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Zusammenfassung

v

Die diabetische Neuropathie (DN) gehort zu den
hdufigsten Folgeerkrankungen des Diabetes mel-
litus. Dabei treten Schddigungen des sensiblen
Nervensystems auf, die sich auch im subbasalen
Nervenplexus der Kornea manifestieren. Mittels
der konfokalen Laser-Scanning-Mikroskopie sind
diese einer In-vivo-Visualisierung zugdnglich.
Dieser Beitrag untersucht Marker, die Alteratio-
nen dieser kornealen Nervenfasern beschreiben.
Mittels statistischer Berechnungen und einer in-
teraktiv-visuellen Analyse der Daten aus 2 Kkli-
nischen Studien werden charakteristische Merk-
male und Auspragungen extrahiert, mit dem Ziel,
DN-Patienten und gesunde Probanden zu tren-
nen. Durch diese Klassifikation soll die Diagnose
der diabetischen Neuropathie unterstiitzt wer-
den. Ausgangspunkt fiir die visuelle Analyse sind
verschiedene Darstellungen, die sowohl die Er-
gebnisse der statistischen Berechnungen als auch
die erfassten Daten im multidimensionalen Zu-
sammenhang zeigen. Auf alle Darstellungen kann
der Nutzer interaktiv zugreifen, um sie gesondert
anzuzeigen und auszuwerten. Durch diese visuel-
le Betrachtung soll die Klassifikation der Proban-
den genauer analysiert werden. Unklare Zuord-
nungen werden dabei einer separaten Klasse, der
so bezeichneten ,fuzzy group* zugewiesen. Fiir
diese Probanden ist eine weiterfithrende Diag-
nostik notwendig.

Abstract

v

Diabetic neuropathy is the most common long-
term complication of diabetes mellitus. It comes
along with significant nerve dysfunction, which
is not reversible. Hence, it is essential to detect
nerve fibre abnormalities as early as possible. In
this paper, we investigate markers describing
degradation of corneal nerves. We apply statisti-
cal computations and visual analysis to identify
those variables of two clinical studies that sepa-
rate DN patients from a control group. In this
way, the diagnosis of DN patients is supported.
The visual analysis is based on different represen-
tations visualizing both the statistical results and
the gathered multi-variate data. The user can in-
teractively manipulate the views, or select data
that will be shown by further displays. In this
way, the understanding of the data and its classi-
fication is supported. Ambiguous categorisations
can be identified and grouped into a so-called
“fuzzy group”. For this group, further investiga-
tions are needed to decide about diabetic neurop-
athy.

Fragestellung

v

Bei einer diabetischen Neuropathie (DN) treten
z.T. massive Nervenschddigungen des sensiblen
Nervensystems auf, die irreversibel sind. Diese
manifestieren sich auch in den kornealen Nerven-
fasern (vgl. [1,2]). Durch konfokale Laser-Scan-
ning-Mikroskopie in vivo [3] und deren rechner-
gestiitzte Auswertung [4] lassen sich morphologi-
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sche und topologische Eigenschaften extrahieren,
die diese Schddigungen im subbasalen Nerven-
plexus beschreiben. Die Auswertung solcher
Merkmale kann eine Fritherkennung der DN er-
moglichen. Im Rahmen existierender Arbeiten
wurden hierzu 2 klinische Studien durchgefiihrt,
die 1.Diabetiker im fortgeschrittenen Stadium
[5] und 2.Diabetiker im Anfangsstadium [2] je-
weils mit nicht diabetischen Probanden vergli-



chen. Die Datensdtze sind manuell markiert, sodass DN-positive
Probanden und DN-negative Kontrollen unterscheidbar sind.
Uns interessiert nun die Frage, ob eine Trennung der Probanden-
gruppen hinsichtlich der DN-Diagnose auch ohne diese Markie-
rung erreichbar ist. Wenn ja, dann lassen sich Marker spezifizie-
ren, die zur Diagnostik eingesetzt werden kénnen. Die von uns
implementierte rechnergestiitzte Charakterisierung des sub-
basalen Nervenplexus beruht auf der Analyse von morphologi-
schen und topologischen Parametern. Fiir die 1.Studie konnten
wir durch eine statistische Analyse der kornealen Merkmale Va-
riablen finden (Fibre Density und Component Ratio), die DN-Pro-
banden und die Kontrollgruppe zuverldssig trennen. Allerdings
trennen diese Variablen die Probanden der 2. Studie nicht in glei-
cher Weise. Deshalb verfolgen wir den Ansatz, zusétzlich eine vi-
suelle Analyse der Daten einzusetzen. Durch die visuelle Repra-
sentation und interaktive Exploration der konfokalen Merkmale
soll ein Verstehen und Bewerten und damit eine fiir den Arzt
nachvollziehbare Trennung der Daten ermdoglicht und so eine
frithe Diagnose von DN unterstiitzt werden. Im Folgenden stellen
wir kurz die Daten vor, beschreiben die Ergebnisse der statisti-
schen Analyse, um dann darauf aufbauend genauer auf die visu-
elle Datenanalyse einzugehen.

Beschreibung der Daten

v

Ziel der zugrunde liegenden Studien war die Analyse des Nerven-
faserverlusts bei Typ-2-Diabetikern. Die 1.Studie (Rostock) ba-
siert auf einer Analyse von 18 fortgeschrittenen Typ-2-Diabeti-
kern und 20 nicht diabetischen Probanden [5]. In der 2.Studie
(Diisseldorf) wurden 86 neu diagnostizierte Diabetiker und 48
Nichtdiabetiker [2] eingeschlossen. Bei allen Probanden erfolgte
eine morphologische und topologische Charakterisierung des
kornealen Nervenplexus anhand von Parametern. Zudem wur-
den die derzeit zur Diagnostik einer diabetischen Neuropathie
verwendeten Instrumente und Untersuchungsscores wie der
Neuropathie-Defizit-Score (NDS) und der Neuropathie-Symp-
tom-Score (NSS) erfasst [6].

Statistische Analyse

v

Alle Daten wurden mit dem Softwarepaket SPSS analysiert. Zu-
ndchst erfolgte eine deskriptive Auswertung. Die quantitativen
Merkmale wurden mittels Mittelwert (x), Standardabweichung
(SD), Minimum (Min), Maximum (Max) und Anzahl der verfiig-
baren Observationen (n) beschrieben. Alle p-Werte waren das
Resultat 2-seitiger statistischer Tests und prinzipiell wurde
p<0,05 als statistisch signifikant angesehen. Dann erfolgte der
Einsatz der Diskriminanzanalyse, um ein Vorhersagemodell der
Gruppenzugehorigkeit zu entwickeln. Das Verfahren erzeugt eine
Diskriminanzfunktion auf Basis derjenigen Linearkombination
der Einflussvariablen, welche die beste Trennung zwischen bei-
den Gruppen ergibt. Grundlage fiir die Bestimmung der Diskri-
minanzfunktion bilden Daten von Probanden, deren Gruppen-
zugehorigkeit bekannt ist. Mit dieser Funktion sind fiir zukiinfti-
ge Probanden mit unbekannter Gruppenzugehorigkeit und be-
kannten Werten fiir die Einflussvariablen Vorhersagen fiir deren
Gruppenzugehorigkeit moglich und sinnvoll.
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Resultate

v

Bei Betrachtung aller 12 Einflussvariablen in einem multivariaten
Modell zeigt der Test unter Verwendung von Wilks’ Lambda ei-
nen signifikanten Unterschied (p <0,001) zwischen beiden Grup-
pen (bei Beriicksichtigung der Mittelwerte aller 12 Variablen
gleichzeitig). Die resultierende Diskriminanzfunktion war in der
Lage, 95% (38 von 40) der Rostocker Probanden korrekt zu reklas-
sifizieren. Lediglich 2 Probanden der Kontrollgruppe wurden irr-
tiimlich der DN-Gruppe zugeordnet.

In einem weiteren Schritt untersuchten wir, wie viele und welche
Einflussvariablen zur Trennung zwischen beiden Gruppen einen
wesentlichen Beitrag leisten und welche nicht. Als Resultat wur-
den lediglich die 2 Variablen Fibre Density und Component Ratio
als hinreichend fiir die Trennung zwischen beiden Gruppen auf-
gezeigt. Die resultierende Diskriminanzfunktion auf der Basis
nur dieser beiden Einflussgrof3en lieferte ebenfalls eine Rate von
95% richtiger Reklassifizierungen und hatte damit dieselbe Giite
wie das Modell unter Einschluss aller 12 EinflussgrofZen.

Fiir frithe Diabetiker erhielten wir Resultate mit geringeren Re-
klassifikationsraten. Wiederum verdeutlichte die Datenanalyse,
dass nur 2 EinflussgréBen, Fibre Density und Density in Skin
Biopsy bzw. (falls keine Werte fiir Density in Skin Biopsy volie-
gen) Component Ratio und Normalized Number of Endpoints,
hinreichend trennwirksam sind. Und dhnlich wie fiir die Daten
der Rostocker Probanden zeigte die Diskriminanzfunktion mit
nur 2 EinflussgroRen in Bezug auf korrekte Reklassifizierungen
dieselbe Leistungsfdhigkeit wie eine Diskriminanzfunktion auf
der Basis aller 12 EinflussgroBen. Allerdings betrug die Rate rich-
tiger Reklassifizierungen nur etwa 2 Drittel. An dieser Stelle wird
deutlich, wie schwierig eine klare Trennung ist. Deshalb setzen
wir zusatzlich eine visuelle Analyse ein.

Visuelle Analyse

v

Die bildliche Veranschaulichung der Werteverteilungen einer Da-
tenmenge wird als Visualisierung bezeichnet; die Exploration der
Daten auf Basis dieser Bilder als visuelle Analyse. Hierdurch soll
das Verstdndnis und die Kommunikation der Daten, ihrer Eigen-
schaften und strukturellen Zusammenhdnge erleichtert werden.
Der Nutzer wird auf diese Weise direkt in den Analyseprozess
einbezogen. Er sieht nicht nur Ergebnisse vorheriger Berechnun-
gen, sondern er wird unterstiitzt, auch das ,Warum* und das
»Wie" zu verstehen, indem er mehrere Sichten vergleichen, Daten
nach unterschiedlichen Kriterien sortieren oder Parameterwerte
variieren kann. Fiir das prinzipielle Vorgehen bei der visuellen
Analyse haben Keim et al. das so bezeichnete Visual Analytics
Mantra [7] aufgestellt: Analyse First - Show the Important -
Zoom, Filter and Analyse Further - Details on Demand. Unter
Analyse First versteht man die Anwendung eines automatischen
Analyseverfahrens, das in einem 1. Schritt allgemeine Eigen-
schaften der Datenmenge extrahiert. In unserem Fall ist das die
Diskriminanzanalyse (s.0.), die eine Hypothese iiber trennende
Variablen liefert. Dadurch werden entsprechend dem Unter-
suchungsgegenstand wichtige Informationen ermittelt, die sich
im 2.Schritt (Show the Important) grafisch darstellen lassen.
Der 3.Schritt (Zoom, Filter and Analyse Further) beschreibt ein
stufenweises Vorgehen. Zundchst werden gewisse Bildbereiche
vergrofert, um etwa den Fokus auf Daten von Interesse zu len-
ken. Das Filtering erlaubt es zudem, Informationen auszublen-
den, die in einem gegebenen Kontext nicht zur Problemlésung
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beitragen. Damit ldsst sich die Analyse mit den relevanten Daten

fortsetzen, die im 4. und letzten Schritt (Details on Demand) ge-

nauer untersucht werden. Dieses prinzipielle Vorgehen schlieR3t 3

Aspekte ein, welche die visuelle Analyse charakterisieren:

» Es werden unterschiedliche Bilder erzeugt, die unterschiedli-
che Sichten auf die Daten erlauben.

» Der Nutzer kann interaktiv bestimmte Variablen oder Werte-
bereiche auswdhlen bzw. I6schen und zwischen verschiedenen
Sichten wechseln.

» Die Erzeugung der Bilder und die Interaktion der Nutzer wer-
den durch automatische Verfahren unterstiitzt, z. B. durch Sor-
tierverfahren oder statistische Berechnungen.

Die statistische Analyse wurde bereits thematisiert. In den ndchs-

ten Abschnitten werden nun entsprechende Methoden der visu-

ellen Analyse vorgestellt. Dabei orientieren wir uns am Visual

Analytics Mantra.

Visualisierung der statistischen Ergebnisse -

Show the Important

v

Zundchst stehen die beiden, durch Diskriminanzanalyse ermittel-
ten, trennenden Variablen Fibre Density und Component Ratio
im Mittelpunkt der Analyse. Dazu werden die entsprechenden
Werteverteilungen sowohl separat als auch im Kontext aller er-
hobenen Daten visualisiert. © Abb. 1 veranschaulicht die Werte
der trennenden Variablen mit gestapelten Histogrammen. Diese
zeigen die Hdufigkeit der verschiedenen Datenwerte, wobei die
Farben die jeweiligen Gruppen reprasentieren (rot: DN-Proban-
den, griin: Kontrollgruppe). In © Abb. 1a ist gut zu sehen, dass
bei der Rostocker Studie DN-Probanden fiir beide Variablen
durchgdngig niedrigere Werte haben. Im Gegensatz dazu ldsst
sich so ein klarer Unterschied fiir die Diisseldorfer Studie nicht
erkennen (© Abb. 1b). Hier sind die Datenwerte der DN-Proban-
den genauso wie die Datenwerte der Kontrollgruppe iiber den
gesamten Wertebereich verteilt. Dies erkldrt die unterschiedli-
chen Ergebnisse der Diskriminanzanalyse fiir beide Studien.

© Abb. 2 zeigt die Daten beider Studien mit der Two-Tone-Pseu-
do-Coloring (TTPC) Table Lens [8]. Dies ist eine spezielle Visuali-
sierungstechnik, die auf der bekannten Table-Lens-Technik [9]
aufbaut, diese aber um Sortierungsverfahren und eine spezielle
Farbcodierung erweitert. Das Prinzip ldsst sich wie folgt zusam-
menfassen:

Rohlig M et al. Visuelle Analyse zur-...

Abb.1 Veranschaulichung der Werteverteilung
von DN-Probanden (rot) und Kontrollgruppe (griin)
mit gestapelten Histogrammen: a Rostocker Stu-
die, b Disseldorfer Studie.

18.12

> Jede Tabellenzeile enthdlt die Daten eines Probanden, jede
Spalte die Werte einer Variablen.

> Die Zeilen der Tabelle werden so sortiert, dass Probanden mit
dhnlichen Werten in benachbarten Zeilen erscheinen. Die Sor-
tierung geschieht in 2 Stufen: Zunachst erfolgt ein Clustern mit
Self-organizing Maps (SOM), um eine angemessene Anzahl von
Gruppen zu erzeugen. Der Nutzer spezifiziert die Anzahl der
Cluster und kann diese wahrend der Analyse interaktiv verdn-
dern. AnschliefSend verfeinert ein hierarchisches Clustern die
im 1. Schritt gefundenen Cluster.

» Durch diese Sortierung ist die Verteilung der Datenwerte auch
bei groflen Datenmengen zu erkennen. Korrelierende Variab-
len lassen sich anhand dhnlicher Werteverteilungen identifi-
zieren. Ebenso sind Ausreif3er leicht zu erkennen.

» Die Werte in den Tabellenzellen sind durch eine spezielle Farb-
codierung (Two-Tone Pseudo Coloring [10]) reprasentiert: je
langer und dunkler ein Balken ist, desto hoher ist der entspre-
chende Datenwert. Dabei wird jeder Variablen eine bestimmte
Farbe zugewiesen, sodass sich die Tabellenspalten farblich un-
terscheiden. Die 1.Tabellenspalte ist 2-farbig. Sie codiert die
Zuordnung zu DN-Probanden (rot) und Kontrollgruppe (griin).

» Die Tabellendarstellung ldsst sich jederzeit interaktiv manipu-
lieren. So kénnen z.B. Spalten vertauscht oder Bereiche von In-
teresse ausgewdhlt werden. Die entsprechenden Tabellenzei-
len werden vergroert dargestellt und zeigen jetzt die zugeho-
rigen numerischen Werte.

In © Abb. 2 werden die Daten beider Studien mithilfe dieser Vi-

sualisierungstechnik reprdsentiert. Eine Sortierung der Tabellen-

zeilen zeigt, dass die DN-Probanden der Rostocker Studie bezo-
gen auf mehrere Variablen niedrigere Werte als die Kontrollgrup-
pe haben (© Abb. 23, helle Farben im markierten Rechteck). Al-
lerdings gilt dies auch fiir einige Probanden der Kontrollgruppe

(© Abb. 2b). Bezogen auf 2 Variablen treten zudem hohere Werte

als bei der Vergleichsgruppe auf (© Abb. 2c). Fiir die Daten der

Diisseldorfer Studie ldsst sich dagegen kein Unterschied zwi-

schen beiden Gruppen ausmachen. Die Tabelle ist gleichmdRig

eingefarbt, was fiir dhnliche Werte bei allen Probanden spricht.

Auch dies erkldrt die unterschiedlichen Ergebnisse der Diskri-

minanzanalyse. Deshalb miissen weitere Untersuchungen erfol-

gen, um die Daten allgemein und zuverldssig klassifizieren zu
kénnen.
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Abb. 2 Visualisierung der Daten beider Studien mittels TTPC Table Lens.
Identifikation von a DN-Probanden und b einzelnen Kontrollprobanden mit
niedrigeren Werten als die Kontrollgruppe. In ¢ weisen diese Probanden fiir
die markierten Variablen hingegen hohere Werte als die restlichen Teilneh-

Visualisierung der zusammengefiihrten Daten -
Zoom, Filter and Analyse Further

v

Im ndchsten Schritt werden die Daten beider Studien zusammen-
gefiihrt, um sie gemeinsam auszuwerten und trennende Variab-
len zu finden, die nicht nur fiir Probanden im Spatstadium der
DN, sondern auch fiir Probanden in einem fritheren Stadium ge-
eignet sind. Alle Variablen, die nur in einer der beiden Studien
enthalten sind, werden dabei vorerst vernachldssigt. Im Ergebnis
liegt ein Datensatz vor, der alle Probandendaten beider Studien
umfasst und neben patientenbeschreibenden Variablen wie Klas-
sifikation, Diabetestyp oder NSS auch 4 Variablen zur Beschrei-
bung der kornealen Merkmale enthalt.

In der weiteren Analyse werden jetzt sowohl die 4 kornealen Va-
riablen auf ihre Trennwirksamkeit untersucht als auch die einzel-
nen Datensdtze in Hinblick auf falsche Datenwerte oder Zuwei-
sungen. Zum Beispiel wurde in Einzelfdllen nicht diabetischen
Probanden ein Diabetestyp zugeordnet oder es wurden Proban-

Rohlig M et al. Visuelle Analyse zur ...
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mer der Rostocker Studie auf. In der Diisseldorfer Studie konnen derartige
Charakteristiken nicht beobachtet werden. Es lassen sich jedoch d korrelie-
rende und e nicht korrelierende Variablen erkennen.

den mit Neuropathie aufgenommen, die aber keinen Diabetes ha-
ben. Im 1.Fall muss die falsche Zuweisung korrigiert, im 2. Fall
der entsprechende Datensatz gestrichen werden. Um Fehler in
den Daten zu identifizieren, ldsst sich die TTPC Table Lens nutzen,
vgl. © Abb. 3. Fiir die Untersuchung der Variablen eignen sich da-
gegen gestapelte Histogramme und Punktdiagramme. In © Abb. 4
ist deutlich zu erkennen, dass sich in dem gestapelten His-
togramm die Datenwerte von Kontrollprobanden (griin) und
DN-Probanden (rot) fiir die gezeigte Variable {iber den gesamten
Wertebereich mischen. Es gibt keine Bereiche, in denen verstarkt
griine oder rote Markierungen auftreten. Damit hat die hier dar-
gestellte Variable keine trennenden Eigenschaften und kann im
Hinblick auf die Zielstellung im Weiteren vernachldssigt werden.
Bei den restlichen 3 kornealen Variablen tritt dagegen eine Hau-
fung roter Markierungen in den unteren Wertebereichen auf, vgl.
© Abb. 5. Die Visualisierung der Datenwerte mithilfe von Punkt-
diagrammen veranschaulicht diese Charakteristik und vermittelt
zudem die Trennwirkung bei einer Kombination von je 2 Varia-

Klin Monatsbl Augenheilkd 2014; 231: 1162-1169
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Abb.3 Analyse der Datenqualitdt mittels TTPC
Table Lens. Die 1. Tabellenspalte zeigt Diabetes-ne-
gative Probanden (hellgriin) und Diabetes-positive
Probanden (hellrot). Die 2. Tabellenspalte reprasen-
tiert verschiedene Diabetestypen (dunkelgriin
kennzeichnet Diabetes-negativ). Die 3. Tabellen-
spalte codiert die Zuordnung zu DN-Probanden
(rot) und Kontrollgruppe (griin). Die Visualisierung
erlaubt die Identifikation von a nicht diabetischen
Neuropathiefallen und b Falschzuweisungen von
Diabetestypen zu Diabetes-negativen Probanden.
In ¢ werden zusétzliche Details zu diesen Féllen in-
teraktiv eingeblendet.

37.26 286.07

Avg single fibre length

Abb.4 Das gestapelte Histogramm zeigt eine nicht trennende korneale
Variable. Die Datenwerte von Kontrollprobanden (griin) und DN-Proban-
den (rot) sind tiber den gesamten Wertebereich verteilt.

blen. Damit bestatigt sich wieder, dass die Werte fiir DN-Proban-
den bei trennenden Variablen im Allgemeinen niedriger ausfal-
len. © Abb. 5 zeigt aber auch, dass einzelne rote Markierungen in
héheren Wertebereichen liegen. Die Darstellung der 3 kornealen
Variablen mit der TTPC Table Lens und ein SOM-basiertes Clus-
tern der Datenwerte bestdtigen diese Beobachtungen (© Abb. 6).
Das 1. Cluster umfasst iberwiegend hohe Datenwerte der Kon-
trollgruppe, aber auch einzelne DN-Probanden (© Abb. 6a). Das
2. Cluster enthdlt dagegen niedrige Datenwerte und den Grof3teil
der DN-Probanden (© Abb. 6b). Damit ist keine eindeutige Tren-
nung moglich und es miissen weitere Untersuchungen erfolgen.

Visualisierung der AusreifBer — Details on Demand

v

Wir wollen nun die Daten von denjenigen DN-Probanden genau-
er untersuchen, die entgegen dem Trend héhere Werte aufwei-
sen. Unsere Hypothese ist, dass diese im Grenzbereich der Klassi-
fikation von DN-Probanden und Kontrollprobanden liegen. Um
dies zu verifizieren, nutzen wir eine Matrixdarstellung. Die Ma-
trix wird {iber die beiden Variablen zur subjektiven Neuropathie-
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bewertung NDS und NSS gebildet. Fiir beide Variablen sind die
Scores mit O bis 10 angegeben. Durch die Kombination beider
Werte ldsst sich das Vorhandensein einer Neuropathie abschat-
zen. Die Zellen der Matrix, die Neuropathie signalisieren, sind rot,
die anderen Zellen griin gezeichnet. Die Datenwerte der einzel-
nen Probanden sind nun als schwarze Punkte in diesem Gitter
dargestellt (vgl. © Abb.7a). Man erkennt deutlich die Hiufung
von Punkten in der oberen linken Ecke (DN-negative Probanden).
Zudem sieht man an der Grenze zwischen rotem und griinem Be-
reich vereinzelte Punkte. Die hiermit reprdsentierten Probanden
ordnen wir einer so bezeichneten Fuzzy-Gruppe zu (blauer Be-
reich in © Abb. 7b). Dieser Bereich ldsst sich interaktiv vom Nut-
zer festlegen. Ziel ist es, fiir die Probanden auf3erhalb der Fuzzy-
Gruppe eine eindeutige Trennung von DN-Probanden und Kon-
trollgruppe zu erreichen.

© Abb. 8a zeigt anhand der Punktdiagramme, dass sich die Da-
tenwerte der DN-Probanden, bis auf 2 Ausnahmen, tatsdchlich
auf die niedrigen Wertebereiche konzentrieren. Die Einfithrung
der Fuzzy-Gruppe fiihrt somit zu einer besseren Unterscheidung
mittels der kornealen Merkmale und unterstiitzt die Trennung
von DN-Probanden und Kontrollgruppe. Die beiden verbleiben-
den AusreiRer, die isolierten schwarzen Markierungen im héhe-
ren Wertebereich, werden als Sonderfdlle aufgefasst und ent-
sprechend behandelt. Durch Anklicken der Ausreier bekommt
man in der TTPC Table Lens die zugehodrigen Probanden ange-
zeigt (vgl. © Abb. 8b, auf die Anzeige der Namen haben wir hier
bewusst verzichtet). Man kann sich nun die Werte fiir diese Pro-
banden ansehen und manuell eine Markierung vornehmen; DN-
positiv, DN-negativ oder Fuzzy-Gruppe.

Unterstiitzung in der Diagnose

v

Obwohl die statistische Analyse nicht in jedem Fall eine eindeuti-
ge Klassifikation ermdglicht, kann durch die anschlieBende visu-
elle Analyse eine Bewertung und weitgehende Trennung neuer
Patientendaten erreicht werden:
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Abb.5 Die Punktdiagramme zeigen 3 korneale

Variablen mit trennenden Eigenschaften. Es tritt
eine Haufung roter Markierungen in den unteren
Wertebereichen der Variablen auf. Einzelne rote
Markierungen liegen aber auch in hoheren Werte-
bereichen.

Abb. 6 Visualisierung der 3 kornealen Variablen
mit trennenden Eigenschaften mit der TTPC Table
Lens auf Basis eines SOM-basierten Clusterns der
Datenwerte. Die 2 resultierenden Cluster und deren
hierarchische Verfeinerung sind in der rechten Ta-
bellenspalte anhand von stufig angeordneten Bal-
ken veranschaulicht. a Das oben angezeigte Cluster
enthdlt hohe Datenwerte und nur einzelne rote
Markierungen. b Das untere Cluster umfasst hin-
gegen niedrigere Werte und den GroRteil der roten
Markierungen.

» Zeigt ein neuer Datensatz dieselbe Werteverteilung bei den
trennenden Variablen wie die griin markierten Datensdtze, so
wird man zundchst nicht von einer DN ausgehen miissen.

» Wenn er hingegen der Werteverteilung der rot markierten Da-
tensdtze gleicht, sollte man eine DN annehmen.

» Wenn die neuen Datenwerte AusreiRer darstellen oder in die
Fuzzy-Gruppe fallen, miissen weitere Untersuchungen erfol-
gen, um iiber eine DN entscheiden zu kénnen.

Auf diese Weise ldsst sich der Diagnoseprozess einer DN auf Basis

der Degeneration von kornealen Nervenfasern nicht invasiv un-

terstiitzen.

Rohlig M et al. Visuelle Analyse zur ...

Ausblick

v

In kiinftigen Arbeiten planen wir den Datenbestand durch wei-
tere klinische Studien und Anschlussuntersuchungen der bisheri-
gen Studien zu vergrofRern. Darauf sollen dann wie oben be-
schrieben sowohl statistische als auch visuelle Analysen durch-
gefiihrt werden, um Daten und Klassifikation umfassend zu ex-
plorieren und quantitative Marker abzuleiten. Die Daten, welche
die Degeneration von kornealen Nervenfasern beschreiben, wer-
den aus konfokalmikroskopischen Bildern gewonnen. In einem
ndchsten Schritt wollen wir auch diese Datengenerierung mit in
den Prozess der visuellen Analyse einbinden, um so z.B. Wechsel-
wirkungen von BildgréfBe und Merkmalsauspragungen abzulei-
ten.
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b

Abb.7 Matrixdarstellung der Neuropathiebewertung mittels NSS und NDS: DN-negativ), und b mit zusdtzlicher Fuzzy-Gruppe (blau). Die Datenwerte
a Einfarbung der Matrizen bezogen auf 2 Gruppen (rot: DN-positiv, griin: der einzelnen Probanden sind als schwarze Punkte in den Gittern dargestellt.

| ____ & — e —
0|l 3z7278s3360][ 387 365112800]

=‘.:.
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Abb. 8 Visualisierung der Datenwerte der Kontrollgruppe (griin), der DN-  niedrigen Wertebereiche der Variablen konzentrieren. Die interaktive Aus-
Probanden (rot), der Fuzzy-Gruppe (blau) und der AusreiRer (schwarz). a Die  wahl der beiden AusreiRer zeigt in b zusatzliche Details in der TTPC Table
Punktdiagramme zeigen, dass sich die Datenwerte der DN-Probanden aufdie  Lens und erlaubt die manuelle Markierung dieser Probanden.
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