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Zusammenfassung

Der Vergleich von Konnektomen ist ein essentieller Schritt, um strukturel-
le und funktionelle Verdnderungen in Nervensystemen zu identifizieren. Die
Analyse von Konnektomen selbst sowie deren Vergleich erfordert vielféltige
Methoden. In den meisten Anwendungen beschrénkt sich der Vergleich je-
doch auf spezifische Daten, Spezies oder auch bestimmte Krankheiten. Das
plattformunabhéngige und generische Framework neuroVIISAS wird stiandig
weiterentwickelt, um flexible Losungen zu funktionellen und vergleichenden
Fragestellungen zur Verfiigung zu stellen. Im Rahmen dieser Arbeit wird eine
Methodik beschrieben, um sowohl verschiedene Konnektomtypen als auch ver-
schiedene Auspragungen des selben Konnektoms mit vielfiltigen analytischen
und visuellen Methoden in diesem dynamischen Framework zu vergleichen. Die
entwickelte Vergleichssystematik wird dabei fiir Matrizen, lokale und globale
Parameter sowie der Motivsuche beschrieben und auf zwei Fragestellungen an-

gewandt.
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Kapitel 1
Einleitung

Die konnektionale Struktur des Nervensystems wird seit mehr als 50 Jahren
untersucht. Aufgrund der verbesserten Datengewinnungsmethoden, aber auch
durch die Weiterentwicklung von Konzepten zur Analyse der Netzwerkstruk-
turen von Konnektomen, welche die Gesamtheit von neuronalen Verbindun-
gen in einem Nervensystem darstellen, entstand eine Vielzahl von Ansétzen,
Projekten und Tools, welche verschiedene, immer komplexer werdende, neuro-
biologische Fragestellungen analysierbar machen. In neuro VIISAS, einem am
Institut fir Anatomie entwickelten, flexiblen, multimodalen und plattformun-
abhéangigen Werkzeug, wurden viele Aspekte der Konnektomanalyse integriert.
Die Analyse von komplexen, heterogenen Konnektomdaten beinhaltet dabei
neben statistischen Verfahren, graphentheoretischen Ansétzen sowie Simulati-
onsmechanismen von Neuronenpopulationen eine Vielzahl an visuellen Analy-
semethoden. Dies beinhaltet die Darstellung von Matrizen verschiedener Netz-
werkeigenschaften, der Berechnung und Aufbereitung von Parametern tiber die
Netzwerkstruktur sowie die Suche von Motiven in einem Netzwerk.

Es ist nicht nur die differentielle Untersuchung von kranken und gesun-
den Nervensystemen in den Neurowissenschaften von erheblicher Bedeutung,
sondern viele andere Fragestellungen erfordern ebenfalls einen Vergleich von
Konnektomen unter verschiedenen Aspekten, um strukturelle und funktionelle
Verdnderungen in Nervensystemen zu identifizieren. Ziel dieser Arbeit ist, eine
Methodik zur vergleichenden Analyse von Konnektomen in neuroVIISAS zu
entwickeln. Dieses Konzept soll fiir diverse neurobiologische, differentielle Pro-

bleme generalisierbar sein und sich auf verschiedene Fragestellungen anwen-



den lassen, um sowohl verschiedene Konnektomtypen als auch verschiedene
Auspragungen des selben Konnektoms vergleichen zu kénnen. Aufgrund der
komplexen, heterogenen Natur der vorhandenen Daten sowie der bestehenden
analytischen Komponenten in neuro VIISAS erfolgt zuerst die Eingrenzung des
Problems durch Aufstellen eines umfangreichen Anforderungskataloges. Das
beschriebene Konzept enthélt eine Systematik zum Konnektomvergleich sowie
Verfahren zur differentiellen Analyse von Eigenschaften und Parametern in
Form von Matrizen- und Tabellendarstellungen sowie eine Methode zur ver-
gleichenden Motivanalyse. AnschlieBend wird die differentielle Analyse anhand
des vorgestellten Ansatzes auf die Behandlung von zwei unterschiedlichen Fra-
gestellungen angewandt sowie das von Domainexperten gelieferte Feedback
zur beschriebenen Vergleichsmethodik zusammengefasst. In der abschlieflen-
den Diskussion der Arbeit werden konzeptionelle Varianten, weitere Methoden
und deren Integration in die vergleichende Konnektomanalyse in neuroVIISAS

erlautert.

1.1 Entwicklung der Konnektomik

Der Begriff Konnektom wurde 2005 gepréigt (Hagmann, 2005; Sporns, 2010,
2011) und bedeutet die Gesamtheit bekannter neuronaler Verbindungen in
Nervensystemen oder Teilen von Nervensystemen. Konnektome werden héufig
hinsichtlich ihrer Strukturen, Dynamiken und Funktionen untersucht. Verbin-
dungen in Nervensystemen sind notwendig, um biologische Signale, wie z.B.
neuronale Membranpotentiale zwischen Nervenzellen zu verarbeiten. Sie stellen
eine notwendige Komponente zum Verstdndnis von normalen und erkrankten
Nervensystemen dar. Ein wichtiges Ziel ist es, Vorhersagen zu funktionellen
Zustanden von gesunden und erkrankten Nervensystemen mit Hilfe von Kon-
nektomen zu machen.

Neuronale Verbindungen wurden bereits 1940 mittels spezifischer Experi-
mente aufgezeichnet (Bailey et al., 1940; Bailey, 1951). Hierzu dienten vor al-
lem postléasionale Degenerations-Studien (Walker, 1938), die mit Hilfe von Sil-
berimpragnationen nachgewiesen wurden (Fink and Heimer, 1967; Nauta and
Gygax, 1954) und die Strychnin-Neuronographie (Dusser de Barenne et al.,
1938; Dusser de Barenne et al., 1939). Anfang der 90er Jahre wurden je-



doch erstmals Daten von Tracerstudien statistisch ausgewertet (Felleman and
Van, 1991; Young, 1992). Mittlerweile lassen sich Konnektomdaten auch durch
nichtinvasive kernspintomografische Verfahren erzeugen (fMRI, DWI, DTTI).
Tracing Verfahren (Swanson, 2000; Thompson and Swanson, 2010), wie neu-
ronales tract-tracing, erlauben jedoch deutlich hoher aufgeloste Aussagen im
Mikrometerbereich im Vergleich zu kernspintomografischen Untersuchungen
(Millimeterbereich). Diese Verbindungsdaten bilden in ihrer Gesamtheit ein
Netzwerk beziehungsweise einen Graphen, welcher sich durch Verbindungsma-
trizen repréasentieren lasst, da sie Netzwerke mit grofien Knoten- und Kan-
tenanzahlen kompakt darstellen. Auf diese erzeugten Graphen werden in der
methodischen Konnektomforschung vor allem statistische und graphenanaly-
tische Techniken angewandt (Rubinov and Sporns, 2010; Kaiser, 2011; Sporns,
2010, 2011), um Eigenschaften, wie beispielsweise die Modularitiat zu bestim-
men.

Konnektome werden auf verschiedenen Ebenen beziehungsweise Auflosun-
gen untersucht, auf der Mikroskala (Synapsen und spezielle zelluldre Ver-
bindungen, Anwenden von Simulationsverfahren), der Mesoskala (neuronale
Schaltkreise, Kortikalebene) und Makroskala (groffe Faserbahnen auf regio-
naler, beziehungsweise subregionaler Ebene). Weiterhin werden verschiedene
Konnektomtypen unterschieden, unter anderem Metastudien-basierte tract-
tracing-, ultrastrukturelle serial block-face Mikrokonnektome, high-throughput-
Konnektome und DTI-Konnektome. Es entwickelten sich verschiedene Konnek-
tomprojekte mit jeweils spezifischem Fokus auf die Modalitat (Art der Daten-
gewinnung), einen speziellen Konnektomtyp, die Art der genutzten mathemati-
schen Verfahren, die Untersuchungsebene sowie das Ziel der Analyse. Beispiele
solcher Projekte sind das Human Connectome Project (Van Essen et al., 2012,
2013), Connectome Viewer (Gerhard et al., 2011), Brain Connectivity Tool-
box (Rubinov and Sporns, 2010), BrainNet Viewer (Xia et al., 2013), PAGANI
Toolkit (Du et al., 2018), DynamicBC (Liao et al., 2014), BAMS (Bota et al.,
2005), GraphVar (Kruschwitz et al., 2015), Wormatlas Project (Lints et al.,
2005) und CoCoMac (Stephan et al., 2001).

Die Weiterentwicklung der Konnektomik beinhaltet hierbei die Erhohung
der Qualitdt und der Performance der Generierung von Verbindungsdaten

(Swanson, 2000; Thompson and Swanson, 2010), die Verbesserung der ana-



lytischen und mathematischen Berechnungsmethoden komplexer Konnektom-
daten, die Untersuchung und Weiterentwicklung von Schnittstellen und den
Datenaustausch. Die Fragestellungen in der Konnektomik werden aufgrund
dieser Faktoren stindig komplexer und umfassen mehrere, interdisziplinére
Forschungsbereiche. Dazu gehéren Neuroanatomie, Neuroinformatik, Neuro-
biologie, Neuroradiologie und Computational Neuroscience. Visualisierungs-
techniken spielen dabei eine immer grofiere Rolle (Stephan et al., 2001; Gerhard
et al., 2011; Schmitt and Eipert, 2012), um spezifische Strukturen in komple-
xen Daten zu erkennen (Margulies et al., 2013). Auf allgemeine Eigenschaften

der visuellen Datenanalyse soll im Folgenden kurz eingegangen werden.

1.2 Visuelle Datenanalyse

Menschen sind fahig, schnell aus komplexen visuellen Szenen wichtige Infor-
mationen zu extrahieren und Muster, Unterschiede und Zusammenhange in
Daten zu erkennen (Bertin, 1983; Schumann and Miiller, 2000). Visualisie-
rung dient nicht nur dem Erkenntnisgewinn, sondern darauf aufbauend auch
der Entscheidungsfindung im Rahmen der Losung von Problemen. Allgemeine
Anforderungen an eine Visualisierung umfassen dabei Expressivitat (die Kom-
munikation von nur in den Daten verborgenen Informationen), Effektivitét (die
intuitive Interpretierbarkeit im Sinne der Aufgabe) und Angemessenheit (Er-
zeugen der Bilder in angemessener Zeit sowie die Anpassung an die Ressourcen
des Ausgabegerites). Der Visualisierungsprozess zur Konvertierung von Daten
zu Bildern lédsst sich dabei anhand eines Stufenmodells unterteilen und wird
in Abbildung 1.1 veranschaulicht.

Datencharakterisierung

Die erste Stufe der Datentransformation charakterisiert die ausgehenden Da-
tenwerte. Wie in Abbildung 1.1 herausgestellt wurde, liegt ihnen in der Kon-
nektomik aufgrund diverser Erzeugungsverfahren, welche aus Rohdaten ver-
wertbare Daten erzeugen, eine Graphstruktur zugrunde, welche eine Menge
von Regionen (Knoten) und sie verbindende Kanten beschreibt. Desweiteren
muss die Dimensionalitdt der Daten bestimmt werden. Das bedeutet, welche

und wieviele Daten pro Region und pro Verbindung erhoben werden. Voneinan-
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Abbildung 1.1: Data-State-Reference-Modell, entnommen aus (Chi, 2000). Die
einzelnen Stufen beschreiben die Erzeugung von Bildern auf Basis von vorlie-
genden Rohdaten.

der unterscheidbare Daten werden dabei Merkmale oder Parameter genannt.
Bei einer Mehrzahl an vorhandenen Parametern spricht man auch von Multi-
Parameter-Daten beziehungsweise multivariaten Daten. Die Bezeichnung einer
Region stellt einen Knotenparameter, die Stirke einer gemessenen Verbin-
dung stellt einen Kantenparameter dar. Wichtig ist auflerdem der Werte-
bereich der Daten. Hier wird zwischen quantitativen und qualitativen Werte-
bereichen unterschieden. Erstere beschreiben metrische Skalen hinsichtlich der
Datenwerte, welche diskrete Skalen (zum Beispiel die Anzahl von untersuchten
Verbindungen zwischen Regionen) oder kontinuierliche Skalen (zum Beispiel
die mittlere Starke einer Verbindung beziiglich der Anzahl an untersuchten
Verbindungen) beinhalten kénnen. Qualitative Wertebereiche beziehen sich im
Gegensatz dazu auf nicht-metrische Skalen. Man unterscheidet hier zwischen
ordinalen und nominalen beziehungsweise kategorischen Skalen. Erstere defi-
nieren eine Ordnungsrelation auf der Skala (zum Beispiel Abstufungen von
neuronalen Verbindungsstarken), bei letzteren liegt die Ordnungsrelation je-

doch nicht vor (zum Beispiel spezielle Eigenschaften von Verbindungen, wie



existierend, durchlaufend-nicht-endend, unklar, unwahrscheinlich). Im Trans-
formationsschritt erfolgen demnach anhand der Rohdaten eine Aggregation,
Bestimmung bestimmter, abgeleiteter Parameter, aber auch Formatkonvertie-
rungen, Interpolationen und Filtermechanismen. Desweiteren hat der mogliche
Umfang der Datenmenge groflen Einfluss auf den Entwurf einer Visualisierung.
In der Konnektomik kénnen Graphen mit mehr als 102> Knoten und Kanten
auftreten, was die intuitive Interpretierbarkeit des gesamten Netzwerkes er-

schwert oder sogar unmoglich macht.

Datenabbildung auf visuelle Attribute

Die so aufbereiteten Daten gilt es dann, gut unterscheidbar im néchsten Schritt
der Visualisierungstransformation auf visuelle Attribute abzubilden. Dazu zah-
len Position des infragekommenden geometrischen Objektes, dessen Grofle,
Farbe, Textur, Orientierung, Form, etc.. (Bertin, 1983). Jedes Attribut hat
dabei eine bestimmte Wirkung und eignet sich je nach Wertebereich der Da-
ten, Fragestellung und Kontext auf unterschiedliche Weise. Die Abbildung auf
Farbe stellt eine hiufig angewandte, allgemeine Strategie dar (Bertin, 1983).
Da die Konnektomdaten netzwerkartig sind, wird oft eine Abbildung von Ver-
bindungsinformationen auf geeignete Farben in den jeweiligen Zellen der Ver-
bindungsmatrix vorgenommen. In Abhéngigkeit der Daten bieten sich dazu
verschiedene Farbskalen an Harrower and Brewer (2003). Haufig werden quan-
titative Daten auf diskrete oder kontinuierliche Farbskalen abgebildet. Quanti-
tative Daten, welche negative und positive Wertebereiche haben kénnen, wer-
den auch auf sogenannte divergierende Farbskalen abgebildet, da der Wert 0
eine besondere Abgrenzungsfunktion iibernimmt. Qualitative Daten mit no-
minalem Wertebereich werden meist auf kategorische Farbskalen abgebildet,
qualitativ ordinale dhnlich zu quantitativ diskreten auf sequentielle Farbskalen
(siehe auch Abschnitt 2.2.2).

Um eine geeignete Visualisierung zur Unterstiitzung von umfangreichen
Analyseprozessen in vielen Bereichen zu entwickeln, entstand zusétzlich zur
Entwicklung von visuellen Techniken die Notwendigkeit der effizienten Kombi-
nation von analytischen (zum Beispiel graphentheoretischen, statistischen), vi-
suellen und interaktiven Methoden aufgrund neuer Fragestellungen und einem

erh6hten Umfang an komplexen Daten. Visualisierungsmethoden und Visua-



lisierungsoptimierung werden im Forschungsgebiet Visual Analytics behandelt
(Cook and Thomas, 2005). Dieses Gebiet ist hochgradig interdisziplinér, da
es in allen Bereichen, in denen komplexe Visualisierungsprobleme auftreten,
Beachtung findet, wie zum Beispiel in der Konnektomik (sieche Abschnitt 1.1),
der Bioinformatik (HIVE (Simonyan and Mazumder, 2014), Circos (Krzywin-
ski et al., 2009)) oder der Meteorologie (Eichner et al., 2015; Nocke et al., 2015).
Auch die menschliche Wahrnehmung oder Mensch-Maschine-Interaktion wer-
den in der Visual Analytics bei der Losung von Visualisierungsproblemen be-
riicksichtigt. Bezogen auf den Visualisierungsprozess untersucht dieses komple-
xe Feld unter anderem die geeignete Kombination von Interaktionskonzepten,
komplexen analytischen Prozessen und visuellen Methoden.

Die Behandlung komplexer Fragestellungen mit einem hohen Umfang an
komplexen Daten erfordert haufig das Durchlaufen wiederkehrender Arbeits-
schritte (Keim et al., 2008). Dabei unterstiitzen iiberblicksartige Darstellungen
allgemeiner Dateneigenschaften den Analyseprozess. Anschlieffend erfolgt dann
meist die nutzergesteuerte Vergroflerung von Bereichen von Interesse und Fil-
tern nicht-relevanter Bereiche zur weiteren Analyse gewiinschter Details. Dies
fithrt oft dazu, dass eine Verdnderung der Ausgangsdarstellung als Basis vor-
liegt, welche dann zu einem erneuten visuellen Verfeinerungsprozess fithrt. Ein
Beispiel wéire, anhand der Auswahl bestimmter Regionen in einem spezifischen
Hierarchie-View die korrespondierende Adjazenzmatrix in einem anderen View
darzustellen, Regionen mit keiner ausgehenden Verbindung zu selektieren, die-
se Regionen aus der Dreiecksdarstellung zu entfernen und anhand der Regionen
bestimmte lokale Netzwerkparameter zu bestimmen.

Diese Views werden aufgeteilt, um zur Unterstiitzung des Analyseprozesses
mehrere, unterschiedliche Sichten auf dieselben Daten zu erhalten, was eine
Koordination dieser Views notwendig macht. Dieses Konzept wird Coordina-
ted Multiple Views genannt (Wang Baldonado et al., 2000). Durch interaktive
Selektion spezifischer Bereiche in der Adjazenzmatrix kann zum Beispiel ei-
ne Markierung der involvierten Knoten in einem getrennten View ermoglicht
werden, da ein Bezug der Verbindungen der Matrix zu den Regionen im regio-
nenorientierten View hergestellt wird.

Um eine fiir ein Problemfeld geeignete Visualisierung zu entwickeln, miis-

sen Visualisierungsziele definiert werden. Hierbei muss beachtet werden, inwie-



weit die Exploration der Datenmenge und inwieweit die Verifikation von zuvor
aufgestellten Hypothesen iiber diese Daten unterstiitzt werden soll. Zur Ex-
ploration sind meist Uberblicksdarstellungen auf einem Zusammenschluss von
Daten (zum Beispiel der Hierarchie-View, Adjazenzmatrizen, Parameter) als
Basis hilfreich, um detailliertere Analysen vorzunehmen, wéahrend letztere oft
eine gerichtete Suche von einzelnen Werten einschliefit (zum Beispiel die Suche
nach einer konkreten Parameterauspragung), da nur so die genannten Anfor-
derungen beriicksichtigt werden konnen und eine geeignete Visualisierung zur
Unterstiitzung von Analyseprozessen zum Beispiel in der Konnektomik reali-

siert werden kann.

1.3 Konnektomanalyse in neuroVIISAS

Nachdem die Entwicklung der Konnektomik sowie der Bereich der visuellen
Datenanalyse charakterisiert wurden, erfolgt in diesem Abschnitt eine Be-
schreibung von ausgewahlten Funktionalititen in dem Framework neuroVI-
ISAS (neuro Visualization Image Information System Analysis and Simulation
program) zur Konnektomanalyse.

NeuroVIISAS wurde entwickelt, um die Einschrankungen der in 1.1 benann-
ten Projekte zu umgehen und plattformunabhéngig eine Vielzahl an flexiblen
Verfahren zur Konnektomanalyse zur Verfligung zu stellen. Die unterschied-
lichen Konnektomdaten, die zum Verstandnis der Gehirnfunktion beitragen
konnen, kénnen in neuro VIISAS zusammengefiithrt und analysiert werden. Die
hochinteraktiven integrierten Methoden des Frameworks beinhalten samtliche
Aspekte der Konnektomanalyse, wie multivariate Statistiken (10 hierarchische
Clustering Algorithmen, Multidimensional Scaling, Kohonen Self-organizing
Maps, Principal Component Analysis, etc.), Community Detection, Vulnera-
bility Analyse, Hub und Rich-Club Analyse, 3D-Visualisierung von Analyse-
ergebnissen und Populationsbasierte Simulationen. NeuroVIISAS wird zudem
standig weiterentwickelt, um die Qualitdt und die Moglichkeiten der Analy-
seprozesse zu verbessern und zu erweitern. Im Rahmen dieser Arbeit werden
folgende Komponenten vorgestellt, da sie in der Konnektomanalyse aufgrund
des vorhandenen Datencharakters und der analytischen Fragestellungen hau-

fige Reprasentationen der Konnektomdaten darstellen:



o Matrizendarstellung von Kantenparametern
o Bestimmung und Aufbereitung von globalen Netzwerkparametern

o Bestimmung und Aufbereitung von lokalen Netzwerkparametern (Kno-

tenparameter)

e Durchfiihrung von Motivanalysen

Samtliche Methoden werden in einer spezifischen, interaktiven GUI zur Ver-
fligung gestellt, der erweiterten Konnektivitatenanalyse. Um verschiedene Kon-
nektome unter bestimmten Aspekten analysieren zu kénnen, erlaubt es neuro-

VIISAS, mehrere dieser User Interfaces zu 6ffnen.

1.3.1 Organisation der Daten

Wie in Abschnitt 1.2 beschrieben, bilden die komplexen Daten einen wesentli-
chen Teil der Visualisierungen. In neuro VIISAS stellen die Regionen (Knoten)
von multiplen, zusammengefithrten Daten aus diversen Erzeugungsverfahren
héaufig hierarchisch angeordnete Hirnregionen dar, welche mit Knotenparame-
tern versehen sind. Dies beinhaltet die Hirn-Seite, eine Lang- und mindestens
eine Kurzbezeichnung (diese sind meist standardisiert) und eine zugewiesene
Farbe einer zentralen oder peripheren Region des Nervensystems. Zwischen
diesen Regionen sind Verbindungsdaten beziehungsweise Kantenparameter in
Form einer Liste von Experimenten mit Eigenschaften erfasst, zum Beispiel Art
der untersuchten Verbindung, Bezeichnung, Quellregion, Zielregion, bestimmte
Verbindungsstéarke, Geschlecht des untersuchten Subjekts, verwendeter Tracer-
typ sowie ein Literaturverweis des Experimentes. Dieser Verweis erlaubt die
Identifikation der zugrundeliegenden Publikation. Zur Analyse kbnnen zusétz-
liche Knotenparameter in Form von lokalen Netzwerkparametern bestimmt
werden. Desweiteren besteht die Moglichkeit, weitere Kantenparameter, wie
Distanz zwischen 2 Knoten, die Communicability oder Ergebnisse verschiede-
ner Simulationsverfahren zu berechnen. Nach der Auswahl eines spezifischen
Projektes und gegebenenfalls der Auswahl einer Variante (Anordnung der Re-
gionen nach anatomischen oder funktionellen Gesichtspunkten) ldsst sich mit-

tels der erweiterten Konnektivitdtsanalyse das Konnektom analysieren. Dazu
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wird die Hierarchie der Regionen als Dreiecksdarstellung in Baumform an-
gezeigt. Diese Methode wird auch im Graph-Visualisierungssystem CGV am
Lehrstuhl fir Computergraphik der Universitiat Rostock zur Hierarchiedarstel-
lung verwendet (Tominski et al., 2009). Durch Interaktionen kann das Konnek-
tom spezifiziert werden, indem Regionen aufgeklappt (zusatzliche Darstellung
der Unterregionen), zugeklappt (Verbergen von Unterregionen), hinzugefiigt
und entfernt werden. Das jeweilig ausgewéhlte Blattknotenlevel beschreibt da-
bei eine spezifische Regionenauswahl. Diese Konfiguration kann sehr zeitauf-
wandig sein, sodass die Auswahl gespeichert werden kann. Bezogen auf die-
se Auswahl sind verschiedene Registerkarten vorhanden, welche als grafische
Steuerelemente die Auswahl bestimmter, voneinander getrennter Analysefunk-
tionen ermoglichen. Die Konfigurationen von Regionen und der jeweiligen Re-
gisterkarten werden in einem Informationspanel zusammengefasst. Abbildung
1.2 zeigt die wichtigsten Komponenten der erweiterten Konnektivitatenanaly-
se. Eine spezifische Matrix stellt fiir die Regionenauswahl einen bestimmten
Kantenparameter dar. Die Matrixdarstellung erfordert dabei aufgrund ihrer
quadratischen Eigenschaft einen statischen Platzverbrauch. Dies ist insbeson-
dere wichtig, da die Netzwerkgrofie in Abhéngigkeit der geladenen Projekte
unbegrenzt ist. Die wichtigsten Funktionen der Matrizen werden im Folgenden

beschrieben.



11

UQWIUIeSNZ PURISNZSUOI)RINSYUOY] US[[ONINR USP ISSe]
[puedsuoryeurioju] se(J (9) "USIYRIIDASSATRUY SIMOS UIFUN[[9)SIRPUIZLIJR]] SUSPSIYDISIOA TLISJOI] UsLIRYID)SISY] oI(] (q) "Iep Uajep
-W0Y{OUUOY 18P INIHNIYG SYDSIYDIRIDIY SIP J[[01S SUN[[9)SIRPSYIDIDI(] OI(] (B) "OSATRURUSIRIIAIINOUUOY 9)I0)0MIY g T SUnpqqy

UgDTINZUN UOSPwOITE WOIBoN o1spusssed [] oweuziy | JoweN | |wouans
101200 QIR iz siexo1 | A g Tl [ ] [ I»
: = Eredo
UBBIOZUE OIIPGEL @8 USBISZUR XINEW O Areuswag ]
K o —— afeweiTiessofodii 0]l o
) Wweisks~snowsuTsnowouoiny ]|
“wasis snonsu lesaudusg [ [ 4
Tewsuwed ][ =
TanauTlessoiBodiH ]| o
TwssAsTsnoABUTSROWOUANY (]|
3 ad ] 4
a1 &

D

P40 R UIdS B U Jo T IaNeW T SNUM ]
Y P10 [RUIdS T BUYJ0” BINSSIUWod Ae0 [es10a |
Y uoIbeI FRIT sjipawE ]
W snapnuTjeuids pajeieasaul ]
W pI0I T RUIdS Ay Jo snapnu pajeieasau ] P
yeybues oo esiog [ P

WsuoInawisupIoa feudS [

W pioaT[euids 4
¥pioaeuids o woy -

-

o swewBss eveious [ <

W swewBss Ieebiao0n [ ] -

= ¥ swswhies jeanisn [ <

*e-em

®a=emA A mezsipy || x @ = ¢ i

(e 1} LAMARALLMRLLALARELLL ALLAERRILALA Y LA LLALARIALL | LABRLALIALE
(@
h diih & 4] h Aih & 4i

GUNIIaUa A 2123UIT 21YOIMED

SBIaM 3603 195K SUETERS

303 PARINWNG IXUIBWZUIZE(PY

BUNHISMSTY

M1 30p3 PRINLUND JUDISUY

Wi 13ded 104 3 WORALLOI-SMUIA HUBMSNY 2UaPeISD
0:eouBIsUl
SWEURAZLOZ PO L2 [BJOIHE By2lold
TR o || %0 =2 E

Pers—

A uoneinuns asauRM  UISK) p a0y uaISEIS BIOIRIB  UaYRqIERE 1918
03auBgSU| 3jueuEn SUBLIEAGL0 T/ [ee el BRI Bunyawsny B




12

1.3.2 Matrizen

Neben der géngigen Darstellung von Adjazenzen ist eine Besonderheit in neu-
ro VIISAS, dass Kantenparameter sowohl durch Experimentdaten (z.B. Stérke
der Verbindung), als auch durch die Bestimmung abgeleiteter Parameter aus
diesen Daten (z.B. Distanzen) vorliegen konnen. Es ist fiir die weitere Analyse
von Bedeutung, ob sie hinsichtlich der Regionenauswahl zwischen diesen Kno-
ten (direkt) oder aber zusétzlich zwischen Regionen unterhalb der Hierarchie
bestimmt wurden (kumulativ, hierarchische Kantenparameter). Es kann aus-
gewéhlt werden, ob eine direkte oder kumulierte Kantenansicht erfolgen soll.
Es stehen viele Matrizen mit Parametern mit quantitativem Wertebereich zur
Verfiigung, wie zum Beispiel Anzahl der Autoren, die eine Verbindung be-
schrieben haben (diskret), Diskrepanz (kontinuierlich), Validitdt (kontinuier-
lich). Auerdem kann ein Kantenparameter mit heterogenem Wertebereich in
einer Matrixdarstellung vorkommen. Als Beispiel soll hier die Nennung der
Parameter Edge-Count und Stérke der Verbindung mit ihren Wertebereichen

dienen:

o Fdge-Count: quantitativ diskret sowie qualitativ ordinal (Not present;

Fibers of passage)

o Starke der Verbindung: qualitativ nominal (-3; -2; -1; -0,5; 0) sowie
qualitativ ordinal (0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3; 4)

Not present beschreibt eine untersuchte Verbindung, welche als nicht vor-
handen klassifiziert wurde. Fibers of passage stellt dagegen eine Verbindung
dar, welche die Quell- und Zielregion nur passiert. Sémtliche Auspriagungen
der Stéirke der Verbindung sind qualitativer Natur und werden gesondert zu-
gewiesen. Desweiteren weisen samtliche Matrizen eine Farbkodierung fir das
Fehlen von Daten (NoData) auf. Die beiden eingefiihrten Matrizen sind in
Abbildung 1.3 veranschaulicht. Fiir die Abbildung der Datenwerte auf die Ma-
trixzellen wird pro Matrix eine GUI zur Farbklassendefinition bereitgestellt.
Fiir jede Matrix ist eine Standard-Farbskala anwendbar. Es obliegt dabei dem
Nutzer, gut unterscheidbare Farbskalen zu erstellen. In ihr konnen interak-
tiv Intervallgrenzen und zugehorige -farben festgelegt werden sowie eine Farbe

fiir Klassen von Werten, die nicht in die jeweiligen Intervalle fallen, was in
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Abbildung 1.3: Darstellung von 2 Matrizen mit heterogenen Wertebereichen,
deren Farbabbildung durch die jeweiligen, rechts neben der Matrix positionier-
ten Legenden ersichtlich ist. (a) Edge-Count-Matrix. (b) Stérke der Verbin-
dung. Diese Abbildung soll den allgemeinen Aufbau der durch eine bestimmte
Registerkarte gewahlten Matrix verdeutlichen.

werte| [_rarbe wanien | [N
Up_|[_Down_| ] Auto Bound [4 | v |Label Fraction Digits
e Gren n

index__|Untere G e Farbe Label _[Obere Grenzd _ Offen Faroe Label qualitative
= E

(a) (b)

Abbildung 1.4: Aufbau der Farbklassendefinition der in Abbildung 1.3 darge-
stellten Matrizen. Jede konfigurierbare Zeile reprasentiert durch eine gewahlte
Farbe fiir jeweils Ober- und Untergrenze einen Wertebereich oder durch ei-
ne Farbe fiir Ober- und Untergrenze einen Wert. (a) Edge-Count-Matrix. (b)
Starke der Verbindung.

den Standardfarbklassen vieler Matrizen die Werte fiir NoData reprasentieren.
Dies ist beispielhaft in Abbildung 1.4 gezeigt. Dadurch lassen sich qualitative,
quantitative und heterogene Farbskalen definieren. Die Wahl aller Farbklassen
spiegelt sich dynamisch in den Legenden wider. Anhand eines matrizenab-
héangigen, konfigurierbaren Histogrammes konnen zusatzlich die Haufigkeiten
sdmtlicher Werte analysiert werden. Dieses Histogramm wird dynamisch an
Anderungen hinsichtlich der Farbzuordnungen sowie der Selektion bestimmter

Verbindungen in der Matrix angepasst (siehe Abbildung 1.5).



Histogramm a-ox
[[] Konstanter Wertebereich Start [[] Konstanter Wertebereich Ende Intervallbreite: IntervalLimit on/off Leerstellen entfernen

Maximale Anzahl von Histogrammuntertei L U 500 Remove No Data Benutze Matrixfarben [_] Max Matrix Color Hintergrundfarbe
369
200
100
-1 ‘ -2 1
‘Dlalug |v HP\am |v ‘ Font Size: ﬁi Schriftfarbe ["] Adapt to matrix labels

Abbildung 1.5: Konfigurierbare Histogramme erlauben die Identifikation der
Héaufigkeiten aller auftretenden Werte der Matrizen.

Pro Matrix werden eine Vielzahl an Filtermoglichkeiten zur Verfiigung ge-
stellt. Dies schliefit das Ausblenden von Kantenparameterwerten direkter so-
wie kumulierter Kanten anhand mehrerer, parameterspezifisch wahlbaren Be-
dingungen mit ein. Ein weiteres Beispiel von abgeleiteten Kantenparametern,
welche durch Matrizen reprédsentiert werden, stellt die Diskrepanz oder die
Non-Exist-Exist-Eigenschaft dar, mit deren Hilfe unter anderem die Aussage-
kraft von vorliegenden Experimenten untersucht werden kann (Schmitt et al.,
2018).

1.3.3 Globale und lokale Netzwerkparameter

Die Konnektivitdt innerhalb von Netzwerken lasst sich jedoch auch global
untersuchen, indem allgemeine Netzwerkeigenschaften, wie Anzahl der Kno-
ten und Kanten, Anzahl reziproker Kanten oder der Durchmesser berechnet
werden. Mittelwerte, die iiber lokale Eigenschaften berechnet werden, kénnen
ebenso die Analyse als globale Eigenschaften unterstiitzen. Interessant ist auch,
weitere lokale Netzwerkeigenschaften von Regionen zu bestimmen, wie Anzahl
von Input- und Outputverbindungen. Beide Gruppen von Parametern sollen

im Folgenden kurz vorgestellt werden.

Globale Parameter

Uber 50 Parameter erlauben in neuro VIISAS Aussagen iiber die globale Struk-
tur des Netzwerkes (siehe Abbildung 1.6). Dies beinhaltet unter anderem ein-
fach zu interpretierende und zu berechnende Parameter, wie Anzahl der Kno-
ten, der isolierten Knoten und Kanten, aber auch den Netzwerkdurchmesser
(maximale Pfadlédnge) oder die Vulnerabilitét. Sdmtliche Parameter und deren

formale Definition sind in (Rubinov and Sporns, 2010; Schmitt et al., 2012,
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2016) zu finden. Ein wesentliches Merkmal des Frameworks ist die Implemen-
tationsoffenheit, womit die Integration neuer Parameter jederzeit moglich ist.

Um herauszufinden, wie zuféllig die Struktur eines empirischen Netzwerkes
ist, wurden 10 konfigurierbare Zufallsmodelle in dem globalen Analysemodul
zur Verfiigung gestellt. Diese zufilligen Netze werden anhand der Knotenan-
zahl, Kantenanzahl und des mittleren Clusterkoeffizienten gebildet. Bisher sind

folgende Modelle in neuroVIISAS integriert:
o ER: Erdos-Rényi (Erdés and Rényi, 1959).
o WS: Watts-Strogatz (Watts and Strogatz, 1998).
« BA: Barabdasi-Albert (Albert and Barabési, 2002).

o MBA: Modified Barabasi-Albert (Eipert, P., personliche Mitteilung). Das
modifizierte Eipert-Modell basiert auf dem Barabési-Albert-Graph. Der
Algorithmus beginnt jedoch mit einer festen Anzahl von Knoten. Kanten

werden iterativ hinzugefiigt.
e OHO: Ozik-Hunt-Ott (Ozik et al., 2004).

« MO: Modified OHO (Eipert P., personliche Mitteilung). Die OHO Ran-

domisierung, welche modifiziert wurde.

o RW: Rewiring (Rao et al., 1996). Ein Grad-erhaltendes Randomisierungs-

modell.

« RR: Reciprocal (Schmitt, O.; Eipert, P., personliche Mitteilung). Das
Verfahren beschreibt eine Rewiring-Randomisierung, welche sowohl den

Grad, als auch die Reziprozitaten erhélt.

o KSW: Klemm-Eguiluz (Klemm and Eguiluz, 2002). Ein Small-World

Randomisierungsmodell.

o AvgCC: Average Cluster Coefficient (Palla et al., 2010). Verfahren zur
multifraktalen Netzwerkgenerierung, bei dem tiber den mittleren Clus-

terkoeffizienten des empirischen Netzwerkes optimiert wird.
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Eine Auswahl an Parametern wird tabellarisch als Uberblick gegeniiberge-
stellt, wobei in Abhéngigkeit der Anzahl der generierten Zufallsmodelle pro
Verfahren der jeweilige Parameter gemittelt wird. Die tabellarische Darstel-

lung ist beispielhaft in Abbildung 1.6 veranschaulicht.
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Lokale Parameter

Um den Stellenwert oder Rang jeder Region eines Netzwerkes zu beurteilen,
eignen sich lokale Netzwerkparameter. Derzeit sind 57 verschiedene Knotenpa-
rameter integriert. Hierzu gehoren vor allem diverse Zentralitdtsmafle. Es sind
auch komplexe Parameter, wie Katz-Index und Shapley-Index bestimmbar,
teilweise auch komplexitatsbedingt approximierbar. Ein wesentlicher abgelei-
teter Parameter in dieser Komponente ist der mittlere Rang einer Region,
welcher aus den einzelnen Réangen iiber jeweils samtliche gewéhlte lokale Pa-
rameter bestimmt wird.

Alle wahlbaren Parameter werden bestimmt und tiberblicksartig in Tabel-
lenform abgebildet. Die Zeilen bestimmen die Regionen, die Spalten die Pa-
rameter. Nach Selektion der Regionenzeilen werden die Regionen in der Drei-
eckshierarchie und in den anderen Darstellungen markiert. Interaktiv kann
hier weiterhin eine parameterabhéngige beziehungsweise spaltenweise Sortie-
rung vorgenommen werden. Neben der implementationsunabhéngigen Integra-
tion weiterer interner Parameter stellt der iterative Import von externen Para-
metern, wie zum Beispiel die Stdrke von Proteinexpressionen oder die Anzahl
von Neuronen, eine weitere spezielle Eigenschaft dieser Tabelle dar. Eine Uber-
sicht tiber die Tabelle liefert Abbildung 1.7. Die lokalen Parameter lassen sich
dann mit diversen Korrelationsanalysen und Visualisierungstechniken auf Zu-
sammenhange untersuchen. Dazu zéhlen unter anderem die Darstellung der
Parameter in parallelen Koordinaten, Lateralitatsdiagramme, horizontale Bal-
kendiagramme, Rangdiagramme oder geschachtelte zirkulare Tortendiagram-

me mit gebtindelten Kanten.

1.3.4 Motivsuche

Die Bestimmung der Haufigkeit von Motiven (Subgraphen) ist notwendig, um
herauszufinden, ob einzelne Motive in unterschiedlichen Konnektomen beson-
ders haufig auftreten und welche Regionen an der Bildung von Motiven be-
sonders haufig beteiligt sind (Schreiber and Schwobbermeyer, 2005). Mittels
[somorphismussuche werden dabei im Multithreading-Modus Subgraphen im
Netzwerk identifiziert. In neuroVIISAS wird zur Motivanalyse anhand einer

speziellen Registerkarte eine GUI zur Verfligung gestellt. Diese erlaubt als Ba-
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Abbildung 1.7: Uberblick iiber lokale Parameterwerte eines empirischen Netz-
werkes. Die Zeilen stellen die einzelnen Regionen, die Spalten die Parameter
dar.

sisfunktionalitdt unter anderem die automatische Motivgenerierung anhand
einer wahlbaren Knotenanzahl von 3 bis 5. AnschlieBend werden sédmtliche
Kombinationen des Motivs erzeugt, je nachdem, ob die Einbeziehung von Selbs-
treferenzen gewahlt wurde. Fiir eine Auswahl der generierten Motive kann
nun die Hiufigkeit der gefundenen Motive tabellarisch als Uberblick angezeigt
werden, wobei pro Motiv die genauen regionalen Ubereinstimmungen in der
Dreieckshierarchie markierbar sind. Die Beteiligung aller Regionen an einem
bestimmten Motiv ist ebenso als Detail in einer regionenbasierten Darstellung
ersichtlich. Der Aufbau beider Fenster ist in Abbildung 1.8 gezeigt.
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Ahnlich zu den globalen Parametern ist es auch hier sinnvoll, das empirische
Motivvorkommen, also das Vorkommen im realen Netz, mit jenen in Zufalls-
netzwerken zu vergleichen, um die Unterschiede bestimmter Motive im realen
Netz zu den zuféllig erzeugten Surrogat-Netzwerken herausstellen zu kénnen.
In der dazugehorigen GUI werden nach Wahl des Modells und der Anzahl
der erzeugten Netze die Vorkommen der auswihlbaren Motive als Uberblick
auf ein Diagramm abgetragen, welches pro Motiv die realen und zufalligen
Vorkommen als Punktwolke veranschaulicht. Die Standardabweichung von der
mittleren Haufigkeit spannt dabei ein Rechteck auf. Abbildung 1.9 illustriert

diese Gegeniiberstellung.

Graph: 213 Knoten, 3533 Kanten, 250 Randomisierungen Erdos Renyi — [m] X

[] Mit Selbstheziiglichkeiten Erdos Renyi ﬂ
7 Anzahl Threads 250 Randomisierungen
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Abbildung 1.9: Uberblick iiber die als ausgefiillte Kreise dargestellten Hiufig-
keiten des jeweiligen Motivs im Realnetz. Die Punktwolken zeigen die Hau-
figkeiten des jeweiligen Motivs in Abhéangigkeit der Anzahl der generierten
Zufallsnetzwerke, iiber alle Punkte visuell gemittelt durch das rote Rechteck.

Fazit

Aus Sicht der visuellen Datenanalyse ist neuroVIISAS ein komplexes, inter-
aktives Framework mit einer Vielzahl an Analyseverfahren, Visualisierungen,
statistischen Methoden und Simulationen, sodass im Rahmen dieser Arbeit

nicht detailliert auf alle Funktionalitiaten eingegangen werden kann. Neuro VI-
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ISAS eignet sich fiir explorative und konfirmative Analysen von neuronalen
Netzwerken traktografischer und tract-tracing basierter Konnektome, unab-
héngig von Kantenwichtungen und -richtungen. Es liefert intuitiv interpretier-
bare, interaktive visuelle und analytische Berechnungsmethoden anhand von
Uberblicks- und Detailansichten fiir eine Vielzahl an Aufgaben unter Verwen-
dung von multivariaten Konnektomdaten. Die sténdige Erweiterung der Funk-
tionalitat erlaubt es, aktuelle Fragestellungen mit fortschreitender Komplexitét
zu bearbeiten. Diese Flexibilitdt und Unabhangigkeit von dedizierter
Software, wie Matlab und R oder funktionell eingeschrinkter Tools
ist ein Alleinstellungsmerkmal. Nicht nur aufgrund der Verfiigbarkeit von
immer komplexeren und qualitativ hoherwertigen Verfahren zur Generierung
von Konnektomdaten, sondern auch durch die Einbeziehung von Visual Analy-
tics-Methoden (Cook and Thomas, 2005) werden eine Vielzahl an Fragestellun-
gen fiir die Computergrafik interessant. Im Folgenden wird auf die Komplexitét
und den Umfang an existierenden differentiellen Fragestellungen eingegangen,
deren Beantwortung in neuroVIISAS trotz des hohen Umfangs an bereitge-

stellten Verfahren und Komponenten bisher nicht moéglich ist.

1.4 Differentielle Fragestellungen

Konnektome stellen eine notwendige Komponente zum Versténdnis von nor-
malen und erkrankten Nervensystemen dar. Am Beispiel eines Kontrollkonnek-
toms einer gesunden Laborratte und einem lésionierten Konnektom eines expe-
rimentellen Parkinson-Tieres, bei dem eine oder mehrere Regionen funktionell
inaktiviert wurden, lasst sich eine differentielle Analyse explorativ anwenden.
Wenn Netzwerkverdnderungen nach Ausfall von Infarkt-bedingten Lésionen
(Schmitt et al., 2017) im Vergleich mit Kontrolltieren mittels explorativer
Analyse untersucht werden sollen, lassen sich die konnektionalen Unterschiede
zwischen Kontroll- und Lésionsnetzwerken quantitativ charakterisieren.
Konnektommodelle hoher Qualitdt beziehungsweise Rohdatendichte kon-
nen genauere Aussagen tiber die Struktur und Funktion des Nervensystems
liefern. Aufgrund der Vielzahl an Datenerzeugungsmethoden (traktografisch,
tract-tracing) ist die Verbesserung der Qualitat durch Ergénzung von Modellen

und analytischen Methoden wichtig. Ein Beispiel dafiir ist die Verifikation der
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Hypothese, dass sich Konnektivitatsdaten einer Laborratte, welche durch eine
Vielzahl an konventionellen monosynaptischen Tract-Tracing-Studien generiert
wurden, durch Daten einer geringen Zahl von mono- und transsynaptischen,
viralen Tract-Tracing-Studien ergidnzen lassen. Anhand der Gegentiberstellung
von koharenten und verschiedenen Verbindungen in diesen Konnektomen kon-
nen alternative Pfade und damit neue Gruppierungen von Regionen in diesen
dichten Konnektomen aufgezeigt werden.

An diesen Beispielen wird deutlich, dass diese Fragestellungen differentiel-
ler Natur sind. Dies bedeutet, dass zu deren Beantwortung die vergleichende
Analyse der verschiedenen Konnektome notwendig ist. Konnektome werden
im Allgemeinen miteinander verglichen, um Erklarungen fir strukturelle oder
funktionelle Anderungen von Verbindungen und Regionen unter bestimmten
Veranderungen von experimentellen Bedingungen oder Faktoren zu finden, wel-
che Einfluss auf die Konnektomarchitektur haben kénnen. Diese Konnektome
konnen als zu vergleichende Konnektomtypen klassifiziert werden, welche sich
unter einer Vielzahl an Aspekten einteilen lassen, die hier auszugsweise wie-

dergegeben werden.:
e Human:

— Gesundheitszustand: gesund, krank

— Therapiefortschritt: verletzt, behandelt
o Intraspezies-Nicht-Human:

— Transsynaptische Pfade: Virus-Tract-Tracing-basierte Konnektome,

nicht-Virus-Tract-Tracing-basierte Konnektome

— Verbindungsarchitektur: direkte Verbindungen eines Konnektoms,

kumulierte Verbindungen eines Konnektoms

— Krankheitsmodelle: intakte Kontrolltiere, ldsionierte Tiere
o Intrinsisch (innerhalb eines Konnektommodells):

— Hirnseite: links, rechts

— Lateralitét: ipsilateral, kontralateral

 Extrinsisch (verschiedene Konnektommodelle):
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— Spezies: Maus, Ratte

— Modellherkunft: BAMS (Bota et al., 2005), Institut fiir Anatomie
(Rostock)

Einen detaillierteren Uberblick dazu liefert (Schwanke et al., 2018). Je nach
Konnektomtypen sind spezielle differentielle Fragestellungen von Bedeutung.
Anhand oben genannter Beispiele beginnt die Vergleichsanalyse meist auf Ba-
sis von allgemeinen Gemeinsamkeiten und Unterschieden involvierter Regionen
und deren Verbindungseigenschaften. Es existieren jedoch auch Fragestellun-
gen, welche ohne eine Ubereinstimmung von Regionen und Verbindungen auf
die globale Struktur der zu vergleichenden Konnektome abzielen. Ein Beispiel
dafiir ist der interregionale Vergleich von Thalamus und Hypothalamus anhand
globaler Netzwerkparameter, anhand dessen detaillierte Figenschaften unter-
sucht werden. Die Anzahl an experimentellen und abgeleiteten Kantenpara-
metern fithren neben oben genannten differentiellen Fragestellungen in Bezug
auf verschiedene Konnektomtypen auch zu Fragestellungen, welche die Ge-
gentuiberstellung verschiedener Kantenparameter sinnvoll machen. Ein Beispiel
dafiir ist die Verifikation der Hypothese, dass durch viele Autoren beschriebene
Experimente eine grofle Entfernung involvierter Regionen vermuten lassen. In
diesem Fall ist der Zusammenhang zwischen der Anzahl der Autoren, welche
eine Verbindung beschrieben haben und der abgeleiteten raumlichen Distanz
zu untersuchen. Eine weitere differentielle Fragestellung, welche in den Bereich
der Motivanalyse fallt, ist, ob es Unterschiede zwischen Haufigkeiten eines be-
stimmten Motivs auf einer Hirnseite (ipsilateral) und den Héaufigkeiten die-
ses Motivs gibt, dessen beteiligte Regionen auf der gegensétzlichen Hirnseite
(kontralateral) liegen. Diese beispielhaften Fragestellungen stellen nur einen
Auszug dar. Viele Fragestellungen ergeben sich jedoch wéhrend der Analyse.
Es hangt von der Fragestellung ab, ob der Fokus auf der Veranschaulichung
der konnektionalen Gemeinsamkeiten und Unterschiede liegt, ob und welche
lokalen oder globalen Netzwerkparameter herangezogen werden, ob der Ver-
gleich von speziellen Kantenparametern die wichtigste Methode darstellt oder
ob eine Kombination dieser Komponenten zur Losung des differentiellen Pro-
blems sinnvoll ist. Aus diesem Grund muss ein Vergleichskonzept fiir

samtliche eben genannten Komponenten integriert werden.



Kapitel 2

Material und Methode

Wie in 1.4 beschrieben, ist bei der Vielzahl an Konnektomtypen und Konfigu-
rationen eine Vielzahl an allgemeinen und speziellen Fragestellungen moglich,
die sich zum Teil sukzessive wihrend der Analyse oder durch die Integration
neuer Parameter beziehungsweise neuer Analysemethoden ergeben und deren
Beantwortung eine bestimmte Kombination an zu betrachtenden Komponen-
ten motiviert. Die Beantwortung der moglichen Detailfragestellungen erfordert
daher in Abhéangigkeit vom jeweiligen Konnektomtypen eine gesonderte Be-
trachtung. Ziel soll es im Rahmen dieser Arbeit jedoch sein, eine allgemeine
Vergleichsmethodik mit einem hohen Freiheitsgrad zu entwickeln, um konfigu-
rierbare Konnektome untersuchen zu kénnen. Eine derartige Funktionalitdt ist
nach unserem Wissen in keinem bestehenden Grofiprojekt integriert, da sie sich
nur auf bestimmte Konnektomtypen oder Teilbereiche beschrinken. Dies betrifft
auch den Umfang der zugrundeliegenden Daten, diese reichen in neuro VIISAS
von kleinen Netzen zu Netzen mit 10*> Knoten und >10? Kanten. Solch eine
flexible Vergleichssystematik stellt ein Alleinstellungsmerkmal des
Frameworks dar.

Bei der Konnektomanalyse sind wiederkehrende, dynamische Prozesse tib-
lich. Das bedeutet, dass sich die Auswahl an Regionen, die Auswahl an darge-
stellten Verbindungsinformationen oder die Berechnung von Parametern stan-
dig dndern kann. Diese Anderung der Konfiguration der untersuchten Kon-
nektome soll auch wihrend des Vergleichsprozesses moglich sein. Auflerdem
ist die zu konzipierende Vergleichssystematik ebenso als dynamischer Prozess

zu verstehen. Um die Verallgemeinerung der Anwendbarkeit zu gewdahrleis-
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ten, miissen differentielle Methoden fiir samtliche vorgestellten Komponenten
entworfen werden. Es ist auflerdem notwendig, die bestehenden Koordinations-
mechanismen in die Vergleichsanalyse zu integrieren.

Es erfordert als ersten Schritt, eine Charakterisierung des umzusetzenden
Vergleichs vorzunehmen, anhand derer ein umfangreicher Anforderungskatalog
aufgestellt wird. Dieser Katalog wird dann bei der folgenden Konzeptbeschrei-

bung umgesetzt.

2.1 Anforderungsanalyse

2.1.1 Vergleichssystematik

Verschiedene Konnektome lassen sich in neuro VIISAS fiir komplexe Analysen

konfigurieren. Dabei sind 2 Optionen moglich:

1. SPMC - Single Project Multiple Configurations. Hier wird ein Projekt
geoffnet. Mehrere Konfigurationen des gedffneten Konnektoms kénnen
dabei durch Varianten nach anatomischen oder funktionellen Gesichts-

punkten erstellt werden.

2. MPMC - Multiple Projects Multiple Configurations. NeuroVIISAS er-
laubt ebenso die gleichzeitige Bearbeitung mehrerer Projekte, welche
verschiedene Konnektome durch eine Kombination von Projekt und Va-

riante abbilden.

Ein Vergleich verschiedener Konnektome zur Feststellung von Gemeinsam-
keiten und signifikanten Unterschieden ist ein fundamentales statistisches Kon-
zept (Yau, 2013). Auf die in 1.4 aufgestellten Konnektomtypen schliefit dies
in neuroVIISAS samtliche beschriebenen Komponenten, wie Dreiecksdarstel-
lung der Regionenhierarchie, Matrizen, Parametertabellen und die Motivana-
lyse ein. Diese stellen im Hinblick auf die visuelle Datenanalyse eine Vielzahl
an Interaktionsmoglichkeiten, Berechnungsmethoden und Visualisierungstech-
niken dar.

Methoden des visuellen Vergleich kénnen den Anwender bei der Vergleichs-
analyse unterstiitzen (Gleicher et al., 2011; Gleicher, 2018). Ein visueller Ver-
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Abbildung 2.1: Gegeniiberstellung von impliziter und expliziter Anordnung
von Zeitserien, entnommen aus (Gleicher, 2018). (a) Implizite, benachbarte
Darstellung. (b) Implizite, tiberlagerte Darstellung. (c¢) Explizite Darstellung
des Unterschiedes.

gleich lauft meist in mehreren Stufen ab (Tominski et al., 2012; Gleicher, 2018),

die bei der Konzeptentwicklung Beachtung finden sollten:

1. Selektion der Vergleichskandidaten.
2. Sperzifikation der Ausrichtung der Vergleichsgegenstande.

3. Der eigentliche Vergleichsprozess.

Es gibt dabei mehrere Moglichkeiten, zu vergleichende grafische Kandida-
ten fiir den Vergleich anzuordnen (Gleicher et al., 2011; Gleicher, 2018). Dabei
wird zwischen einer impliziten und einer expliziten Vergleichsabbildung unter-
schieden (siehe Abbildung 2.1). Zwei héufig verwendete implizite Darstellungen
sind die tiberlagernde und die benachbarte Abbildung von zu vergleichenden
Ausgangsobjekten. Bei einer expliziten Abbildung wird dagegen der Unter-
schied von zu vergleichenden Ausgangsobjekten gebildet und dann grafisch
veranschaulicht.

Das Veranschaulichen von Gemeinsamkeiten und Unterschieden kann prin-
zipiell auf mehreren Ebenen realisiert werden. Die erweiterte Konnektivita-
tenanalyse ist das zentrale Auswertungsmodul in neuroVIISAS. Dem Modul
werden Daten von Projekten und gegebenenfalls Varianten aus dem Haupt-
fenster zur Verfiigung gestellt. Die Auswahl von Regionen und Registerkarten
sowie das Aufrufen von Filtermechanismen und Mentis durch Mausinteraktio-

nen stellen nur einige wahlbare Aktionen dar. Diese Funktionen stellen je nach
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Konfigurationszustand ein bestimmtes Konnektom eines bestimmten analyti-
schen Zeitpunkts dar. Dieser temporére Zustand soll jederzeit mit einem Ver-
gleichskonnektom einer anderen geoffneten Konnektivitatsanalyse-GUI vergli-
chen werden koénnen. Dies soll die flexible explorative und konfirmative Analyse
je nach Fragestellung ermoglichen. Diese GUI soll fiir den Vergleichsprozess als
Instanz bezeichnet werden.

Samtliche Instanzen stellen demnach potentielle Vergleichskandidaten dar.
Je grofer jedoch die zu vergleichende Anzahl von Kandidaten ist, umso kom-
plexer wird der Vergleich (Gleicher, 2018). Da mehrere Instanzen wahlweise
verglichen werden konnten, bedarf es einer zuverldssigen Losung (siehe auch
Abschnitt 4). Weiterhin lassen sich die meisten differentiellen Fragestellungen
durch einen Vergleich von zwei Konnektomtypen (paarweiser Vergleich) spezi-
fizieren (zum Beispiel beim Vergleich von krankem und ldsioniertem Konnek-
tom (Schmitt et al., 2017)). Aus diesen Griinden soll ein paarweiser Vergleich
der Instanzen aus dem Pool an allen geéffneten Instanzen ermoglicht werden.
Die Festlegung eines Referenz- beziehungsweise Kontrollkonnektoms soll eben-
so auswihlbar sein, da die Reihenfolge des Offnens der Instanzen unabhingig
vom Vergleich sein soll.

Desweiteren ist es notig, Kriterien fir die Auswahl geeigneter Instanzen fir
den Vergleich festzulegen. Dies erfordert als Grundlage einen Uberblick iiber
alle aktuellen Instanzenkonfigurationen, anhand dessen die Selektion der zwei
Kandidaten ermoglicht wird. In jeder Instanz erfolgt die Analyse immer auf Ba-
sis einer Regionenauswahl als Blattknoten der Hierarchie. Der Grad der Uber-
einstimmung von Regionen ist die Grundlage fiir die vergleichende Analyse von
Konnektomen vieler zu beantwortenden differentiellen Fragestellungen. Dabei
ist von Bedeutung, wieviele und welche Regionen im semantischen und struk-
turellen Sinn identisch sind, welche nicht identisch sind und welche Regionen
exklusiv im Ausgangsnetzwerk vorkommen. Zum Beispiel beim Vergleich von
einem kranken und einem gesunden Konnektom konnen sich je nach Krankheit
viele Regionen unterscheiden. Bei mehreren gedffneten Instanzen kranker Kon-
nektome kann so anhand des Grades der regionalen Ubereinstimmung schnell
entschieden werden, welches Konnektom mit dem gesunden verglichen wer-
den soll. Aus diesem Grund soll als Kriterium zur Auswahl des paarweisen

Vergleichs der Grad der regionalen Ubereinstimmung aller Instanzen anhand
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der Ubereinstimmung der internen Bezeichnung verwendet werden, da so eine
Region eindeutig in neuroVIISAS identifiziert werden kann. Dieser Grad soll
dabei als iiberblicksartig veranschaulicht werden. Weiterhin sollen in einer gra-
fischen Veranschaulichung die Regionen derart angeordnet werden, dass eine
Zuordnung von identischen und nichtidentischen Regionen zu den jeweiligen
Ausgangsregionen der Vergleichskonnektome moglich ist, sodass schnell iden-
tifiziert werden kann, in welchen Instanzen welche Regionen vorkommen.

Es ist sinnvoll, eine intuitive, eindeutige Zuordnungsmoglichkeit samtlicher
Instanzen hinsichtlich des Vergleichs zu integrieren, da sonst Verwechslungen
sowohl aller getffneten Instanzen als auch der zum paarweisen Vergleich vor-
gesehenen Kandidaten auftreten konnen (beispielsweise bei der Identifikation
des Kontrollkonnektoms).

In neuroVIISAS sind die Komponenten in mehreren voneinander abhangi-
gen Views organisiert, welche sich koordiniert an nutzergesteuerte Aktionen
anpassen. Der Vergleichsprozess soll deshalb in einer neuen GUI in neuro-
VIISAS stattfinden, um die gednderten Zustinde der gedffneten Instanzen zu
aktualisieren und umgekehrt. Damit kann sowohl flexibel der Ausgangszustand
als auch der Vergleich aktuell in Abhéngigkeit von Benutzerinteraktionen an-
gepasst werden. Dies schlieBt eine Benachrichtigungsmethodik bei Anderungen
des Konfigurationszustandes in Bezug auf den aktuellen Vergleich mit ein, um
den konsistenten Vergleichszustand zu gewéhrleisten. Die neue differentielle
GUTI soll frei angeordnet werden kénnen, um die Freiheitsgrade der Instanzen-
konfigurationen nicht einzuschranken.

Desweiteren soll ein flexibles, schnelles Umschalten der zu vergleichenden
Instanzen ermoglicht werden. Dazu ist es erforderlich, einen Steuerungsmecha-

nismus zur Auswahl der zu vergleichenden Instanzen zu konzipieren.

2.1.2 Matrixdarstellung

Auf Grundlage genannter Bedingungen sollen zwei Konnektome fiir einen Ver-
gleich ausgewahlt werden konnen. Eine Vielzahl verschiedener Matrixregister-
karten ermoglicht bisher in neuro VIISAS die Analyse diverser Verbindungspa-
rameter, um Gemeinsamkeiten und Unterschiede in Konnektomen sichtbar zu
machen. Diese Matrizen sollen verglichen werden kénnen und demnach dhn-

lich wie in der erweiterten Konnektivitatsanalyse in die differentielle GUI durch



30

dedizierte Registerkarten eingebaut werden. Das Verfahren soll derart flexibel
sein, dass neue Matrizen im erweiterten Konnektivitdtsanalyse-Fenster auch im
differentiellen Analysefenster ausgewéhlt werden kénnen. Dies erlaubt dann die
differentielle Reprasentation samtlicher integrierter Matrizen, wie Edge-Count-
Matrizen, Distanzmatrizen, etc.. Da Matrizen Kantenparameter abbilden und
somit exklusive Regionen keinerlei Verbindungsgemeinsamkeiten mit zu ver-
gleichenden Instanzen aufweisen kénnen, sollen zur differentiellen Darstellung
der Matrizen nur die identischen Regionen herangezogen werden.

Eine Moglichkeit der vergleichenden Analyse wére, die gesamten Matrizen
als Vergleichskandidaten zu betrachten, um Gemeinsamkeiten und Unterschie-
de zu verdeutlichen. Eine benachbarte Darstellung der zu vergleichenden Ma-
trizen kann jedoch zu Platzproblemen gerade bei einer hohen Anzahl von
Regionen fithren. Desweiteren kann die notwendige visuelle Zuordnung der
jeweiligen abgebildeten Instanzenauspragungen in den Matrixzellen sehr auf-
windig sein, was den Vergleichsprozess erschweren konnte. Eine Uberlagerung
der Vergleichsmatrizen konnte durch die transparente Darstellung von Ma-
trixzellen durchgefiithrt werden. Dies kann jedoch aufgrund der verdnderten
Farbabbildung zu Fehlinterpretationen fithren. Es ist also notwendig, eine ge-
eignete Abbildung von Gemeinsamkeiten und Unterschieden auf Basis einer zu
generierenden differentiellen Matrix umzusetzen, die den Vergleich identischer
Regionen ermoglicht und in deren Zellen die Kodierung der Vergleichsauspra-

gungen vorgenommen wird.

Gemeinsamkeiten und Unterschiede

Der Vergleich von Matrizen in neuro VIISAS soll Gemeinsamkeiten und Unter-
schiede verdeutlichen. Wie bereits beschrieben ist eine gingige Methode des
Vergleichs die implizite Abbildung von Vergleichskandidaten oder die explizite
Abbildung des Unterschiedes. Wie in Abschnitt 1.3 dargelegt wurde, kénnen in
einer bestimmten Matrix Parameter mit quantitativem Wertebereich vorkom-
men. Dies trifft zum Beispiel auf die Anzahl der Autoren (die eine neuronale
Verbindung beschrieben haben), die Distanzmatrix (graphentheoretisch oder
raumlich) oder Kombinationen einer spezifischen Anzahl von Kanten zu. Da-
bei ist haufig von Interesse, welche Ausgangswerte in welcher Instanz grofier,

gleich oder kleiner sind, zum Beispiel beim Vergleich von Distanzmatrizen.
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Je nach Fragestellung kann jedoch auch die Identifizierung des spezifischen
Unterschiedes wichtig sein, wenn beispielsweise spezifische Unterschiede der
Kantenanzahl herausgestellt werden sollen.

Die bisherige Moglichkeit der Farbklassendefinition erlaubt eine manuel-
le, zeilenweise Zuordnung von Farben zu Einzelwerten oder Farbverlaufen zu
Wertebereichen. Umso mehr Intervallklassen fiir eine geeignete Unterteilung
des positiven und negativen Wertebereichs sowie die Farbabbildung auf die
arithmetische Gleichheit festgelegt werden sollen, umso hoher ist der Aufwand.
Aus diesem Grund soll die Funktionalitat der Farbklassendefinition erweitert
werden, sodass einerseits flexibel Klassen von Wertebereichen anhand der auf-
tretenden Wertehaufigkeiten generiert werden konnen und andererseits diese
gewiinschten Klassierungen auf eine Auswahl an vordefinierten Farbpaletten
abgebildet werden konnen.

Es konnen in einer Matrix heterogene Wertebereiche sowie Auspriagungen
von NoData auftreten. In der Edge-Count-Matrix sind beispielsweise neben
der quantitativen Kantenanzahl die Werte Not present und Fibers of passage
kodiert. Eine Moglichkeit zum Vergleich ist, &hnlich zu bereits beschriebener
Abbildung von quantitativer Gleichheit eine explizite Abbildung der Gleichheit
vorzunehmen. Dies trifft beispielsweise auf gleiche Auspriagungen von NoDa-
ta oder Fibers of passage zu, deren Gleichheit auf dasselbe visuelle Attribut
abgebildet werden konnte, um schnell sémtliche gleiche Werteauspréagungen
erfassen zu konnen.

Es kann dariiber hinaus nicht nur die Verdeutlichung der Gleichheit, son-
dern auch die Identifizierung der Ausgangswerte notwendig sein, um einerseits
die Gleichheit der Kantenzahl von der Gleichheit der Art der Verbindung un-
terscheiden und Ausgangswerte identifizieren zu kénnen.

Zur geeigneten Abbildung von Unterschieden ist ebenso festzulegen, wie
samtliche Kombinationsmoglichkeiten von Werten behandelt werden sollen.
Neben der oben genannten expliziten Abbildung der Differenz, sofern der sel-
be Parameter mit quantitativen Auspridgungen vorliegt, ist es bei der Kom-
bination von NoData und der Kantenanzahl 5 offen, eine implizite oder ex-
plizite Abbildung vorzunehmen. Letztere wiirde jedoch bedeuten, dass sdmtli-
che Kombinationen der Kantenanzahl mit allen Kombinationen aller anderen

Auspragungen gut unterscheidbar symbolisiert werden miissten. Es ist jedoch
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fallabhéangig, ob nur das Vorhandensein einer beliebigen Kantenanzahl mit der
Kombination von NoData zur Analyse ausreichend ist.

Die geeignete Abbildung solcher Kombinationen ist in hohem Mafle ab-
héngig von der differentiellen Fragestellung und dem Ziel der Analyse. Eine
allgemeine Behandlung fiir alle Matrizen, Kombinationsfalle und Fragestellun-
gen stellt eine grofle Herausforderung dar, da es sinnvoll sein kann, explizite
Abbildungen von Gleichheit, Ungleichheit und der Ausgangswerte in einer Zel-
le der differentiellen Matrix unterscheidbar durch geeignete visuelle Attribute
zu kodieren. Ein Ansatz fiir eine adaquate Veranschaulichung ist, dem Anwen-
der ein flexibles Mapping-Werkzeug zur Verfiigung zu stellen, welches mafige-
schneidert fiir den Vergleich bestimmter Matrizen anhand einer spezifischen
Fragestellung eine geeignete Abbildung von Gemeinsamkeiten und Unterschie-
den ermdglicht. Dieses Tool muss so flexibel sein, dass fiir jede Kombinati-
onsmoglichkeit der jeweiligen Wertebereiche sémtlicher zu betrachtenden Pa-
rameter eine explizite oder implizite Abbildung sowohl der Gemeinsamkeiten,
als auch der Unterschiede aus einem Pool an visuellen Attributen ermdglicht.
Diese Flexibilitat erfordert jedoch einen komplexen Praprozess vor dem Ver-
gleich beliebiger Matrizen. Aus diesem Grund ist die Integration einer initialen
Abbildung von Gemeinsamkeiten und Unterschieden notwendig. Im Rahmen
dieser Arbeit sollen diese standardisierten Abbildungen anhand der moglichen
Kodierung der Kombinationen beliebiger Werte beschrieben werden. Sie sollen
einen Uberblick iiber Gemeinsamkeiten und Unterschiede beliebiger Matrizen

liefern.

Gegeniiberstellung verschiedener Parameter

Wie in Abschnitt 1.4 beschrieben, sind auch Matrizenvergleiche verschiede-
ner Parameter notwendig, wie zum Beispiel die Gegeniiberstellung der Anzahl
von Autoren und die rdumliche Distanz der beschriebenen Regionen. Aus die-
sem Grund miissen zusatzlich variable Registerkarten zur Verfiigung gestellt
werden, welche in Abhéngigkeit der Instanzenzustande der frei wahlbaren Ma-
trizen jeweils eine differentielle Matrix liefern. Auch fiir diese Matrizen ist
ein allgemeines Verfahren zur initialen Abbildung der Unterschiede umzuset-
zen. Da keinerlei Gemeinsamkeiten vorliegen, ist eine Gegentiberstellung der

Ausgangswerte zu integrieren. Die oben genannte Problematik der Kombina-
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tionsmoglichkeiten ist in diesem Fall umso grofler, da durch das Fehlen von

Gemeinsamkeiten die Zahl der Kombinationsmdoglichkeiten steigt.

HaAaufigkeitsanalyse

Eine Moglichkeit des Histogrammvergleichs stellt die benachbarte Darstellung
der Instanzenhistogramme dar. Ahnlich zu der beschriebenen Problematik der
Anordnung von Matrizen wird aufgrund der Méglichkeit der verschiedenen Pa-
rameter und Wertebereiche sowohl von einer tiiberlagernden, als auch benach-
barten Darstellung der Histogramme abgesehen und ein differentielles Histo-
gramm als sinnvoll erachtet. Die explizite Abbildung von Histogrammbalken
fiir jede Kombination impliziter Werte sowie expliziter Kodierungen der Ge-
meinsamkeiten und Unterschiede soll hier die Basis bilden, um einerseits spezi-
fische Haufigkeiten zu identifizieren und andererseits die geforderte interaktive
Zusammenfassung von Wertebereichsklassen zu unterstiitzen. Hinsichtlich der
Kombinationsmoglichkeiten von Parametern unterschiedlicher Wertebereiche
sowie verschiedener Parameter soll fiir jede zu entwickelnde initiale Abbildung
ein Balken zur Héaufigkeitsanalyse veranschaulicht werden. Es muss daher ein
spezieller Histogrammtyp entwickelt werden, der Gemeinsamkeiten und Un-
terschiede der Parameterauspriagungen aufzeigt. In den Legenden der Matrix
missen sich diese Kombinationen der Werte beziehungsweise Wertebereiche
widerspiegeln.

Ahnlich zu der zu entwickelnden Regionsiibersicht sollen simtliche differen-
tiellen Matrixvergleiche den jeweiligen Verbindungen der Instanzen zugeordnet

werden konnen.

2.1.3 Netzwerkparameter-Tabellen
Globale Netzwerkparameter

In neuro VIISAS konnen globale Parameter tabellarisch den gemittelten Para-
metern von 10 Zufallsmodellen gegeniibergestellt werden. Wie bei den Matrizen
soll auch hier eine dedizierte Registerkarte fiir den Vergleich globaler Parame-
ter zur Verfiigung stehen. Nach deren Auswahl sollen die Werte sdmtlicher
Parameter der zu vergleichenden realen Netze tabellarisch gegeniibergestellt

werden, wobei die absolute Differenz in einer eigenen Tabellenspalte gezeigt
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werden soll. Da die Wertebereiche jedoch sehr unterschiedlich sein kénnen, soll
auch die relative Differenz in einer zusétzlichen Tabellenspalte dargestellt wer-
den. Eine Sortierungsmoglichkeit der zu erzeugenden zwei Differenzenspalten
soll die Bestimmung der minimalen und maximalen Unterschiede unterstiitzen.

Die globalen Parameter des empirischen Netzwerkes werden in neuroVI-
ISAS mit Mittelwerten aller erzeugten Zufallsnetze pro Modell tabellarisch
gegeniibergestellt. Um die Ahnlichkeit der globalen Netzwerke fiir jedes ge-
wahlte Modell zu vergleichen, miissen die Werte der Modelle in Kombination
mit den empirischen Ausgangsnetzwerken dargestellt werden. Da die meisten
Parameter unterschiedliche Wertebereiche aufweisen, soll fiir jeden gewahlten
Parameter ein Diagramm dargestellt werden. In jedem dieser Diagramme sol-
len pro Zufallsmodell die Auspragungen des Parameters sowohl fiir die Mo-
dellwerte, als auch die Auspragungen der empirischen Netzwerke abgetragen
werden. Dariiber hinaus miissen die globalen Netzwerkparameter der jeweili-
gen Instanz zugeordnet werden koénnen. Die Auswahl der Modelle wird dabei

interaktiv festgelegt.

Lokale Netzwerkparameter

In der Registerkarte fiir den Vergleich lokaler Parameter sollen sidmtliche Pa-
rameter tabellarisch verglichen werden konnen. Zuséatzlich zu einer Differen-
zenspalte ist auch hier die Integration einer Spalte fiir die relative Differenz
notwendig, um den verschiedenen Wertebereichen der Parameter gerecht zu
werden. Eine Sortiermdglichkeit soll die Veranschaulichung der kleinsten und
groBten Anderungen unterstiitzen. Ebenso wie bei der globalen Netzwerkpa-
rametertabelle soll eine Zuordnung eines Parameters zur jeweiligen Instanz
moglich sein. Dies hat auch den Vorteil, dass beide Tabellen ein relativ kon-

sistentes Format aufweisen.

2.1.4 Motivanalyse

Die vergleichende Motivanalyse soll auch in dem differentiellen Fenster zur
Konnektivitatsanalyse als Registerkarte zur Verfiigung stehen. Die automa-
tische, aber auch interaktive Motivgenerierung stellt fiir den Vergleich von

Motivhaufigkeiten in Konnektomen eine wichtige Funktionalitdat dar und muss
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daher integriert werden. Anhand der gewédhlten Motive sollen die Haufigkeiten
des Auftretens der gefunden Motive einer Instanz tabellarisch den Haufigkei-
ten in der anderen Instanz gegeniibergestellt werden. Desweiteren muss die
Identifizierung aller Regionen, welche ein bestimmtes Motiv bilden, interaktiv
ersichtlich sein.

In neuroVIISAS werden bisher Punktwolken von Motivhaufigkeiten pro Mo-
tiv fiir eine wiahlbare Anzahl von Zufallsmodellen (10 implementierte Verfah-
ren) der Haufigkeit von Motiven des empirischen Netzwerkes in einem Dia-
gramm gegeniibergestellt. In der differentiellen Motivanalyse sollen gut unter-
scheidbar die Haufigkeiten pro Instanz abgetragen werden. Sdmtliche Motiv-

haufigkeiten sollen den jeweiligen Instanzen zugeordnet werden konnen.

2.1.5 Kernanforderungen

In diesem Abschnitt erfolgt eine zusammenfassende Aufstellung der Kernan-
forderungen zur vergleichenden Konnektomanalyse.

Vergleichssystematik

» Entwicklung einer allgemeingiiltigen Vergleichsmethodik in einer von den

zu vergleichenden Konnektomen unabhangigen, koordinierten GUI.

o Veranschaulichung der Konfigurationszustiande der Instanzen, inklusive

Moglichkeit der Zuordnung der Konfigurationen zur jeweiligen Instanz.

o Anordnung neuer Registerkarten fiir Vergleiche von Matrizen, globaler

und lokaler Parameter sowie der Motivanalyse.

o 7Zu vergleichende Konnektome beziehungsweise Instanzen miissen jeder-

zeit konfigurierbar sein.

o Entwicklung einer Uberblicksdarstellung zur Zuordnung jeder Region zu
allen Regionen der geoffneten Instanzen anhand der internen Bezeich-

nung.

o Konzipierung einer flexiblen Steuerung zur schnellen Auswahl und zum

schnellen Umschalten von paarweise zu vergleichenden Instanzen anhand
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des Grades der regionalen Ubereinstimmung mit allen Regionen aller

geoffneten Instanzen, flexible Festlegung eines Kontrollkonnektoms.

o Umsetzung einer interaktiven Zuordnungsmoglichkeit der zu vergleichen-

den Regionen zu den Instanzen.

Behandlung von Matrizen

» Integration dedizierter Registerkarten fiir vorhandene Matrizen sowie va-
riabler Registerkarten fiir Vergleiche von Matrizen verschiedener Para-

meter auf Basis identischer Regionen.

« Integration einer initialen, zellbasierten Vergleichsmethodik fiir Gemein-
samkeiten und Unterschiede von Werten. Im Falle des Auftretens von
quantitativen Werteauspragungen soll die Farbklassendefinition erweitert
werden, so dass interaktiv Wertebereichsklassen anhand der differentiel-
len Haufigkeiten generiert werden konnen. Desweiteren ist eine Integra-
tion von vordefinierten Farbpaletten umzusetzen, welche den variabel
generierbaren Wertebereichsklassen zugewiesen werden konnen. Deswei-
teren soll die Gleichheit quantitativer Werte sowie deren Ausgangswerte

explizit kodiert werden.

e Im Fall von Kombinationen von nicht-quantitativen Werteauspragungen
ist ebenso eine explizite Standard-Abbildung der Gemeinsamkeiten &hn-

lich zu quantitativer Gleichheit sowie der Ausgangswerte zu realisieren.

o Hinsichtlich des Vergleichs verschiedener Parameter soll eine geeignete

Gegeniiberstellung der Ausgangswerte umgesetzt werden.

« Entwicklung eines speziellen differentiellen Histogrammes, welches samt-
liche Kodierungen von Kombinationen von Werten als einzelne differen-

tielle Balken veranschaulicht.

» Integration von geeigneten Legenden fiir alle initial kodierten Kombina-

tionsmoglichkeiten.

o Moglichkeit der Zuordnung von Regionen und Verbindungen zu den je-

weiligen Instanzen.
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Parametertabellen

o Umsetzung einer tabellarischen Gegeniiberstellung aller globalen Para-
meter und Integration von sortierbaren Tabellenspalten fiir absolute und

relative Differenzen sowie Quotienten.

o Umsetzung eines Diagrammes fiir jeden globalen Parameter zum visu-
ellen Vergleich der Auspriagungen der gewéhlten Zufallsmodelle mit den

Werten der empirischen Ausgangsnetzwerke.
o Zuordnungsmoglichkeit der Auspragungen zu den Instanzen.

o Umsetzung einer tabellarischen Gegenitiberstellung aller lokalen Parame-
ter und Integration von sortierbaren Tabellenspalten fiir absolute und

relative Differenzen und Quotienten.

e Zuordnungsmoglichkeit der Auspragungen zu den Instanzen.

Motivanalyse

o Integration einer Moglichkeit der automatischen Motivgenerierung, wel-

che fiir beide zu vergleichenden Instanzen giiltig ist.

o Tabellarische Gegeniiberstellung der gefundenen H&aufigkeiten zu jenen

der Vergleichsinstanz.

o Integration einer Moglichkeit der Identifizierung aller Regionen, welche

ein bestimmtes Motiv bilden.

o Umsetzung eines Diagrammes zur motivabhéngigen visuellen Gegeniiber-
stellung der Haufigkeiten aller gefundenen Motive der Zufallsmodelle so-

wie der empirischen Netzwerke.

o Zuordnungsmoglichkeit der Haufigkeiten zu den Instanzen.
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2.2 Konzept zur differentiellen Konnektomana-
lyse

In diesem Abschnitt erfolgt eine Beschreibung des entwickelten Konzeptes un-

ter Beachtung der aufgestellten Anforderungen.

2.2.1 Systematik des Vergleichsprozesses

Der Vergleichsprozess soll anhand einer neuen differentiellen GUI ermoglicht
werden, welche mit den gedffneten Instanzen interagiert. Dazu wurden dedi-
zierte Views in das neue Fenster integriert, welches beispielhaft in Abbildung

2.2 veranschaulicht wird.
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(a) (b)

Abbildung 2.3: (a) Uberblick iiber das differentielle Informationspanel, in dem
der aktuelle Konfigurationszustand zusammengefasst ist. Es konnen Instanzen-
farbe (1. Spalte) und -bezeichnung (2. Spalte) vergeben werden. (b) Auflerdem
wird der Anwender bei Offnen/Schliefen einer Instanz und bei einer Anderung
der Regionenauswahl durch Einfarben von Tabellenbereichen benachrichtigt.

Die GroBe der Views ist anpassbar. Bei Anderungen der Gréfe der diffe-
rentiellen GUI richten sich die jeweiligen Viewgroflen entsprechend aus. Diese

Views werden im Folgenden beschrieben.

Differentielles Informationspanel

Da zu vergleichende Konnektome beziehungsweise Instanzen jederzeit konfigu-
rierbar sind, sollen jene Zustdnde veranschaulicht werden. Aus diesem Grund
wurde ein differentielles Informationspanel éhnlich zu dem des erweiterten
Konnektivitédtsfensters integriert. Es fasst die Konfigurationen aller ge6ffneten
Instanzen tabellarisch zusammen. Mithilfe dieses Panels kann jeder Instanz
eine Farbe fiir den Vergleichsprozess zugeordnet werden. Der Nutzer ist da-
fiir verantwortlich, fiir jede Instanz eine gut unterscheidbare Farbe zu wéahlen.
Auflerdem kann eine Bezeichnung fiir jede Instanz festgelegt werden (siehe Ab-
bildung 2.3). Dies erlaubt eine schnelle Zuordnung der Konfigurationen zu den
Instanzen. Dieses Panel wird dynamisch an die Instanzen angepasst, indem di-
verse Listener-Methoden Anderungen sowohl im Informationspanel als auch in
den Instanzen iiberwachen. Das bedeutet, dass die Anderung der Bezeichnung
der Instanz in dem Header des jeweiligen Instanzenfensters angepasst wird.
Desweiteren wird die Instanzenfarbe in dem Informationspanel der jeweiligen
Instanz gezeigt. Auflerdem wurde eine Benachrichtigungsmethodik integriert,
welche bei Offnen oder Schliefilen einer Instanz sowie Anderungen der Regio-
nenauswahl den Nutzer im differentiellen Informationspanel benachrichtigt.
Dies ist wichtig, da der aktuelle Vergleichszustand in dem Fall nicht mehr
konsistent ist. Dies ist in Abbildung 2.3 illustriert.
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Abbildung 2.4: Allgemeine Vergleichsmoglichkeiten in Abhéngigkeit der Kom-
bination von Projekt und Variante, entnommen aus (Schwanke et al., 2018),
welche durch die Vergleichskontrollmatriz repriasentiert werden. (a) SPMC-
Vergleich. (b) MPMC-Vergleich.

Vergleichskontrollmatrix

Desweiteren soll ein flexibler Steuerungsmechanismus zur Auswahl und zum
Umschalten von paarweise zu vergleichenden Instanzen integriert werden. Hier-
zu wurde eine Vergleichskontrollmatriz umgesetzt. Die Zeilen- und Spalten-
header stellen die in dem differentiellen Informationspanel festgelegten In-
stanzenbezeichnung und -farbe dar. Jede Matrixzelle ist dabei eine selektier-
bare Schaltfliche fiir die Auswahl der paarweise zu vergleichenden Instan-
zen. Die Matrixform gestattet es, Konnektominstanzen unabhin-
gig der Reihenfolge des Offnens zu vergleichen, eine flexible Fest-
legung des Kontrollkonnektoms zu ermoglichen und ein schnelles,
interaktives Umschalten zwischen den Instanzen in der differentiel-
len Konnektivititenanalyse-GUI. Abbildung 2.4 zeigt diese Kombinati-
onsmoglichkeiten.

Als Kriterium zur Auswahl der Instanzen wurde der Grad der regionalen
Ubereinstimmung mit samtlichen Instanzen anhand der internen Bezeichnung
der Regionen festgelegt. Er beinhaltet bei paarweise zu vergleichenden Instan-
zen zwei Mengen an Regionen, fiir die die Ahnlichkeit und Unterschiedlichkeit

mithilfe des Jaccard-Indexes (Tan et al., 2006) anhand der internen Bezeich-
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nung (disjunkte Abkiirzungen der Regionen) bestimmt werden kann:

ANB

J(A,B) = :AUB: (2.1)
A beziehungsweise B sind dabei die Menge der Regionen in der jeweiligen In-
stanz. Der Zahler beschreibt somit die Anzahl identischer Regionen, der
Nenner die Vereinigung samtlicher in beiden Instanzen vorkommenden Regio-
nen. Der Grad bedeutet dann prozentual die Anzahl identischer Regionen in
Relation zur Vereinigung der Regionen der zu vergleichenden Instanzen. Mit-
hilfe des Jaccard-Indexes wird zusétzlich die Anzahl der nur in einer Instanz
vorkommenden Regionen sowie die Anzahl der nur in der zu vergleichenden
Instanz vorkommenden Regionen bestimmt, welche als Anzahl exklusiver
Regionen bezeichnet werden soll. Diese Werte werden aufgrund der Matrix-
form fiir alle Kombinationen an geoffneten Instanzen berechnet. Um einen
Uberblick iiber die paarweisen regionalen Ubereinstimmungen zu erméglichen,
welcher die Auswahl der zu vergleichenden Instanzen unterstiitzen soll, wird
eine Einfarbung der jeweiligen Matrixzelle in Abhéngigkeit des Wertes vorge-
nommen. Zur Abbildung dieses quantitativen Wertebereiches auf eine sequen-
tielle Farbskala dient hier die angepasste Farbklassendefinition zur flexiblen
Manipulation und Optimierung zu integrierender Farbpaletten. In Abschnitt
2.2.2 wird diese im Detail vorgestellt. Der Nutzer ist angehalten, fiir die Ab-
bildung der Instanzen und des Grades der regionalen Ubereinstimmung un-
terschiedliche Farben zu wahlen, da ansonsten eine dhnliche Abbildung von
Farben auf unterschiedliche Werte irrefiihrend sein kann.

Um die Auswahl von zu vergleichenden Instanzen anhand der oben genann-
ten Werte vornehmen zu konnen, wird die regionale Ubereinstimmung und die
Anzahl identischer Regionen in die Zellen der Diagonale der Matrix eingetra-
gen, welche in dem Fall die Anzahl der vorhandenen Regionen bedeuten. In
alle anderen Zellen wird zuséatzlich die Anzahl exklusiver Regionen eingetragen.
Das Konzept ist in Abbildung 2.5 verdeutlicht.

Region Outline

Zuséatzlich zur Anzahl der identischen und exklusiven Regionen sowie des Gra-

des der regionalen Ubereinstimmung wurde zur visuellen Gegeniiberstellung
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Compare Control Matrix @ Ao0Ox

Abbildung 2.5: Vergleichskontrollmatriz von 3 gedffneten Instanzen mit selek-
tierter Auswahl von Instanz 0 und 1. Die Instanzennamen und jeweilig gewéahl-
ten -farben sind am Spalten- bzw. Zeilenheader angegeben. Die Schaltflachen
sind nach dem Grad der regionalen Ubereinstimmung anhand der wéhlbaren,
sequentiellen Farbpalette kodiert. Die Intervallgrenzen sind ebenso anpassbar.
In den Schaltflichen ist der Grad der regionalen Ubereinstimmung (1. Zeile)
sowie die Anzahl der identischen (2. Zeile) und exklusiven (3. Zeile) Regionen
eingetragen. Anhand dieser Matrix und der in Abbildung 2.6 gezeigten Region
Outline kann sowohl die Auswahl der zu vergleichenden Instanzen als auch ein
schnelles Umschalten zwischen ihnen gewahrleistet werden.

aller Regionen samtlicher Instanzen eine Ubersicht in einem getrennten Fens-
ter entwickelt, welche als Region Outline bezeichnet werden soll. Mit ihr kann
iiberprift werden, welche Regionen in welchen Instanzen vorkommen. Hier-
zu erfolgt eine Aufteilung der Bildschirmfliche horizontal nach Spalten und
vertikal nach Zeilen. Die Anzahl der Zeilen wird durch die Anzahl gedffneter
Instanzen bestimmt. Die Anzahl der Spalten stellt die Vereinigung aller Re-
gionen samtlicher Instanzen dar. Nach dieser Aufteilung erfolgt die Abtragung
jeder Region, welche jeweils ein Rechteck bildet. Die Reihenfolge der Zeilen
wird durch die aktuelle paarweise Auswahl in der Vergleichskontrollmatriz be-
stimmt. Nach deren Anderung werden die jeweiligen Zeilen umsortiert, um eine
direkte Zuordnung der paarweisen Regionen zu unterstiitzen. Die Einfarbung
der Region wird anhand ihrer Originalfarbe vorgenommen, um die schnelle
Zuordnung zur jeweiligen Instanz zu ermoglichen, da in jeder Instanz fiir ei-
ne identisch bezeichnete Region eine verschiedene Farbe vergeben worden sein
kann. Als weitere Unterstiitzung zur regionalen Instanzenzuordnung erfolgt die

Einblendung der gewéahlten Instanzenbezeichnung.
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Abbildung 2.6: Die Selektion des Instanzenpaars (0,1) in der Vergleichskon-
trollmatriz fithrt zu dieser Anordnung der abgetragenen Regionen. Es werden
hier zuerst identische Regionen dargestellt, gefolgt von exklusiven Regionen.
Es zeigt sich eine hohe Anzahl identischer Regionen in den Instanzen 0 und 1
(1. und 2. Zeile). Die Identifikation dieser Regionen wird durch das Einblenden
der Regionsbezeichnungen unterstiitzt.

Zur koordinierten Umsetzung ist es sinnvoll, eine interaktive Zuordnungs-
moglichkeit sémtlicher Regionen zur Lage in der Ausgangshierarchie zu unter-
stiitzen. Dazu wurde ein Mechanismus integriert, welcher nach Selektion einer
Menge an Regionen selbige in der Hierarchie der Instanzen markiert, sofern sie
vorhanden sind. Dies gestattet eine flexible Anpassung der Regionenauswahl,
falls zum Beispiel identische oder exklusive Regionen aus der Auswahl in be-
stimmten Instanzen entfernt werden sollen. Als weitere Auswahlmoglichkeiten
wurden tiber ein Menti integriert:

Identische Regionenreihenfolge: Hier werden zuerst alle identischen Regio-
nen der paarweisen Instanzenauswahl abgetragen, da bei diversen Fragestel-
lungen die Identifizierung identischer Regionen als erster Schritt wichtig ist,
siche Abbildung 2.6 (beispielsweise bei VI'T vs. non-VTT).

Exklusive Regionenreihenfolge: Basierend auf der paarweisen Instanzenaus-
wahl werden hier zuerst die nur in der Kontrollinstanz vorkommenden Regio-
nen abgetragen, gefolgt von den nur in der zu vergleichenden Instanz vorhanden
Regionen. Anschlieend werden die identischen Regionen gezeigt. Die Identi-
fizierung der exklusiven Regionen ist zum Beispiel zur differentiellen Analyse
von Konnektomen wichtig, die kranke beziehungsweise lasionierte Zustande
und gesunde beziehungsweise Kontrollzustande darstellen.

Originale Regionenreihenfolge: In Abhéngigkeit der paarweisen Instanzen-
auswahl werden die Regionen anhand ihrer Sequenz in der Kontrollinstanz
abgetragen. Dies ist insbesondere dann von Bedeutung, wenn die strukturelle
oder funktionale Anordnung der Regionen gewahrt werden soll.

Festlegen der Regionenbreite: Da eine beliebige Anzahl von Konnektom-
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netzwerken diverser Grofien verglichen werden sollen, ist eine Skalierung samt-
licher Regionen auf die Region Qutline Fenstergrofle nicht immer sinnvoll. Aus
diesem Grund ldsst sich eine variable Regionenbreite festlegen. Uber einen
Scrollbalken kann die Sicht auf die Region Outline gedndert werden, falls die
abgetragenen Regionen die Fensterbreite iiberschreiten. Die Kombination
von Region QOutline und Vergleichskontrollmatrix erlaubt als Er-
gebnis ein schnelles, interaktives Umschalten von zu vergleichenden

Instanzen.

Ablauf des Vergleichsprozesses

In die differentielle Konnektivititsanalyse wurden zusatzlich neue Register-
karten fiir Vergleiche von Matrizen, globaler und lokaler Parameter sowie der
Motivanalyse integriert. Der Vergleichsprozess wird anhand des Ablaufplans
in Abbildung 2.7 verdeutlicht. Dieser Prozess gestattet es, mehrere Projekte
und Varianten zu laden und eine Vielzahl an Konnektominstanzen zu 6ffnen
und zu konfigurieren. Mit Hilfe der Vergleichskontrollmatriz und der Region
Outline der differentiellen Konnektivitdten-Analyse-GUI kénnen geeignete In-
stanzenpaare selektiert und die Vergleichsmethodik anhand der Komponenten
spezifiziert und initiiert werden. Falls wéihrend des Vergleichsprozesses neue
Projekte geladen, andere Varianten ausgewahlt oder die Instanzenkonfigura-
tionen gedndert werden, werden die Anderungen in den Vergleichsprozess inte-
griert. Diese Vorgehensweise erhoht die Flexibilitiat der differentiellen
Analyse, da der Nutzer anhand von Analyseergebnissen den Ver-
gleichsprozess dynamisch anpassen kann. In den nichsten Abschnitten

wird auf diese Komponenten eingegangen.

2.2.2 Matrix-Views

Zur vergleichenden Betrachtung von Matrizen wurden Registerkarten fir dedi-
zierte, als auch variable differentielle Matrizen integriert. Der Vergleich folgen-
der Matrizen soll beispielhaft das Konzept verdeutlichen, da samtliche Kom-

binationen von Datencharakteristika und Wertebereichen abgedeckt sind:

« Differentielle Edge-Count-Matrix (Kantenanzahl mit heterogenem Wer-
tebereich, NoData)
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Abbildung 2.7: 1. Schritt: Laden von Projekten und Varianten. 2. Schritt: Kon-
figuration der Ausgangskonnektome. 3. Schritt: Selektion des zu vergleichen-
den Instanzenpaars in der differentiellen GUI. 4. Schritt: Ansteuerung der In-
stanzen durch Vergleichsspezifizierung (globale Parameter, lokale Parameter,
Matrizen, Motive). 5. Schritt: Initiieren des Vergleichsprozesses. Diese Ablaufe
konnen nach Anderungen in den jeweiligen Schritten wiederholt werden und er-
lauben dadurch einen flexiblen Vergleichsprozess (gepunktete Verbindungen).
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(a) (b)

Abbildung 2.8: (a) Ausschnitt einer differentiellen Edge-Count-Matrix mit Ko-
dierung der positiven und negativen Werte in den jeweiligen Instanzenfarben.
Gleiche Werte sind gelb markiert. Blaue Matrixzellen zeigen grofiere Werte in
der Kontrollinstanz. (b) Das zugehérige Histogramm verdeutlicht eine hohe
Héufigkeit gleicher Werte (gelber Histogrammbalken) sowie der differentiellen
Auspridgungen durch Einfirbungen der Balken anhand der Farbklassendefi-
nition. In diesem Fall treten verschiedene positive Werte auf (mehrere blaue
Histogrammbalken).

o Vergleich Anzahl der Autoren, die Verbindungen beschrieben haben (quan-
titativer Wertebereich, NoData) mit raumlicher Distanz (quantitativer
Wertebereich, NoData)

Gemeinsamkeiten und Unterschiede

Fir die initiale Abbildung von Differenzen von Parametern mit quantita-
tiven Auspriagungen wurde eine Standardabbildung umgesetzt. Dabei wird
jeweils eine Farbklasse flir die negativen und positiven Werte sowie fiir die
quantitative Gleichheit definiert. Da die positiven Differenzen bedeuten, dass
die Ausgangswerte in der Kontrollinstanz grofler sind, werden Werte dieser
Klasse in der gewahlten Farbe der Kontrollinstanz eingefarbt. Negative Aus-
pragungen erhalten demnach die Farben der zu vergleichenden Instanz. Dies
erlaubt das schnelle visuelle Zuordnen von der Instanz, in der die
Ausgangswerte grofler sind sowie von gleichen Auspragungen in bei-
den Instanzen. Abbildung 2.8 zeigt eine differentielle Edge-Count-Matrix,
in der positive und negative Werte in den Instanzenfarben initial kodiert sind
sowie das zugehorige Histogramm der quantitativen Auspriagungen.

Die Abbildung samtlicher Unterschiede auf mehrere Farbklassen fiir den

positiven und negativen Wertebereich kann sinnvoll sein, um die Differenzen
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(a) Sequentiell. (b) Kategorisch. (c) Divergierend.

Abbildung 2.9: 3 Klassen von integrierten Farbpaletten fiir 5 verschiedene Wer-
tebereichsklassen. Die Anzahl der Klassen wird dynamisch an die in der Farb-
klassendefinition vorhandenen Wertebereichsklassen angepasst.

quantifizieren zu konnen. Um solch eine flexible Farbabbildung zu gewéahrleis-
ten, wurden spezielle Farbpaletten integriert. Um den negativen und positi-
ven Wertebereich dynamisch zu unterteilen, wurde eine Auswahl an Color-
Brewer-Farbpaletten (Harrower and Brewer, 2003) in die allgemeine Farbklas-
sendefinition integriert. Die Farbpaletten sind vordefiniert und schlieflen se-
quentielle, kategorische und divergierende Farbzuordnungen ein. Diese 3 Klas-
sen von Paletten sind am Beispiel von 5 Wertebereichsklassen in Abbildung
2.9 veranschaulicht. Erstere erlauben in der erweiterten Konnektivi-
tatenanalyse im Gegensatz zur bisherigen, manuellen Farbzuwei-
sung das flexible Anwenden und Umschalten von passenden Farb-
paletten, wiahrend letztere sich fiir das dynamische Zuweisen der
positiven und negativen Wertebereiche in der differentiellen Ana-
lyse eignen. Sie erlauben je nach Typ eine gute Unterscheidung
der Wertebereiche. Der zugehorige Quellcode, der auf der Webseite htt-
ps://github.com/resb/colorbrewer verfiigbar ist, wurde dazu in neuro VIISAS
wie folgt erweitert. Diese Farbpaletten konnen dynamisch an die Werteberei-
che angepasst werden. Bei Entfernen von Werten oder Wertebereichen in der
Farbklassendefinition sowie beim Hinzufiigen von Werten oder Wertebereichen
durch die Farbklassendefinition wird die Anzahl der Farbklassen der Farbska-
len automatisch angepasst.

Durch Selektion der jeweiligen Palette wird diese auf die in der Farbklassen-
definition vorhandene, initiale oder angepasste Wertebereichsdefinition ange-
wendet. Die vordefinierten divergierenden Farbskalen erlauben jedoch nur eine
gleiche Anzahl an positiven und negativen Wertebereichen. Es kann jedoch
sein, dass der Nutzer eine genauere Unterteilung des positiven Wertebereichs
im Vergleich zum negativen vornehmen mochte. Aus diesem Grund kann
die Anzahl der positiven und negativen Unterteilungen vom Nutzer

angepasst werden beziehungsweise dynamisch verschoben werden,
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Abbildung 2.10: Interaktives Anpassen der Anzahl positiver und negativer Un-
terteilungen. Das weifle Quadrat jeder divergierender Palette stellt die Gleich-
heit dar. (a) 4 negative und 4 positive Unterteilungen. (b) 2 negative und 6
positive Unterteilungen.

sodass die geeignete Anzahl an negativen und positiven Unterteilun-
gen, die auch ungleich sein kann, einstellbar ist. Dies ist beispielhaft in
Abbildung 2.10 anhand von 9 Wertebereichsklassen verdeutlicht.

Abbildung 2.8 zeigt die initiale Unterteilung in gleiche, positive und nega-
tive Werte. Um spezifische Wertebereiche veranschaulichen zu kénnen, kann
der Nutzer die Anpassung der Wertebereichsklassen zur Verfeinerung manuell
durch Hinzufiigen von Zeilen in die Farbklassendefinition, welche unter an-
derem Untergrenzen, Obergrenzen, Farbzuweisung und Legendenbezeichnung
adressieren, vornehmen. Die Unterteilung der Wertebereiche wiirde das Lo-
schen der jeweiligen Zeile der Intervallklasse und das Hinzufiigen und Konfi-
gurieren von mindestens zwei neuen Zeilen bedeuten. Deshalb wurde die be-
stehende Histogrammfunktionalitat erweitert und ein Selektionsmechanismus
integriert, welcher dynamisch neue Wertebereichsklassen definiert. Anhand der
differentiellen Einzelwerte konnen Unter- und Obergrenzen automatisch in die
Farbklassendefinition iibernommen werden. Die selektierten Balken bestim-
men dabei die neuen Unter- und Obergrenzen. Auf diese neuen Intervallklas-
sen konnen dann beliebige Farbpaletten angewandt werden, welche sich in
der differentiellen Legende widerspiegeln. Abbildung 2.11 zeigt diesen Prozess.
Als Ergebnis wird die neue Farbzuweisung automatisch in die Matrixdarstel-
lung iibernommen, was in Grafik 2.12 verdeutlicht ist. Dieses Vorgehen er-
laubt eine flexible Konfiguration der Darstellung quantitativer Wer-
teausprigungen im positiven und negativen Wertebereich sowie die
Gleichheit von Werten.

Die oben genannte Methodik kodiert die Gleichheit quantitativer Werte ex-
plizit. Es konnen jedoch auch gleiche qualitative Werte in den Instanzen vor-

kommen, wie zum Beispiel Not present oder Fibers of passage. Es ist notwendig,
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Abbildung 2.11: Beispielhafter Ablauf der dynamischen Farbabbildung der dif-
ferentiellen Werte anhand des Histogrammes. Der gelbe Balken zeigt eine hohe
Zahl an gleichen Werten im Gegensatz zu den positiven Differenzen. Es wird
ein Wertebereich von 0-10 selektiert (1. und 11. Balken). (a) Selektion der
Untergrenze (rote Linie auf dem 1. Balken). (b) Die rote Linie stellt die Ober-
grenze dar (11. Balken). (c) Automatische Ubernahme in die Farbklassendefi-
nition, Zuweisung einer Farbpalette mit Blauténen fiir den positiven Bereich.
Dies wird mit den Wertebereichen von 10-20 sowie 20-568 wiederholt (2. bis
4. Zeile). (d) Zuweisen der Farbe der Vergleichsinstanz fiir sémtliche negativen
Werte (1. Zeile).
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Abbildung 2.12: (a) Resultierende, differentielle Edge-Count-Matrix nach der
Wertebereichsverfeinerung im Vergleich zur initialen Kodierung in Abbildung
2.8. In der Legende ist die farbliche Unterteilung der Werte ersichtlich. Die Zel-
len mit den verschiedenen Blautonen erlauben nun die genaue Identifizierung

der Unterschiede. (b) Die Histogrammdarstellung zeigt die neu eingefarbten
Bereiche (ab 2. Balken).

deren Gleichheit dhnlich zur quantitativen Gleichheit zu veranschaulichen, um
einen visuellen Uberblick gleicher Werte zu erhalten. Um diese gleichen Aus-
priagungen unterscheiden und deren Ausgangswerte identifizieren zu koénnen,
ist es sinnvoll, neben der expliziten Abbildung der Gleichheit auch die Aus-
gangswerte in den Matrixzellen zu reprasentieren. Dies bedeutet, dass zwei
Datenkategorien in die Matrixzellen kodiert werden miissen. Einen Sonderfall
stellt hier die Auspriagung NoData dar. Bei deren Gleichheit soll initial auf ei-
ne explizite Abbildung der Gleichheit verzichtet werden, da in vielen Matrizen
sehr haufig der NoData-Wert auftritt. Je grofler die Auflésung der Matrix tiber
die Vertiefung der Hierarchie bei der Auswahl von Regionen ist (bei Aufklap-
pen der Teilbdume), desto diinner besetzt ist die Matrix. Deshalb wird davon
ausgegangen, dass die Ausgangsmatrizen dieselbe Farbabbildung fiir NoData-
Werte aufweisen, deren Farbkodierung auch fiir die differentielle Matrix gelten
soll.

Wie bereits beschrieben, soll auf eine tiberlagerte Abbildung der Matrixzel-
len verzichtet und eine benachbarte Darstellung verwendet werden. Es existie-
ren verschiedene Moglichkeiten der Abbildung mehrerer Parameter auf Form,
Grofle und Farbe von Matrixzellen. In Abbildung 2.13 sind 5 Methoden vor-
gestellt.
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Abbildung 2.13: Verschiedene Méglichkeiten der benachbarten Darstellung von
mehreren Parametern auf eine Matrixzelle anhand der Abbildung von zu ver-
gleichenden Werten auf Form, Grofle und Farbe. (a) Konzentrische Kreise. (b)
Farbkodierte Balkendiagramme. (c) Diagonale, vertikale oder horizontale Un-
terteilungen. (d) Aufteilung in innere und duBere Quadrate. (e) Abbildung auf
Farbe und GroBe von Kreisen. Der rote Kreis zeigt wechselseitige Uberlap-
pungen mit Nachbarzellen. Die Abbildungen (a)-(d) wurden aus (Alper et al.,
2013), Abbildung (e) aus (Scholtens et al., 2014) entnommen.

Problematisch ist dabei, dass die Gleichheit von quantitativen Differenzen
bereits durch die Zuweisung einer divergierenden Farbskala abgebildet wird.
Deshalb soll diese Kodierung auch fiir nicht-quantitative Gleichheit herangezo-
gen werden. Die Kodierung der Gleichheit soll sich dabei geometrisch von der
Kodierung der Ausgangswerte unterscheiden. Dadurch soll die visuelle Inter-
pretation erleichtert werden, da eine unterschiedliche Bedeutung der visuellen
Attribute vorliegt. Auflerdem soll die Abbildung differentieller Werte auf das
Innere der Matrixzelle durchgefiihrt werden, um Uberlappungen mit Nachbar-
zellen zu vermeiden (siche Abbildung 2.13 (e)). Abbildung 2.13 (d) zeigt die
Darstellung innerer und duferer Quadrate. Die Gleichheit wird anhand der
festgelegten Abbildung der expliziten Differenz hinsichtlich der divergierenden
Farbskala als dufleres Quadrat dargestellt. Im Gegensatz zur Nutzung von in-
neren Quadraten wurden aufgrund der unterschiedlichen Datenkategorie zur
Abbildung der Ausgangswerte in dieser Arbeit innere Dreiecke konzipiert und
implementiert, auf deren Farbe sich der Ausgangswert visuell gut erkennbar
abbilden ldsst. Die Darstellung des inneren Dreiecks soll demnach ebenfalls
in der Abbildung der expliziten quantitativen Gleichheit umgesetzt werden.
Die Farbskala der Instanzen wird dabei in die differentielle Legende integriert,
um eine schnelle Identifizierung zu ermoéglichen. Mit dieser Methode ist so-
wohl die Gleichheit aller Werte sowie deren Ausgangswert gut unter-

scheidbar moglich. Dieses Vorgehen ist in Abbildung 2.14 am Beispiel der



53

kIR
i R
vernc R EVIIV VYV Y ¥
[YRYYYYYYY|
ki [YY Y
hhki bbb ki
[YRY YY) i YN i
FYYYYIYYY PR Y VYN [YYYYYY YV YY) kil ki
Y Y YR Y Y Y YR Y Y YY YR Y] [YYYYYYYY] ki ki
[YY Y] ki hd [YYYR Y Y'Y
[YYRYY [YYYY YV Y] Y]
YY" YR YY) [YYYYRYY]

Abhhbhhbbhbbbl \hhbhbbhbhi vhhbhi] Lbhhhbhibhibhi
[YYRY YY) [YY YR Y] ki hd [¥ Y'Y [¥]
[(YYYHY T YR

M [T Y]
(Y¥) hbhi bi hhhbi bi hhbhdhdbbdi
Y] [1] ) 1]

[¥] ki

Abbildung 2.14: Abbildung der Gleichheit von Datenwerten in der differentiel-
len Edge-Count-Matrix. Kombinationen von NoData sind durch die Ausgangs-
farbe kodiert. Die Quadrate bilden die Gleichheit ab. Innere Dreiecke kodieren
die Ausgangswerte. Der untere Teil der Legende zeigt die Instanzenfarbabbil-
dung der gleichen Ausgangswerte an: Kantenanzahl, Not present und Fibers
of passage.

Edge-Count-Matrix gezeigt. Um die Haufigkeitsverteilung der gleichen Wer-
te zu veranschaulichen, wurde die Moglichkeit der Darstellung der Gleichheit
samtlicher Werte sowie der Ausgangswerte in dem differentiellen Histogramm
umgesetzt. Dazu wird der Balken fiir die Gleichheit anhand der gewahlten
Farbklassendefinition eingefarbt. In dieser Balkendarstellung werden die Hau-
figkeiten sdmtlicher gleicher Ausgangswerte abgetragen und in der jeweiligen
Ausgangsfarbe dargestellt. Dadurch kann die Haufigkeit samtlicher glei-
cher Ausgangswerte identifiziert werden. Abbildung 2.15 zeigt das Hi-
stogramm fiir die in Abbildung 2.14 dargestellte Matrix.

Abbildung ungleicher, nicht-quantitativer Werteausprigungen

Es gilt weiterhin, fiir simtliche Kombinationen an auftretenden ungleichen
Auspriagungen aus den jeweiligen Wertebereichen geeignete initiale, benach-
barte Kodierungen der Ausgangswerte zu finden. Es ist dabei notwendig, diese
Werte den Ausgangsinstanzen zuordnen zu kénnen. Desweiteren gilt es zu be-
achten, dass beide Ausgangswerte dieselbe Datenkategorie im Gegensatz zur

expliziten Abbildung von Gleichheit aufweisen. Aus diesen Griinden ist eine
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Abbildung 2.15: Die Histogramm-Darstellung fiir die in Abbildung 2.14 gezeig-
te differentielle Edge-Count-Matrix. Die Haufigkeiten der gleichen Ausgangs-
werte quantitativer, als auch qualitativer Natur sind anhand der Ausgangs-
farbskalen eingefarbt.

diagonale Unterteilung der Matrixzellen verwendet worden, wie in Abbildung
2.13 (c) verdeutlicht, wobei das linke Dreieck die Kontrollinstanz, das rech-
te die zu vergleichende Instanz symbolisieren. Die Einfirbung der jeweiligen
Dreiecke soll anhand der Ausgangsfarbabbildung vorgenommen werden, um die
Instanzenwerte identifizieren zu konnen. Dies stellt eine implizite Abbildung
des Vergleichs dar. Auf eine zuséatzliche explizite Kodierung des Unterschiedes
ahnlich zur Verdeutlichung der Gleichheit soll verzichtet werden, da dies eine
Kodierung mit einem dritten visuellen Attribut erfordern wiirde. Mit die-
sem Verfahren konnen gut unterscheidbar die Kombinationen der
Auspragungen von zum Beispiel Not present und Fibers of pas-
sage durch die diagonale Dreiecksdarstellung reprasentiert werden.
Bei einer Beteiligung der Kantenanzahl ist durch die hohe Anzahl an Kom-
binationsmoglichkeiten die Unterscheidbarkeit von Kombinationen von bei-

spielsweise Fibers of passage und Kantenanzahl 5 und Fibers of passage und
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Abbildung 2.16: Differentielle Edge-Count-Matrix mit blau eingefarbten Zellen
fiir eine groBere Anzahl von Kanten in der Kontrollmatrix. Zusétzlich zur be-
reits beschriebenen Abbildung gleicher Wertauspragungen wird das exklusive
Vorhandensein von Daten in der Kontrollinstanz durch die Darstellung von
blauen Kreisen verdeutlicht. Desweiteren ist die diagonale Dreiecksdarstellung
fir die Kombination von Kantenanzahl seitens der Kontrollmatrix und der
Auspragung Not present in wenigen Matrixzellen sowie in der Matrixlegende
ersichtlich.

Kantenanzahl 6 schwierig. Aus diesem Grund soll es zur initialen Kodierung
der Matrixlegende geniigen, den vollsténdigen quantitativen Wertebereich der
Kantenanzahl als einzige Kombinationsmoglichkeit zu betrachten. Auch bei
Ungleichheit konnen Kombinationen mit dem Wert NoData auftreten. Da die-
ser Wert in den Instanzenmatrizen sehr héufig vorkommt und dadurch die
Anzahl der Kombinationsmoglichkeiten weiter erhohen wiirde, soll bei einer
Beteiligung dieser Auspragung ausschlieBlich das exklusive Vorhandensein von
Daten in der jeweiligen Instanz kodiert werden. Zur Unterscheidbarkeit von
den bisherigen Verfahren werden in die jeweiligen Matrixzellen Kreise darge-
stellt, welche durch die Instanzenfarben eingefarbt werden, in denen Daten
vorliegen, um eine visuelle Zuordnung zu ermdéglichen. In Abbildung 2.16 ist
eine differentielle FEdge-Count-Matrix mit ungleichen Werten gezeigt. Auch fiir
den Fall des Vorhandenseins ungleicher Werte wurde die Haufigkeitsverteilung
der Werte sowie der dargestellten Kombinationen anhand des differentiellen
Histogrammes umgesetzt. Hierzu wurde jeweils eine Balkendarstellung
fiir exklusive Daten, gleiche Ausgangswerte, quantitative Differenzen
und Kombinationsmoglichkeiten von qualitativen und quantitativen
Auspriagungen integriert, welche gut unterscheidbar sind. In Abbil-
dung 2.17 ist das zur Grafik 2.16 zugehorige Histogramm dargestellt. Durch

die eingefiihrte Methodik der Kodierung der Ausgangswerte sowie
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Abbildung 2.17: Differentielles Histogramm zur in Abbildung 2.16 gezeigten
differentiellen Edge-Count-Matrix. Neben der bereits beschriebenen Haufig-
keitsveranschaulichung der gleichen Werte werden neue Balken fiir exklusiv
vorhandene Daten durch die festgelegte Farbe dargestellt. Desweiteren ist die
Verteilung der quantitativen Unterschiede gezeigt. Der letzte Balken zeigt die
Kombination sdmtlicher Vorkommen der Kantenanzahl mit der Ausprigung
Not present.

der bedingten Zusammenfassung der Wertebereiche in den Legen-
den ist ein Uberblick iiber eine differentielle Matrix mit simtlichen
Parameterkombinationen moglich, unabhiangig der Wertebereiche.
Dies schlief3t die Unterscheidbarkeit von gleichen Parameterauspra-
gungen, exklusiven Daten, quantitativen Unterschieden sowie die
Kombinationsmoglichkeiten von quantitativen und qualitativen Aus-
pragungen ein. Die Veranschaulichung der expliziten Differenz quantitativer
Werte, alle flexibel definierbaren positiven und negativen Wertebereiche sowie
alle anderen Kombinationsméglichkeiten sind dynamisch zu- und abschaltbar,

um den Fokus auf unterschiedliche Analysebereiche legen zu konnen.



57

[ # - 8 x

ity | GTOW | Joint Degree | CMI | CMO | CMA | Spatisl Distance. | Path | Cyole Count | Motits | Global Paramsters | Vuinerasil

Abbildung 2.18: Differentielle Matrix des Vergleichs der Autorenanzahl mit der
rdaumlichen Distanz. Sémtliche Wertebereichskombinationen werden in der Le-
gende erklart. Da beide Parameter quantitativer Natur sind, wird der gesamte
Wertebereich als Kombinationsmoglichkeit angesehen. Das linke Dreieck des
ersten Quadrates stellt die untere Grenze des Wertebereiches der Kontrollin-
stanz dar, wahrend das linke Dreieck des zweiten Quadrates die Obergrenze
reprasentiert. Die jeweiligen rechten Dreiecke kodieren den Wertebereich der
Vergleichsinstanz.

Vergleich verschiedener Parameter

Hinsichtlich des Vergleichs verschiedener Parameter treten keinerlei Gemein-
samkeiten auf. Besonders wichtig ist hierfiir die initiale Veranschaulichung der
Unterschiede. Aus diesem Grund wurde die benachbarte Darstellung der Aus-
gangswerte durch die bereits beschriebene, diagonale Dreiecksdarstellung als
sinnvoll erachtet. Es werden samtliche Kombinationsmoglichkeiten an qualita-
tiven Ausgangswerten in der Legende dargestellt. Aufgrund der hohen Anzahl
an Kombinationsmoglichkeiten von Werteauspragungen beliebiger Matrizen
gerade bei quantitativen Beteiligungen sollen quantitative Wertebereiche als
eine Kombinationsmoglichkeit geniigen. Dies erlaubt die initiale Gegen-
iiberstellung von Matrizen verschiedener Parameter, um Zusammen-
hiange zu verdeutlichen. Abbildung 2.18 zeigt die differentielle Matrix des
Vergleichs der Autorenanzahl mit der raumlichen Distanz. Der Anschaulichkeit

halber sind die Kombinationen mit NoData-Ausprigungen ausgeblendet. Die
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Anzanl Autoren: =04 - Spatial Distance: 0..22237 518

Abbildung 2.19: Differentielles Histogramm zur in Abbildung 2.18 dargestellten
Matrix mit ausgeblendeten NoData-Beteiligungen. Da zwei quantitative Wer-
tebereiche vorliegen, wurde jede quantitative Kombination jeweils durch die
Ausgangsfarbdefinition in den eingefarbten Balken symbolisiert. Zur besseren
Unterscheidung wurde nach jeder Wertekombination eine vertikale Trennlinie
eingezeichnet. Es ist durch die Farbabbildung ersichtlich, dass die Anzahl der
Autoren, welche Verbindungen mit steigender rdumlicher Distanz beschrieben
haben, ebenfalls steigt.

Héaufigkeitsdarstellung dieser Kombinationsmoglichkeiten wurde ebenfalls in
die Histogrammiibersicht integriert und ist in Abbildung 2.19 gezeigt. In samt-
lichen Matrix-Ansichten konnen durch die Selektion von Matrix-Teilbereichen
sdmtliche involvierte Regionen in der Region Outline sowie die Verbindungen
in den Instanzen markiert werden, um sowohl die Regionen, als auch die Ver-

bindungen zuordnen zu kénnen.

2.2.3 Darstellung von Tabellen
Globale Parameter

Es wurde festgestellt, dass globale Parameter zur differentiellen Betrachtung
auswahlbar sein sollen und tabellarisch gegentibergestellt werden miissen. Des-
weiteren sollen die arithmetische sowie relative Differenz jedes Parameters ge-
zeigt werden. Um schnell die kleinsten und gréten Anderungen identifizieren
zu konnen, ist die Umsetzung einer Sortierbarkeit erforderlich. Aus diesem
Grund wurde eine differentielle Tabelle realisiert, welche die wahlbaren Para-

meter zeilenweise abtragt. Es wurden zwei Tabellenspalten integriert, welche
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Abbildung 2.20: Samtliche Parameter der Instanzen werden gegeniibergestellt
und deren absoluter und relativer Unterschied (Rel. Change) spaltenweise ge-
zeigt. Die Sortierungsmaoglichkeit erlaubt einen Uberblick iiber kleine und grof3e
Anderungen.

die festgelegten Instanzenbezeichnungen als Header tragen. Aulerdem wurde
unter anderem eine Spalte fir die Differenz sowie fiir die relative Differenz
(relative Change) hinzugefiigt. Da auch die kleinsten und groBten Anderungen
unabhéangig von der Kontrollinstanz identifiziert werden sollen, wurde eben-
so eine Spalte fiir den Betrag der relativen Anderungen bereitgestellt. Samt-
liche Spalten sind dabei sortierbar. Die erzeugte Tabelle ist beispielhaft in
Abbildung 2.20 dargestellt. Wie in Abschnitt 1.3.3 beschrieben, werden die
Parameter, bezogen auf den Mittelwert aller erzeugten Zufallsnetze, pro Mo-
dell tabellarisch gegeniibergestellt. Fiir eine detailliertere Analyse sollen jedoch
sdmtliche Parameter pro erzeugtem Zufallsmodell verglichen werden kénnen.
Daher wurde ein grafischer Vergleich umgesetzt. Pro gewédhltem Parameter
wird ein Diagramm dargestellt. In diesem wird spaltenweise pro Zufallsmodell
die Parameterauspragung in der Instanzenfarbe als Zuordnungsunterstiitzung
abgetragen, wobei eine Skalierung anhand der Minimal- und Maximalwerte
pro Parameter vorgenommen wird. Besonders hervorgehoben werden hier die
Werte des empirischen Netzwerkes der Instanzen, um einen visuellen Vergleich

sowohl untereinander als auch mit den jeweiligen Zufallsmodellen zu ermogli-
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Abbildung 2.21: Veranschaulichung des visuellen Vergleichs der Parameter-
auspragungen der empirischen Netzwerke sowie der Zufallsmodelle. Pro Dia-
gramm werden die Werte eines bestimmten Parameters abgetragen. Die roten
Punkte stellen Zufallsmodelle der Kontrollinstanz, die blauen der Vergleichs-
instanz dar, wahrend die Kreise die Werte der empirischen Netzwerke symbo-
lisieren.

chen. Diese visuelle Gegeniiberstellung ist in Abbildung 2.21 dargestellt. Der
Anwender kann hierbei unter anderem einzelne Zufallsmodelle ausblenden, die
Breite der Parameterdiagramme anpassen sowie die Punkt- und Schriftgrofie
verandern. Der Vergleich erlaubt eine schnelle Identifizierung der Un-
terschiede der Parameterauspragungen der empirischen Netze sowie

der Werte jedes einzelnen Zufallsmodells pro Instanz.

Lokale Parameter

Zum Vergleich wahlbarer lokaler Netzwerkparameter wurde ebenso eine ta-
bellarische Gegeniiberstellung umgesetzt, in der die identischen Regionen zei-
lenweise eingetragen werden. Pro Parameter werden die gezeigten Instanzen-
auspragungen um eine Vergleichsspalte erganzt, in der wahlweise die sortierba-
re absolute oder relative Differenz P eingetragen werden. Am Beispiel der Pa-
rameter DG oy, Wnd DGoyy,,, (Grad der ausgehenden Kanten fiir Kontroll-

und Vergleichsinstanz) berechnet sich P wie folgt:

(2.2)

Die Wéhlbarkeit einzelner Parameter wurde integriert, da eine hohe Para-

meteranzahl eine grofie Tabelle zur Folge hat. Der Nutzer hat aufgrund der
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Abbildung 2.22: Differentielle lokale Parametertabelle. Jede Parameterspalte
kann beliebig angeordnet werden. Desweiteren kann nach kleinsten oder grof-
ten Anderungen sortiert werden. P stellt die relative Differenz des jeweiligen
Parameters dar.

moglichen Tabellengréfie die Moglichkeit, die Reihenfolge der dargestellten
Parameter zu verdandern. Selektierte Regionen werden sowohl in der Region
Outline als auch in den Ausgangsinstanzen markiert. Eine Beispieltabelle ist
in Abbildung 2.22 wiedergegeben. Die differentielle Darstellung der loka-
len Parameter erlaubt eine schnelle Identifizierung der Unterschiede

pro Parameter fiir die jeweilige identische Region.

2.2.4 Motivvergleich

Unter der Registerkarte Motivanalyse wurde die Methodik der Motivanaly-
se um differentielle Aspekte erweitert. Dies bedeutet, dass die automatische
Motivgenerierung Motive bis zur Grofle von 5-Knoten-Motiven erzeugt, wel-
che anhand der jeweiligen Regionenauswahl in beiden Instanzennetzwerken
gesucht werden. Zuséatzlich lassen sich spezielle Motive vom Nutzer erzeugen.
Die berechneten Motivhaufigkeiten werden anschliefend pro Motiv tabellarisch
anhand der Instanzenbezeichnung gegeniibergestellt, wobei die Regionen, die
jedes gefundene Motiv bilden, interaktiv selektierbar sind. Sémtliche Regio-
nen sind dabei in den Instanzen markierbar. Um im Umkehrschluss die Un-
terschiede der Beteiligung samtlicher Regionen an jedem Motiv identifizieren
zu kénnen, wurde eine komplexe, sortierbare Haufigkeitstabelle mit Ranking-

funktion erstellt. Abbildung 2.23 zeigt die angepasste GUI zur differentiellen
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Motivsuche. Die Héufigkeiten jedes gefundenen Motivs sowie alle Regionen,
welches das jeweilige Motiv bilden, werden instanzenweise gegeniibergestellt.
Desweiteren kann eine Tabelle angezeigt werden, in der die Beteiligung jeder
Region an allen gefundenen Motiven beider Instanzen gegeniibergestellt wird.
Durch diese Vorgehensweise konnen einerseits die Unterschiede in
den Haufigkeiten der Motive mit Regionenbeteiligung und anderer-
seits die Unterschiede der Beteiligung der Regionen selbst an den

Motiven identifiziert werden.
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Zum visuellen Vergleich der Haufigkeiten der gefundenen Motive im em-
pirischen Netzwerk sowie deren Gegentiberstellung mit den Haufigkeiten sei-
tens der Zufallsmodelle wurde die Darstellung des Diagrammes aus der Mo-
tivsuche der erweiterten Konnektivitatenanalyse erweitert. Der Nutzer kann
zwischen unterschiedlichen Randomisierungsmodellen und Iterationen wéhlen,
sowie Kombinationen von Randomisierungsmodellen fiir die Analyse verwen-
den. Pro gewahltem Motiv wird die Haufigkeit des jeweiligen Motivs der zu
vergleichenden empirischen Netze in der Instanzenfarbe zentral abgetragen.
Die wahlbaren Zufallsverfahren werden durch Spalten voneinander getrennt,
in die deren Haufigkeiten abgetragen werden. Diese Spalten werden vertikal
nach Kontroll- und zu vergleichender Instanz aufgeteilt, da sich bei einer ho-
hen Zufallsnetzanzahl bei ahnlichen Héufigkeiten dichte Punktwolken ergeben
konnen, welche sich iiberlagern konnen. Auch in der differentiellen Darstellung
wird durch transparentes Darstellen eines Balkens die Abweichung vom Mit-
telwert aller Zufallsmodelle veranschaulicht (Abbildung 2.24). Die Unterschie-
de der gefundenen Héaufigkeiten der empirischen Netzwerke wird tabellarisch
sortierbar durch eine zeilenweise, motivabhangige Differenzenbildung verdeut-
licht. Die optionale Sortierung nach Unterschieden bestimmt die Reihenfolge
der Motivabtragung im Diagramm. Durch die Einfarbung aller abgetra-
genen Haufigkeiten in Abhangigkeit der den Instanzen zugewiesenen
Farbe ist eine schnelle Zuordnungsmaoglichkeit zu deren Motivvor-

kommen gewihrleistet.
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Kapitel 3
Ergebnisse

Nachdem die Anforderungen und das Konzept zum flexiblen Konnektomver-
gleich beschrieben wurden, sollen nun zwei ausgewéhlte Anwendungsfille an-
hand der vorgestellten Vergleichssystematik beschrieben werden. Die verwen-
deten Daten stammen aus dem Rattenkonnektom, welches in Form von einer
Metastudie am Institut fiir Anatomie generiert wurde (Schmitt et al., 2012,
2018).

3.1 Vergleich eines Kontroll- mit einem lasio-

nierten Konnektom

Am Beispiel eines Kontrollkonnektoms einer gesunden Laborratte und einem
lasionierten Konnektom eines experimentellen Parkinson-Tieres, bei dem be-
stimmte Regionen funktionelle Veranderungen unter anderem infolge eines re-
gionalen Verlustes von dopaminergen Neuronen aufweisen, kann durch eine
explorative Analyse untersucht werden, welche konnektionalen Unterschiede
zwischen beiden Netzwerken auftreten. In diesem Fall wird die Region Sub-
stantia nigra pars compacta (SNC) entfernt, da ein Ausfall dieser Region
mit dem Krankheitsbild Morbus Parkinson einhergeht. Da nur eine Region
entfernt wurde, ist die beginnende Vergleichsanalyse auf Regionen- sowie auf
Kantenparameterbasis durch die Matrizendarstellung nicht sinnvoll. Aus die-
sem Grund soll untersucht werden, welche globalen Netzwerkeigenschaften sich
durch Wegfall der Regionen dndern. Anhand der Unterschiede kann dann ei-

ne weiterfithrende Untersuchung vorgenommen werden. Dies entspricht einer
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SPMC-Konfiguration (siehe auch Abschnitt 2.2.1). Im Folgenden wird der Ab-
lauf beschrieben.

Im ersten Schritt wird das Projekt ratFrontal.brain geladen. Nach Offnung
des erweiterten Konnektivitatenanalyse-Fensters erfolgt die Auswahl der zu un-
tersuchenden Regionen durch Laden einer gespeicherten Auswahl. Dies stellt
die gesunde Kontrollinstanz dar. In dieser Auswahl sind 24 Regionen und 293
Verbindungen vorhanden. Danach erfolgt das Offnen einer zweiten Instanz in
einem neuen erweiterten Konnektivitdtenanalyse-Fenster, welche die Konfigu-
ration des lasionierten Konnektoms erlaubt, welche durch das Laden derselben
Regionenauswahl wie in der Kontrollinstanz erfolgt. Anschlielend wird die Re-
gion SNC' anhand der Hierarchiereprasentation in beiden Hirnseiten der Ver-
gleichsinstanz entfernt. Dies fiihrt zu einer Anzahl von 22 Regionen und 225
Verbindungen. Ein Uberblick iiber beide Regionenauswahlen liefert Abbildung
3.1.

,,,,,,,,,,,,,,, ® w
E E e
_— e = = - — e e — —— g = = - EET I — = —= — ==

(a) (b)

Abbildung 3.1: Gegenitiberstellung der Dreieckshierarchie der zu vergleichen-
den Instanzen. (a) Regionenauswahl der Kontrollinstanz. (b) Regionenauswahl
der lasionierten Instanz. Das Fehlen der Region SNC' der linken und rechten
Hirnseite ist durch die grauen Pfeile gekennzeichnet.

Damit ist die Konfiguration der Instanzen fiir den konkreten Anwendungs-
fall abgeschlossen. Anschliefend wird das Fenster der differentiellen Konnek-
tivitdtsanalyse gedffnet. Anhand des differentiellen Informationspanels wird
der ersten Instanz die Farbe blau und die Bezeichnung Gesund und der zwei-
ten Instanz die Farbe Schwarz und die Bezeichnung Ldsioniert SN vergeben.
Die Region Outline veranschaulicht das Fehlen der entfernten Regionen in der
lasionierten Instanz. Nach Selektion des paarweisen Vergleichs beider Instan-
zen wird die Registerkarte der globalen Parameter ausgewéahlt. Anschlieflend
werden gewiinschte globale Parameter bestimmt und ein Update initiiert. Ab-
bildung 3.2 zeigt das Ergebnis der Konfiguration. Der Vergleich zeigt, dass
sich die durchschnittliche Pfadlange um 3 Prozent erhoht, was vor der Ent-
fernung der Region (SNC) nicht bekannt war. Interpretiert werden kann eine

Erhohung der Pfadlange insofern, als dass ein im Schnitt hoherer konnektiona-
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Abbildung 3.2: Differentielle GUI nach Konfiguration der Instanzen, der Zu-
weisung von Instanzeneigenschaften, Auswahl der Registerkarte der globalen
Parameter sowie des initiierten Updates. Es sind beispielhaft die Zeilen fiir
die Parameter Kontralateralitdt, Anzahl reziproker Kanten, durchschnittliche
Pfadlinge und mittlerer Clusterkoeffizient markiert.

ler Aufwand vorliegt, beliebige Regionen zu erreichen, das heifit, es existieren
Regionenpaare mit groflerem Abstand bezogen auf die Anzahl der Zwischenre-
gionen. Durch den Vergleich ist nun bekannt, dass die Pfadlange leicht zu- und
nicht abnimmt, da aus einer Abnahme der Pfadlange andere Schlussfolgerun-
gen (z.B. ausschlieflliche Verbindungen von (SNC') zu isolierten Regionen) ge-
zogen werden konnen. Da ein relatives kleines und mit relativ wenigen anderen
Regionen verbundenes Gebiet mit samtlichen Input- und Outputverbindungen
aus dem Netzwerk entfernt wurde, ist nun klar, dass eine kleinere in silico Lési-
on zu einer messbaren, beziehungsweise berechenbaren Veranderung des Netz-
werkes fithren kann. Eine Erhohung der Pfadlénge kann zu Verdanderungen in
der Dynamik von Signal-Synchronisationen im Netzwerk fiihren. Vorstellbar
waren hier verdnderte Dynamiken von Synchronisationen sowie die Stabilitat
von synchronisierten Neuronenpopulationen. Zur detaillierteren Analyse kann
der Nutzer nun zum Beispiel die konkreten Distanzen zwischen Regionenpaa-
ren heranziehen. Dazu bietet sich ein Vergleich der Distanzmatrizen an. Die

differentielle Distanzmatrix in Kombination mit dem Einsatz des Farbklassie-
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Abbildung 3.3: Differentielle lokale Parametertabelle. Der Clusterkoeffizient
CluCyy; der Region CPu_R (Caudate putamen der rechten Hirnseite) stellt
nach der Sortierung den grofiten relativen Unterschied P dar.

rungswerkzeuges lasst schnell erkennen, bei welchen Regionen Erh6hungen und
Erniedrigungen von graphentheoretischen Distanzen auftreten.

Desweiteren verringert sich der mittlere Clusterkoeffizient und damit die
Tendenz der Gruppenbildung um 5,5 Prozent. Dieser gibt den Durchschnitt
der Clusterkoeffizienten pro Region an, welcher widerspiegelt, wie stark die
Nachbarn des jeweiligen Knotens untereinander verbunden sind. Es ist eben-
falls nicht erstaunlich, dass diese Abnahme der Stédrke, beziehungsweise Ten-
denz zur Clusterung durch die Entfernung einer einzelnen Region um mehr als
5 Prozent auftritt, da (SNC) intensivere Verbindungen zum CPu (einer einzel-
nen Region, beziehungsweise Netzwerkknoten) aufweist. Dieser Befund macht
deutlich, dass SNC' tatsachlich wichtig ist, um die Integritit, beziehungswei-
se Gruppenstruktur des Netzwerkes aufrechtzuerhalten. Das Identifizieren der
Regionen mit den groBten Unterschieden der Clusterkoeffizienten (CluClyy)
stellt eine mogliche weiterfiihrende Vergleichsanalyse der lokalen Parameter
dar. Dieser Vergleich ist in Abbildung 3.3 dargestellt, in der der relative Un-
terschied P gewahlt wurde.

Die Anzahl der reziproken (in beide Richtungen vorhandenen) Kanten nimmt
um 23,6 Prozent ab. Diese besonders starke Abnahme der reziproken Verbin-
dungen zeigt, dass SNC sehr stark in wechselseitigen Verbindungsstrukturen
eingebunden ist. Dies kann als Hinweis auf eine deutlich ausgebildete Modula-

tionsfunktion von kontinuierlich zu empfangenden und zu sendenden Signalse-
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quenzen dienen. Diesem Hinweis kann nun gezielt nachgegangen werden, indem
einerseits anhand der Adjazenzmatrix der lasionierten Instanz die ein- und aus-
gehenden Verbindungen von SNC' identifiziert werden und andererseits genau
die reziproken Kanten in dynamischen Simulationen (gekoppelte Neuronensi-
mulationen) modifiziert werden, einschliellich der Reduzierung und Erhéhung
der Reziprozititen sowie anhand von Zufallsprozessen. Letzteres ist in neu-
roVIISAS zwar moglich, wurde aber im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter
untersucht.

Dieses Beispiel zeigt, dass je nach Parameterunterschieden weiterfithrende,
explorative Analysen durchfithrbar sind, die durch die entwickelte Vergleichs-

systematik unterstiitzt werden.

3.2 Vergleich eines VT'T- mit einem nicht-VTT-

erzeugten Konnektom

Konnektommodelle hoherer Qualitiat konnen genauere Aussagen tiber die Struk-
tur und Funktion des Nervensystems liefern. Aufgrund der Vielzahl an Daten-
erzeugungsmethoden (traktografisch, tract-tracing) ist die Verbesserung der
Qualitét durch Erganzung von multimodal erzeugten biologischen Konnektom-
Modellen wichtig. Ein Beispiel dafiir ist die Verifikation der Hypothese, dass
sich Konnektivitatsdaten einer Laborratte, welche durch eine Vielzahl an kon-
ventionellen Tract-Tracing-Studien generiert wurden, durch Daten einer ge-
ringen Zahl von viralen Tract-Tracing-Studien erganzen lassen. Anhand der
Gegeniiberstellung von kohédrenten und verschiedenen Verbindungen in die-
sen Konnektomen konnen alternative Pfade und damit neue Gruppierungen
von Regionen in diesen teils dichten Konnektomen aufgezeigt werden. Dies
impliziert einen Vergleich auf Verbindungsebene und nicht auf Basis globaler
Netzwerkeigenschaften. Eine Analyse der differentiellen lokalen Parameterta-
belle kann dann neben der Unterstiitzung der Verifikation weiteren Aufschluss
dartiber geben, welche Regionen den grofiten Unterschied im Einfluss auf das
jeweilige Konnektom haben. Da héufig Motivanalysen durchgefithrt werden,
um in Konnektomen die Haufigkeit von neuronalen Mikroschaltkreisen quan-
titativ zu charakterisieren, soll eine differentielle Motivanalyse des VTT- und

nVTT-Konnektoms durchgefiithrt werden.
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Abbildung 3.4: Konfigurationen der Instanzen. (a) Filterauswahl VIT. (b)
Filterauswahl nicht-VTT. Die Verbindungsinformationen wurden durch eine
rote Einfarbung der Matrixzellen kodiert.

Als erster Schritt wird das ratFrontal. brain-Projekt geladen. Nach Offnen
der erweiterten Konnektivitatenanalyse-GUI erfolgt das Laden der speziellen
Regionenauswahl fiir das VI'T-Konnektom mit 213 Regionen. Anschlieend
wird die Adjazenzmatrix sdmtlicher 5266 vorhandenen Verbindungen darge-
stellt. Jetzt wird der Filter auf das Einblenden aller 3452 Verbindungen gesetzt,
in denen mindestens ein viraler Tracer zum Nachweis verwendet wurde.

Anschlieflend wird eine zweite Instanz fiir das nicht-VTT-Konnektom mit
derselben Regionenauswahl geoffnet sowie deren Adjazenzmatrix gezeigt. In
diesem Fall wird der Filter jedoch auf das Einblenden aller 4554 Verbindun-
gen gesetzt, in denen mindestens ein nicht-viraler Tracer zum Nachweis ver-
wendet wurde. Diese beiden Instanzenkonfigurationen sind in Abbildung 3.4
dargestellt. AnschlieSend wird die differentielle Konnektivitdtsanalyse-GUI ge-
startet sowie Farben und Bezeichnungen fiir das VI'T- (blau) und nicht-VTT-
Konnektom (gelb) vergeben. Die Region Outline zeigt in diesem Fall ausschlief3-
lich die erwarteten identischen Regionen. Nach Selektion der beiden Instanzen
wird die differentielle Adjazenzmatrix bestimmt. Durch Offnen des differentiel-
len Histogrammes sollen die Haufigkeiten der gleichen sowie exklusiven Werte
gezeigt werden. Wertehaufigkeiten fiir NoData sowie positive und negative Dif-
ferenzen werden ausgeblendet, da sie im Anwendungsfall nicht relevant sind.
Abbildung 3.5 zeigt 2678 gleiche Verbindungsinformationen, welche den Wert 1
repréasentieren. Es ist weiterhin ersichtlich, dass 774 Verbindungen ausschlief3-
lich im VTT- und 1876 ausschliefllich im nicht-VTT-Konnektom vorhanden
sind. Dies bestatigt die aufgestellte Hypothese.

Diese Verifikation kann weiterhin durch eine Auswertung der differentiel-
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Abbildung 3.5: (a) Ausschnitt aus der differentiellen Adjazenzmatrix
eines virus-tract-tracing-Konnektoms und eines nicht-virus-tract-tracing-
Konnektoms. (b) Die zugehorige Haufigkeitsverteilung. Es zeigt sich, dass die
meisten Verbindungen (2678) in beiden Instanzen beschrieben wurden, gefolgt
von nicht-VTT-Verbindungen (1876) und VTT-Verbindungen (774). Die An-
zahl von reinen VT'T-Verbindungen bestétigt die aufgestellte Hypothese.

len lokalen Parametertabelle unterstiitzt werden. Der Nutzer kann auflerdem
zur weiteren Untersuchung die Unterschiede des mittleren Ranges, welcher je-
de Region entsprechend aller Parameterauspragungen einordnet (AwvgRank),
des Grades aller ein- und ausgehenden Kanten (DGyy), der Anzahl rezipro-
ker, also in beide Richtungen vorhandener Kanten (REC) und der Anzahl der
Subgraphen um die jeweilige Region, die ein Dreieck bilden (Triag) heranzie-
hen. Abbildung 3.6 zeigt den oben genannten Vergleich dieser Parameter. Es
zeigt sich, dass grofle regionale Unterschiede vorliegen, was bedeutet, dass ei-
ne Nichtbeachtung der VI'T-Verbindungen zu einem weniger aussagekraftigen

Konnektommodell fiihrt.
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Abbildung 3.7 zeigt das Ergebnis der differentiellen Motivanalyse. Auch
hier zeigen sich deutliche Unterschiede in den Vorkommen von Mikroschalt-
kreisen. Um herauszufinden, welche Unterschiede das vollstdndige Konnektom
(VIT- und nVTT-Daten) im Vergleich zum nVTT-Konnektom hat, kann fir
die gleichen Parameter eine weitere differentielle Motivanalyse vorgenommen
werden. Dies wirde fiir das ratFrontal.brain-Projekt bedeuten, dass in der
VTT-Kontrollinstanz der Filter entfernt wird, der das ausschlielliche Einblen-
den aller 3452 Verbindungen bewirkt, in denen mindestens ein viraler Tracer
zum Nachweis verwendet wurde. Dadurch werden nun samtliche 5266 vor-
handenen Verbindungen gezeigt. In der nVTT-Vergleichsinstanz wird nun der
vorhandene Filter (exklusives Einblenden aller 4554 Verbindungen, in denen
mindestens ein nicht-viraler Tracer zum Nachweis verwendet wurde) angepasst,
sodass dieser nur das Darstellen der 4432 Verbindungen bewirkt, die ausschlief3-
lich durch nicht-virale Tracer beschrieben wurden. Der Motivvergleich ist in
Abbildung 3.8 gezeigt. Als weiterfiihrende Exploration kann der Nutzer nun
anhand der in Abschnitt 2.2.4 gezeigten Tabelle die Unterschiede der Beteili-
gung jeder Region am jeweiligen Motiv einsehen.

Diese Beispiele verdeutlichen die Vielfalt der Vergleichsmethoden, die flexi-
bel angepasst werden konnen. Die dynamischen Anderungen der Instanzenkon-
figurationen erlauben dabei eine Vielzahl von weiterfiihrenden Untersuchungen
(siche auch Abbildung 2.7 in Abschnitt 2.2.1).
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3.3 Nutzerfeedback

Die Evaluierung von Visualisierungs- und Interaktionstechniken stellt eine grofe
Herausforderung dar (Andrews, 2006; Ellis and Dix, 2006). Diese ist umso gro-
Ber fiir komplexe Systeme, wie neuro VIISAS, welche viele verschiedene Visua-
lisierungstechniken und Interaktionsmechanismen beherbergen. Dies liegt an
der Vielzahl an unterschiedlichen Komponenten und Analyseverfahren, wel-
che sowohl einzeln und auch kombiniert fiir mehrere Fragestellungen evaluiert
werden miissten. Neben der bisher vorhandenen erweiterten Konnektivitaten-
analyse schliefit dies die neu entwickelten Vergleichsmechanismen und deren
wechselseitige Abhéngigkeiten mit ein. Solch eine komplexe Nutzerevaluierung
kann daher im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgefiihrt werden.

Aus diesem Grund wurde der Ansatz verfolgt, qualitatives Feedback von
Experten zu erhalten, welches nach der Umsetzung der beschriebenen Ver-
gleichsmechanismen in neuroVIISAS erhoben wurde. Dazu wurde eine Nut-
zerbefragung durchgefiithrt, um die entwickelten Vergleichsansétze in neuroVI-
ISAS wihrend verschiedener Testszenarien zu evaluieren.

Positiv bewertet wurde das Design der Vergleichskontrollmatriz, welche ei-
ne gute Auswahl zum Vergleich multipler Instanzen erlaubt. Desweiteren wur-
den hervorragende Farboptionen fiir Instanzen, Histogramme und Matrizen
bestéitigt. Neben einer guten Konfigurierbarkeit des Vergleichs von Tabellen,
Matrizen und deren Layout wurde eine konsistente Symbolik fiir die Optionen
bei einer Vielzahl an Komponenten sowie die Moglichkeit der Erstellung von
Screenshots in mehreren Formaten fiir Publikationen herausgestellt. Als weite-
rer Punkt wurde die Integration unterschiedlicher Randomisierungsmodelle fiir
den visuellen Vergleich globaler Parameter und die differentielle Motivanalyse
(Diagrammform und Tabellendarstellung) genannt.

Neben diesem positiven Feedback wurde vor allem das Fehlen einer Hilfe-
Funktion herausgestellt. Dies betrifft vor allem den Workflow des Vergleichs.
Bevor Instanzen (konfigurierbare erweiterte Konnektivitdtenanalysefenster) ge-
offnet werden, ist das differentielle Konnektivitdtenanalysefenster ohne Funk-
tion, was den Nutzer irritieren kann. Hier konnte die differentielle GUI deakti-
viert werden, sofern weniger als 2 Instanzen geoffnet sind. Weiterhin kann ein

Tooltip mit einem Hinweis und dem weiteren Vorgehen Abhilfe schaffen. Auch
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ist das Design der Vergleichskontrollmatriz, deren Aufbau und Funktion nicht
intuitiv. Hier sollte ein Tooltip zur Erklarung dienen. Die Region Qutline ska-
liert initial alle Regionen auf die Fensterbreite. Bei Vorhandensein einer grofien
Anzahl von Regionen sind die Regionsbezeichnungen kaum lesbar. Neben der
umgesetzten interaktiven Vergroflerung aller Regionen ist in diesem Fall die
Integration einer lokalen Vergroferungsfunktionalitidt (z.B. Lupen) sinnvoll.
Einige globale Parameter sind aufwandig zu berechnen. In diesem Fall erhalt
der Benutzer nur nach Abschluss der Berechnung jedes einzelnen Parameters
ein visuelles Feedback in Form eines Fortschrittsbalkens. Dies kann umgangen
werden, indem feingranularere Fortschrittsbalken integriert werden. Auflerdem
ist ein sukzessives Fiillen der Vergleichstabelle mit weniger komplexen Para-
metern denkbar.

Hinsichtlich der Interpretierbarkeit von visuellen Attributen wurde darauf
hingewiesen, dass die Vielzahl an zur Verfliigung stehenden Symbolen fiir die
verschiedenen Falle der Abbildung von differentiellen Daten auf Matrixzellen
nicht sofort ersichtlich ist. Dies ist jedoch nur als initiales Mapping entwickelt
worden. Fiir den Vergleich verschiedener Kantenparameter mit teils unter-
schiedlichen Wertebereichen soll ein Mapping-Tool entwickelt werden, welches
dem Nutzer die spezifische Abbildung differentieller Werte auf frei wéihlbare
Symbole sowie das fehlende Filtern von spezifischen differentiellen Werten ge-
stattet. Es wurde ebenfalls darauf hingewiesen, dass die im Gegensatz zur Ma-
trixdarstellung intuitivere Node-Link-Reprasentation von differentiellen Wer-
ten mit Knoten- und Kantenparametern angereichert werden sollte, um die
Graphstruktur besser sichtbar zu machen. Abschlieend wurde die fehlende
Struktur und Erkennbarkeit der Funktion der Vielzahl an vorhandenen Regis-
terkarten neben der differentiellen Adjazenzmatrix beméangelt. Dazu ist eine
Gruppierung von Registerkarten in einer Mentistruktur geplant, anhand derer
gewiinschte Registerkarten dynamisch dargestellt werden konnen. Da neuro-
VIISAS sténdig um neue Funktionalitaten erweitert wird, soll eine Strategie
entwickelt werden, um wéahrend des kontinuierlichen Entwicklungsprozesses be-

gleitend Nutzerstudien durchfithren zu kénnen.



Kapitel 4
Diskussion

Das vorliegende Konzept stellt eine allgemeine Methodik zur differentiellen
Konnektomanalyse in neuroVIISAS dar, welche anhand einer flexiblen Sys-
tematik fir eine Vielzahl an Konnektomdaten Vergleichsprozesse mit einem
hohen Mafl an Konfigurierbarkeit bereitstellen, um differentielle Fragestellun-
gen zu sperzifizieren und zu beantworten. Im Folgenden soll das entwickelte
Konzept zusammenfassend diskutiert werden und ein Ausblick tiber weitere

Entwicklungsmoglichkeiten gegeben werden.

4.1 Zusammenfassung

Die Vergleichsmethodik beinhaltet den Vergleich beliebiger Matrizen, globaler

und lokaler Parameter sowie von Motivhaufigkeiten.

Vergleichssystematik

Zum Vergleich beliebiger Konnektomdaten wurde ein neues differentielles Fens-
ter umgesetzt, welches mit den gedffneten erweiterten Konnektivitdtenanaly-
sefenstern interagiert. Dies erlaubt eine funktionale Trennung des Vergleichs
und der flexiblen Konfigurier- und Anpassbarkeit der zu vergleichenden Kon-
nektominstanzen. Das integrierte differentielle Informationspanel erlaubt einen
Uberblick iiber die Konfigurationszusténde der Instanzen, das Zuweisen von In-
stanzenbezeichnungen und -farben als visuelle Zuordnungsmoglichkeit beziig-
lich der Vergleichskomponenten. Weiterhin liefert es eine Benachrichtigungs-

funktionalitét, sofern die Konfiguration der Instanzen geandert wurde. Die um-
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gesetzte Vergleichskontrollmatriz gestattet die Auswahl paarweiser Instanzen
anhand des Grades der regionalen Ubereinstimmung der vorhandenen Regio-
nen. Zur schnellen Identifikation dieses Grades konnen die Matrixzellen ent-
sprechend eingefarbt werden. Falls unterschiedliche Regionen in zu vergleichen-
den Regionen vorkommen, konnen anhand der entwickelten Region OQutline die
identischen und exklusiven Regionen identifiziert werden. Diese Methodik er-
laubt ein flexibles Konfigurieren der Instanzen sowie ein dynamisches Umschal-
ten zwischen zu vergleichenden Instanzen. Desweiteren wurden Registerkarten
fiir simtliche in der erweiterten Konnektivitdtenanalyse vorhandenen Regis-
terkarten fiir Matrizen, globale und lokale Parameter-Analysen sowie eines

Vergleichs von Motivhaufigkeiten in die differentielle GUI integriert.

Matrixvergleich

Zum Vergleich beliebiger Matrizen wurden zwei Views integriert. Ein speziel-
ler Typ von flexiblen Registerkarten fiir die Zuordnung beliebiger und neuer,
zukiinftig zu entwickelnden Matrizen wurde umgesetzt. Der Vergleich von Ma-
trizen des gleichen Parameters erlaubt einen Uberblick iiber Gemeinsamkeiten
und Unterschiede von Verbindungen oder Verbindungseigenschaften (Kanten-
parameter). Diese werden durch eine Abbildung verschiedener Datenkategori-
en, wie Gleichheit und Ausgangswerte auf die jeweiligen Zellen der differenti-
ellen Matrix abgebildet. Dies erlaubt eine allgemeine Behandlung sémtlicher
Kantenparameter. Zum Vergleich quantitativer Werteauspragungen wurde ein
Mechanismus integriert, welcher eine dynamische Definition von Werteberei-
chen von Differenzen gestattet. Weiterhin wurde eine Auswahl an Farbpaletten
zur flexiblen Farbzuweisung dieser Differenzen zur Verfiigung gestellt. Auf-
grund der moglichen hohen Anzahl an Kombinationen von quantitativen Wer-
ten kann deren initiale Abbildung schnell uniibersichtlich werden, was in der
Allgemeingtltigkeit des Ansatzes begriindet ist. Dies trifft in besonderem Mafle
auf den Vergleich verschiedener Parameter zu, was eine detaillierte Identifikati-
on relevanter Wertevergleiche erschweren kann. Beim Vergleich von Matrizen
ist es dem Nutzer iiberlassen, Farbzuweisungen vorzunehmen. Dies kann zu
Fehlinterpretationen fiihren, da zum Beispiel Farben, welche den Instanzen
zugewiesen werden, den Farben dhnlich sein kénnen, welche fiir den Matrizen-

vergleich gewahlt wurden.
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Differentielle Tabellendarstellung

Zum Vergleich von globalen Parametern wurde eine Tabelle umgesetzt, welche
die Ausgangswerte, die absolute und die relative Differenz pro Parameter auf-
zeigt. Durch die Sortierungsfunktionalitit lassen sich schnell minimale und ma-
ximale Anderungen erkennen. Desweiteren wurde ein visueller Vergleich jedes
einzelnen Parameters mit wahlbaren Zufallsmodellen entwickelt. Dies erlaubt
einen schnellen Vergleich der Auspragungen beider Instanzen sowie Aussagen
iiber die Zufélligkeit der Auspragungen der Parameter.

AuBerdem wurde eine differentielle Tabelle zur Veranschaulichung der loka-
len Parameter integriert. Durch eine Sortierungsfunktion kann auch in diesem

Fall die minimale und maximale Anderung der Werte identifiziert werden.

Vergleich von Motivhaufigkeiten

Zur differentiellen Motivanalyse wurde die bisherige GUI zur automatischen
Motivgenerierung umfassend erweitert, sodass Haufigkeiten simtlicher gewéhl-
ter Motive gegentibergestellt und auflerdem unterschiedliche Randomisierungs-
modelle vergleichbar werden. Um auch hier die Zufalligkeit der Motivfunde zu
bestimmen, wurde ein neues differentielles Diagramm zum visuellen Vergleich
entwickelt. Dies erlaubt eine schnelle Identifikation der Motivhaufigkeiten in
beiden Instanzen sowie die Gegentiberstellung mit den selektierten Zufallsmo-
dellen.

4.2 Kritischer Vergleich weiterer Ansitze

In zahlreichen Arbeiten, z.B. im Bereich Autismus (Qin et al., 2018; Im et al.,
2018), Depression (Wang et al., 2018; O’Donoghue et al., 2017) oder Schizo-
phrenie (Pasternak et al., 2018; Kelly et al., 2018) sind differentielle Fragen
zu konnektionalen Unterschieden zwischen einer gesunden Kontrollgruppe und
einer Gruppe von Patienten nicht nur der Ausgangspunkt von Studien, son-
dern haufig die einzige Motivation fir konnektionale Analysen. Daher werden
verstiarkt verallgemeinerbare Verfahren (Hendricksen, 2015; Huang, 2018) ent-
wickelt, um differentielle Fragestellungen aus unterschiedlichen Fachgebieten

mit konsistenten Konzepten oder Software zu analysieren. Diese 2 Verfahren
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werden im Folgenden mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Konzept kurz
verglichen.

Im ersten Ansatz (Hendricksen, 2015) wird ein Konzept zum Vergleich von
hierarchischen Hirnregionen und deren Verbindungen beschrieben. Als Grund-
lage werden MRI-Daten verwendet, aus denen hierarchische Regionen und Ver-
bindungsmatrizen extrahiert werden. Zum Vergleich werden wie in dieser Ar-
beit Gemeinsamkeiten und Unterschiede basierend auf der Identitat der Regio-
nen durch eine Abbildung mehrerer Werte auf Farben und Formen in jeder Ma-
trixzelle dargestellt. Zusétzlich konnen Bereiche in diesen Matrizen in Abhén-
gigkeit der Hierarchiestufe zusammengefasst werden sowie ein Umsortieren der
Matrixregionen vorgenommen werden. Die quantitativen Unterschiede werden
auf eine vordefinierte Farbskala abgebildet. Die Ansétze beziehen sich jedoch
ausschlielich auf reine Verbindungsinformationen. In neuro VIISAS existieren
daneben eine Vielzahl weiterer experimenteller und abgeleiteter Kantenpara-
meter (Verbindungsstarke, Geschlecht, Distanzmafle, etc.) mit unterschiedli-
chen Wertebereichen, welche zu einer vollstandigen Beantwortung differentiel-
ler Fragestellungen herangezogen werden miissen. Das in dieser Arbeit vorge-
stellte Konzept erlaubt aufflerdem ein variables Zuweisen von Farbskalen sowie
die interaktive Zusammenfassung von Wertebereichen bei quantitativen Daten.
Diese Parameter konnen nicht nur miteinander in dedizierten Matrixverglei-
chen, sondern untereinander differentiell analysiert werden, um beispielsweise
durch die Gegeniiberstellung verschiedener Parameter Zusammenhénge in den
Daten aufzudecken. Die flexible Vergleichssystematik erlaubt dabei als ersten
Schritt den paarweisen Vergleich nach regionalen Ubereinstimmungskriterien
aus einen groferen Pool an dynamisch édnderbaren Konnektomtypen und -
Konfigurationen. Neben dem Matrizenvergleich erlauben weitere Vergleichsme-
thoden (globale Netzwerkparameter und Motivanalyse) nicht nur den Vergleich
mit empirischen Netzwerken, sondern auch mit Zufallsmodellen. Desweiteren
erlauben eine Vielzahl an Knotenparametern (lokale Netzwerkeigenschaften)
weitere Aussagen iiber den Konnektomvergleich.

Der zweite Ansatz (Huang, 2018) stellt ein Konzept vor, welches Netz-
werke durch approximierte Kennzahlen (zum Beispiel metrische Distanzen)
vergleicht. Dies schliefit verschiedene globale Netzwerkparameter, Subgraphen

(Motive) und die Anwendung von Signalverarbeitungsmethoden auf Graphen
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ein. Diese Methoden reduzieren die Netzwerkkomplexitéit auf quantitative Wer-
te, was deren Interpretation erschweren kann, da keine visuellen Methoden
genutzt werden. Auch hier werden ausschliellich reine Verbindungsinformatio-
nen verwendet, was dem Umfang und der Komplexitiat der Konnektomdaten
nicht entspricht. Durch den Vergleich von Adjazenzmatrizen in neuroVIISAS
konnen Verbindungsinformationen ohne Datenreduktion untersucht werden.
Neben dem Vergleich genannter Adjazenzen sowie globaler Netzwerkparame-
ter ist die differentielle Analyse sidmtlicher Experimentdaten, von abgeleiteten
lokalen Parametern sowie von Motivvorkommen fiir viele differentiellen Frage-
stellungen von essentieller Bedeutung. Der Motivvergleich schliefit neben dem
Aufzeigen von Héufigkeiten verschiedener Motive auch den visuellen Vergleich
von Vorkommen in Zufallsmodellen mit ein. Weiterhin kénnen Unterschiede in

der Beteiligung jeder Region an jedem Motiv untersucht werden.

4.3 Ausblick

Wie bereits in Abschnitt 3.3 beschrieben, ist die Integration einer Hilfe-Funktion
fiir den Workflow der Vergleichssystematik sowie fiir die Unterstiitzung der In-
terpretierbarkeit wichtig. Auflerdem soll eine Strategie fiir die Nutzerevaluation
fiir jeden Entwicklungsschritt in neuro VIISAS entworfen werden.

Die umgesetzte Losung erlaubt weitreichende Konfigurationen und wieder-
kehrende Analyseprozesse. Um diese Vergleichsanpassungen rekapitulieren zu
konnen, bietet sich die Umsetzung einer History-Funktion an. Diese wiirde die
Vergleichsdarstellungen und die zugehorigen Instanzenkonfigurationen nach
Anderungen speichern, zum Beispiel nach der Aktualisierung einer Vergleichs-
analyse inklusive der Regionenauswahl der Instanzen, der gesetzten Filter, der
berechneten globalen und lokalen Parameter und der Ergebnisse des Motiv-
vergleichs. Dadurch kann der Nutzer jederzeit Vergleichsuntersuchungen auf
frithere Zustande zuriicksetzen.

Die generelle Einsetzbarkeit kann bei bestimmten Fragestellungen zu einem
Overhead an Interaktionen fiihren. Wenn zum Beispiel ausschliellich die Iden-
tifikation der maximalen Motivhéufigkeiten fiir ein spezielles Motiv einer glei-
chen Auswahl an Regionen verschiedener Projekte im Fokus steht, bietet sich

die Integration einer Systematik in Form einer Anfragesprache an, welche ohne
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das Offnen der Konnektivitdtenanalyse und des differentiellen Fensters Ergeb-
nistabellen liefert. Dies wiirde auch eine Stapel- Verarbeitung von zum Beispiel
zu vergleichenden Parametertabellen ermoglichen. Weiterhin ist ein schnelles
Einlesen von Konnektom-Stacks aus verschiedenen traktografischen Analysen
bislang nicht moglich. Beziiglich des Vergleichs von Konnektommodellen mit
Zufallsmodellen ist es auch sinnvoll, eine statistische Methodik zu integrieren,
welche Gemeinsamkeiten und signifikante Unterschiede mit mehr als 1000 ge-
nerierten Zufallsmodellen bestimmt und darstellt, um deutliche Unterschiede
zu empirischen Konnektomen erkennbar zu machen.

Der konzipierte Vergleichsprozess basiert auf der regionalen Ubereinstim-
mung von einer Auswahl an Regionen in der Hierarchie anhand der inter-
nen Bezeichnung der Region. Neben diesem semantischen Kriterium ist auch
eine Betrachtung von strukturellen Kriterien fiir die regionale Ubereinstim-
mung sinnvoll. Dies bedeutet auch, dass hinsichtlich der Ubereinstimmung
Unterschiede in der Hierarchie vorliegen konnen. Es ist daher zu untersuchen,
ob Verfahren zum hierarchischen Regionenvergleich integriert werden konnen.
Dies schliefit einerseits eine vergleichende Hierarchiedarstellung in Baumform
als auch hierarchische Matrizendarstellungen, zum Beispiel H-Matrizen (Hack-
busch, 1999) ein.

Bisher werden in neuro VIISAS Konnektomdaten durch statische Netzwerke
verarbeitet. Die Analyse von dynamischen Graphen stellt dabei eine weitere
Moglichkeit dar, zeitlich veranderliche Konnektomdaten zu untersuchen.

Die beschriebene initiale Matrizendarstellung ist ein Tradeoff zwischen der
generellen Anwendbarkeit sdmtlicher Kantenparameter mit unterschiedlichen
und teils heterogenen Wertebereichen und der zielorientierten Abbildung von
Vergleichsinformationen. Um letzteres fiir jeden Parameter in Abhangigkeit
der spezifischen Fragestellung umsetzen zu konnen, ist die Integration eines
Mapping-Interaktions-Tools sinnvoll, welches spezifische Wertekombinationen
nutzergesteuert auf geeignete visuelle Attribute abbildet, um das Auftreten
zu vieler Wertekombinationen zu verhindern, eine redundante Farbabbildung
zu vermeiden und interaktiv bestimmte Kombinationen ein- und ausblenden
zu kénnen. Dies wiirde eine Filtermethodik einfithren, anhand derer auch be-
sonders groBe Differenzen oder Ahnlichkeiten gezielt hervorgehoben werden

konnen. Auflerdem ist die Implementierung einer Umsortierung der Matrixre-
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gionen sinnvoll, um bestimmte Nachbarschaftseigenschaften erkennbar zu ma-
chen.

Bisher wird in den Matrizen in der erweiterten Konnektivitdtenanalyse je-
weils nur ein Kantenparameter abgebildet. Es kann jedoch sinnvoll sein, die Ko-
dierung mehrerer Parameter sowie hinsichtlich der differentiellen Matrix meh-
rerer Datenkategorien, wie Gleichheit und Ausgangswerte in Form einer 3D-
Matrizansicht vorzunehmen. Dies kann der Multidimensionalitit der zugrun-

deliegenden Daten Rechnung tragen. Das entwickelte Konzept schliefit zum

Abbildung 4.1: Abbildung mehrerer Parameter, welche durch eingefarbte Bal-
ken reprasentiert werden, auf die Kanten eines Graphen (Schoffel et al., 2016).

Vergleich von Kantenparametern die Darstellung durch Matrizen aufgrund
ihres statischen Platzverbrauchs ein. In neuroVIISAS ist es bisher moglich,
Node-Link-Diagramme im Graph View mit Hilfe diverser, neuroanatomisch re-
levanter Layouts darzustellen sowie einzelne Parameter aus der lokalen Para-
metertabelle, wie zum Beispiel den mittleren Rang AvgRank, auf die Knoten
abzubilden. Es muss untersucht werden, wie ein visueller Vergleich solcher
Node-Link-Diagramme umgesetzt werden kann. Dies schliefit das Darstellen
von differentiellen, multivariaten Knoten- sowie Kantenparametern ein. Da das
in dieser Arbeit beschriebene Konzept zum Matrizenvergleich mehrere Kan-
tenparameter, wie Gleichheit und Ausgangswerte auf einzelne Zellen abbildet,
muss untersucht werden, wie diese Methodik auf die Node-Link-Darstellung
iibertragen werden kann. Eine Moglichkeit der Abbildung multivariater Kan-

tenparameter ist die Darstellung von multiplen Balken auf der jeweiligen Kan-
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te (siche Abbildung 4.1). Dies kann jedoch bei grofieren Graphen schnell zur
Uberlagerung fithren.

Die teils automatische Stapelverarbeitung von mehr als 2 Konnektommo-
dellen ist ebenso zu untersuchen. Hinsichtlich samtlicher vorgestellten Kom-
ponenten, wie Matrizen-, Tabellen- und Motivanalysen ist eine Anpassung an
mehr als 2 zu vergleichende Konnektommodelle denkbar. Dies schliefit nicht
nur die Betrachtung mehrerer Instanzen, sondern auch die Betrachtung meh-
rerer Parameter mit ein. Samtliche neue Methoden miissen unter Beachtung
des Coordinated Multiple Views-Ansatzes umgesetzt werden, da sie mit beste-

henden Funktionen in neuroVIISAS interagieren.
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