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DALGACIK DONUSUMU VE ISTATISTIiKSEL TEKNIKLER
KULLANILARAK, iLERi MR GORUNTULERINDEN GLIAL BEYIN
TUMORLERININ BOLUTLENMESIi VE EVRELENMESI
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OZET

Calismada Duragan Dalgacik Doniisiimii (DDD) katsayilarinin ve istatistiksel doku
Ozelliklerinin, anormal dokularin saglikli dokulardan ayrilmast ve farkli timor
dokularinin béliitlenmesinde kullanimina dayanan bir yontem sunulmaktadir. Yapilan
incelemede glial tiimor oldugu 6ngoriilen ve histopatolojik tani elde edilen 10 hastaya
ait Difiizyon Agirlikli Goriintiilerden (DAG) elde edilen Gorliniir Diflizyon Katsayisi
(Apparent Diffusion Coefficient-ADC) goriintiisii tizerinde segilen beyin bolgelerinin
DDD katsayilar1 hesaplanmistir ve sonuglar bagimsiz orneklem tek yonlii varyans
analizi ile degerlendirilerek farkli dokular arasindaki anlamlilik diizeyi incelenmistir.
Odem-kist dokusu, diisiik-yiiksek evreli dokular ve ddem-nekroz dokular1 arasinda
DDD katsayilar1 bakimidan anlamli bir iligki gézlenmezken (p>0.05) diger dokularin
ayriminda DDD katsayilar1 basarili olmustur (p<0.01). Boliitleme basarisint arttirmak
icin ayni kesitteki T2 Flair (T2*) goriintiilerinden elde edilen istatistiksel ozellikler
degerlendirilmistir. Calismaya dahil edilen her bir hastanin T2* goriintiileri iizerinde
timorlii bolge tespit edilerek alt goriintiilere boliinmiistiir. Daha sonra her bir alt
gOriintlinlin entropi, ortalama, standart sapma, ortalama mutlak sapma (OMS) degerleri
ve gri diizey es olusum matrisleri (GLCM) kullanilarak homojenlik, korelasyon, enerji
ve kontrast degerleri hesaplanmistir. Doku analizine dayanarak elde edilen bu 6znitelik
vektorleri istatistiksel olarak degerlendirilmistir. Sonugta, farkli tim6r dokular1 arasinda
ortalama ve korelasyon degerleri agisindan anlamli bir farklilik gézlenirken (p<0,01)
diger degerler arasinda %1 anlamlilik diizeyinde anlaml bir iliski gézlenmemistir. T2*
goriintiilerinden elde edilen ortalama ve korelasyon degerleri ve ADC goriintiilerinden
elde edilen DDD katsayilarindan elde edilen 6zellik vektorleri kullanilarak, farkli doku
tiirleri 6zdiizenleyici haritalar ile boliitlenmistir. Sonuglar uzman tarafindan hazirlanan
manuel boliitleme sonuglari ile karsilastirilmis ve boliitlemede % 92,42’ lik basari elde

edilmistir. Sonugta 10 hasta {izerinde yapilan calismalarda ADC goriintiilerine ait
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frekans bilgisi ve T2* goriintiilerine ait istatistiksel 6zellikler birlikte kullanildiginda

beyin dokularinin boliitlenmesinde basarili sonug alindig1 gézlenmistir.

Calismanin bir diger amaci ise, tedavi planlama ve prognoz agisindan son derece dnemli
olan, beyin tiimorlerinin evrelenmesidir. Bu amagla glial timor oldugu 6ngoriilen ve
histopatolojik tan1 elde edilen 18 yiiksek evreli, 7 diisiik evreli 25 adet hastaya ait T2*
goriintiisiinden alinan tiimor kesitlerinin bazi istatistiksel 6zellikleri incelenmis, kontrast
ve homojenite degerlerinin timdr evresinin belirlenmesinde iki 6nemli 6zellik oldugu
sonucuna varilmistir (p<0.01). Bu o6zelliklere ek olarak uzman tarafindan Perfiizyon
Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRP)’den elde edilen relatif serebral kan volimii
(rCBV), relatif serebral kan akimi (rCBF) ve ortalama ge¢is zamanlari, Manyetik
Rezonans Spektroskopisi (MRS)’den elde edilen kolin(Cho), N-asetil aspartat (NAA),
keratin (Cr), Cho/Cr, Cho/NAA ve Lipit-Laktat metabolitleri degerlendirildi. Yapilan
istatistiksel analiz sonucunda tiimorlerin evrelenmesinde rCBV (p<0.05) ve LL pikinin
varligt (p<0.01) anlamli bulunurken diger ozellikler anlamli bulunmadi. T2*
Goriintiilerinden elde edilen homojenite, kontrast, MRP’den elde edilen rCBV, ve
MRS’den elde edilen LL piki varli1 ve hastalarin yas bilgisi lineer diskriminat analizi
(LDA) ile incelenerek evreler gruplandiriimaya calisilmistir. En yiiksek basari
homojenite-kontrast bilgisinin beraber kullanimiyla elde edilirken (%96) bunu
homojenite-rCBV (%92), homojenite-LL (%92), kontrast-LL(%91,6) ile yapilan
ayrimlar izlemistir. Sonu¢ olarak MRP ve MRS ‘e ait Ozelliklerle beraber T2*
goriintiilerinden elde edilen bazi 6zelliklerin beraber kullanimiyla tlimorlerin basariyla

evrelendigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ozdiizenleyici Harita, Duragan Dalgacik Déniisiimii, Goriiniir
Diflizyon Katsayisi, Beyin Tiuimorleri, Goriintii Boliitleme,

Tiimor Evrelendirme, Magnetik Rezonans Goriintiileme
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SEGMENTATION AND GRADING OF GLIAL BRAIN TUMORS WITH
ADVANCED MR IMAGING USING WAVELET TRANSFORM AND
STATISTICAL TECHNIQUES

Miray ALTINKAYNAK
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M.Sc. Thesis, July 2013
Supervisor: Assoc. Prof. Aysegul GUVEN

ABSTRACT

This study presents a method that is based on applying Stationary Wavelet Transform
(SWT) for the characterization of healty and pathologic human brain tissues and
differentiating tumor tissue into different tissue types. 10 patient who were
prediagnosed with cerebral glial tumors were included this study and the diagnosis were
proven by histopathological examination. On ADC images that are obtained from
Diffusion Weighted Images (DWI) SWT coefficients were calculated on each selected
brain region of interest. The results were evaluated with Independent One-Way
ANOVA test and the significance level was investigated for different tissue types. There
was no meaningful difference between edema-cyctic tissue, high grade-low grade tumor
tissues and edema-necrosis (p>0.05), while other tissue types were discriminated
succesfully (p<0.01). In order to improve segmentation result; stastistical features were
evaluated on T2 Flair (T2*) images at the same slice. For each patient the tumor is
detected and divided into sub images on T2* images. Then for each sub-image, mean,
standart deviation, mean absolute deviation, entropy and with gray level co-occurrance
matrix (GLCM); homogenity, energy, correlation and contrast were calculated. These
feature vectors which are based on texture analysis evaluated statistically. While
correlation and mean value were significantly different in different tissue parts (p<0,01)
the other features were not meaningful at the level of significance % 1. The different
tissue types segmented using Self- Organizing Maps (SOM) with feature vectors;
correlation and mean values obtained from T2* and DDD coefficients obtained from
ADC. The results are validated against manually segmented images by specialists and
% 92,42 success was obtained. Experiments on 10 images demonstrated that evaluating
frequency knowledge of ADC and statistical features of T2* images, together for
feature extraction gives effective results in order to differentiate brain tissues into

different types.
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The another aim of this study is, grading glial brain tumors that is very important for
patients’ operation planning and morbidity. For this purpose, 25 patient, (18 of them
with high grade and 7 low grade), who were prediagnosed with cerebral glial tumors
were included this study and the diagnosis were proven by histopathological
examination. Their statistical features examined on T2* images and as a result it is seen
that contrast and homogenity are two efficient features for tumor grading. In addition to
this features, relative cerebral blood volume (rCBV), relative cerebral blood flow
(rCBF) and mean transit time (MTT) that are obtained from Perfusion Magnetic
Imaging (MRP) by specialist, and The Choline (Cho), N- acetyl aspartate (NAA),
Creatine (Cr), Cho/Cr, Cho/NAA and Lipid-Lactat (LL) metabolites that calculated by
specialist, evaluated for tumor grading, with statistical analysis. There was a
statistically meaningful difference between high and low grade with rCBV values

(p<0.05) and LL metabolites (p<0.01) while there was no difference in other features.

Homogenity and contrast features that obtained from T2* images, r CBV value
obtained from MRP, evidence of LL pic that is obtained from MRS and patients age
knowledge were all examined with Linear Discriminant Analysis (LDA) and grades are
discriminated. The best success rate obtained by using homogenity-contast knowledge
(%96), and homogenity-rCBV (%92), homogenity-LL (%92) contrast-LL (%91,6)

followed it.

As a result it is shown that, with evaluating MRP, MRS features together with
homogenity and contrast that obtained from T2* images, glial tumors can be graded
successfully.

Keywords: Self-Organizing Maps, Stationary Wavelet Transform, Apperent Diffusion
Coefficients, Brain Tumors, Image Segmentation, Tumor Grading,

Magnetic Resonance Imaging
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GIRIS

Primer beyin tiimdrleri santral sinir sistemi (SSS) tiimorlerinin yaklasik %85’ini
olustururken bunlarin biiyiik bir kismini glial hiicrelerden gelisen glial beyin timdrleri
(gliyom) olusturmaktadir. Gliyomlarin evresi ve yayilimi uygun tedavinin secilmesinde
oldukca 6nemlidir [1]. Glial tiimérler histolojik olarak heterojen yapidadir. Ozellikle
yiiksek evreli glial tiimorlerinin igerisinde farkli evre gosteren yani daha malign ya da
daha az malign alanlar olabilir. Glial tiimorlerin evresi patolojik spesmende tesbit edilen
en malign bolgeye gore degerlendirilir. Tiimdriin icerdigi komponentlerin belirlenmesi
ve evresi dogru tedavinin planlanmasi agisindan ¢ok onemlidir. Yonlendirme olmadan
yapilan histopatolojik 6rnekleme ¢ok yiiksek oranda hatali olacak ve tiimoriin daha
diisiik evrelenmesine dolayisiyla hatali tedavi planlamasina neden olacaktir. Manyetik
Rezonans Goriintiileme (MRG) yiliksek yumusak doku rezoliisyonu ile miikemmel
anatomik detay vermesi, aksiyel, sagital, ve koronal planlarda goriintiiler
olusturabilmesinden dolay1 glial beyin tiimorlerinin tan1 ve takibinde etkin bir tetkik

yontemi olarak kullanilir [2-4].

Beyin Manyetik Rezonans (MR) goriintiilerinin boliitlenmesinde genel amag farkli doku
tirlerini belirleyerek teshis ve tedaviye yardimci olmaktir. Birgok uygulamada beyin
timorlerini gri cevher, beyaz cevher ve beyin-omurilik sivis1 (BOS) gibi doku tiirlerine
ayirmak hedeflenmistir. Buna ek olarak tiimor, 6dem, kist gibi patolojik dokular
boliitleme islemi de teshiste ve tedavinin planlanmasinda sik¢a kullanilmaktadir [5-8].
Beyin MR goriintiilerinden basarili ve giivenilir bir boliitleme doku tiirlerini temsil eden
en 1yi 6zelliklerin belirlenmesi ile olur. Genel olarak goriintii 6n islemden ge¢irildikten
sonra Ozellik ¢ikarimi yapilir ve Oznitelik vektoriine bagli olarak pikseller
gruplandirilarak hangi pikselin hangi dokuya ait oldugu belirlenir. Dolayisiyla ¢ikarilan
Oznitelik vektorlerinin dokular i¢in ayirt edici olmast ¢ok 6nemlidir. Literatiirde farkli
beyin dokularinin boliitlenmesine yonelik birgok yontemle 6zellik ¢ikarimi yapilmistir

[9]. Beyin MR goériintiileri yapis1 geregi tekrart gerektirdiginden belirli bir frekansa



sahiptirler. Dolayisiyla frekans bilgisi ile yapilan beyin boliitleme islemleri basaril
olmaktadir [10,11]. Beyin bodlitlemede sikga kullanilan yontemlerden biri de
giincelligini koruyan istatistiksel doku analizi yontemidir. Istatistiksel yontemlerle doku
analizi piksellerin gri diizey iligkilerini ¢esitli yontemlerle 6lgerek siniflamaya dayanan

ve segmentasyon i¢in sik¢a kullanilan bir yontemdir [12-14].

Beyin dokularinin bdliitlenmesinde, beynin anatomik detaymi ortaya koymada en
basarili gériintiilleme yontemi olan MRG sikg¢a basvurulan bir yontemdir [15]. MRG
beyindeki anatomik detayr ve patolojik lezyonlar1 saptamada basarili bir teknik
olmasma ragmen doku icindeki fizyolojik ve metabolik degisiklikleri gostermede
basarisiz oldugundan dokular arasindaki farkliliklar ortaya koymada her zaman yeterli
olmamaktadir [16]. Caligmada beyin dokularini farkli dokulara boliitleme isleminde
kovansiyonel MR goriintiilerine ek olarak difiizyon agirlikli goriintiiler iizerinden su
molekiillerinin difiizyon derecesine bagli olarak, yliksek islem kapasiteli bilgisayarlarca
olusturulan Goriiniir Difiizyon Katsayist (Apparent Diffusion Coefficient-ADC)
goriintlileri kullanilmigtir. Bu goriintiiler tiimorlerin evrelenmesinde, 6demle timor
dokusunu ayirmada ve tiimorde diisiik evreli ve yliksek evreli dokular1 ayirmada sikca
kullanilmaktadir. Yogun hiicre dizilimine sahip yiiksek evreli tiimorlerde difiizyon
kisitlamas1 gozlenirken diisiik evreli tiimorlerde gozlenmemektedir [17]. Yapilan
calismalar tiimorlerin ADC goriintiileri {izerinden karakterize edilmesinin sadece
tiimorii etrafindaki doku tiirlerinden ayirt etmede degil, kendi i¢inde yiiksek ve diisiik

evreli bolgeleri ayirmakta da kullanilabilecegini gostermektedir [18-20].

Yapilan ¢alismada hastalara ait konvansiyonel MR goriintiilerinden ¢ikarilan dokulara
ait istatistiksel bilgiler ve ADC goriintiilerinden elde edilen frekans ozellikleri
kullanilarak anormal dokularin saglikli dokulardan ayrilmasi ve farkli tiimdr dokularinin

boliitlenmesi amaglanmistir.

Calismanin bir diger amaci ise, tedavi planlama ve prognoz acisindan son derece 6nemli
olan beyin tiimérlerinin evrelenmesidir. Diinya Saglik Orgiitiiniin (WHO) evreleme
sistemine gore glial tiimorler 4 evreye gruplandirilabilir. I-11 evre tiimorler diisiik evreli-
iyl huylu (benign) diye adlandirilirken III-IV evre tiimorler yiiksek evreli-kotii huylu
(malign) olarak evrelendirilirler [21]. Ideal evrelendirme tiimoriin en malign yerinden

alinan 6rnegin degerlendirilmesi ile yapilmalidir. Ancak bu bdliimiin saptanmasi zordur.



Konvaksiyonel MRG’de evreleme siklikla tiimoriin kontrast tutan pargasindan alinan
orneklerle yapilmaktadir. Fakat tiimoriin kontrastlama ozelligi ile tiimoOriin evresi
arasinda her zaman bir korelasyon yoktur. Bazen yiiksek evreli primer tiimorler, kan-
beyin bariyerini yikmadan yayilim gosterebilirken, diisiik evreli tiimdrler ise
kontrastlanabilir. Bu durumda sadece konvansiyonel MRG ile tiimoriin evresi dogru
olarak saptanamaz [16]. Konvansiyonel MRG yani sira kullanilan ileri MRG teknikleri
ile MR (Manyetik Rezonans) goriintiileri lizerinde yapilan goriintii analizleri geligsmistir.
Bu gorintiilleme teknikleri arasinda doku mikro-dolagimi hakkinda bilgi veren
perflizyon goriintiileme, doku biyokimyasi ve metabolizmasi hakkinda bilgi veren MR

Spektroskopi yer alir [19].

Calismada beyin tlimorlerini evreleme isleminde T2* goriintiilerine ait istatistiksel
ozellikler, Magnetik Perflizyon Goriintlintileme (MRP)’den elde edilen degerler ve
Magnetik Rezonans Spektroskopi (MRS) sinyallerinden elde edilen degerler
kullanilmistir. Yontem timoriin daha dogru evrelenmesine 11k tutarak tedavi
yaklagiminin belirlenmesi ve tedavinin daha iyi planlanmasinda hekime klinik

degerlendirmelere yardimci olacak bulgular igeren sonuglara doniistiiriilmistiir.

Calismada 1. Boliim’de SSS tiimorlerinden, glial timoérlerden ve bu tiimorlerin tani ve
takibinde kullanilan goriintiilleme yontemlerinden, dokulardan oOzellik c¢ikarimi ve
kiimeleme yontemlerinden bahsedilmistir. 2 boliimde ¢alismada kullanilan yontemler
detaylica sunulmustur. 3. boliimde ¢alismaya ait sonuglar degerlendirilmis 4. bolimde
ise literatlirdeki orneklerle karsilagtirmalar yapilip, sistem bagarisini arttirmaya yonelik

oneriler sunulmustur.



1. BOLUM
GENEL BIiLGILER

1.1. Santral Sinir Sistemi Tiimérleri

Tiimor; hiicrenin kontrol edilemeyen bir sekilde biiyiimesi ve ¢ogalmasi sonucu
meydana gelen olusuma verilen isimdir; benign (iyi huylu) ve malign (koétii huylu)

olmak iizere ikiye ayrilir.

Iyi huylu timérler olustuklar1 bolge ile smirlidirlar ve baska bolgelere yayilmazlar.
Genellikle ameliyatla alinirlar ve tekrarlamazlar. Kotii huylu tiimorler ise; olustuklar
bolgede biiylirler ayn1 zamanda kan dolasimi ve lenfatik sistem ile yayilarak viicudun
diger parcalarinda yeni tiimorler olusturabilirler. K6tii huylu tiimdrlerin diger bir ismi
de kanserdir. Kanserli tiimorler bir veya birden fazla hiicre mutasyonu meydana getirir
ve genellikle hizli, kontrol edilemeyen biiylime gecirir. Bdylece normal doku
fonksiyonu bozulur [22].

Beyin timorleri, kafatasi icerisinde biiyliyerek beyin lizerine baski yaparlar.
Bulunduklar1 bolgeye ve baski altinda tuttuklar1 beyin alanina gore belirtiler verirler.
Ancak kafa icinde yer kaplayan biitiin vakalarda oldugu gibi oncelikle kafa i¢i basincin
artmasina bagl belirtileri gosterirler. Timor diizensiz bir sekilde biiylimeye devam eder
ve genigleme, bliylime imkani olmayan kafatas1 igerisinde beyin {izerine baski yapmaya

baglar.

Santral Sinir Sistemi (SSS) tiimorleri insanlarda goriilen biitiin tiimorlerin %10’unu
olustururlar. Tiim SSS tliimoérlerinin ise %85’ini beyin tiimorleri, %15’ini omurilik
timorleri olusturmaktadir. Beyin tiimorlerin  %80’lik  kismini beyin dokusunda
olusmaya baslayan primer beyin tiimoérleri, %?20’lik kismi ise viicudun diger

bolgelerinde olusan ve beyine yayilan sekonder beyin tiimorleri olusturur.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Beyin
http://tr.wikipedia.org/wiki/T%C3%BCm%C3%B6r

SSS tiimorleri ¢ogunlukla orijin aldiklart hiicre tipine, cogunlukta olan neoplastik
hiicreye, farklilasma derecesine ve tiimoriin anatomik lokalizasyonuna gore tanimlanir
ve smiflanir [23]. 11k histopatolojik smiflama 1926 yilinda Bailey ve Cushing tarafindan
yaptlmistir [24]. 1979 yilinda WHO tarafindan yayinlanan smiflama oldukc¢a genis
kabul gormiistiir. Bu siniflama 1993, 2000 ve en son 2007 yilinda tekrar gézden
gecirilmistir. WHO siniflamasi her tiimor tipi i¢in paralel bir evreleme sistemi yani sira
diinyadaki degisik merkezler arasinda standart bir bilgi akisi olmasimna olanak

saglamistir [25].

SSS tiimorlerinin WHO 2007 smiflamasina gére SSS tiimorleri alti ana baslikta
gruplanmistir. Bunlar noroepitelyal doku tiimorleri, kranyal ve paraspinal sinirlerin
timorleri, lenfoma ve hematopoetik tlimorler, germ hiicre tiimorleri, sellar bolge

timorleri ve metastatik tiimorlerdir [25].

Tez calismasinda incelenen hasta grubu; SSS’nin en sik, her yasta goriilebilen ve

noroepitelyal timorler basligr altinda toplanan glial tiimorlii hastalardir.
1.1.1. Glial tiimérler

Glial hiicreler serebral dokuda en fazla bulunan hiicreler olup SSS hacminin yaklagik
olarak yarisini olustururlar ve SSS’nin destek hiicreleridir. Bu hiicrelerin farklilagsmasi
sonucu glial timoér meydana gelir. Glial tiimorler gliyom olarak da adlandirilir. Glial
hiicrelerin yapilar1 ve fonksiyonlar1 birbirinden belirgin farkliliklar gdsterdiginden
dolay1r gliyomlar1 hiicre tipine, lokalizasyonlarina ve evresine (grade) gore

siniflandirmak mumkiindir.

Hiicre tipine gore;
Gliomlar histolojik olarak belli hiicre gruplarindan kaynaklanirlar ve genellikle kdken

aldiklar1 hiicre adiyla anilirlar [26].
o Ependimomala — Ependim hiicrelerinden kaynaklanirlar.

o Astrositomalar — Astrosit denilen hiicrelerden kaynaklanirlar en sik goriilen

glioblastomdur.

o Oligodendrogliomalar — Oligodendrositlerden kaynaklanirlar.



Mikst giomalar — Bunlar birkag¢ degisik gliyal hiicrenin beraber oldugu gliyal

tiimorlerdir. Ornegin oligoastrositomalar gibi.

Yerlesim Yerine Gore;

Supratentorial: Tentoriumun iizerinde serebrumda yerlesim gosterirler.
Cogunlukla eriskinlerde goriiliirler.

Infratentorial: Tentoriumun altinda serebellumda yerlesim gosteritler cogunlukla
cocuklarda goriiliirler.

Pontin: Beyin sapmin hayati éneme sahip fonksiyonlari olan pons kisminda

yerlesim gosterirler.

Derecesine Gore;

Diisiik Dereceli Tumorler: (I-II. EVRE) Bu tiimorler yavag biiyiiyen hiicrelerden

olusur. yi prognoza sahiptirler.

Yiiksek Dereceli Tiimorler: (WHO Grade III-1V) Bu gliomlar iyi diferansiye
olmamis veya anaplastik olanlardir. Bu tiimdrler malign olup koétii prognoza

sahiptirler.

En sik kullanilan derecelendirme sistemi WHO nun yaptig1 sistemdir ve tiimdrler grade
I’den (en iyi prognoza sahip) Grade IV’e (en kotii prognoza sahip olan) kadar
derecelendirilirler. Bu derecelendirme Tablo 1 ‘de verilen 6zelliklere gore yapilir [25].

Tablo 1.1 WHO Evreleme Sistemi [27]

EVRE OZELLIKLER

Yavas biiyliyen hiicreler

Normale yakin mikroskobik goriiniim
Diisiik malignite potansiyelleri
Yasam beklentileri uzun

Evre 1l

Goreceli olarak yavas bliytirler

Anormal mikroskobik bulgular

Komsu normal dokuyu invaze edebilirler.
Daha yiiksek bir evreye transformasyon
gosterebilirler.

Evre 2




e Aktif olarak anormal hiicre yapimi
e Belirgin anormal mikroskobik bulgular

Evre 3 e Komgsu normal dokuya infiltrasyon
e Siklikla daha yiiksek evreli olarak niiks etme
egilimi

e (Cok daha hizli proliferasyon

e ileri derecede mikroskopik bulgular

e Hizli bitylimeyle orantil1 olarak belirgin
neovaskiilarizasyon

e Nekroz geligimi

Evre 4

Gliomlarin evresi ve yayilimi uygun tedavinin secilmesinde oldukc¢a Onemlidir. Bir
timdriin evresi malignite derecesini gosterir. Tiimdriin evrelenmesi histopatolojik
degerlendirme ile miimkiindiir. Tiimoriin mikroskopik goriinlimiinde evreyi etkileyen
parametreler; hiicre atipisi, tiimoriin mitotik indeksi, tiimorde kotrolsiiz biiyiimeyi
gosteren bulgularin, infiltrasyonun ve nekrozun olup olmamasi yani sira timorin

vaskiilaritesidir.

Gliyomlar, degisik derecelerde hiicresel ve niikleer ¢ok bicimlilik, mitotik aktivite,
vaskiiler proliferasyon ve nekroz igeren bilesenleri barindirdiklarindan heterojen
ozelliktedirler. Gliyomlar bu seklide degisik malignite derecelerinde komponentler
icerdiginden yonlendirme olmadan yapilan histopatolojik 6rnekleme ¢ok yiiksek oranda
hatali olacak ve timoriin daha diisilk evrelenmesine sebep olabilecektir [19].
Gliyomlarda 6n taniya ve biyopsiye Onciiliik etmesi amaciyla gesitli goriintiileme

yontemlerinden faydalanilir.
1.2. Glial Tiimérlerin Tani ve Takibinde Kullanilan Goriintiileme Yoéntemleri

Sikayetleri ve bulgulari ile intrakranyal kitle diislinlilen hastalarin degerlendirilmesinde
ilk tercih edilecek radyolojik goriintiilleme yontemleri Bilgisayarli Tomografi (BT) ve
MRG’dir. BT kemik anatomisi ve morfolojisi hakkinda detayli bilgi saglar. Bu
yontemde kolime edilmis X-1s1n1 kullanilarak, incelenen objenin kesitsel goriintiisiinii
olusturulur. Kolime edilmis X-1sin1 demeti objeyi gecerken ortam ile etkilesime bagl
olarak azalim gosterir. Objeyi gegen X 1sinlari, X-1s1m tiipiiniin karsisina yerlestirilmis

dedektorler tarafindan saptanarak goriintiiye dontistiiriiliir [28]. BT, beyin tiimorlerinin



lokalizasyonunu, morfolojisini, boyutlarini, tek ya da ¢ok sayida oldugunu, eslik eden
0demin varligin1 ve komsu anatomik yapilarla iliskisini gosterir. Kalsifikasyonun varligi
ve sekli bazi tiimorlerin ayriminda 6énemli bir 6lgiit olup BT ile daha iyi belirlenebilir
[29]. Tuimoral kalsifikasyonlarin saptanmasinda faydali olan bir diger yontem kranyum
incelemesinde kemiksel yapilari degerlendirmek igin ilk yontem olarak kullanilan
radyografidir. Fakat beyin tiimorlerinde rontgenogramlar tamamen normal olabilir [30].
Anjiyografi ile tiimorlerin neden oldugu vaskiiler yapilardaki yer degisikligi ve
gerilmeler ile bazi tiimorlerde izlenebilen patolojik damarlanmalar goriintiilenebilir.
Ozellikle menenjiomlarda kanlanmay1 demonstre ederek operasyona yol gdsterir [31].
Anjiyografi, beyin tiimorlerinin tanisindaki roliinii biiyiik Ol¢lide yitirmistir. MRG
yiksek yumusak doku ¢oziniirligii ile milkemmel anatomik detay vermesi, aksiyel,
sagital ve koronal planlarda goriintiller olusturabilmesinden dolayr glial beyin

tiimorlerinin tan1 ve takibinde etkin bir tetkik yontemi olarak kullanilir.
1.2.1. Magnetik Rezonans Goriintiileme

MRG, ilk olarak 1946 yilinda Bloch ve Purcell tarafindan tanimlanan; temel fizik
prensipleri ¢ok dnce belirlenen ve gelistirilen bir goriintiilleme yontemi olmakla birlikte,
tibbi uygulama ilk kez 1973 yilinda Lauterbur ile gergeklestirilmistir. 1980 yilinda
Hawkens, MR’nin ¢ok diizlemde (multiplanar) goriintii alabilme 06zelligini ortaya
cikarmig ve ilk lezyonu tanmimlamistir. 1984 yilinda MR’da ilk defa kontrast madde
(Gadolinyum) kullanilmistir. 1986 yilindan itibaren ise hizli goriintiileme yontemleri

kullanima girmistir.
1.2.1.1. Manyetik Rezonans Fizigi

MRG, manyetik bir alanda radyo dalgalarmin viicuda gonderilmesi ve geri donen
sinyallerin goriintiiye doniistiiriilmesi temeline dayanan bir goriintiileme yontemidir.
Buradaki temel fizik ilke; manyetik alandan etkilenerek bazi fiziksel 6zellikleri degisen
atom parcaciklarmin sahip olduklart manyetik vektorlerin birbirleri ve manyetik alanin
kendisi ile etkilesimlerine dayanmaktadir [28]. MR’in fizik 6zelliklerinin
anlagilabilmesi i¢in atomik diizeyde gergeklesen olaylarin goézden gegirilmesi
gerekmektedir. Atomlar ¢ekirdek, ¢ekirdek yapisi icinde bulunan, niikleon adi verilen
proton, nétronlar ve bu cekirdek ¢evresinde donen elektronlardan olusmaktadirlar.

Cekirdek yapisi igerisindeki niikleonlar, kendi eksenleri etrafinda siirekli doniis hareketi



gostermektedirler. Bu doniis hareketine spin hareketi adi verilmektedir. Dipol
hareketine sahip bu niikleonlarin etrafinda dogal manyetik alan meydana gelir. Cift
sayida proton ve ndtronlar1 olan g¢ekirdeklerde net manyetik moment yoktur. Buna
karsilik tek sayida proton, tek sayida ndtron veya her ikisininde tek sayida oldugu
cekirdeklerde, net manyetik dipol momenti vardir. Biyolojik yapilarda bu 6zellige uyan
atomlar sunlardir: Hidrojen (tek proton ), Karbon-13 (6 proton 7 nétron), Sodyum-23
(11 proton 12 nétron) ve Fosfor-31 (15 proton 16 nétron) [32].

H+ atomu en gii¢lii manyetik dipol hareketine sahip elementtir. Gii¢lii manyetik dipol
momentine sahip olmasi ve viicutta en ¢ok bulunan element olmasi nedeniyle, MRG’de
sinyal kaynag1 olarak H+ ¢ekirdegi kullanilir. Normalde gelisigiizel dizilen H+ dipolleri
disardan herhangi bir manyetik alan uygulanmazsa, birbirlerinin etkisini
notiirlediklerinden dokunun net manyetizasyonu sifirdir. Doku gii¢lii bir manyetik alan
icerisine kondugunda, bu dipoller dis manyetik alan vektoriine paralel ve antiparalel
konuma gecerler. Diisiik enerji konumundaki paralel dipollerin sayisi, yiiksek enerjili
antiparalel dipollerin sayisindan ¢ok azda olsa fazladir. Bu nedenle manyetik alan
yoniine paralel yonde net manyetizasyon vektorii olusur. MR goriintiilerinin

olusturdugu sinyallerin kaynagi, bu ¢ok az sayidaki paralel konumlu bu dipollerdir [33].

(a) (b)

Sekil 1.1. Protonlarin dizilimi (a) Normalde gelisigiizel dizilen protonlar, (b) Kuvvetli

manyetik alanda dizilimleri [26].



10

1.2.1.1.1 MR Goriuntiisiiniin Elde Edilmesi

Kesitsel goriintii olusturan tiim tibbi tetkik yontemleri, kullandiklar1 bir enerji sisteminin
dokulardaki sogurulma ya da yansimalar1 sonucunda elde olunan verilerden
yararlanmaktadir. MR’da temel prensip ise; kuvvetli bir manyetik alan igerisinde (MR
cihazi) bu alanla etkilesime giren manyetik alan giiciine sahip yapilarin (protonlar) bu
alana entegre bir sekilde calisan ve kontrollii olarak yaydigi sinyaller ile enerji
seviyelerini degistirecek bir uyaran (radyo dalgasi) ile etkilesmeleri ve aldiklar1 bu
enerjiyi (radyo dalgasi ile transfer edilen) geri verisleri sirasinda yine ¢esitli diizeylerde
kontrollii olarak toplanan verilerin goriintiiye doniistiiriilmesi s6z konusudur. Asagidaki

kisimlarda goriintiilerin elde edilmesi detaylandirilmistir.

Manyetik alana maruz kalan H+ dipolleri bu manyetik alan yoniine paralel, longitudinal
diizlemde net manyetizasyon vektorii olusturur. Bundan dolayr buna “longitudinal
manyetizasyon” ad1 verilir. Sinyal yani goriintii olusturmak icin kullanilan vektor iste
budur. Bu longitudinal manyetizasyon, dis manyetik alanla ayn1 yonde oldugu ig¢in
direkt olarak Olgiilemez. Bu manyetik alaninin Olgiilebilmesi i¢in, yOniiniin
degistirilmesi gerekmektedir ve bu islem de radyofrekans (RF) dalgalariyla
gerceklestirilir.

RF dalgasinin protonlarla enerji etkilesimine girebilmesi i¢in protonlarla aym frekansta
olmas1 gerekmektedir. Sadece RF darbesinin ve protonlarin frekanslarinin esit olmasi
durumunda protonlar bu darbeden enerji emebilirler. RF darbesine maruz kalan bu
protonlarin bazilar1 enerji emerek diisiik enerji seviyesinden yliksek enerji seviyesine
cikarlar ve dolayisi ile antiparalel konuma gelirler. Bu etki sonucunda longitudinal
manyetizasyon azalir. RF dalgasimin ikinci bir etkisi olarak ayni frekansda ancak
diizensiz bigimde salinim hareketi (out-of-phase) yapan protonlar “in-phase” konumuna
ulagirlar. Bu sekilde dokunun net manyetik vektérii Z ekseninden saparak X-Y
diizleminde donmeye baslayacak ve Sekil 1.2°de gorildiigii gibi transvers
manyetizasyon olusacaktir [32-33,35]. Ozetlersek, RF darbesi longitudinal
manyetizasyonu azaltir ve yeni bir transvers manyetizasyon ortaya ¢ikmasina neden
olur. Goriintii  elde etmek amaciyla kullandigimiz  verilerde, longitudinal

manyetizasyonun yani sira transvers manyetizasyon da kullanilmaktadir.



11

Sekil 1.2. Longitudinal manyetizasyonun kaybolmasi ve transvers manyetizasyon
ortaya ¢ikmasi [26].

RF dalgas1 kesik kesik verilmektedir. Yani bir dalga gonderilmekte ardindan
beklenmekte ve tekrar dalga gonderilerek bu islem siirekli yapilmaktadir. RF darbesi

kapatildiktan sonra; longitudinal manyetizasyon yeniden artmaya baslar;

> & dr
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Sekil 1.3. 90 derecelik RF darbesinden sonra protonlarin eski durumlarina
doénmesi ve longitudinal manyetizasyonun yeniden olugsmasi [26].

Transvers manyetizasyon azalir ve kaybolur (Sekil 1.3), ya da bagka bir deyisle 90° RF
darbesinin etkisi ile ayn1 fazda salinim yapmaya baslayan protonlar defaze olmaya
baslarlar. (Sekil 1.4) Longitudinal ve transversal zaman sabitleri birbirlerinden farkli
bagimsiz siireclerdir. Bu olaylar devam ederken net vektoryel biiytikliik her an degisime
ugrar ve free induction decay denilen (FID; indiiksiyonun serbest bir sekilde azalmasi)
vektoryel degisim siireci igerisinde protonlardan alici sarmallarda sinyal toplanir.
Alternatif akima doniistiiriilen bu sinyaller bilgisayar sistemleri yardimi ile goriintiiye

cevrilir.
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Sekil 1.4. RF darbesi kapatildiktan sonra protonlar defaze olmasi [26]

1.2.1.1.2 MR Sonrasi Elde Edilen Goriintii Cesitleri

Eksternal manyetik alan yoniindeki longitudinal manyetizasyonun %63’iiniin tekrar
olusmasi i¢in gereken siireye T1 relaksasyon zamani, yine eksternal manyetizasyona dik
yonde protonlarin faz uyumu ile olugsmus olan transvers manyetizasyonun %37
seviyesine inmesi i¢in gereken siire de T2 relaksasyon zamani olarak bilinmektedir. SE
sekanslarinda goriintliniin T1, T2 ya da PD agirlikli olmasini, tekrarlama zamani (TR)
(iki RF darbesi arasindaki periyot) ve eko zamani (TE) (RF darbelerinin baglama ani ile
eko baglama ami arasindaki periyot) belirler. Dokular arasindaki longitudinal

relaksasyon farklar1 ortaya ¢ikartilacaksa TR ve TE kisa tutularak T1A goriintiiler elde

edilir bu sekilde longitudinal relaksasyonu hizli olan dokular parlak goriiniir.

Sekil 1.5. A ve B dokusuna ait longitudinal relaksasyon sinyali [36]
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T2A goriintiiler ise TR ve TE uzun tutularak elde edilir. Bu goriintiilerde transvers
relaksasyonu uzun siiren doku parlak goriiniir. Sekil 1.6° da goriildigi gibi BOS’un
transvers manyetizasyonun %37 seviyesine inmesi igin gereken siire (B dokusu), A
dokusunun transvers manyetizasyonun %37 seviyesine inmesi i¢in gereken siireden

daha uzundur.

T2 zamani (b dokusu)

T2 zamani (A dokusu)

Sekil 1.6. A ve B dokusuna ait transvers relaksasyon sinyali [36]

T2* relaksasyon zamani ise T2 relaksasyon zamanimin gradiyent eko (GRE) serilerdeki
karsiligidir. Dokulardan gelen sinyallerin longitudinal relaksasyon agirlikli (T1) ya da
transvers relaksasyon agirlikli (T2) olmasini puls sekansi adi verilen ve RF dalgasini ve
sinyali toplama zamanlar1 belirler. T1 ve T2 agirhigini en aza indirildigi goriintiiler ise
proton agirlikli (PD) goriintiileridir. T1 zamani1 T2 zamanindan daha uzundur. T1 ve T2
relaksasyon siireleri de her bir doku i¢in farkliliklar gosterir. Ornegin suyun T1 ve T2
relaksasyon siireleri uzun, yagm ise T1 ve T2 relaksasyon siireleri kisadir. Tablo 4‘de
baz1 beyin dokularin 1,5 Tesla (T) sabit manyetik alan ortaminda T1, T2 ve PD

relaksasyon zamanlar1 verilmistir [26].

Tablo 1.2. Beyin dokularinin PD ile T1 ve T2 relaksasyon zamanlari

PD T1(msn) T2 (msn)
Ak madde 0.61 510 67
Gri madde 0.69 760 77
Odem 0.86 900 126

BOS 1.00 2650 180
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Aslinda protonlar T2 zaman ile relakse olmaz. Bunun olmasi i¢cin manyetik alanin tam
anlami ile homojen olmasi ya da spin eko (SE) sekanstaki gibi bir 180° yeniden
odaklayict RF darbesi kullanilmas1 gerekmektedir. Manyetik alan homojen
olmadigindan odaklayict RF darbesi kullanilmayan durumlarda protonlarin defaze
olmalari hizlanacaktir. Yani transversal relaksasyon zamanlart sadece spin-Spin
etkilesimlerinin degil ayn1 zamanda manyetik alandaki statik inhomojenitelerin de etkisi
altinda kalip kisalacaklardir. Bu daha kisa transversal relaksasyon siiresini 180°
darbesinden sonraki T2'den ayirt etmek i¢in T2* olarak adlandirilir. Onu doguran etkiler
de T2* etkileri olarak isimlendirilir. T2* etkileri hizl1 goriintiileme sekanslarinda 6nemli

rol oynarlar.

Calisilan ve Tablo 2.1°de sunulan hastalardan 5. nolu hastaya ait T1 T2 ve T2 *

goriintlisti Sekil 1.4 de gosterilmistir.

(a) (b) (©)
Sekil 1.7. 5 nolu hastaya ait (a) TLA goriintii, (b) T2A goriinti, () T2* Gorlintiisii

Sekil 1.5 den de goriildigi gibi T1A goriintiide BOS ile diger dokular arasinda yiiksek
kontrast vardir. Bununla birlikte tiimor kolay ayirt edilebilir degildir. T2A goriintiide ise
hem BOS hem de lezyonlar parlak alanlar olarak goriliir, normal dokular ile BOS

arasindaki kontrast fark: ytiksektir.
1.2.1.1.3 k-uzay1 ve Fourier analizi

Sinyalin secilen kesit icerisinde tam olarak nereden kaynaklandigini belirlemek i¢in
frekans kodlama ve faz kodlama gradyanlarindan faydalanilir. Frekans kodlama
gradyani kesit belirleme gradyanindan sonra ve y-ekseni dogrultusunda uygulanir.

Sonugta presesyon frekanslar1 ve dolayisi ile sinyaller bu dogrultuda farklilagirlar. Faz
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kodlama gradyant RF darbesinin hemen ardindan ¢ok kisa bir siire igin X-ekseni
dogrultusunda calistirilir. Bu kisa siire boyunca protonlar x-ekseni dogrultusunda farkl
frekanslarda presesyon yaparlar. Bu frekans kapatildigi zaman protonlar her biri i¢in
ayni olan eski frekanslarina geri donerler. Fakat artik ne kendileri ne de sinyalleri faz
uyumu gostermezler ve bu farkliliklart konumlariin belirlenmesinde kullanilir. MR
goriintiilemede FOV ve matriks secimlerimizle goriintiilemek istenilen anatomik kesit
voksellere ayrilir ama vokselden piksele gegiste bir ara basamak olarak k-uzayi
kullanilir. Bunun da nedeni ilgilendigimiz kesiti slice-kesit se¢ici gradyan kullanarak
belirledikten sonra, her bir voksel ile ilgili sinyal kaydi yaparken aslinda kesitin
timiinden gelen karmasik bir sinyal kaydediyor olmasidir (Sekil 1.8). Her bir vokselin
karmasik sinyali tim kesit ile ilgili bilgi tasimakla birlikte faz kodlama ve frekans

kodlamalar yiiziinden birbirinden farkl farklidir.

Sekil 1.8. k-uzay1 matrisi ve goriintli matrisi [36]

Fourier Doniisiimii (FD) sayesinde bir bilgisayar ayni kesitten kaydedilen bu sinyal

karistminin analizini yapip, farkli frekans veya fazdaki sinyalleri birbirinden ayirabilir.

Boylece belirli bir frekansa ve faza sahip bir sinyalin, inceledigimiz kesitin neresinden
kaynaklandig1 tam olarak anlasilabilir. Fourier doniisiimii sinyal intensitelerini verdigi
igin belirli bir sinyal intensitesini belirli bir lokalizasyona yerlestirip Sekil 1.9’ deki MR

gorilintiisii olusturulabilir.
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@) (b)

Sekil 1.9. k-uzayindan elde edilen (a) k-uzay1 (b) MR goriintiisii [37]
Bir MR goriintiisii olusturulurken izlenen adimlar temel olarak sdyle 6zetlenebilir:

e Viicut inceleme i¢in, magnet icerisine uygun sekilde yerlestirilir.

e MR cihazinin igine yerlestirilen hastanin, makinenin manyetik alanina
longitudinal duran kendi manyetik alani olusur. Daha sonra bu manyetizasyon,
RF darbesi kullanilarak degistirilir. Protonlar eski hallerine donerlerken RF
sinyalleri yayarlar. MRG’de dokular arasindaki kontrast farki bu radyo
sinyallerinin siddetine bagl olarak degismektedir.

e Protonlarin bulunduklar1 yerler gradyan adi verilen ek manyetik alanlar
kullanilarak belirlenir. Bu sekilde sinyalin doku igerisinde nereden
kaynaklandig1 saptanmis olur.

e Uyarim kesildikten sonra bu protonlardan gelen sinyaller toplanir.

e Toplanan ham sinyaller daha 6nceden belirlenmis frekans ve faz eksenlerine

yerlestirilerek FD ile goriintiiye gevrilir.
1.2.1.2 MRG’nin Beyin Tiimérlerinin Béliitlenmesi ve Evrelenmesindeki Yeri

MRG’nin yumusak doku goriintiilemedeki basarisindan dolayr glial beyin tiimorlerinin

boliitlenmesinde ve evrelenmesinde sik¢a kullanilmaktadir [38-40].

Literatiirde yapilan bir¢ok uygulamada beyin goriintiilerini gri cevher, beyaz cevher ve
BOS gibi doku tiirlerine ayirmak hedeflenmistir. Buna ek olarak tiimor, 6dem, lezyon
gibi patolojik dokular1 boliitleme islemi de teshis ve tedavinin planlanmasinda sik¢a

kullanilmaktadir [5-8].
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Beyin tiimdrlerinde evreleme siklikla tiimoriin kontrast tutan parcasindan alinan
ornekler ile yapilmaktadir. Kontrast madde tutulumu daha ¢ok yiiksek evreli gliomlarda
izlenmektedir. Ancak %40’a kadar ulasan anlamli sayida yiiksek evreli timor vakasiin
kontrasth MR’de kontrast tutmadigi gosterilmistir. Lee ve arkadaslarinin yaptigi
calismada, artmis vaskiilaritesi olan 17 yiiksek evreli gliomun 5’inin kontrast tutulumu
gostermedigi izlenmistir [41]. Aymi sekilde Yang ve arkadaslarinin yaptigi calismada 17
yiiksek evreli gliomun 3’iinde kontrast tutulumunun belirgin olmadig1 saptanmistir [42].
Benzer sekilde; diisiik evreli gliomlar da bazen kontrast tutulumu gosterip, peritimdral
o0deme ve kitle etkisine neden olmakta ve yiiksek evre gliyom olarak yanlis
degerlendirilmektedir. Bu gibi ¢alismalar tiimoriin kontrastlanma 6zelligi ile timdoriin
evresi arasinda her zaman tam bir korelasyon olmadigini gostermektedir. Kontrast
tutulumu esas olarak kan-beyin bariyerlerinin yikilmasiyla ilgilidir. Gliyomlarda kan-
beyin bariyerinin saglam olmasi ya da bozulmus olmast malignite derecesini tam olarak
yansitmamaktadir. Bazen yiiksek evreli gliyal tiimdrler, kan-beyin bariyerini yikmadan
yayilim gosterebilirken, diisiik evreli tiimorler ise kontrastlanabilirler. Bu durumda
sadece konvansiyonel MRG ile tiimdriin evresi dogru olarak saptanamaz. Oysa timoriin

evresinin saptanmasi, dogru tedavinin planlanmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir [43-44].

MRG beyindeki anatomik detay1 ve patolojik lezyonlar1 saptamada basarili bir teknik
olmasia ragmen, doku igerisindeki fizyolojik ve metabolik degisiklikleri gdstermede
basarisiz oldugundan dokular arasindaki farkliliklar ortaya koymada her zaman yeterli
olamamaktadir [16]. Konvansiyonel MRG yani sira kullanilan ileri MR goriintiileme
teknikleri ile MR goriintiileri {izerinde yapilan goriintii analizleri gelismistir. Bu
goriintiileme teknikleri arasinda doku mikro-dolasimi hakkinda bilgi veren perfiizyon
goriintiileme, doku biyokimyasi ve metabolizmasi hakkinda bigi veren MR

Spektroskopi ve mikroskopik su hareketinin difiizyon goriintiilemesi yer alir [19].

Calismada tiimorlerin boliitlenmesi agsamasinda; konvensiyonel MR yani sira hizli bir
teknik olan ve rutinde sik¢a kullanilan MR Diflizyon Goriintiileri (DAG) kullanilmustir.
Tiimdrlerin evrelenmesi asamasinda ise T2* gortintiileri, MRP ve MRS’den elde edilen
bulgular kullanilmistir. Asagidaki boliimlerde DAG, MRP MRS goriintiileri

detaylandirilmistir.
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1.2.2. Manyetik Difiizyon Goriintiileme

MRG ile dokular T1 ve T2 sinyal 6zelliklerine dayanarak birbirinden ayirt edilmektedir.
Ancak bazi durumlarda T1 ve T2 0Ozellikleri anormal dokular1 ayirmada yetersiz kalir.
DAG, T1 ve T2 disindaki mekanizmalar kullanilarak dokularin mikroskopik diizeyde

incelendigi bir yontemdir.
1.2.2.1. Genel Bilgiler

Diflizyon, Brownian hareket de denen, su molekiillerinin randomize mikroskopik
hareketlerine verilen isimdir [45]. Mikroyapilar rastgele dizilmis ya da molekiillerin
hareketine diizenli engeller gostermeyen dokularda difiizyon her yone dogru esit olur;
buna izotropik difiizyon denir. Ornegin, gri cevherde difiizyon izotropiktir.
Mikroyapilar1 belli bir diizenle yerlesmis olan dokularda diflizyon bir yonde diger
yonlere gore daha fazla olabilir; buna anizotropik difiizyon denir. Ornegin, beyaz
cevherde difiizyon anizotropiktir [46]. Sekil 1.10°da molekiiler difiizyon hareketi

sematize edilmis olarak goriilmektedir.

(@) (b)

Sekil 1.10. Difiizyon tiirleri: (a) Anizotropik difiizyon,( b) Izotropik difiizyon [47]

Diflizyon olglimii ile MR goriintiilemeyi birlestiren ve giliniimiizde diflizyon

goriintiileme ad1 verilen bu yontem ilk olarak 1980°1i yillarda sunulmustur [45].

Konvansiyonel MRG’de H,0O (su) molekiillerinin doku i¢indeki difiizyon olayinin, elde
edilen MR sinyaline katkis1 ¢ok kiigiiktiir. DAG’de ise ¢ok gii¢lii manyetik gradiyentler
esliginde ekoplanar (EP) sekansi kullanilarak su molekiillerinin hareketlerini

goriintiilemek miimkiin olmaktadir [48].
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1.2.2.2. Difiizyon MR Goriintiillerinin ve Goriiniir Difiizyon Katsayisi

Goriintilerinin Elde Edilmesi

DAG’de gii¢lii gradiyentler sayesinde inceleme siiresi oldukc¢a kisalmaktadir. EP SE T2
sekansa, esit bliylikliikte ancak ters yonde iki ekstra gradiyent eklenir. Su molekiilleri
manyetik alan gradiyenti yoniinde hareket ettikge, ne kadar uzaga hareket ettiklerine
bagli olarak sabit molekiillere oranla transvers manyetizasyonda faz kaymasi
olustururlar. Bu faz kaymasi, SE sinyalinin yogunlugu ile direkt olarak iliskilidir.
DAG’de faz kaymasi o kadar biiyiiktiir Ki, sonugta sinyal kaybi olusur [45,46].
Kantitatif olarak, sinyal yogunlugunun birim hacim (voksel) basina diisen miktar1 su

formiille hesaplanabilir:
S(G) = Sexp(—bD) (1.1)
b =y%6%G*(4 —6/3) (1.2)

Burada S: Sinyal intensitesi, exp: exponansiyel, y? giromanyetik oran, G: uygulanan
gradyentin amplitiidiinii, §: uygulanan gradyentin siiresini, 4 : gradyenler arasindaki
stireyi, b: uygulanan diflizyon gradiyentlerinin siiresine, siddetine ve aralarindaki siireye

bagli parametreleri ve D: su molekiillerinin difiizyon katsayisin1 simgelemektedir.

DAG’de kontrast, sinyal yogunlugunun diismesiyle olugsmaktadir. Yiiksek "D", diisiik
"D" ye gore daha fazla sinyal kaybma yol acar. Invivo olarak difiizyon katsayisinin
Olctimii biyolojik dokularda bircok faktér tarafindan etkilenmektedir. Kapiller
perfiizyon, 1s1, dokudaki manyetik duyarlilik ve hareket, BOS akimi ve kardiyak
pulsasyonlar gibi faktorler gergek difiizyonu etkilemektedir. Bu nedenle diflizyon
katsayist yerine, ADC terimi kullanilmaktadir [48].

DAG’de kontrasti olusturan diflizyon sinyali yani sira T2 sinyali oldugundan T2
hiperintens lezyonlar kisitlanmig difiizyon olmasa bile DAG’de yiiksek sinyalli goriiniir

ve kisitlanmis difiizyonu taklit eder. Buna T2 parlamasi denir.

T2 parlamasi sorununu 6nlemek i¢cin DAG’deki T2 etkisini ortadan kaldirmak gerekir.
Her voksel i¢in T2 etkisini ortadan kaldiran matematiksel hesaplamalar yapilir ve ADC

haritas1 elde edilir. ADC haritas1 sinyalini olusturan yalnizca difiizyon biiyiikligiidiir.
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ADC haritasinda kisitlanmig difiizyon=diisiik ADC degeri=diisiik sinyal, hizl
difiizyon=yiiksek ADC degeri=yiiksek sinyal olarak izlenir.

Tablo 1.11°de sunulan ¢alisma grubundan 6. No’lu hastaya ait DAG ve bundan elde

edilen ADC haritas1 goriintiileri verilmistir.

(a) (b)
Sekil 1.11. 6 nolu hastaya ait (a) DAG, (b) DAG’den elde edilen ADC goriintiisii

1.2.2.3. ADC Haritalarimin Beyin Tiimérlerinin Béliitlenmesi ve Evrelenmesindeki

Yeri

ADC goriintiileri 6zellikle tiimorlerin evrelenmesinde, 6demle tiimorii birbirinden
ayirmada dusiik evreli ve yiiksek evreli kisimlart ayirmada sik¢a kullanilmaktadir.
Yogun hiicre dizilimine sahip yiiksek evreli tiimorlerde diflizyon kisitlamasi
gozlenirken disik evreli timorlerde gozlenmemektedir [17]. Literatiirde beyin
dokularmin boliitlenmesinde ADC goriintiilerinin kullanimina rastlanmaktadir. Yapilan
calismalar tiimorlerin ADC goriintiileri {izerinden karakterize edilmesinin sadece
tiimorii etrafindaki doku tiirlerinden ayirt etmede degil, kendi i¢inde yiiksek ve diisiik
evreli bolgeleri ayirmakta da kullanilabilecegini gostermektedir. Yapilan c¢ogu
calismada arastirmacilar diisiik ve yiiksek evreli timorleri ADC Ol¢limleriyle ayirt

etmeye ¢alismislardir fakat sonuglar farklilik gostermektedir [18-20].

Yakin zamanlarda yapilan baz1 calismalarda ADC goriintiilerinin  timorleri

degerlendirmede 6nemli bir rol oynadig1 gosterilmistir. Tiim bu calismalar tiimoérlerin
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ADC goriintiileri iizerinden karakterize edilmesinin sadece tiimorii etrafindaki doku
tiirlerinden ayirt etmede degil, kendi icinde yiiksek ve disik evreli bolgeleri
boliitlemede de Kullanilabilecegini géstermistir. Viyayakumar ve digerleri yaptiklar
calismada ADC haritalar1 iizerinde tiimér dokusu boliitleme islemini basariyla
gerceklestirmis ve goriintiideki 6dem, BOS, tlimor, kist ve normal dokular1 ayirmislardir
[44].Beyin tiimoérlerinin evrelenmesinde yapilan ¢ogu ¢alismada arastirmacilar diisiik ve
yiiksek evreli tiimorleri ADC 6lg¢limleri ile birbirinden ayirt etmeye ¢alismistir. Kono ve
ark.’nin yaptig1 ¢alismada glial tiimor grade’inin belirlenmesinde 6nemli bir parametre
olan timor seliilaritesi ile ADC degerleri arasinda uyumlu sonuglar elde edilmis ancak
ADC sonuglarmin tiimdr tipini belirlemede tek basina giivenilir olmadig: bildirilmistir
[18]. Bulakbast ve ark. ADC degerlerini; yiiksek evreli malign tiimorlerde
0,87+0,10x10 * mm?/s, diisiik evreli malign timorlerde 1,15+0,11x10 * mm?/s olarak
tespit etmistir [18]. Yang ve ark.’nin yaptig1 calismada ise ortalama minimum ADC
degerleri; yiiksek grade’li malign tiimérlerde 0,92+0,27 x10 * mm?/s, diisik grade’li
malign timorlerde 1,284+0,15 x10 * mm?/s olarak bildirilmistir [19]. Bakan
calismasinda ortalama min ADC degerini, diisiik grade’li malign tiimorlerde
1,248+0,036 x10 * mm?/s, yiiksek grade’li malign tiimorlerde 0,897+0,203 x10 3 mm?/s
olarak saptamistir [20].

1.2.3. MR perfiizyon goriintiileme

Mikroskopik diizeyde kan akimini goriintilleyen ve bdylece konvansiyonel MR
goriintiilemede degerlendirilemeyecek yeni damar olusumlarini noninvaziv olarak
gosteren tan1 yontemidir. Perflizyon kanin dokudaki gecisi ile iliskili oldugundan, beyin
dokusuna ait perfiizyonun 6Sl¢iilebilmesi i¢in beyine giden kanin takip edilmesi esasina
dayanan vaskiiler takip¢i (vascular tracer) metodlart kullanilmaktadir. Calismamizda
vaskiiler takip¢i olarak kullanilan manyetik kontrast ajanin enjeksiyonu sonrasinda,
tekrarlayan goriintli alma islemi gerceklestirerek uygulanan dinamik goriintiileme
teknigi kullanilmistir. MRP’de kontrast maddenin beyinden ilk gecisi esnasinda sinyalin
diismesi doku i¢in konsatrasyon zaman egrisine doniistiirmede kullanilabilir (Sekil 1.12)
Konsantrasyon zaman egrilerinden konvansiyonel MR’da elde edilemeyen kan hacmi,
kan akimi, kontrast maddenin maximuma ulagsma zamani, kontrast maddenin ortalama

gecis zamani ve dolayli olarak dokunun oksijen orani hakkinda bilgi edinilebilir [50].
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Sekil 1.12. Konsantrasyon - Zaman Egrisi [50]
MRP ile elde edilen parametreler:

rCBV (cerebral blood volume): Incelenen bélgedeki kanin toplam hacmini ifade eder.
CBV, 100 gram beyin dokusundaki kanin mililitre olarak 6l¢iimiidiir (ml/100gr). CBV
haritalar1 konsantrasyon-zaman egrisinin altinda kalan alanin matematik integrasyonu

ile belirlenir.

rCBF (cerebral blood flow): incelenen beyin bolgesinde birim zamanda akan kanimn
hacmidir. CBF, dakikada 100 gr beyin dokusundan gecen kanin ml olarak ifadesidir
(mI/100gr/dk). Normal CBF 50-60 ml’den fazladir. 10-12 ml altina diismesi hiicre

membraninda yetmezlik ve hiicre 6liimiine sebep olmaktadir.

MTT (mean transit time): Ortalama ge¢is zamani, parankim boyunca akan kanin
arterden girisi ve venlerden ¢ikisinda kat ettigi mesafe ile orantihidir. Incelenen bolgede
kanin ortalama gecis zamani olarak tanimlanir. Ortalama gecis zamani hem CBV hem

de CBF ile iligkilidir. Bu iliski su sekilde formiilize edilir: MTT = CBV / CBF
TTP (time to peak): Maksimum konsantrasyon piki i¢in gecen zamani tanimlar.
TA (time of appearance): Kontrast gériilme zamanidir.

Tiimdrlerin perfiizyon MRG 06zelliklerini ortaya koymada en 6nemli parametre CBV

haritalarindan elde edilen rCBV oramidir. rCBV haritalar1 ve Olglimleri tiimor
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evrelendirmesinde faydalidir ve artmig tiimor vaskiilaritesini giivenilir sekilde gosterir

[51].

Sekil 1.13. (a) T1 Agirlikli MRG, (b) rCBV Haritas1 [52]

Sekil 1.13°da goriilen tiimore ait T1 agirlikli MR goriintiide (a) merkezinde nekroz
bulunan heterojen kontrastlanan kitle goriilmektedir. Sekil 1.13 (b)’de goriildiigii gibi
rCBV haritasinda kirmizi1 bolgeler kan akis hacminin yiiksek, mavi olan bolgeler diisiik
oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla kirmizi boélgelerin  malignetisinin  yliksek

oldugunu sdyleyebiliriz.
1.2.3.1 Tiimorlerin evrelenmesinde MRP’nin kullanim

Knopp ve arkadaslar1 ortalama rCBV degerlerini primer tiimoérlerin en sik goriilen tiirii
olan gliomlarda incelemisler ve diisiik gradeli gliomlarda 1.44, yiliksek gradeli
gliomlarda 5,07 bulmuglardir [53]. Law ve arkadaglarimin yaptig1 ¢alismada oranlar
diistik gradeli gliomlarda 2,14, yiiksek gradeli gliomlarda 5,18 olarak saptanmistir [42].
Hakyemez ve arkadaglarinin yaptigi calismada diisiik ve yiiksek grade glial tiimorler
icin rCBV esik degeri 2 olarak belirlenmis, yiiksek evrede 3.32, diisiikk evrede 1.16
bulunmustur [54]. Aronen ve arkadaslar1 yiiksek evre gliomlarin siklikla artmis ve
azalmis kan hacmine sahip alanlar icerdigini, buna karsilik diisiik evre gliomlarin
azalmis kan volimii igeren daha homojen lezyonlar oldugunu gostermislerdir [55].
Sahinoglu’nun yaptig1 ¢calismada rCBV degeri; diisiik evreli tiimorlerde 0.87, yiiksek

evreli timorlerde 2 olarak belirlenmis olup rCBV degerlerindeki artiglarin yiliksek evreli
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timorlerde anlamli oldugu saptanmistir ve tiimorlerin diisiik evre/yiiksek evre
ayriminda MRP’ nin MR Spektroskopiye (MRS)’ ¢ dstiinligi gosterilmistir [56].
Ortogol yaptig1 calismada rCBV ortalama degeri yiiksek evreli glial timor igin 4.23,
diisiik evreli glial tiimor i¢in 1.17 olarak belirlemis ve sonug olarak, MRP tekniginin
primer beyin tiimorlerinin evrelemesinde yiliksek dogrulukta kullanilabilecegini

saptamistir [57].

Calismada tiimorleri evrelemek icin hastalara ait MRP goriintiilerinden elde edilen

rCBV, rCBV ve MTT degerleri kullanilmistir.
1.2.4. MR Spektroskopisi

MRS, beyin timorlerinde gelisen metabolik degisiklikleri izleyen noninvaziv bir tani
yontemidir. Giiniimiizde MRS ile tiimériin doku biyokimyas: ve metabolizmasi

degerlendirilmekte ve boylelikle tiimor evresi hakkinda bilgiler elde edilmektedir [42].

W M ““WJW

T T T
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Sekil 1.14. MRS’ de ana metabolitler [20]
MRS’ de ana metabolitler:

NAA (N-asetilasparat): Proton spektrumunda en 6nemli piki temsil eder ve insan
beyninde normal bir spektrumdaki en biiylik piki olusturur. Rezonans yeri 2.0-2.02
ppm’dir. NAA pikinde kayip noronal hasar1 gosterir. Tiimdral doku, radyasyon ne
nekrozu ve skar dokusu olan bolgelerde NAA’ da kayip ya da silinme s6z konusudur

[58].

Cr (Kreatin): Enerji metabolizmasi i¢in onemli bir metabolittir ve normal beyin

dokusunda degisik oranlarda bulunur. Cr piki 3.0-3.02 ppm’de izlenir. Siirekli biiyiiyen
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timor dokusunun beslenememesi ve ATP iiretiminin yapilamadigi durumlarda Cr

degeri diiser. Cr degerleri radyasyon nekrozu alanlarinda da diistiktiir [58].

Colin (Cho): Hiicre membraninda bulunur. Cho piki spektrumda 3.22 ppm’de tek bir
rezonans olarak goriiliir. Beyin tiimorlerinde oldugu gibi hiicre kaybinin oldugu

durumlarda Cho degerleri artar [58].

Laktat: Normal beyin dokusunda genellikle saptanmaz. Bazi beyin tiimorlerinde,
iskemik hasar bolgelerinde, nekrotik dokuda, kistlerde saptanabilir. Beyin timdrlerinde

laktat piki yiliksek evreli olanlarda diisiik evreli olanlara gore daha belirgindir [58].

Literatlir bilgilerine genel olarak bakildiginda; laktat varligi daha yiiksek evreli bir
timori diistindiirmektedir. Fulham ve arkadaslarinin yaptig1 calismada tiimdr alani ile
Cho degeri oraninin yiiksek evreli timorlerde daha yiiksek oldugu tespit edilmistir [59].
Kinoshita ve arkadaslar yiliksek evreli tiimorlerin diisiik evrelilere gére daha yiiksek
Cho oranlarina ve daha diisik NAA ve Cr oranlarina sahip oldugunu gostermislerdir
[60]. Yapilan calismalarda normal beyin dokusu ile karsilastirildiginda tiimoral doku
bolgesinde artmis Cho/Cr ve Cho/NAA oranlar1 gdstermis ve bu artis ndron kaybina
baglt NAA diisiisiine, hiicre membran yikimina bagli Cho artisina baglanmistir [61].
Intrakranial kitlesi olan 120 olgu ile yapilan genis serili bir calismada; yiiksek evreli ve
diisiik evreli timorleri karsilastirilmis; Cho/NAA, Cho/Cr oranlari ile laktat ve lipid piki
varliginin  kombinasyonunun gliomalarin evrelendirilmesinde giivenilir oldugu

sonucuna varilmistir [62].
1.3. Gériintiilerden Ozellik Cikarim
1.3.1. Doku Algilama

Doku algilama isleminin amaci nesnelerin sinirlarini bulmak veya nesneleri anlamli
pargalara ayirmaktir. Bu islemlerin baslatilabilmesi icin; oncelikle doku 6zniteliginin
cikarilmas1 gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi ne kadar basarili olursa doku
algilama isleminin sonucu da o kadar basarili olmaktadir. Doku 6zniteligi ¢ikarma
islemi ii¢ ana kategoriye ayrilir: istatistiksel, yapisal ve izgesel yaklagimlar [63].
Bunlardan istatistiksel yaklagimda, gri seviye histogram gibi doku istatistikleri ya da gri

seviye es olusum matrisine (GLCM) dayanan istatistikler dokular birbirinden ayirmak
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icin hesaplanir. Ikinci istatistiksel yaklasim tiirii olan yapisal yaklasimda, dokunun
temel birimi olan doku ilkeli, oriintiiniin olusmasim belirten kurallarla birlikte daha
karmagik Oriintiilere doniistirmekte kullanilir. Son yaklasim tiirii olan izgesel
yaklasimda, doku goriintiisii frekans domenine dondstiiriliir. Calismada beyin
dokularinin  Ozniteligini ¢ikarma isleminde istatistiksel ve izgisel yaklagimlar

kullanilmustir.

Doku algilama isleminde genel olarak goriintii 6n islemden gecirildikten sonra 6zellik
cikarimi yapilir ve Oznitelik vektoriine bagli olarak pikseller gruplandirilarak hangi
pikselin hangi dokuya ait oldugu belirlenir. Dolayisiyla ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin
dokular igin ayirt edici olmasi ¢ok dnemlidir. Oznitelik vektdriiniin boyutunun biiyiik
olmasi sistem basarisini azalttigi i¢in ve iglemlerin uzamasina neden oldugu icin tercih
edilmez. Yapilan ¢alismalarin ¢ogunda ¢esitli yontemler kullanarak (Temel bilesen
Analizi, Bagimsiz Degisken Analizi vs.) elde edilen 0znitelik vektorlerinin boyutu
kiigtiltiilerek anlamli 6zellikler segilmeye galisilmistir [64].Farkli beyin dokularini en iyi
temsil eden ozelliklerin segilmesiyle boliitlemenin basarisi artacaktir. Literatiirde bu
amagcla birgok yontem denenmistir. Bunlardan bir kag1; FD [65], Temel Bilesen Analizi
[66] ve Bulanik baglantili algoritmalardir [67]. Bazi ¢alismalarda ise birden ¢ok analiz

yontemi kullanilarak boliitleme basarisi arttirilmaya ¢alisilmistir [68-69].

Beyin MR goriintiileri yapis1 geregi tekrari gerektirdiginden belirli bir frekansa
sahiptirler. Dolayisiyla frekans bilgisi ile yapilan beyin bdliitleme iglemleri basarilt

olmaktadir [70].
1.3.2. Cok Coziiniirliiliik Analizi

Cok coziiniirliilik analizi; yliksek frekanslarda iyl zaman ve zayif frekans ¢oziiniirliigi,
diisiik frekanslarda iyi frekans ve zayif zaman ¢6ziiniirliigii vermesi i¢in tasarlanmigtir.
Pratik uygulamalardaki isaretler de genellikle bdyle isaretlerdir. Asagida cok

¢Oziiniirliik yontemlerine detaylica deginilmistir.
1.3.2.1. Fourier Doniisiimleri

Wavelet Doniisiimii (WD) FD’nden tiiretildiginden dolayr oncelikle FD’ nin lyi

algilanmas1 gerekmektedir. FD tanimlayicis1 Oriintii algilamada kullanilan giiglii bir
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sistemdir [65]. FD ile duragan sinyallerde ¢ok iyi frekans ¢oziiniirligii elde edilir. Fakat
zaman ¢Ozlniirliigii diye bir sey kalmaz. Yani hangi zaman aralifinda hangi frekans
birlesenlerinin yer aldig: tespit edilemez [71]. Isaret isleme ile ilgili bircok uygulamada
zaman-genlik gosterimi ile sonuca gitmek zordur. Cogu durumda en Onemli bilgi

frekans bileseninde yer almaktadir.

Bir isaretin frekans1 FD kullanilarak hesaplanir. Zaman alanindaki bir isaretin FD’si
alindig1 takdirde o isaretin frekans-genlik bilgileri elde edilir. Bir baska deyisle FD
sonunda elde edilen bilgi eksenlerinden biri frekans digeri ise genliktir. Bu bilgiler,

isarette her frekanstan ne kadar bulundugunu gostermektedir.

Fourier Dondsimi

E————

Faman Frekans

Genlik
Genlik

Sekil 1.15. Fourier doniisiimii [72]

FD ile asagidaki esitlikler kullanilarak isaretin frekans bilgisi elde edilir.

X(F) = [ x(®).e7 2t dt (1.3)

X(k) = YNt x (N). e~ J2mkn/N (1.4)

Esitlik 1.3 siirekli zamanli fourier doniisiimiinii, Esitlik 1.4 ayrik zamanl fourier
doniistimiinii ifade etmektedir. Esitliklerde; t: zaman, f=frekans, x: zamana bagli isaret,

X: frekansa bagli isaret, N: pencere genisligini ifade etmektedir.

Standart FD sinyal islemenin birgok alaninda basariyla kullanilir. Fakat sinyal sonlu
siireli oldugunda 1yi bir frekans ¢oziiniirliigiine sahip degildir. Gabor’un gerceklestirdigi
kisa zamanl fourier dontistimii (KSFD) bu problemi ortadan kaldirmistir. Bu yontemde

sinyal x(t), bir pencere fonksiyonu ile carpilir. Daha sonra pencere kaydirilarak FD

tekrarlanir.
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Sekil 1.16. Kisa zamanli Fourier Doniigiimii [72]

Sekil 1.16’da gorildiigii gibi KSFD ile belirli bir zamanda hangi frekansin oldugu
bilinemez. Bunun yerine o frekansin hangi zaman araliginda oldugu belirlenebilir.
Zaman araligi kavramida c¢oziniirliik problemini ortaya g¢ikarmaktadir. KZFD’de
karsilagilan bazi ¢oziiniirliik temelli problemlerin asilmasi i¢in kisa zamanli Fourier

dontisiimiine alternatif olarak WD gelistirilmistir.
1.3.2.2. Wavelet Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii olarakda ifade edilen WD’nin en onemli avantaji, diisiik frekanslar
icin genis, yiiksek frekanslar i¢in dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarinin
olmasidir. Boylece, biitiin frekans araliklarinda optimum zaman-frekans ¢ozinirligi

saglanabilmektedir [73-74].

Wavelet Déndsimi

———

Genlik
Olcek

Sekil 1.17. Wavelet Doniistimii [72]

Wavelet analizindeki temel fikir, bir f isaretini ; fonksiyonuna bagli olarak

bilesenlerine ayirmaktir [75]. Isaret fonksiyon ile carpilir ve sonuglar toplanir [76].

f=Xiai; (1.5)
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Esitlik 1.5°deki a;: oOlgekleme Kkatsayisi, ¥; : ana wavelet fonksiyonunu ifade
etmektedir. WD’de kullanilacak olan biitiin fonksiyonlar ana Wavelet tarafindan
tiretildginden dolayr ana wavelet fonksiyonunun uygun Wavelet ailesinden segilmesi
¢ok onemlidir. Ana Wavelet olarak kullanilabilecek pek ¢ok temel fonksiyon mevcuttur.
Bazi yaygin olarak kullanilan wavelet c¢esitleri; Haar, Daubechies, Coiflet

dontigiimleridir.

Sekil 1.18’den goriilecegi gibi Wavelet doniisiimiinde, zaman alanindaki isaret ana
wavelet fonksiyonundan tiiretilen [77], yiiksek geciren (h[n]) ve algak gegiren (g[n])
filtrelerden gegirilerek isaretin yliksek frekansli bolgeleri ve algak frekansli bolgeleri
ayr1 ayri elde edilmis olur. Bir sonraki adim igin genellikle bir 6nceki adimda elde
edilen algcak frekansli bolge alinir ve filtreler tekrar uygulanir. Bu islem onceden
belirlenmis bir seviyeye gelinceye kadar tekrarlanir. Bu isleme ayrisim (decomposition)
denir. Bu iki islemin ardindan girdi verisi yiiksek ve alcak frekansl bilesenlerine

ayrilmig olur. Filtrelerin matematiksel ifadeleri esitlik 1.6 ve esitlik 1.7°de verilmistir.
Yaigak [n] = X% x[k]. g[2n — k] (1.6)
Vyiiksek [n] = X% x[k]. h[2n — K] (1.7)

Boylelikle ayrisim islemi sonunda frekans gruplart elde edilir. Filtreleme isleminden
sonucunda yiiksek geciren filtreden elde edilen verilere ayrint1 verileri, algak gegiren

filtreden elde edilen verilere ise yaklasim verileri denmektedir [77].

|
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Sekil 1.18. Wavelet doniisiimiiyle isaretin alcak(g[n])ve yiiksek (h[n]) gegiren
filtrelerle alt bantlara ayrisimi [78]
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Sekill.15’de Tablo 2.1°de verilen ¢alisma grubundan 2 nolu hastaya ait 1., 2., ve 3.

seviye Wavelet donlislimiiniin sonucu gosterilmistir.

(@) (b)

(d)

Sekil 1.19. 2 Nolu hastaya ait (a) Orijinal ADC Gériintiisi, (b) Bir seviyeli WD,
(c) Iki seviyeli WD, (d) Ug seviyeli WD sonucu

Goriintiilerden de anlagilacagr gibi 6zet goriintii diisiik frekansh bolgede taginmaktadir.
Yiiksek frekansli bolgelerde ise daha ziyade giirtiltiiler ve ani degisimler tasinmaktadir.
Nitekim yapilan ¢alismalarda goriintiiler {izerinde, dalgacik katsayilarmin diisiik
banttaki degerlerinin yiliksek banttakine gore siniflandirmada ¢ok daha basarili oldugunu

gostermislerdir [79].

Literatiirde farkli beyin dokularmin bdliitlenmesine yonelik bir¢ok yontemle 6zellik
¢ikarimi yapilmistir [9]. Bunlardan biride giincelligini koruyan istatistiksel doku analizi

yontemidir. Istatistiksel yontemlerle doku analizi piksellerin gri diizey iliskilerini gesitli
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yontemlerle Slgerek siniflamaya dayanan ve segmentasyon igin sik¢a kullanilan bir

yontemdir [80-81].

Depaa ve Devi yaptiklart c¢alismada MR goriintiilerinden ¢ikardiklari, enerji,
korelasyon, kontrast, vs. gibi istatistiksel 6zellikleri kullanarak doku 6zellikleri ¢ikarmis
daha sonra yapay sinir aglar1 kullanarak tiimori yiiksek evreli ya da diisiik evreli olarak
smiflandirmuslardir [82]. Vijayakumar ve digerleri yaptiklari c¢alismada tiimorlerin
istatistiksel doku oOzelliklerini kullanarak ¢ikardiklari Ozellikleri kullanarak beyin
timorlerini astrositom, glioblostom vs. olmak tizere siniflara ayirmiglardir [69]. Zhnang
ve digerleri GLCM’den olusturduklar1 6zelliklerle MS lezyonlarin1 beyaz cevherden
ayirmayt basarmislardir. Xuan ve Liaou yaptiklari calismada Konvansiyonal MR
goriintiilerini bloklara bolerek her bir bloga ait doku 6zelliklerini kullanarak saglikli ve
timorlii dokulart ayirmayr basarmuglardir [83]. Sasikala ve digerleri yine GLCM
kullarak elde ettikleri doku 0Ozelliklerini bulanik c- ortalamalar yontemiyle ile
smiflandirmig ve normal dokuyu tiimorlii dokudan ayirmislardir [84]. Schad ve digerleri
yaptiklar1 c¢alismada texture Ozelliklerini kullanrak saglikli beyin dokusunu 6dem ve

timorli bolgeden ayirmiglardir [85].

Farkli frekans bilesenleri igceren WD ¢ok ¢oziiniirliiklii yapisi nedeniyle beyin dokusu
analizi i¢in olduk¢a uygundur. Calismada WD ile elde edilen katsayilardan olusan
Oznitelik vektorlerinin yani sira boliitleme basarisi arttirmak icin dokularin istatistiksel
ozelliklerinden faydalanilmistir. Bu kisimlar materyal ve metod boliimiinde

detaylandirilmistir.
1.4. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, en basit tanimiyla benzer oOzellik gosteren veri elemanlarinin kendi
aralarinda gruplara ayrilmasidir. Kiimeleme analizi isleminde genel amag, heterojen bir
veri kiimesinin, kendisini olusturan elemanlarin birbirlerine olan benzerlikleri g6z

ontinde bulundurularak daha homojen yapidaki alt kiimelere ayrilmasidir [86].

Ideal bir kiimeleme islemi sonucunda hedeflenen kiime i¢i elemanlarmin benzerligi
yiiksek, kiimeler arasi1 benzerligin ise diisiik oldugu kiimeler elde etmektir. Kiimeleme
isleminin yapilabilmesi i¢in Oncelikle “benzerlik” kavraminin net bir sekilde ortaya

konmasi gerekmektedir. Kiimelemeye tabi tutulan elemanlar aras1 benzerlik seviyeleri
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genellikle uzaklik fonksiyonu olarak adlandirilan matematiksel fonksiyonlar ile
Olclilmektedir. Boylelikle birbirine en yakin, yani benzer elemanlar ayni kiimenin
elemanlar1 olarak gruplanabilmektedir. Bu tanimdan da anlasilabilecegi gibi kiimeleme

isleminin basarimi, uzaklik fonksiyonu se¢imi ile bilyiik oranda iliskilidir [87].

Farkli doku tipleri farkli karakteristik 6zelliklere sahip olabilmektedir. Bu nedenle bir
uzaklik fonksiyonu bir doku tipi i¢in benzerligi basarili bir sekilde ifade edebilirken, bir
baska veri tipi icin ise yetersiz kalabilmektedir. Literatiirde ¢ok sayida farkli uzaklik
fonksiyonu/benzerlik o6lgiitii  bulunmaktadir (Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi,
Minkowski, vb.). Kiimeleme isleminde dikkat edilmesi gereken en énemli noktalardan
birisi, kiimelenmek istenilen veri setinin karakteristigine en uygun uzaklik

fonksiyonunun se¢ilmesi veya gerek duyuluyor ise gelistirilmesidir.

Literatiirde ¢ok fazla kiimeleme metodu bulunmakla beraber temel olarak iki grupta

incelenebilir. Bunlar hiyerarsik kiimeleme ve hiyerarsik olmayan kiimelemedir.

Hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri, her bir elemanin baslangigta bagimsiz bir kiime
olarak kabul edilip kademeli olarak birlestirildigi veya tiim elemanlarin baslangigta tek
bir biiyiik kiimenin eleman1 olarak kabul edilip daha sonra kademeli olarak alt kiimelere
ayirildigr metotlardir. Hiyerarsik olmayan metotlar ise, n adet farkli kiimeyi dnceden

tanimli olmak kaydi ile dogrudan elde etmemizi saglayan metotlardir.

Bu caligma kapsaminda kullanilan kiimeleme yontemi olan ozdiizenleyici haritalar
hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden biri olup, bu yonteme ait detayli bilgi

Bolim 1.4.1 ‘de yer almaktadir.
1.4.1. Beyin Goriintiilerinin Boliitlenmesinde Literatiirde Kullamlan Yontemler

Medikal goriintii boliitlemede; esikleme, bolgesel tabanli boliitleme, kenar tabanli
boliitleme ve siniflandirma tabanli boliitleme sikga kullanilan tekniklerdir. Esikleme ile
ilgili iki 6nemli kisitlama, sadece iki smifin olusmasi ve c¢ok kanalli goriintiilere
uygulanamamasidir [88]. Bolgesel tabanli boliitleme algoritmalart goriintiide yakin olan
piksellerin gri degerlerinin benzer olmasi bilgisini kullanir fakat bu MR goriintiilerinin
boliitlenmesi icin yeterli bilgi degildir [89]. Kenar tabanli boliitleme algoritmalar1 kenar

bulucularla c¢alisir. Bu amacgla genellikle sobel ve laplace kenar sezme yontemleri
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kullanilir. [90]. Bu yontem aralarinda yiiksek kontrast olan dokularin boliitlemesinde
basarili olabilir fakat goriintiideki diisiik kontrastl1 bolgeleri bdliitlemede basarisiz olur
[91]. Beyin goriintiilerinin boliitlenmesinde kullanilan bir diger yontem bulanik c-means
algoritmasidir (FCM). Bu yontemin en bilyiik dezavantaji ise birbirleriyle yakin

korelasyon gosteren komsu piksellerin bu 6zelliginin gézardi edilmesidir [92].

Smiflandirma tabanli algoritmalar goriintiideki parlaklik benzerligi, enerji degisimi ve
diizensizliklere gore olusturulabilir. Bu tarz bir boéliitleme isleminde smifladiricinin
basaris1 giristeki 6znitelik vektorlerinin doku ic¢in ayirt edici 6zellikte olmasi ve egitim

parametrelerine gore degisir.

Calismada tercih edilen SOM siniflandirma tabanli popiiler boliitleme metotlarindan
biridir. Yarigsmaci Ogrenme algoritmasi igerir. Giris vektorleri arasinda benzerlik
diyagramlar1 olusturmadaki 6zelliginden dolay1 bdliitleme sonuglarini gorsel olarak
yansitabilir [10]. Literatiirde SOM kullanilarak beyin MR goriintiilerinden yapilan ¢ok
sayida ¢alisma vardir [49,93-96].

1.4.1.1. Ozdiizenleyici Haritalar

Ozdiizenleyici haritalar, yani SOM (Self-Organizing Maps), Finlandiyali profesér
Tuevo Kohonen tarafindan bulunan rekabet-temelli bir ¢esit yapay sinir ag1 modelidir
[97]. SOM baz1 kaynaklarda Kohonen Aglar1 olarak da anilmaktadir. Yarismaci
O0grenme algoritmasi kullanir. Bu algoritmada agin ¢ikis ndéronlari aktive edilmek icin
kendi aralarinda yarigirlar. Sonugta ayn1 anda yalnizca bir ¢ikis néronu kazanarak aktive

edilir. Yarismay1 kazanan ¢ikis néronuna kazanan néron denir [98].
1.4.1.1.1. SOM Mimarisi

Oz diizenleyici haritalar, egitici olmaksizin veri smiflamay1 6grenebilen bir yapay sinir
ag1 modelidir. SOM, yiiksek boyutlu girdi vektorii uzaynin, dogrusal olmayan bir

sekilde, bir ya da iki boyutlu bir diizen iizerine iz diisiimiinii temel alan bir sinir agidir.

SOM sinir ag1 iki temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar girdi birimleri ve kiime
merkezleridir. SOM aglarinin girdisi, girdi verisinin 6znitelikleridir (features) ve girdi
birimlerinin adedi s6z konusu Ozniteliklerin adedine esittir. Rekabet eden noronlar,

kiimeleme birimleridir. Kiimeleme birimlerinin sayisi, diger bir deyis ile ndronlarin
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say1s1 probleme ve kullanicinin se¢imine gore degismektedir. SOM aglarinda kiimeleme

birimleri arasinda topolojik bir komsuluk iliskisi oldugu varsayilmaktadir.

BME / //

Giris Vektora

Sekil 1.20. N adet 6znitelige sahip tasarlanmig SOM yapisi [68]

Sekil1.20°de goriilen SOM’da yer alan rekabet halindeki ndronlarin her biri, iki boyutlu
uzayda belli bir pozisyona (x ve y koordinat bilgisine) sahiptir. Her ndronun bir agirlik
vektorii bulunmaktadir (W), ve bu vektdr girdi vektorleri ile aym1 boyuttadir. Ornegin,
girdi verisi N boyutlu X vektorlerinden olusuyor ise (x1, x2, ..., xN), her néronun buna

karsilik diisecek N boyutlu bir W agirlik vektorii olacaktir (w1, w2, ..., wN).

Noron agirlik vektorleri, temsil ettikleri kiime ile iligkilendirilmis girdi verileri i¢in bir
model teskil etmektedir. Oz diizenleme siirecinde, her girdi 6rnegi icin kendisine en ¢ok
benzeyen agirlik vektoriine sahip noron bulunur ve bu néron kazanan néron (BMU)
olarak secilir. Bu se¢im uzaklik fonksiyonuna gore yapilir. Bu nedenle uzaklik
fonksiyonu se¢imi kiimeleme basarimini dogrudan etkiler. Kazanan noérona ve
kullanilan komsuluk topolojisi ile yaricapina gore belirlenen komsu noéronlara ait agirlik
vektorleri giincellenir [99]. SOM sinir aglarmin komsuluk iliskilerini belirtmek igin

dairesel, altigen, vb. gibi farkli topolojiler de kullanilmaktadir.



2. BOLUM

YONTEM VE METOD

Bu boliimde beyin tiimorlerinin boliitlenmesi ve evrelenmesi igin kullanilan yontemler

ayr1 ayr1 ele alinmistir.
2.1. Beyin Tiimorlerin Boliitlenmesinde Kullanilan Yoéntemler

Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesinde Beyin ve Sinir Cerrahisi Ana Bilim dalinda
yapilan inceleme de gliyal tiimdr oldugu 6ngdriilen ve histopatolojik tan1 elde edilen 10
hasta c¢alisma grubunu olusturmustur. Calisma etik kurul onay1r alinarak
gerceklestirilimstir. Histopatolojik sonuglara gore bu hastalardan 6 tanesi yiiksek evreli,
4 tanesi diisiik evreli gliyoma sahiptir. Hastalara ait histopatolojik sonuglar Tablo 2.1°de
verilmistir. Beyin tiimorlerini farkli doku tiirlerine boliitlemeyi amaglayan bu kisimda
once goriintiiler alinip tiimdrli bolge alt goriintiilere boliinmiistiir daha sonra bu alt
gorlntiilerden c¢ikarilan 6zellikler boliitleme islemine tabi tutulmuslardir. Calismanin

adimlarini olusturan bu islemler, asagidaki boliimlerde ayrintili olarak sunulacaktir.

Ozellik
¢tkarimi

Gorunti Bloklara Kimeleme

Alma BoIme

Sekil 2.1. Beyin dokularini béliitleme isleminin adimlari
2.1.1. Goriintiileri Alma

Calismada 1.5 Tesla MR cihaz1 (Philips Medical Systems, Best, The Netherlands) ile
cekilen konvansiyonel MR goriintiileri alinip, T2* goriintiileri ve MR Difiizyon

goriintlilerinden hesaplanan ADC goriintiileri kullanilmigtir.  T2* goériintiilerine ait
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parametreler; 23 kesit; kesit kalinligi: 5 mm, Gap: 1 mm, TE: 120, TR: 6000, TI:2000,
FOV:137-300, Matrix:256*256 “dir. Diflizyon gorintilerine ait parametreler; 2609/89;
18 kesit; kesit, matrix 256*256’dir.

Timor boliitleme igin T2* goriintiilerinin yan1 sira T1 ve T2 agirlikli goriintiiler de
degerlendirilmis ve bu goriintiilerden de 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Fakat boliitleme
asamasinda 1iyi bir basar1 saglanamamistir. Bu goriintiilerden istatistiksel doku
ozellikleri elde edilmeye calisilmis ve en basarili sonucu T2* goriintiileri saglamistir.
Xuan ve Liao’ da yaptiklar1 ¢caligmada istatistiksel beyin goriintiisii boliitlemede T2*’in
T1 ve T2 agirlikli goriintiilere daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir [83]. MR
difiizyon ise hizli olmasi ve rutinde diger MR tekniklerine gore daha sik
kullanildigindan dolay1 ayrica literatiirde yapilan ¢alismalarda MR difiizyondan elde
edilen ADC goriintilerinin beyin goriintiilerini boliitlemede basariyla kullanilan bir
goriintiileme teknigi oldugu i¢in tercih edilmistir [49]. Bu konuda beyin cerrahi ve
radyologlarun goriisleri de alinmis ve c¢aligilacak goriintiilere bu sekilde karar

verilmigtir.

Her bir hasta i¢in tiimoriin gorildigi kesitler; T1,T2,T2*, DAGve ADC goriintiileri
tizerinde tek tek degerlendirilmis ve uzman tarafindan tiimoriin en iyi gorildiigi kesit
calisma grubunu olusturmustur. Daha sonra belirlenen kesitteki goriintii ADC
gorlntiileri lizerinden uzmanlar tarafindan manuel olarak boliitlenerek tiimordeki farkl
tirdeki dokular belirtilmistir. Segmentasyon yapilirken tiim bu goriintiilerin yanisira
hastalara ait patalojik sonuglar degerlendirilmistir. Calisma grubunu olusturan hastalarin

yas cinsiyet ve patolojik sonuglart Tablo 2.1° de gdsterilmistir.

Tablo 2.1. Hastalara ait patolojik sonuglar

NO YAS CINSIYET PATOLOJIK SONUC
1 73 K Glioblastom, Evre IV
2 53 E Glioblastom, Evre IV
3 44 E Glioblastom, Evre IV
4 66 K Glioblastom, Evre IV
5 41 E Germiositik Astrositom, Evre 111
6 45 K Anaplastik Astrositom, Evre 111
7 44 E Fibriller Astrositom, Evre Il
8 30 K Oligodentrogliyom, Evre 11
9 25 E Fibriller Astrositom, Evre Il
10 37 K Oligoastrositom, Evre 11
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Sekil 2.2’ de g¢alisma grubundan 1 numarali hastaya ait, uzman tarafindan manuel
boliitleme yapilirken degerlendirilen ayni kesitteki konvaksiyonel MR, DAG, ADC, ve
patolojik sonuglar 1s1¢inda uzmanlarin ortak goriisiiyle boliitledikleri manuel
segmentasyon sonucu verilmistir. Sekil 2.3’de ¢alisma grubundan 2, 4, 5 nolu hastalara

ait ADC goriintiisli ve uzmanlar tarafindan boliitlenmis goriintiileri gosterilmistir.

(d) (€) (f)

Sekil 2.2. 1. Numaral hastaya ait (a) T1 Agirlikli goriintii, (b) T2 Agirlikli Goriintd,
(c) T2* Goriintiisii, (d) MR Diflizyon Goriintiisii, (¢) ADC Goriintiisi, (f)
Boliitlenmis Goriintii; Yesil: Normal beyin dokusu, Beyaz: BOS, Pembe:
Odem, Acik Pembe: Diisiik evreli timor dokulari, Bordo: Yiiksek evreli
tiimor dokulari



(@) (b)

(©) (d)

(€) (f)

Sekil 2.3. 2, 4, 5 nolu hastalara ait (a), (c), (e) sirasiyla ADC
goriintiisii, (b), (d), (f) Uzmanlar tarafindan
boliitlenmis goriintiiler. Koyu yesil: Normal beyin
dokusu, Beyaz: BOS, Pembe: Odem, Acik yesil:
Kistik dokular, Mavi: Nekroz, Bordo: Yiiksek evreli
tiimor dokular

38
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2.1.2. Bloklara Bolme

Oncelikle goriintiiden tiim beyin goriintiisii yerine patolojik alan1 ve bir miktar saglikli
doku igeren kesitler alinmigtir. Boylelikle hem sadece calisilan alana yogunlasilmig hem
de Dbolitleme asamasinda kullanilacak olan  Oznitelik  vektorlerinin - boyutu

kiigtltiilmiistiir. Sekil 2.4’de 4 nolu hastaya ait ayn1 kesitteki T2*, ADC goriintiisii ve

bunlardan alinan ayn1 boyuttaki kesit gosterilmistir.

(©) (d)
Sekil 2.4. 4 nolu hastaya ait (a), (b) T2* ve ADC goriintiisii (c), (d) Alinan kesitler

Tek bir piksel lizerinde yogunlasarak o pikselin hangi doku tiirline ait oldugu

belirlenmesi zor oldugundan piksellerin komsuluklarida diisiiniilerek goriintii kiiclik
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parcalara ayrilmistir. Caligmanin devami bu bloklar iizerinden gergeklestirilmistir.
Bloklarin biiyiikligiinii iyi belirlemek calisma agisindan 6nemlidir. Kii¢iik boyuttaki
bloklar dokulara ait 6zellikleri tam olarak yansimadigi gibi biiylik boyutta birden fazla
doku tiirtinti birlikte gérmek miimkiindiir. Bu nedenle tiim hasta goriintiilerindeki timor
boyutlart g6z Ontine alinarak ve birka¢ blok boyutu denenerek (5*5, 8*8,10*10)
calismada doku boliitlemesi icin en uygun blok biiyiikliigii 4x4 olarak belirlenmistir.
Sekil 2.4’ te verilen 2 nolu hastaya ait kesitlerin 4*4’liik bloklara boliinmiis hali sekil
2.5’de gosterilmistir.

(a) (b)
Sekil 2.5. 4*4°1iik (a) T2* goriintiisii (b) ADC goriintiisii

Calismada kullanilan 10 hasta goriintiistinden toplam 767 blok elde edilmistir. Bu

bloklarin doku tiirlerine gore ayrimi soyledir.

Tablo 2.2. Bloklarin doku tiirlerine gére ayrimi

Doku Tiirii Blok Sayisi
Normal Doku 207
Odem 365
Yiiksek evreli doku 57
Distik evreli Doku 59
Kistik Doku 69
Nekroz 10
Toplam 767
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2.1.3. Ozellik Cikarim

Oznitelik ¢ikarma islemi segmentasyon ¢alismalarinda en 6nemli asamadir. Ciinkii iyi
secilen Ozellikler boliitleme asamasindaki basariy: arttirmaktadir. Dolayisiyla ¢ikarilan
Oznitelik vektorlerinin dokular icin ayirt edici olmasi ¢ok Onemlidir. Bu agsamada
bolgelere ait Ozellikler belirlenir. Belirlenen farkli o6zellikler, 6znitelik vektoriini

olusturur. Caligmadaki 6znitelik vektorleri secilirken asagidaki 6zellikleri saglamalari
beklendi [100].

Ayirmm: Oznitelikler farkli tiirdeki tiimdr dokulart hakkinda biiyiik olgiide farkli

degerler tiretebilmelidir.
Aitlik: Oznitelikler, ayn1 doku tiirleri i¢in benzer degerler iiretmelidir.

Vektor biiyiikliigii: Oznitelik vektdrii islem miktarim artiracagindan gereginden fazla

Oznitelik icermemelidir.

Dolayisiyla oznitelik vektorlerine karar verilirken; ayni dokuya sahip bir bdlgeden
cikarilmis Oznitelik vektorlerinin farkinin az olmasi, farkli dokudaki bdlgeden
cikartilmis Oznitelik vektoriiniin ise birbirinden ¢ok daha farkli olmasi beklendi. Bunun

icin ¢esitli istatistiksel testler yapilarak dokular arasinda anlamli farkliliklar arandi.

Ozellik cikarimi asamasinda, dalgactk doniisiimii ve istatistiksel &zelliklerden
faydalanilmistir. Alt karelere boliinen bolgelerin dalgacik doniisiimii alinarak doniisiim
katsayilar1 bulunmustur. Ayn1 zamanda boliitleme basarisini arttirmak igin istatistiksel
yaklasimla her bir blogun istatistiksel 6zellikleri incelenmistir. Asagida bu kisimlar

detaylandirilmistir.
2.1.3.1. Wavelet Déniisiimii ile Oznitelik Vektorlerin Olusturulmasi

MR goriintiilerindeki boliitlemenin basaris1 bu goriintiilerin dogru analizine baglhidir.
Beyin MR goriintiileri yapist geregi tekrari gerektirdiginden belirli bir frekansa
sahiptirler. Dolayisiyla frekans bilgisi ile yapilan beyin boliitleme islemleri basarili
olmaktadir [10,11]. Farkli frekans bilesenleri igeren WD c¢ok c¢oziiniirliiklii yapisi
nedeniyle beyin dokusu analizi i¢in olduk¢a uygundur. Goriintiiniin 2-boyutlu WD,

frekans spektrumunu yaklasim, yatay, diisey ve diyagonal detay alt goriintiilerine boler
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[101]. Dokulara ait farkli bilgiler tasiyan her bir alt goriintiiden elde edilen wavelet

katsayilar1 6znitelik vektorlerini olusturmustur.

WD, siirekli zamanli wavelet doniisiimii (CDD) ve ayrik zamanli wavelet doniistimii
(ADD) olmak iizere ikiye ayrilir. CDD Her 6teleme degeri ve dlgek degeri igin ayr1
hesaplama gerektirdiginden, karmasikligi ve islem uzunlugu nedeniyle ¢alismada tercih
edilmemistir. ADD bdliitleme islemlerinde sik¢a kullanilirken giris isaretinde meydana
gelebilecek kiigiik kaymalar karsisinda doniisiim katsayilarinda beklenmeyen degisim
meydana gelebildiginden ¢alismada bu olumsuzluklar1 i¢ermeyen Duragan Dalgacik
Doniistimii (DDD) tercih edilmistir. Nitekim Zhang ve digerleri yaptiklar1 ¢aligmada
DDD’nin &teleme degismezligi 6zelligini gostererek MR goriintiilerinden ¢ikardiklar

dontisiim katsayilarinin ADD’den ¢ikarilana gore daha iistiin oldugunu gostermislerdir

[74].
2.1.3.1.1. Duragan Wavelet Doniisiimii

DDD’de goriintii algak gegiren ve yiiksek geciren filtrelerden gegirilerek isaretin yiiksek
frekanslh ve algak frekansli bolgeleri ayr1 ayr elde edilmis olur. Daha sonra bir 6nceki
adimda elde edilen algak frekansli bolge alinir ve filtreler tekrar uygulanir. Bu islem
belirlenen bir seviyeye gelinceye kadar tekrarlanir. Filtreleme isleminin sonucunda
alcak gegiren filtreden elde edilen verilere yaklasim verileri yiiksek gecirenli filtrelerden
elde edilen verilere ayrint:1 bilgileri denilmektedir. ADD’ den farkli olarak imgede 6rnek
seyreltme islemini uygulanmasi yerine, ana dalgacik doniisiimiinden elde edilen algak
ve yiiksek geciren siizge¢ katsayilart imgeye her ayristirma seviyesinde uygulanir.
Dolayisiyla farkli ayristirma seviyelerinde imgede ornek seyreltme islemi yapilmadigi

icin DDD’de goriintii boyutunda bir degisiklik olmamaktadir [102].

Ana dalgacik fonksiyonunun k ile 6telenmesi ve 2772 ile olceklenmesiyle dalgacik ve

Ol¢ek fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir:
Prarx(K) =27 726(27k ~ 1) (21)

Yirax () = 27 T2y (27 k — t) (22)
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Burada 27> i¢ carpim normalizayonu, i1 Olgeklendirme parametresine karsilik

gelmektedir. Bu degerler kullanilarak goriintiiye ait katsayilar hesaplanabilir.

$1(xy) = d(x) V() (2.3)
1 (xy) =¥ (x) () (2.4)
Yo (x,y) = (n)(x) (2.5)
Y3(x,y) =p(x) ¢(y) (2.6)

Es. (2.3) goriintliye ait dikey yondeki degisimleri, Es. (2.4) yatay yondeki degisimleri,
Es. (3) diyagonal yondeki degisimleri simgelerken, Es. (2.5) goriintiiye ait yaklasim
katsayilar iireten 6lgekleme fonksiyonunu gosterir. Uygun dalgacik se¢imi ve ayrisim
seviyelerinin sayisinin tesbiti, isaretlerin dalgacik doniisiimii ile analizinde oldukga
onemlidir. Caligmada birka¢ dalgacik tiirli denenmis en 1yl segmentasyon 1. Seviye
Daubechies D-4 dalgacigiyla elde edilmistir. 1. Seviye se¢ilmesinin nedeni alt goriintii
boyutunun kii¢iik olusudur. Sekil 2’de ¢alisma grubundan yiiksek evreli 5 nolu hastaya
ait ADC gorintiisiiniin 1. Seviye db4 kullanilarak hesaplanan DDD ayrigimi

goriilmektedir.

(a) (b)
Sekil 2.6. 5 nolu hastanin ADC gériintiisiiniin 1. Seviye db4 DDD

Sekil 2.6’dan da goriintiilerden de anlasilacag: iizere LL alt banttaki yaklagim katsayilari
goriintii hakkinda 6nemli bilgi saglarken yiliksek frekansh bolgelerde giiriiltii ve ani

degisimler tasinmaktadir. Bu nedenle ¢alismada dalgacik doniisiimii neticesinde 6zellik
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olarak kullanilacak bolge LL yani algak-alcak frekanslarin oldugu bolgedir. Ciinkii
onemli bilgi al¢ak frekansli veride tutulmaktadir [79].

Asagidaki sekilde waveletin goriintiimiize nasil uygulandigi agiklanmaya ¢alisilmistir.

Gorlintlimiiz 4*4°lik matrisler seklinde oldugundan;

Anahtar 3
Pikseller pa
" = .
f’i’ g 1 Tr 1 ..
L | ew
| I ..
L ! ! -
TTTE . g =
- e
(@) (b)

Sekil 2.7. Goriintiiniin alt karelere boliinmesi (b) 4*4 blok, (a) 1. Seviye WD [103]

Bir goriintiiye WD uygulanirken, goriintiiniin her satir1 ve siitunu birer veri dizisi gibi
diisiiniilecek olursa, once tiim satirlara sonra tiim siitunlara WD uygulanir. Goriintiideki
her satir bir isaret gibi disiiniiliirse, bu isareti olusturan diisiik frekansl bilesenlerin bir
tarafa, yliksek frekansli bilesenlerin diger tarafa toplandigi goriilmektedir. Goriintii bu
iki bilesene ayrilirken, iki pikselde bir algak ve yiiksek gecirgenli filtreye tabi tutuldugu
i¢cin, sonug veri dizisi diisiik frekanslhiveri bilesenleri i¢in dizinin ilk yarisini, yiiksek
frekansli veri bilesenleri igin ise dizinin diger yarisin1 olusturmaktadir. Sekil 2.6°da ki
goriintiilye oncelikle diisey olarak WD uygulanmistir daha sonra elde edilen goriintiiye
yatay olarak WD uygulanmistir. Bu iki adimdan sonra 1. Seviyeden WD e¢lde edilmis
olur.

Bu sekilde her bir bloga DDD doniisiimii uygulanarak LL banttaki doniisiim katsayilar
kullanilarak 06znitelik vektorleri elde edilmistir. Bu vektorlerle yapilan boliitleme
islemiyle istenilen basariya ulagilamamistir. DDD, dokular1 farkli frekans bolgelerine
bolmekte basarili bir yontem olmasia ragmen dokulara ait lokal istatistiksel bilgiler

icermezler. Bu nedenle dokulara ait istatistiksel bilgilerin kullanimiyla boliitleme
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basaris1 arttirllmaya ¢alisilmistir. Nitekim Nitekim Demirhan ve Giiler yaptiklar
calismada T1 agirlikli goriintiilerden elde ettikleri DDD wavelet katsayilarina ek olarak
entropi, ortalama mutlak sapma gibi istatistiksel 6zellikleri hesaplayarak goriintiide

beyaz cevher ve gri cevherin ayriminda basari elde etmislerdir [68].

2.1.3.2. Dokulara Ait Iistatistiksel Ozelliklerle Oznitelik Vektorlerinin

Olusturulmasi

Timor boliitleme igin T2* goriintiilerinin yanisira T1 ve T2 agirlikli goriintiilerde
degerlendirilmis ve bu goriintiilerden de 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Fakat boliitleme
asamasinda 1iyi bir basar1 saglanamamistir. Bu goriintiilerden istatistiksel doku
ozellikleri elde edilmeye calisilmis ve en basarili sonucu T2* goriintiileri saglamistir.
Xuan ve Liao’ da yaptiklar1 ¢alismada istatistiksel beyin goriintiisii boliitlemede T2*’in
T1 ve T2 agirlikli goriintiilere gore daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir [83]. Bu
nedenle istatistiksel doku o6zellikleri T2* goriintiilerinden ¢ikarilmistir. Tipki wavelet
katsayilar1 hesaplandigindaki gibi goriintii 4*4 lik bloklara bdoliinerek her bir blogun

doku ozellikleri arastirilmistir.

Calismada 6zelliklerin bazilarmin ¢ikariminda piksellerin gri diizey iliskilerini g¢esitli
yontemlerle Olcerek siniflandirmaya dayanan istatistiksel yontemlerle doku analizi
kullamilmustir.  Istatistiksel yontemlerde en bilinen istatistiksel ozellikler Haralick’in
doku ozellikleridir. Haralick, GLCM kullanarak ¢esitli dokusal oznitelikler
tamimlamustir [14]. GLCM kullanilarak doku siniflama bir¢ok ¢alismada kullanilmistir
[83-84].

2.1.3.2.1. Gri Diizey Es Olusum Matrisleri

GLCM iki pikselin i,j yogunluklariyla ortaya ¢iktigi olasiliklar1 ifade eder. Eger es
olusum matrisi P, , bu matris pikseller arasindaki uzaklik d ve ag1 0 ile gosterilirse
P,(i,))’nin degeri 1 degerinin j degeriyle belirlenen konumlarda ka¢ kez birlestigini
gosterir [104]. Calismada GLCM ile belirlenen her 6zellik i¢in doku 6zellikllerinin ag1
ile degismedigi garantilemek igin 6= 0°,45°,90°, 135° olacak sekilde dort yonde
hesaplamalar yapilmis ve ortalama degerleri alinmistir. Uzaklik olarak d=1 alinmistir.
Asagida bu calismada kullanilan 6zelliklere ait aciklamalar ve matematiksel ifadeler

sunulmustur.
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Agcisal ikinci moment olarak da bilinen enerji goriintiideki homojenligin Ol¢iisiidiir.
Goriintii ne kadar homojen bir yapiya sahipse degeri o kadar artar. Sabit goriintiiler icin
enerji 1°dir. Karsitlik goriintiide bulunan yerel degisimlerin miktarin1 gésterir. Bir piksel
ve komsusu arasindaki yogunluk zittidir. Korelasyon goriintiiniin dogrusal bir yapiya
sahip olup olmadigimni 6lgmek i¢in kullanilir. Bir piksel ve komsusunun birbirleriyle
nasil iliskisi oldugunu go6sterir. Homojenlik goriintiiniin  farkli  bdélgelerindeki
benzerligin bir Ol¢iisiidiir. Benzerlik arttikca homojenlik yiikselir [90]. Entropi
gorlntiideki gri seviyelerin uzaysal diizensizliginin Ol¢iisiinii gosterir. Karmasik dokular
daha yiiksek entropiye sahiptirler.Calismada GLCM ile hesaplanan bu ikincil doku
Ozelliklerinin yan1 sira, birincil istatistiksel Ozelliklerden, goriintiide yer alan her
pikselin ortalama piksel degerine olan sapma degerinin hesaplanmasi islemi olan
ortalama mutlak sapma, verilerin ortalamadan sapmalarinin kareler ortalamasinin
karekokii olarak tanimlanan standart sapma ve goriintiideki piksel degerleri toplaminin
piksel sayisina oraniyla belirlenen ortalama degeri kullanilmistir [90]. Bahsedilen tiim
bu 6zelliklerin matematiksel karsiligi Tablo 2.3'de belirtilmistir. Tabloda N goriintiide
yer alan piksel sayisini, I(i,j), (i,j) noktasindaki piksel degerini, P,[i,j] gri seviye es
olusum matrisini, y;, pjdegerleri, P,’nin satirlar1 ve siitunlarinin ortalamasi ve oj, o;

P, nin satir ve siitunlarinin standart sapmasini simgelemektedir.

Tablo 2.3. Calismada Kullanilan Doku Ozellikler

PN:AT
J

Enerji L

Entropi - Z z Py [i,j]1og B, [i, ]
i j

Kontrast Z Z(i —j2) Py[i —J]
]

- Fali, j]
Homojenlik T+1i—71 li—J]
i J
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Korelasyon Z z Pn[i'j] (i - .ux) (] - .uy)

0;0;
i v
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2|

N
(Z(l(i,j) - g)Z)
x=1

Ortalama Mutlak Sapma

N
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=]

Bolim 2.1°de belirtildigi gibi her bir goriinti uzman tarafindan manuel olarak
boliitlenmistir. Dolayistyla her bir blogun hangi tiir doku oldugu bilgisi mevcuttur.

Ornek olarak Sekil 2.8’de 5.numaral1 hastaya ait T2* goriintiisii, boliitlenmis goriintii ve

bloklarin doku tiirii gdsterilmistir.

(@) (b) (©)

Sekil 2.8 (a) T2* gorintiisti, (b) Boliitlenmis goriintii. Koyu yesil: Normal Beyin
Dokusu, Pembe: Odem, Bordo: Yiiksek evreli boliimler, Acik yesil: Kistik
bolge,1 (c) Farkli dokularin gériiniimii 1. Blok: Odem, 2. Blok: kistik 3. Blok:
yiiksek evreli tiimorii temsil etmektedir.
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Bloklardan elde edilen ozellikler, dokular kendi aralarinda gruplanarak, bagimsiz
orneklem tek yonlii ANOVA testine tabi tutulmus ve dokular arasinda anlamli
farkliliklar aranmistir.  Bagimsiz 6rneklem tek yonli ANOVA analizi, hipotez
testlerinde yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir. Bu test ile ikiden fazla grubun
ortalamalar1 karsilastirilarak, ortalamalar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
olup olmadigina karar verilir [105]. Bu islem sonucunda doku ayriminda basarili olan
Ozellikler, boliitleme asamasinda kullanilmak tizere Oznitelik vektorii olarak

kullanilmustir.
2.1.4. Boliitleme

Gorlntiilerin  boliitlenmesinde kullanilan yontemler uygulamaya, gorlintilemenin
tiiriine, boliitlenmek istenen dokunun 6zelliklerine gore degismektedir. Siniflandirma
tabanli goriintii  boliitleme algoritmalart doku benzerligi, goriintiideki parlaklik
benzerlikleri, egrisel siireklilik gibi kriterlere gore olusturulabilir. Siniflandirma tabanli
goriintii boliitlemede kullanilan en etkin yontemlerden biri yapay sinir aglaridir (YSA).
YSA’lar kendi kendilerine 6grenme kabiliyetleri hata toleranslar1 ve en uygunu arama
yeteneklerinden dolay1 sik¢a tercih edilirler. YSA’lar paralel ¢alisan, lineer olmayan ve
biyolojik sinir aglarina benzer bir sekilde diizenlenmis ¢ok sayida hesap elemenindan
olusurlar. Deneyimlerinden 6grenirler ve daha dnceki 6rneklerden yenilerine genelleme

yaparlar.

Bu asamada boéliitleme islemi i¢in, SOM kullanilmistir. SOM aglarinin digerlerine gore
otomatik olarak benzerlik diyagramlari olusturma gibi avantajlart vardir [10].
Ozdiizenleyici haritalar, egitici olmaksiz1 veri siniflamay1 dgrenebilen bir yapay sinir
ag1 modelidir. SOM, yiiksek boyutlu girdi vektorii uzaynin, dogrusal olmayan bir
sekilde, bir ya da iki boyutlu bir diizen iizerine iz diisiimiinii temel alan bir sinir agidir.
Calismada kullanilan SOM yapay sinir ag1 modeline ait algoritma ve Kohonen 6grenme

kural1 asagidaki gibidir [97].
1 boyutlu uzayda tanimli SOM ig¢in,

N adet Oznitelik vektoriine sahip X girdi vektorleri X; = X;q, Xio, Xi3, - .. Xy ve W
agirlik vektorleri: W; = Wy, Wiy, Wis, ... ... W, olmak iizere;
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Adim 0: Agirliklara ilk degerlerini, komsuluk parametrelerini, Ogrenim orani

parametrelerini ata.
Adim 1: Sonlandirma kosulu saglanmadig: siirece Adim 2-8 i gergeklestir.
Adim 2: Her girdi vektorii X i¢in Adim 3-5 i gergeklestir.

Admm 3: Secilen uzaklik fonksiyonunu kullanarak girdi verisi (j) ile her ndron

arasindaki mesafeyi hesapla. Bu drnekte Oklid uzakligi kullanilmastir.

D(j) = Z?I:1(Wij - Xi)z (2.7)
Adim 4: D; nin minimum oldugu j indeksini (yani kazanan néronu) bul.
Adim 5: j’nin tanimlanan komsulugu icersinde kalan tiim j birimleri ve tiim i’ler i¢in:
w;;(yeni) = wy;(eski) + a|x; — w;;(eski)] (2.8)
Adim 6: Ogrenim oranini giincelle.
Adim 7: Belirlenen zamanlarda topolojik komsuluk yarigapini azalt.
Adim 8: Sonlandirma kosulunu kontrol et.
Ogrenme orani o, zamana veya devir sayisina gore yavas yavas azalan bir fonksiyondur.
Calismada kullanilan SOM agina ait parametreler Tablo 2.4’de sunulmustur.

Tablo 2.4: SOM agina ait parametler

SOM Parametreleri Degerleri
SOM haritast Boyutu 15x15
Iterasyon Sayis1 10000
Baslangic 6grenme orant 0.4
Oznitelik vektorii boyutu 18
Egitilen blok sayis1 757
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Caligmada goriintii boliitleme kisminda yapilan islemleri agsagidaki gibi 6zetleyebiliriz;

1-Beyin goriintiilerinden belli kesitler alimip 4x4 °’liik kiigiik bloklara ayrilmistir.

Toplamda 767 blok elde edilmis ve ¢alisma bu bloklar iizerinden siirdiiriilmiistiir.

2- Gorlintiiler uzman tarafindan manuel olarak béliitlemis ve tiimdrdeki farkli dokulart
belirlenmistir. Yiiksek evreli gliyomlarda tiimor i¢inde nekroz, 6dem, kist, yiiksek evreli
dokular ve diisiik evreli dokular gézlenirken diistik evreli timorlerde 6dem, diistik evreli

dokular, kist zaman zaman da 6dem gézlenmistir.

3- ADC goriintiilerine DDD uygulanarak her bir blok i¢in 16 adet 6znitelik vektorii

olusturulmustur.

4- Her bir bloga ait ortalama, standart sapma, OMS, entropi degerlerinin yani sira
GLCM kullanarak ¢ikartilan homojenlik, kontrast, korelasyon, enerji, degerleri
hesaplanmistir. Ve anova testi ile dokulari ayirmada basarili olan ortalama ve

korelasyon degerleri 2. 6znitelik vektoriinii olusturmuslardir.

5-Elde edilen 18 6znitelik vektoriiyle bloklar SOM agiyla siniflandirilmistir.
6- Boliitleme sonuglart manuel boliitleme ile karsilagtirilmistir.

2.2. Beyin Tiimérlerinin Evrelenmesinde Kullanilan Yontemler

Calismanin 2. Asamasinda timor evrelendirilmesi amaglanmigtir. Bunun igin yukardaki
hasta grubuna 15 adet hasta daha eklenerek toplam 25 glial tiimér hastasi ¢alisma
grubunu olusturmustur. 2. Asamada takip edilen adimlar Sekil 2.9’da sunulmustur.

Adimlara ait detaylar alt boliimlerde agiklanmustir.

On isleme Ozellik Kiimeleme

Cikarma

Sekil 2.9. Timor evreleme isleminin adimlari
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2.2.1. Goriintii Alma

Calismanin 2. asamasinda T2* goriintiilerinin yanisira MRP ve MRS goriintiileme
tekniklerinden faydalanilmistir. MRP goriintiilemede uzman tarafindan, otomatik
enjeksiyon sistemi kullanilarak 5 ml/sn hizla 0,3 mmol/kg olacak sekilde gadopentetik
asit dimeglumin kontrast ajani bolus enjeksiyon seklinde verilerek ¢ekime baglanmaistir.
MRS’de MRP goriintiiler1 elde edildikten sonra saptanan lezyonlar iki boyutlu

multivoksel MRS inceleme ile degerlendirildi. Kullanilan gériintiilerin 6zellikleri;

T2* goriintiilerine ait parametreler; 23 kesit; kesit kalinligi: 5 mm, Gap: 1 mm, TE: 120,

TR: 6000, T1:2000, FOV:137-300, Matrix:256*256 ‘dir.

MRP’ye ait parametreler: kesit sayist: 30, matrix: 128x64, NEX: 1.0, kesit araligt: 0,
FOV 220, EPI faktorii 17, fip agis1 7, TE: 25, TR: 17

2.2.2.0nisleme-Ozellik Cikarimi

Bu asamada her bir hastanin T2* goriintiilerinden timorii igeren bir kesit segilerek bir

calisma bolgesi (ROI) olusturulmustur. Segilen bazi kesitler Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Sekil 2.10. T2* goriintiilerinden alinan tiimor kesitleri

Tiimdrlerin evrelemesi amaciyla, T2* goriintiilerinden olusturulan ROI’lerden elde
edilen ortalama, standart sapma, entropi, GLCM matrislerinden elde edilen kontrast,
korelasyon, enerji, homojenite degerleri degerlendirilip tiimor evresi igin ayirt edicilik

aranmigtir.

Bunun yani sira uzman tarafindan ham MRP goriintiileri Philips Vievforum bilgisayar is
istasyonuna gonderilerek perfiizyon verileri islendi ve Lezyonlarin boyutuna gore
ROPI’ler olusturuldu. Bu ROI’lerden rCBV, rCBFve MTT degerleri elde edildi. MRS
goriintiilerinden ROT’lere ait Cho/NAA, Cho/Cr oranlari belirlendi ve Laktat ile lipit
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piklerinin varhig1 arastirildi. Ayrica hastalara ait yas bilgisi yiiksek ve diisiik evreli

timorlerin ayrimi igin istatistiksel olarak degerlendirilmistir.
2.2.3. Kiimeleme

Bu asamada istatistiksel olarak evre ayriminda anlamli sonug¢ veren Ozellikler
diskiriminant analizi kullanilarak hastalarin yiiksek ya da diisilk evreli olarak

siniflandirilmasi hedeflenmistir.
2.2.3.1. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi (DA), siniflandirma modellerinin gelistirilmesinde kullanilan, ilk
cok degiskenli istatistiksel smiflandirma yontemidir [106]. Bu analiz yonteminde,
diskriminant fonksiyonlar1 ile bir nesneye ait siniflar arasi ayrima en fazla etki eden
ozellikleri belirlemede ve sinifi bilinmeyen yeni bir nesnenin hangi siifa dahil
olacagina karar vermede kullanilan bir analizdir. Bu analiz genel anlamda bir ayirma
islemi olup p adet 6zellige sahip bir nesnenin, bu 6zelliklerinden faydalanilarak, mevcut
smiflardan (grup) birine dahil olmasin1 veya mevcut nesneleri birbirinden ayiracak en

iyi fonksiyonlari bulmada kullanilan ¢ok degiskenli istatistik yontemlerinden biridir

[107].

Nesnelerin siniflandirilmasinda genel olarak bazi matematiksel esitliklerden yararlanilir.
Diskriminant fonksiyonlar1 olarak adlandirilan bu esitliklerden faydalanilarak birbirine
en ¢ok benzeyen smiflarin olusturulmasi i¢in smiflarin ortak 6zellikleri belirlenmeye
caligilir. Ayirma amaci ile kullanilan bu sinif karakteristikleri diskriminant degiskenleri
olarak adlandirilir. Kisaca, iki veya daha fazla smifa ait farkliliklarin bu diskriminant

degiskenleri ile ortaya konulur [108].
2.2.3.1.1 Diskriminant Analizine Geometrik Yaklasim

DA’nin geometrik yorumunu yapmak i¢in pozitif x; ve x, dzelliklerine sahip K; ve K,
smiflarindan N;ve N, adet nesnenin oldugunu diisiinelim. Bu nesnelerin aldig1 x; ve x,
Ozellik degerleri 6klidyen uzayda N;ve N, adet noktaya karsilik gelir. Bu noktalarin

olusturdugu normal dagilima sahip kisimlar bir elips olarak ¢izilebilir [109].

Ornegin sekil 2.11°de goriildiigii gibi | dogrusu, K; ve K, sinifina ait iki boyutlu dzellik

uzayini ayiran J dogrusuna dik bir dogru olsun. K; ve K, simiflarina ait nesneleri temsil
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eden noktalarin izdiisiimleri I dogrusu tlizerine disiiriiliir. K; ve K, smiflarinin | dogrusu

tizerindeki ortalama vektdrlerinin izdiistimii arasindaki varyans, en biiyiiklenmis olur.

Nesnelere ait p adet Ozelliklerinin | dogrusu {izerindeki izdilislimleri, lineer bir
dontigimle bulunur. Bu durumda | ekseni, nesnelerin p adet 6zelligi dikkate alinarak
olusturulan bir ayirma eksenine doniismiis olur. Bu dogru ayni zamanda diskriminant
fonksiyonlarin1 temsil eder. | ve J dogrularinin kesistigi w noktasi, bu tek boyutlu
ayirma uzaymi S; ve S, olmak iizere iki bolgeye ayirir. Sonug olarak S;bdlgesine
izdiisimii diisen bir nesne kiigiik bir hata ile K; siifina ve S, bolgesine diisen ise K,

sinifina smiflandirilmis olur.

Sekil 2.11 Diskriminant analizine geometrik yaklagim [110]

Ayirma ekseni |, K; ve K, siiflarinin ¢ok degiskenli normal dagilima ve ortak varyans-
kovaryans’a sahip olmalar1 varsayimi iizerine olusturulmustur. Bu iki varsayim altinda J
dogrusu, iki sinifi birbirinden ayiran en iyi dogru olacaktir. Aksi takdirde bu dogru, en

iyi ayirma dogrusu olmayacaktir [111].

2.2.3.1.2 Lineer Diskriminant Analizi

Dogrusal diskriminant fonksiyonlar1 ile ilgili ¢alisma 1936 yilinda Fisher’in klasik
makalesi yaymlandiginda baslamistir. Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA)’ndeki
temel problem p tane degiskenin hangi lineer bilesiminin 6rnekleri en iyi sekilde ayirt

edecegidir. Sonuglar genellikle grup i¢i oranlari, gruplar arasi oranlari ve de toplam
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varyansida igeren bir kurala gore hesaplanmaktadir. Fisher sadece bir tek lineer

diskriminant fonksiyonu kullanmistir.

DA’nde amag, ¢ok degiskenli problemin tek degiskenli bigime doniistiiriilmesidir. Yani
tim degiskenlerin uygun agirliklarla katilacagitek bir fonksiyonun elde edilmesidir. DA
her bir grup igin birer diskriminant fonksiyonu hesaplamayi igerir. Her bir diskriminant
fonksiyonu icin bir 6zdeger mevcuttur. Iki gruplu DA igin, agiklanan varyansin yiizde
yiizline karsilik gelen bir diskriminant fonksiyonu ve bir de 6zdeger mevcuttur. Birden
fazla diskriminant fonksiyonu varsa bunlardan ilki, bunlardan en biiyiigii ve en

onemlisidir.

Agciklayic1 anlamda ikinci fonksiyon, ikinci en Onemli olandir. Bir diskriminant
fonksiyonu belli sartlar1 gercekledigi bilinen ayirt edici degiskenlerin bir lineer
birlesimidir. Matematiksel ifade asagidaki gibidir:

Y = fim = woX1kem + Wi Xogm + - + UpXppm (2.9)
Burada,

fim=m durumunun k grubunda dogal diskriminant fonksiyonundaki degeri,

Xixm=m durumunun k-incigrupta X;ayirt edici fonksiyonundaki degeri;

u;= fonksiyonda istenen 6zellikleri {ireten katsayilardir ( u0 sabit deger).

Boyle bir fonksiyon bulunurken amag, gruplar arasi kareler toplaminin, gruplar ici

kareler toplamina oranin1 maksimum yapacak p adet 6zelligi ayiracak dogrusal bileseni
bulmaktir [109].

Yani,

(2.10)

Gruplar ArastVaryans
F = max ( )

Grup i¢i Varyans

oraninin en biiyiik olmasi istenir. Calismada elde edilen tiimor 6zellikleri LDA metodu

kullanilarak yiiksek ve diislik evre olarak gruplandirilmistir.
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Beyin tiimorlerinin - evrelemesi boliimiinde yapilan islemleri asagidaki gibi

Ozetleyebiliriz.

1- T2* goriintiilerinden elde edilen tiimor kesitlerine ait istatistiksel 6zellikler ANOVA

testi ile degerlendirilmistir.

2-Timor evresini belirlemek i¢in uzman tarafindan MRP, MRS goriintiilerinden elde

edilen ROI’lerden 6zellikler ¢ikarilmistir.

3-Diskriminant analizi kullanilarak, elde edilen bu 6zelliklerle, timorler fakli evrelere

gruplanmaya ¢alisiimigtir.



BOLUM 3
SONUCLAR

3.1. Beyin Boliitlemesine Ait Sonuclar

Ayristirma iglemi sonucunda her bir blok i¢in elde edilen dalgacik katsayilar1 ve Flair
goriintlilerinden elde edilen piksel ortalamalari, bagimsiz 6rneklem tek yonlii varyans
analizi ile degerlendirilerek farkli dokular arasindaki anlamlilik incelenmistir. 10

hastaya ait goriintiilerden olusturulan toplam 767 blok degerlendirilmistir.

Tablo 3.1. DDD sonucu elde edilen 6zelliklerin, doku tiirleri farkini1 gosteren
tek yonlii varyans analizi

Doku tiirii Doku tiirii Anlamhlik diizeyi
Odem Diisiik Evre 0.000
Odem Kist 0.225
Odem Yiiksek Evre 0.000
Odem Normal Doku 0.000
Odem Nekroz 0.193

Diisiik evre Kist 0.000

Diisiik Evre Yiiksek Evre 0.951

Diisiik Evre Normal Doku 0.000

Diisiik Evre Nekroz 0.000

Yiiksek Evre Normal Doku 0.000
Yiiksek Evre Nekroz 0.000
Yiiksek Evre Kist 0.000

Goriildigi gibi 6dem ve kist dokusu arasinda(p=0.225), diisiik ve yiiksek evreli dokular
arasinda(p=0.951) ve odemle nekroz arasinda (p=0.193) dalgacik katsayilar
bakimindan anlaml bir iliski gézlenmezken diger dokularin ayriminda DDD katsayilar

basarili olmustur.(p=0.000)
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Boliitleme basarisint arttirmak igin uzman goriislerini alarak T* goriintiilerinde farkli
kontrast gosteren kist-6dem, yiiksek evre-diisiik evre ve kist-nekroz dokular1 bloklara ait
entropi, ortalama, standart sapma, OMS degerleri ve GLCM kullanilarak homojenlik,
korelasyon, enerji ve kontrast degerleri hesaplanmigtir. Sonuglar Tablo 3.2 de

gosterilmistir.

Tablo 3.2. Farkli doku 6zellikleri i¢in ANOVA testi sonuglari

Doku Ozellikleri Sigma
Kontrast 0,107
Homojenlik 0,853
Enerji 0,096
Korelasyon 0,000
Entropi 0,013
Ortalama 0,000
Standart Sapma 0,04
Ortalama Mutlak Sapma 0,048

Tablodan da goriilebilecegi gibi, calismaya dahil edilen hastalarda farkli doku tiirleri
arasinda ortalama ve korelasyon degerleri acisindan anlamli farklilik gdzlenirken
(p<0.01) bunlart entropi, standart sapma ve OMS degerleri izlemistir (p<0,05).
Sonuglara bakilarak T2* goriintiilerinde homojenlik, kontrast ve enerjinin doku tiirlerini

ayirmada basarisiz oldugu goézlenmistir (p>0,05).

Tablo 3.3. Ortalama piksel yogunlugunun, doku tiirleri arasindaki farkini
gosteren tek yonlii varyans analizi

Doku tiirii Doku tiirii Anlamhhik diizeyi
Odem Diisiik Evre 0.149
Odem Kist 0.000
Odem Yiiksek Evre 0.000
Odem Normal Doku 0.000
Odem Nekroz 0.000

Diisiik evre Kist 0.000

Diisiik Evre Yiiksek Evre 0.000

Diisiik Evre Normal Doku 0.000

Diisiik Evre Nekroz 0.000

Yiiksek Evre Normal Doku 0.086
Yiksek Evre Nekroz 0.000
Yiiksek Evre Kist 0.993
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Tablo 3.1 ve 3.3’den de goriildiigli gibi ADC goriintiilerinden elde edilen DDD degeri
ile T2* goriintiilerinden elde edilen ortalama piksel bilgilerinin birlikte kullanimiyla

basarili bir boliitleme gergeklestirilebilir.

Ornek bir uygulama ¢alisma grubudan 5 ve 7 nolu hastalar i¢in gerceklestirilmistir.

(@) (b)

(© (d)

Sekil 3.1. 7 ve 5 nolu diisiik evreli bir hastaya ait sirasiyla
(@-b), (c,d) T2* ve renklendirilmis ADC
goriintlisti; Pembe: 6dem, yesil: kistik, koyu
kirmizi: yiiksek evreli kirmizi: diisiik evreli
dokulari

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’de goriildiigli gibi manuel segmentasyon sonucunda yiiksek evreli
tiimore sahip hastada goriintii normal doku, 6dem, kist, yliksek evre ve diisiik evreli

dokular gozlenirken, diisiik evreli hastada normal doku, 6dem ve diisiik evreli dokular
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gozlenmistir. Dalgacik katsayilar1 ve ortalama ozelliklerine gore ¢izdirildiginde Sekil

3.2 ve Sekil 3.3’ de gorildiigii gibi basarili sonuglar elde edilmistir.

Ortalama

Ortalama

200 ~ o @)
S
180 - <i><l>,§y
o éd)
160 —~ > z
140 |- - S
* el
o5 «
120}~ LEEE
# %{%tg'* A
* iy * g * O
100/ HEEE & T es
*
*
80 * *
. O odem
60 dusuk evre
+  normal doku
¥ .

40 r r r r r r L
100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
DalgacikKatsayilari

Sekil 3.2. 7 nolu diisiik evreli timor hastasina ait sonuglar

200 ~
180 -~
160
140 -~
120 -
100 ~
O odem
80 ~ YV kistik
A yiksek ewre
- 4+ normal doku
60 r r r r r r r
100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

DalgacikKatsayilari

Sekil 3.3. 5 nolu yiiksek evreli timor hastasina ait sonuglar

Yiiksek ve diisiik evreli hastalara ait doku tiirlerini birlikte ¢izdirdigimizde Sekil 3.4 ’te

goriildiigii gibi bloklarin ortalama degerleri ve dalgacik katsayilariyla bu 5 ayr1 grup

belirgin bir sekilde birbirlerinden ayrildigini gézlemledik.
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Sekil 3.4. 7 ve 5 nolu tiimorler i¢in doku boliitlemesi

Calismada kullanilan 10 hasta goriintiisiinden toplam 767 blok elde edilmistir. Bu

bloklarin doku tiirlerine gore ayrimi soyledir.

Tablo 3.4. bloklarin doku tiirlerine gére ayrimi soyledir.

Doku Tiirii Blok Sayisi
Normal Doku 207
Odem 365
Yiiksek evreli doku 57
Diisiik evreli Doku 59
Kistik Doku 69
Nekroz 10
Toplam 767

Duragan WD sonucu elde edilen her bir blok icin 16 adet dalgacik katsayis1 yanisira
istatistiksel doku Ozelliklerinden basarili sonu¢ veren ortalama ve korelasyon
degerlerinden olusan 2 adet 6zellik vektorii daha olusturulmus ve toplam 18 6zellik

Oznitelik vektoriini olusturmustur.
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Doku tiirlerinin 6znitelik vektorlerine gére hekzegonal yapida 15x15°1ik SOM haritasi

goriintiileri asagidaki sekillerde sunulmustur. Kirmizi noktalar néronlar1 gostermektedir.

Her bir doku tiirii i¢in kazanan ndronlar farkli renkte gosterilmistir.

position(2,i)

o \/\<\/\< A\ VAV VaVAYAVAYA
AV VA VA VA VA
: '\/\/\<>/\/\

position(2,i)

12

10

Odem dokusu igin kazanan néronlar

10 12
posmon(l i)

Sekil 3.5. Odem dokusu i¢in kazanan ndronlar

Normal dokular i¢in kazanan noronlar

VaVaVaVaVaVaVaVaVaVaVaVaVaVaW
AVAVAVAVAVAVAYAVAVAVAVAVAVAY,
NVaVaVaVaVaVaAVAVAVAVAVAVAVAYA™
AVAVAY AV AVAVAVAYAVAYAYAVAYAY,
AV AVAVAVAVAVAVAVAVAYAYAVAVAYAN
AVAYAYAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAY,
RVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
AVAVAVAYAVAVAYAVAVAVAVAVAYAY,
VaAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVA
AVAVAVAVAVAVAYAVAYAVAYAVAY AV
VaAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
SAVAVAVAVAVAVAVAVAYAVAYAVAYAVE
NVaVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
AVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAV

4 6 8 14
position(1,i)

Sekil 3.6. Normal beyin dokusu i¢in kazanan néronlar
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Kistik doku i¢in kazanan néronlar
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Sekil 3.7. Kistik beyin dokusu i¢in kazanan néronlar

Yiksek ewvreli dokular i¢in kazanan néronlar
L2Fe— 8 & & & & &

10+
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position(1,i)

Sekil 3.8. Yiiksek evreli dokular i¢in kazanan néronlar
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Dusik eweli dokular icin kazanan néronlar
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Sekil 3.9. Diisiik evreli dokular i¢in kazanan néronlar
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Sekillerden de goriildiigii gibi SOM modeli kullanarak doku tiirleri basartyla birbirinden

ayrilmistir.

Tiim dokular ayn1 grid {izerinde gosterilirse;

position(2,i)

Tum dokular gesitleri icin kazanan néronlar

posmon(l i)

Sekil 3.10. Tiim doku tiirlerinin ayn1 grid lizerinde gosterimi
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Sekil 3.10°dan da goriildiigii gibi en basarili ayrim normal beyin hiicreleri ve 6dem
dokular1 arasinda saglanmistir. Yine yiiksek evreli dokular diisiik evreli dokulardan
basartyla ayrilmistir. Kist dokusunun normal doku ve diisiik evreli dokulardan da

basaril1 bir sekilde ayrildig1 gdzlenmektedir.

SOM siniflandirmasinin sonuglari uzmanlar tarafindan yapilan manuel segmentasyon
sonuglart ile karsilastirilmis ve her bir doku tiirii i¢in dogru ve yanlis siiflandirilmig

blok sayis1 belirlenerek basar1 oran1 belirlenmistir.
Bu 6rnek i¢in:

Tablo 3.5. Her bir doku tiirii i¢in dogru ve yanlig siniflandirilmis blok sayisi
ve siniflandirma basari oranlari

Dogru Yanhs <
Doku tiirii SE;I Oll; Boliitlenmis Boliitlenmis D‘? f;:lli:lk
y Blok Sayisi Blok Sayisi

Odem 365 354 11 %96,98

Normal Doku 207 197 10 %95,16

Kistik Doku 57 56 1 %98,24

Yiiksek Evreli 59 49 10 983,05
Doku

Diistik Evreli 69 65 4 994,20
Doku

Toplam 757 993,52

Program 10 kez calistirilip hatalarin ortalamasi alinmistir. Bu durumdaki dogruluk

yiizdeleri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.6. SOM doku siniflandirmasinin basari yiizdeleri

- Yiiksek Diisiik
Doku Tiirti Odem Normal Kistik Evreli Evreli Toplam
Doku Doku
Doku Doku
Dq_grulqk %96,2 %095,22 %096,74 %81,35 %92.6 092,42
Yiizdesi
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3.2. Tiimorlerin Evrelenmesi Sonuclari

Timorlerin evrelemesi amaciyla, T2* goriintiilerinden olusturulan ROI’lerden elde
edilen kontrast, korelasyon, enerji, homojenite, ortalama, standart sapma, entropi
degerleri, uzman tarafindan MRP den elde edilen rCBV, Rcbf MTT ve yine uzman
tarafindan MRS’den elde edilen Cho/NAA, Cho/CR LL+/- degerleri ayria hastalara ait
yas bilgisi degerleri yiiksek ve diisiik evreli tiimorlerin ayrimi igin istatistiksel olarak

degerlendirilmis ve sonuglar Tablo 3.7°de sunulmustur.

Tablo 3.7. Cesitli doku 6zelliklerinin ANOVA iledegerlendirilmesi

Ozellikler Anlamhhk Diizeyi
Kontrast 0,004
Korelasyon 0,117
Enerji 0,171
Homojenite 0,002
Ortalama 0,580
Standart sapma 0,859
Entropi 0,979
Rcbv 0,016
Rcbf 0,185
MTT 0,617
Cho/NAA 0,619
Cho/Cr 0,116
LL+/- 0,001
Yas 0,004

[statistiksel analiz sonuglarina gore tiimdr evresi ile dokunun kontrast, homojenite
ozellikleri arasinda anlamli bir iligki vardir (p<0.01). Yine MRP’ den elde edilen rCBV
degeri evreler arasinda ayirt ediciligi saglarken (p<0.05) MTT ve rCBT degerleri
evreleri ayirmada anlamli bulunamamistir. MRS’den elde edilen Cho/NAA orani ve
Cho/Cr orami evreler ayirtedici degilken Laktat pikinin varligi yiiksek ve diisiik
evrelerin ayriminda basarili sonu¢ vermistir(p<0.01) Bu durumda T2* goriintiilerinden
elde edilen kontrast ve homojenite, MRP’den elde edilen rCBV ve MRS den elde edilen

laktat piki varlig1 ve hastalara ait yas bilgisi tiimor evresinin belirlenmesinde etkin rol
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oynadigi soOylenebilir. Tablo3.8’de hastalara ait belirlenen bu ayirtedici ozellikler
verilmistir. Sekil 3.11°de tablodaki 24 numarali hastaya ait T2*, MRP ve MRS

gorlntiileri sunulmustur [120].

Tablo 3.8. Ayirtedici 6zelliklerin sayisal degerleri

No | Kontrast Homojenite Rchv LL Yas Evre

1 |0,2768 0,8947 4,83 1 61 Yiiksek
2 |0,1652 0,9242 0,99 0 49 Yiiksek
3 |0,3511 0,8444 4,07 1 18 Yiiksek
4 10,3124 0,8792 4,54 1 44 Yiiksek
5 10,2034 0,9221 54 1 73 Yiiksek
6 |0,2506 0,8806 1,68 0 35 Yiiksek
7 10,3422 0,8562 2,06 1 64 Yiiksek
8 |0,1907 0,9067 3,81 1 53 Yiiksek
9 |0,2698 0,8745 3,94 1 45 Yiiksek
10 | 0,3437 0,8379 1,15 1 50 Yiiksek
11 | 0,1638 0,9203 3,28 1 72 Yiiksek
12 | 0,2931 0,8654 2,07 1 73 Yiiksek
13 | 0,3038 0,8766 2,86 1 45 Yiiksek
14 | 0,188 0,9061 2,09 1 19 Yiiksek
15 | 0,2499 0,8796 3,72 1 66 Yiiksek
16 | 0,1767 0,9165 2,02 1 56 Yiiksek
17 | 0,2838 0,8887 3,93 1 41 Yiiksek
18 | 0,3113 0,8652 1,92 1 66 Yiiksek
19 | 0,4294 0,8063 1,13 0 18 Diisiik
20 | 0,4469 0,8162 2,16 1 30 Diisiik
21 |0,2244 0,8982 2,09 0 37 Diisiik
22 | 0,322 0,8481 2 0 25 Diisiik
23 | 0,3557 0,8082 2,1 0 33 Diisiik
24 | 0,3457 0,8223 1,12 1 25 Diisiik
25 | 0,3657 0,8318 0,9 0 44 Diisiik
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(a) (b)

(c) (d)

Sekil 3.11. 10. Numarali hastanin (a) T2* goriintiisii, (b) rCBV haritasi, (¢) MRS
icin tiimorden segilen ROI, (d) MRS ‘de gozlenen LL piki

Sekil 3.11 (a)’ daki T2* goriintiide sag temporal bdlgede hiperintens 6zellikte bir timor
izlenmektedir, (b)’deki rCBV haritasinda tiimorde belirgin kanlanma artis
izlenmemistir  (rCBV=1,15). (d)’deki goriintide MRS’de tiimorde LL piki
izlenmektedir.

Elde edilen ayirtedici 6zellikler LDA ile siniflandirilmis ve sonuglar Sekil’1.12 de

verilmistir. Yiiksek evreli ve diisiik evreli hastalar grafiklerde;

O yuksek evre
dusuk evre

seklinde gosterilmistir.
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Sekil 3.12. Siniflandirma Sonuglar1 (a) kontrast-homojenite (b) homojenite-rCBV,
(c) homojenite-LL, (d) kontrast-LL, (¢) homojenite-yas, (f) kontrast-yas,
(9) LL-yas (h)kontrast- rCBV (1) rCBV-LL (i) rCBV-yas grafikleri

Sekillerden de goriildiigii lizere elde edilen homojenite-kontrast grafiginde, 25 hastadan
sadece 1 tanesi yanhis siifladirilmigtir.  Homojenite- rCBV, homojenite-LL,
grafiklerinde 2 adet hasta yanlis siniflandirilmistir. Kontrast-yas, homojenite-yas
grafiklerinde 3 hasta yanlis siniflanirken kontrast- rCBV, LL-yas gruplamasida 4 hasta

yanlig siniflandirilmistir. Sonuglar ve basar1 yiizdeleri Tablo 3.9° da sunulmustur.



Tablo 3.9. Timorlerin evrelemesinde elde edilen basari yiizdeleri

Ozellikler Dogru Yanlis Evrelenen Basar1 Orani
Evrelenen

Homojenite-Kontrast 24 1 %96
Homojenite- rCBV 23 2 %92
Homojenite-LL 23 2 %92

Kontrast-LL 22 2 %91,6
Homojenite-yas 22 3 %88
Kontrast-yas 22 3 %88
LL-yas 21 4 %84
Kontrast- rCBV 21 4 %84
rCBV-LL 21 4 %84

rCBV-yas 20 4 %83,3
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BOLUM 4

TARTISMA VE ONERILER

Bu ¢aligmada, beyin tiimorlerinin biiyiik bir kismini olusturan glial beyin tiimoérlerine ait
Konvansiyonel MRG ve DAG’den elde edilen, ADC haritalarindan DDD ve lokal doku
analizi yontemlerini kullanarak, farkli doku tiirleri i¢cin Oznitelik ¢ikarimi yapildi.
Cikarilan ozellikler degerlendirilerek doku ayriminda en basarili olanlar se¢ildi ve bu
ozellikler SOM’ girig olarak verilerek beyin dokulari basarili bir sekilde boliitlendi.
Boliitleme sonucunda yiiksek evreli tiimorlerde nekroz, 6dem, kist, yliksek evreli
dokular ve diisiik evreli dokular gozlenirken diislik evreli timorlerde 6dem, diisiik evreli
dokular, kist zaman zaman da O6dem gozlenmistir. Calisma sonuglari uzmanlar
tarafindan hazirlanan manuel boéliitleme sonuglari ile karsilastirilmis ve boliitleme
basarist %92,42 olarak belirlenmisitr. Caligmanin diger amaci ise beyin tiimorlerinin
evrelenmesidir. Bu asamada T2* goriintiilerinden elde edilen doku 6zelliklerinin yani
sira uzman tarafidan MRP’den elde edilen 6zellikler, MRS’den elde edilen gesitli
metabolitlerin varlig1 ve oranlari, ayrica hastalara ait yas bilgisi degerlendirilerek evre
belirlemede en ayirict oOzellikler seg¢ilmistir. Sonu¢ olarak en iyi ayrimi veren
homojenite, kontrast, rCBV degeri, LL piki varlig1 ve yas bilgisi degerlendirilerek, LDA
yontemiyle tiimorler yiiksek evreli ve diisiik evreli olarak siiflandirilmistir. Tim
ozellikler ikili kombinasyonlar seklinde degerlendirilmis en yiliksek basart %96 ile
homojenite-kontrast 6zellikleri ile saglanirken en diisiik basari ise %83,3 basar ile yas-
rCBV bilgisinin beraber kullanimindan elde edilmistir. Bu caligmada amag, glial
timorlerin  evresi ve yayilimi hakkinda bilgi saglayarak, tedavi yaklagimin
belirlenmesinde ve tedavinin daha iyi planlanmasinda hekime yardimci olmaktir.
Histopatoloji i¢in yapilacak biyopsiye Onciilik etmek ve Ornekleme hatalarim
azaltmaktir. Caligmaya ait tartisma ve Oneriler kismi beyin tiimdrlerinin boliitlenmesi ve
evresinin belirlenmesi asamalari i¢in ayr1 ayri incelenmis ve literatiirle karsilastirilarak

basar1 oranlar1 degerlendirilmistir.
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Beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesinde genel amag farkli doku tiirlerini belirleyerek
teshis ve tedaviye yardimci olmaktir. Farkli beyin dokularini en iyi temsil eden
ozelliklerin segilmesiyle béliitlemenin basaris1  artacaktir. Oznitelik  vektdriiniin
boyutunun biiylik olmasi islemlerin uzamasina zaman zaman da smiflandirma
basarisinin azalmasina neden olur. Dolayistyla ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin dokular
icin ayirtedici olmasi ¢ok onemlidir. Literatlirde bu amagla bir¢ok yontem denenmistir.
Bunlardan bir kagi; FD [65], Temel bilesen analizi [66] ve bulanik baglantili
algoritmalardir [67]. Baz1 calismalarda ise birden ¢ok analiz yontemi kullanilarak
boliitleme basaris1 arttirillmaya ¢alisilmistir [68,69]. Yapilan c¢alismalarda beyin
goriintiilerindeki frekans bilgisi ile yapilan dalgacik doniisiimii yonteminin basarili
oldugu gosterilmistir [70]. Vijayakumar ve digerleri bu amagla CDD kullanirken [49]
Chaplot ve digerleri 6zellik ¢ikarimint ADD kullanarak gergeklestirmislerdir [10]. Yine
Najafi S.,ve digerleri ADD kullanarak elde ettikleri 6zellikleri temel bilesen analizi
kullanip girig vektoriiniin boyutunu kiigiilterek normal beyin goriintiisiinii ve anormal

beyin goriintiisii ayirt etmislerdir [10].

CDD her oteleme degeri ve Ol¢ek degeri igin ayr1 hesaplama gerektirdiginden,
karmagikligi ve islem uzunlugu nedeniyle calismada tercih edilmemistir. ADD
boliitleme islemlerinde sik¢a kullanilirken giris isaretinde meydana gelebilecek kiiciik
kaymalar karsisinda donlisim katsayilarinda beklenmeyen degisim meydana
gelebildiginden ¢alismada bu olumsuzluklart igermeyen DDD tercih edilmistir. Diger
caligmalarin aksine tek bir piksel lizerinde yogunlasarak o pikselin hangi doku tiiriine ait
oldugu belirlenmesi zor oldugundan piksellerin komsuluklar1 da diisiintilerek goriintii
kiicik  parcalara  ayrilmistir.  Calismanin  devami  bu  bloklar  iizerinden
gerceklestirilmistir. Sonuglarda goriildiigli gibi DDD ile basta 6dem ve normal doku
olmak {iizere bir¢ok doku tiirli birbirinden basariyla ayrilmistir. Bunun yani sira bazi
dokularin ayrilmasinda DDD yetersiz kalmistir. Bu nedenle istatistiksel bilgilerin
kullanimiyla boliitleme basgarisi arttirilmaya ¢aligilmistir. Bunun i¢in ayni kesitteki T2*
goriintiileri lizerinde cesitli istatistiksel 6zellikler denenmis ve doku ayriminda en iyi

sonug ortalama ve korelasyon degerinde elde edilmistir.

T2* gortintiileri beyin boliitlemede sikc¢a kullanilan goriintiilerdir ve bu goriintiilerden
istatistiksel yaklagima dayali Ozelliklerle elde edilen Oznitelik vektorleri doku

boliitlemede sikg¢a kullanilmaktir [80,81]. Yapilan ¢alismalarda dokulari birbirinden
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ayirmada kullanilan istatistiksel 6zellikler degisiklik gostermektedir. Kimi ¢alismalarda
standart sapma, ortalama mutlak sapma, entropi gibi birincil istatistiksel Ozellikler
kullanilirken kimi c¢alismalarda GLCM matrislerinden elde edilen Haralick doku
ozellikleri kullanilmistir. Bu calismada birgok 0Ozelligin dokular icin ayirtediciligi
aragtirtlmis ve en iyi ayrimi yapan Ozelliklerle smiflandirma islemleri

gergeklestirilmistir.

ADC goriintiileri beyin tlimorlerinin boliitlenmesinde sik¢a kullanilmistir. Brunberg ve
digerleri yaptiklari ¢alismada ADC degerlerini, (maxADC-minADC)/ortADC
formiilinden elde ettikleri anizotropik diflizyon indeksini kullanarak normal beyaz

cevher alanlarini nekroz, kist, ddem ve timdorlerden ayirmiglardir [112].

Fumiyoki ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada ADC degerinin tiimdr- 6dem alaninin
ayiriminda ve timor ile normal alani ayirmada basarili oldugu ancak normal beyin
dokusu ile 6demi ayirmada basarili olmadigi sonucuna varilmistir [17]. Oysa bizim
calismamizda ADC goriintilerinden frekans bilgisi kullanilarak elde edilen

katsayilarinin 6dem ve normal dokuyu ¢ok iyi ayirt ettigi sonucuna varilmstir.

Scad ve digerleri yaptiklar1 ¢aligmada 12 kafa i¢i tiimore sahip hasta goriintiilerinden
farklt dokulardan aldiklar1 (6dem-BOS-gri cevher-beyaz cevher) 79 ROI bolgesini
GLCM den elde ettikleri doku 6zellikleri ve ortalama piksel degeri bilgisini kullanarak
LDA ile) siniflandirmislar ve 79 bolgenin 10’unu yanhs siniflandirmislardir (basari
orant 87,3). Bizim ¢alismamizda doku analizi yan1 sira frekans analizi de yapilarak bu

basari arttirilmistir (%92,42) [85].

Demirhan ve Giiler yaptiklari ¢alismada T1 veT2 agirlikli goriintiilerinden WD ile elde
edilen 6zellik vektorlerini SOM kullanarak, beyni gri madde, beyaz madde, ve BOS
olarak siniflandirmaya galismis ve %98,64 basari elde etmislerdir [113].

Herlidou ve digerleri yaptiklari ¢calismada 10 saglikli, 63 kafa-i¢i tlimorii olan hasta
tizerinde yaptiklar1 T1A ve T2A goriintiiler lizerinde doku analizi yapmuslardir.
Sectikleri ROI bolgelerinde ortalama gri seviye degeri, GLCM’den elde ettikleri
kontrast, korelasyon, homojenite ve entropi 6zellikleri farkli doku tiirleri i¢in irdelemis
ve ortalama degeri ile en iyi degeri elde etmislerdir. Calismada beyaz cevher, gri cevher,

BOS, 6dem basarili bir seklide ayrilirken tiim6r dokusunun farkli béliimlerini ayirmada
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basar1 elde edilememistir [13]. Bizim ¢alismamizda doku 6zelliklerine ek olarak frekans
bilgisi kullanildig1 i¢in daha basarili bir bdliitleme elde edilmis ve tiimor dokusu da

kendi i¢inde boliitlenmistir.

Vijayakumar ve digerleri 10 gliyomlu hasta goriintiisii kullanarak g¢alismada ADD
kullanarak ¢ikardiklar1 6zellikleri kullanarak ADC haritalar1 tizerinden timor boliitleme
yapmis ve 6dem-normal doku-kist-nekroz- BOS- tiimor- yiiksek evreli tiimor dokulari
ve diisiik evreli tiimor dokularini boliitlemeye ¢alismis ve % 86 basar1 elde edilmistir
[49]. Bizim c¢alismamizda, ADC goriintiilerinden ADD yerine, giris isaretindeki
kaymalardan etkilenmeyen DDD kullanimi ve bunlara ilaveten T2* goriintiilerinden
elde edilen doku oOzellikleri eklenmis ve doku boéliitlemedeki basari orani arttirilmigtir

(%692,42).

Xiaojuan ve digerleri yaptiklari c¢alismada tiimorlerin  kontrast tutumu, T2
goriintlilerindeki homojeniteyi, nekroz varligini lineer diskiriminat analizi ile tiimor
evrelerini  smiflandirmaya c¢alismis ve 49 gliyomlu hastanin 10’nunu yanlis
smiflandirmiglardir (%79,6). Daha sonra MRS gorintiilerinde aldiklari ¢esitli pikleri
oranlayarak basariyr arttirmaya calismislardir. Bunun igin Cho/NAA, LL pikinin
genligi, Cho/Cr ve Cr/NAA oranlar1 degerlendirilmis ve MR ile MRS’nin birlikte
kullaninmiyla 49 hastanin sadece 5’1 lineer diskriminant analizi ile yanls
smiflandirilmistir (basart orant %89,8) [114]. Bizim g¢alismamizda ise MR ve MRS
bilgisine ek olarak MRP’den elde edilen rCBYV bilgisiyle basari orani arttirilmistir.

Hakyemez ve Parlak 23 hasta {izerinde yaptiklar1 ¢alismada Flair ve ADC
goriintiilerinden elde edilen degerlerin kistik lezyonlarin iceriginin konvansiyonel MR
sekanslarina gore daha iyi ayrildig1 gosterilmistir [115]. Calismamizda da bu goriintiiler

tercih edilmistir.

Xuan ve Liao yaptiklar1 calismada 12 adet gliyom hastasinin MR goriintiilerinden
timorli ve tiimorli olmayan alandan segtikleri bloklardan simetri tabanli, yogunluk
bilgisine dayali ve doku frekaNs bilgisine dayali 40 adet 6zellik segmislerdir. Bu
ozellikleri AdaBoost teknigi ile smiflandirmislar ve 9%96.82’lik basariyla tiimdorli ve
normal dokuyu ayirmiglardir [83].
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Sasikala ve digerleri yaptiklari ¢calismada 19 adet glioblastomlu hastadan aldiklar1 timor
iceren ROI’ler ve 18 saglikli bireyden aldiklar1 ROI bolgelerinden WD sonucu elde
ettikleri LL goriintiiniin enerji degeri, GLCM’den elde edilen doku ozellikleri ve
ROT’lerin ortalama gri degerlerini alarak toplam 10 &6zellikten olusan vektorii FCM’ye

giris olarak vermis ve %97,3 basariyla hasta ve saglikli olarak ayrim yapmislardir [84].

Yang ve Vu yaptiklar1 ¢alismada beyin MR goriintiilerini beyaz cevher, gri cevher ve
BOS’a boliitleme i¢in ¢esitli yontemleri karsilastirmislardir. FCM ve Gaussion metod
gibi geleneksel yontemlerin iyi sonug¢ vermedigini gostermislerdir [9]. Tez ¢alismasinda
da beyin boliitlemede FCM yontemini denenmistir. Sekil 4.1°de goriildiigi gibi 6dem ve
normal doku basariyla ayrilirken tiimoér dokusunu kendi icinde boliitleme isleminde

basari elde edilemedi. Dolayisiyla bu ¢alisma i¢in FCM tercih edilmedi.

(@) (b)

Sekil 4.1. 5 nolu hastaya ait (a) ADC goriintiisii (b) FCM ile béliitleme sonucu

Literatiirdeki diger calismalar incelendiginde, bu calismayla, ADC goriintiilerinin
frekans bilgilerinden elde edilen duragan wavelet katsayilar1 ile T2* goriintiilerinden
elde edilen korelasyon ve ortalama degerlerinin birlikte degerlendirilmesiyle yapilacak
smiflandirma isleminde beyindeki normal dokularin patolojik dokulardan ayrimi ve
tiimorili kendi icinde boliitlemede basariyr arttigi sdylenebilir. Boylece goriintiilerden
dokular1 ayirmada anlamli sonuglar vermeyen 6zellikler yerine sadece anlamli 6zellikler
kullanilarak 06znitelik vektoriiniin  boyutu azaltilabilir ve segmentasyon basarisi

arttirtlabilir. Tlimor icerisinde yliksek evreli doku tiirlinli iceren kisimlardan alinacak
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biyopsi Ornekleri tiimorii dogru evreleyip yayilimi hakkinda dogru fikir edinilmesini

saglayarak hekime teshis ve tedavide kolaylik saglayacaktir.
2.asamada ise tiimorlerin evrelendirilmesi amaglanmastir.

Calisma grubunda ozellikle yiiksek evreli gliyomlarda, siklikla ¢cevre noral dokuda eslik
eden siddetli 6dem gozlendi. Bu durumda bloklarin bir ¢ogunu 6dem dokusu olusturdu.
Timor etrafindaki bu sivi birikiminin ¢ok fazla oldugu durumlarda noérolojik
fonksiyonlarda bozulmalar goriilit. Odem olusumu tiimérle birlikte gelisen
neovaskiilarizasyon ve bliyiiyen tiimoriin komsulugundaki normal néral dokuda bulunan
kapiller endotel yapisinin timor invazyonuu ya da kitle etkisiyle bozulmasindan
kaynaklanmaktadir [116,117]. Calismada grubunu olusturan olgularda ¢evresel 6dem
daha siklikla yiiksek evreli tiimorlerde goriilmesine ragmen, ¢alisma grubunu olusturan
7 diisiik evreli olgunun dordiinde de gozlenmistir. Dolayisiyla 6demin tiimor evresini

belirlemede giivenilir bir 6l¢iit olmadigi goriilmektedir.

Tiimdrlerin baz1 morfolojik o6zellikleri evre belirlemede ayirici tani olarak kullanir.
Yapilan ¢aligmalarda genellikle iyi ve keski smirli MRG ‘de homojen goriintiilenen
kitleler diisiik evreli olarak degerlendirilirken sinirlart belirsiz heterojen goriiniimde,
yogun diizensiz kitleler yiiksek evreli olarak degerlendirilir [116,118-119]. Calismanin
sonucuda bu ¢alismalar1 destekler niteliktedir. Nitekim tiimdr evresinin belirlenmesinde
kullanilan T2* goriintiilerinden hesaplanan homojenite degeri istatistiksel olarak evreler
arasinda anlamli bir farklilik bulmustur. Yiiksek evreli timorlerde T2A incelemelerde
yiiksek sinyal intensitesinde izlenen inhomojenitenin nedeni, nekrotik alanlardaki

proteinden zengin siv1 veya kistlerdir [119].

Ayrica tiimdr sirlart esikleme metoduyla ¢izilmek istendiginde diisiik evreli

tiimorlerden daha keskin siirlar gozlenmistir.

Baz1 g¢alismalarda tiimorlerde nekroz varliginin evre belirlemede ¢ok iyi sonuglar
verdigi gozlenmistir. Nekroz yiiksek evreli timor gostergesidir. Nitekim ¢alismamizda
da nekroz sadece yiiksek evreli timorlerde gozlenirken diisiik evreli timorlerde nekroza
rastlanmamistir. Tiimor dokularini boliitleme isleminde ¢alisma grubunu olusturan 6
yiiksek evreli hastadan sadece 2’si nekroz igerdiginden ve nekroz boyutlari kiigiik

oldugundan toplam nekroz boyutu 4*4°liik 10 bloka karsilik geldi. Doku siniflandirma
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isleminde bu dokular kist dokulariin i¢inde gruplanmistir. Bu saymin doku ayrimi i¢in
yeterli olmadigr disliniilmektedir. Bu yilizden nekroz bloklarinda ayirict tani

saglanamamuistir.

Ideal evrelendirme tiimoriin en malign yerinden alinan 6rnegin degerlendirilmesi ile
yapilmalidir. Ancak bu boliimiin saptanmasi zordur. Konvaksiyonel MRG’de evreleme
siklikla tiimoriin kontrast tutan parcasindan alinan oOrneklerle yapilmaktadir. Fakat
tiimoriin kontrastlama 6zelligi ile tiimoriin evresi arasinda her zaman bir korelasyon
yoktur. Bazen yiiksek evreli primer tiimorler, kan-beyin bariyerini yikmadan yayilim
gosterebilirken, diisiik evreli tiimorler ise kontrastlanabilir. Bu durumda sadece
konvansiyonel MRG ile tiimoriin evresi dogru olarak saptanamaz [16]. Giiniimiizde
kullanilan ileri MR goriintiileme teknikleri ile konvansiyonel MR goriintiilemenin
yukarida belirtilen simirlamalar1 asilmaya ¢alisilmaktadir. Bu goriintilleme teknikleri
arasinda doku mikrodolagimi hakkinda bilgi veren perflizyon goriintileme, doku
biyokimyas1 ve metabolizmasi hakkinda bilgi veren MR spektroskopi ve mikroskopik
su hareketinin difiizyon goriintiilenmesi yer alir [19]. Calismada timor evrelerinin

belirlenmesinde Konvansiyonel MRG yanisira MRP ve MRS’den faydalanilmistir.

MRP ile yapilan tiimor evrelemesi ¢calismalarinda perfiizyon goriintiilerinden elde edilen
rCBV, Rcbf MTT degerlendirilmis ve farkli evreler arasinda anlamli farkliliklar
beklenmistir. Yapilan bircok calismada tiimdrlerdeki artan damarlanmanin da iyi bir
gostergesi olan rCBV degeri yiiksek evreli tiimorlerde diisiik evrelilere gére daha
yiiksek olarak gozlemlenmis ve evreler arasinda iyi bir ayrim saglamistir. Bizim
calismamizda da rCBV degeri farkli evreler arasinda ayirt edici sonuglar vermistir.
(p<0.05)Diisiik evreli tiimorlerde rCBV DEGERI 0.9-2,16, yiiksek evreli tiimorlerde
0.9-5.4 arasinda degismistir. Bu degerler literatiirdeki diger c¢aligmalarla uyumluluk
gostermektedir [20,120].

MRS’de elde edilen metabolitler beyin tiimorlerinin evrelenmesi ¢alismalarinda sikca
kullanilmaktadir. Bazi c¢alismalarda metabolitler tek tek degerlendirilirken bazi
caligmalarda oranlarindan olusan farkli Ozellikler kullanilmistir. Literatiirde sikca
kullanilan Cho/NAA, Cho/Cr, Lktat lipid pikinin varlig1 arastirnllmistir. Yapilan bazi
caligmalarda Cho/NAA, Cho/Cr oraninin yiiksek evreli timorlerde diistik evrelilere gore

daha yiiksek oldugu, ayrica laktat ve lipit pikinin varliginin tiimér evrelemesinde ayirt
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edici oldugu sonucuna varilmistir [114,120-121]. Bizim c¢alismamizda belirtilen
oranlarin evrelemede ayirt edici olmadigi, laktat ve lipit piki varliginin ise biiyiik 6l¢iide
ayirt edici oldugu ortaya ¢ikmustir. Cho/NAA degeri diisiik evreli tiimorler tiimorlerde
0.37 ile 4.94, yiiksek evreli timorlerde 0.24 ile 10.2 arasinda degismekteydi. Cho/Cr
orani diisiik evrelilerde 1.59 ile 2.47, yiiksek evreli tiimorlerde 0.87 ile 4.89 arasinda
degismekteydi. Laktat piki ise yiiksek evreli 18 hastadan 16’sinda gézlenirken, diisiik
evreli 7 hastadan 2 tanesinde gézlenmistir. Bu durumda LL pikinin varliginin timor

evresini belirlemede 6nemli bir parametre oldugu sdylenebilir.

Hakyemez ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada tiimdr evrelemede MRP den elde ettikleri
rCBV ve rCBF degerlerini pearson korelasyon analizi ile degerlendirmis ve her ikisi
icinde farkli tiimor evreleri ayriminda anlamli sonug elde edilmistir [115]. Yine Sentiirk
ve digerlerinin yaptig1 calismada farkli histopatolojik tiplerdeki beyin tiimorlerinde
rCBV ve rCBF’ nin istatistiksel acidan onemli fark olusturdugunu gozlemlemislerdir
[122]. Bizim ¢alismamizda ise rCBV anlamli sonu¢ verirken rCBF degeri anlamli

sonu¢ vermemistir.

Joshi ve digerleri yaptiklar1 calismada glial tiimor cesiti olan 5 yiiksek evreli, 3 diisiik
evreli toplam 8 astrositom hasta gorintiisinden GLCM kullanarak elde ettikleri
ozellikleri bulanik siiflandirict kullanarak siiflandirmis ve 8 hastadan 6 sinin evresini
dogru tesbit etmislerdir (%75 basari1). Ancak 8 hasta bu tarz bir caligma icin oldukca
azdir [123]. Bizim ¢alismamizda T2* goriintiilerinden elde edilen GLCM o6zelliklerinin
yanisira gelismis MR tekniklerinden de faydalanilarak daha basarili sonuclar elde

edilmisitir.

Zollner ve digerleri 101 gliyom hastasinin yasi ve tiim beyin serebral r CBV degerini
kullanarak elde ettikleri Oznitelikleri destek¢i vektor makinasi yontemiyle segment
ederek gliyomlarin evresini %85 oraninda dogru smiflandirmiglardir [124]. Bizim
calismamizda ise hastanin yas1 ve rCBV degerinin kullanimiyla yapilan evrelemenin

basari oran1 %83,3diir.

Yapilan bu c¢alisma, hem timori saglikli dokulardan ayirma hemde kendi icinde
boliitleyip tiimor i¢inde farkli ozellik gosteren dokularin ayrimini basariyla
gerceklestirmistir. Bu anlamda literatiirde yapilan 6dem-normal dokularin ayrimi, timor

icindeki kistik lezyonlarin diger dokulardan ayrimi, tiimér iginde malignite derecelerine



79

gore dokulart ayirrma gibi birgok calismanin hedefledigi sonucu tek bir ¢alisma iginde
toplanmistir. Bu anlamda literatiirde yapilan bir ¢ok ¢alismaya 151k tutacak sonuglar elde
edilmistir. Bir ¢ok ¢alismanin aksine sadece GLCM ile elde edilen doku ozellikleri
yerine wavelet transformu ile frekans bilgisini de kullanarak yapilacak boliitleme
basarisinin artirilabilecegi gosterilmistir. Tlimorlerin farkli doku tiirlerine ayrilmasiyla
Ozellikle biyopsiye Onciililk edilmesi amaglanmistir. Zahmetli bir is olan biyopsi ile
tiimor pargalarinin alinip degerlendirilir. Bazen yanlis boliimlerden parga alinmasiyla
tiimorler hakkinda gercek bilgi elde edinilememektedir. Normalde tiimore ait en iyi
bilgiyi en malign yani en yiiksek evreli dokularin igerdigi kisimlar verir. Nekroz, kistik
doku ya da daha az malign olan dokulardan alinacak ornekler hatali sonuglar verecektir.
Boylece tedavini yanlis planlanmasi s6z konusu olabilir. Calismada 6zellikle tiimor
icerisindeki yiiksek ve diisiik evreli doku tiirleri birbirlerinden basariyla ayrilmistir. Bu

anlamda ¢alisma sonuglar1 hekime yardimei olacak faydali sonuglara doniistiiriilmiistiir.

Ikinci kistm olan tiimér evresinin belirlenmesi tedavi planlama ve prognoz agisindan
son derece Onemlidir. Calismada tiimor evrelemede sik¢a kullanilan gelismis MR
yontemleri degerlendirilerilmis ve tek basina bu ozelliklerin timor evrelemede ¢ok
basarili olmadig1 olmadig1 saptanmistir. Literatiirden farkli olarak dokulara ait birincil
ve ikincil istatistiksel Ozellikler ayrica yas bilgisi de degerlendirilip evreleme basarisi
arttirilmaya calisilmis ve 1yi sonuglar elde edilmistir. Bu anlamda literatiirdeki
calismalara 151k tutacak ayirici 6zellikler vurgulanmistir. Fakat hasta grubu artirilarak bu

ongalismanin sonuglari gelistirilmelidir.
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