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Zusammenfassung

Positionsdaten von Kifigmiusen wurden mittels RFID - Technologie erfasst, um Verhaltens-
weisen von gesunden und mit Alzheimer infizierten Méusen zu unterscheiden. Die millionen-
grofle und millisekundengenaue Datenmenge wurde mittels verschiedenen Visualierungstech-
niken analysiert. Allein bei der Analyse von Laufdistanzen oder Trinkhdufigkeiten konnten
schon Unterschiede zwischen den Miusen festgestellt werden. Durchschnittliche Tagesabléu-
fe der Miuse wurden zum Clustern verwendet und das Clustern konnte einen Teil der Miuse
richtig gruppieren. Die gleichzeitige Beriicksichtigung von zeitlicher und rdaumlichen Dimen-
sionen fiihrte zur besten Unterscheidung der Daten. Mittels einer Aufteilung der Lebensmo-
nate einer jeden Maus konnte eine lebensumfassende Visualisierung der Méuse geschaffen
werden. Die beste Unterscheidung unter Beriicksichtigung des rdumlichen und zeitlichen Be-
zugs der Daten gelang beziiglich des Geschlechtes der Miuse.

Abstract

Position data of in cage living mice by using RFID technology were collected in order to dis-
tinguish behaviour of healthy and ill (infected with Alzheimer’s disease) animals. Due to the
extensive amount of per-millisecond log entries visualization is used to analyse the log data.
Already by visualizing distances run by mice differences between ill and healthy or female
and male respectively can be found. Furthermore visits of water places are examined to find
changes in drinking habits. Additionally average daily routines were used for clustering and
resulted in a correct partition of parts of the data. The best classification of all mice could be
found by using temporal and geospatial dimensions at the same time. Lifelong visualizations
of mice were generated by partitioning the lifetime and combining them within one image.
All mice could be separated best by their gender, because the differences between the genders
were much bigger than the differences between the ill and healthy mice.
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1 Einfuhrung

In vielen Lebensbereichen entstehen raumliche und zeitabhiingige Daten, seien es unsere tig-
lichen Bewegungen (zu jedem Zeitpunkt ist man an einem bestimmten Ort) oder beispiels-
weise GPS-Daten in der Logistikbranche zur besseren Ausnutzung der Transportkapazititen.
Héufig sind es sehr grole Mengen millisekundengenauer Daten mit einer sehr hohen Auflo-
sung. Dabei ist eigentlich nicht nur wichtig wann und wo sich ein Objekt aufhielt, sondern
auch welche anderen Objekte in Interaktion mit diesem Objekt getreten sind oder welche
Abhingigkeiten bzw. Beziehungen zwischen den Objekten bestanden. Unter Umstinden soll
ein Profil eines oder aller Objekte erstellt werden und die Abweichungen vom Profil aufge-
zeigt werden. Heutzutage ist es moglich beliebige Bewegungen aufzuzeichnen, beispielsweise
von Menschen mittels Kameraiiberwachung oder Kreditkartennutzung, von Lastwagen mittels
Mautabrechnungen oder von Tieren durch GPS - Peilsender.

Die Erkenntnisse, die aus diesen Daten gezogen werden, konnen auf viele Arten genutzt
werden. Denkt man an den ,,Problembédren Bruno*, der im Sommer 2006 in Bayern erlegt
wurde, hitte vielleicht eine Analyse des Bewegungsprofils den Béren retten konnen. Wére
schon friih aufgefallen, dass der Bér sich am liebsten in der Ndhe von menschlichen Siedlun-
gen aufhilt und auch gerne Schatherden angreift, hitte man ihn beispielsweise in einen Zoo
oder in eine menschenleere Gegend bringen konnen. Aber selbst wenn damals die Bewegun-
gen des Biren genau aufgezeichnet worden wiren, hitte immer noch ein automatisiertes oder
halbautomatisiertes Tool fiir eine Analyse verwendet werden miissen, da ein Mensch kaum in
der Lage gewesen wiire, alle Daten von Hand zu analysieren. Mit einer guten Visualisierungs-
und Analysetechnik konnte man also viel erreichen, sei es beim Tierschutz, in der Wirtschaft
oder in der Verbrechensbekdmpfung. Die einzigen Probleme liegen — von moralischer Beden-
ken abgesehen — in der Auswertung und Analyse dieser (oft sehr grolen) Datenmengen.

Es nutzt dem Informationsanalysten nichts, wenn er sich beispielsweise die Bewegungen
aller Lastwagen als Animation beliebig oft anschauen kann, da das menschliche Gehirn nicht
darauf ausgelegt ist, Anderungen zu bemerken. Die Versuche zum Thema ,.change blindness*
beweisen eindriicklich, wie wenig das Gehirn merkt, auch wenn es weiB, dass es nach An-
derungen Ausschau halten soll (vgl. Kapitel 1.3 ,, The human user* in [15]). Die Auswertung
und Analyse dieser Daten ist also eine grofle Herausforderung und noch immer nicht voll-
standig gelost. Die groBBte Schwierigkeit dabei ist die Verbindung von Zeit und Raum: rium-
liche Komponenten kdnnen beispielsweise durch Karten wiedergegeben werden und zeitliche
Komponenten beispielsweise durch Zeitreihen. Nur die Verkniipfung dieser Dimensionen im-
pliziert eine Art Videowiedergabe des Geschehens. Diese ist natiirlich nicht sinnvoll, um eine
Datenanalyse effizient und effektiv durchzufiihren. Sinnvoll ist es, wenn der Nutzer auf einen
Blick die wichtigsten Zeitpunkte erkennen und analysieren kann. Doch genau hier treten die
Probleme auf: es ist sehr schwierig, algorithmisch die interessanten Zeitpunkte festzustellen.
Wenn der Computer allerdings die geistigen Fihigkeiten des Menschen ausniitzt, indem er die
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Daten in einer geeigneten Visualisierung prisentiert und der Mensch die fiir ihn interessanten
Zeitpunkte betrachten kann, ist die Losung des Problems nédher geriickt. Die Wahl der geeig-
neten Visualisierung ist der wichtigste Teil, um dem Benutzer ein gutes Werkzeug an die Hand
zu geben.

Die Daten, die im Rahmen meines Bachelorprojektes untersucht wurden, stammen aus ei-
nem Experiment zur Verhaltensforschung an Méusen in der Universitidt von Miinster [13].
Dort wurde mit genetisch verdnderten Méusen experimentiert, welche nun die Veranlagung
fiir Alzheimer in sich trugen. Den Miusen wurden RFID - Chips implantiert, und sie lebten
in einer semi-natiirlichen Umgebung mit gesunden Miusen zusammen. Ziel des Experimentes
war es herauszufinden, ob an Alzheimer erkrankte Méuse in einer semi-natiirlichen Umgebung
nicht so stark erkranken wie Méuse in einem normalen Kéfig. Semi-natiirliche Umgebungen
sind Kifige, in denen den Méusen Spielsachen und Objekte zum Anregen der geistigen Féahig-
keiten gegeben werden (beispielsweise Zeitungsschnipsel oder kleine Bille). Insgesamt wurde
mit 83 Miusen experimentiert, von denen 22 mit Alzheimer infiziert waren. Die Méuse wurde
iber acht Monate hinweg beobachtet und zu jedem Zeitpunkt lebten ungefihr 20 Miuse im
Kifig. Der Kifig wurde mit 29 RFID-Sensoren ausgestattet, welche jeweils an strategischen
Plitzen, wie beispielsweise an Trinken oder an Enden von Rohren, aufgestellt wurden. Die
Sensoren wurden ausgeldst, wenn sich eine Maus auf weniger als 3 cm einem Sensor néherte,
und dies wurde in einer Datenbank festgehalten. Die Datenbank enthilt insgesamt 8 027 645
millisekundengenaue Eintrige, die jeweils die Maus und den Sensor identifizieren und den je-
weiligen Zeitpunkt des Eintrags vermerken. Zusitzlich ist die Position der Sensoren im Kiéfig
und der Gesundheitszustand jeder Maus bekannt. Durch Abgrenzung verschiedener Bereiche
und Uberwachung der Verbindungen zwischen den Bereichen erhilt man mit nur 29 Senso-
ren ein ziemlich umfassendes Bild von den Bewegungen der Mause. In der Abbildung[I.1]ist
der Kifig zu sehen, wobei man an den Kabeln die RFID-Sensoren erkennen kann. Es wurden
keine Futterstellen tiberwacht, so dass keine Aussagen iiber die Fressgewohnheiten der Mause
getroffen werden konnen.

Das Ziel der Datenanalyse war es, Indizien zu finden, anhand derer man auf die Krank-
heit bzw. Gesundheit der Méuse schlieen kann und das Verhalten der Méuse graphisch dar-
zustellen. Beispielsweise wurde die zuriickgelegte Distanz jeder Maus untersucht und damit
versucht den Gesundheitszustand unterscheiden zu konnen. Zusitzlich ist es interessant, Aus-
sagen uber die Trinkgewohnheiten von kranken Miusen zu treffen, schlieBlich sind beide Va-
rianten moglich: die Miuse trinken mehr, weil sie vergessen haben, wann sie zuletzt getrunken
haben, oder sie trinken weniger, weil Alzheimer das Durstgefiihl negativ beeinflusst. Ferner ist
die Miteinbeziehung der raumlichen Komponente sehr interessant, da sich beispielsweise das
Revierverhalten veridndern konnte. Durch die sporadische Platzierung von Sensoren ist keiner-
lei Wissen dariiber vorhanden, was die Méduse zwischen zwei Sensorbesuchen gemacht haben.
Sie konnten sowohl auf direktem Weg als auch auf Umwegen zum néchsten Sensor gelangt
sein. Da die Datengrundlage fiir alle Umwege fehlte, wurde zum Abschitzen der Strecken
angenommen, dass sich die Maduse immer auf direktem Wege zum néchsten Sensor begeben
haben.

Zusitzlich kam erschwerend hinzu, dass der eigentliche Experimentaufbau auf eine andere
Fragestellung hinzielte. Schlieflich war die dem Experiment zu Grunde liegende Frage, ob
Alzheimer - Méuse in semi - natiirlichen Umgebungen nicht so stark erkranken wie in norma-



Abbildung 1.1: Die semi-natiirliche Umgebung des Experimentes war mit RFID-Sensoren
ausgestattet. An den Kabeln erkennt man die Position der RFID-Sensoren,
welche die Bewegungen der Méuse aufgezeichnet haben. [13]]

len Kéfigen. Bei der Obduktion der kranken Miuse aus semi-natiirlichen Umgebungen wurden
wesentlich weniger Ablagerungen im Gehirn gefunden als bei kranken Mausen aus normalen
Kifigen. Anhand der Stirke der Ablagerungen kann auf die Schwere des Krankheitsverlau-
fes geschlossen werden. Somit sind bei den vorliegenden Daten die krankheitsbedingten Ver-
haltensédnderungen nicht so stark ausgeprédgt und diese schwache Ausprigung erschwert die
Unterscheidung zwischen kranken und gesunden Miusen. Ferner waren in den letzten drei
Monaten des Versuchs keine kranken Mause mehr im Kiéfig vertreten und von den 83 Méusen
waren auch nur 22 genetisch verindert. Durch diese Einschrinkungen konnen die Analysen
natiirlich nicht vollstidndig verallgemeinerbar sein, aber sie liefern interessante und auch re-
produzierbare Erkenntnisse iiber die Auswirkungen einer bis heute unheilbaren Krankheit:
Alzheimer.

Die Forschung an Méusen ist ein wichtiger Schritt bei der genauen Analyse von Krankhei-
ten. Falls diese Ergebnisse auf den Menschen iibertragbar sind, so konnten die Analysen der
Daten interessante Aspekte aufwerfen. Bisherige Verhaltensforschungen bestanden beispiels-
weise darin, dass sich Menschen bemiihen mussten, das Verhalten von Versuchsobjekten akri-
bisch und perfekt zu protokollieren. Mit der heutigen Technik kann genau diese Arbeit, die
keinen wirklichen menschlichen Verstand benétigt, iibernommen und perfektioniert werden.
Es wird jedoch fast immer notig sein, einen Menschen mit der genauen Analyse der Daten
zu beschiftigen. Der Computer kann mit Algorithmen nur bisher bekannte Muster auffinden,
neue Muster sind entweder dem Menschen schon bekannt oder miissen vom Menschen dar-
aufhin untersucht werden, ob sie fiir den Anwendungskontext relevant sind. Der Verstand des
Menschen ist dem Computer immer noch iiberlegen, gerade wenn es um das Auffinden von
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neuen Mustern geht. Verbindet man die Stirken des Computers — das Verarbeiten und Darstel-
len groBer Datenmengen — mit dem ,,schérfsten Schwert* des Menschen, so kann am besten
aus dem Vorhandensein von Computern profitiert werden.



2 Related Work

2.1 Analyse von Tierbewegungen

Bei der Analyse von Bewegungs- und Verhaltensmustern von Labormiusen [12] wurde vor
allem die Wiedergabe der Bewegungen forciert. Dazu wurde ein Computermodell des Ka-
figs erstellt und eine oder mehrere Méduse konnten mittels einer Animation der Bewegung
verfolgt werden. Dadurch kann sich der Verhaltensbiologe einzelne Geschehnisse mehrmals
anschauen, die er in Echtzeit einmal und wahrscheinlich nur unvollstindig mitbekommen hit-
te. Zusitzlich wurden einfache Analysemethoden implementiert, die das Verhalten der Méuse
beschreiben sollen. Beispielsweise kann fiir jeden Tag die Anzahl der benutzten Bereiche des
Kifigs und die Anzahl der ausgeldsten Sensoren bestimmt werden. Aulerdem kann fiir je-
den Kifigbereich berechnet werden, wie lange eine Maus sich dort aufhélt und ob sie sich
dort mit anderen Miusen zusammen aufhilt. Dieser Ansatz sollte durch den Einsatz der RFID
- Technologie die Protokollierung der Mausaktivititen durch Menschen unnotig machen und
ein Wiederabspielen des Protokolls ermdglichen. Er zielte nicht so stark darauf ab, kranke und
gesunde Méuse zu unterscheiden. Es wird vorgeschlagen, eine Klassifikation durchzufiihren,
um kranke und gesunde Méause zu unterscheiden, aber wie diese genau aussehen soll, wird
nicht besprochen. Die in meiner Bachelorarbeit verwendeten und analysierten Daten stammen
aus demselben Experiment, mit dem sich diese Publikation befasst hat.

Eine aktuelle Forschungsarbeit zur Aufzeichnung und Analyse des tiglichen Verhaltens von
Kiihen mittels eines lokalen Positionierungssystems [6] zeichnet die Bewegungen der Kiihe
mittels Triangulation per Radar auf. Die Verwendung eines radargestiitzten Positionierungs-
systems hat den Vorteil, stetige Positionen zu liefern, und bietet eine Genauigkeit von bis zu 50
Zentimetern. Jedoch wird die Auflésung im Bereich von Metallgegenstidnden auf der Koppel,
wie beispielsweise Trinken oder Futterstellen, negativ beeinflusst. Dies erschwert eine Analy-
se an den fiir die Untersuchung des Sozialverhaltens wichtigen Stellen, schlielich kann man
soziale Interaktionen besonders an Futterstellen gut beobachten. Besonderer Schwerpunkt die-
ser Forschungsarbeit lag in der Entwicklung der technischen Infrastruktur, die ein einfach auf-
und abzubauendes und effektives Aufzeichnen von Bewegungen ermoglicht. Schlielich wur-
de eine automatische Analyse der Daten vorgenommen, bei der Zeitpunkte sozialer Interak-
tionen bestimmt werden sollten. Als soziale Interaktion wurde hierbei das Verscheuchen einer
Kuh A durch eine ranghthere Kuh B angesehen. Dieses Bewegungsmuster zeichnet sich durch
die Eigenschaft aus, dass Kuh A eine gewisse Zeit still an einer Position steht und Kuh B sich
solange ihr ndhert, bis Kuh A die Position verlidsst und Kuh B nun an dieser Stelle stehen
bleibt. Um die automatische Analyse zu validieren, wurden diese sozialen Interaktionen von
Menschen beobachtet und der Zeitpunkt festgehalten. Von den 25 beobachteten Interaktio-
nen wurde von der automatischen Analyse keine einzige entdeckt. Dies wird durch die kurze
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Dauer und den Ort (meistens bei den schlecht iiberwachten Bereichen wie beispielsweise den
Trianken) der Interaktionen begriindet.

2.2 Visualisierung von Zeitreihen

Die TimeWheel - Technik [[16] bietet eine Représentation multivariater Daten mittels mehrerer
Achsen. Dabei wird die Zeitachse bildschirmmittig dargestellt und die anderen, zeitabhéngi-
gen Dimensionen werden nun zirkular um die Zeitachse herum angeordnet. Anschliefend
werden fiir jeden Zeitpunkt, fiir den Daten vorhanden sind, Linien von dem Zeitpunkt auf der
Zeitachse zu den jeweiligen Punkten auf den Attributsachsen gezeichnet. Durch Interaktion
kann das TimeWheel um die eigene Achse gedreht werden, und es besteht die Moglichkeit,
Bereiche von Achsen zu vergroBBern und somit auch nur bestimmte Zeitabschnitte zu untersu-
chen. Dieser Ansatz bietet sich durch das Zeichnen von Linien eher fiir Datensitze an, welche
sehr stark mit der Zeit korrelieren. Bei dieser Technik gibt es einen hohen Grad der Uberlap-
pung, da sich die Linien zu den einzelnen Dimensionen leicht {iberdecken konnen. Ferner sind
periodische Aktivitidten mit dieser Technik nur schwer auffindbar, weil die Zeitdimension nur
linear dargestellt wird.

Bei der Analyse von Finanzdaten ist die Verwendung von zweidimensionalen Colormaps
ein Ansatz, der in [17] verfolgt wurde. Beim zweidimensionalen Colormap erhélt man fiir zwei
Indexwerte eine Farbe. In der beschriebenen Technik gibt die erste Dimension den absoluten
Gewinn oder Verlust an, den ein Kéufer einer Aktie gemacht hitte. Mittels der zweiten Di-
mension kann die relative Entwicklung einer Aktie im Bezug zum gesamten Markt untersucht
werden. Es wird also gezeigt, ob sich eine Aktie im Vergleich zum Markt besser oder schlech-
ter verhalten hat. Mittels dieses Colormaps — in Abbildung [2.1] gezeigt — kann beispielsweise
eine gewinnbringende und dem Markt gegenldufige Aktie entdeckt werden. Visualisierungen,
welche diesen Colormap verwenden, sind fiir den Laien jedoch nicht intuitiv verstindlich, und
es erfordert etwas Ubung, um den Farben sofort Bedeutung zuzuordnen. Fiir die Visualisierung
der Mausbewegungen wird im spiteren Verlauf der vorliegenden Arbeit ein dreidimensionaler
Colormap verwendet, um die zeitliche Dimension darzustellen.

Inter-asset Performance
(Relative Ranking in a database of 12.000 assets)

Worse Better
I Profit

l Loss

Abbildung 2.1: Der zweidimensionale Colormap, welcher zur Analyse von Aktien verwendet
wurde. [[17]
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Da die Mausdaten eine sehr grofle und lange Zeitreihe sind, muss eine geeignete Visuali-
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sierung fiir lange Zeitreihen verwendet werden. Die Recursive Patterns [10] sind eine platz-
ausfiillende Visualisierung fiir groe Datenmengen und bieten sich daher an. In Abbildung
[2.2] wird gezeigt, auf welche Weisen der Benutzer die Datenpunkte anordnen kann. Je nach
Parameterwahl konnen unterschiedliche Anordnungen, wie beispielsweise eine Zeilen- oder
Spaltenanordnung erzielt werden. Die Recursive Patterns ermoglichen daher eine der Seman-
tik in den Daten entsprechende Anordnung der Datenpunkte. Beispielsweise kann man eine
stundengenaue Zeitreihe in Tage, Monate und Jahre auch visuell unterteilen. Die Anwendung
dieser Technik ermoglicht somit das schnelle Auffinden von zeitabhingigen Mustern, wie
beispielsweise Wochenenden oder Tag- und Nachtzyklen. Es ist also moglich, anwendungs-
spezifisches Wissen in die Visualisierung einflielen zu lassen. Daher wird unter anderem auch
dieser Ansatz fiir die Analyse der Mausbewegungen verwendet.
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Abbildung 2.2: Hier werden die moglichen Anordnungen von Datenpunkten mittels der Re-
cursive Patterns gezeigt. Durch eine geeignete Parameterwahl kann die Se-
mantik der Daten beriicksichtigt werden. [10]

Fiir grole Zeitreihen, die eine Periodizitit aufweisen, bietet sich auch die SpiralGraph -
Visualisierung [4] an. Bei diesem Verfahren werden die einzelnen Datenpunkte spiralformig
angeordnet, wobei fiir die dulleren Datenpunkte mehr Platz zur Verfiigung steht als fiir Daten-
punkte im Inneren. Mittels dieser Anordnung kann pro Umdrehung beispielsweise eine Woche
visualisiert werden. Um das periodische Muster erkennen zu kénnen, muss die Kriimmung
der Spirale jedoch richtig gewihlt werden. Anders als beim Recursive Pattern kann keine ver-
schachtelte Anordnung der Zeitreihe erreicht werden, dafiir kann der Benutzer die Kriimmung
der Spirale interaktiv (oder auch automatisch) einstellen. Somit bietet sich die Visualisierung
vor allem fiir Zeitreihen mit nur einer einzigen Periode an, falls aber in den Daten zusitzliche
Unterperioden sind, ist die rekursive Anordnung der Recursive Pattern von Vorteil.

2.3 Visualisierung von zeitabhangigen, raumlichen Daten

Die gleichzeitige Darstellung zeitlicher und rdaumlicher Dimensionen ist die grofte Heraus-
forderung bei der Visualisierung der Daten. Bisherige Ansitze, die sich genau mit diesem
Problem beschiftigt haben, sind beispielsweise der GeoTime - Ansatz [9] und die Space-Time
Cube Technik [[11]. Bei beiden wird die Zeit den zweidimensionalen rdumlichen Daten als
dritte Dimension hinzugefiigt. Die zu Grunde liegende Karte wird in der gerade aktuellen
Zeitebene dargestellt und die Bewegungen der Objekte werden als Linien im dreidimensiona-
len Raum eingezeichnet. Durch diesen Ansatz hat der Benutzer den Uberblick iiber benach-
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barte Zeitpunkte und kann Bewegungen iiber die Zeit gut verfolgen. Auf diese Weise kann
beispielsweise ein Tagesverlauf einer Person dargestellt werden. Dieser Ansatz skaliert je-
doch nicht mit der Anzahl der Objekte, die mittels Linien dargestellt werden sollen. Weil zu
jeder Zeit ungefihr 20 Méuse aktiv sind und insgesamt fiir manche Miuse bis zu 8 Monate
Zeitraum visualisiert werden miissten, kann man diese Art der Visualisierung fiir die Analyse
der Mausbewegungen eher nicht verwenden. Zusitzlich kann eine zweidimensionale Ausga-
be von dreidimensionalen Modellen die Analyse erschweren, da Linien iiberlappen und sich
gegenseitig verdecken konnen. Ferner bietet dieser Ansatz keinen Uberblick iiber hiufige Be-
wegungsmuster und eignet sich somit kaum fiir die Unterscheidung von Mausen auf Grund
ihrer verschiedenen Bewegungsmuster.

Auch bei der Visualisierung von Daten aus einer einjihrigen Uberwachung eines grofen
Biirobereichs [8]] mussten rdumliche und zeitliche Dimensionen gleichzeitig beriicksichtigt
werden. Da die Uberwachung vor allem mittels Bewegungssensoren und nur wenigen Vi-
deokameras durchgefiihrt wurde, konnte die Zuordnung einer Bewegung nicht immer prizise
erfolgen. Dieses Problem tritt durch den Einsatz der RFID - Technologie im Laborversuch
mit den Médusen nicht auf, da jeder RFID - Chip eine eindeutige Identifikationsnummer tragt.
Zusitzlich zielte der Ansatz auf das effiziente Auffinden wichtiger Zeitpunkte, beispielswei-
se das Auftreten eines Bewegungsmusters. Aulerdem sollte sich der Benutzer entsprechende
Videoszenen anschauen und die Bewegungen als Animation ablaufen lassen konnen. Fiir die
Aufgabenstellung sind diese Funktionalitdten nicht notwendig, da es nicht um einzelne Szenen
oder um schon bekannte Bewegungsmuster geht, sondern um die Klassifikation des Gesund-
heitszustandes von Mdéusen. SchlieBlich war die Aufgabe herausfinden, was kranke Miuse
auszeichnet und was sie fiir ein Bewegungsprofil haben.

Zeitreihen mit rdumlichem Bezug konnen auch mit den Lexis Pencils [3] dargestellt wer-
den. Hierbei werden bleistiftahnliche geometrische Objekte verwendet, auf deren Seitenfli-
chen die zeitabhingigen Variablen gezeichnet werden. Hierbei verlduft die Zeitachse von der
Spitze zum Ende des Bleistiftes. Die Bleistifte konnen anschlieBend in einem dreidimensio-
nalen Raum entsprechend der rdaumlichen Position angeordnet werden und bieten somit die
Moglichkeit, heterogene Daten zu visualisieren. Ein Problem bei dieser Technik ist, dass ei-
gentlich nur die dem Benutzer zugewandte Seite des Bleistiftes verwendet werden kann, da
die hintere Seite nicht sichtbar ist. Zusitzlich verhindert die lineare Darstellung der Zeitreihen
Periodizititen einfach zu erkennen.



3 Zeitliche Analyse der Sensordaten

Dieser Teil der Arbeit beschiftigt sich mit der zeitlichen Analyse der Mausdaten ohne Be-
riicksichtigung der rdumlichen Dimension. Die dabei zugrunde liegende Fragestellung ist, ob
man auch schon allein ohne die rdumliche Dimension Aussagen iiber die Daten treffen und
diese Aussagen auch statistisch validieren kann. Das Hauptproblem bei diesen Daten besteht
in der Verkniipfung von raumlicher und zeitlicher Dimension. Wenn also nur die Zeitdimensi-
on allein schon fiir die Datenanalyse und Klassifikation der Méduse nach Gesundheit ausreicht,
kann ein groBer Aufwand gespart und dem Benutzer zusétzlich eine einfache und leicht ver-
standliche Visualisierung présentiert werden.

Damit die alleinige Beriicksichtigung der zeitlichen Dimension tiberhaupt Sinn macht, wur-
den neue Werte aus den Daten generiert. So wurde beispielsweise die gelaufene Strecke pro
Stunde berechnet und die Haufigkeit eines Trinkenbesuchs registriert. Mittels Visualisierung
und Auswertung dieser Daten konnen so auch schon interessante Einblicke in das Mausver-
halten gewihrt werden. Um zusitzliche Aussagen liber das generelle Verhalten von kranken
und gesunden Mdusen treffen zu konnen, wurden aus den Mausdaten acht Prototyp-Miuse
generiert, die jeweils eine der Kombinationen aus Geschlecht und Gesundheitszustand pri-
sentieren. Diese Prototypen stehen also fiir gesunde bzw. kranke und minnliche bzw. weib-
liche Miuse und jeweils noch die vier Kombinationen zwischen den zwei Attributen. Diese
Prototypen wurden durch eine Durchschnittsbildung iiber die entsprechenden Mausaktivitdten
berechnet.

Bei der Durchschnittsberechnung musste aber die unterschiedliche Bevolkerungsstruktur
des Kifigs beriicksichtigt werden: zu jedem Zeitpunkt konnte die Zusammensetzung der K-
figbewohner variieren. Beispielsweise sind am Anfang des Versuchs fiinf weibliche Méuse im
Kifig und sieben Monate spéter beim Ende der Datenaufzeichnung keine einzige mehr. Somit
muss ein angepasster Durchschnitt fiir die Berechnung der Prototyp-Aktivititen ausgedacht
und anschlieBend verwendet werden.

Wert(m,t)

X(Zeitpunkt ¢, Eigenschaft e¢) = Anzahl Miuse(7,¢)
z use(t,e

Miuse m mit Eigenschaft e

3.1

Wie in Formel gezeigt, wird der Durchschnitt der Werte nicht mittels eines festen Quo-
tienten berechnet, sondern durch Beriicksichtigung der zum Zeitpunkt ¢ vorhandenen Méuse,
welche die gewiinschte Eigenschaft e besitzen. Da dieser Ausdruck nicht definiert ist, falls
keine Miuse vorhanden sind, wird in diesem Fall angenommen, dass dieser Ausdruck das
Ergebnis Null hat. Durch diese Berechnung kann man also die Prototypen auch miteinander
vergleichen und ist sicher, durch das Verwenden von Prototypen keine kiinstlich generierten
Aussagen zu erzeugen.
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3.1 Anwendung der Recursive Patterns

Es gibt sehr einfache Ansitze zur Visualisierung von Zeitreihen, wie beispielsweise die Dar-
stellung mittels Liniendiagrammen. Liniendiagramme haben den Nachteil, nicht den gesamten
Platz auszunutzen. Hierdurch kénnen die Daten nicht so detailliert dargestellt werden, wie auf
Grund des zur Verfiigung stehenden Platzes moglich wére. In Abbildung sind die gelaufe-
nen Strecken einer minnlichen kranken Maus iiber einen Zeitraum von 101 Tagen (ungefdhr
14 Wochen) dargestellt. Die gelaufenen Strecken wurden jeweils fiir eine Stunde aggregiert
und berechnet, somit stehen 101 - 24 = 2424 Datenpunkte fiir die Visualisierung zur Verfii-
gung. Durch die hohe Datendichte und gleichzeitig schlechte Ausnutzung der zur Verfiigung
stehender Flache kann keine wirkliche Aussage iiber das Verhaltensmuster getroffen werden.
Der Vergleich der Breite der Visualisierung und der Anzahl der Datenpunkte fithrt zu dem
Ergebnis, dass pro Pixel zwei Datenpunkte dargestellt werden miissen. Dies erschwert natiir-
lich auch das Erkennen eines Tageszeitenrythmus. Allein Sensorausfille und globale Trends,
wie beispielsweise das Abflachen der Peaks, sind deutlich sichtbar und fallen dem Betrachter
sofort ins Auge.

14000
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Vergangene Tage seit der ersten Mausaktivitat

Abbildung 3.1: Hier sind die pro Stunde aggregierten Laufstrecken einer ménnlichen kranken
Maus in einem Liniendiagramm dargestellt.

Die gelaufene Strecke wird in Lingeneinheiten von 1.75 cm gemessen, wobei diese Lin-
geneinheit durch das verwendete Koordinatensystem begriindet ist. Der Kifig hat eine Linge
und Breite von 1.75 Metern und wurde mit einem 100 x 100 Gitter in den Computer abge-
bildet. Die oben dargestellte Maus ist beispielsweise in einer Stunde maximal 200.12 Meter
gelaufen.

Zum Vergleich der beiden Techniken wurden in Abbildung dieselben Daten mit einem
Recursive Pattern dargestellt. Jedes kleine farbige Rechteck steht fiir eine Stunde, wobei die
Farbsittigung kodiert, wieviel die Maus gelaufen ist. Die Farbsittigung wird mittels einer
linearen 0-1-Normalisierung berechnet, wobei gesittigtere Einfarbungen fiir eine grofere Di-
stanz stehen. Jede Zeile (bestehend aus 24 Rechtecken) steht fiir einen Tag von O - 23 Uhr und
jedes grofle Rechteck mit 31 Zeilen steht fiir einen Monat.

Allein wenn man die Anzahl der darstellbaren Datenpunkte vergleicht, erkennt man den
Vorteil des Recursive Pattern. Angenommen die Zeichenfliche hitte die Hohe £ und die Brei-
te b, so konnen bei Liniendiagrammen maximal b Datenpunkte eingezeichnet werden. Bei
Recursive Pattern hingegen konnen b - h Datenpunkte visualisiert werden und zusétzlich kann
der Aufbau der Recursive Patterns mittels Parametern bestimmt werden. Die hierdurch mog-
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Abbildung 3.2: Die Laufstrecken einer méannlichen kranken Maus mittels Recursive Pattern
dargestellt. Beispielsweise ist der Tagesrythmus an der Bande, die um ca. 20
Uhr beginnt, deutlich erkennbar.

liche Gliederung der Daten in Stunden, Tage und Monate ermoglicht eine genauere Analyse
der Daten und das Auffinden von vielleicht vorhandenen Unterschieden in den Bewegungs-
mustern oder Tagesablidufen der kranken und gesunden Miuse. Beispielsweise ist in Abbil-
dung ersichtlich, dass die hier dargestellte Maus jeweils zu den Ddmmerungsstunden ihre
Hauptaktivititszeiten hat, aber manchmal auch tagsiiber aktiv ist. Der Vorteil gegeniiber den
Liniendiagrammen liegt also zum einen in dem hoheren Detailgrad der Darstellung und zum
anderen im Einbeziehen der zeitlichen Struktur.

3.1.1 Untersuchung der Laufstrecken

In diesem Abschnitt wird die Analyse, welche sich mit den Auswirkungen von Alzheimer auf
die gelaufenen Strecken befasst, vorgestellt. Dabei werden die Laufstrecken jeder Maus pro
Stunde berechnet und dies dient als Grundlage fiir die Analyse. Durch die oben erwihnten
Maus - Prototypen konnen auch Aussagen beziiglich einer Mausgruppe (beispielsweise alle
kranken Miuse) getroffen werden. Dies ermoglicht erst eine genaue Abgrenzung der beiden
Klassen voneinander und kann auch dazu benutzt werden, unterschiedliche Auswirkungen von
Alzheimer auf ménnliche und weibliche Miuse festzustellen.

(a) (b) (c)

Abbildung 3.3: Verwendeter Colormap, um die unterschiedlichen zuriickgelegten Strecken zu
visualisieren. Bei (a) ist die zweite Maus mehr gelaufen als die erste (Differenz
ist negativ), bei (b) sind beide Miuse gleich weit gelaufen und bei (c) ist die
erste Maus weiter gelaufen als die zweite (Differenz ist positiv).

Um Vergleiche zwischen den zwei Mausklassen anstellen zu kénnen, miissen Aussagen
iiber die Unterschiede einfach und intuitiv getroffen werden konnen. Dies ist aber nicht der
Fall, wenn nur zwei Recursive Patterns untereinander gezeichnet werden, wobei jedes Recur-
sive Pattern den Bewegungsablauf einer Maus visualisiert. Bei dieser Darstellung der Daten
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miisste der Betrachter die zwei Farbsittigungen des gleichen Zeitpunktes im Kopf vergleichen
und sich das Ergebnis merken. Folglich wire eine solche Visualisierung noch nicht ausrei-
chend, um eine effiziente Analyse der Daten vorzunehmen. Da vor allem interessiert, welche
Maus die groBere Strecke zuriickgelegt hat, und nicht so wichtig ist, wie viel die Maus mehr
gelaufen ist, liegt das Hauptaugenmerk auf dem Visualisieren von kategorischen Daten. Wie
von Mackinlay in [14] angegeben, sollte man, von der Position abgesehen, vor allem den
Farbton fiir das Darstellen von kategorischen Daten verwenden. Ferner kann noch dargestellt
werden, um wie viel eine Maus weiter gelaufen ist, wenn zusétzlich die Farbsittigung fiir
die Visualisierung verwendet wird. Somit wird die Differenz der zuriickgelegten Strecken pro
Zeitpunkt berechnet und auf ein zweifarbiges Colormap iibertragen. Um einen intuitiven Zu-
gang zu dem zweifarbigen Colormap zu bieten, nimmt die Farbung eines Rechtecks jeweils
den Farbton der Maus an, welche die weitere Strecke zuriickgelegt hat. Dieser Colormap, in
Abbildung dargestellt, bietet zum einen den schnellen Uberblick, welche Maus wann ak-
tiver war, und zum anderen auch einen detaillierten Vergleich der jeweiligen zuriickgelegten
Strecken.

Das in Abbildung gezeigte Tool ermoglicht den Vergleich von zwei Méusen miteinan-
der. Im abgebildeten Beispiel wurden die Prototypen der weiblichen gesunden und weiblich
kranken Miuse dargestellt. Durch die gleichzeitige Anzeige zweier Méuse konnen erste Aus-
sagen iiber das Verhalten von kranken und gesunden Miusen getroffen werden. Die Visuali-
sierung besteht aus drei Zeilen: in den ersten beiden Zeilen ist das jeweilige Recursive Pattern
fiir die zu vergleichenden Miuse dargestellt und in der letzten Zeile wird das oben vorgestellte
Differenzbild der beiden Recursive Patterns gezeichnet. Da die Méuse im Allgemeinen nicht
gleich lang gelebt haben, sind die Zeitrdume, fiir die Daten vorhanden sind, nicht gleich groB.
Ein Vergleich macht aber nur dann Sinn, wenn fiir jede Maus ein Wert vorhanden ist. Somit
berechnet das Programm den Schnitt der beiden Zeitrdume und visualisiert nur die Zeitpunkte,
die innerhalb des Schnittes liegen. Um die Farbsittigung zu berechnen, muss eine Normali-
sierung der Daten erfolgen, wobei das Maximum der Zeitreihen a priori nicht bekannt ist.
Daher sucht das Programm den maximalen Wert aus der Vereinigung der Zeitreihen beider
Miuse und verwendet diesen Wert fiir die anschlieBende Normalisierung. Die verwendeten
Colormaps wurden mit dem Colormap-Tool [2] erzeugt, welches die zu verwendenden Far-
ben als RGB - Farbwerte ausgibt. Dies ermdglicht eine einfache Integration der generierten
Colormaps in das Programm.

3.1.2 Untersuchung der Trinkhaufigkeit im Bezug zur Laufstrecke

Bei dieser Analyse sollte festgestellt werden, ob sich der Gesundheitszustand auf die Trink-
hiufigkeit auswirkt. Die Annahme war, dass verstirkte Aktivitit, beispielsweise ldngere Lauf-
distanzen, dhnlich wie beim Menschen zu einem erhohten Fliissigkeitsbedarf fiihrt. Mittels
Verwendung der Maus-Prototypen sollte ein moglicher Unterschied zwischen dem Trinkver-
halten von gesunden und kranken Méusen aufgezeigt werden. Ferner sollte zur Validierung der
Ergebnisse ein Unterschied zwischen médnnlichen und weiblichen Midusen feststellbar sein, da
der Fliissigkeitshaushalt bei den verschiedenen Geschlechtern unterschiedlich ist.

Fiir die Analyse wurde ein Wert generiert, welcher die Trinkhédufigkeit im Bezug zur zu-
riickgelegten Strecke in Relation bringt. Dieser Wert sollte, um ein intuitives Verstdndnis zu
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1007 (wild, --, Aggregation aller gesunden Maeuse) | - |
=

1006 (APP, --, Aggregation aller kranken Maeuse) | - |

Abbildung 3.4: Vergleich von gesunden (blau) und kranken (rot) Médusen, wobei die Séttigung,
welche die zuriickgelegte Strecke représentiert, mittels einer Quadratwurzel-
Normierung berechnet wurde.

ermoglichen, grof} sein, falls hdufig getrunken und eine kurze Strecke zuriickgelegt wurde,
und klein sein, falls selten getrunken und eine lange Strecke zuriickgelegt wurde.

anzahlWasserstellen(m,t)

trainkenProStrecke(Maus m, Zeitintervall 1) = (3.2)

gelaufeneStrecke(m,t)

Der Ausdruck in Gleichung [3.2] erfiillt die geforderten Eigenschaften und ist einfach zu
berechnen. Dieser Wert kann wie die zuriickgelegten Strecken mit dem oben vorgestellten
Tool visualisiert werden. In Abbildung [3.5]ist der Vergleich zwischen kranken und gesunden
Maiusen zu sehen. Das Differenzbild ist sehr aussagekriftig: man erkennt, dass mittels dieser
Herangehensweise an den generierten Datenwert keine Aussage iiber die Unterschiede zwi-
schen kranken und gesunden Miusen getroffen werden kann.

Da die visuelle Untersuchung dieses Wertes keine Aussage ergab, wurde eine statistische
Analyse durchgefiihrt. In der folgenden Tabelle sind die jeweiligen Mittelwerte fiir jede Maus-
gruppe eingetragen und konnen so miteinander verglichen werden. In der letzten Spalte sind
die Werte fiir jedes Geschlecht eingetragen und in der letzten Zeile die Werte fiir jeden Ge-
sundheitsstatus; der Eintrag ganz rechts unten gibt den Mittelwert iiber alle Méuse an.

trinkenProStrecke gesund krank

ménnlich 0.00692359 | 0.00626108 | 0.00675281

weiblich 0.00571020 | 0.00497311 | 0.00556161
0.00633801 | 0.00566885 | 0.00614030
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1007 (wild, --, Aggregation aller gesunden Maeuse) -

1006 (APP, --, Aggregation aller kranken Maeuse) -

Abbildung 3.5: Visualisierung der Trinkhdufigkeit im Bezug zur gelaufenen Strecke bei ge-
sunden (blau) und kranken (rot) Méusen. Trotz einer linearen Normalisierung
ist kaum ein Unterschied erkennbar.

Anhand dieser Werte erkennt man, dass ménnliche Mause im Bezug zur gelaufenen Stre-
cke mehr trinken als weibliche Miuse. Allerdings ist viel wichtiger, dass gesunde Miuse im
Bezug zur zuriickgelegten Strecke mehr trinken als kranke Miuse. Ferner ist die Auswirkung
der Krankheit auf die Trinkhédufigkeit bei weiblichen Miusen stirker ausgeprégt als bei den
méannlichen Miusen. Betrachtet man den Durchschnitt iiber alle Mduse (0.00556161), so kann
man aus diesem Wert ausrechnen, dass eine Maus durchschnittlich alle 2.85 Meter eine Trinke
aufsucht.

Nachdem nun erst die zweite Analyse der Daten eine interessante Aussage erbracht hat, ist
wichtig zu tiberpriifen, ob die Aussage, dass gesunde Miuse mehr trinken als kranke, iiber-
haupt statistisch relevant ist. Zum Vergleich zweier Messreihen gibt es eine standardisierte
Zufallsvariable, aus welcher man die Sicherheit der statistischen Relevanz berechnen kann
(vgl. Kapitel 1.1.3 ,, Tests und Konfidenzintervalle bei unbekannten und ungleichen Varianzen
[...] “in [7]). t kann mit der Formel aus berechnet werden, wobei x fiir den Mittelwert, n
fiir die Anzahl der Elemente und S fiir die Stichprobenvarianz steht. AnschlieBend wird das
maximale o bestimmt, bei dem das o-Quantil der Normalverteilung noch kleiner als ¢ ist.
Das Verwenden der Normalverteilung anstatt der 7-Verteilung ist durch die groe Zahl von
Datenelementen erlaubt, da die t-Verteilung fiir eine Elementanzahl grofler als 120 die Nor-
malverteilung approximiert.

XX .. 1 & V2 und ke (19
=T Hntsk—nk_li;(xki—xk) und k € {1,2} (3.3)
a oy
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Dieser statistischer Test wurde fiir die Aussage iiber den Einfluss des Geschlechts auf die
Trinkhdufigkeit und fiir die Aussage, dass gesunde mehr trinken als kranke Miuse, durch-
gefiihrt. Fiir die erste Aussage erhélt man einen Wert von ¢ = 24.13768 und fiir die zweite
Aussage einen Wert von ¢ = 13.75452. Da man das maximale o nicht so einfach bestimmen
kann, wurde als Referenzwert das a-Quantil der Normalverteilung fiir o« = 0.999999999999
ausgerechnet. Fiir dieses Quantil erhélt man einen Wert von Oy = 7.03449, somit ist die sta-
tistische Relevanz der Daten noch hoher als das hier angegebene o.. Man kann also mit recht
hoher Wahrscheinlichkeit davon ausgehen, dass beide Aussagen statistisch signifikant sind.
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3.2 Hierarchisches Clustering

Neben den oben vorgestellten Analysen, war auch interessant zu wissen, ob man allein auf
Grund der gelaufenen Distanzen zwischen kranken und gesunden Méusen unterscheiden kann.
Dazu wurde fiir jede Maus ein durchschnittlicher Tagesablauf beziiglich der gelaufenen Stre-
cken berechnet. Es wurde also fiir jede Stunde des Tages ein durchschnittlicher Aktivititswert
berechnet, zum Beispiel der Durchschnitt {iber alle Distanzen, die zwischen 0 und 1 Uhr zu-
riickgelegt wurden. Somit konnte ein Clustering auf einem 24 - dimensionalen Vektor durch-
gefiihrt werden. Die durchschnittlichen Werte wurden anschlieend iiber alle Miuse hinweg
mit der Quadratwurzelnormierung auf das Intervall [0, 1] normalisiert. Fiir das hierarchische
Clustering wurde eine Manhattan - Distanz verwendet, da beispielsweise ein euklidischer Ab-
stand bei zuriickgelegten Distanzen nicht sinnvoll wire. Das hier vorgestellte hierarchische
Clustering wurde in R [5] mittels der vorhandenen Funktion hclust durchgefiihrt unter der
Verwendung des average linkage Clusterings und anschlieBend wurde dort auch das Dendro-
gramm erstellt.
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Abbildung 3.6: Hier ist das Cluster - Dendrogramm des hierarchischen Clusterings dargestellt.
Die verwendeten Feature-Vektoren — bzw. der durchschnittliche Tagesablauf
— wurden unter die jeweilige Maus gezeichnet. Die rote und griine Einfdarbung
zeigen die Krankheit bzw. Gesundheit der Maus an und eine rosa bzw. blaue
Einfarbung kodiert das Geschlecht.

In Abbildung [3.6] ist das Ergebnis des hierarchischen Clusterings in Form eines Dendro-
gramms dargestellt. Mittels der Einfarbung rot / griin wurde eingezeichnet, ob die Maus krank
oder gesund war, und mit rosa / blau wurde das Geschlecht gekennzeichnet. Unter dem Den-
drogramm sind die verwendeten Feature-Vektoren dargestellt, wobei der Tag oben bei O Uhr
anfingt und unten bei 23 Uhr aufthort. Mittels der roten Linien wurden insgesamt 8 Cluster
gebildet, um die Giite des Clusterings ersichtlich zu machen.

Wenn man sich das Clustering - Ergebnis anschaut, so fallen vor allem — von links gezihlt
— das dritte Cluster (nur weiblich kranke Méuse) und das sechste Cluster (nur gesunde Miuse)
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auf. Da die anderen Cluster nicht so gut sind, stellte sich die Frage, wie wahrscheinlich es ist,
dass diese Cluster zuféllig zusammengewiirfelt wurden. Um dieser Frage nachzugehen, wurde
die vereinfachende Annahme getroffen, dass die Zuordnung zu einem Cluster einem Zufalls-
experiment mit Ziehen ohne Zuriicklegen und ohne Beachtung der Reihenfolge gleicht. Um
die Wahrscheinlichkeit einer zufilligen Ziehung zu berechnen, kann nun die hypergeometri-
sche Verteilung (siehe Formel[3.4) genutzt werden, da sie dieses Experiment genau modelliert.
Bei dieser Formel ist N die Anzahl aller Objekte, n die GroBe der Stichprobe, M die Anzahl
aller Objekte mit gewiinschter Eigenschaft und x ist die Anzahl der Objekte in der Stichprobe
mit der gewiinschten Eigenschaft.

M\ (N-M

_ ()G
0

n

Exemplarisch wire fiir das dritte Cluster: N = 83,n =7,M = 10,x = 7. Mit diesen Werten
kann man nun die Wahrscheinlichkeit von p =2.649 - 108 ausrechnen, dass das dritte Cluster
(nur kranke weibliche Méause) zufillig gezogen wird. Fiir das sechste Cluster mit ausschlief3-
lich gesunden Miusen erhilt man eine Wahrscheinlichkeit von p = 0.0029. Somit kann man
mit recht groBer Wahrscheinlichkeit davon ausgehen, dass dieses Clustering nur auf Grund der

Daten und nicht zufillig resultiert.

(3.4)

3.3 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der einzelnen oben beschriebenen Analysetech-
niken vorgestellt. Durch den Vergleich von Mausprototypen ist es moglich, auch generelle
Aussagen iiber die Auswirkungen der Alzheimerkrankheit auf Miuse zu treffen.

Beim ersten Vergleich der Auswirkungen auf die verschiedenen Geschlechter mit dem in
Abschnitt [3.1.1] vorgestellten Tool ergab sich ein deutlicher Unterschied zwischen weiblichen
und ménnlichen Méusen. Laut Differenzbild laufen weibliche Miuse mehr als ihre ménnli-
chen Artgenossen, wobei dies ein Indikator fiir die Validitdt der Datenanalyse ist. Betrachtet
man das Territorialverhalten der Miuse, so stellt man fest, dass Miannchen ihr Territorium
gegen andere minnliche Méuse verteidigen und damit nicht so hdufig an weit auseinander
liegenden Sensoren vorbeikommen. Hingegen werden weibliche Méuse von allen Ménnchen
geduldet und konnen sich somit freier im Kéfig bewegen. Wihrend diese Aussage fiir die Un-
tersuchung von Alzheimer noch nicht interessant ist, konnte auch eine wichtigere Erkenntnis
gewonnen werden. Miénnliche und weibliche Miuse reagieren ndmlich dhnlich auf die Infek-
tion mit Alzheimer. Dies wurde vor allem deutlich, als die Auswirkungen fiir jedes Geschlecht
einzeln untersucht wurden. Dabei wurden zuerst die weiblich kranken mit den weiblich gesun-
den und anschlieBend die ménnlich kranken mit den ménnlich gesunden Méusen verglichen.
Die fast gleichen Befunde bei den zwei Vergleichen deuteten auf ein nicht sehr unterschiedli-
ches Krankheitsbild hin.

Beim Vergleich der weiblichen Méause gab es eine zeitabhidngige Verdnderung der zuriick-
gelegten Stecken. Wihrend der ersten drei Monate rannten die kranken weiblichen Méuse
mehr als die gesunden und nach den drei Monaten waren die gesunden aktiver als die kran-
ken Miuse. Ferner waren die kranken Miuse fast nur aulerhalb der Dimmerung aktiver als
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die gesunden Mdiuse. Daran erkennt man, dass die kranken Méuse vom gleichméfBigen Ta-
gesrhythmus abwichen. Die kranken Méuse waren somit fast den ganzen Tag aktiv und die
regelmifligen Aktivititsbanden (beispielsweise in Abbildung [3.2] gezeigt) nicht so deutlich
sichtbar.

Kranke minnliche Miuse wichen von ihrem Tagesrhythmus dhnlich stark ab wie die kran-
ken weiblichen Méusen. Der nachlassende Aktivitdtsdrang erfolgte innerhalb von zweiein-
halb Monaten. Der einzige Unterschied zwischen den beiden Geschlechtern liegt darin, dass
kranke weibliche Miuse vor allem in den Ruhepausen der gesunden Méuse aktiver waren,
wohingegen die médnnlichen kranken Miuse iiber den gesamten Tag hinweg aktiver waren als
die minnlichen gesunden Miuse. Insgesamt kann man sagen, dass weibliche und méannliche
Miuse im Bezug auf die zuriickgelegten Laufdistanzen dhnlich auf Alzheimer reagieren.

Bei der Analyse der Trinkhdufigkeit im Bezug zur gelaufenen Strecke ergab sich mit sehr
hoher Wahrscheinlichkeit eine signifikante Unterscheidung zwischen kranken und gesunden
Mausen. Durch die durchgefiihrte statistische Validierung kann man davon ausgehen, dass
kranke Miause im Bezug zur gelaufenen Strecke weniger trinken als gesunde Miuse. Bei zu-
sdtzlicher Betrachtung der in Abschnitt vorgestellten Zahlen fillt die unterschiedliche
Auswirkung auf weibliche und ménnliche Miuse auf. Die Verringerung der Trinkmengen ist
bei weiblichen Méusen stdrker ausgeprégt als bei minnlichen Miusen. Berechnet man die
Signifikanz der unterschiedlichen Trinkhédufigkeiten von kranken und gesunden weiblichen
Miusen, so erhilt man einen Wert von ca. 85 % (t = 1.10975). Zwischen kranken und minn-
lichen Miusen erhilt man einen Wert von 99,99 % (t = 4.94516). Der etwas schlechtere Wert
von 85 % ergibt sich durch eine um den Faktor 10 gréere Varianz (im Vergleich zur Varianz
der ménnlichen kranken Miuse) bei den kranken weiblichen Mausen, was zu einem kleineren
Wert von ¢ fiihrt. Durch die Analyse der Trinkhidufigkeit konnte nachgewiesen werden, dass
sich Alzheimer auf die Trinkgewohnheiten auswirkt, wobei eine besonders starke Verdnderung
bei den weiblichen Miusen festgestellt werden konnte.

Das durchgefiihrte hierarchische Clustering anhand der Tagesabldufe ergab eine Zweitei-
lung der Daten. Ungefédhr zwei Fiinftel der Daten lassen sich gut anhand der durchschnittli-
chen zuriickgelegten Distanzen unterscheiden. Durch den Vergleich mit einem Zufallsexpe-
riment konnte gezeigt werden, dass beispielsweise das Cluster bestehend aus sieben kranken
weiblichen Mausen kaum zufillig gefunden wurde. Somit kann durch alleinige Betrachtung
der zuriickgelegten Strecken schon eine Unterscheidung bei vierzig Prozent der Miuse er-
moglicht werden. Dies bedeutet, dass sich die Tagesabldufe durch die Krankheit bei einigen
Mausen signifikant verdndern, wobei die durchschnittlich zuriickgelegten Strecken nicht als
alleiniges Diskriminierungsmerkmal ausreichen. Aus diesem Grund werden im néchsten Ka-
pitel die riumlichen Informationen in die Analyse einbezogen.
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Da es nicht moglich war, die Méuse allein mittels Aktivitétszeitreihen zu klassifizieren, wer-
den in diesem Kapitel zwei weitere Analysemethoden vorgestellt. Diese beriicksichtigen zu-
satzlich zur Aktivitiat die raumliche Dimension, das hei3t die Koordinaten, an denen der aus-
geloste Sensor im Kifig platziert ist. Mittels dieser Information kann nun ein Bewegungsprofil
jeder Maus erstellt werden, welches helfen kann, die Auswirkungen von Alzheimer auf eine
Maus zu untersuchen. Dieses Bewegungsprofil wird bei der ersten vorgestellten Technik fiir
jeden Monat berechnet und anschlieBend wird jeder Monat einzeln dargestellt.

Wihrend bei dieser Technik die zeitliche Dimension durch mehrere Visualisierungen reali-
siert wird, bietet die zweite Analysemethode eine einzige Ansicht fiir die gesamte Lebenszeit
der Maus. Hierbei wird das Miuseleben in drei Abschnitte aufgeteilt, und das fiir jeden der
Abschnitte erstellte Bewegungsprofil wird in eine einzige Visualisierung zusammengefasst.
Da der Kiifig dreidimensional aufgebaut ist, wurde eine manuelle Dimensionsreduzierung bei
beiden Techniken vorgenommen, welche zur einfacheren Darstellung und Interpretierbarkeit
der Visualisierungen dient.

4.1 Sensormatrix

Bei dieser Technik wurde versucht, die Bewegungen der Méuse im Kifig darzustellen. Dazu
wurden die Sensoren manuell in eine Reihenfolge gebracht, welche sowohl Abstéinde als auch
den Aufbau des Kifigs zu beriicksichtigen versucht. Somit wurden die Sensoren einzelner
Kompartimente nicht auseinander gerissen, damit noch Aussagen iiber das Revierverhalten
der Miuse getroffen werden kann. Die Anordnung der Sensoren wurde anschlieBend dazu
verwendet, eine zweidimensionale Matrix aufzubauen. Mit dieser Matrix konnen die Bewe-
gungen einer Maus dargestellt werden, wobei die Farbsittigung einer Zelle M; ; aussagt, wie
oft die Maus von Sensor i nach Sensor j gelaufen ist. Somit hat die Matrix 27 Spalten und
Zeilen (entspricht der Anzahl der Sensoren), wobei die Diagonale der Matrix immer leer ist,
da schon im Vorverarbeitungsschritt Mehrfachauslosungen ein und desselben Sensors aus den
Daten geldscht wurden.

Wie schon oben gesagt, werden in den Spalten und in den Zeilen alle 27 Sensoren reprisen-
tiert. Hierfiir wird also eine eindimensionale Projektion der Sensoren benoétigt, da die Sensoren
in der Matrix in eine lineare Reihenfolge gebracht werden miissen. In der Abbildung[.T|ist der
eigentliche Kifig und die gerade vorgestellte Sensormatrix dargestellt. Die Farben sind zum
Vergleich des Kéfigaufbaus und der vorgestellten Technik eingesetzt worden, wobei gleiche
Farben gleiche Bereiche im Kifig repriasentieren. Wie zu sehen ist, werden zusammenhéngen-
de Bereiche durch die eindimensionale Projektion nicht voneinander getrennt.

Diese Matrix wird fiir jeden Monat einzeln erstellt und anschliefend werden alle Monate
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Abbildung 4.1: Hier ist zum Vergleich auf der linken Seite eine zweidimensionale Reprisen-
tation des Kifigs aufgezeichnet. Auf der rechten Seite ist die entsprechende
Darstellung mit der Sensormatrix abgebildet, wobei die Farben den korrespon-
dierenden Bereichen im Kifig entsprechen.

nebeneinander angezeigt. Ahnlich der in Abschnitt vorgestellten Technik zur Untersu-
chung der Laufstrecken wird auch bei der Sensormatrix ein Differenzbild angeboten, so dass
zwei Miuse einfach miteinander verglichen werden konnen. Somit ist der Aufbau der Visua-
lisierung wie folgt: Das gesamte Fenster wird in drei Zeilen aufgeteilt. Jede Zeile besteht aus
der Schnittmenge der Lebensmonate beider Mause, wobei jede Sensormatrix fiir einen Mo-
nat steht. In der ersten Zeile wird das Leben der ersten Maus (blau) und in der zweiten Zeile
das Leben der zweiten Maus (rot) dargestellt. Die dritte Zeile bietet einen direkten Vergleich
der beiden Méuse mit dem Differenzbild, das in einer Zelle den Farbton derjenigen Maus an-
nimmt, welche fiir diese Zelle eine hohere Aktivitit hat. Zusitzlich wurden fiir diese Visuali-
sierung die schon besprochenen Mausprototypen erstellt, wobei wieder der oben beschriebene
angepasste Durchschnitt verwendet wurde.

In Abbildung 4.2 wurden ménnlich gesunde mit ménnlich kranken Méusen verglichen. Die
Farbsittigung wurde mittels einer logarithmischen Normalisierung berechnet, da die Kontraste
beim Druck zu schwach waren. Bei beiden Mausgruppen fillt ein nur leicht unterschiedliches
Revierverhalten auf, wobei das Revierverhalten gesunder Méuse etwas ausgeprégter ist als
das der kranken Mduse. Interessant ist auch die Symmetrie der Sensormatrix, die vom Au-
genschein her bei beiden Mausgruppen gleich stark ausgeprégt ist. Diese Symmetrie bedeutet
eigentlich, dass die Méduse den Weg von einem zu einem anderen Sensor gleich hédufig hin wie
zuriick laufen. Bei den Verbindungen zwischen zwei voneinander abgetrennten Bereichen ist
die Symmetrie nicht erstaunlich, da sonst nur ein Rundweg durch den ganzen Kiifig wieder
zum Ausgangspunkt fithren wiirde. Viel interessanter ist aber die Symmetrie, die innerhalb
eines Bereiches auftritt, wo gar kein Zwang vorherrscht, den gleichen Weg wieder zuriick zu
gehen. Es kann aber auch sein, dass diese Symmetrie durch die ein Monat umfassende Ag-
gregation der Bewegungen entsteht, bei der sich die gelaufenen Wege einfach nur mitteln. Im
Differenzbild erkennt man, dass die Bewegungsintensitidt der kranken Miuse im Bezug zu
den gesunden Miusen im Laufe des Kifiglebens abnimmt. Dies ist kein kiinstlich generiertes
Artefakt, da auch fiir den angezeigten Mausprototyp der angepasste Durchschnitt verwendet
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Abbildung 4.2: Dieses Bild zeigt einen Vergleich von minnlichen gesunden (blau) mit ménn-
lichen kranken Méusen (rot). Die Farbwerte wurden mittels einer logarithmi-
schen Normalisierung berechnet.

wurde, welcher die zur jeweiligen Zeit im Kifig lebende Population beriicksichtigt.

4.2 Northern Lights Map

Die Northern Lights Map soll das vollstandige Leben im Kifig sowohl zeitlich als auch rdum-
lich darstellen. Hierzu wird der dreidimensionale Kéfig zunichst auf eine zweidimensionale
Ansicht projiziert. Diese zweidimensionale Reprisentation ist in Abbildung [.3] dargestellt,
bei der zusitzlich noch die Sensoren mit schwarzen Punkten und die Kéfigabtrennungen und
-ebenen mittels schwarzer Linien eingezeichnet wurden.

Fiir die Visualisierung wird das Leben einer Maus auf Monatsbasis in drei Abschnitte auf-
geteilt. Diese drei Abschnitte werden benutzt, um Auslosungshiufigkeiten eines Sensors in
die drei Farbkanile zu legen. Somit wird bei dieser Technik ein dreidimensionaler Colormap
verwendet, welcher mittels der Farbe die zeitliche Dimension der Mausbewegungen kodiert.

Im Detail werden fiir jeden dieser drei Abschnitte die Aufenthaltshiufigkeiten an jedem
Sensor berechnet und auf die zweidimensionale Kifigreprisentation als Hoheninformation
gelegt. Zunichst kann die Hohe nur iiber den Sensoren ungleich Null sein, an allen anderen
Stellen ist sie Null. Da jedoch ein einzelnes Pixel fiir die Wahrnehmung nicht sehr anschaulich
ist und ein farbig ausgefiillter Kreis nicht besonders intuitiv ist, wird ein Tiefpassfilter auf die
Hohenkarte angewendet. Der verwendete Filter ist ein Gaul3’scher Filter mit groBem Filterker-
nel (in den vorgestellten Beispielen hat 6 den Wert 25). Der Gaul3’sche Filter wird benutzt, da
er einfach zu verwenden und — viel wichtiger — separierbar ist. Durch die Separierbarkeit hat
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Abbildung 4.3: Diese Abbildung ist die zweidimensionale Représentation des Kéfigs, wobei
die schwarzen Punkte die Sensoren und die schwarzen Linien Abtrennungen
bzw. verschiedene Ebenen darstellen.

diese Filterfunktion keine quadratische, sondern trotz einer zweidimensionalen Anwendungs-
flache noch immer lineare Laufzeit, was sich bei einer Kartenauflosung von 300 x 300 Pixeln
deutlich bemerkbar macht. Das resultierende gefilterte Hohenfeld — fiir jeden Zeitabschnitt
einzeln erstellt — wird nun auf das Intervall [0, 1] normalisiert. Bei diesem Schritt konnen nun
verschiedene Normalisierungen, wie beispielsweise lineare oder Quadratwurzel Normalisie-
rungen verwendet werden. Diese wirken sich auf die Farbsittigung der Visualisierung aus.
Jedes der normalisierten Hohenfelder wird danach in einen Farbkanal gelegt und somit in eine
einzige Visualisierung zusammengefiihrt.

Daher wird mit dieser Technik sowohl die rdumliche als auch die zeitliche Information
der Daten verwendet. Die zeitliche Dimension der Daten wird mittels des Farbwertes ausge-
driickt und die Sittigung der Farben zeigt an, wie oft eine Maus einen bestimmten Sensor
besucht hat. In der Abbildung [4.4] wird ein Ausschnitt aus dem verwendeten Colormap ge-
zeigt. Der gezeigte Colormap kann noch iiber die Sittigung variieren, somit wird hier nur eine
Schnittebene eines Prismas abgebildet. Durch das Zusammenfiihren der drei Hohenfelder in
einem einzigen Bild werden in den drei Farbkanilen die unterschiedlichen Lebensabschnit-
te gespeichert: im Rotkanal wird das erste, im Griinkanal das zweite und im Blaukanal das
dritte Lebensdrittel der Maus dargestellt. GleichméBige, sich nicht iiber die Zeit verdndern-
de Aufenthaltshiufigkeiten (die Werte in den drei Farbkanilen sind also alle gleich), werden
durch Grautone angezeigt. Mischfarben resultieren aus zwei hohen Werten und einem nied-
rigen Wert in den Farbkanilen, Gelb wird beispielsweise aus der Kombination des roten und
griinen Farbkanals gebildet.

Da bei dieser Technik die Lebenspannen auf Monatsbasis gedrittelt wurden, mussten die
Miuse mindestens 3 Monate gelebt haben, um geeignet zu sein. Dies war leider bei einigen
Mausen nicht der Fall, so dass diese Miause bei der hier vorgestellten Technik nicht beriicksich-
tigt werden konnten. Durch diese Einschrankung wurden zehn von 29 gesunden weiblichen
Maiusen, acht von 33 gesunden ménnlichen Médusen und drei von 11 kranken ménnlichen Méau-
sen nicht untersucht. Die Einschrinkung war zwar nicht notwendig, da auch auf Tagesbasis
hitte gedrittelt werden konnen, jedoch bleiben mit noch ca. 75 % der Miuse geniigend iibrig,
um Aussagen treffen zu kdnnen.
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Abbildung 4.4: Diese Abbildung zeigt einen Ausschnitt aus dem verwendeten Colormap, wo-
bei im Rotkanal das erste, im Griinkanal das zweite und im Blaukanal das
dritte Lebensdrittel der Maus kodiert wird. Die Farbsittigung gibt die Hiufig-
keit eines Sensorbesuches an.

In Abbildung [4.5] wird die Northern Lights Map einer ménnlich gesunden Maus gezeigt,
wobei die Farbsittigung mittels einer Quadratwurzelnormierung berechnet wurde. Diese Maus
wurde ausgewihlt, da bei ihr der Lebensablauf besonders au3ergewohnlich ist. Ihr Leben be-
ginnt sie in der linken unteren Ecke des Kifigs und verlegt ihr Revier im Laufe ihres Lebens
im Uhrzeigersinn bis sie schlieBlich am Ende ihres Lebens in der rechten unteren Ecke an-
gekommen ist. Mittels des griinen und hellblauen Rahmens wird noch kodiert, dass die Maus
gesund (griin) und ménnlich (hellblau) ist. Alle 62 fiir diese Analyse geeigneten Miuse werden
zusammen im Anhang in Kapitel [6] gezeigt.

2440

Abbildung 4.5: Hier wird stellvetretend die Northern Lights Map einer minnlich gesunden
Maus gezeigt. Gut sichtbar ist der im Uhrzeigersinn verlaufende Lebensweg
der Maus von der unteren linken Ecke des Kiifigs bis hin zur unteren rechten
Ecke. Die Farbsittigung wurde hierbei mit einer Quadratwurzelnormierung
berechnet.

Zusitzlich wurde auf den so generierten Daten ein Graphlayoutalgorithmus des GraphViz-
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Tools [1/] angewendet. Dieser Schritt wurde durchgefiihrt, um zu untersuchen, ob es moglich
ist die Méuse anhand der Sensorbesuche in den Lebensdritteln zu unterscheiden. Hierzu wurde
ein 83 - dimensionaler Featurevektor erzeugt, welcher iiber alle Méuse auf das Intervall [0, 1]
linear normalisiert wurde. Dieser Vektor besteht aus dreimal (alle drei Lebensabschnitte) 27
Sensorbesuchshiufigkeiten und zusitzlich aus dem Durchschnitt und der Varianz aller Haufig-
keiten. Die Varianz wird verwendet, um Revierverhalten in die Ahnlichkeit miteinzubeziehen.
Die Varianz ist also bei allen Méusen groB, die nur in einem kleinen Teil des Kéfigs aktiv wa-
ren. Anschlieend wurden die Featurevektoren dazu verwendet eine Distanzmatrix zu berech-
nen. Bei der Berechnung wurde die Manhattan-Distanz verwendet, da andere Distanzmalle
viel weniger Sinn machen. Die Matrix konnte nun in einen Graphen umgewandelt werden, bei
dem die Miuse einzelne Knoten sind und die Distanzen die Lingen der Kanten zwischen den
Miusen bzw. Knoten darstellen. Mittels dieser Informationen iiber den zu zeichnenden Gra-
phen konnte das GraphViz-Tool die Abbildung [4.6]erzeugen. Dieser Layoutalgorithmus fiihrt
ein multi-dimensional scaling durch, um eine globale Energiefunktion zu minimieren. Hierbei
wird das Optimierungsproblem als eine Menge von geforderten Distanzen zwischen Paaren
von Knoten gegeben. Der Algorithmus versucht den Fehler zwischen allen tatsdchlichen und
geforderten Distanzen zu minimieren. In dieser Abbildung sind die 62 Miuse als Kreise ein-
getragen worden, wobei die Farben die Eigenschaften einer Maus beschreiben. Die Fiillfarbe
gibt an, ob die Maus minnlich (blau) oder weiblich (rosa) ist, und die Umrissfarbe zeigt, ob
eine Maus krank (rot) oder gesund (griin) ist. Die schwarzen Beschriftungen an den Knoten
dienen dazu, die Maus eindeutig zu identifizieren, um einen Vergleich mit den entsprechenden
Northern Lights Maps in Kapitel [ durchfiihren zu konnen.

4.3 Ergebnisse

In diesen Kapitel wurden die Daten nicht nur als reine Zeitreihen gesehen, sondern der rdumli-
che Bezug der Ereignisse wurde mitberiicksichtigt. So wurde in der ersten vorgestellten Tech-
nik die Bewegungsrichtungen einer Maus von einem Sensor zum anderen untersucht und mit-
tels einer Matrix dargestellt. Mittels dieser Methode konnte beispielsweise ein deutlich unter-
schiedliches Verhalten von weiblichen zu mannlichen Méusen festgestellt werden. Jedoch war
es nicht moglich, zwischen kranken und gesunden Miusen zu unterscheiden. Zusitzlich fiel
eine starke Symmetrie der Matrix auf, welche sowohl bei den kranken als auch den gesunden
Mausen auftrat. Diese Symmetrie konnte darin begriindet sein, dass einer Maus nur eine be-
grenzte Anzahl von unterschiedlichen Wegen zur Verfiigung steht und sich dadurch die Wege
einfach nur mitteln. Bei der Aggregation der Bewegungen durch Mausprototypen konnte noch
eine Aufteilung des Kéfigs beobachtet werden.

Die Northern Lights Map bietet die Moglichkeit, (fast) alle Mduse miteinander zu verglei-
chen, wobei die rdumliche Dimension der Daten intuitiv sichtbar ist und die zeitliche Dimen-
sion mittels des Farbtons dargestellt wird. Die ménnlichen Méuse, die ihr Territorium ver-
teidigen und keine Rivalen dulden, sind in ihrer Bewegungsfreiheit eigentlich eingeschrinkt.
Dies wird auch in den Northern Lights Maps der médnnlichen Miuse sichtbar, da die einzelnen
Kifigbereiche sehr unterschiedlich koloriert sind. Die ménnlichen Méuse halten sich also zu
jeder Zeit nur in einem kleinen Bereich des Kifigs auf. Bei den weiblichen Médusen ist vorwie-
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Abbildung 4.6: In dieser Abbildung wird das Ergebnis des Graphlayoutalgorithmus gezeigt.
Jeder Kreis steht fiir eine Maus und die Fiillfarbe gibt an, ob die Maus ménn-
lich (blau) oder weiblich (rosa) ist. Mittels der Umrissfarbe wird angezeigt, ob
eine Maus krank (rot) oder gesund (griin) ist.
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gend der ganze Kiifig in einem gleichen, pastellfarbenen Farbton geférbt, wobei die kranken
weiblichen Miuse eine stirker farbige Northern Lights Map als die gesunden weiblichen Miu-
se haben. Auflerdem fillt auf, dass fast alle ménnliche Miuse iiber ihr Leben lang nicht das
gleiche Revier bewohnen. Besonders gut sichtbar wird diese Tatsache an der minnlichen ge-
sunden Maus 2440, da diese im Laufe ihres Lebens den ganzen Kéfig durchwandert. Dies liegt
entweder daran, dass die Méause aus ihren Revieren vertrieben werden, oder es ihnen zu lang-
weilig ist, ihr ganzen Leben in einem Teilbereich des Kifigs zu verbringen. Interessant wére
hierbei zu wissen, ob die dominanten Tiere ihr Revier nie verlagern oder ob die unterlegenen
Tiere an einen Teilbereich des Kéfigs gebunden sind.

Die Anordnung der Miuse mittels einem Graphlayoutalgorithmus auf Grund der Ahnlich-
keit der den Northern Lights Maps zugrunde liegenden Daten zeigt, was iiberhaupt an Infor-
mation in den Daten steckt. Besonders wichtig bei der Featurevektorerstellung war es, die
Varianz als eigene Dimension einflieBen zu lassen. Ohne diese zusitzliche Dimension gelang
keine gute Aufteilung der Miuse, da ohne Varianz das Revierverhalten der Méuse nicht be-
riicksichtigt wurde. Auch war die lineare Normalisierung der Daten sehr wichtig, um eine
Vergleichbarkeit und somit sinnvolle Anordnung der Miuse zu erhalten. Diese Erzeugung der
Featurevektoren sorgte fiir eine gute Unterscheidung der Geschlechter. Schlielich kann eine
einfache Trennlinie durch den Graphen gelegt werden, um fast alle Méuse geschlechterspezi-
fisch voneinander zu trennen. Die Aufteilung der Méuse auf Grund ihres Gesundheitszustan-
des ist jedoch schwieriger. So liegen die kranken Mause zwar nicht zufillig gestreut unter den
gesunden Mdiusen, aber auch nicht richtig gut als eine Gruppe vor. Anhand der Lage der kran-
ken Méuse kann man davon ausgehen, dass sich die kranken ménnlichen Mause kaum von
ihren gesunden Geschlechtsgenossen unterscheiden. Jedoch féllt auf, dass die kranken weibli-
chen Méuse in der Nihe der méinnlichen Méuse angeordnet sind. Dies ldsst darauf schlieen,
dass die Auswirkungen von Alzheimer auf weibliche Méause stirker sind als auf ihre ménn-
lichen Artgenossen. Ferner ist der Abstand zwischen den ménnlichen Méusen geringer als
der zwischen den weiblichen Méusen. Anscheinend verhalten sich minnliche Méuse bei der
Hiufigkeit der Sensorbesuche dhnlicher als weibliche Méuse.



5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden einige Analysemethoden zur Untersuchung von aufgezeichneten Maus-
bewegungen in einem Kifig vorgestellt. Zuerst wurde versucht, ohne den rdaumlichen Bezug
der Daten zu beachten, eine Unterscheidung der Mausgruppen vorzunehmen und anschlie-
Bend wurde im zweiten Teil dieser Arbeit die rdumliche Dimension der Mausbewegungen mit
beriicksichtigt.

Durch das Nichtberiicksichtigen der rdumlichen Dimension mussten Mafle zur Untersu-
chung von Bewegung und Trinkhdufigkeit aufgestellt werden. Diese dienten der Analyse der
RFID - Aufzeichnungen. So wurde beispielsweise die gelaufene Strecke oder das Verhiltnis
von Trinkhiufigkeit zur gelaufenen Strecke einer Maus untersucht.

Diese neuen Malle wurden anschlieBend mit Recursive Patterns visualisiert. Hierbei wurde
eine Erweiterung des Recursive Pattern zum besseren Vergleich zweier Miduse bzw. Mauspro-
totypen vorgestellt. Mittels eines Differenzbildes und unter Verwendung eines intuitiven Co-
lormaps kann sofort verglichen werden, welche Maus einen hoheren oder niedrigeren Wert
hat.

Die statistische Auswertung des Verhiltnisses von Trinkhdufigkeit zur zuriickgelegten Stre-
ckenlidnge ergab signifikante Unterschiede zwischen den gesunden und kranken Méusen. Au-
Berdem konnte gezeigt werden, dass sich weibliche Miuse durch Alzheimer in ihrem Trink-
verhalten stdrker veridndern als médnnliche Mause.

Zur Visualisierung der Daten mit rdumlichem Bezug wurden zwei Techniken vorgefiihrt.
Bei der ersten Technik wurden die Mausbewegungen mit einer Sensormatrix dargestellt. Mit-
tels dieser konnte das Revierverhalten von zwei Miusen oder Mausprototypen miteinander
verglichen werden. Anschlieend wurde die Northern Lights Map Technik vorgestellt, welche
eine farbige Reprisentation der Aufenthaltshdufigkeiten bietet. Hierbei wurde durch das Drit-
teln der Lebensspanne einer Maus und das Ausnutzen der drei Farbkanéle des Monitors eine
intuitive Visualisierung geschaffen.

Die fiir die Northern Lights Maps erzeugten Daten wurden zuletzt noch fiir eine Anordnung
der Miuse als Knoten eines Graphen verwendet. Dieser Schritt diente zum Aufzeigen der
moglichen Separierbarkeit der Daten unter Beriicksichtigung von Raum und Zeit. Die Unter-
scheidung von ménnlichen zu weiblichen Miusen fiel dabei besser aus als die Unterscheidung
von kranken und gesunden Miusen.

Insgesamt konnte ein unterschiedliches Bewegungsmuster und unterschiedliche Verhaltens-
weise von kranken / gesunden, ménnlichen / weiblichen Méusen gefunden werden. Somit war
die Untersuchung der Daten mittels der vorgestellten Techniken erfolgreich und fiihrte zu in-
teressanten Einblicken in das Leben einer Maus.

Zukiinftige Arbeit konnte das Erweitern der Northern Lights Map zur Aufteilung der Daten
auf Tagesbasis sein, damit alle Méuse trotz ihres manchmal zu kurzen Lebens beriicksichtigt
werden. Aullerdem konnte versucht werden, eine automatische Unterscheidung von kranken
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und gesunden Méusen auf Grund der gewonnen Erkenntnisse zu erreichen. Auf jeden Fall er-
folgversprechend sollte die automatische Klassifikation von ménnlichen und weiblichen Miu-
sen sein, da sich diese Mausgruppen stark voneinander unterscheiden.



6 Anhang

Die folgenden Abbildungen zeigen die Northern Lights Maps aller 62 Miuse, die fiir dieses
Verfahren geeignet sind. Die senkrechten Rahmenlinien fiir das Geschlecht, wobei rosa eine
weibliche und hellblau eine minnliche Maus ist. Die waagerechten Rahmenlinien geben den
Gesundheitszustand einer Maus an. Mit roten Linien wird eine kranke Maus und mit griinen
Linien eine gesunde Maus angezeigt.
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Abbildung 6.1: Northern Lights Maps aller ménnlichen kranken Méuse
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Abbildung 6.2: Northern Lights Maps aller médnnlichen gesunden Méuse
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Abbildung 6.3: Northern Lights Maps aller weiblichen kranken Méuse
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2687 2698

Abbildung 6.4: Northern Lights Maps aller weiblichen gesunden Miuse
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