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Zusammenfassung. Diese Studie untersucht die Méglichkeit, Bereiche
unterschiedlicher Biokinetik durch dynamische Clusteranalyse auf ['' C]-
PK11195 PET Daten automatisch zu diskriminieren. Die dynamische
Clusterung wird verglichen mit einer manuellen Segmentierung aufgrund
visueller Inspektion. Auflerdem wird das vorgeschlagene automatische
Verfahren gegeniiber dem klassischen k-means Verfahren abgegrenzt.

1 Einleitung

Explorative Analysemethoden spielen eine wichtige Rolle in vielen Bereichen
der funktionellen Bildgebung. Ein funktioneller Datensatz eines Probanden oder
Patienten enthiilt (nach Vorverarbeitung) fiir jeden Voxel des aufgenommenen
Gehirnvolumens ein aus Messungen zu unterschiedlichen Zeitpunkten zusam-
mengesetzten Signalverlauf. Fiir solche Datensitze wurden verschiedene explo-
rative Analysemethoden, z.B. Hauptkomponentenanalyse, unabhingige Kompo-
nentenanalyse, Selbstorganisierende Karten und verschiedene Clusteralgorith-
men schon in der Literatur vorgeschlagen. Eine Clusteranalyse berechnet dabei
eine Menge repésentativer Signalverldufe, welche die charakteristischen Eigen-
schaften der Daten wiederspiegeln. Eine der ersten Anwendungen von Cluster-
analyse auf dynamische PET Daten wurde in [1] beschrieben. Im folgenden wird
die Anwendung eines dynamischen Clusterverfahrens zur Bestimmung von Be-
reichen mit unterschiedlicher Biokinetik in ['' C]-PK11195 Positronen-Emissions-
Tomograpie (PET) Daten beschrieben [2].

2 Methoden

Der Zeitaktivitatsverlauf fiir 6 Patienten mit unterschiedlichen Krankheitsbil-
dern (Cerebraler Insult, Myotone Dystrophie, Kennedy Syndrom, amyotrophe
laterale Sklerose) wurde dynamisch mit einem Vollring-PET (ECAT EXACT
HR+ Scanner, CTI/Siemens Erlangen) im 3D-Modus (FWHM = 5 mm, FOV =
155 mm x 155mm, 128 x 128 Voxel, 63 Schichten a 2.46 mm Dicke) gemessen und
mittels PROMIS (cutoff 0.5) rekonstruiert. Gemessen wurde zu 18 (ein Patient),
20 (2 Patienten) bzw. 21 Zeitintervallen (3 Patienten) die Bindung des radio-
aktiven Tracers ['! C]-PK11195 in den verschiedenen Gewebesorten des Gehirns



[3]. Die Messung begann direkt nach der intraventsen Bolusinjektion des Tra-
cers, wobei die Mefzeitintervalle folgend gewihlt waren: 1x 30sec, 6x 20sec,
8x 60sec, 3x 300sec und 3x 600sec. Die Voxel innerhalb des Gehirns wurden
mittels eines Schwellenwertverfahrenes auf den mittleren Voxelaktivitdten se-
lektiert und die einzelnen Zeitintervalle der Aktivitéatsverldaufe entsprechend ih-
rer statistischen Giite Poisson-gewichtet. Um représentative Zeitverliufe unter-
schiedlicher Biokinetik und deren Bereiche im Gehirn zu identifizieren, wurde auf
den ausgewihlten Aktivititsverldufen eine dynamische Clusteranalyse (DCA)
durchgefiihrt. DCA stellt eine Erweiterung des Standard-k-means Algorithmus
dar, welcher einen Datensatz durch eine feste Anzahl k Cluster approximiert
[4]. Die Optimierungsfunktion des k-means Verfahrens ist der mittlere quadra-
tische Abstand der Datenpunkte zu den ihnen zugeordneten Clusterzentren,
in der Literatur auch h#ufig als mittlerer quadratischer Quantisierungsfehler
(MQQF) bezeichnet. Bei DCA wird die Anzahl der Cluster k nicht fest vorge-
geben, sondern dynamisch wahrend der Laufzeit bestimmt. Hierbei regeln zwei
vorgegebene Schwellen die Generierung und Fusion von Clustern: Liegt wahrend
der Datenapproximation ein Datenpunkt weiter entfernt von allen bisherigen
Clusterzenten als die Generierungsschwelle, so wird dieser Datenpunkt als neu-
es Clusterzentrum eingefiihrt. Kommen sich wihrend des Approximationsvor-
gangs zwei Clusterzentren niher als die Fusionsschwelle, so werden sie zu einem
gemeinsamen Cluster zusammengefafit. Die Fusions- und Generierungschwelle
wurde heuristisch bestimmt. Die Anzahl Clusterzentren bei DCA schwankt in
der anfinglichen Analysephase stark, erreicht aber in den meisten Fillen nach
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Abb. 1. Typische Zeitverldufe der Cluster mit dem Insult (%), gesundes bzw. Referenz-
gewebe (+) und vendser Sinus (<) fiir einen Patienten. a) mittlerer Zeitverlauf und
Standardabweichung, b) Ergebnis eines Analyselaufs (Anzahl Datenpunkte: *: 66011,
+: 32515, ©: 14328).



mehreren Durchgingen durch einen Datensatz ein stabiles Plateau. In einigen
Fallen jedoch berechnet die DCA infolge zyklischer Generierungs- und Fusions-
prozesse keine stabile Anzahl Clusterzentren. Daher werden die DCA-Schwellen
in der Plateauphase sukzessive so angepasst, dal Generierungs- und Fusionspro-
zesse immer unwahrscheinlicher werden. Der Approximationsvorgang ist abge-
schlossen, wenn sich beim vollstdndigen Durchgang durch den Datensatz keine
Anderungen mehr ergeben, weder beziiglich der Zuordnung von Datenpunkten
zu Clustern, noch beziiglich der Anzahl der Clusterzentren. Auf jedem der 6 Da-
tensdtze wurden 10 unabhingige DCA-Analyseldufe durchgefiihrt. Die berechne-
ten Zeitverliufe der Clusterzentren und die Lokalisation der zugehdrigen Voxel
wurden am Bildschirm dargestellt und sowohl untereinander als auch mit der
bekannten Morphologie verglichen. Fiir den Vergleich der DCA Ergebnisse der
10 unabhingigen Analyseldufe jedes Datensatzes wurde der MQQF berechnet.
Weiterhin wurden auf einigen der Datensétze die Ergebnisse der DCA mit Re-
ferenzbereichen verglichen, die durch visuelle Inspektion von Arzten bestimmt
wurden. Aus den Aktivitdtsverliufen von Voxeln in diesen Bereichen wurden
reprisentative Zeitverliufe berechnet und mit den Ergebnissen der DCA vergli-
chen.

2.1 Ergebnis

Bei den 10 unabhiingigen Analyseldufen fiir jeden Datensatz hat sich gezeigt,
daf3 die Detektion von Hirnbereichen mit unterschiedlichem Zeitaktivitétsverlauf
nicht in allen L&ufen gleich gut verlief. In einigen der Fille wurden die Bereiche
unterschiedlicher Zeitaktivitatsverldufe nicht gentigend separiert. Die Liufe mit
ungeniigender Separation konnten jedoch leicht durch einen erhéhten Quanti-
sierungsfehler identifiziert werden. Indem die jeweils 5 besten Analyseldufe von
jedem Datensatz ausgewiihlt wurden, lieflen sich in der weiteren Untersuchung
die Liufe mit einem hohem Quantisierungsfehler eleminieren. Bei der Auswahl
der Analyseldufe wurde auch beachtet, dal der Quantisierungsfehler ebenfalls
von der Anzahl der generierten Clusterzentren abhingt [2], indem der Zusam-
menhang durch eine Regression approximiert wurde. Die von DCA berechneten
reprisentativen Zeitverldufe liber die ausgewihlten Analyseldufe zeigten eine ge-
ringe Variabilitit (siehe Abb.1), und waren hinsichtlich ihrer Qualitét mit den
visuell bestimmten Zeitverliufen vergleichbar. Teilweise besalen die DCA FEr-
gebnisse sogar eine geringere Variabilitiit, als die von den Arzten bestimmten
Zeitverldufe. Die raumliche Verteilung der Voxel, welche den einzelnen Cluster
zugeordnet wurden, gibt Aufschluf} iiber die Lokalisation von Bereichen mit un-
terschiedlicher Biokinetik im Gehirn (sieche Abb.2). Die DCA erlaubte somit die
automatische Berechnung und Darstellung struktureller Lésionen als auch die
Trennung verschiedener anatomischer Strukturen.

2.2 Diskussion

DCA ermoglicht die automatische Identifikation von Bereichen mit unterschiedli-
cher Biokinetik. Reprisentative Zeitaktivititsverldufe konnen durch die Cluster-
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Abb. 2. Riumliche Verteilung der Cluster mit dem Insult (weif), gesundes bzw. Re-
ferenzgewebe (hellgrau) und vendser Sinus (grau) in zwei Schichten des Patienten aus
Abb.1. Alle anderen Cluster sind in dunkelgrau dargestellt und zeigen den Umrif} der
Gehirnschichten.

analyse rauscharm bestimmt werden. Dies ermdglicht die Festlegung einer opti-
malen Referenzregion und -funktion fiir Rezeptor-Bindungsstudien. Anstelle der
initialen Vorgabe der zu verwendenen Clusterzentrenanzahl beim Standard-k-
means Verfahren, setzt DCA die Angabe einer Fusions- und Generierungsschwel-
le voraus. Ein Vergleich zwischen diesen beiden Verfahren auf fMRI-Daten hat
gezeigt, dafl die initialen Vorgaben beim DCA-Verfahren eine bessere Anpassung
an die einzelnen Datensétze erlauben und zu einer héheren Reproduzierbarkeit
der Ergebnisse fithren [5]. Allgemein bietet die DCA einen Vorteil bei der Cha-
rakterisierung verstreuter, schwer riumlich eingrenzbarer Lasionen und auf PET
Datensétzen, in welchen die Anzahl zu erwartender, unterschiedlicher Bereiche
unterschiedlicher Biokinetik schwer vorhersagbar sind.
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