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Absztrakt

Az Alzheimer-kér (AK) az idéskori demencia egyik leggyakoribb oka, mely a szellemi képes-
ségek romlasaval jar. Az AK jelenleg vilagszerte jelentOs problémat okoz, aminek legfébb
oka a kés6i diagndzis. Differencidl diagnosztikaja jelenleg klinikai vizsgélatokon (neuropszi-
choldgiai tesztek, strukturdlis MRI (Magnetic Resonance Imaging) és liqour vizsgélatok)
alapul. Egyik enyhébb, altalaban a tényleges betegséget megel6z6 formaja — amellyel én
is foglalkozom - az enyhe kognitiv zavar (Mild Cognitive Impairment; MCI). Az MR fel-
vételek elemzése soran tobb probléma is felmeril: a strukturalis felvételek elemzése csak
UNIX rendszeren futtathatd; a funkciondlis felvételek elemzésénél kiilonb6zo elfeldolgo-
zasi 1épéseinek alkalmazasaban nincs egységes konszenzus, tovaibba minden kiértékeléshez
alap programozéi tudas sziikséges.

A diplomamunka célja egy olyan feliilet létrehozasa Python segitségével, amely le-
hetové teszi mind a strukturalis mind az fMRI felvételek elemzését és emellett lehetdség
van az ezekbdl késziilt adatok automatikus adatbazisba valé felvételére. Tovabbi cél egy
adatbézis 1étrehozasa MCl-os betegekkel és nemben, valamint korban megegyez6 kont-
roll alanyokkal, majd az adatbézis felhaszndlasa adatbanyaszathoz és gépi tanulds alapu
tanitashoz, biomarkerek meghatarozasahoz.

A diplomamunka sorén egy olyan GUI-t hoztam létre Pythonban ami automatizalja
az MRI adatok elemzését. A CONN Toolboxot a MATLAB Python API segitségével a Fre-
esurfer programot pedig a WSL-el integraltam. A programmal 6sszesen 78 alanyt (32 MCI
és 46 kontroll) elemeztem 2 kutat6 kézpontbdl, majd az elemzett adatokat felhasznéltam
gépi tanulas alapu klasszifikdciéhoz és biomarker identifikdcidhoz. A gépi tanulashoz ha-
rom konnektivitasi mértéket (IC, LCOR, fALLF) hasznaltam fel az rs-fMRI mérésekbdl.
Egy SFFS nevii algoritmust alkalmaztam a megfelel6 valtozok kivalasztédsara, amiket a
Random Forest és Support Vector Machine algoritmussal validaltam. A strukturalis MRI
adatokbdl pedig a relevans régidkat kivalogattam majd két mintas T prébat hajtottam
végre a két csoport kozotti kiilonbség megitélésre.

Az altalam készitett GUI lehet6vé teszi mind két fajta elemzést illetve az ebbdl 1étre-
jott adatok adatbédzisba vald felvételét. A gépi tanulds alapu algoritmusok soran a legjobb
eredmény 87% volt, amit a fALLF metrikdval sikeriilt elérni. A strukturalis adatok so-
ran kideriilt, hogy az Entorhindlis kéreg szignifikdnsan kisebb (p < 0, 0001) az MCI-os
alanyokban, mint a kontroll csoportokban.

A GUI leegyszertsiti és megkonnyiti az elemzéseket, illetve az ebbdl sziiletett ada-
tok feldolgozasat. A feature selection algoritmusok altal kivalasztott valtozdk, valamint a
strukturalis elemzésekbdl szarmazd Entrohindlis kéreg biomarkerként szolgalhatnak a be-
tegség diagnosztizdlasiban. Az rs-fMRI metrikdkat a gépi tanulds alapi algoritmusokkal
pedig egyéb betegségek esetén is lehet alkalmazni.



Abstract

Alzheimer’s Disease (AD) is a serious neurological condition affecting elderly patients, and
it’s the most common cause of dementia. Differential diagnosis of AD consists of clinical
tests (e.g., neuropsychological tests; MRI: Magnetic Resonance Imaging and cerebrospinal
fluid analysis). A milder and prodromal condition in which AD can be prevented is MCI
(Mild Cognitive Impairment). There are several problems associated with the analyses
of MRI images: The structural files can only be analysed through UNIX based systems.
Another concern regarding the analysis is that there isn’t a common consensus about the
pre-processing pipeline. Moreover, these assessments require basic programming knowl-
edge.

The aim of this thesis was to create a Python framework which makes the analysis possible
via Python, secondly it adds the created results to a pre-defined database and finally
to create simplified functions which create opportunity to analyse both structural and
functional MRI data without programming knowledge. Another goal is creating a database
with MCI patients and controls and applying the database for a machine learning based
classification and biomarker identification.

I created a GUI in Python that automates the analysis of MRI data. I integrated the
CONN toolbox with the MATLAB Python API and I used WSL for the integration of
Freesurfer. I analysed 78 pateints (32 MCIs and 46 controls) from two research centres
and used their data for classification with machine learning. Three connectivity measures
from rs-fMRI measurements (IC, LCOR, fALLF) were used during the analysis. SFFS
algorithm was applied to select the appropriate features. From the structural MRI data, 1
selected the relevant regions and used a two sample T test to assess the differences between
the two groups.

The GUI enables the analyses of both the structural and functional MRI scans. Regarding
to machine learning classification, 87% was the best accuracy with the fALLF metric. The
structural data revealed that the Entorhinal cortex is significantly smaller (p < 0.0001) in
the MCI group compared to the healthy controls.

The GUI simplifies the analyses and data recording. The features selected by the SFFS
algorithm and the Entrohinal cortex can serve as biomarkers for the diagnosis of the
disease. Furthermore, the rs-fMRI metrics combined with the algorithms mentioned can
be used on other conditions and datasets as well.
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1 Bevezetés

Az Alzheimer-kér (AK) az id6skori demencia egyik leggyakoribb oka, mely a szellemi ké-
pességek romldsaval jar. Az AK jelenleg vildgszerte jelentGs problémét okoz [1]. A leg-
nagyobb probléma, hogy csak a stlyos tiinetek megjelenésénél keriil sor vizsgalatra és
a diagnozis felallitasara. Az AK differencidl diagnosztikaja jelenleg klinikai vizsgdlatokon
(neuropszicholdgiai tesztek; strukturalis MRI (Magneses Rezonancia Képalkotas; Magnetic
Resonance Imaging), liqour analizis) alapul. Az AK megel6z6 formaja az enyhe kognitiv
zavar (Mild Cognitive Impairment; MCI). A betegség e fazisdban még van esély meg-
el6zni/megakadalyozni a stlyos tinetek kialakuldsat [2]. Mind AK-ban, mind MCI-ban a
jelenlegi kutatasok arra térekednek, hogy olyan biomarkert taldljanak, amely elére jelez-
heti az AK kialakuldsat vagy progresszidjat. Ezen kutatasok dontd tobbsége képalkotds
alapti (PET-CT, strukturalis MRI, funkciondlis MRI, stb.) [3]. A PET-CT nagy hatranya,
hogy radioaktiv izotopok hasznalataval torténik. Az MR vizsgalat ezzel szemben ionizald
sugarzas nélkiil végrehajthatd és relative konnyen elérheté. Az MR vizsgalatoknél a felvé-
telek kiértékelése torténhet kvalitativ, vagy kvantitativ médon. A kvantitativ kiértékelés
alkalmaval kertlhet sor tobbek kozott a sziirkedllomany vastagsdgnak vagy volumenének
meghatarozasara. A nyugalmi allapotd funkciondlis MR vizsgélatokkal pedig feltérképez-
het6ek a funkciondlis agyi kapcsolatok [4], melyek hidnya, megerésodése vagy gyengiilése
jelezheti MCI, vagy AK jelenlétét. A kiértékelésre jelenleg szamos megoldas all rendelke-
zésiinkre, viszont a strukturalis MR felvételek elemzése csak UNIX rendszereken torténik,
tovabba alap szintli programozdéi tudasra is sziikség van. Tovabb neheziti az elemzést,
hogy nincs egységes konszenzus az el6feldolgozasi 1épésekkel kapcesolatban (pl. sziikséges-e
minden elemzés elétt mozgaskorrekci6 stb.). Az el6feldolgozasi 1épések eltéré alkalmazasa
pedig kiilonb6z6 eredményt produkalhat [5] [6].

Az fMRI kutatasokban koszonhetden az egyre nagyobb és jobb minéségli adathalmaz-
nak egyre gyakrabban hasznalnak gépi tanuldson alapulé algoritmusokat. A leggyakoribb
ezen belill a fiiggetlen komponens analizis, amikor az fMRI jelet komponensekre bontjak,
hogy a zaj természetli jeleket elimindljak. [7] [8]. Manapsdg pedig egyre tobbszor hasz-
nalnak betegségek osztélyozasdra felugyelt tanulé algoritmusokat [8] az AK, MCI és az
egészséges alanyok elkilonitésére pl. multi kernel learning [9] vagy deep learning alapu
sparse autoencoder halézat [10] is.

Utobbi csoportba tartoznak az tn. feature selection algoritmusok is, amelyekkel a
redundéns vagy irrelevans valtozdkat vagyunk képesek eltavolitani az informaciovesztés
minimalizdlasaval [8]. Ezek kozé tartozik tébbek kozott a Random Forestel végrehajtott
feature selection [11], Relieff filter algortimus [12], permutacié alapu sziirések [11] vagy
ezek kombinacidja.

Az eddigi szakiroladmi adatok és a kapott, machine learning alapi elemzések dénté
tobbsége az Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) [13] adatbazison alap-
szik.

A diplomamunka {6 célja egy multicentrumos adatbézis 1étrehozasa, amely alapja gé-
pi tanul6 algoritmusoknak. Tovabbi cél egy olyan keretrendszer 1étrehozasa Python nyelv
segitségével, amely egyrészrél lehetové teszi az elemzéseket Python-bol, masrészt a kapott
eredményeket automatikusan egy elére megadott adatbézisba emeli, harmadrészt olyan,
leegyszertsitett fuggvények létrehozasa a cél, amellyel programozéi tudas nélkiil is elvé-
gezheték mind a strukturalis, mind a funkcionalis MRI felvételek kiértékelései. A keret-



rendszert egy GUI-hoz rendelve pedig leegyszeriisiti annak hasznélatat, illetve a navigicid
és a felhasznalhatdsag is konnyebbé valik.



2 Szakirodalmi attekintés

2.1. Az Alzheimer-kor

Az AK egy progressziv neurolédgiai korkép, mely az agy atrophidjahoz (zsugorodasihoz) és
idegsejtek elhaldsdhoz vezet. Az idéskori demencia egyik leggyakoribb oka. Koraibb stadi-
umban a nehéz emlékezés figyelheté meg, és ahogy a betegség elérehalad ezek a tiinetek
egyre sulyosabbak lesznek. Eloszor akdr maga az elszenvedd személy is tudataban lehet
annak, hogy csokken az emlékez6 képessége, de gyakran csak csalddtagjai, baratai veszik
észre, az allapotromlédst. A memoriavesztésen kiviil a gondolkodds is hanyatlani kezd, rom-
lik a megitélés és a dontéshozd képesség is. A tervezés és az ismert feladatok végrehajtasa
is nehézséget okozhat és akar az egyén személyisége is megvaltozhat. Depresszié, apatia
alakulhat ki. A betegség okai nem teljesen ismertek, de altalanossdgban elmondhaté, hogy
az agyban 1évé fehérjék koros anyagcseréje megzavarja a neuronok szabalyos miikodését,
ami toxikus események bekoévetkezéséhez vezet. A neuronok sériilnek, a koztiik 1évo kap-
csolatok megsziinnek, majd elhalnak. Riziké faktort jelenthet ra a 65 év feletti életkor,
csalddban eléfordulé kordbbi AK, Down szindréma megléte és az MCI [1] [14] [15].

2.2. Enyhe kognitiv zavar

Az MCI a demencia egy korai stddiuma, ahol az érintett egyén kognitiv képességei (vi-
zudlis/ térbeli vagy beszédbeli észlelés) romlani kezdenek. Az MCI soran fellép6 kognitiv
valtozasok mar elég silyosak ahhoz, hogy az elszenveddje vagy az 6 kozvetlen kérnyezete
észlelje a valtozast, de még ahhoz nem, hogy az egyént gitoljak a mindennapi tevékenysé-
gekben. A betegség pontos okai nem ismeretek, azonban azért van nagy jelentosége mert
AK kialakuldsdhoz vezethet, viszont ebben az allapotban a betegség prognézisa még le-
lassithatd, ezzel nagyban javitva az egyén életmindségét. A betegséget két {6 csoportba
sorolhatjuk az alapjan, hogy a paciens, milyen problémakkal kiizd:

o amnesztikus MCI: MCI, mely elsésorban a memoriat érinti. A beteg elkezdhet fontos
informacidkat elfelejteni.

e Nonamnesztikus MCI: MCI, mely els6sorban a gondolkodasi képességeket érinti.
Ilyen tiinetek pl. a megfelelé dontések hozataldnak csékkenése vagy, ha egy komplex
feladat 1épéseit nem megfeleléen téli meg.

A diagnézis felallitdsa meglehetdsen nehéz feladat hiszen nem pontosan ismertek a
betegség okai. Utalhatnak rda az agyban 1évé morfolégiai valtozasok, kéros liquorte-
nyésztés, ahol az amyloid beta fehérjéket vizsgaljak vagy csokkent gliikkdz felvétel az
agyban, melyet PET szkennel tudunk mérni. Mikor ezek valamelyike meriil fel akkor
szinte biztosak lehetliink abban, hogy a betegség AK felé progredidl. A biztos diag-
nozishoz fontos a megfelel6 biomarkerek identifikdcidja annak érdekében, hogy elkii-
lonithessiik azokat a pacienseket, akik AK miatt szenvednek MCI-ban [2] [16] [17].



A jelenlegi diagnosztizalds a kovetkez8 f6bb elemeken alapszik [2]:

o Koértorténet, mely sordn a jelenlegi tiineteket kordbbi betegségeket és a familiaritast
vizsgaljak.

e Neuropszicholdgiai teszt mely soran a kognitiv képességeket mérik fel.
o Labor vizsgalatok pl. Liquor tenyésztés.

o Képalkoto vizsgalatok (PET, MRI).

2.2.1. Képalkoté vizsgalatok (MRI)

Az elmuilt években az MRI nagy fejlodésen ment keresztiil és mara mar a diagnosztika egy
alappillérének szamit. Kivald térbeli felbontdsa mellett j6 kontrasztot biztosit a kiilonbo-
z0 szovetek kozott. Ehhez a szervezetiinkben nagy mennyiségben megtaldlhaté hidrogén
atommagot hasznalja fel, a melyek kis mégnesként miikodnek. Alkalmazva a nuklearis
mégneses magrezonancia (NMR) elvét a hidrogén atommagokat gy tudjuk manipulélni,
hogy jelet generédljanak, mellyel képet tudunk alkotni. Képalkot6 vizsgalatok koziil az MRI
és a PET az, amikkel jol diagnosztizalhaté mind az AK, mind az MCI. Az MRI vizsga-
latok esetében agyi atrophidt, tehat az agy zsugorodasat és az agyi régidk térfogatdanak
csOkkenését vizsgaljuk. Habar az atrophia CT segitségével is megitélheté az MRI sokkal
érzékenyebb ezekre a valtozasokra és jobban kisziirhetjiik vele az egyéb okbdl bekovetkezo
atrophiat (pl. infarktus okozta Demencia) [18]. Az atrophia el6rehaladott AK esetekben
jol 1athat6 az MRI felvételeken (2.1 dbra) azonban ez nem mindig ilyen egyértelmii. Kora-
ibb stadiumokban pl. MCI-ban még nem akkora a térfogat csokkenés mértéke igy ilyenkor
kvantitativ mérésekre van sziikség amik szdmszeriien adjik meg ezen térfogatok méretét.

Egészséges Alzheimer kor

2.1. abra. egészséges agy (bal) és AK-ban szenved péaciens agya (jobb) ahol megfigyel-
het6 a sziikredllomany atrophiaja

2.2.2. Visuo-Spatialis rendszer

A visuo-spatialis (VS) rendszer olyan kognitiv funkciék rendszere, amely fontos a vizualis
makban egyre tobb bizonyiték van [19] [20] [21] rd, hogy a VS rendszer hanyatldsa jelen
van az MCI betegségnél igy a diplomamunka soran ezt a rendszert kiilon vizsgaltam az
rs-fMRI elemzések esetében. A VS rendszerben 1év6 régidk a 2.2 dbran lathatéak
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2.2. abra. Visuo-spatialis rendszerben 1év6 régiok

2.3. funkcionalis MRI és elemzés

A 90-es évektdl lehetéség nyilt arra, hogy nem csak a strukturélis de funkcionalis felvétele-
ket is készitsiink az agyrél. Ez az in. BOLD (Blood Oxygen Level Dependent; Vér Oxigén
Szint Fiiggd Jel) jel miatt lehetséges. Az agyban 1év6 neuronok aktivildsdhoz energidra
van sziikség, amit a véraram biztosit. Ilyenkor ezekre a teriiletekre oxigén dus vér érkezik,
melynek méas magneses tulajdonsédgokkal rendelkeznek, mint az oxigénben szegény /szén-
dioxidban dus vérnek. Az oxigénben szegény vér paramégneses tulajdonsigu, torzitja a
magneses teret, igy jelcsokkenést okoz. Ezzel szemben az oxigénben dis vér diamagneses,
igy mikor oxigéndis vér érkezik a neuronokhoz, jelemelkedés 1ép fel és ezt hivjuk BOLD
jelnek. A BOLD jel egyik felhasznalasi médja, ha valamilyen feladatot végeztetiink, a
pacienssel pl. iitogesse Ossze az ujjait — ekkor a mozgatd neuronokhoz oxigén dus vér fog
aramlani igy feltérképezhet6 a mozgatd kéreg. Viszont nem csupan cselekvés sordan 1ép fel
neuralis aktivitds, hanem nyugalmi dllapotban is. Ezt nevezziik resting state fMRI-nek (rs-
fMRI) [4] [22] [23]. Ennek alapja az alacsony frekvencids BOLD jelek fluktudciéja. Amikor
két agyi teriilet BOLD jelének valtozasa korreldl egyméssal, akkor a két régi6é funkcionélis
Osszekottetésben van egymassal. Ennek megallapitasdhoz szamos eléfeldolgozasi 1épést kell
eszk6zOlniink, amelyek célja a BOLD jel ,tisztitasa” Ezekre azért van sziikség mert a
felvételek nagyon érzékenyek a zajra pl. a paciens mozgasara, fiziolégias mozgasokra vagy
magabdl az MR-bél fakadé miitermékekre (pl. inhomogén mégneses tér torzitdsa) [24].
Masrészt mivel t6bb szaz felvétellel dolgozunk sziikség van statisztikai modszerekre, hogy
a megfelel6 informaciét nyerjiik ki ezekb6l. Az elemzések megvaldsitasara szamos szoftver
all rendelkezéstinkre és mindnek megvan az elénye és hatranya is. A diplomamunkdm soran
a MATLAB alapi CONN toolboxot [25] hasznéltam.
Az rs-fMRI felvételek elemzése soran a f6bb 1épések:

o Eldfeldolgozds (Preprocessing): Egy tobb 1épésbél all folyamat melynek 6 feladata
a miitermékek eltavolitasa és a felvételek elokészitése tovabbi analizisre.



Zajmentesités (Denoising): Az el6feldolgozasi 1épések utdn még mindig marad zaj
a felvételekben, melyek a mozgasbdl, fizioldgids artefaktumokbol erednek. Ezek szii-
rése nélkiil fals eredményeket kaphatunk a késébbi 1épések soran, igy fontos ezek
eltavolitasa.

First-level analyses: Ebben az lépésben az egyénben 1évé funkciondlis konnektivi-
tast vizsgaljuk kiilonb6z6 moddszerekkel. Ez a 1épés ekvivalens az alanyszinti vagy
masnéven single subject elemzéssel

Second-level analyses: Ebben a 1épésben a vizsgalt csoport egészét vizsgaljuk és nem
csak magat az egyént

2.3.1. Elé6feldolgozas (Preprocessing)

A szkennerbdl szarmaz6 mérések nagy valdsziniiséggel, miitermékkel tarkitottak lesznek,
melyek a paciens mozgasabdl, fizioldgids mozgasokbdl és magabdl a szkennerbdl szarmaz-
hatnak. Az el6feldolgozas soran alkalmazott f6bb lépések a kovetkezok [24] [26]:

Realignment: Az alany mozgéasanak kikiiszobolésére szolgald 1épés.

Susceptibility Distortion Correction: Az MR-ben 1év6 inhomogén méagneses tér tor-
zitdsanak javitasara szolgdld 1épés

Slice Timing Correction: Az agyrol késziilt szeletek az MR-ben szekvencidlisan, nem
egy id6ben késziilnek igy ez a 1épés ezt kivanja kikiiszobolni.

Co-registration, Normalization: Az anatémiai és funkciondlis felvételek regisztracio-
jat a co-registratio alatt végezziik el. Amennyiben csoportos elemzésre van sziikség,
elkeriilhetetlen a normalizacié, melynek soran az alanyok strukturalis- és funkciona-
lis felvételeit egy koordinata rendszerbe transzforméjuk. A csoportos elemzéshez egy
un. MNT atlaszt alkalmazunk, ami egy 241 normal agy atlagabol késziilt atlasz.

Qutlier detection: A BOLD jelben és mozgasban kiugrd értékek megtalalasa.

Smoothing: A smoothing (simitas) soran egy kernelt (4lt. Gauss kernelt) alkalmazunk
a felvételeken, ami elsimitja a képet és eltdvolitja a nagy frekvencids informaciokat.

A CONN Toolboxban elérhetd default preprocessing pipeline a 2.3 4bran lathaté

2.3.2. Zajmentesités (Denoising)

Mivel az eléfeldolgozasi 1épések utéan is marad artefaktum a felvételekben (pl. fizioldgids
mozgéasbdl) igy a zajmentesités 1épése is fontossd valik az elemzések sordn, hogy ne kapjunk
fals eredményeket. Ez két 6 1épésbol all: A potencidlis confounderek (jelet befolyasold
zajforras) linedris regresszi6ja és id6beli band pass filter alkalmazasa [27] [28].
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2.3. dbra. CONN Toolbox default preprocessing pipeline [27]

2.3.3. MindGségellenzorzés

A CONN toolboxon beliil rendelkezésre allnak olyan fiiggvények, amelyekkel kvantitativan
meghatarozhaté a felvételek minésége, pl. milyen irdnyt mozgasokat végzett a beteg, van-e
kiugré érték a BOLD jelben, ami miitermékre utalhat stb. Ezt szemlélteti a 2.4 abra.

BOLD GS changes [z)
Subject motion (mm)

A
R T e

I nn N 7\ [\ Outliers

2.4. abra. Becsilt BOLD jel valtozéas (felsd), paciens mozgésa (kizépsd), ezekbél eredd
kiugré értékek (alsd)

Egy méasik ehhez hasonlé abrat mutat a 2.5 dbra, melyen boxplothoz hasonléan vizs-
galhatjuk meg a kiugré értékeket az atlagos és maximalis mozgasrél, BOLD jel valtozasrol



és a megfelel§ szkennek szamarol. A kvantitativ mindségellenérzés utan eldonthetjiik, hogy
egy-egy alany elemzését kizarjuk-e, vagy sem.

3rdQ+1.51QR

+ 3rd Quartile

1st Quartile

1st Q-1.51QR

ValidScans
MaxMotion
MeanMotion
MaxGSchange
MeanGSchange

2.5. abra. kiugroé értékek vizsgdlata boxploton

Végiil pedig a Zajmentesitést is ellenorizhetjiik. Ennek ellendrzése végett a funkcionalis
konnektivitas eloszlasat vizsgaljuk random voxelek kozt az agyban 2.6. Zajmentesités el6tt
(Before denoising) megallapithatd, hogy a funkcionalis konnektivitas értékek a pozitiv
korrelaci6 felé hizodnak. Zajmentesités utan (After denoising) viszont egy normal eloszlast
kapunk [27].

Before denoising
mean=0.296:0.180 sd=0.181:0.032

After denoising
mean=0.016:0.005 sd=0.173:0.011 il

u\\m
L
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Functional Connectivity (r)

2.6. dbra. Funkcionalis konnektivitas értékek eloszlasa (random voxelek kozott), zajmen-
tesités elott (felsd), és utan (also)



2.3.4. First Level Analysis

A First level analyses kiilonboz6 agyi teriiletek kézott méri az idobeli korrelaciét BOLD
jel fluktudciéban. Ennek megéllapitdsira szamos eljaras létezik, melyek koziil az egyik
legelterjedtebb az tin. ROI-to-ROI konnektivitds [27]. A mddszer elére meghatarozott Re-
gion of Intrest-ek (ROI-k) kozott vizsgalja a konnektivitdst. A ROI-k egy alapértelmezett
atlaszbdl szarmaznak, amiben a Harvard-Oxford [29] és az AAL [30] atlaszokbdl szar-
mazd anatémiai teriiletek szerepelnek. A diplomamunka sordan harom hélézati metrikakat
valasztottam ki, amiket a gépi tanulds alapu klasszifikdciéra hasznaltam fel. A hdrom mér-
ték az Intrinsic Conectivity (IC), Local Correlation (LCOR) és Fractional Amplitude of
Low-Frequency Fluctiations (fALLF).

Intrinsic Connectivity (IC)

Az IC megmutatja, hogy egy voxel konnektivitdsa, milyen er6s az 6sszes t6bbi voxelhez
képest. (egy voxel hany madsik voxellel van Gsszekottetésben egy bizonyos kiiszob érték
felett) [31]:

IC(z) = \//yeM r2(x,y)dy (2.1)

Ahol r a voxelek kozotti korrelacios térkép, M az elére meghatarozott maszk, és IC az
Intrinsic Connectivity térkép [31]

Local Correlation (LCOR)

Ez a mérészam megmutatja minden egyes voxel lokalis koherenciajat. Tehat egy voxel
konnektivitdsat a szomszédos teriileteken 1évé voxelekével ahol a szomszédsidg mértékét
egy Gauss sulyfiiggvény adja majd meg [31]:

Jw(z —y)dy (2.2)

Ahol r a voxelelek kozotti korrelacids térkép, w az izotrép Gauss silyfiiggvény, melynek a
mérete sigma és ez hatarozza meg a szomszédsig méretét. LCOR pedig a Local Correlation
térkép [31].

Fractional Amplitude of Low-Frequency Fluctiations (fALLF)

A fALLF térkép egy relativ mértéket ad a BOLD jel erejére. Egy ardnyszam az éltalunk
vizsgalt sdvsziirg savban (0.01-0.1 Hz) és az egész frekvenciaspektrumban vizsgalt BOLD
jel kozott [32]:
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fALLF(z) = \/ Zt(; (2.3)

Ahol S az eredeti BOLD iddsor sdvsziirés el6tt, h a sdvszlrd, és fALLF a fractional
Amplitude of Low-Frequency Fluctuations térkép [32].

2.4. Strukturalis MRI és elemzés

A strukturdlis MR felvételek segitségével megitélhetoé az agy anatomiaja és patholdgidja.
AK esetében jol megitélhet6 az atrophia az MCI esetében pedig egyszeriien alkalmazhatéak
rajta a kvantitativ mérések [33] [34]. A 2.7 abran egy konvenciondlis T1 silyozott felvétel
lathat6 a koponyarol.

2.7. abra. T1 stlyozott axidlis irdnyi MR felvétel a koponyarol

Ezen felvételek elemzésére az egyik leggyakrabban hasznalt szoftver, melyet a diplo-
mamunkam sordn is hasznaltam a Freesurfer.

2.4.1. Freesurfer

A program az agyat fehér-, és sziirkedlloményra, illetve a lagyagyhartyat alkoto feliiletre
szegmentalja majd egy atlasz segitségével felosztja. Ezeken tobb mérést is el tudunk vé-
gezni pl.: adott terilet vastagsaganak megallapitasa, felillet, vagy akar gorbiilet mérése. A
szoftver egyik nagy héatranya, hogy csak UNIX rendszereken érhetd el és a miikodtetését
is terminalon keresztil parancssorokkal tudjuk irdnyitani tehat alapszintii programozoi
tudas is sziikséges hozza. Az egyik leggyakrabban hasznalt parancssor a recon-all, mely
minden 1épést elvégez, felhasznaldi beavatkozas nélkiil.

2.5. Gépi tanulas

A gépi tanulds egyre gyakrabban jelenik meg a szakirodalomban annak érdekében, hogy
betegséget klasszifikaljanak vagy biomarkereket mutassanak ki kiilonb6z6 feature selection
algoritmusokkal [35] [36] [37]. A diplomamunka egyik célkitiizése a megfelel6 biomarker
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identifikacié gépi tanulas alapt moédszerek segitségével. Ehhez els6dlegesen a fMRI elem-
zések sordn késziilt IC, LCOR . és fALLF metrikdkat hasznaltam fel, illetve ezen térképek
atlagolt értékeit a mar emlitett 132 ROI-ra. A bemend valtozdk dimenzidinak cstkkentése
érdekében egy Sequential Floating Forward Selection (SFFS) nevii algoritmust hasznéltam
fel, ami meglévé 132 ROI-bdl egy kisebb halmazt valaszt ki. Ezzel a médszerrel kisziirheto-
ek azok a valtozok melyek irrelevansak vagy redundansak. Az algoritmust két gépi tanulds
alapi modellel futtattam, illetve validdltam az eredményeket, melyek koziil az egyik a
Random Forest (RF), a mésik pedig a Support Vector Machine (SVM).

2.5.1. feature selection

Célja csokkenteni a bemené valtozdk szamat, ezzel csékkentve a modell szamitasigényes-
ségét és javitva a teljesitményét. A feature selection algoritmusokat két {6 csoportba so-
rolhatjuk: Filter és Wrapper médszerek. A Filter médszerek gyorsabbak és még a tanulds
el6tt az eléfeldolgozas soran valasztjak ki a megfelel$ valtozdkat. A Wrapper mddszerek a
modell tanitasat a bemeno valtozok egy részével hajtjak végre iterativ moédon. Ebben az
esetben az algoritmus mindig azokat a valtozokat vélasztja ki, amikkel a modell a legjobb
eredményt éri el. A Filter mddszereknél, gyakori a ttiltanulds [38] és nem mindig nytjtanak
megfelel6 pontossiagot a wrapper médszerekhez képest [39].

Tehat a feature selection mddszerek célja, hogy egy D valtoz6 halmazbdl kivalasszon
egy Y halmazt gy, hogy D>Y annak érdekében, hogy cstkkentsiik a bemend valtozdk
dimenziéinak szamat és robusztusabb modellt épitsiink, aminek jo altalanosité képessége
van.

_$1 -
xT9 1
€2
D= Y=, (2.4)
Ly
| LD ]

Az altalam alkalmazott SFFS algoritmus egy Wrapper modszer, ami a Sequential
Forward Selection (SFS) egy tovabb gondolt valtozata. Az SFS algoritmus sordan a bemend
valtozoink vektora Y {ires. El6szor ehhez hozzdadunk egy valtozét a D halmazbdl és az
algoritmus végig iterdl az Osszes valtozén (z1,z2...zp). Amelyik véltozéval a modell a
legjobb eredményt éri el azt megtartja. Ezutan a modell a valasztott valtozo mellé helyez
egy ujabb valtozét a D halmazbdl ismét végig iterdl ezen, majd a legjobb modellt elérd
valtozoval tovabb megy. Ez az iteracié addig halad amig el nem éri az algoritmus az elore
megadott valtozd szdmot, amit a hasznalat elétt elére definidlnunk kell [40] [41].
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2.5.2. Random Forest

A Random Forest algoritmus egy robosztus klasszifikdciéra is hasznalhaté médszer. Az
algoritmus a dontési fakon alapszik, mégpedig oly mdédon, hogy tobb dontési fat is épit,
innen ered a neve is.

Dontési fa

A Random Forest megértéséhez sziikség van a dontési fak bemutatasara is, ami egy olyan
modell, amely a bemené val- tozékndl eldgazasokat csindl, igy préobal kovetkeztetni a meg-
felel§ cimkére. A 2.8 dbra példajan egyszerli megérteni a miikodését.

1100000
Igen Nem
piros
110 0000
Igen Nem

aldhtzott
11

2.8. Abra. Dontési fa abraja

Ebben az esetben cimkék a szamok lesznek. Azt akarjuk meghatérozni, hogy az adott
szdm 1 vagy 0 a dontési fa pedig ezen a szamok tulajdonsdgai alapjan (szin, aldhizottsag)
hoz létre eldgazasokat és hoz dontést. A dontési fa egy j6 mbdszer a klasszifikacidra vagy
akar regressziora is hasznalhatjuk. Nagy hatranya azonban a tiltanulas. Tultanulasrél
beszéliink, mikor a modell nem tud jol altalanositani és csak azokra az adatokra ad jé
eredményt, amelyeket mar latott. Erre probal megoldast nyijtani a Random Forest azzal,
hogy nem csak egy, hanem egyszerre tobb Dontési fat is haszndl, igy egy robusztusabb
dontést hozva, ezzel jobb klasszifikaciot elérve.
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Random Forest

A Random Forest-et tobb modell (t6bb dontési fa) alkotja. Ezeket az eljarasokat Ensamble-
nek nevezziik. A modellben minden fanak megvan a sajat kimenete a végsé kimenetet pedig
az egyiittes dontésekbdl jon létre. A fak kdzott nincs korrelacié igy egymastdl fliggetlen
kimetet fognak adni. Ezt kétféle modszerrel érjiik el: az egyik a bagging (vagy bootstrap
aggregacid). Ennek lényege, hogy a fdk més-més adatsorokon dolgoznak. A masik mddszer
pedig az, hogy a bemend valtozokat is véletlenszertien véalasztjak ki (2.9 dbra).

Dontési fa
feature 1
feature 2
feature 3
feature 4
bal oldali elégazas | | jobb oldali elagazés
Random forest Random forest
dontési fa 1 dontési fa 2
feature 2 feature 1
feature 4 feature 4
bal oldali elégazas | |jobb oldali eldgazas || bal oldali elégazds| {jobb oldali eldgazds

2.9. dbra. Random forest és dontési fa miikodési elve

Ezzel a modszerrel elérhetjiikk, hogy a dontési fik méas-mas adaton és mas-mas val-
tozdkon tanuljanak és dontsenek. Ahogy az abran is lathaté nem ugyan azon a valtozd
halmazon dolgoznak igy a dontési fak egymaéstol fiiggetlenek lesznek.

2.5.3. Support Vector Machine (SVM)

Az SVM egy széles korben alkalmazott algoritmus, melyet regressziora és klasszifikaciéra
egyarant hasznalhatunk. Az algoritmus lényege, hogy egy olyan hipersikot taldljon egy N-
dimenziés térben, amely elkiilonitve klasszifikdlja az adatpontokat. Ez a hipersik R?-ben
egy egyenes, R3-ban pedig egy sik. Ez lathaté a 2.10 dbran.
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2.10. abra. hipersik R%-ben (bal) és R3-ban (jobb)

Ahhoz, hogy robusztusan el lehessen kiiloniteni az adatpontokat Gn. support vector-
okat alkalmazunk, melyek a hipersikhoz kozeli adatpontok és ezek befolyasoljak, annak

s sz

nitiink. A kett6 kozotti teret pedig margin-nak nevezziik. A cél, hogy az emlitett margint
maximalizaljuk [42].

. s
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~
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2.11. dbra. Az SVM miikddésének abraja R2-ben
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Ha két csoportunk van melyet klasszifikalni szeretnénk akkor ezeknek két fajta cim-
kéjuk lesz: y; = +1 vagy y; = —1. A support vector-oknak a lehet6 legkozelebb kell esniiik
a hipersikokhoz ezért a két hipersikot a kovetkezéképp lehet felirni:

w! sz +b>1, mikory; = +1

T

(2.5)
w' xx+b< =1, mikory; = —1

Ahol w egy sulyvektor, ami a sik orientacidjat adja, z a bemené valtozé vektora és b
a bias ami a sik eltolasat adja.
Hy és Hy pedig a sikok amik egyenlete:

H :wlsz+b=1
- (2.6)
Hy:w' sx+b= -1,

A support vectorok a sik egyenletére esé vektorok és ezek helyzete hatdrozza meg a
sikok egyenletében 1év6 w stlyokat és a +b bias-t is. Ebbdl kévetkezik, hogy a két feliiletet
elvalaszt6 sik a Hy és Ho medidnja lesz Hy aminek az egyenlete:

wl xz4+b=0 (2.7)

Az algoritmus célja, hogy a Hj és Hy tavolsdgat maximalizaljuk. A tavolsag felirhato
a kovetkez6 egyenlettel:

lw*xx+b 2

(2.8)

Annak érdekében, hogy maximalizéljuk a két sik kozotti tdvolsdgot ||wl|-t kell mini-
malizalnunk gy, hogy H; és Ho kozé nem esik pont tehat:

wlhsx4+b>1

i (i >1 2.9
yileixw) {wT*a:—f—bS—l (2:9)

Ez az SVM legegyszeriibb esete, amikor a pontok egymastol linedrisan elvalaszthatok.
A legtobb probléma azonban nem ilyen egyszert, ilyenkor megengedhetiink egy bizonyos
szintl hibat is, ahol a pontok a két sikon beliilre is eshetnek. Egyéb kernel fliggvénye-
ket is alkalmazhatunk, hogy a teret szeparabilis problémava transzformaljuk. Illetve az
elvalasztésra is tobb fiiggvény is hasznalhaté az egyenes egyenletén kivil [42].
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2.5.4. Kereszt Validacié (KV)

Mikor a feature slection algoritmusokkal megkapjuk a kivalasztott valtozdkat fontos ezek
validdlasa. Erre egy kivalé mddszer a kereszt validacié (KV). Minden gépi tanulds alapt
modellnél azt szeretnénk elérni, hogy jé altalanosité képességii legyen tehat ne csak azokon
az adatokon teljesitsen j6l, amiken tanult, hanem az 4j, még nem latott adatokon is jé
eredményeket érjen el. Ezért is fontos a modell validacidéja. Ahhoz, hogy meghatarozzuk
a modell teljesitményét olyan adatokon kell tesztelniink, amik nem szerepeltek a tanitéd
halmazban, ebbdl lathaté lesz, hogy a modell til-, vagy alul tanul-e, vagy jol altalanosit.
Mikor sok adat all rendelkezésiinkre akkor elég egy tanité és egy teszt adathalmazra szét-
szedni a meglévo adatinkat. Ilyenkor akar egy nagyobb részt is levehetlink a tanité adatok
koziil a teszt adathalmazba. Azonban, amikor kevés adatunk van, akkor minden tovab-
bi adatponttal javithaté a modell pontossaga ezért nem elényos nagyobb részhalmazokra
szétszedni az adathalmazt. Ebben az esetben lehet szamunkra hasznos a kereszt validacio,
mivel ezzel minden adatpont szerepelni fog a tesztel$ és tanité adathalmazban is [43]. A
KV az alabbi lépéseket koveti:

1. Az adathalmazunkat szétvilasztjuk tobb részhalmazra, amelynek a szdmat mi ha-
tarozzuk meg (ez adathalmaztél fiigg, de a legyakoribban az 5 vagy nagyobb adat-
halmaznal 10).

2. Tanitjuk a modellt ugy, hogy a valasztott részhalmaz egy része a teszt adathalmaz
lesz, a tobbi pedig tanité.

3. Megismételjiik a tanitast ugy, hogy a kovetkezo részhalmaz adja a teszt adathalmazt
a tobbi pedig a tanité halmazt.

4. Addig iterdlunk amig végig nem mentiink a teljes adathalmazon
Ennek menete a 2.12 dbran lathato:

Teszt halmaz Tanité halmaz

1 |
( \f !
Ry B
oo | [DHOONONENOENOOONOG O
e | @ HOOHONEEOEOOONOGO

see | @QEHOOHNENENONOOONO O
e | @QAHOOHON NN ONOOONO O

v @QEHOOHONENEONO0OHD D
\ J
f

Adathalmaz

2.12. abra. Kereszt validécié
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2.5.5. Hiperparaméter optimalizacio

A gépi tanulas alapti modelleknek két paraméteriik van
e Hiperparaméter: Olyan paraméterek, melyeket a felhaszndlé allit be a tanitas el6tt

o Modell paraméter: Olyan paraméterek, melyeket a modell megtanul (SVM esetében
pl. az egyenes orientéciéja)

A Hiperparaméterek azt hatarozzak meg, hogyan épiil fel maga a modell. Ennek a bealli-
tasa egy optimalizacids feladat. Tébb hiperparaméter is van és a mi célunk az, hogy meg-
talaljuk azok kombinaciéit, amivel a legjobb eredményt érjiik el. Erre tobb lehetoségiink
is van. Az egyik legegyszeriibb mikor ezeknek a bedllitasit kézzel végezziik el algoritmus
hasznélata nélkiil. Azonban ez a mdédszer nem mindig elegendé. Gyakran a hiperparamé-
ter tér, amiben keressiik a megfelel6 megoldast til nagy ahhoz, hogy kézzel kiprébaljuk
az Osszes lehetOséget. Ilyenkor hasznalhatunk algoritmusokat, amelyek automatikusan egy
elore megadott hiperparaméter térbdl valogatjak ki azokat a paramétereket, amikkel a
legjobban teljesit majd a modell. Az egyik ilyen algoritmus a Random search ami véletlen-
szertien valogatja ki a valtozékat egy elére megadott térbdl. Az algoritmus gyors viszont
hétranya, hogy mivel random keres lesznek olyan paraméterek, melyek lehet, hogy jobb
eredményt adtak volna viszont nem keriiltek tesztelésre. Erre megoldas lehet a Grid search
nevi algoritmus, ami az 0sszes megadott paramétert kiprébalja. Ez akkor lehet nagyon
hasznos, ha nem akarunk til bonyolult modellt épiteni a tiltanulds elkertilése végett [44]
[45], de a hiperparaméter tér még mindig til nagy egy kézzel valé beéllitashoz.
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3 Anyag és médszer

3.1. Elemzések automatizacidja

A diplomamunka sordn a MATLAB szoftvert és Python programozasi nyelvet hasznal-
tam, hogy létrehozzak egy olyan keretrendszert, amelybdl elérhetéek mind a funkcionalis
mind a strukturalis MR felvételek elemzései, ezen elemzések automatikus futtatasa, beteg
adatainak automatikus felvétele, illetve az elemzési 1épések minoség ellendrzése is.

A keretrendszert egy GUI-ba dgyaztam, melyhez a Tkinter Python konyvtarat [46]
hasznéltam fel.

Annak érdekében, hogy elérhetéek legyenek az rs-fMRI felvételek elemzései a
MATLAB Engine API for Python nevii alkalmazasprogramozési feliiletet [47] hasznal-
tam, aminek segitségével elérhetové valtak a CONN Toolbox fiiggvényei Pythonbdl.

A strukturalis MRI felvételek elemzéséhez pedig a Windows Subsystem for Linuz
(WSL) alrendszert [48] alkalmaztam, ahova telepitettem a Freesurfert majd bash script-
ekkel elértem azt. A subprocess Python konytvar [49] pedig lehet6vé teszi bash scriptek
futtatasat igy a GUI-bdl hasznédlhaté lesz a Freesurfer program is.

Az altalam készitett programmal a kutatas soran kapott MR vizsgalatokat elemeztem
annak érdekében, hogy majd fel tudjam hasznalni ezen adatokat a gépi tanulashoz.

3.2. Alanyok

A diplomamunka soran 32 MCI-ban szenved6 és 46 egészséges kontroll alanyt (6sszesen 78
péaciens) elemeztem. Az adatokat két {6 kutatékozpont biztositotta: az Orszdgos Mentélis,
Ideggydgyaszati és Idegsebészeti Intézet (OMII), és a Semmelweis Egyetem Neuroldgiai
Klinikaja.

3.3. MR vizsgalat

Minden péciens atesett egy koponya MRI felvételen, amelyben mind a strukturalis mind
a funkcionalis felvételeket tartalmazta. A két kiillobozd kutatékozpontban két kiilonbozé
szkenneren késziltek a felvételek. A felvételek az Orszagos Mentdlis, Ideggybgydaszati és
Idegsebészeti Intézetben egy Siemens Magnetom Verio 3T-s késziiléken késziiltek a felvé-
telek egy standard 12 csatornés fejtekerccsel. A protokollban szerepelt egy T1 stlyozott
3D MPRAGE (magnetization prepared rapid gradient echo) szekvencia (TR = 2300 ms;
TE = 3.4 ms; TI = 100 ms; flip angle: 12°; voxel méret: 1.0 1.0 1.0 mm) a strukturalis
felvételek miatt. Az rs-fMRI felvételekhez pedig egy EPI alaptit MRI szekvenciat keriilt
alkalmazasra (TR = 2,000 ms; TE = 30 ms; flip angle = 79°; voxel méret = 3 = 3 x
3 mm). A pacineseket megkértiik, hogy csukott szemmel fekiidjenek nyugodtan az fMRI
felvételek soran.

A Semmelweis Egyetem Neurologiai Klinikdjan pedig egy Philips Ingenia 3T-s MRI
berendezésen késziilteka felvételek egy 8 csatornas SENSE fejtekerccsel. A strukturdlis
MRI felvételek egy T1 silyozott 3D Turbo Field Echo (TFE) szekvencidval késziiltek (TR
= 9,7 ms; TE = 4.6 ms; flip angle: 8°; voxel méret: 1.0 z 1.0 = 1.0 mm). Az rs-fMRI
felvételek pedig egy T2* stlyozott EPI szekvencidval (TR = 2,0 ms; TE = 30 ms; flip
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angle: 70°% voxel méret: 3 3 x 4 mm). A pécinseket megkértiik, hogy a képernyén 1évé
keresztre fokuszaljanak az fMRI felvételek soran.

3.4. Felvételek elemzése

3.4.1. Strukturalis elemzés

A T1 stlyozott 3D-s anatomiai felvételeket a Freesurfer 6.0 szoftverrel elemeztem [50].
A programon belill a recon all paranccsot alkalmaztam minden paciensen. Az elemzés
kimeneteként pedig az adott régidk atlagos vastagsagat és térfogatat ezek szérasat kapjuk
meg. Ezek az informéciék 2 fontosabb fajlba keriilnek, amik az lh.aparc.stats, illetve az
rh.aparc.stats. A két fajl két agyi félteke kortikalis parcellacié eredményeit tartalmazza.
Ezekbdl szakirodalmak szerint [51] [52] kivdlogattam két olyan régiét amik a legjobban
reprezentativak a betegcségesoportra. A Parahippocampust és a Entorhindlis kérget, illetve
ezek vastagsagat és térfogatat vizsgaltam. A két csoport kozotti kiillonbség megitélésére két
mintds T prébat alkalmaztam amit a Pythononban elérheté Scipy [53] nevii konyvtaron
keresztiil implementaltam.

3.4.2. rs-fMRI felvételek elemzése

Az rs-fMRI felvételek elemzéséhez a CONN MATLAB toolboxot hasznaltam ami egy nyilt
forrask6di MATLAB és SPM [54] alapu szoftver (az SPM-ben 1évé fMRI elemzésre al-
nyugalmi allapoti fMRI vizsgalatok elemzéséhez [25]. Az elemzéshez a standard prepro-
cessing pipeline-t alkalmaztam; functional realignment and unwrap, slice-timing correcti-
on (interleaved a Siemens késziilék esetében és ascending a Philips szkennernél), outlier
identification, direct segmentation and normalization és smoothing 8mm Gauss kernellel.
Az eléfeldolgozds utdn mindségellenérzést hajtottam végre. A zajmentesités 1épésben egy
0,008-0,09 Hz kozotti savsziirét alkalmaztam illetlve linearis regressziét a potencialis con-
founderek (fehéralloméanybol, Liquirbdl szarmazé jelek) szilirésére. Végezetiil pedig a mar
emlitett harom voxel szinti metrikat futattam le: Intrinsic Connectivity, Locar Correaltion
és fractional Amplitude of Low Functional Fluctuations.
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3.5. Gépi tanulas

A gépi tanulds alapa algoriutmusokat az rs-fMRI adatokon hajtottam végre. A ROI-k a
CONN Toolboxban elérhet6 atlaszon lettek definidlva. Sequentual Floating Forward Selec-
tion nevii algoritmust alkalmaztam, annak érdekében, hogy megtaldljam 132 ROI koziil
azokat, amelyek a legjobban leirjdk a kiilénbséget az MCI és a kontroll alanyok kézott. Az
SFFS algoritmus implementélasara az mlztend Python konyvtarat [40] hasznaltam fel.

A hiperparaméter optimalizaciora a scikit-learn Python konyvtarbdl [55] elérheté Grid
Search algoritmust alkalmaztam.

Az eredmények értékelésére kereszt validaciét hajtottam végre. A KV-t a Random
Forest és Support Vector Machine algortimusokkal végeztem el. A modellek a scikit-learn
Python konyvtarbol [56] [57] keriiltek implementédldsra. A tanitds és tesztelés végén egy
atlag értéket szamoltam a KV-ben mért pontossiaghdl. Azt, hogy a modell mennyire volt
pontos az atlagos pontossagi értékekkel konfuziés matrixxal (KM) hatdroztam meg (3.1
abra).

Predikalt adat

Kontroll MCI
Valds adat  kontroll TN FP
MCI FN TP

3.1. tablazat. konfuzids matrix, TN: True negative, FP: False Positive, FN: False Nega-
tive, TP: True Positive

A tablézatbdl pedig a pontossag kiszdmoldsa: Pontossag = rprinirmrpy
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4 FEredmények

4.1. Elemzések automatizalasa

A félév sordn a mar el6z6 félévben elkészitett Python keretrendszert bovitettem tovabbi
funkcidkkal, illetve egy grafikus feliilettel annak érdekében, hogy minél felhasznalébara-
tabb legyen, illetve, hogy javitsam az elemzések automatizaciéjat. A felhasznaldi feliilet
az 4.1 dbran lathaté.

B fMRI Assistent — O *

Add new Patient
Load Conn .mat file
Conn QA plots
Conn analyses

Freesurfer Analyses

4.1. abra. felhasznaléi feliilet

Az els6 gombra ,,Add new patent” kattintva a 4.2 lathaté feliiletre keriiliink.

B fMRI Assistent - [m| X

Add New Patient Tab

Controll =
Select database
Select files

back to home

4.2. dbra. Add new patient gomb feliilete
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A feliileten kivalaszthatjuk, hogy a paciens az MCI vagy a kontroll csoportba tartozik-
e. Ennek megfeleléen 1, ha MCI és 0 szamot rendel az adott péacienshez, ha kontroll. A
“Select database” nevili gombbal a kivalasztott adatbazisba helyezi majd a fajlokat, me-
lyeket a “select files” nevii gomb segitségével tehetiink meg. Az 4.1 lathaté masodik “Load
.mat file” gombbal egy funckiondlis felvételek elemzése utan létrejott .mat kiterjesztési
fajlt olvashatunk be. A CONN toolbox miutdn végzett az elemzéssel egy in. ,MATLAB
struct”-ot hoz létre. Ebben a fdjlban tarolédnak az elemzés informéacid, mint pl. a késziilt
fajlok elérési helyei és a megadott paraméterek. Ennek segitségével a program ebbdl a .mat
kiterjesztési fajlbdl kiolvassa a megfelel6 informacidkat és ennek segitségével un. “Quality
Assurance plot”-okat tudunk vele késziteni mellyel az fMRI soran sziikséges el6feldolgozési
lépések mindségét tudjuk ellendrizni.

B fMR| Assistent - O X

Bold signal and Motion Plot
Denoised Distribution
Denoised Signal
QA Box Plot

back to home

4.3. abra. QA plot lehet&ségek

A feliileten az els6 mentipont a , Bold signal and Motion Plot” dbrija lathat6 a 4.4
abran. Az dbran a fels§ gérbe megmutatja az atlagos BOLD id&sor valtozasat, az alatta
1év6 kozépso gorbén a paciens elmozdulasat lathatjuk. Ebbdl a kettébdl pedig lathatdéak
a kiugro értékek, amelyek az alsé gorbén figyelhetek meg. Ezeket a gorbéket, ahogy az
abran is lathaté minden alanyra meg tudjuk jeleniteni.
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87 fMRI Assistent

| subject 3

A€y Q=B

motion, outliers and BOLD GS change

—— BOLD GS change (seconds)
—— motion {(mm)
—— outliers (arbitrary unit)

5
4
3
2
1
:\ 1. < A
o AN N A LA A AN NN A
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Volumes
back to home:

A maésodik lehetéség a ,,Denoised Distribution”. Ebben az esetben a zajmentesités
el6tti (jobb abra) és utani (bal abra) BOLD jel eloszldsét figyelhetjiik meg random voxelek

kozott (4.5

{7 fMRI Assistent

4.4. abra. BOLD jel és mozgas abraja

abra).

A€ Q=¥ B

denoised_data

before_denoising

140000

50000
120000
40000 100000
80000

30000
60000

20000
40000

10000
20000
0 0

—-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100 -1.00 -0.75 —-0.50 —-0.25 0.00 025 0.50 075 100
Funcienal connectivity (r value) Funcional connectivity (r value)
back to home

4.5. dbra. Zajmentesités utani (jobb) és el6tti (bal) korrelacidk eloszlasa
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A harmadik lehetOség a ,,Denosed signal”. Ebben a mentiipontban két régi6é zajmente-
sitett BOLD jelét hasonlithatjuk 6ssze Pearson korrelaciéval. A programban megvizsgal-
hatjuk a két idGsort, illetve azt is meg tudjuk nézni, hogy mennyi a Pearson korrealcié R
illetve p értéke. A meniipont felsé részében tudunk kivalasztani két anatémiai teriiletet
(ROI-t), majd megvizsgalni ezek kapcsolatat.

B fMRI Assistent

[networks.DefauitMode.LP () (-33,-77,33)

networks.SensoriMotor Lateral (1) (-55,-12,23)

AeE>I Q=LA

0.20 —— networks.DefaultMode.LP (L) (-39,-77,33)
—— networks.SensoriMotor.Lateral (L) (-55,-12,29)
0.15
‘I" |" |‘ “| ‘ ‘
I I | . |
‘,' l,lw' ‘u‘ | I A N‘ f\ ‘L | ’ I HH \
1R | U P T RTT o
— 005 ‘ |‘|ﬁ|_j v 0 ” M | | | | ll | ‘nll.“ LA | i ﬂ (140
5 f |‘| “H'M. nm fifn | ]\ it |||“'1.L‘ J'M "f.“‘"‘.,*H H\‘, (I\
O A PO AR P LA AT
M O 111 A YR S A [l ot AR
ol A | VU () | 1N | Al HUIRIBRR LAY
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I J . “ \ e vyt i
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| ‘.' Fo
-0.15
rvalue=-0.04217937063312108, p=0.5561898798256446, n=25
0 25 50 75 ﬁme}?‘?R) 125 150 175 200

4.6. abra. két ROI kozotti korrelaci6 és idésor vizsgélat

Végiil pedig az utols6 meniipont a ,,QA box plot” opcié. Ebben az esetben az adott
vizsgalatban 1év6 kiugro értékeket vizsgalhatjuk meg mind a BOLD jel valtozasaban illetve
mozgéasban és az elkésziilt felvételekben is. Ezt boxplot forméjaban jelenithetjiik meg. A

program a kiugr6 értékek mellé kiirja az adott értéket, illetve, hogy ezt melyik alanynal
tapasztalta. Ezt a 4.7 dbra mutatja.
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W7 fMRI Assistent - o *

ACI PQA=E

Validscans max_motion (mm) mean_motion (mm) max_gs_change (sec) mean_gs_change (sec)
1.8 4 subjedt 6{14.68104§459056608)
T T 0.250 A o o
195 4 14 4 0.84 4
1.6
0.225 1
190 4 "—I 1.4 12 4 0.82
0.200
185 U 1.2 4 0.80 4
0.175 10 4
1.0 M -
180 4 0.150 4 0.78
84
subjeft 22(18'7.0)
. 0.8 1
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ok ’ 0.100 4
Sypiert 15(170.0) ] 074
041 0.075 | 1
sdBfeft 7(164.0) I 1 0.72
1 1 1 1 1

back to home

4.7. dbra. boxplot az adott vizsgalatrdl (érvényes szkennek, maximum és atlagos mozgéas,
BOLD jel véltozés). A kiugré értékek mellett a program jelzi, hogy melyik
paciensnél mérte ezt az értéket illetve a mért értéket is kiirja.

A fent emlitett funkcidk mellett az altalam készitett programbdl lehetéség van mind
a strukturalis mind a funkcionélis felvételek elemzésére. Az elsé abran is lathaté ,Conn
analysis” gomb segitségével a 4.8 feliiletére keriiliink, ahonnan az fMRI vizsgalatok ele-
mezhetdek.
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B fMRI Assistent - O *

Basic Options Advanced Options

Praoject Name: |

Mumber of Subjects: |

Anatomical filename(s): |

|
|
Repetition Time: | |
|
|

Functional filename(s): |

Read dierctory with your MRI file{s)
Start the Analysis

back to home

Basic Options Advanced Options

Band pass filter (Default: [0.008,0.09] ): |

default_mni v
interleaved (Siemens) b
Load Database
Control 4

4.8. abra. CONN elemzés feliilete

Ezen keresztiil tudjuk elinditani a funkcionalis felvételek elemzését néhany paraméter
megadasaval. Az elsé bemenet melyet a program kér a mappa neve melyben majd a kiilon-
boz6 fajlokat fogja helyezni. Ezt kéveti az alanyszam és a repeticiés id6 (az fMRI felvételek
id6beli felbontédsa). A kovetkez6 két paraméter pedig az anatémiai és a funkciondlis fajlok
neve lesz. A “Load folder that your files are in” gombbal egy Windows filedialog feliileten
keresztiil valaszthatjuk ki azt a mappat melyben az anatémiai és funkcionalis felvételek
talalhatoak. A program automatikusan, olyan nevii fajlokat fog keresni a mappéan beliil
melyet az elébbiekben megadtunk. Tovabbi elemzési opcidk beallitasara is van lehetOség az
advanced options, meniipont alatt mint példaul a savsziir6, az el6feldolgozasi 1épések, illet-
ve a MR szeletek sorrendje. Ezekhez a program egy alapértelmezett paramétert is rendel
melyek egy altaldnos elemzéshez teljesen megfelelnek, igy, ha a felhaszndlé nem valaszt ki
semmit, akkor ezeket fogja hasznalni. A meniiponton beliil lehetéség van kivalasztani, hogy
az alany, melyik csoportba tartozik (MCI, Kontroll). Ha ezt kivilasztottuk a elemzés utan
az adatokat automatikusan felveszi a megadott tablazatba amit a Load Database gomb
segitségével adhatunk meg. A GUI-n beliili utolsé meniipontban az anatémiai felvételek
elemzése valik elérhetévé a programon keresztiil.
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B fMRI Assistent - O X

Single subject Advanced Options

Project Mame: ‘

Read your MRI file
Start analyses on single subject

back to home

Single subject Advanced Options

Mumber of CPU cores you want to use (defaultis 1) |

Read directory with your MRI files
Start analyses on multiple subjects
Start the Analysis
Load Database

Control =

4.9. abra. Strukturalis felvételek elemzésére szolgal6 ablak

Ahogy azt a korabbi fejezetben emlitettem a Freesurfer nevii szoftver csak UNIX
alapt operéaciés rendszerekre érheté el Windowsra nem. Azonban Windowson beliil egy
elérhetd és jol miikodé lehetéség Linux rendszerek futtatasara a Windows Subsystem for
Linux (WSL). WSL-en beliil a Freesurfer nevii program is telepithet§ Windows operécis
rendszereken is. A program melyet készitettem ezt haszndlja ki. Ha telepitve van a Freesur-
fer a WSL-en keresztiil akkor egyéb dolgot nem kell tenniink, mint megadni a programnak
a kért paramétereket. Ilyen a mappa neve melyben a fajlokat fogja helyezni és beolvasni az
anatémiai fajlt melyen az elemzést el kivanjuk végezni. Ha ezutan elinditjuk az elemzést,
ez automatikusan lefut. Tovabbi lehet6ség az fMRI elemzésekhez hasonlbéan, ha kivilaszt-
juk az adatbazist, illetve azt, hogy az adott paciens mely csoportba tartozik. Ekkor a
program a készitett fajlok informdacidit automatikusan hozzarendeli ehhez az adatbézis-
hoz. Tovabbi lehetéség, hogy az alanyokat parhuzamosan futtassuk tobb CPU szalon is.
Mivel egy alany elemzési ideje tobb 6ra (7-24 6ra) igy ez jelentOsen meggyorsithatja az
elemzéseket. Ilyenkor nem egy fajlt, hanem egy egész mappat kell adnunk a programnak
innen automatikusan kiolvassa a sziikséges fajlokat majd lefuttatja az elemzést.
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4.2. Adattisztitas

Mivel a Freesurfer kiilonb6z6 teriiletek térfogatéat és feliiletét adja meg kimeneteként, igy
ebben az esetben nem kellett ezeken az adatokon tisztitast végeznem mar készen alltak
az elemzés kovetkezo 1épésére. Azonban a CONN Toolbox kimend adataindl sziikség volt
erre a lépésre is.

Mind harom CONN altal szdmolt metrika voxel szintli informéciét tartalmaz, amibél
Osszesen 96x96x96 van. Emiatt annak érdekében, hogy az agyi teriiletekrol kapjunk in-
formaciot ezeknek megfelelGen atlagoltam a voxelértékeket mind harom mérésnél. Elészor
készitettem egy maszkot, melynek felbontasa megegyezik a késziilt felvételek felbontasaval.
Ebben a maszkban minden teriilet intenzitds értéke egy szammal van jelolve 1-132-ig. Igy
a 132 ROI jol elkiiloniil egymastdl. A 4.10 Abra mutatja a ROI-kat. illetve, ezeket ravetitve
egy IC map-ra.

4.10. abra. a. Maszk b. Maszk az IC map-ra vetitve

Az atlagolashoz pedig irtam egy MATLAB kédot, amely megnézi a ROI-k koordi-
natait és ezeken a helyeken atlagolja az fMRI felvételek voxeleiben 1év6 értékeket majd
ezeket egy MATLAB cell témbbe helyezi.

28



MATLAB kédrészlet mely elvégzi az atlagolast az IC map esetében:

7Mappa melyben a fajlok taldlhatok
locationpre="conn_arithm_Graph"
Jpaciensek széma a for loophoz
nsubs=78
%maszk beolvasdsa
Mask=niftiread(’mask.nii’);
%atlasz beolvasasa
ROIs=table2array(readtable("atlas.txt"));
Intrinsic_connect={}
for i=1:1:nsubs
Intrinsic_connect{i,3}=table2array(readtable("atlas.txt"));
if i<10
location=locationpre+"/results/firstlevel/ICC_01/BETA_Subject00"+i+"
_Condition001_Measure0O1_Component001.nii";
Intrinsic_connect{i,1}="sub_0"+i;
Intrinsic_connect{i,2}=niftiread(location);
else
location=locationpre+"/results/firstlevel/ICC_01/BETA_SubjectO"+i+"
_Condition001_Measure001_Component001.nii";
Intrinsic_connect{i,1}="sub_"+i;
Intrinsic_connect{i,2}=niftiread(location);
end

for k=1:1:max(Mask, [],’all’)
Intrinsic_connect{i,3}{k,3}=find (Mask==k) ;
Intrinsic_connect{i,3}{k,4}=mean(Intrinsic_connect{i,2}(Intrinsic_connect{i,3}{k,3}));
end
end

A CONN toolboxban taldlhat6 egy .txt fijl, amiben a ROI-k nevei talalhaték. Ezek sor-
rendje megegyezik az intenzitds értékek sorrendjével. Ezt felhasznalva egyszeriien behe-
lyezhetOk az atlagértékek egy MATLAB cell témbbe ahonnan exportalhatbak .csv fajlba.
Ez a 4.11 abran lathato.

1 z 3 4
1 'FPr' 'Frental Pole Right)' S081x1 double  |0.5747
2 'FRI" 'Frontal Pole Left)' 6926xT double  |0.6528
3 'Icr! ‘Insular Cortex Right)' 1344xT double  |0.1158
4 'lcl1! 'Insular Cortex Left)' 1334x7 doubie 0.0358
5 'SFGr! ‘Superior Frontal Gyrus Right)' 2680xT double  |0.6328
g 'SFGI ‘Superior Frontal Gyrus Left)’ 2837xT double  |0.8094
7 'MidFGr! ‘Middle Froental Gyrus Right)' 2740xT double  |0.5766
2 'MidFG I ‘Middle Frontal Gyrus Left)’ 20271 double  |0.5885
9 'IFGtrir' ‘Inferior Frontal Gyrus, pars triangularis Right)' 555x1 double 0.6575
10 'IFGtril' ‘Inferior Frontal Gyrus, pars triangularis Left)’ 6501 double 1.0523
11 'IFG eperr' 'Inferior Frontal Gyrus, pars opercularis Right)' 686x1 double 0.6500
12 'IFG eper |’ Inferior Frontal Gyrus, pars opercularis Left)' 76bxT double 0.8534
13 'PreCGr! 'Precentral Gyrus Right)' 4275x T double  |0.2931
14 'PreCal’ 'Precentral Gyrus Left)’ 43587 double 00175

4.11. Abra. MATLAB cell melyben a ROI-k roviditése (1. oszlop), ROI-k nevei (2. oszlop),
ROI-k koordinatai (3. oszlop) és ROI-k atlagértékei (4. oszlop) taldlhaték
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4.3. Gépi tanulas

4.3.1. rs-fMRI

A RF és SVM modellek koziil a Grid Search algortimus a kovetkezo két modellt taldlta a
legjobbnak.

#A legjobb random forest modell
Random_forest=RandomForestClassifier(bootstrap=False, max_depth=7, min_samples_leaf=2,
random_state=42)

#A legjobb SVM modell
SMV= svm.SVC(C=39, break_ties=True, class_weight=None, degree=1, gamma="auto", kernel="rbf",
shrinking=True, probability=True,random_state=42)

A legnagyobb pontossigot (87%) az SVM algoritmussal értem el az fALLF metrika-
val. A mésodik legjobb eredmény pedig a RF algoritmussal sikeriilt elérni, ahol 83%-os
volt a pontossidg, abban az esetben mikor az &sszes metrikat vizsgaltam egyben. Habar
a fALLF érte el a legjobb eredményeket 87%-kal az IC esetében is sikertilt 79%-ot elér-
ni a RF algoritmus segitségével. A kapott eredményeket a 4.1 tablazat tartalmazza. Itt
megfigyelhet6 a modellek kereszt validacidéval mért atlagos pontossiga, illetve az ezekbél
szamolt konfliziés matrix is. A 4.12 abran pedig lathatéak a pontossagok oszlopdiagram
formajaban.

RandomForest pontossag(%) SVM pontossag (%)

I 38 8 79 46 0 52
8 24 30 2

LCOR 43 12 72 46 0 59
12 20 32 0

fALLF 34 12 70 45 1 87
14 18 9 23
42 4 43 3

Egyben a 3 metrika 83 79
9 23 13 19

4.1. tablazat. Gépi tanulds algoritmusok eredményei és ebbdl szdmolt konflziés métrix
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pontossag(%)

A 412 abran pedig lathatéak a pontossagok oszlopdiagram forméjaban.
| | | | | | | |

90 *
87

72
70

fALLF-SVM
minden ROI-RF
minden ROI-SVM
IC-RF
LCOR-RF
fALLF-RF
LCOR-SVM

IC

4.12. abra. oszlopdiagram a modellek pontossagarél
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Visuo-Spatialis rendszer

Mivel az AK gyakran érinti a visuo-spatialis rendszert [58] igy azokat a ROI-kat, amik
ezt a rendszert irjak le kiilon vizsgaltam. Ebben az esetben a legjobb eredményt akkor
sikeriilt elérnem mikor a 3 metrikat kombinaltam. A RF érte el a legjobb eredményt 78%-
os pontossidggal Az eredmények a 4.2 tablazatban lathatoak.

RandomForest pontossag(%) SVM pontossag (%)
IC 34 12 1 46 0 53
10 22 32 0
LCOR 34 12 61 46 0 59
18 14 32 0
fALLF 39 / 76 38 8 68
11 21 19 13
41
Egyben a 3 metrika 38 8 78 > 73
13 19 16 16

4.2. tdblazat. Gépi tanulas algoritmusok eredményei és ebbdl szamolt konfliziés matrix
(Visuo-Spatialis rendszer)

A 413 &abran pedig lathatéak a
| | | | |

80 - 2
78
76
75 :
73
< 7
% 70| l
E 68
8 —
E
Qo
& 65| i
61
60 - 59 59 )
! ! ! ! ! ! ’_‘ ’_‘
= = e =
= & £ & g & £ =
5 HF 2 v 2 = 2 9
2= 9 g3 - & 8 g ¢
g 03 & 503 8
9 g & =
g g
g A
z

pontossagok oszlopdiagram formajaban.
| | |

4.13. abra. oszlopdiagram a modellek pontossigar6l (Visuo-Spatialis rendszer)
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4.4. Feature selection
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4.14. abra. oszlopdiagram az SFFS algoritmus altal kivalasztott valtozdkrol
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A legjobb 3 modell kivilasztott valtozoi pedig a 4.3 tablazatban lathatéak mind a
visuo-spatialis és Osszesitett ROI-k esetében.

Visuo-Spatialis rendszer

Egyben a 3 metrika (RF)

fALLF (RF)

Egyben a 3 metrika (SVM)

Gyrus Temporalis Medialis
(anterior régio)

Gyrus Frontalis Medialis

Gyrus Temporalis Medialis
(anterior régio)

Gyrus Precentralis

Gyrus Precentralis

Gyrus Precentralis

Gyrus Frontalis Medialis

Intracalcarine Cortex

Gyrus Frontalis Medialis

Supracalcarine Cortex

Gyrus Frontalis Superior

Minden ROI

fALLF (SVM)

minden ROI (RF)

minden ROI (SVM)

Gyrus Temporalis Medialis
(temporooccipitalis régio)

Gyrus Parahippocampalis

Gyrus Temporalis Medialis
(temporooccipitalis régio)

Gyrus Temporalis Inferior
(temporooccipitalis régio)

Accumbens

Gyrus Frontalis Inferior (triangularis
és opercularis régié

Gyrus Precentralis

Supracalcarine Cortex

Gyrus Frontalis Superior

Gyrus Frontalis Superior

Fronto-Orbitalis Cortex

Polus Frontalis

Polus Frontalis

Gyrus Precentralis

Caudatum Gyrus Lingualis
Accumbens Cortex Occipitalis Laterlais
Polus Occipitalis

Preconeus

Cerebellum Crus1

Cerebellum 4 5

4.3. tablazat. A legjobb 3 modell altal kivalaszott ROI-k
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4.4.1. Struktaralis MRI

A két kivdlaszott ROI (Parahippocampus, Entorhinalis kéreg) dtlagos paraméterei a 4.15

abran lathatoak.

bal Entorhindlis Cortex térfogat -

bal Entorhindlis Cortex térfogat -|

1,719

jobb Entorhin4lis Cortex térfogat ———3 1.685

jobb Entorhinalis Cortex térfogat -|
bal parahippocampélis Cortex térfogat
bal parahippocampélis Cortex térfogat -

jobb parahippocampalis Cortex térfogat |

bal Entorhinélis Cortex vastagsag |

bal Entorhindlis Cortex vastagsag |

jobb Entorhindlis Cortex vastagsig ——=71 77

jobb Entorhinalis Cortex vastagsag |
bal parahippocampdlis Cortex vastagsiag
bal parahippocampélis Cortex vastagsig |

jobb parahippocampélis Cortex vastagsag -

12,806 |
12,629
1 1.74
:|78 1,885
= Kontroll
L5 = MCI
| |
2,000 2,500
mm?3
T
= 1.79 3.2
13.05
.
2:3%
5 r = Kontroll
=3 64 = MCI
| | |
2 2.5 3
mim

4.15. abra. oszlopdiagram a régidk atlagos térfogata (fels) és vastagsiga (alsé) kozott

(Kontroll vs MCI)
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Az 4dbrakon jol lathatd, hogy a két csoport Entorhindlis kéreg vastagsaga és térfogata
kozott nagy kiilonbség van. A két mintas T préba kimutatta, hogy szignifikans kiilonbség
van a két teriilet k6zott. Szignifikansan nagyobb az MCI-ban szenvedd paciensek Entorhi-
nalis kéreg vastagsidga mind két oldalon (p < 0.001), illetve a kontroll csoport Entorhinalis
kéreg térfogata volt szignifikdnsan nagyobb mind két oldalon (p < 0.001).
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5 Kovetkeztetés

A diplomamunka célja, hogy létrehozzak egy olyan Python feliiletet, ami leegyszertisiti és
automatizalja az fMRI és strukturalis MRI vizsgalatok elemzését, illetve ezek eredményei-
nek tablazatba felvételét. Tovabba feladataim kozé tartozott egy adatbazis létrehozéasa
MCI-ban szenvedo betegekkel és nemben, valamint korban megegyez6 kontroll alanyokkal.
A végsi cél pedig az adatbazisban 1évé alanyok elemzett felvételeinek a feldolgozasa és gépi
tanulas alapu klasszifikacidja és a betegséget leiré biomarkerek meghatarozasa.

Automatizacio

A Python keretrendszert egy GUI-hoz rendeltem. Benne MATLAB-on keresztiil elérhe-
t6ek a CONN Tolbox fiiggvényei ezzel pedig végrehajthaté az fMRI felvételek elemzése.
WSL-en keresztiil pedig a Freesurfer szoftvert tudjuk haszndlni a strukturalis MRI adatok
elemzéséhez. Az analizis utdn az adatok automatikusan bekeriilnek egy elére megadott
tablazatba igy ezek automatikus felvétele is lehetséges. Tovabba az el6feldolgozasi-, és a
zajmentesités lépésének a mindség ellenOrzését is végre tudjuk hajtani a GUI-n keresz-
til. Mind két elemzéshez csak minimalis adatokat kell megadnunk amik utdn az elemzés
elindul és automatikusan végigmegy minden sziikséges 1épésen.

A GUI segitségével az MRI adatok elemzése és az ebbdl sziiletett adatok felvéte-
le nagyban leegyszeriisodik. A program lehet6vé teszi egyszerre tobb alany elemzését is,
mind a strukturdlis, mind a funkcionalis felvételek elemzése esetén, amely tovabb kénnyiti
a felhasznalé munkajat. A mindségellendrzé dbrakkal pedig az el6feldolgozéds és zajmen-
tesités mindségét is meghatarozhatjuk. Ha mar vannak meglévl adataink akkor ezeket
is konnyen hozzdadhatjuk az adatbazishoz egy kiilon meniiben. A program hasznélata
Windows operacids rendszeren is elérhetd és nem sziikséges hozza programozoi tudéas sem.

rs-fMRI analizis eredményei

A Dbiomarker identifikdcié érdekében egy un. feature selection algoritmust hasznaltam,
amely képes kiszlirni az irrelevans vagy redundéas véltozékat ezzel egy pontosabb és jobb
altaldnosité képességii modellt eredményezve. Ezt két modellel végeztem el: Random Forest
és Support Vector Machine.

A Klasszifikdcié kritikus kérdése a megfelel$ feature selection algortimus kivalasztdsa.
Az 0sszes valtozd haszndlatdval nem kapunk megfelel6 eredményeket és a valtozok Osszes
kombinacidinak kiprébdlasa nem lehetséges mert meglehetOsen szamitasigényes folyamat.
Ennek érdekében dolgoztak ki a szekvencidlisan keresé technikakat. Ezek mindig a leg-
jobb valtozét valasztjak ki majd ehhez adnak hozza folyamatosan egy elére meghatarozott
szamig. Az altalam valaszott SFFS algoritmus pedig nem csak elére halad hanem folya-
matosan néz visszafelé igy egy robusztusabb részhalmazt biztositva.

A diplomamunka sordn sikeriilt egy 87%-os eredményt elérni a fALLF
metrikdval mikor mind a 132 ROI-t vizsgiltam. A Visuo-Spatidlis rend-
szernél  pedig  78%-os  eredményt  mikor  kombindltam a  fALLF, ICC
és LCOR metrikékat és  76%-os pontossigot a fALLF  metrikaval.
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A Visuo-Spatialis rendszernél a kivalaszott ROI-k a kovetkezdk voltak:
o Gyrus Temporalis Medialis (anterior régio)
e Gyrus Precentralis
e Gyrus Frontalis Medialis
e Supracalcarine Cortex
e Intracalcarine Cortex
Mikor pedig minden ROI-t kombinaltam akkor a tovabbiak:
o Gyrus Temporalis Medialis (temporooccipitalis régié)
o Gyrus Frontalis Inferior (triangularis és opercularis régio)
e Gyrus Frontalis Superior
e Polus Frontalis
e Gyrus Precentralis
e Gyrus Lingualis
e Cortex Occipitalis Lateralis

Az algoritmus szerint ezek azok a ROI-k, amik a legjobban kiilénbséget tesznek az MCI
és a kontroll csoport kozott.

A Gyrus Temporalis medialis mind 3 esetben jelen van mint kivalaszott ROI. Korabbi
kutatasok arra utalnak, hogy a régionak tobb kognitiv funkciéban is szerepe van pl. beszéd
feldolgozas, szemantikus emlékezés, (anterior és medidlis régid) illetve a vizudlis felfogas
(temporooccipitalis régié) [59] [60] [61]. Az emlitett funkciék hanyatldsa pedig jellemzéek
az AD betegségre is.

A Gyrus Frontalis szintén szerepel mind 3 esetben a kivilaszott ROI-k kozott. A Gy-
rus Frontalis Superior f6leg az dntudatossdgban van szerepe koordinacidoban az érzékeld
rendszerrel [62]. A Gyrus Frontalis Medialis trianguléris és operculdris régié a Broca te-
riiletnek felelnek meg aminek féleg a nyelvi produkcidéban és megértésben jatszik szerepet
[63]. A Gyrus Frontalis Medialis pedig a miiveltségben és a szamoldsban (szdmolasok meg-
értésében) van szerepe [64]. Az AK a kognitiv képességek romldséval jaré betegség igy
ezek a tertiletek is leirdak lehetnek a betegségre.

A masik anatémiai teriiletet, amit mind harom esetben kivalasztasra keriilt a Gyrus
Precentralis. A teriilet a primer motoros cortex tehét a mozgasért felelds [65]. A betegség
ezeket a teriileteket is érintheti.

A Visuo-Spatialis rendszerben az Intracalcarine és Supracalcarine kéreg szerepel ami
abban az esetben nem mikor mind a 132 ROI szerepel. A Calcarine kéreg a vizualis rendszer
részét képezi. Szerepe van az orientdcio és térbeli frekvencidk meghatarozasaban [66] [67].
Ezen funkcidk elvesztése és romlasa szintén részét képezi a betegségnek.

A Polus Frontalis az egyik leggyakrabban kivilasztott ROI ami nem szerepel a Visuo-
Spatialis rendszerben. Fontos szerepet jatszik az emberi viselkedésben és a kognitiv ké-
pességekben (pl. cselekvés megvalasztas) [68]. Ezen képességek szintén romlanak az AK
soran.
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A Gyrus Lingualis ROI-t az algoritmus minddssze ebben az egy esetben valasztotta
ki. A gyrus {6 feladata a vizuélis informécié feldolgozasaban és foleg a szavak betiik feldol-
gozasaban [69]. Ez szintén lehet a betegség romldsa miatt és voltak mar kordbbi kutatdsok
is amik kimutattdk a csokkent funkcionalis konnektivitast AK-ban szenveds péciensek
esetében [70].

A Cortex Occipitalis Lateralis ROI-t szintén csak ebben az egy esetben véalasztotta
ki az algoritmus. A kéreg {6 feladata a targy és arc felismerésben van [71]. Az emlékezés
csOkkenésével az arcok és targyak felismerése is nehezebbé valik a betegség soran. Koarbbi
kutatdsok pedig mutattak ki csokkent térfogatot a cortexben [72].

Mind a Visuo-Spatidlis rendszernél mind pedig abban az esetben mikor az Gsszes
ROI-t vizsgaltam akkor értem el a legjobb eredményeket mikor a harom metrikat egyben
vizsgaltam illetve fALLF metrikaval. Ez arra utal, hogy a fALLF a két csoport k6zott infor-
mativabb lehet és pontosabb klasszifikaciot ad azonban a mésik két metrikaban is vannak
olyan infomraciék amik javithatnak a pontossdgon. A fALLF azért adhat pontosabb ered-
ményt, mivel ez lényegében a BOLD jel erdsségét adja vissza az IC és az LCOR-~al szemben
amik inkdbb a BOLD konnektivitas dinamikajat (szomszédos és az Gsszes voxellel) [35].

A diplomamunka egyik limitacidja a kevés alanyszam (78) volt, ami egy alapvetd prob-
léma az legtobb fMRI kutatds soran, hiszen magas a vizsgalatok koltsége és az alanyok
bevondsa [73]. A gépi tanulds alapt algoritmusok jobban teljesitenek nagyobb adathalma-
zon, mert minél tobb alany all rendelkezésre annal jobban megtaldlja a két csoport kozotti
kiilonbséget és anndl jobb lesz az altaldnosité képességiik. Egy masik limitacié a csoport
heterogenitdsa. Az MCI és az AK sem egyforman érintik az egyének agyat és mas-més
tertletek lehetnek defektivek.

A diplomamunka soran meghataroztam, hogy az rs-fMRI altal nytjtott valtozék SFFS
algoritmus segitségével megbizhatdéan jelzik-e, hogy az adott alany szenved-e MCI meg-
betegedésben. Ehhez RF és SVM modelleket alkalmaztam és KV-val vizsgaltam meg a
modellek pontossagat. A kevés alanyszam és a csoport heterogenitasa ellenére sikeriilt ma-
gas pontossagot elérni a valasztott metrikdkkal. A valtozdk, amiket az SFFS algortimus
valasztott pedig azokat a régidkat érintik amik féleg a kognitiv képességekért felelések, igy
ezek potencidlis biomarkerek lehetnek, amiket nagyobb alanyszdmmal tovabb lehet vizs-
galni, hogy a diplomamunka soran sziiletett eredményeket validlajak. Tovabba az altalam
valaszott modszert egyéb betegségek illetve csoportok kozott is lehet alkalmazni.

Strukturalis MRI analizis eredményei

A biomarker identifikdciét nem csak az rs-fMRI eredményeken vizsgaltam meg, hanem a
strukturdlis MRI adatokon is. Ebben az esetben szakirodalmak alapjan valaszottam ki két
régiot amik térfogatanak csokkenése leirhatja betegséget. Ez a két régio6 a:

e Parahippocampus és a
o Entorhindlis kéreg

Mind két agyi teriilet az emlékezésért ezek kodolasaért és dekddolasaért felelések [74] [75]
és ezért van fontos szerepiik az AD és MCI sordan. A két régié atlagos vastagsagat és
térfogatat néztem meg a két csoport esetében és két mintas T prébat alkalmaztam annak
érdekében, hogy megtudjam van e szignifikdns kiilénbség a két csoport kozott. Ebbol
kideriilt, hogy az Entorhinalis kéreg szignifikdnsabb kisebb az MCI-ban szenved6 betegek
esetében. Ez szintén potencidlis biomarker lehet késébbi vizsgalatok és kutatasok soran,
hiszen méar ebben a korai stadiumban is szignifikans eltérés van a két csoport kozott.
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