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3B T1 Agirhkh MR Gériintiilerinde Atlas Tabanh Hacim Olciim
Yontemini Kullanarak Alzheimer Hastaliginin Teshisi

Diagnosis of Alzheimer's Disease Using Atlas-Based VVolume
Measurement Method on 3D T1 Weighted MR Images
Onemli noktalar (Highlights)

% Elektronik beyin atlasimin manyetik rezonans goriintiilerinde kullanimi / The usage of electronic brain atlas

in magnetic resonance images

%  Hacim bilgisi kullanilarak Alzheimer Hastaliginin Teshisi / Diagnosis of Alzheimer's Disease using volume
information

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Bu ¢alismada Alzheimer ve Normal ii¢ boyutlu manyetik rezonans gériintiilerinin siniflandirilmasi igin elektronik
beyin atlast ile hacim bilgileri elde edilmis ve siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. / In this study, volume
information was obtained with electronic brain atlas and the classification process was performed for the
classification of Alzheimer's and Normal three-dimensional magnetic resonance images.

70 Norr_nal ) Atlas Tqbanll . Alzheimer
70 Alzheimer On Hacim Ozellik Sunyflandurma

3B T1 MR Isleme Hesaplama ve Derecelendirme

Gortintiileri Normalizasyon

Sekil. Calismada tasarlanan teshis siniflandirma modelinin grafiksel 6zeti / Figure. Graphical
abstract of the diagnostic classification model designed in the study

Amacg (Aim)
Bu ¢alismanin amaci, Alzheimer 3B MR goriintiilerinin atlas tabanli hacim olgiim yontemi kullanilarak ozellik

derecelendirme tabanl siniflandirma modelleri ile siniflandiriimasidir. / The aim of this study is to classify Alzheimer
3D MR images with feature ranking based classification models using the atlas based volume measurement method.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology)

3B MR goriintiilerinde beyin bélgelerinin hacimleri hesaplanarak destek vektor makineleri ile stniflandirma tahmini
yapilmigtir. / Classification estimation was made with support vector machines by calculating the volume of brain
regions in 3D MR images.

Ozgiinliik (Originality)
Elektronik beyin atlasi ile bir hacim hesaplama modeli ve ozellik derecelendirme tabanl bir siniflandirma yaklagimi

gergeklestirilmistir. / A volume calculation model with the electronic brain atlas and a feature ranking based
classification approach were performed.

Bulgular (Findings)

Deneysel islemler sonucunda roc ozellik derecelendirme tabanl lineer destek vektor makinesi, total beyin hacmi
normalizasyonlu 107 ozellik kullanarak %95,71 hassasiyet, %94,29 6zgiilliik, %95.00 dogruluk, 0.95 egri altinda
kalan alan degerleri ile en yiiksek oranlart vermektedir. / As a result of experimental operations, the roc feature

ranking based linear support vector machine gives the highest rates with 95.71% sensitivity, 94.29% specificity,
95.00% accuracy, 0.95 area under curve values using 107 features with total brain volume normalization.

Sonuc¢ (Conclusion)

Alzheimer Hastaligimin simiflandirilmast i¢in tasarlanan sistem yiiksek dogruluk orami ile etkili bir ¢oziim
sunmaktadur. / The system designed for the classification of Alzheimer's Disease offers an effective solution with high
accuracy rate.
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3B T1 Agirlikli MR Gorlintiilerinde Atlas Tabanh
Hacim Olc¢iim Yo6ntemini Kullanarak Alzheimer
Hastaliginin Teshisi

Arastirma Makalesi / Research Article
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oz
Alzheimer Hastaligi yashlik ile beraber baglayan bir beyin hastaligidir. Hastaligin teshisi, takibi ve ilgili beyin bdlgelerinin
Olgtimleri yiiksek ¢oziiniirliiklii ti¢ boyutlu yapisal manyetik rezonans goriintiileri ile yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada, OASIS veri
tabanindan alinan 70 Alzheimer 70 Normal 3B T1 agirlikli MR goriintiileri iizerinde 116 subkortikal bélgenin hacimsel 6l¢timiinii
yapabilecek atlas tabanli bir hacim 6l¢iim ve siniflandirma modeli tasarlanmistir. Olciilen degerler her bir denekte gri madde,
parankim, total beyin hacmi ile bdliinerek normalizasyon islemi yapilmistir. Boylece ham olgiilen degerler dahil olmak {izere
140x116 matris boyutlu 4 farkli veri kiimesi elde edilmistir. Veri kiimeleri entropi, t-test, roc, Bhattacharyya, Wilcoxon &zellik
derecelendirme yontemleri ile en anlamli 6zellikten en anlamsiz 6zellige dogru derecelendirilmistir. Derecelendirilen veriler her
dongiide sirasiyla birlestirilmis, lineer ve rbf kernel kullanan destek vektor makinelerine 10-kat capraz gecerleme ile verilerek
siniflandirma iglemi yapilmistir. Tiim senaryolar analiz edilerek, en az dzellikle en iyi sonucu veren kiime, 6zellik derecelendirme
ve siniflandirma metodu ortaya konulmustur. Normalizasyon ve 6zellik derecelendirme yontemlerinin smiflandirma sonucuna
etkisi incelenmistir. Deneysel islemler sonucunda roc 6zellik derecelendirme tabanl lineer destek vektér makinesi, total beyin

hacmi normalizasyonlu 107 6zellik kullanarak %95.71 hassasiyet, %94.29 6zgiilliik, %95.00 dogruluk, 0.95 egri altinda kalan alan
degerleri ile en yiiksek oranlar1 vermektedir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer, MR, atlas tabanh hacim él¢iimii, 6zellik derecelendirme, simflandirma.

Diagnosis of Alzheimer's Disease Using Atlas-Based
Volume Measurement Method on 3D T1 Weighted
MR Images

ABSTRACT

Alzheimer's Disease is a brain disease that begins with aging. Diagnosis of the disease, its follow-up and measurements of the
related brain regions can be performed with high-resolution three-dimensional structural magnetic resonance images. In this study,
an atlas-based volume measurement and classification model were designed that can perform volumetric measurement of 116
subcortical regions on 70 Alzheimer 70 Normal 3D T1-weighted MR images taken from the OASIS database. The measured
volume values were normalized by dividing gray matter, parenchyma, and total brain volume in each subject. Thus, 4 different
datasets with 140x116 matrix size, including raw measured values, were obtained. Datasets were ranked from the most meaningful
feature to the most meaningless feature with entropy, t-test, roc, Bhattacharyya, Wilcoxon feature ranking methods. The ranked
data were combined in each cycle, respectively, and the classification process was performed by giving linear and rbf kernel support
vector machines with 10-fold cross validations. Data cluster, feature ranking method and classification method that give the best
results with the least feature were determined by analyzing all scenario. The effect of normalization and feature ranking methods
on the classification results were examined. As a result of experimental operations, the roc feature ranking based linear support
vector machine gives the highest rates with 95.71% sensitivity, 94.29% specificity, 95.00% accuracy, 0.95 area under curve values
using 107 features with total brain volume normalization.

Keywords: Alzhiemer, MR, atlas-based volume measurement, feature ranking, classification.
1. GIRIS (INTRODUCTION) Alman noropatolog Alois Alzheimer tarafindan tanim-

Alzheimer Hastalizi (AH) sinsi bir unutkanhk ile lanmistir. Baslangic asamasinda ginliik islerini yapabi-
baslayan ve ileri evrelerde diger fonksiyonel merkezleri ~ 1€n hastalar ileri evrelerde unutkanhigin artmasi ve diger

etkileyen nérolojik bir hastaliktir. Hastalik ilk defa fonksiyonel merkezlerin etkilenmesi ile beraber bakima
muhtag hale gelmektedir. Diinyada yash niifusun artma-

sina paralel olarak AH sayis1 ylikselmekte ve iilkelerin
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tedavi, tani, bakim hizmetleri gibi kalemlerde maddi har-
camalar1 artmaktadir [1]. Tirkiye Alzheimer Dernegi’ne
gore lilkemizde halen yaklasik 600 bin aile AH ile miica-
dele etmektedir [2]. Diinyada sik goriilen hastaliklar
oransal olarak azalirken, AH dramatik bir sekilde artmak-
tadir. 2050 yilina kadar Amerika’da yaklasik 14 milyon
AH olacagi tahmin edilmektedir [3]. Hastalik klinik de-
mans derecelendirme (KDD) néropsikolojik testine gore
normal, hafif biligsel bozulma, erken, orta, agir olmak
lizere bes evreden olusmaktadir [4]. Genellikle hafif bi-
ligsel bozulma evresi diger demans nedenlerinin baslan-
gicl ile karstirilabildiginden hastalifin tanisi birgok
neden elendikten sonra konulabilmektedir [1]. Bu prob-
lemden dolay1 hastaligin erken evre teshisi i¢in tahmin,
smiflandirma ve yapay zeka ¢alismalar literatiirde halen
caligilan konulardir [5, 6]. AH’ye benzer sekilde medikal
goriintiiler kullanilarak diger hastaliklarin analizlerinde
de yapay zeka galigsmalart son zamanlarda popiiler bir se-
kilde artmaktadir [7]. AH’de beyindeki problemler dnce
hafiza ile ilgili bolgelerde baslar. Ozellikle hipokampus,
amigdala, temporal lob ve limbik sistemde baglayan ha-
cimsel kayiplar AH nin siddeti arttik¢a diger beyin bol-
gelerine dogru yayilir. Lateral ventrikiilde genisleme,
sulkus ve giruslarda degisim, tiim beyin hacminde kii-
¢ililme, norofibril yumak ve senil plaklarda degisim has-
taligin  diger bilinen belirtileridir [1,8,9]. Beyin
bolgelerindeki kat1 degisimler yiiksek ¢oztniirliikli yapi-
sal Manyetik Rezonans (MR) goriintiileri ile izlenebil-
mektedir. Hastanelerde MR gorintiilerinin analizi
radyologlar tarafindan yapilmaktadir. Ilgili bélgelerin
hacim artis ve azalisi, gevresi ve sekli manuel bir sekilde
Olciilmektedir. Ancak bu ol¢iimler kullanict bagimli ve
zaman alicidir. MR goriintiilerinde beyin bolgeleri ara-
sindaki voksel intensite gecislerinin net olmamasi kesin
Olciimlerin manuel bir sekilde yapilmasini zorlastirmak-
tadir. Olgiimleri hizlandirmak ve bu problemlerin iiste-
sinden gelmek i¢in beyin analizi yapan paket programlar
literatiirde siklikla kullamilmaktadir [10,11]. Linux ta-
banli FSL ve Freesurfer, MATLAB tabanli SPM prog-
ramlar1 biinyelerinde giicli algoritmalar
barindirmaktadir [12-14]. MR analizlerinde 6n isleme ve
son islemelerin yapilabilmesi i¢in kullaniciya pratik arag-
lar sunmaktadirlar. AH’de beyinde meydana gelen genel
degisiklikler hacim, doku ve simetri bozulmalaridir [15-
17]. MR goriintiilerinden bu 6zelliklerin sayisal degerleri
elde edilerek bilgisayar destekli analizler i¢in 6zellik kii-
meleri olusturulmaktadir. Ancak bazi ¢aligmalarda tek
kesit, birkag¢ kesit veya belli bir kesit aralig1 alinarak ¢a-
ligmalar yapilmistir [18,19]. MR gériintiilerinde anlamli
bilgiler birbirini takip eden kesitlerde sakli oldugu i¢in
tiim kesitleri analiz eden kiimiilatif metotlar daha dogru
bir yaklasim olacaktir. Bu ¢alismada T1 agirlikl1 3B MR
goriintiileri kullanarak subkortikal bolge hacimlerinin he-
sab1 i¢in elektronik beyin atlaslarii kullanan bir model
ve AH’yi teshis edebilen bir karar destek sistemi gercek-
lestirilmistir. FSL programinin sadece 15 subkortikal
bdlge hacmi vermesi, Freesurfer programinin bir MR igin
¢ok fazla siire harcamas1 ve SPM8 programinda subkor-
tikal hacim hesab1 i¢in herhangi bir ara¢ bulunmamasi bu
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modelin tasarlanmasinda etken olmustur. SPMS8 tabanl
WFUPickAtlas  eklentisinde  bulunan  Automated
Anatomical Labeling (AAL) atlas maskeleri ve Montreal
Neurological Institute (MNI) uzayina normalize edilmis
modiilasyonlu Gri Madde (GM) goriintiileri ¢akistirilarak
bir MATLAB kod pargasi ile 116 subkortikal bolgenin
hacim hesabi yapilmigtir [20,21]. Ham olarak elde edilen
hacimler GM, Parankim (PRM), Total Beyin
Hacimlerine (TBH) bdliinerek normalize edilmis ve yeni
veri kiimeleri olusturulmustur. Ham veriler dahil olmak
iizere olusturulan 140x116 matris boyutlu dort farkli veri
kiimesi ayr1 ayr1 entropi, t-test, roc, Bhattacharyya,
Wilcoxon o6zellik derecelendirme yontemleri ile en
anlamli  Ozellikten en anlamsiz ozellige dogru
derecelendirilmistir. Ozellikler siras1 ile lineer ve rbf
kernel tabanli Destek Vektér Makinelerine (DVM) 10-
kat capraz gegerleme ile verilerek sonuglar 6zgiillik,
hassasiyet, dogruluk ve egri altinda kalan alan (Area
Under Curve (AUC)) performans Ol¢iim kriterleri ile
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda en az dzellik ile
en yiiksek smiflandirma dogrulugunu veren senaryo
ortaya  konulmugtur. Hacim  bilgileri,  &zellik
derecelendirme, normalizasyon yontemlerinin
siiflandirma dogruluguna etkisi tartigtlmistir. Caligmada
MATLAB, SPM8, MRIcro programlari, SPM8 eklentisi
olan WFUPickAtlas ve VBMS8 Kkiitiiphaneleri
kullanilmugtir [22,23].

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1. Veri Kiimesi (Data Set)

Caligmada kullanilan 70 AH ve 70 Normal Kontrol (NK)
3B T1 agirlikli MR goriintiileri The Open Access Series
of Imaging Studies (OASIS) veri tabanindan alinmustir.
OASIS veri tabani yaglar1 18-96 arast degisen saglikli ve
farkli AH evrelerindeki hastalardan olugmaktadir.
Goriintiiler, skorlar1 0-30 arasinda degisen Mini Mental
Durum Testi (MMDT) ve skorlar1 0-2 arasi degisen KDD
noropsikolojik testleri ile etiketlenmistir [24]. KDD testi
hasta ve hasta yakinlarma hastaligi modelleyebilecek
birtakim sorular ile, KDD:0 saglikli, KDD:0.5 hafif
biligsel bozulma, KDD:1 erken evre, KDD:2 orta evre,
KDD:3 agir evre olmak {iizere bes evrede skor
verebilmektedir [4]. Bu ¢alismada KDD:0 NK,
KDD:0.5-2 etiketleri AH olmak iizere iki sif
olusturulmustur. Veri tabaninda KDD:3 etiketli veri
bulunmamaktadir. 65 yas AH igin bir risk faktorii
oldugundan dolayr bu yas ve {izeri veri kiimeleri
caligmaya dahil edilmistir. Segmentasyon islemi
sirasinda orijin bolgesinin tam oturmamasi ve bias
giriltiilerden dolay1 goriintiilerde hatalar meydana
gelebilmektedir [25]. Bundan dolay1 kovaryans analizi
ile popiilasyona aykir1 davranan hatali goriintiiler
calismadan ¢ikarilmistir. Bu agamalar dikkate alinarak
olusturulan 70 AH ve 70 NK veri kiimesinin
ndropsikolojik test ve demografik dagilimi Cizelge 1°de
verilmigtir.
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Cizelge 1. Veri kiimesinin ndropsikolojik test ve demografik

dagilimi  [17] (Neuropsychological test and
demographic distribution of the dataset)
NK
Yas Adet E\  Ort. Yas. Ort. MMDT KDD
60s 9 36  68.00+£1.11 28.77+1.64 0
70s 32 8\24  73.37+2.44  29.15+0.91 0
80s 22 6\16  83.40+3.27 28.77+1.26 0
90s 7 16  91.14+1.67 28.57+1.71 0
TOP. 70 1852 77.61£7.48 28.92+1.21 0
AH
Yas Adet E/K  Ort.Yas. Ort. MMDT KDD 0.5\1\2
60s 7 34 67.85£1.21 23.42+4.85 5\2\0
70s 35  14\21 74.4242.61 24.54+4.21 23\11\1
80s 23 11\12 82.69+2.61 24.47+4.06 16\6\1
90s 5 23 92.00+2.44 23.80+1.92 A1\0
TOP. 70 30M0 77.74+6.66 24.35+4.05 48\20\2

Veri tabaninda bazi 6n islemeleri yapilmis ve talairach
eksenine cakistirilmig goriintiiler bulunmaktadir. Ancak
bu c¢alismada hacim analizi yapilacagi i¢in ham
gorintiiler tercih edilmis, cakistirma ve diger 6n
islemeler bu veriler {izerinde yapilmistir. MR
gorintiilerinin ¢ekim protokolleri sagittal eksende 1x1x1
voksel boyut, 128 kesit, kesitler aras1 bosluksuz, 256x256
goriintii boyutu, TR= 9.7 msn, TE= 4.0 msn., FA= 10°,
TI= 20 msn., TD= 200 msn gseklindedir. Goriintiiler 1.5
Tesla Siemens cihazdan alinmis olup Magnetization-
Prepared Rapid Gradient Echo (MP-RAGE) uzantili ve
NIfTI dosya formatindadir [24].

2.2. Atlas Tabanh Hacim Olciimii (Atlas-Based
Volume Measurement)
Elektronik beyin atlaslar1  birgok popiilasyonun
ortalamasi ile elde edilen dijital beyin haritalaridir [26,
27]. Beyin bdlgelerinin arasindaki gegis sinirlar1 net
olmadigi ic¢in bu haritalar pratik bir kullanim
sunmaktadir. SPMS8 programinin bir eklentisi olan
WFUPickAtlas Wake Forest Universitesi tarafindan
gelistirilmistir. Bu program biinyesinde AAL ile beraber
farkli haritalar bulunmaktadir. ALL elektronik beyin
atlasi ile 116 subkortikal bolgenin binary maskeleri MNI
uzayina normalize edilmis bir sekilde ayri ayri elde
edilebilmektedir [20,21,28,29]. Hacim hesab1 igin
oncelikle maskelerin ve MR goriintiilerinin {ist {iste
cakistirllmas1 gereklidir. Ancak goriintii eksenleri,
goriintii boyutlar1 ve goriintiilerin tanimlandig1 uzaylar
farklidir. Bu eksiklikleri gidermek i¢in hem maskelerde
hem de MR goriintiilerinde birtakim 6n islemelerin
yapilmasi gerekmektedir. OASIS veri tabanindan alinan
MR goriintiileri oncelikle sagittal eksenden aksiyal
eksene MRIcro programi ile doniistiirilmiistir. Bu
islemin amaci SPM8 ve VBMS programlarindaki Tissue
Probability Maps (TPM) sablonlarin aksiyal eksende
tanimli olmasidir. Goriintiller daha sonra Anterior
Commissure (AC) noktasi x,y,z=0 olacak sekilde SPM8
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programindaki “Display” secenegi ile reoryantasyon
isleminden geg¢irilmistir. Boylece beyin merkeze
oturtulmus, AC/Posterior Commissure (PC) orijin ¢izgi
diizeltmesi yapilmigtir. Bu islem dogru yapilmazsa
segmentasyon isleminde MATLAB programi hata
vermektedir. AC/PC ¢izgi diizeltmesi yapilan MR
goriintiileri VBMS eklentisi girigine verilmistir. VBMS8
programi yapisal MR gorintiileri {izerinde hizli bir
sekilde 6n isleme ve segmentasyon yapilabilmesi icin
gerekli araclar1 biinyesinde tastyan bir SPM8 eklentisidir
[23, 30]. Bu program ile bias giderme, giiriiltii giderme,
normalizasyon, beyin dis1 yapilarin atilmasi ve
segmentasyon islemleri otomatik bir sekilde yapilmustir.
Normalizasyon i¢in  Diffeomorphic ~ Anatomical
Registration Through Exponentiated Lie Algebra
(DARTEL) protokolii ve segmentasyon i¢in modiilasyon
parametresi secilmistir. Modiilasyon islemi
normalizasyon isleminden sonra goriintiiniin ¢ekildigi
uzaydaki hacim miktarint  jacobian  determinant
yontemini  kullanarak koruyan bir islemdir [31].
DARTEL protokolii ise John Ashburner tarafindan
oOnerilen ve cakigtirma algoritmalar1 icerisinde en yiiksek
dogrulugu veren bir algoritmadir [32, 33]. Sekil 1°de
OASIS 0028 nolu goriintii iizerinde on islemelerin
yapilmasi ve segmentasyon sonuglari verilmistir
(BM: Beyaz Madde, BOS: Beyin Omurilik Sivisi).
WFUPickAtlas yontemi ile elde edilen 116 bdlgenin
binary maskelerinin ¢akigtirilmasi igin modiilasyonlu
GM goriintiileri ile ayn1 boyutta olmalar1 gerekmektedir.
Ancak maske boyutlar1 91 kesit, 91x109 goriintii boyutlu,
2x2x2 voksel boyutludur. Bu problemin giderilmesi i¢in
SPM8 ve VBMS programinin kullandig1 TPM ile binary
maskeler birlikte c¢akistirma ve tekrar dilimleme
isleminden gecirilerek maskelerin ayni boyutlara
getirilmesi gerekmektedir. Bu iglem i¢in referans goriintii
TPM ile maskeler, en yakin komsu interpolasyon
yontemine gore SPMS8 programinin  “Coregister-
Reslice” araci ile ayni boyutlara getirilmistir. Boyut
uyusmazliklar1  giderilen 116 binary maske ve
modiilasyonlu GM goriintiiler Ged Ridgway tarafindan
gelistirilen “get totals.sm” MATLAB kod pargasina
verilerek hacim hesabi1 gerceklestirilmistir [34, 35]. Bu
kod parcast modiilasyonlu goriintiilerin ve modiilasyonlu
goriintii ile verilen binary maske altinda kalan bdlgenin
hacmini vermektedir. AAL bdlgeleri GM altinda kalan
bolgeler oldugu igin sadece GM fizerindeki bolgelerin
hesab1 yapilmistir. Hacim hesabinin 6n isleme ve
segmentasyon islemlerinden sonra hizli bir sekilde
yapilabilmesi i¢in bir kod pargasi gelistirilmistir. Atlas
tabanli hacim hesabimni gergeklestiren yontemin akig
diyagrami Sekil 2°de verilmistir. Bu yontem ile 140x116
matris boyutlu deneklerin hacimlerinin bulundugu
ozellik kiimesi elde edilmistir. Ham hacim verilerinin
GM, PRM (GM+BM), TBH (GM+BM+BOS) hacimleri
yine Ged Ridgway tarafindan oOnerilen script ile
hesaplanmigtir. Ham hacim verileri ii¢ farkli global
hacim ile boliinerek normalizasyon islemi yapilmus,
140x116 boyutlu ii¢ veri kiimesi daha elde edilmistir.
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Sekil 1. OASIS 0028 nolu goriintii iizerinde 6n islemelerin yapilmasi ve segmentasyon sonuglari [17] (Pre-processing and

segmentation results on OASIS 0028 image)

2.3. Istatistiksel Analiz (Statistical Analysis)

Hacim hesab1 sonucunda elde edilen ham veriler ile
normalize edilmis veriler bagimsiz 6rneklem t-testi ile
istatistiksel olarak analiz edilmistir. 70 AH ve 70 NK
gruplar1 arasinda hesaplanan degerlerin istatistiksel
olarak anlaml1 olup olmadig1 ve bu farkliligin literatiir ile
uyumlu olup olmadig: tartistlmistir. Cizelge 2°de dort
veri kiimesi icin elde edilen istatistiksel anlamlilik p

degerleri verilmistir (H:Ham). AH unutkanlik ile
basladigi igin beyinde Oncelikle hafiza ile ilgili
bolgelerde atrofi meydana gelmektedir. Cizelge 2

incelendiginde hipokampus, amigdala, angular, caudate,
cingulum, fusiform, heschl, olfactory, parahippocompal,
paracentral  lobule, supramarginal, temporal nf,
temporal_mid, temporal_pole, temporal_sup, thalamus
bolgelerinde istatistiksel anlamli hacim farkliliklart 6ne
¢ikmaktadir. Bu bdlgelerdeki kayiplar uzman nérologlar
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ile degerlendirilmis olup, hacimsel farkliliklar literatiir
ile uyumludur [36-42]. Calismada kullanilan AH
verilerinin KDD ortalamasi 0.69 ile hafif bilissel
bozulma ve erken evre arasinda bir deger vermektedir.
Istatistiksel sonuglarin temporal lobe ve limbik bolgede
daha fazla anlamli hacim kaybi gostermesi hastaligin
baslangi¢ asamasindaki unutkanlik belirtisi ile
uyumludur. Istatistiksel sonuglar ham ve normalizasyon
edilmis degerlere gore farklilik gostermektedir. Her
denegin kafa biiyiikligii farkli oldugu i¢in normalizasyon
gerekli bir islemdir. Ancak literatiirde hangi bolgeye
normalizasyon yapilacagi ¢aligmalarda  gesitlilik
gostermektedir [39, 43]. Bu ¢alismada ham degerlerin mi
yoksa farkli normalize edilmis degerlerin mi daha yiiksek
smiflandirma  dogrulugu verecegi belirleneceginden,
hangi normalizasyon tekniginin istatistiksel olarak dogru
olabilecegi ¢alisma kapsami digindadir.
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Sekil 2. Atlas tabanl hacim hesabi i¢in gergeklestirilen modelin akis diyagramu [17] ( Flow diagram of the performed model for
Atlas based volume calculation)

51



M. Usame OZIC, A. Hakan EKMEKCI, Seral OZSEN, Miicahid BARSTUGAN, A. Talip YILDOGAN / POLITEKNIK DERGISI, Politeknik Dergisi,2022;25(1): 37-45

Cizelge 2. AAL atlas ile hesaplanan ham hacim bolgelerinin ve GM, PRM, TBH oranlarinin bagimsiz 6rneklem t-testi ile
istatistiksel karsilagtirma sonuglar1 [17] (Statistical comparison results of raw volume regions calculated with AAL
atlas and GM, PRM, TBH rates with independent sample t-test.)

H H/GM H/PRM H/TBH H H/GM H/PRM H/TBH
p p p p p p p p

Amygdala_L 4E-07 6E-08 7E-09 2E-11 Insula_L 0.064 0254 0.072 0.0019
Amygdala_R 1E-08 3E-09 7E-10 2E-12 Insula_R 0.057 0.180 0.039 0.0007
Angular_L 0.017  0.015 0.004 0.0002 Lingual_L 0912 0137 0.716 0.1480
Angular_R 0.117 0.2889 0.131 0.0093 Lingual_R 0309 0995 0.334 0.0080
Calcarine_L 0.567  0.0965 0.258 0.9870 Occipital_Inf_L 0.033 0.061 0.019 0.0008
Calcarine_R 0597 0.0851 0.237 0.9877 Occipital_Inf_R 0.803 0.255 0.584 0.6833
Caudate_L 0.032 0.0043 0.014 0.0672 Occipital_Mid_L 0.193 0520 0.162 0.0103
Caudate_R 0.030 0.0039 0.012 0.0592 Occipital_Mid_R 0.078 0.180 0.054 0.0045
Cerebelum_10_L 0.705 0.1421 0.377 0.8804 Occipital_Sup_L 0.824 0493 0.963 0.2867
Cerebelum_10 R 0.998 0.3968 0.709 0.6684 Occipital_Sup_R 0.423 0950 0.498 0.0838
Cerebelum_3_L 0.197 0.0096 0.054 0.4307 Olfactory L 0.028 0.091 0.014 5E-05

Cerebelum_3_R 6E-04 4E-07 2E-05 0,0029 Olfactory_R 0.015 0.029 0.006 6E-05

Cerebelum_4_5_L 0.045  2E-05 0.001 0.1123 Pallidum_L 0.005 0.003 0.005 0.0139
Cerebelum_4_5_R 0.071  0.0002  0.005 0.1808 Pallidum_R 0.023 0014 0.021 0.0459
Cerebelum_6_L 0.190 0.0018  0.025 0.4754 ParaHippocampal_L 1E-04 2E-04 1E-05 1E-09

Cerebelum_6_R 0.346  0.0105 0.080 0.7755 ParaHippocampal_R 2E-06 8E-07 6E-08  6E-12

Cerebelum_7b_L 0.601 0.1136 0.335 0.8943 Paracentral_Lobule_L 0.254  0.027 0.103 0.5807
Cerebelum_7b_R 0.547 0.1020 0.322 0.9102 Paracentral_Lobule_R 0.080 0.004 0.021 0.1563
Cerebelum_8_L 0.704  0.0970 0.375 0.6464 Parietal_Inf_L 0.033 0.052 0.015 0.0006
Cerebelum_8_R 0.583  0.0555  0.260 0.8377 Parietal_Inf_R 0.051 0.154 0.054 0.0035
Cerebelum_9_L 0.120  0.0031  0.024 0.3389 Parietal_Sup_L 0.617 0811 0.674 0.1228
Cerebelum_9_R 0.091 0.0032 0.019 0.2343 Parietal_Sup_R 0.719 0579 0.853 0.1425
Cerebelum_Crusl_L 0.423 0.0242 0.133 0.8590 Postcentral_L 0.271  0.930 0.369 0.0101
Cerebelum_Crusl R 0.599 0.0765 0.267 0.9438 Postcentral_R 0.178 0.608 0.210 0.0135
Cerebelum_Crus2_L 0.979 0.3399 0.740 0.4637 Precentral_L 0.917 0.145 0.650 0.1941
Cerebelum_Crus2_R 0.325 0.0357 0.158 0.7841 Precentral_R 0.958 0.178 0.604 0.3692
Cingulum_Ant_L 0.024 0.0888 0.015 0.0002 Precuneus_L 0.217 0434 0.116 0.0037
Cingulum_Ant_R 0.212  0.6493 0.223 0.0087 Precuneus_R 0.126  0.264  0.064 0.0017
Cingulum_Mid_L 0.087  0.3224  0.080 0.0023 Putamen_L 0.394 0934 0.667 0.2399
Cingulum_Mid_R 0.092 0.2383  0.053 0.0011 Putamen_R 0.780 0.724  0.962 0.5489
Cingulum_Post_L 0.059 0.1062  0.026 0.0008 Rectus_L 0.005 0.011 0.001 3E-06

Cingulum_Post_R 0.026  0.0354  0.007 0.0001 Rectus_R 0.022 0.052 0.007 2E-05

Cuneus_L 0.684 0.1095 0.351 0.8206 Rolandic_Oper_L 0.369 0.766  0.554 0.025

Cuneus_R 0536 0.7987  0.687 0.1371 Rolandic_Oper_R 0.627 0.488 0.868 0.1074
Frontal_Inf_Oper_L 0.762  0.4148 0.880 0.2966 Supp_Motor_Area_L 0.723 0.117 0429 0.6064
Frontal_Inf_Oper_R 0.669  0.4020  0.992 0.1965 Supp_Motor_Area_R 0906 0.197 0.619 0.3907
Frontal_Inf_Orb_L 0.138  0.5404 0.168 0.0051 SupraMarginal_L 0.043 0.135 0.032 0.0006
Frontal_Inf_Orb_R 0.173  0.7514 0.261 0.0107 SupraMarginal_R 0.139 0442 0.148 0.0099
Frontal_Inf_Tri_L 0.121  0.3630  0.090 0.0027 Temporal_Inf_L 2E-04 6E-05 9E-06 1E-08

Frontal_Inf_Tri_R 0.679  0.4042 0.984 0.1380 Temporal_Inf_R 0.006 0.008 0.002 4E-05

Frontal_Med_Orb_L 0.062 01735 0.031 0.0003 Temporal_Mid_L 5E-04 2E-05 6E-06 7E-08

Frontal_Med_Orb_R 0.194 05696 0.176 0.0068 Temporal_Mid_R 3E-04 1E-05 6E-06 2E-07

Frontal_Mid_L 0.339 0.8983  0.300 0.0110 Temporal_Pole_Mid_L 0.004 0.015 0.003 5E-05

Frontal_Mid_Orb_L 0411 08716 0.531 0.0440 Temporal_Pole_Mid_R 0.012 0.037 0.012 0.0005
Frontal_Mid_Orb_R 0515 05321 0.800 0.0837 Temporal_Pole_Sup_L 7E-05 7E-05 1E-05 9E-08

Frontal_Mid_R 0.653  0.4026 0.884 0.0678 Temporal_Pole_Sup_R 7E-04 0.001 3E-04  3E-06

Frontal_Sup_L 0936 0.1272 0.541 0.3529 Temporal_Sup_L 0.005 0011 1E-03 1E-05

Frontal_Sup_Medial_L 0.474  0.7456  0.553 0.0266 Temporal_Sup_R 0.050 0.152 0.031 0.0010
Frontal_Sup_Medial_R 0.103  0.4805 0.103 0.0006 Thalamus_L 2E-06 1E-05 5E-06  2E-07

Frontal_Sup_Orb_L 0594  0.4478 0.846 0.0647 Thalamus_R 3E-05 1E-04 4E-05  2E-06

Frontal_Sup_Orb_R 0433 0.7433 0.532 0.0257 Vermis_10 0.001 4E-05 3E-04 0.0044
Frontal_Sup_R 0280 09772 0.310 0.0082 Vermis_1_2 0.303 0.018 0.117 0.7607
Fusiform_L 0.006 0.0022 3E-04 7E-07 Vermis_3 0224 0.010 0.076 0.5808
Fusiform_R 0.008 0.0082  0.002 2E-05 Vermis_4_5 0.003 9E-06 3E-04 0.0141
Heschl_L 5E-04 0.0005 1E-04 1E-05 Vermis_6 0.006 4E-05 5E-04  0.0252
Heschl_R 0.008  0.0113  0.004 0.0007 Vermis_7 0.333 0.027 0.138 0.8070
Hippocampus_L 6E-11  1E-12 2E-13 1E-14 Vermis_8 0535 0056 0.232 0.8915
Hippocampus_R 3E-13 2E-14 3E-15 3E-16 Vermis_9 0.213 0.011  0.062 0.5426
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2.4. Ozellik Derecelendirme (Feature Ranking)

Ozellik segme, siniflandiricinin yiiksek dogruluk vermesi
icin veri kiimesi igerisindeki en iyi alt kiimeyi bulma
islemidir. Bu islemler noérolojik data analizlerinde
siklikla kullanilmaktadir [44]. Genel olarak gomiilil
metotlar, sarmal1 metotlar ve filtre metotlar1 olmak iizere
iice ayrilmaktadir. Filtre metotlart  siniflandirici
sonuglarint degerlendirmeden veriden belli kriterlere
gore anlamli 6zellik alt kiimelerini vermektedir [45,46].
Bu calismada filtre metotlarindan olan t-test, entropi,
Bhattacharry, roc ve Wilcoxon 06zellik derecelendirme
yontemleri verilerin derecelendirilmesi icin
kullanilmistir. Bu yontemler kullandiklar: kriterlere gore
veriyi en anlamli 6zellikten en anlamsiz 6zellige dogru
derecelendirmektedir. Kriterlere gore derecelendirme
isleminden gegen veriler siniflandirici girislerine sarmal
bir sekilde birlestirilerek verilmistir.

T-test iki bagimsiz degisken arasinda anlamli bir fark
olup olmadigini belirlemek igin kullanilir. Bu test
yontemi iki ayrik veri i¢in Denklem (1)’de verildigi gibi
tanimlanmaktadir [47]. (N1, N2: drnek biiyiikliig, pi, po:
ornek ortalamasi, 01,07 standart sapma)

t = Hi—H2 1)
o1,
n,g np

Fi(x) ve Fa(x) X’in iki popiilasyondaki dagilim

fonksiyonunu olarak tanimlanirsa, kuyruk fonksiyonlar
su sekilde ifade edilir: Ti(X)=1-Fi(x), i=1,2 [47]. Bu
esitlikten yola ¢ikarak roc oOzellik derecelendirme
Denklem (2)’de verildigi gibi tanimlanr.
Bhattacharyya Uzakligi (BD) yontemi iki siirekli veya
ayrik olasilik dagilimlar arasindaki benzerlikleri dlger.

Denklem (3)’te Bhattacharyya Uzakligi metodunun
denklemi verilmistir [47].

1, [1(of 2 1 —z)?

BD =:In[;(Z+Z+2)|+:|L22 @
4 4 \o; o7 41l o7+o;

Entropi verideki diizensizligi ifade etmek icin

kullanilmaktadir. Entropi ne kadar yiiksekse, bu iki veri
daha 1iyi ayrilabilir anlamima gelmektedir. Entropi
formiilii Denklem (4)’te verildigi gibi tanimlanmaktadir

[47].
&

Wilcoxon metodu parametrik olmayan ve bagimsiz iki
ornek arasindaki anlamlilig1 sinamak i¢in kullanilan bir
yontemdir. N1 ve n, kiimelerindeki veriler birlestirilerek
siraya konulur. Her iki kiimedeki siralamalar niimerik

1

2

+Z-2)+(%
0q 01

e = >

+ aizz) (1 — 12)%] @)
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olarak toplanir. R kiiciik kiimedeki siralamalarin toplamu
olmak iizere R degeri i¢in z hesabt Denklem (5)’te
verilmistir. Eger gozlem sayist esit ise herhangi biri
kullanilabilir. Z degerinin hesaplanmast i¢in gerekli olan
R’nin ortalamasi pz Denklem (6) ile ve varyans degeri og

Denklem (7)’de verilen matematiksel ifadeler ile
hesaplanir [48].
_ R-ugr
Z=—" ®)
ni(nqy+ny+1)
HR — 1 12 2 (6)
+n,+1
Op = n1n2(n112 ny+1) %

2.5. Smiflandirma (Classification)

Simiflandirma islemi i¢in egitimli bir teknik olan DVM
kullanilmustir. 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan
onerilen DVM, istatistiksel 6grenme tabanli bir tekniktir.
Temel yaklasim iki sinifa ait veriyi birbirinden ayiran
birgok diizlem igerisinden en uygun hiper diizlemin
bulunmasidir. Bu islem i¢in karar fonksiyonlar1 ve farkli
kerneller ile optimizasyon islemi yapilmaktadir [49]. Bu
calismada lineer ve rbf kernel kullanan iki farkli DVM
ile siniflandirma islemi yapilarak performanslari analiz
edilmistir. Diger DVM parametreleri MATLAB
programinda varsayilan olarak girilmistir. Performans
analizi karmagsiklik matrisi olusturularak hassasiyet
(Denklem (8)), ozgiillik (Denklem (9)), dogruluk
(Denklem (10)), AUC ile degerlendirilmistir. (DP:
Dogru Pozitif, DN: Dogru Negatif, YP: Yanhs Pozitif,
YN: Yanlis Negatif)

Hassasiyet(HA)=DP/(DP+YN) 8)
Ozgiilliik(OZ)=DN/(DN+YP) )
Dogruluk(DO)=(DP+DN)/(DP+YN+YP+DN) (10)

5 farkli 6zellik derecelendirme yontemi ile en anlaml
ozellikten en anlamsiz 6zellige derecelendirilen 4 farkli
veri  kiimesi  kullanilarak 20  farkli  senaryo
stiflandirilmugtir. Ozellikler sirayla her dongiide sirayla
birlestirilerek 10-kat ¢capraz gecerleme ile DVM-lineer ve
DVM-rbf siniflandiricilarina verilmistir. 10-kat ¢apraz
gecerleme sonuglarimin  ortalamasi alinarak her bir
dongiiden tek bir hassasiyet, 6zgiilliikk ve dogruluk degeri
elde edilmistir. Caligmada kullanilan siniflandirma akis
diyagrami Sekil 3’te verilmistir (X veri kiimesi, N veri
kiimesindeki 6zellik sayisi, J gapraz gecerleme).
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Sekil 3. Calismada kullanilan siniflandirma metodunun akig
diyagrami [17] (Flow diagram of the classification
method used in the study)

3. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)
Dort farkli veri kiimesinin 6zellik derecelendirme ve
siiflandirict tabanli sonuglar1 Cizelge 3’te verilmistir
(OS: Ozellik Sayis1). Sonuglar incelendiginde en yiiksek
sonu¢ AAL/TBH veri kiimesinde roc Ozellik
derecelendirme kullanilarak siralanan 107 6zellik girisli
DVM-lineer smiflandiricida %95.00 dogruluk orani ile
elde edilmistir. Ozellik derecelendirme yontemi her bir
ozellik kiimesi ve siniflandirict i¢in dogruluk sonuglarin
net bir sekilde arttirmaktadir. Tiim sonuglarda DVM-
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lineer, DVM-rbf siniflandiriciya gore daha yiiksek
dogruluk oranlar1 vermektedir. DVM-rbf siniflandiricida
6zellik derecelendirme yontemlerinin dogruluk sonucuna
etkisi daha fazla goriilmektedir. AAL veri kiimesi 83
6zellik kullanarak %93.571 dogruluk orani ile Wilcoxon
ozellik derecelendirme tabanlt DVM-lineer
smiflandiricida en yiiksek sonucu vermektedir. DVM-
lineer tabanli Bhattacharyya, entropi, roc, t-test 6zellik
derecelendirme  yoOntemlerinde dogruluk oranlar
AAL’ye gore artarken, Wilcoxon’da kiigiik de olsa bir
diisiis  gdzlemlenmektedir. Ozellik derecelendirme
yontemlerinin kullandiklar1 kriterlere gore dogruluk
oranlarini etkiledigi ancak genel olarak artig sagladig:
izlenmistir. Normalizasyon yontemlerinin genel olarak
dogruluk oranlarimi arttirdigi, en yiiksek oranin TBH
normalizasyon yonteminde elde edildigi
gozlemlenmistir. Ozellik derecelendirme ydntemlerini
kullanarak  smiflandirma  islemleri yapmak OS
degerlerini diisiirmektedir. Dolayisiyla daha az veri ile
daha yiiksek dogruluk sonuglar1 elde edilebilmektedir.
AAL atlas kullanarak literatiirde yapilan smiflandirma
calismalar1 maske altinda kalan intensite degerlerinin
histogram dagilimi [50], ortalama doku olasihig [51],
hipokampus boélgesinden goriintii sinyal ozelligi [52],
baglantisallik ve gri seviye es olusum matrisleri [53],
kiiresel harmonik 6zellikler [54], voksel 6zellikleri [55,

56] gibi hastaligi modelleyebilecek  oznitelikleri
kullanmaktadirlar. Hacimsel —ozellikleri  kullanarak
yapilan smiflandirma  ¢aligmalar1  ise  genellikle
Freesurfer ve FSL ile elde edilen 6zellikleri

kullanmaktadir [57, 58]. Bu ¢alismada AAL ile hacim
Olcebilen alternatif bir model gergeklestirilmis olup,
Olciilen hacim degerleri ile bir karar destek sistemi
tasarlanmigtir. AAL atlasi kullanarak hacim hesaplamasi
yapan SPMS5 uzantili eski stiriim IBASPM isimli bir arag¢
bulunmaktadir. Ancak bu ara¢ normalizasyondan sonra
hacim miktarin1 koruyan modiilasyonlu goriintiileri
kullanmamakta ve atlast MR’1n bulundugu native uzaya
normalize etmektedir. Bundan dolay1 hacim hesabinda
kayiplar olmast muhtemeldir [59-61]. Bu c¢alismada
Onerilen model yiiksek protokollii normalizasyon
yontemi olan DARTEL ile modiilasyonlu normalize GM
elde etmekte ve atlas goriintiisii denormalizasyon
islemine tabi tutulmadan hacim hesab1 yapilmaktadir.
Tasarlanan modelin bu programa alternatif olarak
kullanilabilecek bir GUI ile gelistirilmesi gelecek
calismalarda hedeflenmektedir. FSL programmin 15
subkortikal bolge hacmi hesaplamasi ve Freesurfer
programinda bir MR i¢in ¢ok fazla siire harcanmasindan
dolay1 gerceklestirilen hacim 6l¢lim modeli alternatif bir
model olarak hizli bir ¢6ziim sunabilmektedir. Olgiilen
hacim bolgeleri GM, PRM ve TBH ile normalize
edilmistir. Her insanda kafa biiyiikligiiniin farkli olmasi
Olciilen degerleri goreceli duruma getirmektedir. Bir
bdlgeye ait hacim degerleri saglikli insanlarda farkli
¢iksa da aymi bolgenin global bir hacim degerine
normalize edilmesi yakin sonuglar verecektir. Ancak
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Cizelge 3. Ozellik derecelendirme tabanli DVM-lineer ve DVM-rbf simiflandirict sonuglari [17] ( DVM-linear and DVM-rbf
classifier results based on feature ranking)

DVM-lineer
Kriter Bhattacharyya Entropi Roc T-test Wilcoxon DVM

HA 91.429 94286 94286 92.857  91.429 88.571
0z 90.000 85714  87.143 90.000 95714 85714
AAL  po 90.714 90.000 90714 91429 93571 87.143
AUC 0.907 0900 0907 00914 0.936 0.871
0s 85 108 47 47 83 116
HA 92.857 94286 92857 95714 95714  84.286
ALl OZ 90.000 91429 88571 92857  91.429 84.286
oM DO 91.429 92.857 90714 94286 93571 84.286
AUC 0.914 0929 0907 0943 0.936 0.843
0s 89 75 91 85 85 116
HA 94.286 95714  87.143 94286  91.429 88.571
ALl OZ 90.000 90.000 95714 91429  92.857 87.143
pPRM DO 92.143 92.857 91429 92.857  92.143 87.857
AUC 0.921 0929 0914  0.929 0.921 0.879
0s 100 109 35 100 34 116
HA 94.286 94286 95714 94.286  92.857 90.000
aaL Oz 91.429 91429 94286 94.286  92.857 87.143
TBH DO 92.857 92.857 95000 94.286  92.857 88.571
AUC 0.929 0929 0950  0.943 0.929 0.886
0s 93 114 107 110 108 116
DVM-rbf
Kriter Bhattacharyya Entropi Roc T-test Wilcoxon DVM
HA 74.286 71429 71429 71429  80.000 18571
0z 82.857 87.143  87.143 87143  91.429 80.000
AAL - po 78,571 79286 79286 79.286 85714  49.286
AUC 0.786 0793 0793  0.793 0.857 0.493
0s 11 6 6 6 7 116
HA 84.286 80.000 80.000 87.143 85714 88571
AAL, OZ 85.714 85714 94286 87.143  92.857 18571
GM DO 85.000 82.857 87.143 87.143  89.286 53571
AUC 0.850 0829 0871 0871 0.893 0.536
0s 6 9 11 5 9 116
HA 87.143 87.143 72857 87.143 84286  80.000
AAL, OZ 78.571 78571 94286 78571  92.857 20.000
PRM DO 82.857 82.857 83571 82857 88571 50.000
AUC 0.829 0829 0836  0.829 0.886 0.500
0Os 2 2 11 2 8 116
HA 82.857 72857 81429 81429  87.143 50.000
AAL, OZ 77.143 87.143 80000 80.000  90.000  55.714
TBH DO 80.000 80.000 80714 80714 88571 52.857
AUC 0.800 0.800 0807  0.807 0.886 0.529
0Os 4 11 6 6 4 116
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normalize degerler literatiirde farklilik gostermektedir
[39, 43]. Bu calismada hangi degerin uygun oldugu degil,
simiflandirma sonucuna etkisi incelenmistir. Normalize

edilmis degerler igerisinde TBH, roc ozellik
derecelendirme ile en yiiksek sonucu vermistir.
4.SONUC (CONCLUSION)

AH’yi MR goriintiileri  kullanarak siniflandirma

calismalar1 literatiirde giincel bir konudur. Hastaligin
sebebi bilinmedigi gibi hastaligi durduran bir tedavi de
yoktur. Hastaligin teshis edildigi evrede, evre siiresini
uzatabilen birtakim tedaviler mevcuttur. Ozellikle erken
evrede teshis edilebilirse hastanin bir siire daha
semptomlar1 ertelenerek refah bir hayat siirdiirebilmesi
saglanabilir. Ancak erken evre bulgular diger demans
nedenleri ile benzer bulgular gosterdiginden teshisler
yanlig konulabilmekte, tedavi stirecleri
uzayabilmektedir. Bundan dolay1 literatiirde ozellikle
erken evre teshis i¢in bilgisayar destekli karar destek
sistemleri arastirilmaktadir. Bu caligmada gri madde
iizerinden beyinde 116 bdlgenin hacim 6l¢limiinii veren
alternatif bir model ve bu hacimleri siniflandiran bir
model gerceklestirilmistir. FSL programinin sadece 15
subkortikal bolge hacmi vermesi ve Freesurfer
programinda islemlerin ¢ok uzun olmasindan dolayi
gerceklestirilen model pratik bir kullanim sunabilir.
OASIS veri tabanindan alinan 70 AH ve 70 NK T1
agirlikli MR goriintiileri tizerinde 116 bolgenin hacimleri
elde edilmis, istatistiksel olarak karsilagtirilmistir.
Hacimler gri madde, parankim ve toplam beyin hacmine
normalize edilerek Ozellik derecelendirme tabanl
simiflandirma iglemleri yapilmistir. En yiiksek sonug
TBH normalizasyon iglemi yapilmis hacim veri setinde
elde edilmistir. Siniflandirma dogruluk orani %95.00
gibi yiliksek seviyede bir sonu¢ vermektedir. Hacim
Ozelliklerinin bir bilgisayar destekli karar destek sistemi
icin AH hastaliginin ayiric1 tanisinda etkili bir isaretgi
oldugu goriilmektedir. Calismadaki AH evre ortalamasi
KDD 0.69 oldugu i¢in gerceklestirilen sistemin hastaligi
erken evre gecisinde yakalayabildigi ve teshis edebildigi
gozlemlenmistir. Tasarlanan hacim hesaplama yontemi
sadece AH ig¢in degil diger noérolojik hastaliklarin
istatistiksel karsilastirma ve siniflandirma islemleri igin
de kullanilabilir.
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