacim miktarin1 koruyan modiilasyonlu
goriintiiler daha yiliksek sonu¢ vermektedir. Dogruluk oranlart GM 6zelliklerin BM 6zelliklere gore
hastaligin ayirici tanisinda daha etkili 6zellikler oldugunu gostermektedir. Ancak BM 6zelliklerin
%79.286 dogruluk orani ile kabul edilebilir bir seviyede ayirici taniyr ve simiflandirma
performansini etkileyebilecegi goriilmektedir. Kullandiklar1 matematiksel kriterlerden dolay1 6zellik
derecelendirme yontemleri siniflandirma modeli sonuglarini farkli performanslarda etkilemektedir.
GM gorintiilerde NGM veri kiimesi t-test tabanli DVM-lineer smiflandiricida %92.857 ile en
yiiksek dogruluk oranini verirken [40], BM goriintilerde MNBM veri kiimesi t-test tabanli DVM-
lineer siniflandiricida %79.286 ile en yiiksek dogruluk oranimi vermektedir. Literatirde VIM
yontemi ile haritalama yaparak voksel degerlerini kullanan ¢aligmalar genel olarak modiilasyonlu
GM kullanmaktadir. Ozellik derecelendirme ve o6zellik se¢cme yontemleri ise cesitlilik
gostermektedir. Bu ¢alismada onerilen model modiilasyonlu GM ig¢in diger yontemler ile yarigabilir
bir seviyede sonu¢ vermektedir. Calismalarin kullandiklar1 veri kiimeleri farkli merkez, farkli veri
sayis1 ve farkli demografik dagilimlardan dolay1 sonuglarin karsilagtirilmasit goreceli olacaktir [25-
29]. BM bolgesini VIM ile haritalayarak voksel degerleri ile yapilan bir ¢aligma literatiirde
goriilmemektedir. BM bolgesinde literatiirde her ne kadar hacim kaybi oldugu belirtilse de
smiflandirma ¢alismalarinda genel olarak kullanilmamaktadir. Bu noktadan BM ile hacimsel kayip
bolgelerini VTM ile haritalama ve bu bolgelerdeki voksel degerlerini kullanarak simiflandirma
islemi gerceklestirme literatiirde ilk defa bu ¢alisma ile tanimlanmistir.

5. Sonug¢ ve Oneriler

3B MR goriintiileri medikal goriintiiler icerisinde analizi en zor goriintillerden bir tanesidir.
Goriintiideki giiriiltiller, beyin dis1 yapilar, beyin bdlgelerindeki voksel gecis smirlarinin net
olmamasi analizde problemler meydana getirmektedir. Goriintiilerin manuel analizler yerine giiclii
algoritmalar kullanarak otomatik analiz yapan paket programlar ile yorumlanmasi son dénemlerde
popiiler bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada T1 agirlikli 3B MR goriintiilerinin analizi i¢in
paket programlar arag¢ olarak kullanilarak bilgisayar destekli bir karar destek sistemi tasarlanmigtir.
Alzheimer ve normal MR goriintiilerinin analizi i¢in gerekli 6n islemeler yapilarak beyindeki
hacimsel kayiplar VIM yontemi ile haritalanmistir. Haritalandirilan bolgelerden maskeler
tiiretilerek ilgili bolgeler kesilmis ve voksel degerleri kullanilarak siniflandirma iglemi yapilmistir.
GM ve BM bolgelerden elde edilen voksel degerleri ile yapilan siniflandirmada GM 6zellikleri
gliclii dogruluk oranlar1 verirken BM ise kabul edilebilir seviyede dogruluk oranlar1 vermektedir.
Hacimsel kayip bolgelerindeki voksel degerleri kullanilarak yapilan siniflandirma ¢aligmalarinda
voksel degerlerinin ton degerleri etkili bir 6zellik kiimesi oldugu goériilmektedir. BM bdlgesindeki
voksel degerlerinin hastaligin ayirici tanis1 ve smiflandirilmasinda etkili bir 6zellik oldugu
caligmada ortaya konulmustur. Bu ¢calismada Onerilen bilgisayar destekli karar destek sistemi sadece
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AH icin degil Parkinson, Lewy Cisimcikli Demans, Sizofreni, Hungtington gibi diger demans
hastaliklarinin NK ile smiflandirilmasi i¢in kullanilabilir. Benzer calismalar iki ve daha fazla
grubun karsilagtirilmasi igin yapilabilecegi gibi boylamsal (longitudinal) verilerin siniflandirilmasi
i¢in de kullanilabilir.
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