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B) OZET

NORODEJENERATIF HASTALIKLARDA SEGMENTASYON YONTEMIi ILE
HEDEF BOLGE TUTULUMLARININ DEGERLENDIRILMESI

Giris ve Amac: Diinya popiilasyonundaki yaslanma ile birlikte norodejeneratif
hastaliklarin yarattigi i giici kaybi1 ve saglik sistemine getirdigi yiik giderek Onem
kazanmaktadir. Bu nedenle dogru ve erken tan1 konulmasi; hastaligin sebep oldugu bilissel
yikimin 6n goriilmesi ve anatomik olarak da takip edilmesi, miimkiin oldugunda uygun
tedaviler ile yavaslatilmasi hem birey bazinda hem de toplum bazinda avantaj saglayacaktir.
Calismamizin amaci; norodejeneratif hastalik tanisi olan bireylerde, takip gortnttlemeler ile,
hedef bolgelerde tutuluma bagli néron kaybinin ve dogal sonucu olan atrofinin, manyetik
rezonans gorintileme (MRG) sekanslar1 (izerinden segmentasyon yontemi ile hacimsel veri
hesaplanarak gosterilmesi ve yapay zeka (YZ) uygulamalarinin bu amaca yonelik saglayacagi

katkilarin degerlendirilmesidir.

Gereg ve Yontem: Ocak 2019 ve Aralik 2020 tarihleri arasinda ndrodejeneratif
hastalik tanisi1 ile MRG inceleme elde olunmus, takip goriintiileri bulunan, 45-95 yas
araligindaki 29 kadin 28 erkek toplam 57 hastanin ii¢ boyutlu, turbo spin eko T1 agirlikli (3D
T1A TSE) goruntuleri 6nce radyolojik olarak degerlendirilmis ve ¢ekim esnasindaki yaslarina
gore atrofi oranlar1 gorsel olarak puanlanmig; devaminda ise tam otonom atlas bazl
segmentasyon programi ile hacimsel bilgi elde edilerek, takip gorintilemelerde hedef
bolgelerde hesaplanan hacimsel kayip gorsel puanlar ile persentil temelinde karsilastirilmustir.
Olgularin demografik 6zellikleri, mini mental test (MMSE) skorlar1 ve etiyolojileri geriye

doniik degerlendirilmistir.
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Bulgular: Etiyolojilerine gore gruplanmis hastalarin hacim verilerine yo6nelik
degerlendirmede, Alzheimer hastalarinda tiim beyin hacminin ve temporal lob hacimlerinin
hem ilk bagvuru hem de son bagvuruda daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Ayrica Alzheimer
hastalarinda yillik beyin atrofi hiz1 hafif¢e yiiksek Olciilmiistir. Oksipital lob hacimlerine
yonelik degerlendirmede ise Parkinson hastalarinda ilk ve son basvuru hacimlerinde gorece
kayip dikkat cekmektedir. Ancak temporal lob ve oksipital lob i¢in tanimlanan sayisal
farkliliklar hasta sayisinin  azligi nedeniyle anlamli istatistiksel farkliliklar olarak
yansimamistir. Diger beyin bolgelerinde bagvuru hacimlerinde veya yillik atrofi hizinda

belirgin farklilik izlenmemistir.

Radyolojik olarak tanimlanan atrofi oranlarina yonelik yapilan gruplamalar ile yasa
gore hesaplanan persentil egrilerinin karsilastirilmasinda ise kappa analizinde orta derecede
uyum izlenmistir. Agir atrofi izlenen veya radyolojik olarak normal sinirlarda kabul edilen
beyin bolgelerinde uyum oranlari %80 iizerine ¢ikarken, veriler arasinda uyumsuzlugun en

cok 25-50 persentil arasinda (hafif atrofi) izlendigi goriilmiistiir.

Sonug: Norodejeneratif hastalik tutulumlarinin degerlendirilmesinde segmentasyon
yontemleri ile saglanan hacimsel veriler, tani siirecine katkida bulunabilir. Ancak
segmentasyon yontemlerinin hedefe yonelik secimi, detayli analize olanak saglayan daha
gelismis yazilimlarin varligt ve genis hasta gruplarinda yapilan takip goriintiillemelerin
degerlendirilmesi, yapay zeka destekli taninin daha yaygin ve daha isabetli kullanimini

saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: MRG, Norodejeneratif Hastahklar, Segmentasyon, YZ
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C) SUMMARY

Introduction and aim: The loss of work power caused by neurodegenerative diseases
and the burden on the health system deserve attention with the aging world population.
Therefore, early and accurate diagnosis, to foresee mental destruction by diseases and to
follow up at subsequent imaging at anatomical base, to slow down progression with medical
treatment are gaining importance for both individual and society. Our aim is detecting the
neuronal loss and its natural consequence atrophy at involved regions in brain in
neurodegenerative diseases via volumetric calculations based on MRI segmentation and to

determine and evaluate role of Al at diagnosis.

Material and Method: 57 patients age between 45 and 95 years old (29 women, 28
men) who had obtained MRI examination with a diagnosis of neurodegenerative disease
between January 2019 and December 2020 with 3D T1A TSE follow-up images were
included to study. All images were assessed and visually scored atrophy rates for relevant age.
Then, volumetric information was obtained with the fully autonomous atlas-based
segmentation program and volumetric loss calculated in the target regions was compared with
the scores given to follow up images. Demographic characteristics, MMSE scores and

etiology of the cases were evaluated retrospectively.

Results: In the evaluation of the volume data of the patients grouped according to their
etiology, it was observed that the whole brain volume and temporal lobe volumes were lower
in both first and last application in Alzheimer's patients. In addition, the annual rate of brain
atrophy was slightly higher in Alzheimer's patients. In the evaluation of occipital lobe
volumes, relative volume loss in the first and last application volumes draws attention in
Parkinson's patients. However, the numerical differences defined for the temporal lobe and
occipital lobe were not reflected as significant statistical differences due to the small number
of patients. No significant differences were observed in reference volumes or annual atrophy

rate in other brain regions.
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In comparison of the groupings made for radiologically defined atrophy rates and
percentile curves calculated according to age, a moderate level of agreement was observed in
kappa analysis. While the compliance rates in brain regions with severe atrophy or accepted
as radiologically normal ranges above 80%, it was observed that the most inconsistency set

among the data between the 25th and 50th percentile.

Conclusion: In the evaluation of neurodegenerative disease involvement, volumetric
data provided by segmentation methods may contribute to the diagnostic process. However,
the targeted selection of segmentation methods, the availability of more advanced software
that allows detailed analysis, and the evaluation of follow-up imaging in large patient groups

will provide a more widespread and more accurate use of Al-supported diagnosis

Key words: Al, MRI, Neurodegenerative Diseases, Segmentation
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D) GIiRiS VE AMAC

Manyetik rezonans goruntileme sistemlerindeki gelismeler ve yapay zeka
uygulamalarinin bu sistemler tarafindan elde edilen bilgiyi isleme konusunda kazandigi
yetkinlikler, yapay zekanin giinlik pratige katkisini her gegen gilin artirmaktadir.
Gunumizde bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans gorintileme (MRG),
pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi farkli modalitelerde, farkli teknikler ile gok
sayida anatomik ve islevsel parametre degerlendirilmektedir. Bu baglamda MRG
segmentasyonu da hastalik tutulumlarinin degerlendirilmesinde, biligsel kayiplarin
etiyolojik ayriminin yapilmasinda, hacimsel verilerin eldesi ve zamana bagli karsilastirma
yapilmasinda, medikal tedavi veya cerrahi sonrasi sag kalim ve sekel olasiliklarinin

degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. [1-5]

Calismamizda degerlendirdigimiz; giderek yaslanan toplumumuzda, yarattigi is giici
kayb1 ve saglik sistemine getirdigi yiik(in sosyal ve ekonomik olarak da degerlendirilmesi
gereken norodejeneratif hastaliklarin radyolojik olarak taninmasi, hastaliga bagl olarak
hedef bolge tutulumlarinin zaman bagimli ve hacimsel olarak degerlendirilmesi, hastalik
seyrinin takibinde dnemli bir yer tutmaktadir. Hastaligin sebep oldugu biligsel yikimin 6n
goriilmesi ve anatomik olarak da takip edilmesi, miimkiin oldugunda uygun tedaviler ile

yavagslatilmasi hem birey bazinda hem de toplum bazinda avantaj saglayacaktir.

Calismamizin amaci; norodejeneratif hastalik tanisi olan bireylerde, takip goruntulemeler
ile hedef bolgelerde tutuluma bagli néron kaybinin ve dogal sonucu olan atrofinin, MRG
sekanslar1 lizerinden segmentasyon yontemi ile hacimsel veri hesaplanarak gosterilmesi ve

yapay zeka uygulamalarinin bu amaca yonelik saglayacagi katkilarin degerlendirilmesidir.
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A) GENEL BILGILER

Teknolojik gelisim ve toplumlarda saglik hizmetlerine yonelik talep ve ulagimin artmasi
ile radyoloji Unitelerinde is yiikii ve kullanilan tani araglarinin kompleks yapisi, yiiriitiilen
islevler artmaktadir. Artan veri yiikiiniin karsilanabilmesi igin yapay zeka
uygulamalarindan destek alinmasi gerekliligi ve yapay zeka kullanimi da ayni baglamda
artis gostermektedir. MRG ile elde edilen verilerin analizinde kullanilan yontemlerden biri

de segmentasyondur.

Segmentasyon Yodntemleri ve Temel Konseptler

Segmentasyon; sinyal yogunlugu (intensitesi), derinlik veya doku 6zelliklerini baz alarak,
verilerin homojen, anlamli ve birbiriyle ¢akismayan pargalar halinde bdliinmesini ve belli

bir doku sinifi altinda gruplandirilmasini temel alan bir yontemdir. [6]

Beyine yonelik elde olunmus goriintiilerde; farkli beyin yap1 ve bolgelerinin belirlenmesi
ve Olclimlerinde, ¢ocuklarda beyin gelisiminin takibinde, lezyon siirlarinin ¢izilmesiyle
cerrahi dncesi ve sonrasi degerlendirme icin kullanilabilir. Tki boyutlu ya da ti¢c boyutlu
goriintiilemeler ile yapilabilir. Beyni temel olarak gri cevher, beyaz cevher ve BOS olarak
lic gruba ayirmakla birlikte, kullanim amacina yonelik olarak daha alt gruplara da ayirarak

inceleme yapilabilir. [7] ( Sekil.1)
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Sekil.1- Segmentasyon 6ncesi MRG goriintiisii ve gri cevher, beyaz cevher ve BOS i¢in gruplandirilmis
segmentasyon goruntileri, I. Despotovié, B. Goossens, and W. Philips, “MRI segmentation of the
human brain: Challenges, methods, and applications,” Comput. Math. Methods Med., vol. 2015,
2015, doi: 10.1155/2015/450341.

MRG’de goriintii olusturulurken kesit belirleyici gradyanlarin arkasindan uygulanan
frekans kodlama ve faz kodlama gradyanlar iki boyutlu goriintiilemede alinan sinyallerin
uygun piksellere yerlestirilmesini saglar. Bu gradyanlara ek olarak ii¢iincii boyutta da bir
gradyan calistirildiginda ti¢ boyutlu (3D) goruntiler elde edilir ve 3D goriintilerin hem
daha yiiksek sinyal orani hem de tiim akslarda reformat goriintiiler eldesini saglamasi
sebebiyle tanisal degeri daha yiiksektir. Elde edilen gorintide anatomik yapilarin temsil
edilme orani artar. Bu nedenle 3D goriintiiler kullanildiginda segmentasyon ile elde edilen

veriler de daha dogru ve tanisal hedefe yonelik olur.

Komgsu piksel ya da voksellerin tasidigi sinyal bilgisi segmentasyon i¢in Onemlidir.
Markov rastgele alan teorisi (MRF) modellemeler i¢in kaynak olusturur; 1. ve 2. derece
komsuluklarin da dikkate alindigi bir formiille istatistik yigilmalar hesaplanir. [8] 2D
gorinttlemelerde dort tane 1.derece ve sekiz tane 2. derece komsu piksel veya 3D
goriintiilemelerde alti tane 1. derece ve on sekiz tane 2. derece voksel bulunur. [6]
(Sekil.2)
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Sekil.2- a) Iki boyutlu ve b) 3 boyutlu gériintiilerde birincil, ikincil ve {i¢iinciil komsuluklar, I.
Despotovié, B. Goossens, and W. Philips, “MRI segmentation of the human brain: Challenges,
methods, and applications,” Comput. Math. Methods Med., vol. 2015, 2015, doi:
10.1155/2015/450341.

Daha sonra, her bir piksel\voksel igin tanimlanan ¢ok boyutlu uzayda dokunun birincil ve
ikincil Ozellikleri hesaplanir. Birincil 6zellikler, gri tonlarinin dagilimini temsil eden
histogramdan elde edilen ve tanimli gri tonlarinin uzaysal dagilimimdan bagimsiz olan sinyal
intensitelerinin ortalama, ortanca ve standart sapma degerleridir. (Sekil.3) ikincil 6zellikler ise
dokunun anatomik\patolojik yapisin1 yansitan (texture) ve birincil 6zellikler ile birlikte
kullanildiginda sinyal intensitelerinin uzaysal dagilimini yani goriintliiyli olusturan ve
esdizimlilik matrisi (gray level co-occurance matrix) ile hesaplanan Ozelliklerdir. [6, 9]
(Sekil.4)
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Sekil.3 — Sinyal intensitelerini temsil eden gri tonlarinin dagilimini yansitan histogram 6rnegi
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Sekil .4 — Esdizimlilik matrisi, belirli bir sette birlikte olusan piksel intensite degerlerinin dagilimimin
tanimlandig1 bir matristir.
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Hedef bolge ile zemin arasinda ¢ok biiyiik sinyal farklar1 varlifinda sadece birincil
ozellikler ile segmentasyon yapilabilir ancak giinliik pratikte, kullanilan goriintiilerde
giriilti ve artefaktlarin varligi nedeniyle, MRF teorisi ile hesaplanan lokal sinyal
farkliliklar1 da dikkate alinir. Bu hesaplamalar saglikli popiilasyondan elde edilen
ortalama veriler (training data set) ile de karsilastirilarak olasilik temelli modellemeler ile
iyilestirilir. [10] Segmentlere ayrilan hedef bolgenin kenar ¢izgileri de birincil ve ikincil
ozelliklerin hesaplanmasiyla elde edilmis gri tonlarindaki yigilmaya gore belirlenen esik
degerler lizerinden hesaplanir ve goriintiideki giirtiltii azaltic1 algoritmalar ile iyilestirilir.

[11]

Hedef bolgelerin kenar oOzelliklerinin belirlenmesinde, elde edilen sinyallerin frekans
verilerini baz alan faz uyum (phase congruency) yontemi de kullanilabilir. [12] Bu
yontemde keskin intensite farklari yerine her bir frekans egrisinin faz ve amplitiid

verilerinde benzerlik ya da patern tekrarlar1 belirlenir. [6] (Sekil.5)

Sekil.5 — Farkli amplitiid ve frekansa sahip sinyallerin olusturdugu frekans dizisi 6rnegi
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Goruntulerden girdltl, parsiyel voliim artefaktlar: (iki ya da daha fazla farkli sayida
dokunun ayn1 piksel\voksel i¢ine denk gelmesi sonucu o pikselin sinyal degerinin tanimli
dokularin gri tonu degerlerinin arasinda kalmasi ve dolayisiyla hi¢cbir doku veya kenari
temsil edememesi), manyetik alan inhomojenitelerine bagl sinyal bozulmalari (bias field)
gibi etkilerin kaldirilmast igin ek algoritmalar calistirilir. (Sekil.6) ve daha 6nce elde

olunmus kaliplar (templates) kullanilarak beyin dis1 dokular goriintiiden kaldirilir. [6]

Brain tissne

(a) (h)

Bias field Bias field remowved

{cl

Sekil.6- Sirastyla a)T1A goriintiiler, b)beyin dis1 dokularin kaldirilmasi, c)manyetik inhomojenitelerin
belirlenmesi ve d)¢ikarilmasiyla elde edilen son goriintii, I. Despotovi¢, B. Goossens, and W. Philips,
“MRI segmentation of the human brain: Challenges, methods, and applications,” Comput. Math.
Methods Med., vol. 2015, 2015,d010.1155/2015/450341.
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Adult T;-W brain histogram

Number of pixels

.

Sekil.7-Sinyal intensitelerinin alt gruplara gore dagilimi, I. Despotovié, B. Goossens, and W. Philips,
“MRI segmentation of the human brain: Challenges, methods, and applications,” Comput. Math.
Methods Med., vol. 2015, 2015, doi: 10.1155/2015/450341.

Sonugta elde edilen gri tonlar1, gri cevher, beyaz cevher ve BOS’u temsil eden ve noronal

ag modelinin de temelini olusturan {i¢ farkli egri olusturur. [7] (Sekil.7)

Birden fazla goriintiiyli karsilagtirmali olarak degerlendirmek gerektiginde ise goriintii
kayit algoritmalar1 kullanilarak beyindeki her bir noktanin diger goriintiideki tam eslenigi
elde edilmeye calisilir. [13, 14] Ancak hangi model kullanilirsa kullanilsin; ¢oklu
Olciimlerin hedeflendigi, farkli zamanlarda elde olunmus goriintiilerde veya saglikli ile
hasta bireylerin beyinlerinin goriintiilerinde tamamen es yapilarin bulunmasinin olasi

olmamasi nedeniyle, karsilastirmali goriintiilerde her zaman hata pay1r mevcuttur. [6]
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Segmentasyon yoOntemleri operatdr yardimi gerekliligine veya kullanilan algoritmalara

gore temel gruplara ayrilir.
e Manuel Segmentasyon
e Intensite Tabanli Yontemler
e Atlas Tabanli YOntemler
e Ylzey Tabanl1 Yontemler

e Hibrid Segmentasyon ve Yapay Noral Aglar

Manuel Segmentasyon

Manuel segmentasyon veya yari otonom sistemler alaninda uzman bir operator tarafindan
segmentleme ve etiketlemenin yapildigi, genellikle 3D goriintiilerde, kesit kesit hacimsel
verinin elde edildigi yontemdir. Yapay zeka algoritmalarinin zorlandig1 ve en fazla hatali
veri islemenin meydana geldigi smir\kenar bilgisinde insan destegi almasi nedeniyle
glinimuzde hala en giivenilir yéntem olarak kabul edilir. Ancak operator igi ve operatorler
arasi tekrarlanabilirlik diistiiktiir ve olduk¢a zaman alan bir yontemdir. Elde edilen veriler

ise atlas tabanli yontemlerin gelistirilmesinde kullanilmustir. [15]

Intensite Tabanl Yontemler

Intensite tabanli yontemlerde, piksel\vokselin temsil ettigi sinyal degerlerinin gri ton
karsiliklarina gore siniflandirma yapilir. Ancak pek cok doku tipinin intensite profillerinin
cakigmasi nedeniyle bu yontemlerde sadece gri cevher, beyaz cevher ve BOS ayrimi
yapilabilmektedir. Atlas tabanli yontemlerle kombine kullanildiginda artefaktlar, parsiyel
voliim etkisi ve beyin dis1 dokularin beyindeki yapilarla ¢akisan intensitelerinin yarattigi

hesaplama hatalar1 gibi sonugta sapmalara yol acan etkenler belirgin azaltilmustir. [6]
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Global ya da lokal esiklerin kullanildig1 basit yontemler secilebilir. [16] Bir operator veya
“bulucu” algoritma ile belirlenmis bir ¢ekirdek(seed) piksel\vokselin kullanildigi ve bu
bolgenin benzer 06zelliklerdeki piksel\vokseller ile birleserek “biyiidiigii” ‘“region
growing” yontemi de kullanilabilir. “Region growing” yontemi 6zellikle beyin damarlari
ve tiimdrlerin segmentasyonunda kullanilan bir yontemdir. [17, 18] Ancak guriltu

varligina, temel anatomideki sapmalara ve parsiyel volim etkilerine oldukg¢a agiktir. [6]

Hesaplanan sinyal intensite degerlerinin, daha Onceden belirli intensite araliklarina
atanmig etiketler ile karsilastirildigr “siniflayici” (classifiers) yontemlerle de olgumler
yapilabilir. En son nesil olan, derin 6grenme aglariyla; her piksel\vokselin dl¢ciimlerinin
bir (k-means clustering) ya da ait olma olasiliginin bulundugu birden fazla yigina
gruplandirilmasini baz alan “gruplayic1” (clustering) yontemleri de vardir. [6, 14, 19-21]
(fuzzy-c, EM, modifiye fuzzy-c gibi) Bu yontemlerde ingiliz istatik¢i Bayes’in ortaya
attigit ve bir durumun gerceklesme olasiliginin diger bir olay ya da durumdan
etkilenmesini konu eden teoremini temel alan modellemeler kullanilir. [8, 22] Bu alanda

yeni modellerin gelistirilmesi siirmektedir. [23, 24]

Atlas Tabanli Yontemler

Atlas tabanli yontemler spesifik bir popiilasyonda beyin yapisinin degerlendirilmesi veya
zamana bagl degisikliklerin (senilite, néronal kayip, cerrahi dncesi ve sonrasi gibi) takibi
icin efektif ve hizli sonug veren ydntemlerdir. Onceden belirlenmis ve etiketlendirilmis
farkli yapilarin bilgisi referans olarak (probabilistic atlas) kullanilir ve islenecek goriintii

atlas goriintiisii ile eslestirilerek (alignement) segmentasyon tamamlanir.

Isletim mantig1 olarak intensite bazli siniflayici yontemlerle benzemekle birlikte burada
kullanilan bilgi sinyalin 6zellikleri degil son fiirlin yani goriintiidiir. [14] Ancak coklu
goriintii yigmlarmin kaydedilmesi ve karsilagtirilmasi sirasinda saglikli insanlardan elde
olunmus atlasla Ortligmeme problemi yasanmaktadir. Bu nedenle 6zellikle birden fazla
patoloji barindiran goriintiilerde (insidental tiimdrler, subdural efiizyon gibi) bu yontem
dogru sonu¢ vermemektedir. Ayrica yenidogan gibi beynin hizla farklilastigi ve gelistigi,
anatomik varyasyonlarin daha sik goriildiigli yas gruplarinda, genel gecer bir atlas

hazirlamak oldukga zordur. Bu alandaki ¢alismalar siirdiiriilmektedir. [25]
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Yiizey Tabanh Yiontemler

Geometri, fizik ve olasilik hesaplarinin kullanildigi bu yontemler 2D gorintilerde aktif
konturlar veya “yilanlar”, 3D goriintiilerde ise aktif yiizeyler veya ‘“balonlar” olarak
adlandirilirlar. (Sekil.8) [26] Hedef bolge igin 6nceden tasarlanmis egrilerin, goriintiideki
yiizeylere gore ‘deforme’ edilmesiyle sinir\kenarlarin belirlenmesi mantigina dayahdirlar.
[26, 27] Tek fazh calistirilabilecekleri gibi, hedef bdlgelerin ortalama intensiteleri ile es
zamanl karsilastirma yapan c¢ok fazli hesaplamalar da elde edilebilir. [28-30] Ozellikle

birbirinden farkli &zelliklerdeki g¢oklu bolgelerin degerlendirilmesinde avantajli bir

yontemdir. [6]

Sekil.8- Yiizey tabanli segmentasyon I. Despotovi¢, B. Goossens, and W. Philips, “MRI
segmentation of the human brain: Challenges, methods, and applications,” Comput. Math.
Methods Med., vol. 2015, 2015, doi: 10.1155/2015/450341.

Hibrid Segmentasyon ve Yapay Niral Aglar

Birden fazla yontemin birlikte kullanilmasi, bir yontemin tek basma uygulandiginda
yarattign kisithiliklarm iistesinden gelmek igin kullanishdir. Ozellikle yenidogan

tizerindeki ¢aligmalarda hibrid yontemlerin kullanimi artmistir. [6]

Yapay noral aglar derin 6grenme esaslt olup siniflayici ya da gruplayici intensite tabanlt
yontemlerle veya yiizey tabanli ile atlas tabanli yontemlerin birlikteliginde

kullanilabilirler. [14]
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F) GEREC VE YONTEM

Calismamiz igin Radyoloji Anabilim Dali akademik kurul ve Dokuz Eyliil Universitesi
Girisimsel Olmayan Arastirmalar Etik Kurulu izinleri alindi. En az bir tanesi Ocak 2019-
Aralik 2020 tarihleri arasinda olmak iizere en az 2 takip MRG goriintiilemesi
sistemimizde bulunan, ndrodejeneratif hastalik tanisi ile takipli ve tanis1 mini mental test
skorlar1 ve diger tan1 yontemleri ile kesinlestirilmis, kullandiklar: ilaglardan anlamli fayda
gormiis hastalar segildi. Olgularin demografik ozellikleri ve etiyolojileri geriye doniik

degerlendirildi.

Programin M. A. lkram ve arkadaslari tarafindan, 1990-2015 yillar1 arasinda 14,926
hastayla ydrGtulen Rotterdam ¢alismasina dayali atlas temelli yapisi nedeniyle 45 yas alti,
95 yas istii ve kafa igerisinde yer kaplayici lezyonu bulunan hastalar (malignite, subdural
eflizyon, kanama gibi) dislandi. [31] Kullanilan segmentasyon programinin bazal ganglia,
beyaz cevher ve beyin sapina yonelik ayr1 ol¢iimler gergeklestirememesi nedeniyle bu
bolgelerde tutulum gosteren PSP, MSA, Huntington ve ALS hastalar1 ¢calisma grubuna
dahil edilmedi.

45-95 yas araligindaki 29 kadin 28 erkek toplam 57 hastanin 3D T1A TSE goriintiileri
once radyolojik olarak degerlendirildi ve ¢ekim esnasindaki yaslarina gore atrofi oranlari
gorsel olarak Pasquier skalasina gore puanlandi. Degerlendirme normal girus ve sulkus
kalinlig1 olan hastalarin normal, sulkuslarda derinlesmeler baglamis ancak normal kortikal
kalinlik izlenen hastalarin hafif atrofi, girus atrofisi de gozlemlendiginde orta derecede
atrofi ve sulkuslarin giruslardan daha genis oldugu hastalarin ise agir atrofi grubu altina

toplanmastyla yapildi.

Segmentasyon programi ile hacimsel bilgi elde edilerek, hedef bdlgelerde takip
gorintiilemelerdeki hacimsel kayip karsilastirildi. ki adet kortikobazal dejenerasyon
hastas1 ve bir adet frontotemporal demans hastas1 ise hastaliklara gore yapilan
gruplamalarda veri anlamliligi i¢in gereken hasta sayisinin karsilanmamasi nedeniyle
¢ikarildi. Hacimsel verilerin hastalarin demografik ve morfolojik 06zelliklerinden
etkilenmemesi i¢in her hastaya ait veriler sayisal degerleri yerine kendi intrakraniyel

hacimleri icerisindeki yuzdeleri ile degerlendirildi.
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Her gorintideki tum beyin, frontal, parietal, oksipital ve temporal loblar ile hipokampis
yapilari i¢in, segmentasyon programinin atadigi persentil egrileri siniflandirilarak 50
persentil tizerindeki degerler normal kabul edildi. 25-50 persentil arasinin hafif atrofi, 5-
25 persentil arasinin orta derecede atrofi ve 5 persentil altinin agir atrofiyi temsil ettigi

gruplamalar yapildi.
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G) ISTATISTIK

(Calismamizda hem hastalik insidans1t hem de dislama kriterleri nedeniyle Alzheimer ve
Parkinson hastalar1 bulunmaktadir. Yaglar1 58 ile 87 aras1 degisen hastalar (ortalama 73.6,
* 6.9) primer hastaliklarina gore gruplandiktan sonra hastalarin beyin dokularmin kendi
intrakraniyel hacimleri icgerisindeki ylzdeleri segmentasyon programi ile hesaplanda.
Veriler ‘Kolmogorov Smirnov’ testi ile dagilimlarina gore gruplandirildiktan sonra ilk
bagvuru anindaki goriintiilerde sag frontal lob, sol parietal lob ve her iki hipokampus
verileri dagilimlart nedeniyle ‘Mann-Whitney U’ yontemi ile, diger veriler ise ‘student t
testi’ ile degerlendirildi. Son bagvuru goriintiilerinde ise her iki hipokampus hacim verileri

Mann-Whitney U yontemi ile, diger veriler ise student t testi ile degerlendirildi.

Her goruntudeki tim beyin, sirasiyla frontal, parietal, oksipital ve temporal loblar ile
hipokampiis yapilart igin persentil egrilerinin gorsel gruplarla uyumu kappa testi ile

degerlendirildi. Istatistiksel analizler SPSS 24 programi yardimryla yapildi.
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Sekil 9- Segmentasyon sonrasi beyin loblarinin farkli renklerle gésterimi

Fercentiie

Brain

CSF
Hippocampus
Frontal Lobe
Occipital Lobe
Parietal Lobe
Temporal Lobe
Cerebellum

ICV

Sekil.10- Elde edilen hacim verilerinin sayisal, persentil cinsinden ve yiizdesel gosteriminin 6rnegi

Left Percentile (% of ICV) Right Percentile (% of ICV)
Hippocampus 2.39 cm?® 51.5 0.2% 2.74 cm? 80.1 0.2%
Frontal Lobe 156 cm? 96.3 12.1% 153 cm?® 88.6 11.8%

Occipital Lobe 46 cm?® 53.1 3.5% 49 cm?® 92.8 3.8%
Parietal Lobe 90 cm? 7.0% 93 cm? 9.2 7.2%
Temporal Lobe 86 cm? 94.3 6.6% 92 cm?® 98.6 7.1%
Cerebellum 49 cm? - 3.8% 51 cm® - 3.9%

Sekil.11- Sag ve sol loblardan ayr1 olarak elde edilen hacim verilerinin sayisal, persentil cinsinden ve yiizdesel
gosteriminin drnegi
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H) BULGULAR
1) Hacim verilerinin degerlendirilmesi

Alzheimer hastalarinda ilk basvuru aninda beynin intrakraniyel kapladigi hacim ortalama
%77,20 bulundu. Son basvurulari ise ortalama 2,28 yil (1-5) sonra olup ortalama beyin
hacmi %75,60 olarak Ol¢uldu. Goriintiiler arasindaki yil farki dikkate alinmaksizin
hesaplanan ortalama yillik hacim kaybinin %1,20, yillara gore agirlikli hacim kaybinin ise
%1,70 (0,10-3,20) oldugu goriildi. (Bkz.EK 1-2)

Parkinson hastalarinda ise beyin hacimleri ylizdesel olarak degerlendirildiginde %77,15
ilk bagvuru ortalamasi izlenmis olup son basvuru ortalama hacmi %76,19°dur. Hastalar
arasinda atrofi hiz1 agisindan anlamli fark bulunmamis olup ilk bagvuru ile son bagvuru

arasinda ortalama 2,80 y1l vardir. Yillik ortalama atrofi %0,37’dir. (Bkz.EK 3-4)
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Sekil.12— Alzheimer hastalarinda ilk ve son bagvuru arasindaki hacimsel farki gosteren tablo
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Sekil. 13 —Parkinson hastalarinda ilk ve son bagvuru arasindaki hacimsel farki gosteren tablo

Alzheimer hastalarinda sag frontal lob hacimleri ilk bagvuru aninda ortalama %211,50, sol
frontal lob hacimleri ise ilk bagvuru aninda ortalama %11,40 6l¢lldl. Son bagvuruda ise
sag ve sol loblarda sirasiyla ortalama %11,25 ve %11,30 ile normal yaslanma hizina
benzer atrofi oranlari izlendi. [31, 32] Parkinson hastalarinda da ilk basvuruda %11,55 sag
lob %11,52 sol lob olmak Uzere benzer bir yiizde elde edilmis olup son basvurudaki
ortalama sag frontal lob hacmi %11,30, sol frontal lob hacmi %11,50’dir. Frontal lob
hacimlerinde ve atrofi hizlarinda iki grup arasinda anlaml farklilik izlenmedi. (Bkz.EK 5-
8)

Alzheimer hastalarinda sag parietal lob hacimleri ilk bagvuru aninda ortalama %7,72, sol
parietal lob hacimleri ise ilk bagvuru aninda ortalama %7,78 6lglldl. Son bagvuruda ise
sag ve sol loblarda sirastyla ortalama %7.54 ve %7,61 ile hafif hacimsel kayip izlendi.
Parkinson hastalarinda ilk basvuruda sag lob igin ortalama hacim %7,73 sol lob igin
ortalama %7,82 ve son basvurudaki ortalama sag parietal lob hacmi %7,61, sol parietal
lob hacmi %7,67’dir. Parietal lob hacimlerinde ve yillik atrofi hizinda iki grup arasinda

anlamli farklilik izlenmedi. Ancak yas ortalamalar1 ve dagilimlar1 benzer olmakla birlikte
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Alzheimer hastalarinda hem ilk hem de son bagvuruda ortalama hacimlerin gérece daha az
oldugu dikkat cekmektedir. (Bkz.EK 9-12)

Alzheimer hastalarinda sag oksipital lob hacimleri ilk bagvuru aninda ortalama %3.50, sol
oksipital lob hacimleri ise ilk bagvuru aninda ortalama %3.55 0l¢uldi. Son basvuruda ise
sag ve sol loblarda sirasiyla ortalama %3.48 ve %3.51 6l¢lldl. Parkinson hastalarinda da
ilk bagvuruda %3.46 sag lob %3.45 sol lob olmak Uzere gdrece daha az bir yuzde elde
edilmis olup son bagvurudaki ortalama sag oksipital lob hacmi %3,39 ve sol oksipital lob
hacmi %3,36°dir. Oksipital lob hacimlerinde ve yillik atrofi hizinda iki grup arasinda
istatiksel olarak anlamli farklilik saptanmadi. Ancak sayisal olarak Parkinson hastalarinda
ilk bagvuru degerlerinin kismen daha diisiik oldugu ve gorece daha yiiksek atrofi hizina

sahip oldugu goriilebilir. (Bkz.EK 13-16)

Alzheimer hastalarinda sag temporal lob hacimleri ilk bagvuru aninda ortalama %6.53, sol
temporal lob hacimleri ise ilk bagvuru aninda ortalama %6,22 6l¢ildi. Son bagvuruda ise
sag ve sol loblarda sirasiyla ortalama %6,25 ve %5,96 ile hacimsel kayip izlendi.
Parkinson hastalarinda da ilk basvuruda %6,58 sag lob hacmi ve %6,33 sol lob hacmi
olmak (izere benzer bir yiizde elde edilmis olup son bagvurudaki ortalama sag temporal
lob hacmi %6,31, sol temporal lob hacmi %6,24°tur. Temporal lob hacimlerinde ve yillik
atrofi hizinda iki grup arasinda anlamli farklilik izlenmedi. Ancak yas ortalamalar1 ve
dagilimlar1 benzer olmakla birlikte Alzheimer hastalarinda hem ilk hem de son bagvuruda
ortalama hacimlerin gérece daha az oldugu dikkat cekmektedir. Ayrica her iki grupta da

sol temporal lob hacimleri ylzdesel olarak daha kiguktir. (Bkz.EK 17-20)

Alzheimer hastalarinda sag hipokamps lob hacimleri ilk basvuru aninda ortalama %0,19,
sol hipokampus lob hacimleri ise ilk basvuru aninda ortalama %0,18 Ol¢uldi. Son
basvuruda ise sag ve sol loblarda sirasiyla ortalama %0,18 ve %0,17 ile hacimsel kayip
izlendi. Parkinson hastalarinda da ilk basvuruda %0,17 sag lob ve %0,17 sol lob olmak
Uzere benzer bir yiizde elde edilmis olup son bagvurudaki ortalama sag hipokampuiis hacmi
%0,17, sol hipokampis hacmi %0,17°dir. Hipokampus hacimlerinde ve yillik atrofi
hizinda iki grup arasinda anlamli farklilik izlenmedi. (Bkz.EK 21-24)
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Sekil.14- Her hasta igin takip gortntilerin karsilastirilmasi sirasinda elde olunan persentil ve hacim degisimi
verileri

# Laselne peceni & — Volume change: -0.15 pp/year

Sekil.15- Takip goriintiilerinin karsilastirilmasinda ilk ve son goriintulere gore persentil takibi 6rnegi
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2) Gorsel verilerinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi
Gorsel verilerin persentil egrileriyle karsilastirilmasinda ise; total beyin hacminin gorsel
degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan hesaplanan hacim verilerinin
persentil dagiliminda %59,32 oraninda uyum izlendi. (kappa degeri 0,457 ile orta
derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle bagimlidir.) TUm
gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis grubun en yakin
alt veya iist grubuna siniflandirilmig verilerin orani ise %33,80dir. Verilerin %6,80’inin
ise uzak gruplara siniflandirildigr goriildii. (Tablo.1) En yuksek grup ici uyum %90 ile
normal olarak siniflandirilan verilerde olup en az uyum ise %40 ile 5-25 persentil (orta

derecede atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.17)

30+ Yapay zeka persentil renk kodlart
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Gozlemci tarafindan belirlenen persentil gruplar:

Sekil.16 — Total beyin hacmi i¢in siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilastirilmast
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Tablo.1 — Total beyin hacmi igin siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen persentil
degerlerinin ¢apraz karsilastirilmasi

Yapay zeka total beyin persentil

<5 5-25 25-50 >50 Total

Gozlemci <5 Say1 14 3 0 0 17
total beyin Grup igi dagilim 82,4% 17,6% ,0% ,0% | 100,0%
persentil Total veride dagilim 56,0% 12,0% 0% 0% | 14,4%
5-25 Say1 9 18 12 6 45

Grup i¢i dagihm 20,0% 40,0% 26,7% 13,3% | 100,0%

Total veride dagilim 36,0% 72,0% 48,0% 14,0% 38,1%

25-50 Say1 1 4 11 10 26

Grup i¢i dagihim 3,8% 15,4% 42,3% 38,5% | 100,0%

Total veride dagilim 4,0% 16,0% 44,0% 23,3% | 22,0%

>50 Say1 1 0 2 27 30

Grup i¢i dagihim 3,3% ,0% 6,7% 90,0% | 100,0%

Total veride dagilim 4,0% 0% 8,0% 62,8% | 25,4%

Total Say1 25 25 25 43 118
Grup i¢i dagilim 21,2% 21,2% 21,2% 36,4% | 100,0%

Total veride dagilim 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% | 100,0%

Sag frontal lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan

hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %54,20 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,38 ile diisiik-orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler

birbirleriyle bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak

belirlenmis grubun en yakin alt veya iist grubuna siniflandirilmis verilerin orani ise

%40,60°d1r. Verilerin %5,20’sinin ise uzak gruplara siniflandirildigi goriildii. (Tablo.2) En

yiuksek grup ici uyum %82,40 ile normal olarak siniflandirilan verilerde olup en az uyum

ise %29,70 ile 25-50 persentil (hafif atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.18)
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Sekil.17 —Sag frontal lob hacmi i¢in siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilagtirilmasi
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Tablo.2-Sag frontal lob i¢in siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen

persentil degerlerinin ¢apraz karsilastiriimasi

Yapay zeka sag frontal
<5 5-25 25-50 >50 Total
Gozlemci <2 Say1 10 6 0 0 16
Eiieﬁiﬁma' Grup igi dagilim 625%  [B7.5% 0% 0% 100,0%
Total veride dagilim [P2:6% 21,4% 0% 0% 13,6%
525 gy 7 15 6 5 51
Grup ici dagilim 026%  484%  [194%  97%  [100,0%
Total veride dagilim 36,8% 03,6% 273%  [6,1% 26,3%
25-50 Say1 2 6 11 18 37
Grup ici daglim l5.4%  [1620%6 o7 lse%w  |100,0%
Total veride dagilim 10,5% 21,4% 50,0% 36,7% 31,4%
>50 Say1 0 1 5 28 34
Grup ici dagilim ,0% 2,9% 14,7% 82,4% 100,0%
Total veride dagilim 0% 3,6% 22,7% 57,1% 28,8%
Total Say1 19 28 22 49 118
Grup ici dagalim 161%  [P37%  [186%  [41,5%  [100,0%
Total veride dagilim 100,0% 100,0% 100,0% [100,0%  ]100,0%

Sol frontal lob hacminin gorsel degerlendirmesi
hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %60,10 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,463 ile orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle

ile segmentasyon programi tarafindan

bagimlhidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis

grubun en yakin alt veya {ist grubuna smiflandirilmis verilerin orani ise %34,70 hesapland:.

Verilerin %5,20’sinin ise uzak gruplara siiflandirildig: goriildii. (Tablo.3) En yiksek grup igi

uyum %90,90 ile normal olarak siniflandirilan verilerde olup en az uyum ise %36,80 ile 25-50
persentil (hafif atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.19)
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Sekil.18 —Sol frontal lob hacmi igin siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilastirilmast
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Tablo.3-Sol frontal lob i¢in smiflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen

persentil degerlerinin ¢apraz karsilastiriimasi

Yapay zeka sol frontal

<5 5.25 25-50 >50 Total
lcozlemei <5 Sayi 11 5 0 0 16
Sol frontal Grup i¢i dagilim 68,8% 31,3% 0% ,0% 100,0%
Jpersentil Total veride dagilim 52 4% 16,7% 0% 0% 13,6%
525  Sayi 7 16 5 3 31
Grup ici dagilim 22.6% 516%| 161%| 9,7% 100,0%
Total veride dagilm 33.3% 533%| 227%| 6,7% 26.3%
25:50  Sayi 3 9 14 12 38
Grup i¢i dagilim 7,9% 23, 7% 36,8% 31,6% 100,0%
Total veride dagilim 14,3% 300%| 63.6%| 267% 32.2%
>50  Sayi 0 0 3 30 33
Grup i¢i dagihim 0% 0% 9.1%| 90.9% 100,0%
TOtal Veride daglhm ,0% ,0% 13,6% 66,7% 28,0%
Total Say1 21 30 22 45 118
Grup ici dagilim 17.8% 254%|  18.6%| 381% 100,0%
Total veride dagilim 100,0%|  100,0%| 100,0%| 100,0% 100,0%

Sag parietal lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan
hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %58,40 oraninda uyum izlendi. (kappa
degeri 0,427 ile orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle
bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis
grubun en yakin alt veya st grubuna siniflandirilmig verilerin orani ise %33,80°dir.
Verilerin %7,80’inin ise uzak gruplara siniflandirildig: goriildi. (Tablo.4) En yuksek grup
ici uyum %88,90 ile 5 persentil alt1 yani agir atrofi olarak smiflandirilan verilerde olup en

az uyum ise %34,40 ile 25-50 persentil (hafif atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.20)
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Sekil.19 —Sag parietal lob hacmi i¢in siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilastirilmasi
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Tablo.4-Sag parietal lob i¢in siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen

persentil degerlerinin ¢apraz karsilastiriimasi

Yapay zeka sag parietal
<5 5-25 25-50 >50 Total

Gozlemci <5 Say1 8 1 0 0 9

Sag parietal Grup i¢i dagilim 88,9% 11,1% ,0% 0% | 100,0%
persentil . o

Total veride dagilim 38,1% 2.5% 0% 0% 7.6%

5-25  Sayl 10 27 7 4 48

Grup i¢i dagilim 20,8% 56,3% 14,6% 8,3% | 100,0%

Total veride dagrhm 476%| 675%| 333%| 111%]|  40,7%

25-50  Sayi 2 10 11 9 32

Grup i¢i dagilim 6,3% 31,3% 34,4% 28,1% | 100,0%

Total veride dagilim 9,5% 25,0% 52,4% 25,0% 27,1%

>50 Say1 1 2 3 23 29

Grup i¢i dagilim 3,4% 6,9% 10,3% 79,3% | 100,0%

Total veride dagilim 4,8% 5,0% 14,3% 63,9% 24,6%

Total Say1 21 40 21 36 118

Grup i¢i dagilim 17,8% 33,9% 17,8% 30,5% | 100,0%

Total veride dagilim 100,0% | 100,0%| 100,0% | 100,0%| 100,0%

Sol parietal lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan

hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %53,30 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,364 ile diisiik-orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle

bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis

grubun en yakin alt veya iist grubuna siniflandirilmis verilerin orani ise %42,00°dir. Verilerin

%4,30’unun ise uzak gruplara smiflandirildigr goriildii. (Tablo.5) En ylksek grup i¢i uyum

%81,80 ile 5 persentil alt1 yani agir atrofi olarak siniflandirilan verilerde olup en az uyum ise

%25,70 ile 25-50 persentil (hafif atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.21)
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Sekil.20 —Sol parietal lob hacmi i¢in siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilastiriimast
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Tablo.5-Sol parietal lob i¢in siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen

persentil degerlerinin ¢apraz karsilastirilmast

Yapay zeka sol parietal
<5 5-25 25-50 >50 Total

Gozlemci <5 Say1 9 2 0 0 11
Sol parietal Grup i¢i dagilim 81,8%|  182% 0% 0% | 100,0%
persentil Total veride dagilim 45.0% 5.3% 0% 0% 9,3%
5-25 Say1 9 24 9 3 45

Grup i¢i dagilim 20,0% 53,3% 20,0% 6,7% | 100,0%

Total veride dagilim 450% |  632%| 42,9% 77%|  381%

25-50 Sayi 2 9 9 15 35

Grup i¢i dagilim 57%| 257%| 257%| 42,9%| 100,0%

Total veride dagihim 10,0% | 237%| 429%| 385%| 29,7%

>50  Sayl 0 3 3 21 27

Grup i¢i dagilim 0% | 11,1%| 111%| 77.8%| 100,0%

Total veride dagilim 0% 7.9% 14.3% 53.8% 22.9%

Total Say1 20 38 21 39 118
Grup i¢i dagilim 16,9% | 322%| 178%| 331%| 100,0%

Total veride dagihim 100,0% | 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0%

Sag oksipital lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan

hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %43,20 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,201 ile diisiik derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle

bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis

grubun en yakin alt veya list grubuna siniflandirilmis verilerin orani ise %39,80’dir.

Verilerin %17,00’1inin ise uzak gruplara siniflandirildigi goriildi. (Tablo.6) En ylksek

grup ici uyum %382,10 ile 50 persentil {izeri yani normal olarak siiflandirilan verilerde

olup en az uyum ise %17,10 ile 5-25 persentil (orta atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.22)
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Sekil.21-Sag oksipital lob i¢in siiflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilastirilmasi
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Tablo.6-Sag oksipital lob i¢in siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen
persentil degerlerinin ¢apraz karsilastiriimast

Yapay zeka sag oksipital
<5 5-25 25-50 >50 Total

Gdzlemci <5 Say1 5 3 3 1 12

Sag oksipital Grup i¢i dagilim 41,7%|  250%| 250% 8,3%| 100,0%
persentil

Total veride dagihm 500%| 130%| 100%|  18%| 10.2%

525  Sayi 3 6 14 12 35

Grup i¢i dagihim 8,6% 17,1% 40,0% 34,3%| 100,0%

Total veride dagilim 300%| 261%| 46,7%| 21,8%| 29,7%

25-50  Sayi 2 12 8 10 32

Grup i¢i dagilim 6,3%| 375%| 250%| 31,3%| 100,0%

Total veride dagilim 20,0% | 522%| 26,7%| 182%| 27,1%

>50 Say1 0 2 5 32 39

Grup i¢i dagilim 0% 51%| 12,8%| 82,1%| 100,0%

Total veride dagilim 0% 8,7% 16,7% 58 2% 33.1%

Total Say1 10 23 30 55 118

Grup i¢i dagihim 8,5% 19,5% 25,4% 46,6% | 100,0%

Total veride dagilim 100,0% | 100,0% | 100,00 | 100,0% | 100,0%

Sol oksipital lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan
hesaplanan hacim verilerinin persentil dagilimida %51,60 oraninda uyum izlendi. (kappa
degeri 0,306 ile diisiik derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle
bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis
grubun en yakin alt veya list grubuna siniflandirilmis verilerin orani ise %33,80’dir.
Verilerin %14,60’mnin ise uzak gruplara siniflandirildigr goriildii (Tablo.7) En yuksek grup
ici uyum %68,40 ile 50 persentil iizeri yani normal olarak siniflandirilan verilerde olup en

az uyum ise %32,10 ile 25-50 persentil (hafif atrofi) grubunda izlendi. (Sekil.23)
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Sekil.22—Sol oksipital lob i¢in siiflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programui tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilastiriimasi
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Tablo.7-Sol oksipital lob igin siniflandirilmig gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen

persentil degerlerinin ¢apraz karsilastiriimast

Yapay zeka sol oksipital
<5 5-25 25-50 >50 Total

Gozlemci <5 Say1 3 5 1 0 9

Sol oksipital Grup i¢i dagilim 333%| 556%| 11,1% 0% | 100,0%
persentil _ 5

Total veride dagilim 37,5%| 11,1% 4,0% 0% |  7,6%

5-25  Sayl 3 23 10 7 43

Grup i¢i dagilim 7,0%| 535%| 233%| 16,3%| 100,0%

Total veride dagilim 37,5% 51,1% 40,0% 17,5% 36,4%

25-50 Say1 2 10 9 7 28

Grup ici 71%| 357%| 321%| 250%| 100,0%

Total veride dagilim 250% | 22,2%| 36,0%| 175%| 23,7%

>50  Say1 0 7 5 26 38

Grup i¢i dagilim ,0% 18,4% 13,2% 68,4% | 100,0%

Total veride dagilim 0%| 156%| 200%| 650 322%

Total Say1 8 45 25 40 118

Grup i¢i dagilim 6,8% 38,1% 21,2% 33,9% | 100,0%

Total veride dagilim 100,0% | 100,0% | 100,0%| 100,0%| 100,0%

Sag temporal lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan

hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %55,80 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,411 ile orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle

bagimlhidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis

grubun en yakin alt veya iist grubuna siniflandirilmig verilerin orani ise %34,70°dir. Verilerin

%9,50’sinin ise uzak gruplara simiflandirildigi goriildii. (Tablo.8) En yuksek grup i¢i uyum

%90,90 ile 5 persentil alt1 (agir atrofi) olarak siniflandirilan verilerde olup en az uyum ise

%28,20 ile 5-25 persentil grubunda izlendi. (Sekil.24).
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Sekil.23-Sag temporal lob i¢in smiflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen
persentil degerlerinin karsilastirilmast
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Tablo.8-Sag temporal lob i¢in siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programu tarafindan verilen
persentil degerlerinin ¢apraz karsilastirilmast

Yapay zeka sag temporal

<5 5-25 25-50 >50 Total

Gozlemci <5 Say1 20 2 0 0 22
Sag temporal Grup i¢i dagilim 90,9% 9,1% 0% 0% | 100,0%
persentil Total veride dagilim 57.1% 10,5% 0% 0% 18.6%
5-25  Sayi 9 11 14 5 39

Grup i¢i dagilim 23,1% 28,2% 35,9% 12,8% | 100,0%

Total veride dagilim 257%| 579%| 56,0%| 12,8%| 331%

25-50  Say1 5 5 10 10 30

Grup i¢i dagilim 16,7%| 16,7%| 33,3%| 33,3%| 100,0%

Total veride dagilim 143%| 26,3%| 40,0%| 256%| 254%

>50  Sayi 1 1 1 24 27

Grup i¢i dagihim 3,7% 3,7% 3,7% 88,9% | 100,0%

Total veride dagilim 2.9% 5,3% 4,0% 61.5% 22.9%

Total Say1 35 19 25 39 118
Grup i¢i dagilim 29,7% 16,1% 21,2% 33,1%| 100,0%

Total veride dagilim 100,0% | 100,0%| 100,0%| 100,0%| 100,0%

Sol temporal lob hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan

hesaplanan hacim verilerinin persentil dagilimimda %50,80 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,348 ile diisiik-orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler

birbirleriyle bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak

belirlenmis grubun en yakin alt veya iist grubuna siniflandirilmis verilerin oram ise

%41,50°dir. Verilerin %7,70’inin ise uzak gruplara siiflandirildig: gorildii. (Tablo.9) En

yuksek grup i¢i uyum %90,50 ile 50 persentil Usti (normal) olarak siniflandirilan

verilerde olup en az uyum ise %21,40 ile 25-50 persentil grubunda izlendi (Sekil.25)
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Sekil.24-Sol temporal lob i¢in siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan
verilen persentil degerlerinin karsilagtirilmasi
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Tablo.9-Sol temporal lob igin siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen
persentil degerlerinin ¢apraz karsilastiriimast

Yapay zeka sol temporal
<5 5-25 25-50 >50 Total

Gdzlemci <5 Say1 20 9 2 1 32

Sol temporal Grup i¢i dagilim 625% |  28,1% 6,3% 31% | 100,0%
persentil . 5

Total veride dagilm 64,5% |  29,0% 11,8% 26%| 27,1%

525  Say1 10 15 8 4 37

Grup i¢i dagilim 27,0% 40,5% 21,6% 10,8% | 100,0%

Total veride dagilim 32,3%|  484%| 47.1% 10,3% |  31,4%

25-50  Say1 1 6 6 15 28

Grup i¢i dagilim 3,6% 21,4% 21,4% 53,6% | 100,0%

Total veride dagilim 3,2% 19,4% |  353% 385% |  23,7%

>50  Sayi 0 1 1 19 21

Grup i¢i dagihim ,0% 4,8% 4,8% 90,5% | 100,0%

Total veride dagilim 0% 3.2% 5,9% 48.7% 17.8%

Total Say1 31 31 17 39 118

Grup i¢i dagilim 26,3%| 263%| 144%| 33,1%| 100,0%

Total veride dagilim 100,0% | 100,0% | 100,0%| 100,0%| 100,0%

Sag hipokampis hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan

hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %49,10 oraninda uyum izlendi. (kappa

degeri 0,321 ile diisiik-orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler

birbirleriyle bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak

belirlenmis grubun en yakin alt veya iist grubuna siiflandirilmis verilerin orani ise

%38,10’dir. Verilerin %12,80’inin ise uzak gruplara siniflandirildigir goéruldi. (Tablo.10)

En yiksek grup ici uyum %88,90 ile 50 persentil Ustll olarak siniflandirilan verilerde olup

en az uyum ise %15,40 ile 25-50 persentil grubunda izlendi. (Sekil.26).
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Sekil.25-Sag hipokampiis i¢in siiflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen
persentil degerlerinin karsilastiriimasi
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Tablo.10-Sag hipokampiisi¢in siniflandirilmig gérsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen
persentil degerlerinin gapraz karsilastiriimasi

Yapay zeka sag hipokampiis

<5 525 | 2550 | >50 | Total

Gozlemci <5 Sayi 15 6 6 2 29
Sag hipokampiis Grup ici dagilim 51,7% | 20,7%| 20,7% 6,9% | 100,0
persentil Total veride dagihm 60,0%| 194%| 316%| 47%| 246
5-25  Sayi 9 15 9 3| 36

Grup ici dagilim 250% | 41,7%| 250%| 83%] 100,0

Total veride dagiim 36.0% | 48.4%| 47.4%| 7.0%| 305

25-50  Sayi 1 7 4 14| 26

Grup ici dagilim 3.8%| 26,9%| 154%| 53,8%| 100,0

Total veride dagilim 40%| 226%| 211%| 32,6%| 22,0

>50  Sayi 0 3 0 24| 27

Grup ici dagilim 0%| 11,1% 0% | 88,9% 100,0

Total veride dagilim 0% 9.7% 0%| 5580 229

Total Say1 25 31 19 43| 118
Grup ici dagilim 21,2% 26,3% 16,1% 36,4% | 100,0
Total veride dagilim 100,0%| 100.0%| 100.0%| 100,0%| 100.0]

Sol hipokampiis hacminin gorsel degerlendirmesi ile segmentasyon programi tarafindan
hesaplanan hacim verilerinin persentil dagiliminda %45 oraninda uyum izlendi. (kappa degeri

0,272 ile disiik-orta derecede uyumu isaret etmekte olup p<0,05 ile veriler birbirleriyle

bagimlidir.) Tiim gruplarda; segmentasyon programi tarafindan, gorsel olarak belirlenmis

grubun en yakin alt veya st grubuna siniflandirilmis verilerin orani ise %45°dir. Verilerin

%210’ unun ise uzak gruplara siniflandirildigr goriildi (Tablo.11) En yuksek grup igi uyum

%95,20 ile 50 persentil {istii olarak siiflandirilan verilerde olup en az uyum ise %31 ile 25-50

persentil grubunda izlendi. (Sekil.27).
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Sekil.26—Sol hipokampiis i¢in siniflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programu tarafindan verilen
persentil degerlerinin kargilastirilmast
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Tablo.11-Sol hipokampiisi¢in smiflandirilmis gorsel veriler ile segmentasyon programi tarafindan verilen
persentil degerlerinin gapraz karsilastiriimasi

Yapay zeka sol hipokampls

<5 5-25 25-50 >50 Total
Gozlemci <5 Sayl 11 15 5 1 32
Sol hipokamptis Grup i¢i dagilim 344% |  469%| 156% 3,1% | 100,0%
ersentil i 5
P Total veride dagim a78% | 469%| 227%|  24%| 27.1%
5-25 Sayl 11 13 8 4 36
Grup i¢i dagilim 30,6% | 361%| 222%| 11,1%]| 100,0%
Total veride dagilim 478% | 406%]| 364%| 9.8%| 305%
25-50 Say1 1 3 9 16 29
Grup ici dagilim 3,4% 10,3% 31,0% 55,2% | 100,0%
Total veride dagilim 4,3% 94%| 409%| 390%| 24,6%
>50  Sayl 0 1 0 20 21
Grup i¢i dagilim 0% 4,8% 0% | 952%| 100,0%
Total veride dagilhim 0% 3.1% 0% 48.8% 17.8%
Total Say1 23 32 22 4 118
Grup i¢i dagilim 19,5% 27,1% 18,6% 34,7% | 100,0%
1 S 0,
Total veride dagilim 100,0% 100,0% | 100,0%| 100,0%| 100,0%
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I) TARTISMA

Saglik hizmetlerinde yapay zeka; yeni ilaglarin kesfi, uzaktan hasta izlemi, tibbi teshis ve
goruntileme, risk yonetimi, giyilebilir cihazlar, sanal asistanlar ve hastane yonetimi dahil
olmak tizere bircok uygulamanin 6nemli bir bileseni haline gelmektedir. [33] Tani
alaninda teknolojik gelisim arttikga yapay zeka destekli taninin 6zellikle de tam otonom
programlarin kullanimi ve giinliik pratige katkisi artmaktadir. [34-37] Ciinkii radyologun
biiyiik ve karmasik MRI veri setlerini analiz etmesi ve Onemli bilgileri manuel olarak
yonetmesi olduk¢a zaman alicidir. Ayrica, ¢esitli operatorler arasi veya operator igi
degiskenlik sorunlar1 nedeniyle beyin MRG'nin manuel analizi hatalara aciktir. Bu
nedenle ylksek gliven araliginda dogru tani saglamak i¢in otomatik bir segmentasyon
yontemi kullanilmasi gerekliligi dogmaktadir. [38] Ozellikle verilerin olmadig1 yerlerde
veri Uretebilme yetenegi, yani var olan bilgileri kullanarak eksik bilgileri dngoérebilme

potansiyeli, tahmin modelleri kurabilmesi derin 6§renme yontemlerini ileri tagimaktadir.

Ancak derin 6grenme modellerinin de sorunlar1 vardir. Yas, cinsiyet ve hastalik nedeniyle
beyin anatomik yapilarinda biiytik farkliliklar varliginda tiim fenotipler igin gilivenilir ve
belirli bir segmentasyon yontemini uygulamak zordur. Giral kivrimlar, sulkus derinlikleri,
farkli dokularin olusturdugu kompleks yapilar arasinda simirlar elde edip kategorik
ctiketleme insanlar igin bile zorlayicidir. Anatomik yapinin diisiik kontrasti, gurdltiler,
artefaktlar radyolog icin oldugu kadar yapay zeka icin de performans disiirticii

etkenlerdir.

Anatominin daha kiiciik ve islevsel alt iinitelere boliinmesi gerekliliginde segmentasyon
zorlagmakta ve hatali sonuglara agik hale gelmektedir. Ornegin Alzheimer icin en 6nemli
biyobelirteclerden biri olan hipokampusun segmentasyonu, kigik boyutu ve hacminin
yani sira anatomik degiskenligi, diisiik i¢ kontrasti ve bulundugu alanin artefaktlara

yatkinligindan dolay1 zordur.
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Derin 6grenme kullanarak segmentasyon ve siniflandirmada baska bir zorluk da modelin
dogru bir sekilde egitilmesi ve karar verme yetisinin iyilestirilmesi i¢in yeterince buyik
veri kiimesi olmas1 gerekliligidir. Cok sayida hedefin varligi, ¢esitlilik (heterojen verileri
kullanarak modellemenin ve aralarinda bilgi aktariminin sorunlari), degiskenlik (zaman
icinde takip) blylk verinin kaliteli degerlendirilmesini gliglestirmektedir. Geleneksel

makine 6grenimi yaklagimlari, daha az girdiyle daha iyi performans gosterir.

Calismamizda kullanilan hacimsel veriler retrospektif olarak gunlik pratikte kullanilan
goruntiler tizerinden hesaplandigi igin ozellikle ilk bagvuru ile son bagvuru arasinda
giiriiltii ve goriintli kalitesi agisindan farkliliklar izlenmektedir. Ancak tiim goriintiilerin
1,5 T cihazlarla eldesi ve 3D goriintiiler olmasinin yanisira segmentasyon programinin
voksel bazli, esnek kayit algoritmalari kullanmasi nedeniyle goriintiiler arasindaki

degerlendirmede bu etkiler en aza indirilmistir.

Calismaya alinan hastalarin tanilar1 tamamen klinik 6zelliklerine goére belirlenmis olup
hicbir hastada histopatolojik dogrulama yapilmamistir. Bu kisitliligi asmak igin en az bir
yil diizenli takip edilen, bu siire igerisinde kullandig1 ilaclardan fayda goren hastalar

degerlendirmeye alinmistir.

Kullanilan segmentasyon programinin bazal ganglia, beyaz cevher ve beyin sapina
yonelik ayr dlgtimler gergeklestirememesi nedeniyle bu bolgelerde tutulum gosteren PSP,
MSA, Huntington ve ALS hastalar1 ¢alisma grubuna dahil edilmemistir. Ayrica programin
beyindeki farkli loblarin farkli giruslarina ve subkortikal yapilara yonelik veriler
sunmamasi sebebiyle semantik demans ve frontotemporal lobar dejenerasyonun alt tipleri
de calisma dig1 birakilmistir. Bu nedenle caligmamiz en sik goriilen Alzheimer ve
Parkinson hastaliklarinda hedef bdlge tutulumlarinin yapay zeka destekli
degerlendirilmesinin klinik pratige ne 6l¢iide yardimci olabilecegi konusunda bir 6ngorii

saglamakla birlikte hastaliklara yonelik kapsayiciligi sinirlidir.
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Elde edilen hacim verileri tzerinden hesaplanan beyin atrofi hizlari, ¢alismaya alinan
hastalarin bilinen tanilar1 ve bu alandaki ilgili literatiir bilgileriyle yakindir. [39-41]
Bununla birlikte, Alzheimer tanili hastalarda g6zlenen atrofi orani, daha dnce Alzheimer
konusunda yapilmis Klinik kohort ¢alismalarindan daha diisiiktiir. [42] Calismaya alinan
hastalarin ¢ogu geriatrik ve sporadik Alzheimer hastasidir, oysa daha yiksek atrofi
oranlar1 bildiren kohort c¢alismalarinin ¢ogu daha gen¢ ve ailesel vakalari
degerlendirmistir. [42-45] Ayrica takipli hastalarin galismaya dahil edilmesi, hastaligin
ilerleme hizinin en az iki gorintl eldesine izin verecek kadar yavas oldugu hastalarin
dahil edilmesi anlamina gelir. Hizli biligsel bozulmayla seyreden hastalarda takiplere
uyumun azaldigi bilinmektedir. Bu nedenle, ¢alismamizda Alzheimer hastalarinin yavas

seyirli bir alt klimesini temsil etmemiz olasidir.

Tum beyine yonelik hesaplanan ilk ve son bagvuru hacimlerinde, gruplar arasinda
istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterilememistir. Bu durumun hasta sayisinin az
olmasi, hastalar igerisinde agirlikli yer kaplayan Alzheimer hastaliginin ilerleme hiz1 ve
tutulumu agisindan hasta bazinda gesitlilik gdstermesi veya Parkinson hastalarinin grup
icerinde biitiinciil degerlendirilmesi (hastalik seyrinde demans faktoriinlin ayrica ele
alinmamasi) ile iligkili olabilecegi de distiniilmiistiir. Literatiirde de ilk ve son bagvuru
gorilintiilerinde, farkli hastalik gruplarinda, tim beyin hacminde anlamli farklilik

saptanmayan ¢alismalar mevcuttur. [39, 46]

Etkilenen beyin loblart ayri ayr1 degerlendirildiginde; frontal lob hacimleri ve atrofi
hizlar1 arasinda gruplar arasinda belirgin farklilik saptanmamistir. Her ne kadar Parkinson
hastalarinda 6zellikle de bilissel kaybin eslik ettigi hastalarda frontal lob atrofisi 6ne ¢ikan
bir bulgu olarak beklense de hasta sayisinin azhigi ve calismada kontrol grubunun
olmamast nedeniyle gruplar arasindaki farkin istatistiksel olarak gdsterilemedigi

disiinilmistiir. [39, 47, 48]

Parietal lob hacimleri ve atrofi hizlar1 arasinda da anlamli fark gosterilememistir. Ancak
gruplarda yas ortalamalar1 ve dagilimlar1 benzer olmakla birlikte hasta bazinda veriler
sayisal olarak degerlendirildiginde Alzheimer hastalarinda ilk ve son bagvuru aninda
parietal lob hacimlerinin gorece daha az oldugu ve atrofi hizlarinin hafif¢e daha yiiksek
oldugu goriilmustiir. Alzheimer hastalarinda parietal lob tutulumuna bagl atrofi hastalik
seyrinde izlenen bulgulardan biridir ve bulgular bu yonde destekleyicidir. [46] Ancak

demansin eslik ettigi Parkinson hastalarinda da parietal lob tutulumunun goriilebilmesi ve
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yeterli hasta sayisinin bulunmamasi nedeniyle gruplar arasindaki farkin istatistiksel olarak

anlamli ¢ikmadig1 diistintilmiistiir. [39, 49]

Oksipital lob hacimlerinde ve yillik atrofi hizinda iki grup arasinda istatiksel olarak
anlamh farklilik saptanmamistir. Ancak sayisal olarak Parkinson hastalarinda ilk bagvuru
degerlerinin kismen daha diistik oldugu ve gorece daha yliksek atrofi hizina sahip oldugu
gorllebilir. Bu durumun demansin eslik ettigi Parkinson hastalarinda oksipital lob
tutulumu varhigi ve caligmamizdaki Parkinson hasta grubunun igerisinde demans veya

bilissel bozukluk sikayeti olan hastalarin gorece gogunlukta olmasi ile agiklanabilir. [39]

Her iki temporal loba yonelik degerlendirmelerde temporal lob hacimlerinde ve yillik
atrofi hizinda iki grup arasinda anlamli farklilik izlenmemistir. Ancak Alzheimer
hastalarinda hem ilk hem de son bagvuruda ortalama hacimlerin gorece daha az oldugu
dikkat cekmektedir. Bu duruma Alzheimer hastalarinda temporal lob atrofisinin daha
belirgin olmasina ragmen Parkinson hastalarinda da temporal lob atrofisi goriilebilmesinin
ve hasta sayisinin yetersiz olusunun yol agmus olabilecegi diistiniilmiistiir. [47, 48] Ayrica
her iki grupta da sol temporal lob hacimleri ylzdesel olarak daha kigcuktir ancak sol
temporal lob ile sag arasindaki asimetri varligi literatiirde de tanimlanan bir durumdur.
[50]

Hipokampus hacminin hem farkli tip demanslarin ayriminda hem de Alzheimer
hastalarinda (diger demans tipleriyle karsilastirildiginda bu alandaki atrofinin hem daha
hizli hem de erken donemde daha tanisal olmasi nedeniyle) takipte kullanilmasi,
hipokampiis segmentasyonunu olduk¢a Onemli hale getirmistir. [51-53] Ayrica
hipokampiisiin belli bolgelerindeki hacim kaybinin (subikulum, presubikulum ve cornu
ammonis 1) total hacim kaybindan daha belirleyici oldugu ortaya ¢ikmistir. [52, 54, 55]
Calismamizda ise hipokampiis hacimlerinde ve yillik atrofi hizinda iki grup arasinda
anlamli farklilik izlenmemistir. Bu durumun hipokampis hacminin tim kalvaryum
hacminin ¢ok diisiik bir kismini olusturmasi ve hacimdeki degisikliklerin anlamli istatistik
fark olusturmamasina bagli oldugu diistinilmiistiir. Sol hipokampiisiin hacminin sag
hipokampiise gore daha az oldugu izlenmekle birlikte, bu durum literatiirde de

tanmimlanmastir. [51]
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Tum gruplarda beyindeki tum loblarda hesaplanan yillik atrofi hizlart dogrusal degildir.
Ancak normal yaglanma da dogrusal bir seyir izlememektedir. [31, 53, 56] Segmentasyon
yolu ile elde edilmis hacim verileri hastalik seyrinin takibi i¢in yararhidir ancak
calismamizda, farkli hastalik gruplarinda anlaml farklilik gdsterilememistir. Tam otonom
programlarin daha yiiksek sayida hastayi iceren ve dogrusal planlanan caligmalar ile

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Radyolojik olarak tanimlanan atrofi puanlariyla, program tarafindan Olciilen ve ilgili
persentil egrilerine gore smiflandirilan atrofi oranlari, ilgili beyin loblar1 normal olarak
tamimlanan hastalar ile ilgili beyin lobunda agir atrofi tanimlanan hastalarda yuksek
oranda uyumludur. Ancak tim gruplar dikkate alindiginda orta derecede uyum
tanimlanabilmektedir. Ozellikle hafif atrofi olarak smiflandirilmis hastalarda uyum diizeyi

en diistik seviyelerde izlenmektedir.

Beyin igerisindeki farkli loblara yonelik degerlendirmede en diigiik uyum seviyelerinin

sag oksipital lobda oldugu, en yiiksek uyumun ise sol frontal lobda izlendigi goriilmiistiir.

Ancak atrofi gruplarinda program ile tanimlanan persentil egrilerinin %37,9 ile en yakin
gruba smiflandirildig: (bir Ust veya bir alt) ve bu verinin %35,2 sini hafif ve orta derecede
atrofi hastalarmin olusturdugu; verilerin %9,17 sinin daha uzak gruplara siniflandirildig
gOrilmektedir. Bu durum, hafif ve orta dereceli atrofi gruplarinda yiiksek uyum

saglanamasa bile radyolog gozlemci ile yakin sonuglar elde edildigini gostermektedir.

Bulgularimiz, otonom programlarin tek basina hastalik seyri takibinde oOzellikle
hastaliklarin erken donemlerinde yetersiz kalacagi ancak radyolog go6zetiminde
kullanildiginda ve hastanin klinigi ile uyumunun denetimi saglandiginda tan1 ve tedavi
takibine yiiksek oranlarda katkist olacagini diislindiirmektedir. Calismamiz tiim
norodejeneratif hastaliklar1 kapsamasa da hastaliktan bagimsiz, gorsel bilginin persentil
egrileri ile birlikte kullaniminin tiim nérodejeneratif hastaliklara ve diger kategorilerdeki
patolojilere uygulanabilirligi aciktir. Yapay zeka ve goriintiileme teknolojilerinin gelisimi
ile, daha yuksek sinyal\giiriiltii oranina cihazlarin, beynin farkli loblarinda daha 6zellesmis
bolgelere yonelik calisan yazilimlarla birlikte kullanimi ile tan1 ve tedavi takibindeki

dogruluk oranlari artacaktir.
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EKLER



EK1

Std.
Istatistik Sapma

ALZ Ik Ortalama 77,2196 0,43051
basvuru
beyin Ortalama igin Alt smir 76,3530
hacimleri 0495 giiven ]
tanimlayici . Ust smir 78,0862
verileri araligi ile

5% Kesintili Ortalama 77,3384

Ortanca 77,7000

Varyans 8,711

Std. Sapma 2,95145

En diistik deger 69,80

En yiiksek deger 82,70

Aralik 12,90

Ceyrekler arasi aralik 3,80

Carpiklik -0,629 0,347

Basiklik 0,177 0,681

Eks.1



EK 2

ALZ Son
basvuru beyin
hacimleri
tanimlayici
verileri

Istatistik Std. Sapma
Ortalama 75,6553 0,56653
Ortalama igin Alt sinir 74,5150
%95  gliven ]
arali ile Ust sinir 76,7957
5% Kesintili Ortalama 75,7389
Ortanca 75,4000
Varyans 15,085
Std. Sapma 3,88390
En diisiik deger 66,40
En ytiksek deger 82,20
Aralik 15,80
Ceyrekler arasi aralik 6,50
Carpiklik -0,291 0,347
Basiklik -0,608 0,681

Ek s.2



EK3

istatistik Std. Sapma
Parkinson ilk Ortalama 77,1429 0,92166
basvuru beyin
hacimleri Ortalama icin %95 Alt 74,8876
tanimlayici . o
o giiven aralig1 ile smir
verileri
Ust 79,3981
sinir
5% Kesintili Ortalama 77,0032
Ortanca 76,5000
Varyans 5,946
Std. Sapma 2,43848
En diistik deger 74,70
En yiiksek deger 82,10
Aralik 7,40
Ceyrekler arasi aralik 2,60
Carpiklik 1,646 0,794
Basiklik 3,165 1,587

Ek s.3



EK 4

Parkinson son bagvuru
beyin hacimleri tanimlayici
verileri

Ortalama 76,1857 1,14443
Ortalama icin Alt 73,3854
%95 glven siir
araligi ile _
Ust 78,9860
sinir
5% Kesintili Ortalama 75,9841
Ortanca 75,5000
Varyans 9,168
Std. Sapma 3,02789
En diisiik deger 73,30
En yiiksek deger 82,70
Aralik 9,40
Ceyrekler arasi aralik 1,70
Carpiklik 2,072 0,794
Basiklik 5,033 1,587

Ek s.4



EKS

Istatistik Std.sapma
Alzheimer Ortalama 11,4985 0,09918
frontal ilk 5 Ortalama i¢in %95 given Alt 11,2990
basYuru sag lob araligi ile smir
hac'ml Ost 11,6981
tam_m 2_3.le1 sinir
verileri —
%5 Kesintili Ortalama 11,4951
Ortanca 11,4000
Varyans 0,472
Std. Sapma 0,68716
En diistik deger 10,20
En yiiksek deger 12,90
Aralik 2,70
Ceyrekler arasi aralik 1,08
Carpiklik 0,052 0,343
Basiklik -0,825 0,674
Ortalama 11,5500 0,24422
Parkinson frontal . -
. 4 Ortalama i¢gin %95 given Alt 10,9725
ilk basvuru sag o
. araligi ile sinir
lob hacim _
tanimlayici Ust 12,1275
. . sinir
verileri
%5 Kesintili Ortalama 11,5167
Ortanca 11,3500
Varyans 0,477
Std. Sapma 0,69076
En diisiik deger 10,90
En ylksek deger 12,80
Aralik 1,90
Ceyrekler arasi aralik 1,15
Carpiklik 0,839 0,752
Basiklik -0,326 1,481

Ek s.5



EK 6

Alzheimer frontal
son bagvuru sag
lob hacim
tanimlayici verileri

Parkinson frontal son
bagvuru sag lob hacim
tanimlayici verileri

Istatistik Std.sapma

Ortalama 11,2458 ,12650
Ortalama i¢in %95 given Alt 10,9914
araligi ile sinir

Ust 11,5003

sinir
%5 Kesintili Ortalama 11,2338
Ortanca 11,2000
Varyans ,768
Std. Sapma ,87639
En diigiik deger 9,50
En yiiksek deger 13,30
Aralik 3,80
Ceyrekler arasi aralik 1,30
Carpiklik ,079 343
Basiklik -,423 674
Ortalama 11,3000 ,34017
Ortalama igin %95 guven Alt 10,4956
araligi ile siir

Ust 12,1044

sinir
%5 Kesintili Ortalama 11,2778
Ortanca 11,2500
Varyans ,926
Std. Sapma ,96214
En disiik deger 9,90
En yiiksek deger 13,10
Aralik 3,20
Ceyrekler arasi aralik 1,23
Carpiklik ,617 ,752
Basiklik 1,101 1,481

Ek s.6



EK7

Istatistik  Std.sapma
Alzheimer frontal Ortalama 11,4104 0,10481
ilk bagvuru sol lob
hacim tanimlayici Ortalama icin %95 glven Alt sinir 11,1996
verileri araligi ile
Ust sinr 11,6213

%5 Kesintili Ortalama 11,4079

Ortanca 11,3000

Varyans 0,527

Std. Sapma 0,72618

En diisiik deger 10,00

En yiiksek deger 12,80

Aralik 2,80

Ceyrekler arasi aralik 1,18

Carpiklik 0,045 0,343

Basiklik -0,932 0,674
Parkinson frontal ilk Ortalama 11,5250 0,24477
bagvuru sol lob hacim Ortalama igin %95 gilven  Alt sinir 10,9462
tanimlayici verileri araligi ile

Ust sinir 12,1038

%5 Kesintili Ortalama 11,5056

Ortanca 11,5000

Varyans 0,479

Std. Sapma 0,69230

En diigiik deger 10,70

En yiiksek deger 12,70

Aralik 2,00

Ceyrekler arasi aralik 1,20

Carpiklik 0,446 0,752

Basiklik -0,645 1,481

Ek s.7



EK 8

Istatistik Std.sapma
Alzheimer frontal Ortalama 11,1396 ,12412
son basvuru sol lob _ _
hacim tanimlayict Ortlznl[aq}a icin %95 glven 10,8899
verileri araligt 1ie
11,3893
%5 Kesintili Ortalama 11,1306
Ortanca 11,1000
Varyans ,739
Std. Sapma ,85992
En diisiik deger 9,50
En yiiksek deger 12,90
Aralik 3,40
Ceyrekler arasi aralik 1,20
Carpiklik ,178 ,343
Basiklik -,630 674
. Ortalama 11,5000 ,33806
Parkinson frontal son
basvuru sol lob hacim Ortalama igin %95 gliven 10,7006
tanimlayici verileri aralig ile
12,2994
%5 Kesintili Ortalama 11,4889
Ortanca 11,5500
Varyans ,914
Std. Sapma ,95618
En diisiik deger 10,30
En yiiksek deger 12,90
Aralik 2,60
Ceyrekler arasi aralik 1,88
Carpiklik ,103 752
Basiklik -1,338 1,481

Ek s.8



EK9

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer parietal Ortalama 7,7250 0,08211
ilk bagvuru sag lob
hac_lm _tammlaym Ortalama igin %95 guven Alt sinir 7,5598
verileri araligi ile
Ust sinir 7,8902
%5 Kesintili Ortalama 7,7435
Ortanca 7,7500
Varyans 0,324
Std. Sapma 0,56887
En diisiik deger 5,70
En yiiksek deger 8,90
Aralik 3,20
Ceyrekler arasi aralik 0,57
Carpiklik -0,684 0,343
Basiklik 2,515 0,674
. . . 7,7
Parkinson parietal ilk Ortalama 7375 0,14631
bagvuru sag lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 given  Alt sinir 7,3915
araligi ile
Ust sinir 8,0835
%5 Kesintili Ortalama 7,7361
Ortanca 7,7500
Varyans 0,171
Std. Sapma 0,41382
En diisiik deger 7,10
En ytiksek deger 8,40
Aralik 1,30
Ceyrekler arasi aralik 0,57
Carpiklik 0,048 0,752
Basiklik -0,405 1,481

Ek s.9



EK 10

Istatistik  Std.sapma

Alzheimer parietal
son basvuru sag lob
hacim tanimlayici
verileri

Ortalama

7,5375 ,08592

Parkinson parietal son
bagvuru sag lob hacim
tanimlayici verileri

Ortalama i¢in %95 given  Alt sinir 7,3647
araligi ile
Ust sinir 7,7103
%5 Kesintili Ortalama 7,5579
Ortanca 7,5000
Varyans ,354
Std. Sapma ,59524
En diisiik deger 5,70
En yiiksek deger 8,70
Aralik 3,00
Ceyrekler arasi aralik 77
Carpiklik -,508 ,343
Basiklik ,863 ,674
Ortalama 7,6125 ,24307
Ortalama i¢in %95 given  Alt sinir 7,0377
araligi ile
Ust sinir 8,1873
%5 Kesintili Ortalama 7,5694
Ortanca 7,3500
Varyans 473
Std. Sapma ,68752
En diisiik deger 6,90
En yiiksek deger 9,10
Aralik 2,20
Ceyrekler arasi aralik ,65
Carpiklik 1,725 ,752
Basiklik 3,142 1,481

Ek s.10



EK 11

Istatistik  Std.sapma
Alzheimer parietal Ortalama 7,7833  0,08889
ilk bagvuru sol lob
hacim tanimlayict Ortalama icin %95 giiven ~ Alt simir 7,6045
verileri araligi ile
Ust sinir 7,9622
%5 Kesintili Ortalama 7,7843
Ortanca 7,8000
Varyans 0,379
Std. Sapma 0,61587
En diisiik deger 6,10
En ytiksek deger 9,10
Aralik 3,00
Ceyrekler arasi aralik 0,90
Carpiklik -0,058 0,343
Basiklik 0,138 0,674
Parkinson parietal ilk Ortalagg e
bagvuru sol lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 giiven  Alt sinir 7,4412
araligi ile
Ust sinir 8,2088
%5 Kesintili Ortalama 7,8167
Ortanca 7,8000
Varyans 0,211
Std. Sapma 0,45904
En diisiik deger 7,10
En yiiksek deger 8,70
Aralik 1,60
Ceyrekler arasi aralik 0,45
Carpiklik 0,566 0,752
Basiklik 1,844 1,481

Eks.11



EK 12

Istatistik  Std.sapma
Alzheimer parietal Ortalama 7,6146 ,10167
son basvuru sol lob
hacim tanimlayic: Ortalama icin %95 giiven ~ Alt simir 7,4100
verileri araligi ile
Ust sinir 7,8191
%5 Kesintili Ortalama 7,6315
Ortanca 7,8000
Varyans ,496
Std. Sapma ,70439
En diisiik deger 6,00
En yiiksek deger 9,20
Aralik 3,20
Ceyrekler arasi aralik ,90
Carpiklik -,328 ,343
Basiklik ,092 ,674
. . Ortalama 7,6750 ,21527
Parkinson parietal son
bagvuru sol lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 giiven  Alt sinir 7,1660
araligi ile
Ust sinir 8,1840
%5 Kesintili Ortalama 7,6333
Ortanca 7,4500
Varyans ,371
Std. Sapma ,60886
En diisiik deger 7,10
En yiiksek deger 9,00
Aralik 1,90
Ceyrekler arasi aralik ,65
Carpiklik 1,783 ,752
Basiklik 3,224 1,481

Eks.12



EK 13

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 3,5042  0,04955
oksipital ilk
basYum sag lob Ortalama igin %95 guven Alt sinir 3,4045
hac.lm tanimlayici aralig1 ile
verileri =
Ust siir 3,6039
%5 Kesintili Ortalama 3,5130
Ortanca 3,5000
Varyans 0,118
Std. Sapma 0,34330
En diisiik deger 2,60
En yiiksek deger 4,10
Aralik 1,50
Ceyrekler arasi aralik 0,40
Carpiklik -0,192 0,343
Basiklik -0,011 0,674
. S 4
Parkinson oksipital ilk Ortalama 34625 008647
bagvuru sag lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 given  Alt sinir 3,2580
araligi ile
Ust sinir 3,6670
%5 Kesintili Ortalama 3,4639
Ortanca 3,5000
Varyans 0,060
Std. Sapma 0,24458
En diisiik deger 3,10
En ytiksek deger 3,80
Aralik 0,70
Ceyrekler arasi aralik 0,45
Carpiklik -0,201 0,752
Basiklik -1,141 1,481

Ek s.13



EK 14

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer oksipital Ortalama 3,4771 ,04794
son basvuru sag lob
hacim tanimlayici Ortalama icin %95 giiven ~ Alt sir 3,3806
verileri araligi ile
Ust siir 3,5735
%5 Kesintili Ortalama 3,4792
Ortanca 3,5000
Varyans ,110
Std. Sapma ,33214
En diisiik deger 2,60
En yiiksek deger 4,20
Aralik 1,60
Ceyrekler arasi aralik ,50
Carpiklik -,096 ,343
Basiklik -,089 674
. . 3,3875
Parkinson oksipital son Ortalama ' 13421
bagvuru sag lob hacim Ortalama icin %95 giiven  Alt sinir 3,0701
tanimlayici verileri aralip ile
Ust sinir 3,7049
%5 Kesintili Ortalama 3,4139
Ortanca 3,5000
Varyans 144
Std. Sapma ,37961
En diisiik deger 2,50
En yiiksek deger 3,80
Aralik 1,30
Ceyrekler arasi aralik ,10
Carpiklik -2,170 752
Basiklik 5,831 1,481

Eks.14



EK 15

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 3,5563 0,04791
oksipital ilk
basYum sol lob Ortalama igin %95 guven Alt sinir 3,4599
hacim tanimlayici aralig1 ile
verileri =
Ust siir 3,6526
%5 Kesintili Ortalama 3,5671
Ortanca 3,5500
Varyans 0,110
Std. Sapma 0,33192
En diisiik deger 2,60
En yiiksek deger 4,30
Aralik 1,70
Ceyrekler arasi aralik 0,40
Carpiklik -0,497 0,343
Basiklik 1,157 0,674
. L 4
Parkinson oksipital ilk Ortalama 34500 0.08864
bagvuru sol lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 given  Alt sinir 3,2404
araligi ile
Ust sinir 3,6596
%5 Kesintili Ortalama 3,4333
Ortanca 3,4000
Varyans 0,063
Std. Sapma 0,25071
En diisiik deger 3,20
En ytiksek deger 4,00
Aralik 0,80
Ceyrekler arasi aralik 0,25
Carpiklik 1,632 0,752
Basiklik 3,721 1,481

Ek s.15



EK 16

Istatistik Std.sapma

Alzheimer Ortalama 3,5121 ,04148
oksipital son
bagvuru sol lob Ortalama igin %95 giiven ~ Alt sinir 3,4286
hacim tanimlayici araligi ile
verileri Ust sinir 3,5955

%5 Kesintili Ortalama 3,5079

Ortanca 3,5000

Varyans ,083

Std. Sapma ,28737

En diisiik deger 2,80

En yiiksek deger 4,20

Aralik 1,40

Ceyrekler arasi aralik 40

Carpiklik ,206 ,343

Basiklik ,028 ,674

. .. 2

Parkinson oksipital son Ortalama 3,3625 12238
bagvuru sol lob hacim — _
tamimlayic1 verileri Orta[ama icin %95 glven  Alt sinir 3,0731

aralig ile

Ust sinir 3,6519

%5 Kesintili Ortalama 3,3583

Ortanca 3,3500

Varyans ,120

Std. Sapma ,34615

En diisiik deger 2,80

En yiiksek deger 4,00

Aralik 1,20

Ceyrekler arasi aralik ,35

Carpiklik ,394 ,752

Basiklik 1,545 1,481

Ek s.16



EK 17

Istatistik  Std.sapma

Alzheimer temporal Ortalama 6,5313  0,07748
ilk bagvuru sag lob
hacim tammlayici Ortalama igin %95 giiven ~ Alt sinir 6,3754
verileri araligi ile
Ust sinr 6,6871
%5 Kesintili Ortalama 6,5389
Ortanca 6,5500
Varyans 0,288
Std. Sapma 0,53680
En diisiik deger 5,40
En yiiksek deger 7,50
Aralik 2,10
Ceyrekler arasi aralik 0,73
Carpiklik -0,285 0,343
Basiklik -0,439 0,674
Ortalama 6,5750  0,13855

Parkinson temporal ilk
bagvuru sag lob hacim
tanimlayici verileri

Ortalama icin %95 gliven  Alt smir 6,2474
araligi ile

Ust sinir 6,9026
%5 Kesintili Ortalama 6,5833
Ortanca 6,6500
Varyans 0,154
Std. Sapma 0,39188
En diisiik deger 6,00
En yiiksek deger 7,00
Aralik 1,00
Ceyrekler arasi aralik 0,78
Carpiklik -0,738 0,752
Basiklik -0,919 1,481

Eks.17



EK 18

Istatistik  Std.sapma
Alzheimer temporal Ortalama 6,2583 ,08598
son basvuru sag lob
hacim tammlayici Ortalama igin %95 giiven  Alt siir 6,0854
verileri araligi ile
Ust sinir 6,4313
%5 Kesintili Ortalama 6,2574
Ortanca 6,3000
Varyans ,355
Std. Sapma ,59567
En diisiik deger 4,90
En yiiksek deger 7,50
Aralik 2,60
Ceyrekler arasi aralik ,70
Carpiklik -,129 ,343
Basiklik -,313 ,674
. Ortalama 6,3125 ,15052
Parkinson temporal son
bagvuru sag lob hacim —— _
tanimlayict verileri Orta[ama icin %95 guven  Alt sinir 5,9566
aralig ile
Ust sinir 6,6684
%5 Kesintili Ortalama 6,3250
Ortanca 6,3000
Varyans ,181
Std. Sapma 42573
En diisiik deger 5,60
En yiiksek deger 6,80
Aralik 1,20
Ceyrekler arasi aralik ,68
Carpiklik -,426 752
Basiklik -,995 1,481

Ek s.18



EK 19

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 6,2229  0,06997
temporal ilk
bagvuru sol lob Ortalama icin %95 Alt sinir 6,0822
hacim tanimlayici giiven aralig1 ile
verileri -
Ust siir 6,3637
%5 Kesintili Ortalama 6,2208
Ortanca 6,2000
Varyans 0,235
Std. Sapma 0,48476
En diisiik deger 5,10
En yiiksek deger 7,30
Aralik 2,20
Ceyrekler arasi aralik 0,70
Carpiklik 0,097 0,343
Basiklik -0,003 0,674
Parkinson temporal ilk Ortalama 63375 0,13085
bagvuru sol lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama icin %95 Alt sinir 6,0281
giiven aralig1 ile
Ust smir 6,6469
%5 Kesintili Ortalama 6,3583
Ortanca 6,4500
Varyans 0,137
Std. Sapma 0,37009
En diisiik deger 5,60
En yiiksek deger 6,70
Aralik 1,10
Ceyrekler arasi aralik 0,52
Carpiklik -1,320 0,752
Basiklik 1,246 1,481

Ek s.19



EK 20

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 5,9646 ,08850
temporal son
bagvuru sol lob Ortalama igin %95 Alt siir 5,7865
hacim tanimlayici giiven aralig1 ile
verileri Ust sinir 6,1426
%5 Kesintili Ortalama 5,9708
Ortanca 5,8500
Varyans ,376
Std. Sapma ,61315
En diisiik deger 4,60
En yiiksek deger 7,20
Aralik 2,60
Ceyrekler arasi aralik ,68
Carpiklik ,009 ,343
Basiklik -,061 ,674
. Ortalama 6,2375 ,14873
Parkinson temporal son
basvuru sol lob hacim ortal ——
tanimlayic: verileri “rta ama |QV|n‘A>95 Alt stnir 5,8858
giiven aralig1 ile
Ust sinr 6,5892
%5 Kesintili Ortalama 6,2361
Ortanca 6,3000
Varyans 477
Std. Sapma ,42067
En diisiik deger 5,60
En yiiksek deger 6,90
Aralik 1,30
Ceyrekler arasi aralik ,65
Carpiklik -,258 ,752
Basiklik -,009 1,481

Ek s.20



EK 21

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 0,1875  0,00482
hipokamps ilk
basYum sag lob Ortalama igin %95 guven Alt sinir 0,1778
hac.lm tanimlayici aralig ile
verileri -
Ust sinir 0,1972
%5 Kesintili Ortalama 0,1917
Ortanca 0,2000
Varyans 0,001
Std. Sapma 0,03342
En diisiik deger 0,10
En yiiksek deger 0,20
Aralik 0,10
Ceyrekler arasi aralik 0,00
Carpiklik -2,342 0,343
Basiklik 3,633 0,674
. . . ,17 :
Parkinson hipokampus ilk Ortalama 01750 001637
bagvuru sag lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 given  Alt sinir 0,1363
araligi ile
Ust sinir 0,2137
%5 Kesintili Ortalama 0,1778
Ortanca 0,2000
Varyans 0,002
Std. Sapma 0,04629
En diisiik deger 0,10
En ytiksek deger 0,20
Aralik 0,10
Ceyrekler arasi aralik 0,08
Carpiklik -1,440 0,752
Basiklik 0,000 1,481

Eks.21



EK 22

) Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama ,1833 ,00544
hipokampis son
bagvuru sag lob Ortalama igin %95 giiven Alt simir 1724
hacim tanimlayici araligi ile
verileri Ust sinir ,1943
%5 Kesintili Ortalama ,1870
Ortanca ,2000
Varyans ,001
Std. Sapma ,03766
En diisiik deger ,10
En yiiksek deger ,20
Aralik ,10
Ceyrekler arasi aralik ,00
Carpiklik -1,847 ,343
Basiklik 1,471 674
Parkinson hipokampils Ortalama ,1750 ,01637
son basvuru sag lob —— _
hacim tanimlayici verileri Orta[ama Iin %935 glven  Alt sinur 1363
araligi ile
Ust sinr ,2137
%5 Kesintili Ortalama 1778
Ortanca ,2000
Varyans ,002
Std. Sapma ,04629
En diisiik deger ,10
En yiiksek deger 20
Aralik ,10
Ceyrekler arasi aralik ,08
Carpiklik -1,440 752
Basiklik ,000 1,481

Ek s.22



EK 23

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 0,1813  0,00569
hipokamps ilk
basYum sol lob Ortalama igin %95 guven Alt sinir 0,1698
hac.lm tanimlayici aralig ile
verileri -
Ust sinir 0,1927
%5 Kesintili Ortalama 0,1847
Ortanca 0,2000
Varyans 0,002
Std. Sapma 0,03944
En diisiik deger 0,10
En yiiksek deger 0,20
Aralik 0,10
Ceyrekler arasi aralik 0,00
Carpiklik -1,653 0,343
Basiklik 0,764 0,674
. . . ,17 :
Parkinson hipokampus ilk Ortalama 01750 001637
bagvuru sol lob hacim
tanimlayici verileri Ortalama igin %95 given  Alt sinir 0,1363
araligi ile
Ust sinir 0,2137
%5 Kesintili Ortalama 0,1778
Ortanca 0,2000
Varyans 0,002
Std. Sapma 0,04629
En diisiik deger 0,10
En ytiksek deger 0,20
Aralik 0,10
Ceyrekler arasi aralik 0,08
Carpiklik -1,440 0,752
Basiklik 0,000 1,481

Ek s.23



EK 24

. Std.sapm
Istatistik a
Alzheimer Ortalama 1729 ,00648
hipokamps son
bagvuru sol lob Ortalama i¢in %95 Alt sinir ;1599
hacim tanimlayici giiven aralig ile
verileri Ust sinir ,1860
%5 Kesintili Ortalama ,1755
Ortanca ,2000
Varyans ,002
Std. Sapma ,04491
En diisiik deger ,10
En ytiksek deger ,20
Aralik ,10
Ceyrekler arasi aralik ,10
Carpiklik -1,065 ,343
Basiklik -,905 ,674
Parkinson hipokampts Ortalama 1750701637
son basvuru sol lob hacim —
oo Ortalama icin %95 Alt sinir ,1363
tanimlayici verileri . .
giiven aralig ile
Ust smir ,2137
%5 Kesintili Ortalama ,1778
Ortanca ,2000
Varyans ,002
Std. Sapma ,04629
En diisiik deger ,10
En yiiksek deger ,20
Aralik ,10
Ceyrekler arasi aralik ,08
Carpiklik -1,440 752
Basiklik ,000 1,481

Ek s.24
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