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Tassé tutkielmassa analysoidaan dynaamisen PET-kuvantamisen dataa laajasta ko-
ko kehon aineistosta ja selvitetdén, millainen lokeromallin rakenne parhaiten kuvaa
eri elinten merkkiainekinetiikkaa radiovedelld. Radiovesi (["*O]H,0) on perfuusio-
merkkiaine, jonka kiyttaytyminen on fysiologisesti hyvin samankaltaista eri kudok-
sissa, minka vuoksi suuria eroja ei lahtokohtaisesti odoteta.

Aineisto koostuu yli 200 potilaan PET-kuvista, joissa hyodynnetédén 123 ROI-aluetta.
Menetelméané kiytetddan spektraalianalyysié, joka hajottaa aika-aktiivisuuskdyran
eksponentiaalisiin komponentteihin ja mahdollistaa mallin monimutkaisuuden ar-
vioinnin ilman ennakko-oletuksia. Lisdksi méaritetdan keskeiset kinetiikan paramet-
rit, jotka kuvaavat merkkiaineen siirtymistd verestd kohdekudokseen ja sen kerty-
mistéd, ja tarkastellaan niiden vaihtelua lepo- ja stressitilanteissa.

Tulokset osoittavat, ettd vaikka radioveden kinetiikka on kokonaisuutena yhden-
mukaista eri elimissé, kudostyyppien vélilla havaitaan odotettuja eroja perfuusion
tasossa ja hitaampien komponenttien suhteellisessa merkityksessid. Spektraaliana-
lyysi tarjoaa johdonmukaisen ja skaalautuvan tavan arvioida mallirakennetta ko-
ko kehon tasolla ja tutkielma luo perustan menetelmén laajemmalle soveltamiselle
PET-kuvantamisen kvantitatiivisessa analyysissa.

Asiasanat: PET-kuvantaminen, spektraalianalyysi, lokeromallit, merkkiainekinetiik-
ka.
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1 Johdanto

Turun PET-keskus toimii keskeisena tutkimus- ja kuvantamisyksikkona, jossa klii-
ninen toiminta ja tieteellinen tutkimus yhdistyvat. Keskuksessa tuotettu positronie-
missiotomografia (PET) tarjoaa tarkkaa tietoa elimiston fysiologisista prosesseista,
silld menetelméd mahdollistaa merkkiaineiden kulkeutumisen ja aineenvaihdunnan
seuraamisen ajassa.

Dynaaminen PET-kuvantaminen perustuu aika-aktiivisuuskayriin, jotka kuvaa-
vat merkkiaineen aktiivisuutta kudoksessa ajan funktiona. Néiden kéyrien tulkinta
edellyttdd matemaattisia lokeromalleja, joissa kudos jaetaan yhteen tai useampaan
kinetiikkaa kuvaavaan lokeroon. Lokeroiden méird madrittad, kuinka monimutkais-
ta fysiologiaa voidaan kuvata. Yksinkertaiset mallit soveltuvat perfuusiopainottei-
siin prosesseihin, kun taas monilokeroiset mallit mahdollistavat esimerkiksi sitoutu-
misen kuvaamisen. Mallin valinta on olennainen osa kvantitatiivista PET-analyysia,
silla liian yksinkertainen malli ei kuvaa fysiologiaa riittavésti ja lilan monimutkainen
malli voi johtaa ylisovittamiseen.

Lokeromallin rakenteen arviointiin voidaan kayttaa spektraalianalyysié, joka tar-
joaa malliriippumattoman tavan tarkastella merkkiaineen kinetiikkaa. Menetelméa
hajottaa aika-aktiivisuuskédyran eksponentiaalisiin komponentteihin, joiden lukumé&a-
ré ja jakauma kertovat, kuinka monimutkainen malli on perusteltu kullekin elimelle.
Tama tekee spektraalianalyysisté erityisen hyodyllisen silloin, kun elimen kinetiikka
ei ole ennalta tunnettu tai kun mallin rakennetta halutaan arvioida ilman oletusta
siitd, millainen sen tulisi olla.

Tamén tutkielman tavoitteena on tarkastella eri elinten merkkiainekinetiikkaa
lepo- ja stressitiloissa koko kehon PET-kuvista ja selvittdd, kuinka monen lokeron
malli kunkin elimen kuvaamiseen on perusteltu. Liséksi lasketaan keskeiset kine-
titkkan parametrit, kuten merkkiaineen siirtymistd verenkierrosta kohdekudokseen
kuvaava parametri K1 ja kokonaiskertymaéé kuvaava arvo Vi ja vertaillaan niiden
muutoksia eri fysiologisissa tiloissa. Ndiden parametrien vaihtelu antaa tietoa elinten
stressivasteesta ja tukee PET-kuvantamisen tulkintaa kliinisessé tyoOssa.

Tutkimukseen valikoituneet elimet kattavat sekéd korkean perfuusion elimia, ku-
ten syddmen sekd hitaamman kinetiikan elimié, kuten virtsarakon. Néin saadaan
kokonaiskuva siitd, miten erilaiset kudostyypit kayttaytyvit ja kuinka hyvin spekt-
raalianalyysi kykenee erottamaan niiden kinetiikan rakenteellisia eroja. Lokeroiden
lukuméaara arvioidaan siis spektraalianalyysin avulla.

Tyon rakenne etenee siten, ettd luvussa 2 esitellidn PET-keskuksen toiminta,
laitteisto ja tutkimusprosessi. Luvussa 3 kasitelladn PET-kuvantamisen fysikaaliset
ja matemaattiset perusteet seké keskeiset korjaukset. Luvussa 4 syvennytaan loke-
romallien teoriaan ja niiden yhteyteen dynaamiseen PET-dataan ja luvussa 5 esi-
tellddn spektraalianalyysin teoreettinen tausta. Luku 6 kuvaa tutkimusaineiston ja
analyysimenetelmét ja luvussa 7 esitetddn elinkohtaiset tulokset seké niiden fysiolo-
ginen tulkinta. Lopuksi luvussa 8 tarkastellaan jatkokehitysmahdollisuuksia ja tyon
laajennettavuutta.

Tamén tutkielman kirjoittamisessa on hyodynnetty ChatGPT- ja Microsoft Co-
pilot-tekoalytyokaluja kielenhuoltoon ja koodamiseen.



2 PET-keskus

PET-keskuksen toiminta perustuu PET-kuvantamiseen. Kéaytannodssd menetelma
perustuu isotooppilddketieteeseen, jossa laskimoon injektoitu séteilevd merkkiaine
hakeutuu tiettyyn kohteeseen. Isotooppiladketiede tarkoittaa tutkimusta, jossa hyo-
dynnetédan jotakin radioaktiivisia merkkiaineita. Merkkiaine sisaltéa siis radioaktii-
vista isotooppia, jonka puoliintumisaika on usein suhteellisen lyhyt. Kohde, johon
merkkiaine hakeutuu, riippuu valitusta merkkiaineesta. [1]

PET-kuvantamisen yhteydessé voidaan ottaa myos joko tietokonetomografia tai
magneettikuva. Yhdistamalla ndméa saadaan aikaan kuva, josta voidaan visuaali-
sesti tulkita poikkeavuuksia, kuten kasvaimia. PET-kuvantamisessa saadaan tietoa
esimerkiksi kudosten aineenvaihdunnasta tai perfuusiosta pelkdn rakenteen sijaan.
Perfuusio tarkoittaa veren méara, joka virtaa tietyn kudosmassan tai -tilavuuden
lapi aikayksikkod kohden. [2]

Yksi keskeinen termi on positroni, joka on elektronin antihiukkanen ja se liittyy
olennaisesti sekd gammaséteilyyn ettd annihilaatioon. Namé ovat keskeisia PET-
kuvantamisessa. Positronin ja elektronin kohdatessa, tapahtuu annihilaatio, jossa
vapautuu energiaa gammasiteilyn muodossa. PET-laitteen detektorirengas havait-
see juuri tdméan gammasateilyn.

2.1 PET-keskuksen historia ja rooli tutkimuksessa

PET-keskus on Turun yliopiston, Abo Akademin ja Tyksin yhteinen valtakunnal-
linen tutkimuskeskus, jonka toimintaan kuuluu muun muassa potilastutkimukset.
Niiden lisdksi tarkednd osana toimintaa ovat tieteellinen tutkimus- ja julkaisutoi-
minta seké positroniséteilevien isotooppien kehittdminen ja valmistus. [3]

Kaytannossa taméa tarkoittaa sitéd, ettd PET-keskuksella tuotetaan useita eri
merkkiaineita muun muassa radiovetta eli vetté, johon on liitetty positronisateileva
happi-15-isotooppi. Radiovesi valmistetaan syklotronissa, jossa syntynyt happi-15
yvhdistetdan veteen radiokemiallisessa prosessissa. Happi-15 puoliintumisajan olles-
sa 122 s, tulee radiovesi valmistaa paikan paalla juuri ennen tutkimusta ja antaa
potilaalle valittomésti. Verenkierron mukana radiovesi jakautuu elimist66n tasaises-
ti, ja sen hajoamisesta syntyvéat positronit mahdollistavat PET-kameralla tarkkojen
kuvien muodostamisen esimerkiksi aivojen tai syddamen kudosten toiminnasta.

PET-kuvantamista on Turussa tehty jo yli 50 vuoden ajan ja valtakunnallisen
PET-keskuksen rakennus valmistui vuonna 1999. Historia ulottuu siis 1970-luvulle,
jolloin Turku sai vuonna 1974 mahdollisuuden hankkia hiukkaskiihdyttimen ja aloit-
taa ladketieteellisen syklotronihankkeen. Alkuvaiheessa keskityttiin merkkiaineiden
kehittdmiseen, mutta tavoitteena oli lopulta hyodyntaa niitd kuvantamistutkimuk-
sissa. Vuonna 1988 Turkuun asennettiin Euroopan ensimméisten joukossa PET-
kamera, miké tarkoitti merkittévaa askelta kohti kliinistd ja tutkimuksellista PET-
kuvantamista. [4]

Turussa ja kahdessa muussa yliopistosairaalassa hiukkaskiihdyttimen ansiosta
merkkiaineita voidaan tuottaa ja kehittda itse kun taas muut sairaalat ovat rajoit-
tuneita markkinoilla kaupallisesti saatavilla oleviin merkkiaineisiin. [1]

2000-luvulla PET-keskuksen tutkimus laajeni kattamaan useita ladketieteen alo-



ja, kuten neurologian, sydan- ja verisuonitaudit seka diabeteksen. PET-kuvantamisen
yhteydessé hytdynnetdén usein tietokonetomografiakuvausta (TT-kuvaus). PET-
ja T'T-yhdistelméakameroiden kiyttoonotto 2000-luvun alussa vahvisti merkittévasti
menetelman diagnostista hyotyd. Vuonna 2022 keskuksessa otetiin kiyttoon uusi 1a-
hes koko kehon PET-kamera, joka avasi uusia mahdollisuuksia tutkia muun muassa
sepelvaltimotautia ja MS-tautia. Uuden kameran ansiosta myos tutkittavalle annet-
tava sddeannos pieneni sekd kuvausaika lyheni, jonka ansiosta useampia potilaita
saadaan kuvattua. [4] Vastaavia koko kehon PET-kameroita on Euroopassa kahdek-
san, joista yksi on Suomessa.

Positroniemissiotomografian ja tietokonetomografian (PET-TT) yhdistelmélait-
teiden lisdksi kdytetddn myods positroniemissiotomografia-magneettikuvaus (PET-
MK) -laitteita. Suomessa télld hetkelld ainoa PET-MK-laite on Turun yliopistolli-
sen keskussairaalan PET-keskuksessa.

Kliinisistd PET-TT kuvauksista jopa yli kaksi kolmasosaa liittyy syopéatautien
diagnostiikkaan ja hoitoon ja loput koostuvat infektioiden, tulehduksellisten tilojen
selvittelysta seké kardiologisista ja neurologisista aiheista. [1]

Turun PET-keskus tekee aktiivista kansainvilista yhteistyota koko kehon PET-ku-
vantamisen kehittdmiseksi ja siithen liittyvien teknisten haasteiden ratkaisemiseksi.

[5]

2.2 Kaytettava laitteisto ja tutkimusprosessi

Kuvantaminen vaatii onnistuakseen tarkat esivalmistelut ja etukiteen laaditut ohjeet
henkilokunnalle ja kuvaukseen tulevalle. Kuvantamisessa kiytetédan siis positronisé-
teilevia isotooppeja, joka tarkoittaa etta radioaktiivisen hajoamisen myota vapautuu
positroneja. Positroni ja elektroni ovat toistensa vastahiukkasia ja néin ollen posit-
ronisateilevan nuklidin hajotessa vapautunut positroni kohtaa nopeasti viliaineessa
elektronin ja hajoaa kahdeksi vastakkaiseen suuntaan kulkevaksi gammaséateeksi [6],
joka esitetddn seuraavasti kuvassa (1).

Kuva 1: Gammasateiden kulkeminen vastakkaisiin suuntiin.

PET-kameran renkaassa olevat detektorit vastaanottavat gammasiteilyé, joka
on positroni annihilaation seurausta. Lisaksi detektoriparit rekisteroivit sateet ja
niiden avulla saadaan muodostettua kolmiulotteinen volyymikuva merkkiaineen ja-
kautumisesta kehossa. [1][6]



Detektorikehd on ympyréan muotoinen ja gammasateet kulkeutuvat detektorien
vastakkaisiin reunoihin. Naitd eri suuntiin kulkeutuvia sateitd kutsutaan nimella
Line of Response (LOR). Kéytédnnossa tamé tarkoittaa PET-laitteen kahden detek-
torin vélistd suoraa viivaa, jossa annihilaatiossa syntyneet fotonit havaitaan. Kay-
tetddan kuitenkin jatkossa lyhennettd LOR. Samanaikaisesti havaitut sidteet ovat siis
ldhtoisin samasta annihilaatiosta. Gammaséteilyn tulkitsemisessa vaikeinta on sel-
vittdd, mitka sdteet johtuvat samasta hajoamisesta.

Taman jéalkeen havaitut siadeparit tallennetaan lista muotoiseen dataan ja tiivis-
tetddn histogrammiksi. Histogrammi muutetaan viel& sinogrammiksi, jota usein kut-
sutaan raakadataksi. Téssé aikatiedot menetetdéin, mutta saadaan havaittujen LOR-
arvojen lukuméadréan kaikille mahdollisille detektoripareille. Sinogrammeja kéytetadn
varsinaisten PET-kuvien muodostamiseen eli vasteviivojen avulla saadaan muodos-
tettua 3D-tomografiakuvat. Kaytdnnossa kuvantamisprosessi, kuvien muodostami-
nen ja tulkinta vaativat kuitenkin useita korjauksia. Néihin voi tutustua tarkemmin
kirjassa [6].

[sotooppikuvantamisen vahvuus on sen huomattavasti suurempi herkkyys aineen-
vaihdunnallisten ja molekyylitason muutosten havaitsemisessa verrattuna tietoko-
netomografiaan ja magneettikuvaukseen, jotka kuvaavat padasiassa kudosten raken-
netta. PET-menetelmé tarjoaa lisdksi selvasti herkemmaén ja kvantitatiivisemman
kuvantamisen kuin perinteinen gammakuvaus. Menetelmén heikkoutena on kuiten-
kin TT- ja MK-kuvauksia huonompi paikkaerottelukyky. Téama siis tarkoittaa, etta
kun TT- ja MK-tutkimuksilla voidaan havaita jopa 1-2 millimetrin kokoisia raken-
nepoikkeavuuksia, kun taas PET-kameran resoluutio jaa nykyisin noin 2-4 milli-
metriin. Pitkdn kuvauksen aikana myos elinten luonnolliset liikkeet, kuten hengitys
ja syddmen syke, voivat siirtdéd 10ydoksié ja heikentéaé tarkkuutta. [1]

Keho vaimentaa detektorille tulevaa séteilyé, joten kuvausdataan tarvitaan muun
muassa vaimennuskorjaus, joka n voidaan tehda TT- tai MK-tutkimusten kuvista
saatavan kudostiheysinformaation perusteella. [1]

PET-kuvantamisessa tarkeita osia voidaan siis ajatella olevan nelja. TT- tai MK-
kuvantamislaite, PET-kuvantamislaite, kuvan tallentava detektori seké tietokonejér-
jestelmad, joka kasittelee ja esittda kuvat.

2.3 Kuvien visualisointi ja tulkinta

Tietokonetomografia kuvasta saadaan elinten rakenteet PET-kuvantamisen yhtey-
dessa. Visuaalisesti siis T'T-kuvassa ndhdaan rakenne ja PET-kuvassa se, onko sin-
ne kertynyt radioaktiivista ainetta. Radioaktiivisen aineen kertyminen sattaa olla
merkki jostain poikkeavasta, kuten esimerkiksi kasvaimesta.

Kuvien analysoinnit vaativat monia korjauksia esimerkiksi valotuksien suhteen.
Lisédksi on tarkistettava vokselien koot ja niiden suhde 3D-kuvaan. Vokseli tarkoittaa
pientéd noin 1.65x1.65x2.80 mm kokoista tarksteltavaa aluetta kudoksesta. 3D-kuvat
voidaan leikata pieniin osiin (slices) ja summaamalla ndmé osat saadan muodostet-
tua yksi 2D-koronaalikuva. Koronaalikuva tarkoittaa pystysuuntastta leikettd, joka
jakaa kehon etu- ja takapuoleen, jolloin rakenteet nakyvéat ylhaaltd alas jatkuvana
sarjana. [7] Tadmé& on hyvéd tyokalu kun halutaan visualisoida rakennetta, jota on
vaikea néhdé vain yhdestd 2D-leikkeesté (slice). Esimerkiksi ottamalla elinkohtai-
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nen keskiarvo koko kehon PET-kuvan koronaalileikkeille saadaan nopeasti visuaali-
sesti arvioitua merkkiaineen pitoisuutta kaikissa elimissé, mukaan lukien aortta ja
munuaiset jotka tyypillisesti ovat eri koronaalileikkeilla. [6]

Kuvauksen tuloksia analysoidaan usein visuaalisesti ja poikkeamia havaitessa
niistd ilmoitetaan kertymaaktiivisuutta vastaava SUVmax-arvo, joka on tarkea kiin-
teiden kasvainten hoitovastearvioinneissa. [1]

SUV (Standardized Uptake Value) arvo kertoo kuinka paljon merkkiainetta on
kertynyt tiettyyn kohtaan suhteessa siihen, mita olisi odotettavissa kuvattavan pai-
non ja annetun annoksen perusteella. Sen tarkoituksena on normalisoida merkkiai-
nekertymaé potilaskohtaisten tekijoiden yli, jotta eri potilaiden tai eri ajankohtien
kuvia voidaan vertailla keskenaén. Tama voidaan laskea kaavalla
_ Cper (T)

annos )
paino

SUVpw

misséd Cprr(T) on kudoksen radioaktiivisen aineen konsentraatio hetkella T yksik-
kond kBg/mL. [8] Annos on usein M Bq (Megabecquerel) ja paino kilogrammoina.
Pieni arvo kertoo siis, ettd merkkiainetta on kertynyt vihéan ja vastaavasti arvon
ollessa suuri paljon.

Kuvien tulkinnassa tulee ottaa myos huomioon kiytetty merkkiaine ja epéaspesifit
traumaan tai tulehdukseen liittyvét kertymaét. [1]

3 PET-kuvantaminen ja sen turvallisuus

Kuvantamisen onnistumisen takaamiseksi huolelliset esivalmistelut ovat tarkeét. En-
nen kuvausta veren glukoosipitoisuuden tulee olla alle 10 mmol/1. Riippuen kéytet-
tavasta radioaktiivisesta aineesta myos tiettyjen kohdalla on muita rajoituksia. Esi-
merkiksi jos kiytettava radioaktiivinen isotooppi on FDG eli F-fluorodeoksiglukoosi
on oltava syomaétta kuusi tuntia ennen kuvausta. Lisdksi muun muassa tarpeetonta
fyysisté rasitusta on véltettdvi ennen tutkimusta. [1] Téssd tyossd perehdytéén eri-
tyisesti radiovesi kuvauksiin. Merkkiaineen ollessa radiovesi on tiettyjéa rajoituksia,
joita esitelldén tutkielmassa luvussa 3.3.

Ennen kuvantamista potilaalle tai tutkittavalle injektoidaan merkkiainetta, jonka
PET-kameran detektorirengas havaitsee. Merkkiaine injektoidaan yleensé noin 10—
60 minuuttia ennen PET-kuvausta. Kuvantamisen alussa otetaan usein joko TT- tai
MK-kuvat. TT-kuvaus kestaéd alle minuutin ja MK-kuvaus noin 15-45 minuuttia.
Taméan jalkeen otetaan PET-kuvat, jonka kesto taas on noin 6-35 min riippuen
kuvattavan alueen laajuudesta. Esimerkiksi radiovesikuvaus kestdéd noin 6 minuuttia.
Aikaisemmin kamera kuvasi noin 20-25 cm levyisid osia 2-3 minuuttia kerrallaan,
mutta nyt kuvaan saadaan liahes koko keho samaan aikaan. [1]

Kuvauksessa tarvittava sideannos vastaa reilun kolmen vuoden aikana Suomes-
sa saatavan taustasiteilyn méaarda. PET-kuvantamisen jalkeen veden juominen on
suositeltavaa, silla tutkimusaineet poistuvat padasiassa munuaisten kautta. [1]

Turvallisuus ja potilaiden erilaiset pelot otetaan kuvantamisessa huomioon. Tie-
tyt implantit, kuten sydamentahdistin voi estad PET-MK kuvauksen. Metalliset
esineet ja implantit voivat olla turvallisuuden kannalta este, jos ne sijaitsevat ku-
vausalueella. Lisdksi kyseiset implantit tai metalliosat vaikuttavat kuvien laatuun



ja kuvat eivat talléin onnistu. Magneettikuvauksen kannalta on otettava huomioon
my0s isot tatuoinnit sekéd lddkelaastarit, silldi molemmat siséltdavat metallia, joka
saattaa kuumentua kuvauksen aikana. [1]

PET-TT kuvissa turvallisuuden kannalta on huomioitava erityisesti aiemmat al-
lergiset reaktiot. Liséiksi munuaisten vajaatoiminta on huomioitava sekd metformii-
nilddkitys. Molemmissa tapauksissa lahettava ladakéiri vastaa GFR (glomerular filt-
ration rate) eli glomerulussuodosnopeus seurannasta, jolla arvioidaan munuaisten
suodatuskykyd. [9]

Turvallisuuteen liittyvéat asiat on hyvin otettu huomioon, joten yleisesti PET-TT
ja PET-MK-kuvantaminen on turvallista. PET-kuvantamisissa kiytettavat radioak-
tiiviset aineiden isotoopit ovat lyhytikiisid ja niiden puoliintumisaika on lyhyt. Té&-
ma pienentad saderasitusta ja néin ollen parantaa myos turvallisuutta. Esimerkiksi
radioveden puoliintumisaika on 122 s.

3.1 PET-kuvien korjaukset

PET-kuvantaminen on kvantitatiivista, mika tarkoittaa, ettd kuvan vokseliarvot
ovat verrannollisia skannerin aktiivisuuteen skannauksen aikana. Tédmén térkedn
ominaisuuden saavuttamiseksi korjaukset on tehtdva kuvan rekonstruoinnin aikana
riittavalla tarkkuudella. Useimmat korjaukset koostuvat periaatteessa yksinkertai-
sista skaalaus kertoimista, mutta kiytannossé tekijoiden maarittaminen vaatii seké
tarkkuutta etté fysiikan ymmarrysta.

Niitéd tehtavia korjauksia on useita, joista esitellddn seuraavaksi normalisointi,
puoliintumiskorjaus, satunnaisten tapahtumien korjaus, kuolleen ajan korjaus sekéa
sironnan korjaus. Késittelladn seuraavaksi, miksi naitéa korjauksia tarvitaan ja miten
ne toteutetaan.

Téama aliluku perustuu ldhteeseen [6].

3.1.1 Normalisointi

Moderneissa PET-skannereissa on 60 000-560 000 detektoria, joista jokaisella on hie-
man erilainen suorituskyky. Témaé aiheuttaa hieman erilaisia laskentanopeuksia eri
LOR-arvoille samalla aktiivisuudella. Yhtendisyyttd voidaan arvioida normalisoin-
tiskannauksella kiayttamaélla yhtendistd radioaktiivista sauvaldhdetté tai sylinterié.
PET-kuvantamisessa téllaisia elottomia kappaleita, joilla on tunnettu rakenne ja ra-
dioaktiivisuus, kutsutaan fantomeiksi. Optimaalisesti normalisointi tehd&an jokai-
selle LOR-arvolle, mutta kdytannossid LOR-arvojen suuren mééran vuoksi korjaus
tehdadn tyypillisesti detektorikohtaisesti.
Normalisointivakio ¢,y LOR-indeksille ¢ méaritelladan kaavalla

c . Nevents
norm — a1 AT
NrorsNi’

missd Neyents On mitattujen tapahtumien kokonaisméaédréd normalisointiskannauk-
sessa, Nrors kuvaa LOR-tapahtumien kokonaisméara ja N; on mitattujen LOR-
tapahtumien lukumaara. Nyt normalisoitu tapahtumien lukumaara N; voidaan saa-
da muodossa ¢, V;. Tamé kuvaa sité, kuinka paljon kyseisen LOR havaittua ta-
pahtumamaéria taytyy skaalata, jotta se vastaa tilannetta, jossa kaikki detektorit



toimivat yhté suurella herkkyydelld. Samaan tapaan detektorille 7 normalisointiker-
roin voidaan maéritella kaavalla

’ N events

C =
norm )
N, det N, singles

misséd Nge: on detektorien lukuméérd ja Ngpgles on detektorin normalisointiskan-
nauksen aikana laskemien tapahtumien lukumaara. Detektorien korjattu tapahtu-
mien maard on nyt ¢, ..., Nsingles-

3.1.2 Puoliintumiskorjaus

Kuvantamisen ja sen tulkinnan kannalta radioaktiivinen hajoaminen taytyy siis
my6s huomioida. PET-kuvantamisessa radioaktiiviselle merkkiaineelle tehdaan puo-
liintumiskorjaus, silld ilman tatd mitattu aktiivisuus laskee ajan myota. PET-ku-
vantamisessa ollaan kiinnostuttu nimenomaan merkkiaineen kertymiseen eikd sen
hajoamiseen, joten hajoamiskorjaus on tiarkea tehda, jotta eri ajanhetkilld otetut ku-
vat ovat vertailukelpoisia keskendan. Hajoamiskorjauksessa kiaytetddn nimenomaan
radioaktiivisen aineen puoliintumisaikaa, jossa radioaktiivisen aineen méaérd puo-
littuu tdmén puoliintumisajan kuluttua. Merkitdan aikaa ¢ ja alussa hetkelld ¢ = 0
radioaktiivisuuden mééréd Ny, puoliintumisaikaa 7} /o ja nyt milld tahansa annetulla
ajanhetkelld voidaan laskea aktiivisuuden maéra kaavalla

__t
T

N (t) = No2 '=.

Esimerkiksi radioveden tapauksessa, puoliintumisaika on 2.04 min eli noin 122
s, voidaan radioaktiivisen aineen maéra laskea 3 minuutin kuluttua jos alussa sen
arvo on ollut 100 MBq:

t

T

N (3) = Np2

3

=100 - 27201 =~ 36.084

[N

ja ajanhetkelld 10 eli 10 minuutin kuluttua aktiivisuutta olisi jéljelld vain

__t
T

N (10) = No2 "% =100-2 201 ~ 3.345. (1)

Puoliintumiskorjauksen tarkoitus on poistaa radioaktiivisen hajoamisen vaikutus
mitatusta aktiivisuudesta. Kiytinnossi se tapahtuu kertomalla termilld e, joka
esimerkin (1) kannalta puoliintumiskorjaus nayttaisi seuraavalta:

_t_
T

Ncorr (t) - Nmeas (t) 2 3 )
jossa Nyeas(10) = 3.345 eli saadaan nyt

_t

Neorr (10) = Nypeas (10) 23 = 3.345 - 2201 ~ 100.

Saatiin siis palautetta arvo samaksi, kuin misté alussa lahdettiin liikkeelle.
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3.1.3 Satunnaisten tapahtumien korjaus

Satunnaistapahtumalla tarkoitetaan tapahtumaa, jonka kaksi ilmaisinta on havain-
nut kahdesta gammaséteestd kahdesta eri annihilaatiosta tietyn aikaikkunan sisalla.
Pelkéastadn tallennetun listatilan datan perusteella ei ole mahdollista erottaa todel-
lisia tapahtumia satunnaisista tapahtumista, joten todellisten ja satunnaisten ta-
pahtumien yhdistelmia kutsutaan pikatapahtumiksi. Todellisten ja satunnaisten ta-
pahtumien suhde voi vaihdella merkkiaineen ja elimen mukaan, mutta tyypillisesti
satunnaisten ja todellisten tapahtumien suhde on noin 10% aivokuvauksissa, kun
taas vatsakuvauksissa se voi olla yli 100%. [10]

Poisson-jakaumaa voidaan kiyttad riippumattomille tapahtumille. T&ll6in to-
dennékoisyys, ettd samalla aikavélilla tapahtuu k£ riippumatonta tapahtumaa on

-7
Tke "3

Kl

2

missd T3/, > 0 on tapahtumien odotusarvo samalla aikavalilla.

Aikaikkunan ollessa t ja kun yksi tapahtuma tapahtuu hetkelld ¢y, niin toisen
LO R-tapahtuman téytyy tapahtua aikavéililla ¢ty — ¢, ¢y + t. Merkitddn detektorin 1
laskentataajuutta R1 ja detektoria 2 R2. Satunnaisen tapahtuman R,.,q laskenta-
taajuutta voidaan laskea riippumattomien detektorien Poisson-jakaumasta yhtalolla

(2tR,)*  (2tRy)°
STE]

Rigna = R (1 —e7) = Ry (21&32 — - ) ~ 2tRi Ry (2)

Tama tarkoittaa, ettd satunnaisten tapahtumien méaéréd on verrannollinen yksittais-
ten tapahtumien laskentataajuuteen, joka on yksittédisen detektorin laskentataajuus.
Néin ollen todelliset tapahtumat voidaan saada kaikista mitatuista tapahtumista va-
hentamalla satunnaiset tapahtumat.

Kéaytannossa satunnaisten tapahtumien korjaamiseen on vain muutamia tapo-
ja, joista yksinkertaisin menetelmé on hantéasovitus. Hantasovituksen idea perustuu
sithen, ettd mittausvirhe voidaan ndhdé kuvassa aivan mitattavan kohteen ulkopuo-
lella. Tutkittaessa tapahtumien jakaumaa tiettyyn suuntaan voidaan havaita, etta
varsinaisen kohteen ulkopuolella lahelld kohteen rajaa on jonkin verran toimintaa.
Néitd héntia voidaan kidyttdd satunnaisten tapahtumien estimointiin ja niitd mal-
linnetaan tyypillisesti kiyttden toisen asteen funktiota tai Gaussin funktiota.

Toinen tapa korjata satunnaisia tapahtumia on arvioida yksittédisten tapahtu-
mien madrd. Arviointi voi tapahtua eri tavoilla, mutta esitellddn yksi niistd. Kaava
(2) antaa LOR-tapahtumien laskentataajuuden detektorien 1 ja 2 vélilld ja voidaan
arvioida satunnaisten tapahtumien lukumééaran tietylld LOR ajanjaksolla integraa-
lina nollasta aikaan 7'

T
M12 = / 2tR1 (S) R2 (S) dS,
0

missd R (s) ja Ra(s) ovat detektorien laskentataajuuksia ajan kuluessa.
Aktiivisuus heikkenee samalla tavalla jokaisella ilmaisimella, niin voidaan olet-
taa, ettd Ri(s) ja Rao(s) kiyttaytyvit samalla tavalla ajassa. Taméa tarkoittaa, ettd
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Ry(s) = k1f(s) ja Ra(s) = kaf(s), jossa yksittédisten tapahtumien taajuuksille k; ja
ks seké joillekin eksponentiaaliselle heikkenemisfunktiolle f(s).

Funktiota f(s) voidaan saétaé yksittaisten tapahtumien taajuuksille ki ja ko,
joten voidaan valita ne esimerkiksi skannauksen alussa oleviksi arvoiksi, k; = s1(0)
ja ko = s2(0). Nyt saadaan:

M12 = \/0 QtRl (S) R2 (S) ds = /O thflf (S) k?gf (S) ds

T
= tkyky / f(s)?ds = 2tk kyC,
0

missé C' on positiivinen vakio. Arvot ki, ky ja C' voidaan arvioida kullekin LOR
satunnaisten tapahtumien korjaamiseksi.

Kolmas korjausmenetelma késittelee viivastettyd aikaikkunaa. Viivastetyn ai-
kaikkunaldhestymistavan ideana on saada ylimaardinen aikaikkuna verrattaessa ta-
pahtumia yksittdisen LOR osalta. Normaaliaikaikkunaa, jonka pituus on ¢, kiyte-
taan maarittamadn samanaikaisesti tapahtuvia tapahtumia eli aikavalia [to—t, to+t],
missé ¢y on detektorin havaitseman tapahtuman aika. Viiveaikaikkuna taas on [tg —
t+ At to +t + At] viivelle At, joka on pituus ¢ useita kertoja. LOR-péaatepisteiden
detektorien yksittéiset tapahtumat eivéit korreloi keskendén, joten ne ovat satunnai-
sia ja soveltuvat satunnaisten tapahtumien arviointiin ja korjaamiseen. Lisda tietoa
tasta 16ytyy muun muassa lahteestéa [11].

3.1.4 Kuolleen ajan korjaus

Kuolleella ajalla tarkoitetaan aikaa, jolloin detektorit eivat pysty tallentamaan ta-
pahtumia. Detektorin tunnistaessa gammaséiteen, se tarvitsee lyhyen ajan palau-
tuakseen, ennen kuin se pystyy havaitsemaan seuraavan sidteen. Tamé aiheuttaa
viiveen skannerille. Korkeampi aktiivisuus tuottaa enemmaén tapahtumia sekunnissa
ja siten myos enemmaén viivettd ja menetettyja tapahtumia.

Suurin osa PET-skannerin havaitsemista gamma-séteistd on yksittéisia, eika niita
voida yhdistda pareittain. Vaikka detektorit havaitsevat yksittéisia sdteité, ne ovat
varattuja eivatkd pysty tunnistamaan LOR-alueita ja ndma aiheuttavat viiveajan.
Sama pétee, kun yli kaksi gammasadettd havaitaan samanaikaisesti.

PET-skannerin viiveaika arvioidaan skannaamalla yhtenéinen lahdefantomi, joka
sisdltdd tunnetun méadran lyhytikdistd positronisateilijaa. Fantomiskannaus toiste-
taan useita kertoja eri aktiivisuustasoilla, ja jokaisesta skannauksesta tallennetaan
pikatapahtumien ja yksittaisten tapahtumien lukumééré, ja satunnaisten tapahtu-
mien lukuméird arvioidaan esimerkiksi kayttamalla viivastettyad aikaikkunaa. Yh-
tendisen fantomin ulkopuolella olevien vokselien arvot estimoidaan kiayttamallé esi-
merkiksi lineaarista ekstrapolointia.

Yksinkertainen kuolleen ajan korjausmenetelmé kayttad vain havaittuja tapah-
tumia annetussa aikaikkunassa w; ja viivastetyssa aikaikkunassa wg, joka saadaan
kuten satunnaiskorjauksen viivastetyssa aikaikkunassa. Merkitadn aikaikkunoiden
pituutta symbolilla ¢ ja havaittujen tapahtumien laskentataajuutta R,,s. Merkitaan
liséksi todellista laskentataajuutta Ry... niin saadaan kuolleelle ajalle 7:

Robs - RtrueeiTRtrue- (3)



Merkitaan todellisten tapahtumien lukumaaraa aikavalissd w, symbolilla N; ja
satunnaisten tapahtumien lukuméaraa symbolilla N,. Talloin havaittujen tapahtu-
mien kokonaismééaré aikavéalissa w; on siis N; + N,.

Aikavilien w; ja wy ollessa lahelld toisiaan ja yhté pitkid, havaittujen tapahtu-
mien méaara aikavélissd wy on N,.. Néain ollen aikavéleissé w; ja wy yhteensa havait-
tujen tapahtumein mééra on (N; + N,) + N, = N, + 2N, jota vastaava tapahtuma-
taajuus on (N; + 2N,)/t.

Merkitdan alkuperéisessa aikavélisséd w; havaittujen tapahtumien méarad sym-
bolilla N ja viivestetyssa aikavélissa w, vastaavasti Nyps 4 niin saadaan nyt:

N;+ N, | N,
]\/vobs7 = —  Ja Nobs,d = T 4
: 7 7 (4)
missa v
fm e 5

Yhtalot (3), (4) ja (5) muodostavat epdlineaarisen yhtéaléryhmén, jonka ratkaisu
voidaan saada numeerisilla menetelmilla, kuten Newton—Raphsonin menetelmélla ja
tatd voidaan myohemmin kiyttaéd sironnan korjaukseen.

Toinen lahestymistapa, joka esitetddn lahteessa [12], tarjoaa laskennallisesti ke-
vyemmén sironnankorjausmenetelmén, mutta se vaatii satunnaisten tapahtumien
médran tuntemisen. Kayttdaen samaa merkintda kuin edellé, saadaan:

Ni + 2N, NH_NT—i—C/&,

t t

missd C’ on sama vakio seki todellisille etta satunnaisille tapahtumille. Toisin sanoen
satunnaisten tapahtumien havaittu laskentataajuus R, on

Robs = Cl = C,

N,
Robs = C/T

ja Rops mitataan ja méaritetdan graafisesti fantonomimittausten avulla. Kaytannos-
sé kdytetddn standardoitua, tunnetun aktiivisuuden siséltavaa mittauskohdetta eli
fantomia, jonka avulla voidaan kalibroida laitteisto ja arvioida satunnaisten tapah-
tumien maarad kontrolloiduissa olosuhteissa.

3.1.5 Sironnan korjaus

Annihilaation jéilkeen gammaséide voi sirota, mikd muuttaa sédteen suuntaa. N&i-
té tapahtumia kutsutaan sirontatapahtumiksi. Sironta tapahtuu todennékéisimmin
skannatussa kehossa, mutta sitd voi tapahtua myos detektorissa. Yleisin sironta-
tyyppi on Comptonin sironta, mika tarkoittaa, ettd fotoni on vuorovaikutuksessa
elektronin tai muun varatun hiukkasen kanssa. On myos mahdollista, ettd gamma-
siade siroaa useita kertoja, mutta koska se on hyvin epatodennakoisté, tyypillisesti
vain kertaluonteinen sironta korjataan.

Tyypillisessd PET-kuvantamislaitteessa sironnan ja todellisten tapahtumien suh-
de vaihtelee aivokuvauksissa 0.2-0.5ja vatsakuvauksissa 0.4-2.0. Satunnaistapahtu-
mien korjaukseen kuvattua hannén sovitusta voidaan kiyttda myos sironnan kor-
jaukseen. Hanndn sovituksen kiyttamiseksi sironnan korjaukseen satunnaiset ta-
pahtumat on korjattava ensin toisella menetelmalld, jotta kuvaprojektiossa nékyvan
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hannéan voidaan olettaa koostuvan sirotuista tapahtumista. Hannéan sovituksella on
my6s mahdollista estimoida seké satunnaisia ettd sironneita tapahtumia samanai-
kaisesti.

Toinen lahestymistapa sironneiden tapahtumien lukumaéérén tunnistamiseen on
kiyttdd moninkertaista energiaikkunointia ja kolmas mahdollinen sironnan korjaus-
menetelma perustuu simulointiin. Kaksi yleisinta sironnan korjauksen simulointime-
netelméd ovat analyyttinen ja Monte Carlo simulaatio. Naistd tarkempaa tietoa on
muun muassa lahteessé [13].

Néiden esiteltyjen korjausten lisdksi tehdddn muun muassa vaimennuskorjaus,
osatilavuusvaikutuksen korjaus (partial volume effect correction) seké haarautumis-
suhdekorjaus.

3.2 Radioaktiiviset merkkiaineet ja niiden erot

Merkkiaine on positroneja emittoiva isotoopilla merkitty molekyyli, joka on joko
rakenteellisesti samankaltainen luonnolliselle aineelle tai syntyy dynaamisessa pro-
sessissa. [14]

Merkkiaineita on yli 50 erilaista, joista yleisin on '® F-fluorodeoksiglukoosi (FDG).
Hyo6dyllinen merkkiaine tulee valita siten, ettd se antaa tarkedd tietoa aineenvaih-
dunnasta, kehon toiminnasta tai biologiasta. Liséksi on téarkeda, etta vaikka merk-
kiaine hajoaa suhteellisen nopeasti, hajoaminen ei saa tapahtua liian nopeasti. Merk-
kiaineen on sailyttava elimistossd vahintddn kuvauksen ajan, joten radioaktiivisen
aineen aktiivisuuden on pysyttéava riittavilla tasolla koko mittauksen ajan. Nama
kaksi piirrettd ovat tarkeitd merkkiaineen valinnassa. Yleisimmin kiytettyjen merk-
kiaineiden puoliintumisajat vaihtelevat reilun minuutin ja vajaan 13 tunnin valilla
eli vaihtelu on kuitenkin suhteellisen suurta. [6]

Esimerkiksi merkkiaineen FDG avulla saadaan tietoa glukoosiaineenvaihdunnas-
ta eli prosessista, jossa elimisto ottaa glukoosia verenkierrosta soluihin ja muuntaa
sen energiaksi. Erityisesti halutaan tietoa siitd, missd glukoosiaineenvaihdunta on
korkea. Tamén merkkiaineen avulla voidaan tutkita muun muassa syopakasvaimia,
infektioita, sydénlihaksen elinkykyisyytta sekéd tulehdustiloja. Toinen paljon kéytet-
ty merkkiaine on '®F eli natriumfluoridi, jota kiytetisn yleensid syovin hoidossa
luustoon levinneiden etéapesidkkeiden loytamiseen.

Neurologisissa kuvantamisissa voidaan tutkia esimerkiksi dopamiini reseptoreja,
niissd merkkiaineina voidaan kiyttas ''C-raclopride. Tama merkkiaine sitoutuu
spesifisesti aivojen dopamiini Ds-reseptoreihin. Dy ja Ds reseptoreita voidan tutkia
merkkaineella 18 F-fallypride.

Lisiiksi esimerkiksi merkkaineita %®Ga-PSMA ja 8F-PSMA kiytetiin onkolo-
giassa eturauhassyovéin 10ytdmiseen. Kirjassa [6] esitellddn useita eri merkkiaineita
ja niiden kayttotarkoituksia. Merkkiaineita on siis useita ja sen valinta on tarkea osa
tutkimusta ja sen onnistumista.

3.3 Radiovesi

Tutkielman kannalta merkkitédvin merkkiaine on radiovesi, jota kiytetddn erityises-
ti kardiologiassa. Veren virtausta tutkittaessa kiytossd on usein jokin seuraavista
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merkkiaineista: 32 Rb-rubidiumkloridi, happi-15 (1*O-vesi) eli radiovesi tai

BN -ammoniakki. Radioveden avulla tehdyissé tutkimuksissa voidaan mitata ku-
doksen verenvirtausta eli perfuusiota, jonka tutkiminen on tdrkedd muun muassa
sepelvaltimotautiepailyissa.

Radiovetté kiytetddn siis erityisesti sydamen verenvirtauksen, rakenteen ja ve-
renkierron tutkimiseen. Syddamen verenviratuksen lisdksi voidaan tutkia myos mui-
den elinten, kuten aivojen perfuusiota. Perfuusio tarkoittaa siis verenvirtausta ku-
doksen tai elimen lapi. Tuloksena saadaan mééréllinen arvo verenvirtauksesta (ml/-
min/g) eikéd pelkéstadn suhteellisia eroja. [15]

Huslab on luonut tarkat ohjeet kuvaukseen tuleville ja esimerkiksi sydamen per-
fuusion PET-magneettitutkimuksen ohjeissa mainitaan muun muassa, etté vuoro-
kautta ennen tutkimusta ei saa juoda mitdan missa on piristavia aineita, kuten kah-
via tai energiajuomia. Liséksi esimerkiksi suklaa on kiellettyjen aineiden listalla sen
sisaltdman kofeiinin takia. Muutamia ldakerajoituksia on myos, jotka koskevat muun
muassa ladkkeitd asasantin, persantin ja orisantin. N&ité ei saa ottaa kahteen vuoro-
kauteen ennen tutkimusta. Kaikki naisté sisaltavit ladkeainetta dipyridamolia, jota
kiytetadn estdméan verisuonitukoksia ja vihentdméan veritulppien muodostumista.

Merkkiaine annetaan laskimokanyylista suoraan verenkiertoon ja tutkimuksen
aikana annetaan verisuonia laajentava ladkeainetta. Témén lisdksi annetaan mag-
neettitehoste aine magneettikuvauksen onnistumisen takaamiseksi. Radioaktiivinen
merkkiaine hajoaa jo muutamassa minuutissa ja tehosteaine poistuu virtsan muka-
na. [16]

Radioveden haasteena on erityisesti sen lyhyt puoliintumisaika 122 s, mika tar-
koittaa, ettd merkkiaine taytyy valmistaa paikanpaalla syklotronilla. [17] Toisaalta
lyhyt puoliintumisaika voidaan ndhda myos vahvuutena, silla siateilykuorma kuvat-
tavalle on talloin pienempi.

3.4 Fysiologinen ja matemaattinen tausta

PET-kuvantaminen on keskeinen tyokalu kehon toiminnallisten prosessien tutkimi-
sessa. Kuvien avulla voidaan arvioida esimerkiksi verenkierron héirioita, kasvainten
aktiivisuutta tai aivojen vasteita erilaisiin arsykkeisiin. Liséksi PET-tutkimusta hyo-
dynnetadn myos siddehoidon suunnittelussa siten, ettd suurimmat annokset voidaan
kohdistaa niille alueille, joilla aineenvaihdunta on vilkkainta, ja samalla saastaé ter-
veet kudokset tarpeettomalta siteilylté. [1]

Fysiologisen ymmaérryksen syventaminen edellyttaa kuitenkin matemaattista mal-
lia, joka kuvaa merkkiaineen kulkua ja kertymista kudokseen. Merkkiaineen kulkeu-
tuminen kudokseen on dynaaminen prosessi, jossa merkkiaine siirtyy verenkierrosta
kudokseen, sitoutuu tai metaboloituu ja poistuu takaisin verenkiertoon. Kudoksen
merkkiainepitoisuus heijastaa ndiden prosessien yhteisvaikutusta. Taméan vuoksi ku-
doksen kayttaytymistd voidaan kuvata dynaamisena jarjestelméné, jonka syotteena
toimii valtimon input-funktio ja vasteena kudoksen pitoisuus.

3.4.1 Perfuusion merkitys

Perfuusiolla tarkoitetaan veren tilavuutta, joka virtaa tietyn kudosmassan tai -ti-
lavuuden lapi aikayksikossé ja se ilmoitetaan tyypillisesti yksikoissd mL /g/min. Per-
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fuusio kertoo, kuinka nopeasti merkkiaine kulkeutuu kudokseen ja kuinka tehokkaas-
ti se pédsee vaikuttamaan kudoksen aineenvaihduntaan. Perfuusiota voidaan mita-
ta diffusoituville ja reagoimattomille eli inerteille merkkiaineille ja ne perusutuvat
kaasujenvaihtoon veren ja kudoksen vélilla. [18]

Kudoksen perfuusiolla on kaksijakoinen vaikutus merkkiaineen kertymiseen. Merk-
kiainemolekyylien kulkeutuminen on suoraan verrannollinen perfuusioon, mutta kul-
keutumisen jalkeen merkkiainemolekyylin kudospoistomahdollisuudet pienenevat per-
fuusion kasvaessa.

Verenkierron ja -kuljetuksen suhteellisista nopeuksista riippuen perfuusion vai-
kutus voi vaihdella kahden aaripaan vélilla, joko kertymisnopeus voidaan méarittaa
kokonaan perfuusion perusteella tai se voi olla olennaisesti riippumaton perfuusiosta
ja médrdytya vain verenkuljetuksen perusteella. [19] Kaytannossé siis ensimméises-
sé tapauksessa (perfusin-limited uptake) merkkiaine voi siirtyd verestd kudokseen
niin nopeasti, ettd kudoksen otto riippuu vain perfuusiosa eiké esimeriksi kuljetus
rajoita sitd. T&lloin siis esimerkiksi perfuusion kaksinkertaistuessa my6s merkkiai-
neen kertyminen kaksinkertaistuu. Toisaalta, jos merkkiaineen siirtyminen veresta
kudokseen on hitaampaa kuin verenvirtaus, talléin perfuusion lisddminen ei lisaé
merkkiaineen ottoa ja kudoksen merkkiainepitoisuus riippuu kuljetuksesta, ei per-
fuusiosta. Tallaisia kuljetuksesta riippuvia merkkiaineita ei voida hyddyntaa per-
fuusiotutkimuksissa.

Merkkiaineen kertyminen voi siis olla, joko kuljetuksen tai diffuusion rajoittamaa
verenvirtauksen ollessa korkeaa, mutta verenvirtauksen ollessa pienté rajoittava te-
kija on perfuusio. [20]

3.4.2 Matemaattinen kuvaus ja yhteys lokeromalleihin

Lokeromallit tarjoavat rakenteellisen tavan kuvata merkkiaineen kulkua kudoksissa,
missé jokainen lokero vastaa yhté fysiologista tilaa tai kudosta sekd mallin paramet-
rit selittavat merkkiaineen siirtymista lokeroiden vélilla. Lokeromallien matemaatti-
nen muoto voidaan esittda konvoluutiona valtimon input-funktion ja kudoksen im-
pulssivasteen vililld. Seuraavassa luvussa johdetaan lokeromallien differentiaaliyh-
talot ja niiden ratkaisut.

Merkkiaineen kayttaytyminen kudoksessa on tyypillisesti eksponentiaalisesti vai-
menevaa, minkd vuoksi Laplace-muunnos soveltuu hyvin dynaamisten PET-mallien
analysointiin. Laplace-muunnoksen johdosta konvoluutio muuttuu kertolaskuksi, mi-
ki yksinkertaistaa mallien ratkaisemista ja tarjoaa selkeén yhteyden spektraaliana-
lyysiin.

Matemaattista mallintamista tarkasteltaessa on todettu, ettd lokeromallit tuot-
tavat usein tarkempia ja fysiologisesti tulkittavampia tuloksia kuin spektraaliana-
lyysi tai graafiset menetelmét. [21] Seuraavaksi perehdytéén tarkemmin lokeromal-
lien rakenteeseen ja niiden matemaattiseen perustaan, minka jélkeen tarkastellaan
spektraalianalyysin roolia PET-kuvantamisessa.
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4 Lokeromallit

PET-kuvien matemaattinen tausta perustuu lokeromalleihin, joissa kudoksen kéyt-
taytyminen kuvataan usean toisiinsa liittyvéan fysiologisen lokeron avulla. Lokero-
mallin rakenne maérittda, kuinka monella lokerolla tietyn elimen tai kudoksen ki-
netiikka voidaan esittaa. Tyypillisesti yksi lokeroista kuvaa verta ja loput kudoksia
tai elimid. Lokeromalleilla pyritddan mallintamaan merkkiaineen liiketta eri lokeroi-
den vililla ja tdmé& onnistuu differentiaaliyhtéléiden avulla. Merkkiaine injektoidaan
verenkiertoon ja veresta saadaan input-funktio matemaattiselle mallille.

Jokaisen lokeron sisélld merkkiaineen pitoisuus oletetaan tasaiseksi, ja lokerot
ovat vuorovaikutuksessa keskenadn merkkiaineen kulkeutumisen kautta. Naita kul-
keutumisnopeuksia kuvataan kertoimilla, jotka maarittavéat, kuinka nopeasti merk-
kiaine siirtyy lokeroiden valilld. Mallin avulla voidaan kuvata radioaktiivisen merk-
kiaineen kulkua ja sen pitoisuuden muutosta ajan funktiona.

Lokeromalleissa kiytetdan oletuksia, joista yksi on homogeenisyys. Tamaé tarkoit-
taa, ettd merkkiaine hajaantuu ldhes valittomasti koko kudokseen. Toiseksi merk-
kiaineen liikkkuminen lokeroiden vélilla riippuu vain ensimmaisen lokeron merkkiaine-
pitoisuudesta valitulla hetkelld. T&lloin tietty osuus ensimmaisen lokeron merkkiai-
neesta siirtyy toiseen lokeroon jokaista aikayksikkoéd kohden. Téata siirtymisnopeut-
ta kuvaavaa arvoa kutsutaan nopeusvakioksi ja se on yksi lokeromallin keskeisista
parametreista.

PET-kuvantamisessa lokeromallien kiytto perustuu kaasujenvaihtoteoriaan, jos-
sa jokaiselle lokerolle taytyy olla oma merkkiaine konsentraatio jokaisessa eri ku-
dostyypissd. Lopullinen lokeromalli muodostuu siis tietystd madrastd lokeroita ja
parametreja, jotka kertovat merkkiaineen siirtymisesté eri lokeroiden valilla.

Luvun pééldhteend on kirja [6].

4.1 Differentiaaliyhtaloiden kaytto

Merkkiaineen kulkeutuminen kudoksessa on jatkuva prosessi, jossa pitoisuus muut-
tuu ajan funktiona. Merkkiaineen siirtyesséd verenkierrosta kudokseen, se voi sitou-
tua tai poistua takaisin verenkiertoon. Jokaisen prosessin nopeus riippuu merkkiai-
neen tamanhetkisesta pitoisuudesta, ei sen historiasta. Taman vuoksi merkkiaineen
kiyttaytymistd on luonnollista kuvata differentiaaliyhtéloillé, jotka ilmaisevat pitoi-
suuden muutoksen nopeuden ajan suhteen.

Lokeromalleissa siirtymisnopeus on verrannollinen lahtolokeron pitoisuuteen ja
siirtyméanopeudet eivat muutu mittauksen aikana. Néiden oletusten seurauksena lo-
keromalleista saadaan muodostettua ensimmaisen asteen lineaarisia differentiaaliyh-
taloita. Konsentraation kaavassa t kuvaa aikaa ja C; komponentit kuvaavat kudoksia:

dcfét(t) = fi (Co(£) ,Cr (1) Ca (1) ,.n).

Esimerkiksi kahden kudoksen lokeromallissa, jossa lokerot ovat sarjassa differen-
tiaaliyhalot ovat seuraavanlaiset:

dCy (t)
dt

= f1(Co (t),C1 (t),Co () = K1Cy(t) — (ko + k3)C1(t) + ksCa(2), (6)
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) _ gy (00 (4).Co 1)) = BaCi 1) — kol g
jossa C ja Cy kuvaavat lokeroita, Cy(t) kuvaa valtimon input-funktiota ja K, ks, k3
ja k4 kuvaavat nopeusvakioita. [6]

Lokeromallien differentiaaliyhtélot ovat lineaarisia ja aikainvariantteja, mikéa tar-
koittaa, ettd mallin parametrit pysyvat vakioina ajan suhteen ja kudoksen vaste maa-
raytyy naiden vakioiden perusteella. Téalloin niiden ratkaisu voidaan esittaé konvo-
luutiona

a(t)  b(t) = /0 a(r) bt — 1) dr.[22]

Tamaé tarkoittaa, ettd kudoksen merkkiainepitoisuus on valtimon input-funktion
ja kudoksen impulssivasteen konvoluutio. Konvoluutiomuoto heijastaa fysiologiaa,
silla kudos muokkaa injektoitua merkkiainetta ajan kuluessa.

Konvoluutiolla on keskeinen yhteys signaalinkésittelyn menetelmiin, kuten Laplace-
muunnokseen ja spektraalianalyysiin, joita késitelladn myohemmin.

Yksinkertaisimmassa tapauksessa kudoksessa on tietty méara merkkiainetta ja se
voi poistua kudoksesta tietylla todennakoisyydella aikayksikkoéd kohden. Liséksi, jos
merkkiaineen poistumisnopeus on verrannollinen sen hetkiseen pitoisuuteen, voidaan
merkkiaineen méadran A(t) muutosta kuvata yhtalolla

dA (t)
——= = —kA(t
~ ().
missd k on poistumisnopeutta kuvaava vakio. Ratkaisu on eksponentiaalinen
A (t) = Aoeikt,

miké vastaa fysiologista tilannetta, jossa merkkiaine véhitellen poistuu kudoksesta
verenkiertoon. Tamén esimerkin avulla huomataan helposti, miksi differentiaaliyhté-
16t ovat luonteva tapa kuvat merkkiaineen kiyttaytymista. Vastaava ajatus esiintyy
lahteessa (23], jossa kisitellddn yhden ja kahden molekyylin reaktioita.

4.2 Valtimon input-funktio

Lokeromalleissa yksi lokeroista kuvaa aina verta ja konkreettisemmin merkkiaineen
konsentraatiota valtimossa. Tatéa kutsutaan lokeromalleissa valtimon input-fuktioksi
(AIF) ja sitd merkitddn funktiona Cy4(t), jonka avulla saadaan merkkiaineen kon-
sentraatio valtimossa haluttuna ajanhetkend. Input-funktio on herkka virheille ja
mallinnuksen kannalta olisi térkedd, etta se olisi mahdollisimman tarkka. [6]

Valtimon plasmapitoisuudet ovat riippumattomia verindytteenottopaikasta, kun
taas laskimoverisuonten konsentraatio (venous concentrations) riippuu merkkiaineen
poistumisesta verisuonistossa ja siten myos siitd, mistd kohtaa néyte otetaan. [24]

Tamaéan vuoksi PET-tutkimusten kvantitatiivinen analyysi edellyttas, etta valti-
mon input-funktio mitataan ja esikasitelladn yhta huolellisesti kuin itse PET-kuvan-
tamisen data. Input-funktion laatu vaikuttaa suoraan mallinnuksen tarkkuuteen ja
parametriarvojen luotettavuuteen. [24] SUV-arvojen rajoitusten vuoksi kvantitatii-
vinen analyysi edellyttdd valtimon input-funktion tarkkaa mittaamista ja esikésit-
telya.
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Valtimoplasma on usein input-funktiona ja sen mittaamisessa voidaan menetell&
seuraavasti:

1. Manuaalinen verindytteenotto tai automaattinen naytteenotto radiolddkkeen
antoajasta viimeiseen PET-kuvaan asti.

2. Veren sentrifugointi plasman erottamiseksi.

3. Plasman radioaktiivisuuden méarittaminen.

4. Radioaktiivisuus jactaan joko naytteen massalla tai tilavuudella.

5. Hajoamiskorjaus injektiohetkeen.

6. Metaboliitti (eli aineenvaihduntatuote) korjaus.

7. Dispersion ja viiveen korjaus tarvittaessa. 24|

Teoriassa kineettisten mallien input-funktion tulee olla jatkuva ja kohinaton.
Kaytannossa se saadaan muun muassa dynaamisten PET-kuvien verialtaasta, joka
on saatavilla keskim&ardisenéd konsentraationa kullakin aikavalilla.

Usein kun kiytetdan automaattista verindytteenottojirjestelméaé kiaytetadn line-
aarista interpolointia niytepisteiden analysoinnissa. Interpoloimalla voidaan saada
esimerkiksi konsentraatio tai AUC (Area-under-curve) tietylld ajanhetkellé.

Spline-sovitus mahdollistaa interpoloinnin ja vdahentdd kohinaa, mutta voi ai-
heuttaa vaaristymad, jos sitéa ei arvioida huolellisesti eri kéyrille, joilla on vaihtele-
va kohina ja néytteenottoajat. Mitattuihin plasman ja veren aika-aktiivisuuskéyriin
(PTAC ja BTAC) voidaan sovittaa matemaattisia funktioita tai lokeromalleja, jotta
kohinaa voidaan vihentéa ja jotta kiayrda voidaan interpoloida myos pitkien mittaus-
valiin jaavien aukkojen yli. Mallin avulla voidaan tarvittaessa myos ekstrapoloida
syottofunktiota mittausalueen ulkopuolelle. [24]

Tama on yleisin tapa muodostaa ja kiyttda input-funktiota, mutta joissain ta-
pauksissa myos muuta kuin verta voidaan kidyttda input-funktiona.

Input-funktion kiyrét ovat usein samannékoisid keskendén. Alussa on teréva piik-
ki, jonka jéilkeen konsentraatio alkaa laskea ja konvergoida kohti jotain positiivista
vakiota. Téstéd esimerkkind kuva (2).

16



125000 1 e Alkuperainen data

o —— Interpolointi (1 s valein)
S 100000 {
s
v 75000 1
=
?
S 50000 A
£
< 25000 1

O 4

0 1 2 3 4
Aika (min)

Kuva 2: Esimerkkikuva input-funktion kdyttéytymisesta.

Alun piikki johtuu siitd, ettd merkkiaine injektoidaan usein késivarresta, joil-
loin se ensimmaisend kulkeutuu syddmeen. Téll6in merkkiaine on kokonaisuudes-
saan siella ennen kuin se ldhtee levittdytyméaan muualle kehoon. Nopea lasku johtuu
my6s sydamen toiminnasta, joka nopeasti levittad merkkiaineen laajalle alueelle ke-
hossa verenkierron myota. Ajan myotd merkkiaineen kulkeutuminen kudokseen ja
sieltd takaisin verenkiertoon saavuttaa tasapainotilan, jolloin osa merkkiaineesta jéa
verenkiertoon.

Aikainvariantit lineaariset lokeromallit tarjoavat matemaattisen tavan kuvata
néita pitoisuusmuutoksia ja vertailla eri kudosten kédyttaytymista.

4.3 Aikainvariantti lineaarinen lokeromalli

Aliluku perustuu lahteeseen [25], jonka mukaan yleista lokeromallia, jonka lokeroiden
maarad n ei tiedeté, voidaan kuvata yhtalolla:

z(t) = Az (t) + Bu(t), z (0) = o, (8)

missé z(t) on tilamuuttujien n-vektori, u(t) input-funktioiden vektori ja zo on sys-
teemin alkutila.

Aikainvarianteissa jarjestelmissé B on sisddnvirtausnopeusvakioiden n X p-matriisi,
joka kuvaa kunkin tulon eli input-funktion vaikutusta jokaiseen lokeroon. Liséksi ti-
lasiirtméamatriisi A = [a;;] on n x n kokoinen ja koostuu nopeusvakioista k;;, jotka
kuvaavat siirtymaé lokerosta j lokeroon .

Siirtymaa ko, eli lokerosta j muualle elimisoton voidaan kuvata kaavoilla

Q5 = k’w’, 1= 1,2..,7’L, ] = 172,...,72,; 1 7é.]
ja

j; = _kOj — Zkl]’ j = 1,2,...,71 c1 7£ ]

=1
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Yhtéalon (8) A ja B oletetaan pysyvén vakioina ajan suhteen kokeellisen ajanjak-
son aikana. Fysiologiset olosuhteet, kuten verenkierto, saattaa kuitenkin muuttaa
arvoja kokeellisesta tilanteesta.

Yhtéalon (8) ratkaisu on muotoa:

t
x(t) = e + / A=) By, (1) dr,
0

At on matriisin eksponentti:

2 3
At =T+tA+ (—) A? 4+ (—) A3+ .

missé termi e

2!

Téssé kaavassa I on muotoa nxn oleva identiteettimatriisi. Yleisesti matriisin ekspo-
nenttifunktion alkiot ovat lineaarisia kombinaatioita t*e*, missd k on kokonaisluku,
joka on suurempaa kuin 0 ja A\; ovat matriisin A erilliset ominasarvot. Matriisin A ol-
lessa ei-defektiivinen, muuttujat eM! ovat vakioita. [26] Ei-defektiivisyys tarkoittaa,
ettd matriisilla on n lineaarisesti riippumatonta ominaisvektoria.

Oletetaan, ettd havaitut vasteet m (outputs), y(¢) ovat tila- ja input-muuttjien
lineaarisia yhdistelmié eli

t
y (t) = Cx (t) + Du (t) = Ceay + C'/ A" Bu (1) dr + Du(t),
0

missd C' on m X n mitattu matriisi ja ja D on m X p matriisi, joka kuvaa kunkin
tulon suoraa osuutta havaittuun vasteeseen.

4.3.1 Dynaaminen PET-data

PET-datan ollessa dynaamista jarjestelmaéssé ei ole alussa radioaktiivisuutta eli g =
0. Kokeellisen toimenpiteen aikana syotteitd on kaksi (p = 2):

u(t)=[Calt) Co)]",

joista vain C4(t) toimii kudoksen varsinaisena input-funktiona ja kuvaa merkkiai-
neen sisddnvirtausta kudokseen. Toinen sydte Cp(t) ei siirry kudokseen vaan jaa
verisuonistoon ja siséltyy kokonaisaktiivisuusmittaukseen. Sisdédnvirtausnopeuksien
k1o, k20 ja kno, lokeroihin 1,2 ja n niin silloin

ki O
B— k’go 0
kno O

Jokainen mittaus koostuu yhdesta arvosta m = 1 eli alueen tai pikselin kokonaisak-
tiivisuudesta. Tama kokonaisaktiivisuus muodostuu kaikkien kudoslokeroiden pi-
toisuuksien summasta sekd veripoolin radioaktiivisuudesta. Tamén takia systeemi

C=(1-Vg)jaD=10,Vg] ja

y(t)=Cr(t)=(1-Vp) Zﬂfj (t) + VsCp (t) .[25]
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Kuva 3: Yksinkertainen kahden lokeron malli, jossa Cy kuvaa verta ja C; kohdeku-
dosta.

4.4 Yhden kudoksen malli - 1'TCM

Yleisesti yksinkertaisimmassa mallissa on kaksi lokeroa, joista toinen kuvaa veren
input-funktiota eli input-kiyrié ja toinen kohde-elinté tai kudosta (kuva 3). Malli
kuvaa siis yhden elimen tai kudoksen tilaa (one-tissue compartment model). Kudok-
sen radioaktiivisuuden muutos ajan kuluessa voidaan esittdd seuraavalla differenti-
aaliyhtalolla:

dCy (1)
dt

Yhtéalossd Cp(t) kuvaa veren konsentraatiota ajanhetkelld ¢ ja C)(t) kudoksen
konsentraatiota ajanfunktiona. Parametri K; maarittaa siirtymisen veresta kudok-
seen, kun taas ko kuvaa poistumista kudoksesta takaisin verenkiertoon. Tamé tar-
koittaa, ettd ajan kuluesa K - 100% arvosta Cj hetkelld ¢ on siirtynyt lokeroon C
ja ky - 100% lokerosta C'; on poistunut.

Télle differentiaaliyhtélolle saadaan myos ratkaisu, joka on muotoa

— K\Co () — kaC (1) 9)

01 = Kl Co(t) x €_k2t.

PET-kuvantamiseen liittyvissa lokeromallinnuksessa téata ratkaisua ei kuiten-
kaan tarvita, silld parametrien K, ko, input-kiyran C(t) ja tiedetyn differentiaa-
liyhtdlon avulla voidaan simuloidan kudoskéyrad. [6]

4.4.1 0TCM

Tuloksista esimerkiksi luvussa 6.3.2 ndhdéan, etta yksinkertaisin mahdollinen malli
ei ole yhden kudoksen malli, vaan joitakin elimid voidaan kuvata myos 0TCM-mallilla
(zero-tissue compartment model). Téssd mallissa kudoslokeroa ei ole lainkaan, vaan
huomioidaan ainoastaan verikomponentti. [27]

0TCM on kiyttokelpoinen erityisesti elimissé, joissa perfuusio on hyvin nopeaa
ja merkkiaine kulkee kudoksen lépi ilman merkittavad sitoutumista tai kertymisté.
Té&lloin mitattu aktiivisuus voidaan selittaé pelkastdan veren avulla.

4.5 Kahden ja useamman kudoksen mallit - 2TCM ja kTCM

Lokeroiden maaran kasvaessa mallintamisesta tulee vaikempaa ja jo kolmen lokeron
tapauksessa tilanne on selvasti haastavampi kuin yhden kudoksen mallissa. Voidaan
tehda malli, jossa kudoslokerot ovat sarjassa eli perdkkain tai rinnan eli vierekkiin.
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Kolmen lokeron mallissa, edelleen yksi lokero kuvaa verta ja kaksi muuta ku-
doksia. Kudoslokerot voidaan asettaa siis joko rinnan tai sarjaan. Lokeroiden ollessa
sarjassa (kuva 4) merkkiaine kulkeutuu ensimmaéisesta lokerosta eli verestd Cy en-
simmaiseen kudoskseen eli C ja sen kautta toiseen kudoslokeroon Cs. Painvastaista
reittia takaisin eli lokerosta C5 lokeroon C ja sieltd takaisin vereen eli Cy. Loke-
rosta (s ei siis ajatella olevan suoraan yhteytta verenkiertoon eli vaan se tapahtuu
lokeron (] vilitykselld. Kuitenkin lokero C} on yhteydessé molempiin lokeroihin eli
merkkiaine liikkuu sen kautta. Lisdksi voi my0s olla tilanne, jossa nuolta k4 ei ole,
jolloin merkkiaine jaa lokeroon Cb.

K1 k3
CO T Cl Y b Cz
- -
k2 k4

Kuva 4: Merkkiaineen kulkeutuminen sarjassa olevien lokeroiden valilla.

Kuvan 4 kaltaisessa tapauksessa differentiaaliyhtélét ovat muotoa:

dCo (t)
o = —cho + k'2C1 (t> ’
dC;t@) = K1Co (t) — (ke + k3) C1 () + kaC2 (1)
dCs (1) _
= ksCh (t) — ksCo (t) .

Toisessa tapauksessa, jossa kudoslokerot ovat rinnakkain taas yhteyttd kudoslo-
keroiden vililld ei ole vaan ne molemmat ovat yhteydessé verenkiertoon ja merkkiai-
ne kulkee kudokseen ja takaisin verenkiertoon. Molemmat kudoslokeroista jakavat
siis saman input-funktion ja ne on kineettisesti mahdoton erottaa. Téata mallia voi-
daan kiyttdd muun muassa kuvaamaan kudoksen heterogeenisyytta eli, ettd kudos
koostuu eri kudos- tai solutyypeistda. Téastd esimerkkind toimii aivojen harmaa ja
valkoinen alue, jotka koostuvat eri kudostyypeisté. [6]

Kahden kudoksen tapauksessa kudoksen kokonaisaktiivisuus on kahden lokeron
radioaktiivisuuden summa, kun ei oteta huomioon veren osuutta kudosverisuonis-
tossa (blood in tissue vasculature):

Cr (1) = Cy (1) + Cy (t) .

Lokeroiden ollessa sarjassa lokeroiden C} ja C; konsentraatiokdyrat voidaan las-
kea kuten luvussa 4.1 on esitely kaavoissa 6 ja 7. Toisaalta jos lokerot ovat rinnak-
kain tilanne on, kuten kuvassa (5) ja télloin kudosten konsentraatiokéyrille voidaan
esittda kaavat

dCy(t)
dt
(t

= K1,Co(t) — kaaCh (1),

dCs
dt

) = K Colt) — kuC(t).128)
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Kuva 5: Merkkiaine kulkeutuu suoraan lokerosta C molempiin kudoslokeroihin '

ja CQ.

Lokeroiden ollessa sarjassa sen parametrit voidaan muokata vastaamaan rinnan
olleita ja toisinpéin. [29] Tat4 mahdollisuutta on hyddynnetty PET-datan analysoin-
nissa, silla differentiaaliyhtéloiden ratkaiseminen tapauksessa, jossa on kaksi yhden
kudoksen lokeromallia on helpompaa kuin kahden kudoksen sarjassa olevat lokero-
mallit. T&ma myos vaatii vihemmaén laskentatehoa.

Samaa periaatetta voidaan soveltaa malleihin, jossa on mielivaltainen méaré lo-
keroita ja tdmé& mahdollistaa esimerkiksi spektraalianalyysin kiyton. [28]

4.6 Spektraalianalyysin hyodyntaminen lokeromalleissa

Spektraalianalyysi kehitettiin vaihtoehdoksi perinteisille lokeromalleille, koska se ei
vaadi mallin rakenteen eli lokeroiden lukumaéaaran méarittamista etukiteen, vaan
sitd voidaan arvioida suoraan datasta. Téatd periaatetta esitellidn muun muassa
Cunninghamin ja Jonesin artikkelissa [30].

Menetelmé on lineaarinen ja aikainvariantti, miké tekee sen ratkaisemisesta las-
kennallisesti kevytta. Malli soveltuu sekd palautuville etté palautumattomille merk-
kiaineille. Palautuva merkkiaine voi siirtya takaisin verenkiertoon, kun taas palau-
tumaton sitoutuu kudokseen eikéd palaa verenkiertoon.

Liséksi spektrin muoto heijastaa kudoksen kinetiikan komponenttien méaaraa,
mink& vuoksi spektraalianalyysid voidaan kiyttaéd lokeromallin valinnan tukena, jo-
hon graafiset menetelmét, kuten Patlak ja Logan, eivit kykene. Namé& ominaisuudet
ja spektraalianalyysin suhde muihin PET-analyysimenetelmiin on koottu kattavasti
lahteessa [21].

Spektraalianalyysin meluherkkyys on johtanut useiden menetelmémuunnosten
kehittdmiseen. RS (Rank-shaping spectral analysis) on suunniteltu erityisesti palau-
tuville merkkiaineille ja keskittyy datan sovitukseen ilman spektrin muodostamista.
SAIF (Spectral analysis with iterative filter) parantaa melunkestavyytta iteratii-
visen suodatuksen avulla ja soveltuu erityisesti palautumattomille merkkiaineille.
NLSA (Nonlinear spectral analysis) optimoi eksponenttien hajoamisvakiot suoraan
datasta, miké lisdd joustavuutta, mutta kasvattaa laskennallista kuormaa. [21]
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Seuraavassa luvussa esitellaan spektraalianalyysin matemaattinen perusta ja me-
netelmén keskeiset kaavat.

5 Spektraalianalyysin teoria

Positroniemissiotomografiassa spektrianalyysi (SA) tarjoaa menetelmén dynaamisen
datan kvantifiointiin yhdistdmalla skannerin mittaaman radioaktiivisuuden ajallisen
muutoksen kudoksen fysiologisiin prosesseihin. Nimi spektraalianalyysi tulee siité,
ettd lokeromallien impulssivastefunktio (IRF) voidaan esittdéd analyyttisesti ekspo-
nenttifunktioiden summana. [21]

5.1 Impulssivastefunktio ja eksponenttiesitys

Spektraalianalyysissd oletetaan, ettd impulssivastefunktio voidaan esittda ekspo-
nenttifunktion summana:

h(t) = Z aje bt (10)

missd a; > 0,60 = 0, 8; > 0 jat > 0. [31] Vakioarvot j; ovat keskenéén erisuuria
ja kasvavassa jarjestyksessa By = 0 < 51 < (... . Summa alkaa indeksistd 7 = 0 ja
paattyy termiin M ja néin ollen termja on yhteensa M + 1.

Esimerkiksi jos M=3 kaava nayttéisi seuraavalta:

h(t) = age ™™ + a1e ™™ + ane ™2 + et

PET-datan kvantifiointimenetelmista spektraalianalyysi perustuu Laplacen muun-
noksen ké#nteisen ongelman lineaariseen ratkaisuun, jossa valtimon eli input-funktion
ja kudoksen aika-aktiivisuuskédyrien avulla voidaan maérittda kudoksen vastefunk-
tio. Tata kutsutaan myos dekonvoluutioksi. [21]

Spektraalianalyysissé kohdekudoksen konsentraatiokéyré voidaan laskea kaavalla

M M
Cr(t) = Calt) % Y _aze ' =" a; Cat) e 77", (11)
§=0 3=0

jossa Cp(t) on kudoksen konsentraatiokdyrd, C'4(t) kuvaa veren input-funktiota ja
x tarkoittaa konvoluutiota. Huomataan myos, ettad kaavassa kiytetdan ylla esitettya
impulssivastefunktiota (10). [31]

Spektrin arvioinnissa maéritellidn kiintea lista [j-arvoja, joiden arvot alkavat
nollasta. Mittaamalla input-funktio C4(t), voidaan jokaiselle /3;-arvolle laskea vas-
taava taulukko perusfunktioita kaavalla

gi(t) = Calt) x e 1,

Néin tehdéén, jotta voidaan korvata epélineaarinen osa yhtélosta (11). Ekspo-
nenttifunktiot muuttuvat tunnetuiksi, kun g;-arvot kiinnitetéén etukiteen, ja yhta-
16sta tulee néin lineaarinen aj-parametrien suhteen.
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Minimoimalla simuloidun kudoskéyran ja mitatun kudoskayrén vélinen painotet-
tu jadnnosten nelicsumma (WRSS) voidaan ei-negatiivisen pienimmén nelidGsumman
(NNLS) menetelmélld ratkaista ei-negatiiviset oj-arvot kaavalla

2

N M
WRSS = sz CPET (tl) — Z a;4; (tl) . (12)
7=0

=1

Tassa kaavassa C'ppr on mitattu kudoskayra, N on PET-aikakehysten lukuméara ja
w; ovat aikakehysten painokertoimet. Aikakehys tarkoittaa PET-kuvauksessa yksit-
taistd ajanjaksoa, jonka aikana detektorit kerdévét signaalia ja, josta muodostetaan
yksi kuva. Negatiiviset oj-arvot olisivat fysiologisesti eparealistisia, silla merkkiai-
neen méaara kudoksessa ei voi olla negatiivinen, joten NNLS-menetelmé solveltuu
hyvin oj-arvojen estimointiin. Naitd «; arvoja voidaan kutsua alueellisen kudok-
sen aika-aktiivisuuskayréin spektriksi ja lokeromallin rakenne voidaan paatelléd tasta
spektristé. [31] Kéytannossa kuitenkin vain muutama o; arvo on > 0 ja ndmé esiin-
tyy spektrissa.

Ei-negatiivisen pienimmén neliGsumman menetelmé on laskennallisesti nopea ja
kiyttokelpoinen esimerkiksi lokeromalleissa, mutta toisaalta menetelmé ei sellaise-
naan sovellu vokselikohtaiseen analyysiin meluherkkyyden vuoksi. [31] Vokselikoh-
taisessa analyysissa konsentraatiota tarkastellaan hyvin pienelld noin 1.65x1.65x2.80
mm kokoisella alueella ja lokeromallien lokerot koostuvat néista pienisté vokseleista.

Viime vuosina spektraalianalyysid on sovellettu useisiin eri merkkiaineisiin ja
kudoksiin ja se on osoittautunut joustavaksi ja luotettavaksi analyysimenetelméksi.
Erityisesti uusien merkkiaineiden tutkimisessa spektraalianalyysi on hyodyllinen,
silld se on osoittanut erinomaista herkkyyttd merkkiaineiden kinetiikalle eli sille,
miten nopeasti ja milla tavoin merkkiaine siirtyy verestd kudokseen ja poistuu ajan
kuluessa. [21]

Graafisiin menetelmiin ja lokeromalleihin verrattuna spektraalianalyysi tarjoaa
hyvan kompromissin naiden véliltd. Kaytdnnon sovelluksissa tietyt oletukset tulee
kuitenkin tayttyé, silld spektraalianalyysi soveltuu vain tapauksiin, joissa on yksi
syote eli input-funktio eikd malli saa olla syklinen. Suurin osa PET-tutkimuksessa
kéytetyistd lokeromalleista kuitenkin tayttda ndmé ehdot. [21]

Lokeromalleissa on usein paljon oletuksia kun taas spektraalianalyysissa niité on
vain muutamia. Liséksi lokeromalleista poiketen lokeroiden méaéréa ei tarvitse tietaa
etukiteen vaan spektraalianalyysid kiytetdan nimenomaan arvioimaan tarvittavien
lokeroiden méaériaa. Spektraalianalyysié voidaan siis kiyttaa validoimaan lokeromalli.
Lokeroiden méaarén arvioimisen liséksi sitd voidaan kiyttad esimerkiksi arvioimaan
aivojen valkoisen ja harmaan aineen kertymistd vokselitasolla. [31]

Spektrianalyysissd painotukset maéritelladn samalla periaatteella kuin muissa
PET-kvantifiointimenetelmissé. Ne asetetaan PET-mittausvirheen varianssin kdan-
teislukujen mukaisiksi. Mittausvirheen oletetaan olevan additiivinen ja korreloima-
ton, ja sen mallinnetaan noudattavan nollakeskiarvoista Gaussin jakaumaa.

5.2 Signaalinkisittelyn nidkokulma dynaamisiin jarjestelmiin

Dynaaminen tarkoittaa tilaa, joka muuttuu ajassa tai ettd sen kayttaytyminen riip-
puu aikamuuttujasta. Dynaamisten PET-mallien matemaattinen rakenne on poh-
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jimmiltaan sama kuin signaalinkésittelyn lineaarisilla ja aikainvarianteilla jarjestel-
milla. Kudoksen merkkiainekonsentraatio voidaan nahda jarjestelméan vasteena, joka
syntyy valtimon input-funktion ja kudoksen fysiologisen impulssivasteen vuorovai-
kutuksesta. Téaméan vuoksi signaalinkésittelyn perusteet, joihin kuuluu esimerkiksi
konvoluutio ja Laplace-muunnokset ovat téarked osa matemaattista taustaa.

Ne selittavit, miksi lokeromallit kiyttaytyviat kuten LTI-jarjestelmét (Linear
Time-Invariant eli lineaarinen aikainvariantti jérjestelmé), miksi Laplace-muunnos
on tehokas tyokalu niiden ratkaisemiseen ja miksi spektrianalyysi voidaan tulkita
kaanteisen Laplace-muunnoksen numeeriseksi approksimaatioksi. Tama luku esitte-
lee signaalinkasittelyn keskeiset periaatteet ja muodostaa matemaattisen perustan
myohemmille PET-mallinnuksen menetelmille.

Dynaamisia jarjestelmid voidaan siis tarkastella signaalinkésittelyn peruskasit-
teiden avulla. Lineaarisissa ja aikainvarianteissa jarjestelmissa (LTI-jarjestelmissi)
vaste y(t) voidaan esittdd syotteen x(t) ja jarjestelmén impulssivasteen h(t) konvo-
luutiona.

Diskreettiaikaiselle jarjestelmaélle konvoluutio voidaan kuvata kaavalla

o0

yll= Y zklhin—k

k=—o00

ja jatkuva-aikaselle mallille vastaava kaava on:

y(t) = /OO z(T)h(t — 7)dr.[32]

—00

Konvoluution tulkinta perustuu siihen, ettd impulssivaste h(t) kuvaa, miten jar-
jestelméa muokkaa syotetta ajassa. Taméa nakokulma on keskeinen osa LTI-jérjestelmien
teoriaa ja sita kisitelladn yksityiskohtaisemmin teoksessa [32].

Fourier-muunnos on keskeinen tyokalu stationaaristen eli vakaiden signaalien
analysoinnissa, mutta se ei sovellu hyvin eksponentiaalisesti vaimeneviin signaalei-
hin, kuten fysiologiseen merkkiaineen pitoisuuteen. Fourier-muunnoksen rajoituksia
késitelladn perusteellisesti Lathin teoksessa [33] sekd kirjassa [32]. Tdmé perustelee
Laplace-muunnoksen kayton dynaamisten jirjestelmien analysoinnissa.

Laplace-muunnos yleistdda Fourier-muunnoksen ja soveltuu erityisesti jérjestel-
miin, joiden impulssivaste siséltdad eksponentiaalista vaimenemista. Laplace- muun-
noksen térkein ominaisuus on konvoluution muuttuminen kertolaskuksi:

21 () * 2a(t) < X1(s)Xa(s).

Tamé ominaisuus tekee Laplace-muunnoksesta tehokkaan tyokalun differentiaa-
liyhtédloiden ratkaisemisessa. [32]

Signaalinkésittelyn ndkokulma on erityisen hyodyllinen PET-kuvantamisessa.
Kudoksen merkkiainekonsentraatio voidaan esittdd konvoluutiona valtimon input-
funktion ja kudoksen impulssivasteen vélilld, mikd on keskeistd spektraalianalyysin
kannalta. Lisdksi Laplace-muunnosta voidaan kayttaa suoraan lokeromallien ratkai-
semiseen. [34] Signaalinkésittelyn peruskésitteet siis muodostavat luonnollisen ma-
temaattisen kehyksen PET-mallinnukselle.
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5.2.1 Laplace-muunnokset

PET-analyysisséd impulssivastefunktio on kdénteisen Laplace-muunnoksen tulos ja
taman takia olennainen osa teoriaa. Kédnteisen Laplace-muunnoksen méaaritelméas-
té saadaan, etté jos Laplace-muunnoksen funktio on F'(t), niin LF(t) = f(s). Talloin
F(t) kutsutaan kiénteiseksi Laplace-muunokseksi funktiosta f(s), joka voidaan kir-
joittaa muodossa F'(t) = L1 f(s), missi £7! kutsutaan Laplace-muunnoksen ope-
. . R _ 1 .. . NP _ 1 —
f§5a]ttor1k81. Esimerkiksi jos £ {e™} = —= niin voidaan kirjoittaa £' { =} = ™.
Kahden kudoksen (2TCM) palautumattomassa mallissa differentiaaliyht&lot ovat
seuraavat:

%Cl (t) = KiCa () — (ks + ks3) Ci (1)

ja
d

20y (1) = KsCi (1)

Téhdn voidaan soveltaa Laplace-muunnosta ajan ¢ suhteen. Saadaan kaksi yhta-
164 Laplace-muuttujassa s. Merkitddn £{C; (t)} = C;(s) ja derivaatan Laplace-

muunnos on £ {%p} = sC; (s) — C; (0) . Alkutilanteessa oletetaan, ettid C;(0) = 0
ja C3(0) = 0, yhtélot yksinkertaistuvat muotoon

(S + k?Q + k?g) 61 (S) = KlﬁA (S)
ja
—kgél (S) + 862 (8) =0.

Niistd voidaan ratkaista C; (s) ja Cy (s) ja lopuksi palauttaa ne takaisin ajasta
¢ riippuvaksi funktioksi kééinteiselld Laplace-muunnoksella: C;(t) = £~ {C; (s)}.

Télla tavoin saadaan kahden kudoksen palautumattoman mallin suljetun muo-
don ratkaisut eli analyyttiset lausekkeet, jotka kuvaavat merkkiaineen kayttaytymis-
ta kudoslokeroissa:

a0 = ) = e | £ @)
ja

S

Cy (1) = £ {M} - LT (5)).
Analyyttinen ratkaisu télle on siis
t
Co () = Kre™ 90 0y (1) = K, / ek tR) (=0 0 () du
0
ja
t
CQ (t) = k’g . Cl (t) = kg/ Cl (U) du.
0
[34]
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Téssa tutkielmassa kuitenkin merkkiaineena kiytetdéan radiovetta, joka on palau-
tuva merkkiaine. Mudostetaan samaan tapaan yhden kudoksen (1TCM) esimerkki

radiovedelle, jossa

%OT (t) = K\Ca (t) — koCr (1).

Sovelletaan Laplace-muunnosta:
(5 + ko) COr (s) = K104 (s),

jonka ratkaisu on
K, —
L C.(s).

S—f-k’g “

Tasta saadaan ratkaisuksi kidnteinen Laplace-muunnoksen avulla:

6T (8) =

CT (t) == Kle_k2t * CA (t) .

Néiden yhtéaléiden muodostama rakenne toimii lahtokohtana myos spektraalia-
nalyysin keskeisten parametrien tarkastelulle.

5.3 Tarkeat parametrit

Spektraalianalyysi hajottaa kudoksen aika-aktiivisuuskéyran joukoksi eksponentiaa-
lisia perusfunktioita, joiden painot kuvaavat merkkiaineen kinetiikkaa ilman lokero-
mallia. Menetelméssé kiytettaviat parametrit, kuten perusfunktiot ja niiden paino-
kertoimet sekd matriisimuotoinen esitystapa muodostavat analyysin rakenteellisen
perustan. Naiden parametrien lédpikdyminen on olennaista, jotta voidaan hahmot-
taa, miten spektraalianalyysi mallintaa dynaamista PET-dataa ja miten optimoin-
timenetelméd (NNLS) ratkaisee komponenttien painot. Esitellddn ndmé parametrit
seuraavaksi ja niiden rooli analyysissé.

5.3.1 Perusfunktiot
Spektraalianalyysi perustuu kiinteisiin perusfunktioihin, jotka ovat muotoa:

g; (t) = aje™,
missé ¢ > 0 kuvaa aikaa, 3; ovat ennalta maarattyja vakioita ja o ovat néiden kom-
ponettien painokertoimia. Painokertoimet «; vaikuttavat komponenttien korkeuteen
ja ne ratkaistaan myohemmin NNLS-optimointimenetelmélla. On térkedd huomata,
ettéd a; skalaari vaikuttaa vain korkeuteen, kun taas 3; vaikuttaa perusfunktion sy-
vyyteen.

Perusfunktiot yhdistetdin kudoksen input-kdyrdn kanssa konvoluutiolla, jolloin
tuloksena saadaan kahden jatkuvan funktion tapauksessa

(f*g)(t):/of(s)g(t—s)ds.

Kaavassa f(t) kuvaa input-funktiota ja g(t) perusfunktiota, joiden konvoluutio ku-
vaa kudoksen vastetta.
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Dynaaminen PET-data on kuitenkin diskreetissié muodossa, jolloin kaava on
muotoa

(f-9)t)= D fte)gti), (13)

k=0, i—k>0

missa
f . {tl,tz,...,tT} ja qg: {tl,tg,...,tT} .

5.3.2 Parametrien S-maarittdminen

Spektrikomponentin S-arvon merkitys riippuu sen suuruusluokasta. Hyvin suuret j3;-
arvot tuottavat eksponenttifunktion e=%?, joka supistuu kapeaksi impulssimaiseksi
piikiksi ja kdyttaytyy kidytdnnossd aortan input-funktion kaltaisesti. Téllaisia erit-
tain suuria (-arvoja vastaavia termeji pidetddn korkeataajuisina komponentteina,
eikd niitd yleensd huomioida spektrianalyysissi. [21]

Vastaavalla tavalla termit, joissa 3; = 0 tai lédhelld nollaa tulee verrannolliseksi
[ C4(t) ja tétd pidetdéin matalataajuisena. Namé komponentit kuvaavat hidasta
kinetiikkaa ja rajoittavat merkkiaineen palautumatonta kertymistd kudokseen eli
ansaan jaavaa osuutta.

Komponentit (3, joiden arvot sijoittuvat naiden aéripaiden véliin eli niin kutsutut
keskiarvoiset komponentit, heijastavat kudoksen kinetiikkaa. Nédiden avulla voidaan
arvioida suoraan tai epasuorasti merkkiaineen vaihtoa plasman ja kudoslokeroiden
valilla. Naiden heijasteiden lukumééra vastaa tunnistettavien kudoslokeroiden maa-
raa kohteena olevassa tilavuudessa eli tietyssid ROI-alueessa.

Merkkiaineen ansaan jaamistd voidaan kuvata seuraavalla yhtalolla:

Cliss (1) = ap /Ot Cy(r)dr + Z Ca (t) * o - e P ]21]

j=1

Sovellusosuudessa tuodaan erityisesti esille vain keskiarvoiset [-arvot ja maéri-
tellddn niiden avulla lokeromallit.

5.3.3 NNLS-menetelma

Ei-negatiivisuusehdolla rajoitettu pienimmén neliGsumman menetelmé (NNLS, Non-
Negative Least Squares) on optimointimenetelmé, jossa ratkaistaan lineaarinen regres-
sio siten, ettd kaikki tuntemattomat parametrit ovat ei-negatiivisia. Spektraaliana-
lyysisséd ndmé tuntemattomat parametrit ovat eksponetiaalisten perusfunktioiden
painokertoimia «;, joiden tulee olla ei-negatiivisia jotta tulokset ovat fysiologisesti
mielekkaité.

NNLS-menetelmé on siis kiytdnnossa lineaarinen regressio, johon on lisitty vaa-
timus, etta kaikki regressiokertoimet ovat ei-negatiivisia. Tama on téarkeé erityisesti
fysiologisissa malleissa, joissa negatiiviset painokertoimet eivit ole mielekkaita. Me-
netelméd ja sen ominaisuuksia kuvataan tarkemmin muun muassa artikkelissa [36].

Spektraalianalyysin tavoitteena on siis 10ytaa sellaiset kertoimet o, jotka ku-
vaavat mitattua dataa eli kudosaktiivisuutta parhaiten. Taméa voidaan esittdd mi-
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nimointiongelmana muodossa

Z (CT (t) —Ca (t) * Zgj (t)> )

t=0 j=0

missd Cr(t) on mitattu kudosaktiivisuus, C4(t) input-funktio ja g;(¢) spektraalia-
nalyysin perusfunktiot. NNLS-menetelmé takaa, ettd ratkaisut ovat ei-negatiivisia
ja médrdytyvit datan perusteela. [6]

NNLS-menetelméa voidaan esittdda myos matriisimuodossa

min || Ba — b7 |?, (14)

missd B on spektraalianalyysin matriisi, jonka sarakkeet muodostuvat input-funktion
ja eksponenttifunktion konvoluutiosta. [37] Kaavassa a-kertoimet ratkaistaan ja pa-
rametri b kuvaa mitattua kudossignaalia.

5.3.4 Matriisit

Spektraalianalyysin matriisimuotoinen esitys perustuu konsentraation kaavaan (11),
jossa kudoksen vaste esitetdén input-funktion ja eksponentiaalikomponettien perus-
funktioiden konvoluutiona. Dynaaminen PET-data koostuu diskreeteistd aikapis-
teistd ty, 1o, .., tr, jolloin konvoluutio esitetddn diskreetissé muodossa kaavan (13)
mukaisesti.

Matriisin muodostamiseksi tarvitaan input-funktion diskreetit arvot C4(i) seké
eksponetiaalikomponentit e=%?, jossa B; on ennalta médriteltyjé vakioita. Aikavéli
interpoloidaan tasavéliseksi ruudukoksi, jotta konvoluutio voidaan esittdéd yhtenéi-
sessé matriisimuodossa. Téamén jalkeen jokainen perusfunktio konvolvoidaan input-
funktion kanssa ja tulokset kootaan matriisin B sarakkeiksi. Matriisin B alkiot voi-
daan esittdd muodossa

Bij=(Ca(i)x e ™) (L),

missé ¢ kuvaa aikapisteitd ja j eksponeitaalisia komponentteja. Matriisin B sarak-
keet kuvaavat siis eri kinetiikan komponentteja ja matriisin avulla kudosvaste voi-
daan kirjoittaa lineaarisena yhdistelménid Ba =~ b, missa b sisdltdd mitatut kudo-
saktiivisuudet ja o on ratkaistava painokertoimien vektori.

Painokertoimet a ratkaistaan minimoimalla NNLS-lauseke || Ba—b||*, joka vas-
taa painotetun jadnnossumman (WRSS) erikoistapausta, joka voidaan johtaa seu-
raavasti kaavasta (12). Naytetdén, ettd (12) vastaa samaa kuin

WRSS = w;(Ba—1b)?.

Mééritelldén b; = Cppr(t;), jossa i =1,..., N ja

Cper (t1)

b— Cper (t2)

Cper (ty)
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Perusfunktiot B;; = g;(t;), jossa ¢ = 1,..., N ja j = 0,..., M ja a kertoimet ovat

mudossa
Qo
a= |31

(6973
Matriisikertolaskun maaritelman mukaan saadaan

M M
= Bija;=> g;i(ti)a
=0 =0
eli
M
> ajg; (t:) = (Ba),.
=0

Korvataan ndmé alkuper'aisest'a kaavasta (12):

WRSS = szb— (Ba), Zw, Ba —b) ]2.
=1
Saatiin siis muoto, jossa WRSS voidaan esittaa:

7 )

WRSS = Zwi (Ba —b)?

joka supistuu muotoon WRSS = || Ba — b|[*, kun painot w; = 1. TAmé& on siis
tdsmalleen sama lauseke, jota NNLS-menetelmé minimoi.

5.4 Ratkaistavat parametrit

Tyossa halutaan spektraalipiikkien lukumaéaérén liséksi arvioida merkkiaineen kul-
keutumista verestd kohdekudokseen parametrilla K1 sekd merkkiaineen levittayty-
mistd kohdekudoksessa parametrilla V. Nédiden ratkaisumenetelmét esitelldan seu-
raavaksi.

5.4.1 Merkkiaineen siirtyminen veresti kudokseen

Spektrianalyysissa impulssivastefunktion liséksi toinen keskeinen parametri on K1,
joka madritellidn spektrikomponenttien painokertoimien summana. Se kuvaa ku-
doksen vasteen tasoa eli sitd, kuinka voimakkaasti input-funktio nékyy kudoksen
signaalissa. Yhden kudoksen tapauksessa

M
K1: E a;.
J=0

Palautumattoman merkkiaineen tapauksessa nettovirtausneopus parametrille K;
voidaan johtaa impulssivastefunktion raja-arvona

M
K’i = tli}r&Zajefﬁjt — ao + tli{glozajefﬁjt = 060,
=0 j=1
silld raja-arvo lim;_,., e %t = 0, kaikilla j > 1.[21]
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5.4.2 Merkkiaineen levittidytyminen kudoksessa

Palautuville merkkiaineille, kuten radiovedelle, voidaan merkkiaineen levittaytymi-
selle kudoksessa johtaa kaava integraalina impulssivastefunktiosta:

00 o M M 0o M '
Vr = / IRF (1) dr = / Zgj (t)dt = Z/ ajePitdt = Z &, (15)
0 o = ‘= Jo = B;

koska kaikille j > 1 pétee
Oooz»e_ﬁftdt = (hm ie“”) — (ie_ﬂjo) = &. 6
/0 ’ t—oo —[3; —B; B; )

5.4.3 Viiveen maarittaminen

Dynaamisissa PET-kuvauksissa kudoksen aika-aktiivisuuskéyré ei yleenséd saavuta
huippuaan samanaikaisesti aortasta mitatun input-funktion kanssa. Kudoksen vas-
te viivistyy suhteessa valtimoveren aktiivisuuteen, ja tata aikasiirtymaa kutsutaan
viiveeksi. Viive heijastaa merkkiaineen kulkuaikaa verenkierrosta mitattavaan ku-
dokseen ja riippuu useista fysiologisista tekijoistéd, kuten perfuusiosta, verisuoniston
rakenteesta ja kudoksen etiisyydestd aortasta. [30]

Spektraalianalyysi ei sisalld eksplisiittistd viiveparametria. Menetelma mallin-
taa kudosaktiivisuuden konvoluutiona input-funktion ja kudoksen impulssivasteen
valilla, jolloin impulssivaste esitetaan eksponentiaalikomponenttien summana. [21]
Tamaéan vuoksi viiveen vaikutus siséltyy malliin epésuorasti eli se nakyy erityisesti
aika-aktiivisuuskayrén alkuvaiheen muodossa sekd nopeiden eksponentiaalikompo-
nenttien painotuksissa, mutta sité ei esiinny mallissa omana parametrinaan. [21]

Spektraalianalyysissd kudosvaste voidaan esittdd eksponentiaalikomponenttien
summana

Cr(t) = Z Ci(t),

missa C;(t) kuvaavat yksittaisid spektrikomponentteja. Ndiden summa vastaa mallin
ennustamaa kudosaktiivisuutta.

Viivetta voidaan kiytannossa arvioida vertaamalla mallin tuottaman kudosvas-
teen ja input-funktion huippuaikoja. Viive mééaritetaén télléin huippuaikojen ero-
tuksena:

At = tpeak,tissue - tpeak,input'

Tamaé vastaa fysiologista tulkintaa siitd, kuinka paljon mychemmin kudosvaste saa-
vuttaa maksiminsa verrattuna veren aktiivisuuteen.
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Kuva 6: Haiman yhden esimerkkidatan aika-aktiivuuskiyra ja spektraalianalyysin
komponentit stressikuvauksessa.

Kuvassa (6) on esimerkki yhden stressikuvan aika-aktiivisuuskéyrista ja spekt-
raalianalyysin komponenteista. Mustat datapisteet kuvaavat mitattua kudosaktii-
visuutta ja vérilliset viivat esittdvat mallin komponentteja Cy ja C;. Sininen vii-
va kuvaa ndiden summaa, joka toimii mallin ennustamana kudosvasteena ja jonka
huippua kéytetdan viiveen maarittamiseen.

6 Tarkasteltavat kudokset

Spektraalianalyysi tarjoaa malliriippumattoman tavan arvioida, kuinka monta eril-
lista kinetiikan aikaskaalaa mitattu aika-aktiivisuuskayra siséltda. Menetelmé hajot-
taa TAC-signaalin eksponentiaalisten perusfunktioiden spektriin, joilloin spektrin
huiput vastaavat erillisid komponentteja. Jokainen selked eksponentiaalinen kompo-
nentti heijastaa yhté kinetiikan vaihetta eli yhta lokeroa lokeromallissa. Télla tavalla
spektrin rakenteesta voidaan pééatelld, kuinka monimutkainen lokeromalli tarvitaan
kuvaamaan dataa.

Téssa sovellusosuudessa spektraalianalyysid hyodynnetdin dynaamisen PET-
aineiston tarkasteluun tilanteessa, jossa kudoksen merkkiaineen kayttaytyminen saat-
taa muuttua fysiologisen kuormituksen seurauksena. Aiemmin esitellyn teoreettisen
taustan pohjalta voidaan huomata, ettd spektraalianalyysi tarjoaa tdhén hyvan 1&-
hestymistavan, koska se ei vaadi etukéteen tietoa lokeromallin rakenteesta. Oikeas-
taan péain vastoin, tehtdvané on selvittda millaista lokeromallia tulisi minkéakin ROI-
alueen (Region Of Interest) kohdalla kdyttéaé ja vaikuttaako stressitila tahén.

Lepo- ja stressikuvat antavat hyvén asetelman spektraalianalyysin soveltamiselle,
silla fysiologinen stressi aiheuttaa muun muassa verisuonten laajentumista. Tama
nakyy merkkiaineen kulkeutumisessa ja poistumisessa eli jonkinlaisia eroja kuvien
valilla voisi olla oletettavissa.

Oletetaan siis, etta lepokuvissa kinetiikka olisi yksinkertaisempaa kun taas stres-
sikuvissa kudosten vaste saattaa monimutkaistua ja spektri laajentua eli muodostuu
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useampia arvoja, joissa o > 0.

Téssé analyysissé spektraalianalyysia sovelletaan jokaiselle ROI-alueelle yksitel-
len, jotta voidaan arvioida miten eri kudokset reagoivat stressitestiin ja misséd maérin
kinetiikka muuttuu kuormituksen aikana. Tarkastelu perustuu spektripiikkien luku-
méaraan, joka toimii mittarina merkkiaineen rakenteelliselle monimutkaisuudelle.
Piikkien méara ei itsessédén ole fysiologinen suure, mutta se heijastaa sité, kuinka
monta erillistd prosessia tarvitaan kuvaamaan mitattua TAC-signaalia. Ndin ollen
piikkien méaaran kasvu stressitestissd voidaan tulkita merkiksi siité, ettd kudoksen
vaste sisaltad useampia rinnakkaisia tai nopeampia prosesseja kuin levossa.

Saadun datan ja sen analysoinnin tavoitteena on selvittdd, miten spektraalia-
nalyysié voidaan hyodyntda lokeroiden méaran valinnassa radiovesikuvantamisessa
lepo- ja stressitilanteissa seké arvioida kudosvasteen voimakkuutta K1 ja merkkiai-
neen kokonaiskertymaé eri ROI-alueissa V.

6.1 Tutkimusmenetelmat ja aineiston kuvaus

Aineisto on PET-keskuksen KOVERI-projektista ja analyysi tehddan 437 PET-
kuvalle, joista jokaiselle oli saatavilla 123 ROI-alueen aika-aktiivisuuskayrét (TAC),
aortan input-funktio seké tieto siitd, onko kuvaus tehty lepo- vai stressitilassa. Jo-
kainen TAC sisélsi 24 epéatasavélistd aikapistettd ja yksi datarivi sisélsi kaikkien
ROI-alueiden kéyrat perdkkidin. Analyysid varten ndma rivit jaetaan elinkohtaisik-
si 24 pisteen TAC-kéyriksi. Input-funktio luetaan erillisestéd tiedostosta, seké siité
valitaan oikea osio lepo ja stressi-luokituksen perusteella.

Analyysi suoritetaan ROI-kohtaisesti, jotta tulokset pysyisivat tulkittavina ja ku-
doskohtaiset erot voitaisiin arvioida selkedsti. Lepo- ja stressikuvat késiteltiin eril-
lisind ryhmind, mik& mahdollisti spektripiikkien jakaumien ja kinetiikan muutosten
vertailun kuormitustilojen valilla.

6.2 Spektraalianalyysin toteutus

Spektraalianalyysi toteutettaan Python-ympéristossd numeerisia menetelmid hyo-
dyntéen. Kudoskohtaiset aika-aktiivisuuskéyriat (TAC) mallinnetaan eksponentiaa-
listen perusfunktioiden avulla, joiden painokertoimet kuvaavat kudoksen kinetiikan
eri komponentteja. Kuvataan seuraavaksi analyysin laskennallinen toteutus vaiheit-
tain.

Alkuperéiset TAC- ja input-kiyrét sisaltévit 24 epatasavalista aikapistetta. Kon-
voluution numeerisen vakauden parantamiseksi molemmat kdyrat interpoloidaan ta-
savaliseen aikaruudukkoon, jossa on 265 pistettd. Aikaruudukko mééaritellddn alka-
maan ajasta Omin ja etenee yhden sekunnin vélein

1 2

tinterp = 5 a0 _7"'>tmax-
terp 60" 60

Input-funktiion lisdtaan piste t = 0, C, = 0, jotta kiiyrien huippukohta ei vaaristy in-
terpoloinnin tai ekstrapoloinnin seurauksena. Molemmat seka aika-aktiivisuuskéyréat
ettd input-kayrat interpoloidaan lineaarisesti talle ruudukolle.

Spektraalianalyysin perusfunktiot muodostetaan valitsemalla joukko [-arvoja,
jotka maarittavat eksponentiaalisten komponenttien hajoamisnopeuden. Kaytetty
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[-joukko sisdltda = 0 arvon, joka vastaa palautumatonta komponenttia seké tasa-
valisen joukon arvoja vélilta 0.02-5.0. Nain muodostetaan suuri méaara mahdollisia
kinetiikan komponentteja, jotka kattavat sekd hitaat ettd nopeat prosessit.

Taman jalkeen kullekin S-arvolle lasketaan vastefunktio konvolvoimalla ekpo-
nentiaalitermi e aortan input-funktion kanssa. Konvoluutio toteutetaan FFT-
pohjaisella menetelmalld, joka on numeerisesti tehokas ja toimii identtisesti perin-
teisen diskreetin konvoluution kanssa tasavéliselld aikaruudukolla. Jokainen konvol-
voitu vastefunktio muodostaa yhden sarakkeen konvoluutiomatriisiin B.

Kudoskohtainen spektri ratkaistaan ei-negatiivisen pienimmén neliGsumman me-
netelméalld (NNLS) (14). Ratkaistu a-vektori kertoo, kuinka paljon kutatkin ekspo-
nentiaalista komponenttia tarvitaan selittaméaan mitattua kudoksen aika-aktiivisuutta.

Spektristd tunnistetaan merkittavit komponetit etsimélla ne [-arvot, joilla a-
arvot ylittavat asetetun kynnysarvon. Vierekkaiset indeksit ryhmitelldéan klusteriksi
ja jokaiselle klusterille méaéritelladn piikin keskikohta (keskiarvo (-arvoista) ja pii-
kin korkeus (suurin «). Keskiarvoisten piikkien lukuméérdd kdytetddn arvioimaan
kudoksen tarvitsemaa lokeroiden maéraa.

Tamaén jalkeen spektrista saadaan laskettua Ky, joka on a-kertoimien summa:

Kl = ZO(]'.
J

Tamaén lisdksi lasketaan merkkiaineen levittaytymisen arvo Vi kudoksessa palau-
tuville komponenteilla kaavalla (15) sekd viiveen arvo (delay). Viivettd arvioidaan
vertaamalla veren input-kiyrén Cy(t) ja kudoksen TAC-kdyran Cr(t) vélista ajal-
lista siirtyméa ristikorrelaation avulla. Menetelma ei perustu yksittéisten huippujen
etsimiseen, vaan koko kdayrdn muodon samankaltaisuuteen. Ensin molemmat kiyrat
interpoloidaan tasavaliselle aikaruudukolle, minka jalkeen lasketaan normalisoitu ris-
tikorrelaatio

R(t) = Z Ca(t) Cr(t+ 7).

Ristikorrelaatio mittaa, kuinka hyvin kudosvaste vastaa input-kdyraé eri aika-
siirroilla 7. Viive mééritetdan sen siirtymén perusteella, jolla korrelaatio saavuttaa
maksimiarvonsa:

delay = arg max R(7).

Taméa menetelmé tuottaa robustin viivearvion myos tapauksissa, joissa TAC-
kéyra ei sisdlla selkedd huippua tai on monotonisesti nouseva. Toisin kuin huippujen
etsintddn perustuva menetelmé, ristikorrelaatio hyodyntaa koko kiyran muotoa.

Néamai edelld mainitut parametrit lasketaan jokaiselle ROI-alueelle, jokaisella ku-
vauksella ja lopuksi tulokset tallennetaan taulukkomuotoon.

6.3 Valitut ROI-alueet

Aineisto sisaltda yhteensd 123 ROI-aluetta, joka kattaa laajasti eri elimié, luita ja
kudoksia. Kaikkille alueille toteutettiin spektraalianalyysi, mutta tulosten yksityis-
kohtaisempaa tarkastelua varten valitaan kymmenen ROI-aluetta, jotka ovat joko
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fysiologisesti tai kliinisesti erityisen kiinnostavia. Naiden alueiden avulla voidaan ha-
vainnollistaa spektraalianalyysin tuottamia eroja lepo- ja stressitilojen valilla seka
tarkastella, miten merkkiaineen kinetiikka vaihtelee eri kudostyypeissa.

Aivot, haima, keuhkot, kilpirauhanen, maksa, munuaiset, perna ja sydén vali-
koituvat mukaan, koska néitd samoja elimia on kaytetty radioveden kokokehon per-
fuusiokuvantamisen validoinnissa tutkimuksessa. [38]| Lisdksi ndmé ovat segmentoi-
tavissa tarkasti joko TT-kuvilla, TotalSegemntatorilla [39] tai PET-pohjaisella klus-
teroinnilla toistettavasti, joka parantaa tulosten luotettavuutta. [38] Elimet myos
kattavat sekd matalan, etté korkean perfuusion elimia.

Liséksi mukaan valitaan lantio ja virstarakko, jotka edustavat matalaa perfuusio-
ta muun muassa pehmytkudoksen ja luuston takia. Lantion alue koostuu pédosin
luukudoksesta, jossa perfuusio on luonnostaan vihaista, kun taas virtsarakossa merk-
kiaine kertyy pédasiassa virtsaan eikd kudokseen, miké tekee sen perfuusiokinetiikas-
ta yksinkertaista. Ndiden matalaperfuusioisten kudosten sisillyttdminen analyysiin
on téarkedd, silld ne toimivat referenssialueina spektrianalyysin vakauden ja para-
metrien herkkyyden arvioinnissa. Tétd ldhestymistapaa tukee myos artikkeli 38|,
jossa korostetaan matalan perfuusion kudosten merkitystd mallittamattomien me-
netelmien validoinnissa ja tulosten tulkinnan luotettavuudessa.

6.3.1 Aivot

Aivot ovat todelld térkedt elin muun muassa kognition, motoriikan, tunteiden seké
kehon elintidrkeiden toimintojen kannalta. Syovan ja sydénsairauksien ohella aivot
ovat olleet keskeinen kohde PET-tukimuksissa, silld aivojen PET-tutkimuksilla voi-
daan vaikuttaa neurologisten sairauksien, kuten Alzhaimerin taudin ja epilepsian
tutkimiseen.

Lokeromallien avulla voidaan arvioida eri merkkiaineiden perfuusiota aivoissa.
Aivokudoksen tilavuuden saamiseksi voidaan kdyttdd puoliautomaattisia tai auto-
maattisia menetelmid manuaalisen segmentoinnin lisdksi, koska aivot on helppo pai-
kantaa kuvista suuren koon takia, eivatka ne todennéakoisesti sisdlla kuvantamisessa
syntyvid virheitd, jotka johtuvat kuvattavan liikkeistd (motion artifacts). Esimer-
kiksi harmaa ja valkoinen aine erotellaan TotalSegmentatorilla sekd TT- ettd MRI-
datasta. [6]

6.3.2 Keuhkot

Keuhkot ovat myos elintdrked hengityselin. Keuhkojen PET-tutkimusta voidaan
kiyttad useiden keuhkoihin vaikuttavien sairausten, kuten keuhkosyovin tutkimi-
seen sekd tupakoinnin ja liikunnan vaikutuksiin keuhkoissa. PET- ja TT-kuvissa
nahdaan, ettd keuhkojen koko ja keuhkolohkojen lukuméérdn epasymmetria joh-
tuu sydamestéd. Sydéan vie tilaa vasemmalta keuhkojen rintakehésté, joka aiheuttaa
epasymmetriaa. TotalSegmentator jakaa keuhkot viiteen eri lohkoon, joiden avulla
keuhkoja voidaan kuvata. [6]
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6.3.3 Maksa

Maksan tarkeys perustuu sen merkitykseen aineenvaihdunnassa, immuunijarjestel-
méssé sekd veren sadtelyssa ja puhdistuksessa. Maksan PET-kuvantamista voidaan
kiyttdd aineenvaihdunnan tutkimiseen, maksasyovian ja muiden maksasairauksen
tutkimiseen. Lisdksi voidaan havaita mahdollisia maksan etépesikkeitd muista syo-
pasairauksista, kuten eturauhassyovésta.

Veren suodatustehtévinsé vuoksi maksalla on kaksoisverenkierto (dual-input). Se
saa hapekasta verta maksavaltimosta, mutta valtimoverenkierto on vain noin neljan-
nes maksan kokonaisverenkierrosta. Nimittdain noin 75 % maksan verenkierrosta tu-
lee porttilaskimon kautta, kun taas porttilaskimo kuljettaa hapetonta, mutta ravin-
teikasta verta ruoansulatuskanavasta, sappirakosta, haimasta ja pernasta maksaan.
Taméan seurauksen maksan merkkiaineen konsentraatiohuippu levida, viivistyy ja
mahdollisesti vaikuttaa porttilaskimon aineenvaihduntaprosesseihin.

Nimestaan huolimatta porttilaskimo ei siis ole oikea laskimo, koska se kuljet-
taa verta kahden kapillaarijarjestelmén valilla eiké kapillaareista takaisin syddmeen.
Portaalijarjestelmén avulla maksa péadsee kasiksi ruoansulatuskanavan imemiin ra-
vinteisiin ja poistaa mahdolliset toksiinit ennen kuin ne pédsevit verenkiertoon.
Maksan laskimot kuljettavat suodatetun veren takaisin syddmeen. |6]

Tyypillisesti 1TCM ei maksan kohdalla anna hyvia tuloksia juuri taméan kak-
soisverenkierron takia, joten spektraalianalyysilla voidaan saada varmistusta siité,
millaista mallia maksan kohdalla tulisi kiyttaa.

6.3.4 Munuaiset

Munuaiset ovat elintarkeét suodattamisessa. Niiden tehtéava on poistaa verestéa kuona-
aineita ja ylimaaraistd nestettd seka hallitsevat verenpainetta ja yllapitavit elekt-
rolyyttitasapainoa. Munuaisten hyva toiminta on vélttdmatonta ihmisen yleiselle
terveydelle. PET-tutkimuksissa voidaan havaita sairauksia seké tutkia verenkiertoa.
Useimmilla ihmisilld oikea munuainen sijaitsee hieman alempana ja keskemmall&
kuin vasen munuainen, mihin vaikuttaa myos maksan sijainti ja koko.

Munuaisten verenkiertoa voidaan arvioidan dynaamisissa radiovesi-PET-kuvissa
lokeromallien avulla. Munuaisten monimutkaisen verenkierron takia, yksinkertaisim-
mat mallit eivit vélttdmattd toimi. Aikaisemmin munuaisia on kuitenkin kuvatta
1TCM-mallin avulla ja saadut tulokset tukielmassa tukevat tata viitetta.

TotalSegmentatorin tai T'T-kuvien avulla munuaisten tilavuus saadaan arvioitua
hyvin. [6]

6.3.5 Sydin

Sydan on lihaksikas elin, joka pumppaa verta eri kehon osiin verisuonten kautta.
Syddmen PET-kuvantaminen voi tarjota uutta tieto sen normaalista toiminnasta ja
siitd, miten voidaan tunnistaa verisuoniin ja sydédmeen vaikuttavia erilaisia ongelmia.
Sydéan- ja verisuonisairaudet ovat yksi maailmanlaajuisesti johtavista kuolinsyista,
joten sydantutkimukset ovat yksi PET-tutkimuksen paaaiheista.

Sydanta tukittaessa PET-kuvantamisella tarkoituksa on visualisoida sydéan ja
erityisesti veren virtaus sydanlihakseen. Tamén vuoksi kiytetddan lyhytikdisid merk-
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kiaineita, kuten radiovetté tai rubidiumkloridia. Sydénkuvaus tehdain usein myos
dynaamisena PET-kuvauksena ja tyypillisten lepokuvauksen lisaksi myos stressi tut-
kimukset ovat kiinnostavia. Stressitutkimuksella tarkoitetaan kuvantamistutkimus-
ta sen jalkeen, kun potilaalle on annettu jotakin ainetta, esimerkiksi adenosiinia tai
dipyridamolia, joka simuloi liikunnan vaikutuksia sydameen.

Sydédmen ROI-alue on helposti saatavilla milld tahansa segmentointimenetelmél-
1a ja TotalSegmentator tuottaa tilavuusarvot kaikille neljéalle kammiolle ja sydanli-

hakselle. [6]

7 Tulokset

Kéydédan seuraavaksi lépi valittujen 10 ROI-alueen spektraalianalyysin tulokset, jot-
ka sisaltdvit keskinopeiden spektraalipiikkien keskiarvoiset mééarat (niqaelepo ja
NumiddieStressi). Spektraalianalyysin teorian parametrit 5 kuvaavat eksponentiaalis-
ten komponenttien teoreettisia painoja. Liséksi esitetadn keskiméaéréisen viiveen (de-
lay lepo ja delay stressi) sekd kudosvasteen voimakkuus K1, joka méadritetdan spekt-
rikomponenttien painokertoimien summana sekd merkkiaineen levittaytymisen arvot
V. Namé kaikki arvot saadaan seké lepo- etté stressikuvauksista.

7.1 Aivot

Aivojen spektraalianalyysin tulokset kertovat, ettd seké lepo- etté stressitilassa ki-
netiikka on kuvattavissa 1TCM-mallilla. Tamé& nahdaéan keskinopeiden spektraali-
piikkien lukumaéaarasta, joka keskiarvoisesti pysyy lahelld arvoa yksi molemmissa ti-
loissa. Aivojen perfuusio ja sitoutuminen muuttuvat stressissé vain vahén, mikd on
odotettua, silld stressitila ohjaa verenkiertoa ensisijaisesti syddmeen ja lihaksiin, ei
aivoihin.

Muuttuja  Lepo  Stressi

Tmiddle 1.393 1.303
delay (s) 12.397 12.225
K1 0.397  0.306
VT 0.760  0.707

Taulukko 1: Aivojen tuloskooste lepo- ja stressitilanteissa.

Taulukosta huomataan, ettd keskinopeiden spektraalipiikkien mé#rd on lahes
identtinen lepo- ja stressitiloissa. Tama viittaa siihen, ettd aivojen kinetiikka ei
muutu merkittavésti stressin aikana. Viiveen arvot ovat suhteellisen suuri téssa ver-
tailuryhméssé, miké heijastaa myos pienestd K1 arvosta. Stressissé viive on hieman
pienempi, mikd on odotettua, silla verenkierto kiihtyy.

Arvo K1 laskee stressitilassa hieman (0.397 — 0.306), miké viittaa siihen, et-
td kudoksen kokonaisvaste input-funktioon heikkenee stressissd. Tamé on linjassa
sen kanssa, ettd aivokudoksen suhteellinen osuus koko kehon merkkiainevasteesta
pienenee stressitilassa.
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Sama ilmié huomataan V; arvon kohdalla, joka myo6s laskee hieman. Molemmat
havainnot tukevat samaa eli ettd perfuusio vihenee hieman, mutta erot eivéit ole
merkittavia.

LEPO - keskinopeat piikit STRESSI - keskinopeat piikit
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Kuva 7: Keskimaérainen keskinopeiden spektraalipiikkien méaara aivoja kuvattaessa.

Spektraalipiikkien jakauma (kuva 7) tukee edella mainittuja havaintoja. Aivoissa
esiintyy padasiassa 1-2 komponenttia, mika on tyypillistd kudoksille, joissa perfuusio
on tasainen ja sitoutuminen vahéaista.

LEPO STRESSI

=0 pg=max muut madrd | =0 [ =max muut madra
0 0 1 9 0 0 1 29
0 0 2 59 0 0 2 38
0 0 3 2 0 1 1 11
0 1 2 9 0 1 2 18
0 1 3 1 1 0 1 79
1 0 1 119 1 0 2 4
1 0 2 8 1 1 1 36
1 1 1 10 1 1 2 3
1 1 2 2

Taulukko 2: Yhteenveto aivojen spektraalipiikkien madrasté lepo- ja stressitilanteis-
sa.

Taulukossa 8 = 0 kuvaa nopeaa perfuusiokomponenttia, 5 = max kuvaa hidasta,
sitoutuva komponenttia ja muut ovat keskinopeita komponentteja, joiden avulla
tulkitaan kinetiikkaa.

Aivoissa = 0 komponentti esiintyy usein eli perfuusio on nopeaa ja tamé
yhdistyy useimmin yhden keskinopean komponentin kanssa. Tama tukee sitd, etta
aivoja tulisi kuvata 1TCM-mallilla.
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Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (STRESSI, kuva 0)

Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (LEPO, kuva 1)
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Kuva 8: Esimerkkikuvat aivojen aika-aktiivisuuskayristé lepo- ja stressitilanteissa.

Lepo- ja stressikuvien aika-aktiivisuuskayrat (kuva 8) eivét visuaalisesti ole tay-
sin samanmuotoisia, mutta spektraalianalyysin tulokset osoittavat niiden kuvaavan
samaa kinetiikkaa. Spektraalipiikkien jakauma, viive, K1 ja V tukevat samaa johto-
paatosta siité, etté stressi ei aiheuta merkittavid muutoksia aivojen perfuusiossa tai
sitoutumisessa. Tama on odotetua ja vahvistaa spektraalianalyysin luotettavuutta

aivojen osalta.

7.2 Haima

Haimaa voidaan spektraalianalyysin perusteella kuvata seké lepo- ettéd stressitilas-
sa padosin yksinkertaisella kinetiikalla. Keskinopeiden spektraalipiikkien maéra le-
pokuvissa on noin 1.3 ja stressikuvissa 1.4, miké viittaa siihen, ettéd kinetiikka on
stressitilassa hieman monivaiheisempaa kuin esimerkiksi aivoissa. Stressitilassa kes-
kinopeiden komponenttien méaara kasvaa, mika kertoo perfuusion kiihtymisesta.

Muuttuja Lepo  Stressi

Tmiddle 1.315 1.427
delay (s) 10.680 9.385
K1 0.964 1.122
VT 0.657  0.628

Taulukko 3: Tuloskooste haimasta lepo- ja stressitilanteissa.

Taulukosta 3 huomataan, etta stressissa viive lyhenee ja K1 kasvaa, mika heijas-
taa kudosvasteen voimistumista. Arvo Vr toisaalta laskee hieman, joka tarkoittaa,
ettei sitoutuminen lisdanny perfuusion mukana. Keskinopeiden spektraalipiikkien
maaran kasvu stressikuvissa tukee tulkintaa haiman kinetiikan monimutkaistumi-

sesta stressitilassa.
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Kuva 9: Keskiméarainen keskinopeiden spektraalipiikkien méaéré haimaa kuvattaes-
sa.

Kuvasta (9) ndhdddn my0s, ettéd stressissé keskinopeita komponentteja esiintyy
hieman enemman kuin levossa. Tamé tukee myos arvon K1 nousua ja heijastaa
kudosvasteen voimistumista stressitilassa.

LEPO STRESSI
=0 pf=max muut méird | =0 [ =max muut miara

0 0 1 16 0 0 1 16
0 0 2 52 0 0 2 68
0 0 3 1 0 1 1 6
0 1 1 5 0 1 2 6
0 1 2 5 1 0 1 87
1 0 1 123 1 0 2 19
1 0 2 8 1 1 1 16
1 1 1 8

1 1 2 1

Taulukko 4: Yhteenveto haiman spektriluokista lepo- ja stressikuvissa.

Taulukon perusteella voidaan huomata, ettd haiman yleisin spektri levossa sisél-
tda 8 = 0 komponentin ja yhden keskinopean komponentin, silla tdma esiinty 123
kertaa. Stressissd yleisimmén yhdistelmén rakenne on sama, mutta esiintymismaaré
on pienempi 87. Tama kertoo, ettd haiman peruskinetiikka ei muutu stressissa raken-
teellisesti, mutta keskinopeiden komponenttien méaéra kasvaa ja perfuusio kiihtyy.
Hidas komponentti esiintyy molemmissa tiloissa harvoin, jonka perusteella voidaan
sanoa, ettd haimassa ei ole merkittavad palautumatonta sitoutumista.
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Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (LEPO, kuva 1) Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (STRESSI, kuva 0)
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Kuva 10: Esimerkkikuvat haiman aika-aktiivisuuskayrista lepo- ja stressitilanteissa.

Aika-aktiivisuuskéyrien (kuva 10) perusteella voidaan todeta samaa. Stressissa
aika-aktiivisuuskayréd nousee nopeammin ja saavuttaa huipun aikaisemmin kuin le-
vossa. Tama nékyy myos viiveen arvojen pienenemisena.

Kokonaisuutena haiman kinetiikka on siis kuvattavissa 1TCM-mallilla ja stressi
lisdd perfuusiota ja monivaiheisuuta, mutta ei muuta perusrakennetta tai sitoutu-
mista merkittavasti.

7.3 Keuhkot

Keuhkot jakautuvat viiten eri ROI-alueeseen, mutta tulokset ovat hyvin samankal-
taisia. Tarkastellaan siis vain yhtd ROI-aluetta (lung lower lobe left) tarkemmin,
silla saadut tulokset vastaavat hyvin muiden lohkojen havaintoja.

Taulukosta huomataan, ettd keskinopeiden spektraalipiikkien méaéaré keuhkoissa
on pieni, levossa 0.123 ja stressisséd 0.023. Kinetiikka keuhkoissa on paéosin nopeiden
komponenttien hallitsemaa. Keuhkojen nopea perfuusio nikyy myos viiveen arvossa,
joka on hieman negatiivinen. Keuhkojen aika-aktiivisuuskiyrat nousevat siis ldhes
samaan aikaan tai hieman ennen mallinnettua input-funktiota, mika on tyypillista
elimille, jossa perfuusio on nopeaa.

Muuttuja Lepo  Stressi
TNmiddle 0.123  0.023
delay (s) -3.169 -3.711
K1 1.218  1.247
VT 0.289  0.260

Taulukko 5: Tuloskooste keuhkojen vasemmasta alalohkosta lepo- ja stressitilanteis-
sa.

Merkkiaineen siirtymisen arvo K1 on korkea seké levossa ettd stressisséd, mika
heijastaa keuhkokudoksen voimakasta vastetta molemmissa tiloissa. Arvo Vi laskee
hieman stressikuvauksissa, miké viittaa siihen, ettd vaikka perfuusio kiihtyy koko-
naiskudoskertyma ei kasva. Keuhkokudos siséltda paljon ilmaa, joka osaltaan selittdaa
téatd ilmiota.
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LEPO - keskinopeat piikit STRESSI - keskinopeat piikit
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Kuva 11: Keskiméaéréinen keskinopeiden spektraalipiikkien lukuméara keuhkoja ku-
vattaessa.

Keskinopeiden piikkien méaarasté (kuva 11) huomataan, ettd keuhkoja kuvattaes-
sa keskinopeita komponentteja esiintyy vahéan ja stressitila vihentda niiden maéraa.
Tamaé tukee tulkintaa siita, ettd keuhkojen kinetiikkaa hallitsee nopeat komponentit.

LEPO STRESSI
=0 pf=max muut méird | =0 [ =max muut miara
0 1 1 26 0 1 0 10
1 1 0 193 0 1 1 )
1 1 0 203

Taulukko 6: Yhteenveto keuhkojen spektriluokista lepo- ja stressitilassa.

Spektriluokkien jakauma osoittaa, ettd levossa yleisin rakenne siséltdd nopean
B = 0 ja hitaan = maz komponentin ilman keskinopeita komponentteja. Levossa
tdmé kombinaatio esiintyy 193 kertaa ja stressissa 203 kertaa. Molemmissa kuvauk-
sissa esiintyy myos pieni madra tapauksia, joissa yksi keskinopea komponentti on
mukana, mutta nopeat komponentit dominoivat keuhkojen kohdalla.

Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (STRESSI, kuva 0)

Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (LEPO, kuva 1)
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Kuva 12: Esimerkkikuvat keuhkojen aika-aktiivisuuskayristéa lepo- ja stressitilanteis-

Sa.

Aika-aktiivisuuskéyrat (kuva 12) tukevat aikaisempia tulkintoja siité, ettd keuh-
kojen aika-aktiivisuuskdyra nousee erittain nopeasti sekd levossa etté stressissa.
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Keuhkojen spektraalianalyysin tulokset osoittautuivat hyvin samanlaiseksi kai-
kissa viidessé lohkossa ja keuhkoja tulisi kuvata 0T CM-mallilla. Nopeat komponentit
hallitsevat kinetiikkaa, silla perfuusio on nopeaa. Sama ilmié huomataan muissakin
lohkoissa, joten vasen alalohko edustaa hyvin koko keuhkojen kayttdytymista.

7.4 Kilpirauhanen

Taulukon 7 arvoista nahdaén, ettd kilpirauhasen keskinopeiden spektraalipiikkien
madra levossa on noin 1.3 ja stressissa 1.1. Tama tarkoittaa, etta kinettiikka lepoku-
vissa on hieman monivaiheisempaa kuin stressikuvissa. Stressikuvissa keskinopeiden
komponenttien maara vahenee, mika viittaa siihen, ettd kudoksen kiyttaytyminen
yksinkertaistuu.

Viiveen arvot ovat suhteellisen pienié seké levossa etta stressissd. Kilpirauhasen
aika-aktiivisuuskéyra siis nousee nopeasti suhteessa input-funktioon eiké merkittéviéa
muutoksi tapahdu kuormituksen eli stressin aikana. Pieni viiveen arvo on fysiologi-
sesti jarkeva, silla kilpirauhanen on ldhelld sydanta ja sisaltda paljon verisuonia.

Arvo K1 on levossa korkeampi ja pienenee hieman stressitilassa. Taméa kayt-
taytyminen poikkeaa monista muista kudoksista, joissa perfuusion kasvu stressissa
yleensd nostaa myos parametrin K1 arvoa. Muutos ei kuitenkaan ole suuri ja arvo
pysyy korkeana molemmissa tiloissa.

Parametrin V arvo on stressitilassa hieman korkeampi kuin lepotilassa. Tamé
viittaa siihen, ettd merkkiaineen kokonaiskertyméa kudoksessa kasvaa, vaikka arvo
K1 hieman pienenee.

Muuttuja Lepo Stressi
N middle 1.324 1.124
delay (s) 6.543 5.610
K1 1.979 1.782
VT 0.711 0.744

Taulukko 7: Tuloskooste kilpirauhasesta lepo- ja stressitilanteissa.

LEPO - keskinopeat piikit STRESSI - keskinopeat piikit
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Kuva 13: Keskimaérainen keskinopeiden spektraalipiikkien lukuméaéara kilpirauhasta
kuvattaessa.
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Huomataan (kuva 13), ettd stressissi yksi keskinopea komponentti ilmenee sel-
vasti useiten, kuten myos lepokuvissa. Nahdadn kuitenkin, ettd lepokuvissa havai-
taan usein myos kaksi keskinopeaa komponenttia. Témaéa tukee tulkintaa siitd, etta
kilpirauhasen kinetiikka yksinkertaistuu stressissd ja muuttuu perfuusiopainottei-
semmaksi.

LEPO STRESSI
=0 f=max muut m&ird | f =0 [ =max muut maara
0 0 2 25 0 0 1 1
0 0 3 4 0 0 2 15
0 1 1 50 0 0 3 1
0 1 2 35 0 1 1 92
1 0 1 4 0 1 2 21
1 0 2 12 1 0 1 2
1 1 0 18 1 0 2 8
1 1 1 63 1 1 0 20
1 1 2 8 1 1 1 58

Taulukko 8: Yhteenveto spektriluokista lepo- ja stressitilassa.

Lepokuvissa kilpirauhasen yleisin spektrirakenne (63 kpl) koostuu nopeasta kom-
ponentista § = 0, hitaasta komponentista § = max ja yhdesté keskinopeasta kom-
ponentista. Stressissé yleisin rakenne siséltda hitaan § = max ja yhden keskinopean
komponentin (92 kpl). Molemmissa tapauksissa keskinopea komponentti esiintyy
johdonmukaisesti, miké viittaa siihen, etta stressi ei muuta kilpirauhasen kinetiikan
perusrakennetta.

Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (LEPO, kuva 1) Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (STRESSI, kuva 0)
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Kuva 14: Esimerkkikuvat kilpirauhasen aika-aktiivisuuskéyristé lepo- ja stressitilan-
teissa.

Aika-aktiivisuuskéyrédt (kuva 14) tukevat tata tulkintaa. Stressissa aika-aktiivi-
suus-kiyrd nousee edelleen nopeasti, mutta hieman loivemmin kuin levossa. Taméa
sopii yhteen arvon K1 lievan laskun kanssa. Toisaalta arvon pieni Vp nousu nékyy
kdyrien hitaampana laskuna mychemmilla aikapisteilla.

Kilpirauhasen kinetiikka on selvésti perfuusiopainotteinen, miké nékyy korkeissa
K1 arvoissa ja pienissé viiveen arvoissa. Stressi yksinkertaistaa kinetiikkaa hieman,
mutta ei muuta kudoksen perusrakennetta. Arvo K1 hyvin vihén ja arvo Vp nousee
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hieman, miké viittaa siithen, ettd perfuusion ja sitoutumisen painotukset muuttuvat
stressissd. Kilpirauhanen erottuu muista elimisté selvéisti korkeiden perfuusiopara-
metriensa vuoksi.

7.5 Lonkka

Lonkkia kuvattaessa oikea ja vasen antavat ldhes identtiset tulokset, joten valitaan
tarkasteluun vain oikea lonkka. Se edustaa luustokudoksen kayttaytymista hyvin.

Taulukosta ndhdadn, ettd keskinopeiden spektraalipiikkien méara lonkassa on
melko pieni seké levossa etta stressissda. Tamé kertoo siitd, ettd luuston kinetiikka
on suhteellisen yksinkertaista ja koostuu pé#asiassa hitaista ja nopeista komponen-
teista. Viiveen arvot muutettuna sekunteihin ovat noin 15-16 sekuntia, miké kertoo
selvésti hitaammasta perfuusiosta.

Muuttuja  Lepo  Stressi

N middle 1.014 0.812
delay (s) 15.498 16.261
K1 0.059  0.045
VT 0.381  0.369

Taulukko 9: Tuloskooste oikean lonkan alueelta lepo- ja stressitilanteissa.

Merkkiaineen kulkeutuminen verenkierrosta kudokseen eli arvo K1 on selvésti
pienempi lonkassa kuin muissa tarkemmin tutkituissa alueissa, silla taméd ROI si-
sdltad paljon luustoa ja vahén verisuonia verrattuna muihin. Stressitila pienentaé
hieman arvoa K1, mikd on loogista silla stresitilassa perfuusiota ohjataan ensisi-
jaisesti syddmeen ja lihaksiin eikd luustoon. Merkkiaineen levittaytymisen arvo Vi
pysyy ldhes muuttumattoman molemmissa kuvauksissa.

LEPO - keskinopeat piikit STRESSI - keskinopeat piikit

Kuvien maara

0 1 2 0 1 2
Keskinopeiden piikkien lukumaara Keskinopeiden piikkien lukumaara

Kuva 15: Keskimééarainen keskinopeiden spektraalipiikkien lukumaé&ara lonkkia ku-
vattaessa.

Keskinopeiden spektraalipiikkien maara lonkkia kuvattaessa on selvisti yleisim-
min yksi (kuva 15). Luuston kinetiikka on yksinkertaisempaa. Stressissé kuitenkin
useammin ilmenee seké tilanne, ettd keskinopeita piikkeja ei ole tai, ettd niitd on
kaksi, verrattuna lepokuviin.
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LEPO STRESSI
=0 f=max muut méird | f =0 [ =max muut miara
0 0 1 197 0 0 1 145
0 0 2 5 0 0 2 6
0 1 1 1 0 1 1 4
1 0 0 1 1 0 0 46
1 0 1 15 1 0 1 13
1 0 2 1
1 1 0

Taulukko 10: Yhteenveto lonkan spektriluokista lepo- ja stressitilassa.

Spektriluokkien jakaumat vahvistavat tulkintaa. Lepo- ja stressikuvissa selkeésti
yleisin havainto sisdltda yhden keskinopean piikin, eiké ollenkaan nopeaa tai hidas-
ta komponenttia. Tama on hieman yllattava tulos, silla hitaita komponentteja ei
juurikaan esiinny ja myos nopeiden komponenttien osuus jad vahéiseksi. Luuston
kinetiikka nayttaytyy siis tédssé analyysissa keskinopean komponentin hallitsemana,
miké erottaa sen selvasti elimisté, joiden perfuusio on nopeaa.

Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (LEPO, kuva 1) Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (STRESSI, kuva 0)
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Kuva 16: Esimerkkikuvat lonkan aika-aktiivisuuskéyrista lepo- ja stressitilanteissa.

Aika-aktiivisuuskéyrét (kuva 16) osoittavat, ettd lonkan aika-aktiivisuuskéyra
nousee hitaasti ja saavuttaa matalamman huipun kuin korkean perfuusion elimet.
Stressissé nousu on hieman loivempi, mikd sopii yhteen arvon K1 lievan laskun
kanssa. Arvon Vp pysyminen ldhes muuttumattomana nakyy kiyrien samankaltai-
sena muotona molemmissa tiloissa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd lonkan alueen spektraalianalyysi osoittaa, et-
ta seké levossa etté stressissa selvésti yleisin havainto on vain yksi keskinopea kom-
ponentti. Tama kertoo luustokudoksen hitaasta perfuusiosta ja vihaisestd merkkiai-
neen vaihtuvuudesta. Lonkkille voidaan siis hyodyntdd 1TCM-mallia. Tama ROI-
alue on erilainen verrattuna useimpiin muihin kudoksiin, silld lonkassa hitaita kom-
ponentteja ei juuri ilmene, ja myos nopeiden komponenttien osuus jad vahaiseksi.

7.6 Maksa

Maksan tuloksissa nahdaén, ettd lepo- ja stressitilassa vaste koostuu keskiméaérin
yvhdestéa keskinopeasti spektraalipiikisté. Lisdksi viive on hyvin samankaltainen mo-
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lemissa tiloissa.

Muuttuja Lepo  Stressi
TN middle 0.973 0.995
delay (s) 17.584 16.417
K1 0.327  0.556
VT 1.012  0.846

Taulukko 11: Tuloskooste maksasta lepo- ja stressitilanteissa.

Huomataan myos, ettd arvo K1 kasvaa stressisséd, mikd heijastaa kudosvasteen
voimistumista maksassa stressitilassa. Tama viittaa siihen, ettd merkkiaineen alku-
vaiheen siirtyminen maksaan nopeutuu, mahdollisesti stressin aiheuttaman verenvir-
tauksen lisddntymisen seurauksena. Vastaavasti arvo Vp pienenee hieman stressissa.

LEPO - keskinopeat piikit STRESSI - keskinopeat piikit
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Kuva 17: Keskiméardinen keskinopeiden spektraalipiikkien lukuméard maksaa ku-
vattaessa.

Maksan tuloksissa nahdaén, ettd keskinopeiden piikkien méarad on, muutamaa
poikkeusta lukuunottamatta, yksi (kuva 17).

LEPO STRESSI
=0 pf=max muut madrd | =0 [ =max muut madra
0 0 1 213 0 0 1 211
1 0 0 6 0 1 1 4
1 0 0 1
1 0 1 2

Taulukko 12: Yhteenveto maksan spektriluokista lepo- ja stressitilassa.

Spektriluokkien jakauma tukee tétd 1TCM-mallia, silld 1dhes joka kuvantami-
sessa on yksi keskinopea komponentti ilman § = 0 tai § = maxr komponenttia.
Stressikuvissa esiintyy 4 tapauksessa 8 = max komponentteja, kun lepokuvissa nii-
ta ei ole ollenkaan. Taméa on kuitenkin eddelleen huomattavan pieni osa. Merkittava
enemmisto koostuu siis lepo- ja stressikuvissa vain yhdesta keskinopeasta piikista.
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Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (LEPO, kuva 1) Spektraalianalyysin komponentit ja sovitus (STRESSI, kuva 0)
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Kuva 18: Esimerkkikuvat maksan aika-aktiivisuuskéyrista lepo- ja stressitilanteissa.

Maksan aika-aktiivisuuskéyristd lepo- ja stressitilanteissa (kuva 18) huomataan,
ettd lepokuvassa aktiivisuus laskee tasaisesti alkuhuipun jdlkeen. Stressitilassa ha-
vaitaan korostunut alkuvaiheen vaste ja hitaampi palautuminen. Tama ero kuvastaa
maksan perfuusion ja merkkiaineen vaihtuvuuden muutoksia stressitilassa.

Kokonaisuudessaan maksan vaste on siis vakaa, mutta stressi lisdd hieman K1
arvoa ja tuo esiin pienia muutoksia spektrin rakenteessa, mutta tulokset tukevat
vahvasti maksan kuvaamista 1TCM-mallilla.

7.7 Munuaiset

Vasemman ja oikean munuaisen tulokset ovat hyvin samankaltaiset, minka vuoksi
tehdaan tarkempi tarkastelu vain oikean puoleiseen munuaiseen. Munuaisten tehtava
heijastuu selvésti spektraalianalyysin tuloksiin. Perfuusio on nopeaa ja merkkiaineen
kulkeutuminen tapahtuu lyhyella viiveella seka lepo- etta stressitilassa. Tama nakyy
erityisesti viiveen arvossa, joka pysyy stressitilassa lahes muuttumattomana ja on
edelleen pieni, hieman yli yhdeksén sekuntia.

Muuttuja Lepo Stressi
Nmiddle 1.717 1.592
delay (s) 9.187 9.601
K1 1.527  1.183
VT 0.803 0.639

Taulukko 13: Tuloskooste oikeasta munuaisesta lepo- ja stressitiloissa.

Arvo K1 pienenee stressitilassa, mikd on mielenkiintoista, silld monissa kudok-
sissa stressi yleensa voimistaa alkuvaiheen merkkainereaktiota. Vastaavasti arvon Vi
lasku stressissé viittaa siihen, ettd merkkiaineen kokonaiskertyma kudokseen vihe-
nee, miké sopii yhteen arvon K1 muutoksen kanssa.
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Kuva 19: Keskiméaridinen keskinopeiden spektraalipiikkien lukuméiréd oikeaa mu-
nuaista kuvattaessa.

Keskinopeiden spektraalipiikkien mééré (kuva 19) on munuaisessa selvésti suu-
rempi kuin monissa muissa elimissé, mikd on odotettua korkean verenvirtauksen ja
veren suodattamisen seurauksena.

LEPO STRESSI
=0 f=max muut méird | =0 [ =max muut miara

0 0 1 1 0 0 1 6
0 0 2 144 0 0 2 99
1 0 1 62 0 0 3 1
1 0 2 8 0 1 1 1
1 1 1 4 0 1 2 2

1 0 1 82

1 0 2 24

1 1 1 3

Taulukko 14: Yhteenveto munuaisen spektriluokista lepo- ja stressitilassa.

Spektriluokkien jakaumat tukevat havaintoja. Lepokuvissa yleisimmin esiintyy
kaksi keskinopeaa komponenttia, joka on myos yleisin havainto stressitilassa. Stressi-
kuvissa jakauma kuitenkin monipuolistuu ja mukaan tulee myos nopeaita ja hitaita
komponentteja. Seuraavaksi yleisin on tapaus molemmissa kuvantamisissa sisaltas
yvhden g = 0 komponentti ja yhden keskinopean komponentin. Stressi muuttaa siis
hieman kinetiikkaa, mutta kokonaiskuva siilyy samana tilojen valilla.
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Kuva 20: Esimerkkikuvat munuaisen aika-aktiivisuuskayristd lepo- ja stressitilan-
teissa.

Munuaisen aika-aktiivisuuskéyrit lepo- ja stressitilanteissa (kuva 20) néyttavét,
ettd lepokuvassa aktiivisuus nousee nopeasti ja laskee tasaisesti alkuhuipun jalkeen,
kun taas stressitilassa alkuvaste on matalampi ja palautuminen tapahtuu hieman
eri profiililla.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd munuaisesta saadut tulokset ovat johdonmu-
kaisia. Stressitila muuttaa hieman parametrien arvoja, mutta kokonaistilanne pysyy
samana, jonka mukaan munuaisia tulisi siis kuvata 2TCM mallilla.

7.8 Perna

Pernan kinetiikassa havaitaan vain véhaisida muutoksia lepo- ja stressitilanteiden
valilla. Keskimédridinen keskinopeiden komponenttien lukumééré on levossa hieman
suurempi (1.16) kuin stressissd (0.99), mutta ero on suhteellisen pieni.

Muuttuja  Lepo  Stressi

N middle 1.160 0.991
delay (s)  10.553  4.706
K1 1.138  0.624
VT 0.773  0.790

Taulukko 15: Tuloskooste pernasta lepo- ja stressitilanteissa.

Viiveen arvo pienenee stressissa selvisti enemmén kuin muissa tutkituissa ROI-
alueissa (10.553 s — 4.706 s), mikéd kertoo merkkiaineen hieman nopeammasta al-
kuvaiheen saapumisesta kudokseen.

Kinetiikan parametreista arvo K1 pienenee selvésti stressissd (1.138 — 0.624),
miké osoittaa, ettd kudosvasteen alkuvaiheen voimakkuus pernaan heikkenee stressi-
tilassa. Tamaé on mielenkiintoinen havainto, silla monissa muissa elimissa stressi lisaa
verenvirtausta ja siten myos arvoa K1. Pernassa vaste on painvastainen, miké voi
liittya sen erityiseen rooliin verenkierron saédtelyssa ja verivarastona toimimisessa.

Toisaalta arvo Vr pysyy ldhes muuttumattomana (0.773 — 0.790), mika osoittaa,
ettd merkkiaineen kokonaiskertymé pernaan ei muutu stressissa. Taméa tukee tul-
kintaa, ettd stressin vaikutus kohdistuu ensisijaisesti alkuvaiheen siirtymiseen K1,
eikd kudoksen kokonaiskertyméén tai sitoutumiseen.
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Kuva 21: Keskimaéridinen keskinopeiden spektraalipiikkien lukumaééra pernaa ku-
vattaessa.

Selvasti yleisin havainto lepo- ja stressikuvissa on yksi keskinopea spektraalipiik-
ki.

LEPO STRESSI
=0 pf=max muut méird | =0 [ =max muut miara
0 0 1 86 0 0 1 36
0 0 2 26 0 0 2 1
0 1 1 9 0 1 1 154
0 1 2 6 0 1 2 1
1 0 1 73 1 0 1 8
1 0 2 1 1 1 0 4
1 1 1 18 1 1 1 14

Taulukko 16: Yhteenveto spektriluokista lepo- ja stressitilanteissa.

Spektriluokkien jakauma (kuva 21 ja taulukko 16) osoittaa, ettd seki lepo- etté
stressikuvissa yleisin rakenne sisdltda yhden keskinopean komponentin ilman nopeaa
tai hidasta komponenttia. Tamaé viittaa siihen, ettd pernan kinetiikan perusrakenne
séilyy stressissd lahes muuttumattomana.
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Kuva 22: Esimerkkikuvat pernan aika-aktiivisuuskayrista lepo- ja stressitilanteissa.
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Pernan aika-aktiivisuuskéyrat (kuva 22) osoittavat, ettéd lepokuvan ja stressi-
kuvan alkuvaiheen nousu on hyvin samankaltainen. Stressitilassa kidyrad kuitenkin
laskee hieman hitaammin ja sisdltdéd ylimaérdisen hitaamman komponentin, mika
nékyy loppupéén loivempana kiyttaytymisenéd. Tamé vastaa havaintoa, jossa para-
metri K1 pysyy ldhes muuttumattomana, mutta kudoksen hitaampi komponentti
vaikuttaa kokonaisjakaumaan.

Tulosten mukaan pernaa tulisi kuvata 1TCM-mallilla.

7.9 Sydan

Sydamen spektraalianalyysin tulokset poikkeavat muista sen erittdin nopean per-
fuusion takia. Lepokuvissa syddmen vaste sisdltda keskimaédrin 0.56 keskinopeaa
spektraalikomponenttia ja stressitilassa keskinopeiden komponenttien méaéréd vihe-
nee entisestaan. Tama kertoo siitd, ettd syddmessa merkkiaineen dynamiikka muut-
tuu stressissd hyvin nopeaksi ja ldhes yksikomponenttiseksi, mikéd on loogista sydéa-
men voimakkaan perfuusion vuoksi.

Muuttuja  Lepo  Stressi
Tmiddle 0.566 0.399
delay (s) -6.840 -4.050
K1 1.999  2.679
VT 0.972  0.768

Taulukko 17: Tuloskooste sydéamestéa lepo- ja stressitilanteissa.

Viive on syddmessd hieman negatiivinen seka lepo- etté stressitiloissa, mika joh-
tuu valittomasta altistumisesti merkkiaineelle heti injektion jalkeen. Stressitilassa
viiveen arvo nousee hieman lahemmas nollaa.

Arvo K1 kasvaa selvésti stressisséd, miké heijastaa sydankudoksen voimistunutta
vastetta stressitilassa. Toisaalta arvo Vi pienenee, mika viittaa siihen, ettd merkkiai-
neen kokonaiskertymé vihenee suhteessa nopeaan lépivirtaukseen. Tamé kuvastaa
sydamen kayttaytymistd kuormituksessa eli perfuusio kasvaa stressissa ja merkkiaine
poistuu kudoksesta nopeammin lisddntyneen verenvirtauksen seurauksena.

LEPO - keskinopeat piikit STRESSI - keskinopeat piikit

Kuvien maara

0 1 0 1
Keskinopeiden piikkien lukumaara Keskinopeiden piikkien lukumaara

Kuva 23: Keskiméarainen keskinopeiden spektraalipiikkien lukuméara sydantéa ku-
vattaessa.
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Keskimadraisesta piikkien lukuméérésté (kuva 23) huomataan, etté levossa esiin-
tyy useitein yksi keskinopea spektraalipiikki, vaikka usein niitd ei ole ollenkaan.
Stressikuvissa sama ilmio tapahtuu kdanteisesti eli useiten esiintyy tilanne, jossa
keskinopeita piikkejé ei ole ollenkaan ja hieman harvemmin niitd ilmenee yksi.

LEPO STRESSI
=0 pf=max muut méird | =0 [ =max muut miara
0 1 1 121 0 1 0 3
1 1 0 98 0 1 1 86
1 1 0 129

Taulukko 18: Yhteenveto sydamen spektriluokista lepo- ja stressitilanteissa.

Spektriluokkien jakauma tukee néita havaintoja. Lepokuvissa yleisin luokka sisél-
tad yhden keskinopean komponentin, kun taas stressikuvissa keskinopeiden kompo-
nenttien maérid vihenee ja vaste muuttuu entistd nopeammaksi. Sydamen kinetiikka

siis yksinkertaistuu stressissé.
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Kuva 24: Esimerkkikuvat syddmen aika-aktiivisuuskéyristé lepo- ja stressitilanteissa.

Sydamen aika-aktiivisuuskdyrét (kuva 24) osoittavat, ettd seké lepo- etté stressi-
tilassa alkuhuippu on hyvin jyrkké ja huippu saavutetaan nopeasti. Stressikayrassa
huippu on kuitenkin hieman korkeampi, mikd kuvastaa syddamen lisdantynytta per-
fuusiota ja merkkiaineen nopeampaa alkuvaiheen kertymista. Loppupéaén lasku on
molemmissa olosuhteissa samankaltainen, mika viittaa siihen, ettd syddmen hitaam-
mat kinetiikan komponentit eivit muutu merkittavésti stressitilassa.

Sydédmestd saadut tulokset ovat hyvin johdonmukaisia ja vastaavat syddmen
kiyttaytymistd. Tamé ndakyy myos parametreissa K1, joka kasvaa selvasti, kun taas
arvo V pienenee hieman. Stressitilassa syddmen vaste siis nopeutuu ja spektri yk-

sinkertaistuu.
Lepotilassa sydanta tulisi kuvata tulosten mukaan 1TCM-mallilla ja stressissé

0TCM-mallilla.

7.10 Virtsarakko

Viimeisené analysoitavana elimené on virtsarakko, joka toimii perfuusion nékokul-
masta poikkeuksellisena elimené sen tehtévista johtuen. Virtsarakon tehtava ei liity
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aineenvaihduntaan, vaan sen ensisijainen rooli on virtsan varastointi, joka vaikuttaa
my6s merkkiaineen kayttdytymiseen virtsarakossa.

Taulukosta nahdéan, ettd keskinopeiden spektraalipiikkien mé#drd on virtsara-
kossa noin yksi seké lepo- ettd stressikuvauksissa. Viiveen arvot ovat positiivisia ja
ldhes muuttumattomia, mikd on odotettua kun perfuusio on hitaampaa ja alueen
tayttaa paaosin neste.

Muuttuja Lepo  Stressi

Nmiddle 1.151  1.106
delay (s) 12.037 10.491
K1 0.030  0.032
VT 0.102  0.101

Taulukko 19: Tuloskooste virtsarakosta lepo- ja stressitilanteissa.

Merkkiaineen siirtymistd kuvaavat arvot K1 ovat hyvin pienid, mika heijastaa
heikkoa kudosvastetta ja vahaista merkkainereaktiota kyseisella alueella. Myos arvo
Vr pysyy lahes identtisena lepo- ja stressikuvissa, miké osoittaa, ettei stressi vaikuta
virtsarakon merkkiaineen kokonaiskertymaén.
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Kuva 25: Keskiméarainen keskinopeiden spektraalipiikkien lukuméara virtsarakkoa
kuvattaessa.

Keskinopeiden spektraalipiikkien méa&ra on hieman suurempi kuin luustossa,
mutta kokonaisuudessaan rakennettava voidaan useiten kuvata yhdelld keskinopeal-
la komponentilla. Kuvasta (25) ndhdaén, ettd keskinopeita komponentteja esiintyy
tasaisesti seké lepo- etté stressikuvissa eiké stressi muuta kinetiikkaa merkittavasti.
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LEPO STRESSI
=0 f=max muut méird | f =0 [ =max muut miara
0 0 1 45 0 0 1 27
0 0 2 21 0 0 2 22
0 1 1 31 0 1 1 31
0 1 2 11 0 1 2 13
1 0 0 2 1 0 0 2
1 0 1 64 1 0 1 45
1 0 2 2 1 0 2 7
1 1 0 1 1 1 0 21
1 1 1 41 1 1 1 48
1 1 2 1 1 1 2 2

Taulukko 20: Yhteenveto spektriluokista lepo- ja stressitilassa.

Spektriluokkia esiintyy hyvin monipuolisesti seké levossa etté stressissa. Molem-
missa havaitaan useita erilaisi yhdistelmié, joista levossa yleisin on yksi nopea kom-
ponentti f = 0 ja yksi keskinopea komponentti. Stressikuvissa yleisin yhdistelmé
sisaltdd yhden nopean, hitaan ja keskinopean piikin. Lahes yhta yleinen stressiku-
vissa on lepokuvien tapaan tilanne, jossa on yksi § = 0 piikki ja yksi keskinopea
spektraalipiikki. Myos tapauksia, joissa keskinopeita piikkejéa on 2 esiintyy seké lepo-
ettd stressikuvissa. Merkkiaine ei siis sitoudu kudokseen vaan kertyy virtsaan, miké
tuottaa vaihtelua keskinopeiden piikkien méériin.
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Kuva 26: Esimerkkikuvat virtsarakon aika-aktiivisuuskéyristé lepo- ja stressitilan-
teissa.

Aika-aktiivisuuskéyrit (kuva 26) tukevat téta tulkintaa. Virtsarakon aktiivisuus
nousee nopeasti alkuhetkilla ja kasvu tasoittuu tamén jalkeen, mika kuvastaa merk-
kiaineen kertymistd virtsaan ajan myota. Stressitilassa aktiivisuustaso jad hieman
matalammaksi, mutta kiiyran muoto on muuten samankaltainen.

Virtsarakon kinetiikka on siis monimuotoisempaa kuin useissa aikaisemmin tar-
kastelluissa elimissa.

Huomataan, ettd useimmissa tapauksissa virsarakkoa voidaan mallintaa 1TCM-
mallilla seké lepo- etté stressikuvissa.
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7.11 Yhteenveto tuloksista

Kootaan taulukkoon 21 monellako lokerolla mitéakin naistd kymmenestéa tulisi kuvata
lepo- ja stressitilassa.

ROI Lepo Stressi
Aivot 1.393 1.303
Haima 1.315  1.427
Keuhkot 0.123  0.023
Kilpirauhanen 1.324 1.124
Lonkka 1.014 0.812
Maksa 0.973 0.995
Munuaiset 1.717  1.592
Perna 1.160 0.991
Sydéan 0.566  0.399

Virtsarakko 1.151 1.106

Taulukko 21: Yhteenveto ROI-alueiden keskiarvoisista lokeroiden lukumééaristé lepo-
ja stressitilanteissa.

Lokeromallit néille kymmenelle ROI-alueelle voidaan esittaé seuraavasti.
Lepotila

o OTCM — keuhkot

e 1TCM — aivot, haima, kilpirauhanen, lonkka, maksa, perna, sydan, virtsa-

rakko

e 2TCM — munuaiset
Stressitila

e 0TCM — keuhkot, sydan
e 1TCM — aivot, haima, kilpirauhanen, lonkka, maksa, perna, virtsarakko

e 2TCM — munuaiset

Yl1la nahdéaan kootusti monellako lokerolla mitakin elintéd tulisi kuvata lepo- tai
stressitilassa.

8 Pohdinta

Taman tyon analyysi perustui laajaan koko kehon PET-aineistoon, joka sisélsi yh-
teensd 123 erillistd ROI-aluetta. Aineisto tarjosi laajan ndkyméan merkkiaineen ja-
kautumiseen koko elimistossé ja tarkempi analyysi rajattiin vain valikoituihin ROI-a-
lueisiin, jotta menetelmien soveltaminen ja tulosten tulkinta pysyivéit hallittavina.
Tama rajaus oli perusteltu tyon laajuuden ja menetelméllisen syvyyden kannalta,
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mutta samalla se avaa jatkokehitysmahdollisuuksia. Yksi keskeisimmista jatkotutki-
muksen suunnista olisi laajentaa tarkastelu my6s niihin elimiin ja kudoksiin, joita ei
téssd tyossa analysoitu yksityiskohtaisesti. Koko kehon PET-kuvantaminen mahdol-
listaa hyvin erilaisten kudostyyppien tarkastelun ja laajempi analyysi voisi paljastaa
uusia kinetiikan piirteitd, jotka eivat tulleet esiin téssd rajatussa elinjoukossa.

Menetelmaéllisesti jatkokehitystd voisi tehdé tdydentamélla spektraalianalyysia
muilla kvantitatiivisilla ldhestymistavoilla. Yksi keskeinen vaihtoehto on Logan Plot
-analyysi, joka on laajasti kilytetty graafinen menetelmé jakautumistilavuuden ar-
viointiin. Logan Plot perustuu siihen, etta tietyn ajan jéalkeen kudoksen ja plasman
integraalisuhteet muuttuvat lineaarisiksi. Menetelma ei edellyta eksplisiittista loke-
romallia, mika tekee siitd hyodyllisen vertailukohdan spektraalianalyysin tuottamille
arvoille V. Logan Plotin soveltaminen seké lepo- etté stressitilanteisiin voisi paljas-
taa, miten lineaariset graafiset menetelmét kayttaytyviat muuttuvissa fysiologisissa
olosuhteissa ja missd maarin ne ovat herkkid perfuusion muutoksille.

Mallinvalinnan nakokulmasta jatkotutkimuksessa olisi hyodyllista tarkastella lo-
keromallien sopivuutta myos tilastollisin kriteerein, kuten AIC- ja BIC-arvojen avul-
la. Akaiken informaatiokriteeri (AIC) mééritelladn muodossa

AIC =2k —2In(L),

missa k on mallin parametrien lukumaéré ja L mallin maksimoitu todennakoisyys.
AIC tasapainottaa mallin sopivuutta ja monimutkaisuutta, mutta rankaisee moni-
mutkaisuudesta melko maltillisesti. Bayesilainen informaatiokriteeri (BIC) mééritel-
ldan puolestaan muodossa

BIC = kln(n) — 21In(L),

missd n on havaintojen maard. BIC rankaisee monimutkaisuudesta huomattavasti
voimakkaammin kuin AIC, ja siksi se suosii usein yksinkertaisempia malleja. Ndiden
kriteerien kiyttd yhdesséd spektraalianalyysin kanssa voisi tuottaa systemaattisem-
man nakokulman siihen, kuinka monimutkainen malli on kullekin elimelle perusteltu
ja missd madrin eri menetelmét tukevat toisiaan mallin rakenteen arvioinnissa.

Kaytettavissa on yli 200 potilaan aineisto, joten jatkotutkimuksessa olisi mahdol-
lista tarkastella myos potilaskohtaista vaihtelua ja ryhmaétason mallinnusta. Suuri
aineisto mahdollistaa sen arvioimisen, missd médrin havaitut kinetiikan piirteet ovat
yksilollisia ja missd méaarin ne ovat johdonmukaisia kaikille. Esimerkiksi arvojen K1
ja Vr jakaumia voisi tarkastella elinkohtaisesti, ja niiden vaihtelua voisi mallintaa ti-
lastollisesti. Tama avaisi mahdollisuuden my6s normaalialueiden méarittelyyn, mika
voisi olla hyodyllisté kliinisessa tulkinnassa. Lisdksi olisi mahdollista tutkia, miten
stressivaste vaihtelee eri potilasryhmien vililla ja mitka fysiologiset tai demografiset
tekijat, kuten ika ja sukupuoli, selittavat tata vaihtelua.

Teknisesta nakokulmasta jatkotutkimuksessa olisi hyodyllista arvioida spektraa-
lianalyysin herkkyytté erilaisille kohinaldhteille ja kuvantamisen teknisille paramet-
reille. Dynaamisen PET-kuvantamisen laatuun vaikuttavat muun muassa rekon-
struktiomenetelmét eli milla matemaattisella menetelmalld raakadata muutetaan
kuvaksi, aikakehysten pituudet, input-funktion tarkkuus ja kuvien kohinataso. Néi-
den tekijoiden systemaattinen tarkastelu voisi auttaa ymmartaméaén, kuinka luo-
tettavia spektraalianalyysin tuottamat komponentit ja parametrit ovat erilaisissa
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kaytannon tilanteissa. Lisdksi olisi mahdollista tutkia, miten spektraalianalyysin tu-
lokset muuttuvat, jos analyysi tehdéaén eri aikakehysjaoilla tai jos input-funktio méaa-
ritetddn eri menetelmilla.

Fysiologisen tulkinnan tasolla jatkotutkimuksessa voisi tarkastella tarkemmin si-
ta, kuinka suuri osa veressa kulkevasta merkkiaineesta siirtyy kudokseen ensimmai-
sen lapivirtauksen aikana, kuinka suuri osa mitatusta signaalista tulee veritilavuu-
desta ja miten eri kudokset kuljettavat ja kéasittelevit merkkiaineita. Téssa tyoOs-
sé keskityttiin padasiassa arvoihin K1 ja Vp, mutta ndiden parametrien taustalla
vaikuttavat fysiologiset prosessit voivat vaihdella huomattavasti eri elinten vélilla.
Esimerkiksi sydédmessd, munuaisissa ja maksassa merkkiaineen siirtyminen veresta
kudokseen ensimmaisen lapivirtauksen aikana seké kudoksen veritilavuus voivat pai-
nottua eri tavoin. Naiden tekijoiden tarkempi analyysi voisi tarjota syvéillisemméan
kuvan merkkiaineen kiyttaytymisesta eri kudoksissa.

Kaiken kaikkiaan tdmé tyo tarjoaa vahvan perustan jatkotutkimukselle, mutta
samalla se osoittaa, ettd sekd menetelmallisesti ettd aineiston laajuuden suhteen on
runsaasti mahdollisuuksia syventéi ja laajentaa analyysia. Potilaskohtaisen vaihte-
lun tarkastelu ja menetelmien monipuolistaminen voisivat yhdessa tuottaa huomat-
tavasti kattavamman kuvan merkkiaineen kinetiikasta ja sen vaihtelusta eri fysiolo-
gisissa tiloissa.
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A.1 Keskiarvotulokset kaikille ROI-alueille
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0.577
0.028
0.027
0.046
0.045
0.112
0.055
0.056
0.081
0.081
0.059
0.061
0.127
0.121
0.113
0.099
0.306
0.192
0.840
0.670
0.619
0.586
0.562
0.540
0.543
0.544
0.481
0.359
0.221
0.147
0.793
0.623
0.589
0.554
0.517
0.486
0.468
0.475
0.424
0.331
0.200
0.141
0.327
0.209
3.101
4.081
4.164
3.055
3.235

0.600
0.865
0.615
0.618
0.476
0.477
0.777
0.727
0.162
0.190
0.378
0.358
0.321
0.372
0.248
0.250
0.377
0.381
0.359
0.563
0.563
0.666
0.652
0.432
0.448
0.591
0.556
0.524
0.489
0.760
0.292
0.318
0.377
0.400
0.404
0.360
0.392
0.421
0.449
0.413
0.327
0.295
0.300
0.310
0.394
0.385
0.394
0.449
0.461
0.506
0.465
0.436
0.370
0.371
0.294
0.399
0.267
0.892
0.789
0.892
0.811
1.101

0.624
0.816
0.568
0.627
0.449
0.450
0.633
0.700
0.179
0.186
0.386
0.378
0.346
0.328
0.231
0.218
0.383
0.369
0.313
0.340
0.288
0.462
0.455
0.314
0.319
0.498
0.494
0.370
0.309
0.707
0.323
0.392
0.428
0.446
0.428
0.419
0.427
0.475
0.472
0.462
0.432
0.386
0.341
0.415
0.417
0.421
0.429
0.435
0.423
0.442
0.445
0.465
0.363
0.330
0.305
0.352
0.222
0.834
0.818
0.947
0.966
0.883



pulmonary_art¢ 0.059 0.183 -9.900 -8.266 2.668 2.823 0.626 0.743



B Koodit
B.1 Koko analyysikoodi

Listing 1: Spektrianalyysin paafunktio

import numpy as np

from scipy import interpolate

from scipy.optimize import nnls

from scipy.signal import fftconvolve, find_peaks
import csv

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.signal import correlate

tac = np.loadtxt(“koveri_tacdata_no_mc.csv", delimiter=",")
is_rest = np.loadtxt("is_rest.csv", delimiter=",")
inputdata = np.loadtxt("koveri_inputs.csv", delimiter=",")
roinames = np.loadtxt("roinames.csv", dtype=str)

time_points = np.array ([

.0416667,0.1250000,0.2083333,0.2916667,
.3750000,0.4583333,0.5416667 ,0.6250000,
.7083333,0.7916667 ,0.8750000,0.9583333,
.0416667,1.1250000,1.2500000,1.4166667,
.5833333,1.8333333,2.1666667,2.5000000,
.9166667 ,3.4166667 ,3.9166667 ,4.4166667

N~ P, O OO

beta = np.arange(0,5,0.02)
beta_max = betal[-1]

t_interp = np.arange(0, time_points[-1], 1/60)
dt = t_interp[1] - t_interp[0]
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TAC_interp_all
t_interp)))
Ca_interp_all

np.zeros ((len(tac), len(roinames), len(

np.zeros((len(tac), len(t_interp)))

for i in range(len(tac)):

Ca_raw = inputdatali, 24:48]
Ca_raw = np.insert(Ca_raw, 0, 0.0)
tp = np.insert(time_points, O, 0.0)

Ca_interp_all[i] = interpolate.interpld(
tp, Ca_raw, fill_value="extrapolate"
)(t_interp)

for r in range(len(roinames)):
TAC_interp_all[i, r] = interpolate.interpld(
time_points,
tac[i, r*24:(r+1)*24],
fill_value="extrapolate"
)(t_interp)

kernel _matrix = np.exp(-np.outer(beta, t_interp))
B_all = {}

for i in range(len(tac)):
Ca = Ca_interp_all[i]
B = np.zeros((len(t_interp), len(beta)))
for k in range(len(beta)):
conv = fftconvolve(kernel _matrix[k], Ca)[:len(t_interp
)] o+ dt
B[:,k] = conv

B_all[i] = B

def compute_delay_xcorr(t, TAC, Ca, max_shift_min=1.0, frac
=0.5):

dt = t[1] - t[o0]
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t_peak_input = t[np.argmax(Ca)]
mask = t <= (t_peak_input + frac)

TAC_use = TAC[mask]
Ca_use = Cal[mask]
TAC_d = TAC_use - np.mean(TAC_use)

Ca_d Ca_use - np.mean(Ca_use)
corr = correlate(TAC_d, Ca_d, mode=’full’)
lags = np.arange(-len(TAC_d)+1, len(TAC_d)) * dt

valid = np.abs(lags) <= max_shift_min

corr_valid = corr[validl
lags_valid = lagsl[valid]

delay_min = lags_valid[np.argmax(corr_valid)]

return float(delay_min * 60.0)

def find_peak_clusters (alpha,beta,rel_threshold=1e-6):
if np.max(alpha)==0:
return []
threshold = rel_threshold*np.max(alpha)
indices = np.where(alpha>threshold) [0]
if len(indices)==0:
return []
clusters=1[]
current=[indices [0]]
for i in range(l,len(indices)):
if indices[i]l==indices[i-1]+1:
current . append (indices[i])
else:
clusters.append (current)
current=[indices [i]]
clusters.append (current)
return [(cl, betal[cl]) for cl in clusters]

def extract_peak_info(clusters,alpha,beta):
return [(float (np.mean(b)), float(np.max(alphalidx])))

for idx,b in clusters]

# vain keskinopeat piikit (C1)
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def count_middle_peaks (peak_info, beta_max):
count = 0
for b, amp in peak_info:
if b > 0 and b < beta_max:
count += 1
return count

rows=[]

for i in range(len(tac)):
B = B_alllil

for r in range(len(roinames)):
TAC_interp = TAC_interp_alll[i,r]

alpha,_ = nnls(B, TAC_interp)
clusters = find_peak_clusters(alpha,bbeta)
peak_info = extract_peak_info(clusters,alpha,beta)

# VAIN KESKINOPEAT
n_middle = count_middle_peaks (peak_info, beta_max)

delay = compute_delay_xcorr(t_interp, TAC_interp,
Ca_interp_alll[il)

float (np.sum(alpha))

float (np.sum(alpha[beta>0] / betal[beta>0]))

K1
VT

rows .append ([
i, r, roinames[r], int(is_rest[i]),
n_middle, delay, K1, VT

D
with open("spectral_results.csv", "w", newline="") as f:
writer = csv.writer (f)
writer.writerow ([
"image_index", "roi_index", "roi_name", "is_rest",
"n_middle", "delay", "K1", "VT"

ID)

writer.writerows (rows)

print ("Tulokset tallennettu ,tiedostoon ;spectral_results.csv")

rows_np=np.array (rows,dtype=object)

print ("\nROI tulokset")
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def mean_or_nan(arr,col):
if len(arr)==0:
return np.nan
vals=arr[:,col].astype(float)
return np.mean(vals)

for organ_index in range(len(roinames)):
organ_name=roinames [organ_index]
roi_rows=rows_np[rows_np[:,1]==organ_index]

roi_rest=roi_rows[roi_rows[:,3]==1]
roi_stress=roi_rows[roi_rows[:,3]==0]

mean_npeaks_rest=mean_or_nan(roi_rest ,4)
mean_npeaks_stress=mean_or_nan(roi_stress,4)

mean_delay_rest=mean_or_nan(roi_rest ,5)
mean_delay_stress=mean_or_nan(roi_stress,b)

mean_Kl_rest=mean_or_nan(roi_rest ,6)
mean_K1_stress=mean_or_nan(roi_stress ,6)

mean_VT_rest=mean_or_nan(roi_rest ,7)
mean_VT_stress=mean_or_nan(roi_stress ,7)

print ("\nROI:",organ_name)

print ("n_middle " ,mean_npeaks_rest ,mean_npeaks_stress)
print ("delay,,u," ,mean_delay_rest ,mean_delay_stress)
print ("K1,uLuuuu" ,mean_K1_rest ,mean_K1_stress)

print ("VT, L uuuuu" ,mean_VT_rest ,mean_VT_stress)

print ("\n\nMARKDOWN - TAULUKKO_,ROI -TULOKSISTA")

print (" | ROI, | n_middle lepoylyun_middle stressi | delay lepoy(
s)uludelayystressiy(s)yluKl lepoyluKlstressiy | VT lepoyly
VT,stressi |")

print ("
| ----- e B I
||)
for organ_index in range(len(roinames)):
organ_name = roinames[organ_index]
roi_rows = rows_nplrows_npl[:,1] == organ_index]
roi_rest = roi_rows[roi_rows[:,3] == 1]
roi_stress = roi_rows[roi_rows[:,3] == 0]
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mean_n_middle_rest = mean_or_nan(roi_rest, 4)

mean_n_middle_stress = mean_or_nan(roi_stress, 4)
mean_delay_rest = mean_or_nan(roi_rest, 5)
mean_delay_stress = mean_or_nan(roi_stress, 5)
mean_K1l_rest = mean_or_nan(roi_rest, 6)
mean_K1_stress = mean_or_nan(roi_stress, 6)
mean_VT_rest = mean_or_nan(roi_rest, 7)
mean_VT_stress = mean_or_nan(roi_stress, 7)

print (£" | {organ_namel} | "
f"{mean_n_middle_rest:.3f}_, | {mean_n_middle_stress
3-3f}u|u"
f"{mean_delay_rest:.3f}, | {mean_delay_stress:.3f},l
f"{mean_K1l_rest:.3f} | {mean_Ki1_stress:.3f} | "
f'"{mean_VT_rest:.3f}, | {mean_VT_stress:.3f} ")

B.2 Yhden elimen analysointi

Listing 2: Spektrianalyysin padkoodi

viiveen, merkkiaineen siirtymisen ja levittaytymisen
maarittaminen ROI-kohtaisesti:

import numpy as np

from scipy import interpolate
from scipy.optimize import nnls
from collections import Counter
import matplotlib.pyplot as plt

B m e e e e e e e e e e e e e e e e e e — o
# DATA

B m e e e e e e e e e e e e e e e e e - o
tac = np.loadtxt("koveri_tacdata_no_mc.csv", delimiter=",")
is_rest = np.loadtxt("is_rest.csv", delimiter=",")
inputdata = np.loadtxt("koveri_inputs.csv", delimiter=",")
roinames = np.loadtxt("roinames.csv", dtype=str)

B o oo

time_points = np.array ([
0.0416667, 0.1250000, 0.2083333, 0.2916667,
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0.3750000, 0.4583333, 0.5416667, 0.6250000,

0.7083333, 0.7916667, 0.8750000, 0.9583333,

1.0416667, 1.1250000, 1.2500000, 1.4166667,

1.5833333, 1.8333333, 2.1666667, 2.5000000,

2.9166667, 3.4166667, 3.9166667, 4.4166667
iD)
B o el
# BETA-VERKKO (60 arvoa valilta 0.01-5.0)
S
beta = np.concatenate ([

np.array ([0.0]),

np.linspace(0.01, 5.0, 60)
ID)
beta_max = beta[-1]
S
# APUFUNKTIOT
B o e

def split_organs(row, n_timepoints=24):
n_organs = len(row) // n_timepoints
return [row[i*n_timepoints:(i+1)*n_timepoints] for i in
range (n_organs) ]

def find_peak_clusters (alpha, beta, rel_threshold=1le-6):
if np.max(alpha) == O0:
return []

threshold = rel_threshold * np.max(alpha)
indices = np.where(alpha > threshold) [0]

if len(indices) == 0:
return []

clusters = []
current = [indices[0]]

for i in range(l, len(indices)):
if indices[i] == indices[i-1] + 1:
current .append (indices[i])
else:
clusters.append (current)
current = [indices[i]]
clusters.append (current)

result = []
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def

def

def

for cl in clusters:
idx_list = [int(v) for v in cl]
beta_list = [float(betal[v]) for v in cl]
result.append ((idx_list, beta_list))

return result

extract_peak_info(clusters, alpha, beta):
peak_info = []
for cl_idx, cl_beta in clusters:
beta_center = float(np.mean(cl_beta))
alpha_max = float(np.max(alphalcl_idx]))
peak_info.append ((beta_center, alpha_max))
return peak_info

categorize_peaks (alpha, peaks, beta_max):
b0 = int (alphal[0] > 0)

bmax = int(alphal[-1] > 0)

other = len(peaks) - b0 - bmax

return b0, bmax, other

analyze_single_image (row_index, organ_index):
row = tac[row_index]

organs = split_organs(row)

TAC = organs[organ_index]

Ca_raw = inputdatalrow_index, 24:48]

t_interp = np.arange (0.0, time_points[-1], 1/60)

TAC_interp = interpolate.interpld(time_points, TAC,
fill_value="extrapolate") (t_interp)

Ca_raw = np.insert(Ca_raw, 0, 0.0)

tp = np.insert(time_points, 0, 0.0)

Ca_interp = interpolate.interpld(tp, Ca_raw, fill_value="
extrapolate") (t_interp)

A = np.zeros((len(t_interp), len(beta)))

for k in range(len(beta)):
kernel = np.exp(-betalk] * t_interp)
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conv = np.convolve(kernel, Ca_interp) [:len(t_interp)]
A[:, k] = conv

alpha, _ = nnls(A, TAC_interp)

clusters = find_peak_clusters(alpha, beta)

peak_info = extract_peak_info(clusters, alpha, beta)
b0, bmax, other = categorize_peaks(alpha, peak_info,

beta_max)

return peak_info, len(clusters), bO, bmax, other, alpha, A
, TAC_interp, Ca_interp, t_interp

def plot_kinetic_spectrum(beta, peak_info, beta_max,
title_suffix=""):
betas = np.array([b for b, a in peak_infol)
alphas np.array([a for b, a in peak_infol])

colors = []
for b in betas:
if np.isclose(b, 0.0, atol=1e-3):
colors.append("red")
elif np.isclose(b, beta_max, rtol=0.05):
colors.append("blue")
else:
colors.append("green")

plt.figure(figsize=(5,4))

plt.bar (betas, alphas, width=0.03*beta_max, color=colors,
edgecolor="k")

plt.xlabel (r"$\beta$, ,(1/min)")

plt.ylabel(r"$\alpha$")

plt.title(f"Kineettinen spektri {title_suffix}")

plt.tight_layout ()

def plot_tac_decomposition(t_interp, TAC_interp, A, alpha,
peak_info, title_suffix=""):

if len(peak_info) == 0:
print ("Ei_ piikkeja,-,ei TAC-hajotelmaa.")
return

plt.figure(figsize=(6,4))
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def

plt.plot(t_interp, TAC_interp, "ko", markersize=4, label="
Data")

colors = plt.cm.tabl0(np.linspace(0, 1, len(peak_info)))
component_curves = []

for idx, (beta_center, a_max) in enumerate(peak_info):
j = int(np.argmin(np.abs(beta - beta_center)))
comp = A[:, j] * alphaljl
component_curves .append (comp)
plt.plot(t_interp, comp, linestyle="--", color=colors]|
idx], label=f"Komponentti, {idx}")

tac_fit = np.sum(component_curves, axis=0)
plt.plot(t_interp, tac_fit, color="blue", linewidth=2.5,
label ="\Sigma, komponentit"

plt.xlabel ("Aika,(min)")

plt.ylabel ("Aktiivisuus,(a.u.)")

plt.title(f"Spektraalianalyysing komponentitja,sovitus {
title_suffix}")

plt.legend (loc="upper, right", frameon=True)

plt.tight_layout ()

plot_histograms(rest_results, stress_results):
rest_other = [o for _, _, o in rest_results]
stress_other = [o for _, _, o in stress_results]

max_n = max(rest_other + stress_other) if (rest_other +
stress_other) else 0
bins = np.arange(-0.5, max_n + 1.5, 1)

plt.figure(figsize=(10,4))

plt.subplot(1,2,1)

plt.hist(rest_other, bins=bins, edgecolor="k")
plt.xlabel ("Keskinopeiden piikkien lukumaara")
plt.ylabel ("Kuvien maara")

plt.title ("LEPO, - keskinopeat piikit")
plt.xticks (range (0, max_n + 1))

plt.subplot(1,2,2)

plt.hist(stress_other, bins=bins, edgecolor="k")
plt.xlabel ("Keskinopeiden piikkien lukumaara")
plt.title ("STRESSI - keskinopeatpiikit")
plt.xticks (range (0, max_n + 1))
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plt.tight_layout ()

B o o il
# ANALYYSI
S
organ_index = 1

organ_name = roinames[organ_index]

print (£"\n=====_ ANALYSOIDAAN_ ELIN:_ {organ_name} =====\n")
rest_results = []

stress_results = []

first_rest_idx = None

first_stress_idx = None

print ("===_,LEPOKUVAT ==="

rest_counter = 1

for i in range(len(tac)):

if is_rest[i] == 1:
peaks, n_peaks, b0, bmax, other, alpha, A, TAC_interp,
Ca_interp, t_interp = analyze_single_image (i,

organ_index)
print (£"LEPO_ #{rest_counter} (kuva, {il}) : ub0={b0}, bmax

={bmax}, muut={other}")
rest_results.append ((b0O, bmax, other))

if first_rest_idx is None:
first_rest_idx = (i, peaks, alpha, A, TAC_interp,
Ca_interp, t_interp)

rest_counter += 1

print ("\n===_ STRESSIKUVAT ==="
stress_counter = 1

for i in range(len(tac)):

if is_rest[i] == O:
peaks, n_peaks, b0, bmax, other, alpha, A, TAC_interp,
Ca_interp, t_interp = analyze_single_image (i,

organ_index)
print (f"STRESSI #{stress_counter}  (kuva,{i}) :,b0={b0},

ubmax={bmax}, muut={other}")
stress_results.append ((b0O, bmax, other))
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if first_stress_idx is None:
first_stress_idx = (i, peaks, alpha, A, TAC_interp
, Ca_interp, t_interp)

stress_counter += 1

def summarize_results(results, label):
print(f”\n=====uYHTEENVETO:u{label}u=====")
print ("b=0, | b=max | muut, | ymaara")

counter = Counter (results)

for (b0, bmax, other), count in sorted(counter.items()):
print (£" {b0} uuuu{bmax} uuuuufother}uuuuu{count}")

other_counts = [other for _, _, other in results]
other_counter = Counter (other_counts)

print (£"\n{label} - keskinopeat piikit:")
for n in sorted(other_counter):
print (£" {n} kpl: {other_counter[n]} kuvaa")

summarize_results(rest_results, "LEPO")
summarize_results(stress_results, "STRESSI")

plot_histograms(rest_results, stress_results)

if first_rest_idx is not None:
i_rest, peaks_rest, alpha_rest, A_rest, TAC_rest, Ca_rest,
t_rest = first_rest_idx
plot_kinetic_spectrum(beta, peaks_rest, beta_max,
title_suffix=f"(LEPO, kuva,{i_rest})")
plot_tac_decomposition(t_rest, TAC_rest, A_rest,
alpha_rest, peaks_rest,
title_suffix=f"(LEPO,_ kuva_,{i_rest
M)

if first_stress_idx is not None:
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i_str, peaks_str, alpha_str, A_str, TAC_str, Ca_str, t_str
= first_stress_idx

plot_kinetic_spectrum(beta, peaks_str, beta_max,
title_suffix=f"(STRESSI, kuva,{i_str})")

plot_tac_decomposition(t_str, TAC_str, A_str, alpha_str,

peaks_str,
title_suffix=f" (STRESSI, kuva,{

i_strp)")

plt.show ()
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