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2. Einleitung

Die Erforschung zerebraler Informationsverarbeitung und kognitiver Prozesse ist sowohl fir die
Grundlagenwissenschaft als auch fir die klinische Medizin von herausragendem Interesse. Viele Jahre
ging man davon aus, kognitive Funktionen seien auf isolierte Prozesse in voneinander klar
abgrenzbaren Hirnarealen zuriickzufiihren (Horwitz 2003, Gazzaniga 2010). Dies ist eine Lehrmeinung,
die vor allem im angloamerikanischen Raum Ublicherweise als ,Lokalizationism*“ bezeichnet wird. Seit
einiger Zeit hat ein neues Paradigma, der sogenannte ,Connectionism” Einzug in die
Neurowissenschaften erhalten (Friston 2011). Hiernach ist Kognition vielmehr Produkt dynamischer
Interaktionen zwischen groR angelegten Netzwerken, die (iber das gesamte Gehirn verteilt sind
(Bressler and Menon 2010, Meehan and Bressler 2012). Die funktionelle Magnetresonanztomografie
(FMRT) bietet eine Moglichkeit der Darstellung dieser Netzwerke in Ruhe, dem sog. Resting-State des
Gehirns. Bis heute hat man mithilfe dieser Modalitat verschiedene Netzwerke entdeckt, die zum
Beispiel mit visuellen, auditorischen, aber auch mit zentral exekutiven oder héheren kognitiven

Aufgaben in Verbindung gebracht werden kénnen (Allen, Erhardt et al. 2011).

Da neurologische und psychiatrische Erkrankungen auf funktionelle und strukturelle Veranderungen
des Gehirns zurilickzufiihren sind, liegt die Vermutung nahe, neurokognitive Netzwerke kdnnten bei
bestimmten Erkrankungen modifiziert sein. Dies konnte bereits fiir viele Erkrankungen, wie

beispielsweise die Alzheimer Demenz gezeigt werden (Greicius, Srivastava et al. 2004).

Auf Grund dieser Erkenntnisse nahrt sich die Hoffnung, dieses Wissen in der klinischen Routine
diagnostisch nutzbar zu machen. Eines der bisher gréRten Probleme zur Uberwindung dieser Hiirde
stellt die groRe individuelle Variabilitdt sowie niedrige Signal-to-Noise Ratio (SNR) der fMRT Ergebnisse
dar, weshalb eine zuverlassige Aussage Uber die Auspragung der Netzwerke bei einzelnen Probanden
bzw. Patienten bisher nicht moglich ist (Lee, Smyser et al. 2013). Eine potentielle Losung bietet die
Positronen-Emissions-Tomografie (PET) mit [*F]Fluordesoxyglukose (FDG), welche die neuronale
Aktivitat iber den Glukosemetabolismus direkter darstellt als die fMRT und in der Diagnostik von

neurodegenerativen Erkrankungen bereits etabliert ist.

Im Rahmen dieser Dissertation soll die Darstellbarkeit der kognitiven Resting-State-Netzwerke (RSN)
mithilfe der FDG-PET untersucht, relevante Netzwerke ermittelt und quantifiziert werden. Da dies ein
bisher weitgehend unerforschtes Feld ist, existiert keine empirische Empfehlung hinsichtlich der
Vorverarbeitung der FDG-PET Daten, wobei flir fMRT Netzwerke bereits eine deutliche Auswirkung
dieser auf die Darstellbarkeit der Netzwerke gezeigt werden konnte (Allen, Erhardt et al. 2011). Aus

diesem Grund soll in einem ersten Experiment die Auswirkungen der Praprozessierung auf die Resting-
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State-Netzwerke Uberprift und eine Empfehlung hinsichtlich dieser Parameter gegeben werden. In
einem zweiten Experiment soll die qualitative und quantitative raumliche Ubereinstimmung von FDG-
PET Resting-State Netzwerke mit solchen ermittelt werden, welche simultan mittels fMRT

aufgezeichnet wurden.

Der vornweg gestellte Teil fiihrt in die theoretischen Grundlagen ein und stellt relevante Studien vor,
die fur das Verstandnis der Zielsetzung dieser Arbeit mafigeblich sind. Es folgt die Vorstellung der Daten
sowie die Erlduterung der Methodik bevor die Ergebnisse der Experimente vorgestellt werden.

AnschlieBend folgt eine Diskussion dieser Ergebnisse. Die Arbeit schlieft mit einer Schlussfolgerung.

2.1. Theoretische Grundlagen

2.1.1.  Funktionelle Magnetresonanztomografie

Die fMRT basiert auf der Technik der Magnetresonanztomografie (MRT). Als Grundlage zum
Verstandnis dieser Methodik wird es einen einleitenden Teil zur Theorie der Bildgebung im
Allgemeinen geben. Der darauffolgende Teil handelt von der fMRT, wobei im Einzelnen lediglich auf
die BOLD-fMRT eingegangen wird. Diese Technik umfasst die fMRT im engeren Sinne; sie wird mit
Abstand am héaufigsten zur Bildgebung von zerebralen Netzwerken eingesetzt. Mangels Relevanz fir
diese Arbeit werden andere funktionelle Methoden wie beispielsweise die Perfusions-MRT nicht

behandelt.

2.1.1.1. Theoretische Grundlagen der MR-Bildgebung

Die theoretische Grundlage fiir den Punkt 2.1.1.1. dieser Arbeit bilden einige Standardwerke, die zur
erleichterten Lesbarkeit der Einfachheit halber jeweils nur am Ende des Abschnitts erwahnt werden,

obwohl sie die inhaltliche Grundlage fiir den gesamten Abschnitt bilden.
Wasserstoffstoffkerne als Grundlage

Die physikalische Grundlage fiir die bildgebende Darstellung mit Hilfe der Magnetresonanztomografie
in vivo ist das Vorhandensein ungerader Kernladungszahlen, das heiRt einer ungeraden Anzahl von
Protonen und Neutronen im Kern des Atoms. Die Protonen dieser Kerne besitzen einen
Eigendrehimpuls, der Spin genannt wird, und somit ein magnetisches Dipolmoment. Zu den Atomen,
die sich fiir diese Methode besonders eignen, gehéren Wasserstoffkerne. Folglich lassen sich Gewebe

mit einem hohen Wasseranteil besonders gut darstellen sowie klinisch beurteilen. Hierzu zahlen
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beispielsweise Knorpel, Menisken aber auch Gehirn und Riickenmark (Schachner 2005, Wameling

2011, Stocker and Shah 2013).
Was das Magnetfeld bewirkt

Im Normalzustand sind die Kerne nach dem Chaosprinzip ungeordnet und heben sich in der Differenz
ihrer Ladungen gegenseitig auf. Somit geht kein messbares magnetisches Feld vom Korper aus. Bringt
man den menschlichen Kérper in ein starkes magnetisches Feld, wie beispielsweise das MRT, richten
sich alle Atomkerne parallel oder antiparallel zur Feldrichtung aus. Die parallele Ausrichtung stellt fir
die Kerne den niedrigsten energetischen Zustand dar und kommt aus diesem Grund nach der
BOLTZMANN-Verteilung geringfiligig haufiger vor als die antiparallele Stellung der Atome. Diese
Diskrepanz der parallelen zur antiparallelen Ausrichtung ist fiir die Messung der Magnetisierung von
entscheidender Wichtigkeit. Legt man nun ein magnetisches Feld an, wird das Dipolmoment in dessen
Richtung gezogen und die Atomkerne beginnen, um die Achse des duReren Magnetfelds zu rotieren.
Diese Rotationsbewegung, die zusatzlich zur Eigenrotation (Spin) stattfindet, nennt man Prazession.
Die Lamour-Frequenz beschreibt dabei die Frequenz dieser Rotation, welche abhangig ist vom
Atomkern sowie dem duBeren Magnetfeld, dessen Starke in Tesla (T) angegeben wird (Schachner

2005, Wameling 2011, Stécker and Shah 2013).
Von der Lings- und der Transversalmagnetisierung bis zum Signal

Das Magnetfeld und die Ausrichtung der Spins allein erzeugen noch kein Bild. Damit dieses entsteht,
wird zusatzlich ein Hochfrequenzimpuls senkrecht zur Longitudinalachse in der Transversalebene des
Magnetfelds ausgestrahlt. Die Frequenz dieses Impulses nennt sich Resonanzfrequenz und stimmt mit
der Lamourfrequenz desjenigen Atoms lberein, das angeregt und folglich auch gemessen werden soll.
Dies ist in unserem Fall Wasserstoff. Daraufhin lenken die Protonen sich Richtung Transversalebene
aus, was als Transversalmagnetisierung bezeichnet wird. Zudem entsteht kurzfristig eine
Synchronisierung der Prazession der Wasserstoffkerne, die sogenannte Phasenkohdrenz. In der
Messspule induziert die Transversalmagnetisierung eine Wechselspannung. Die Frequenz
(Lamourfrequenz) und Amplitude dieser Wechselspannung kodieren unter anderem fir Ort und
Gewebetyp des Ursprungsatoms. Dies ldsst die Entstehung eines Bildes moglich werden (Schachner
2005, Kellermann, Stocker et al. 2008, Stocker and Shah 2013).

Die Sequenzen T1 und T2

Die T1-Relaxation beschreibt nach dem Ende des transversalen Hochfrequenzimpulses die
Wiederherstellung der Langsmagnetisierung. Dabei geben die Spins Energie in Form von Wéarme ab,
dessen Menge von der vorhergegangenen Energieaufnahme des Gewebes abhdngig ist. Gewebe,

welches eine hohe Warmeleitfahigkeit besitzt (z.B. Fettgewebe), stellt sich in der T1-Sequenz daher
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hell dar; Gewebe, welches eine niedrige Warmeleitfahigkeit besitzt (z.B. Fllissigkeit), stellt sich dunkel
dar. Die T2-Relaxation beschreibt nach dem Ende des transversalen Hochfrequenzimpulses die
Abnahme der Transversalmagnetisierung. Diese entsteht durch Wechselwirkung der Spins
untereinander. Je groRer die Beweglichkeit der Protonen ist, desto langer dauert die T2-Relaxation.
Flussigkeiten besitzen eine hohe Beweglichkeit, weshalb sie sich in T2-gewichteten Bildern hyperintens
(hell) darstellen (Schachner 2005, Wameling 2011, Stocker and Shah 2013).

Die T2* Sequenz

Da der Korper nicht vollstandig homogen ist, bilden sich an angrenzenden Geweben Gradienten. Diese
entstehen durch eine unterschiedliche Magnetisierbarkeit (Suszeptibilitdit) des Gewebes. Diese
Suszeptibilitatsdifferenz wiederum bewirkt, dass die Protonen mit unterschiedlicher Lamourfrequenz
zu prazedieren beginnen. Diese Prazession unterscheidet sich von Protonen in anderen Geweben. Dies
hat den Effekt, dass die Phasenkoharenz, die Zeit, in der die Spins synchronisiert sind, sich verkiirzt.
T2* (gesprochen: T2 Stern) beschreibt diese Dephasierung der Spins und den Signalabfall.
Charakteristisch fliir diese MR-Sequenz ist die im Vergleich zur T2-Sequenz verstarkte
Gewebeabhdngigkeit und verkiirzte T2-Zeit. Auch das BOLD-Signal, das zur Darstellung von
Netzwerken im Gehirn geeignet ist, entsteht auf dem Boden von Suszeptibilitatsdifferenzen und wird
mit Hilfe der T2* Sequenz dargestellt (Huettel, Song et al. 2004, Schachner 2005, Kellermann, Stécker
et al. 2008).

2.1.1.2. Theoretische Grundlagen der funktionellen MR-Bildgebung

Der Ursprung der funktionellen Bildgebung des Gehirns liegt im Jahr 1936, als Pauling und Coryell die
unterschiedlichen magnetischen Eigenschaften von Oxy- und Desoxyhamoglobin entdeckten (Pauling
and Coryell 1936). Heute weill man, dass das sauerstofffreie Desoxyhdmoglobin sich wegen seiner zwei
ungepaarten Elektronen paramagnetisch verhalt (Schneider and Fink 2007). Dies bedeutet, dass sich
die Protonen parallel zum dufleren Magnetfeld richten und das Magnetfeld im Gewebe verstarken,
was wiederum zu einer Anhebung des Signals fiihrt (Schneider and Fink 2007). Im Gegensatz dazu
bindet das zweiwertige Eisen des Oxyhamoglobins die freien Elektronen, weshalb es diamagnetisch

reagiert (Huettel, Song et al. 2004, Schneider and Fink 2007).

Erst viele Jahre spater konnte gezeigt werden, dass zwischen der Signalintensitdat im MR und dem
Oxygenierungsgrad des Blutes ein positiver Zusammenhang besteht (Thulborn, Waterton et al. 1982).
Zwei Jahre spater untersuchte eine andere Arbeitsgruppe die Abhangigkeit des erstmals von ihnen
beobachteten BOLD-Signals (,Blood Oxygen Level Dependent”) vom Sauerstoffgehalts des Blutes

(Ogawa, Lee et al. 1990). Sie fanden Demarkationslinien mit Signalverlust in Ratten, sie sich in
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Abhdngigkeit vom Sauerstoffgehalt der eingeatmeten Luft veranderten und die sie als kortikale GefalRe
erkannten. Weitere Experimente dieser Gruppe untersuchten den Einfluss der zerebralen
Durchblutung (,,Cerebral Blood Flow”, CBF) auf das BOLD-Signal (Ogawa and Lee 1990). Es zeigte sich
ein verstarktes BOLD-Signal wahrend eines vermehrten CBF. Der Grundstein der Vermutung, dass dem
gesteigerten CBF eine erhdhte neuronale Aktivitat zu Grunde liegen kénnte, wurde schon in den
1970er Jahren gelegt (Grubb, Raichle et al. 1974). Damals wurde ein vermehrter ,regional Cerebral
Blood Flow” (rCBF) bei verstirkter neuronaler Aktivitait beschrieben. Diese zerebrale
Durchblutungssteigerung steigt im Vergleich zur Sauerstoffausschopfung des Blutes Giberproportional
an (Fox and Raichle 1986). Hieraus resultiert der Anstieg der Konzentration von Oxyhdmoglobin trotz
eines erhohten Sauerstoffverbrauchs (Fox, Raichle et al. 1988, Logothetis and Wandell 2004). Die in
Konsequenz verminderte Konzentration an Desoxyhdmoglobin fiihrt zu einem Anstieg der T2*, also zu
einem geringeren Signalverlust und damit zu einem intensiveren MR-Signal (Fox, Raichle et al. 1988,
Logothetis and Wandell 2004). Die Hoffnung, neben dem etablierten EEG eine weitere, indirekte
Moglichkeit der Bildgebung neuronaler Aktivitat entdeckt zu haben, nahrt sich durch nachfolgende
Publikationen. In den hierin beschriebenen Experimenten wurden parallel fMRT und EEG Daten des
visuellen Cortex von Affen aufgezeichnet (Logothetis, Pauls et al. 2001). Es zeigte sich eine starkere
Korrelation des BOLD-Signals mit lokalen Feldpotentialen (,local field potentials”), die vermehrt bei
der Verarbeitung von affarenten Signalen entstehen, als mit sogenannten ,Multi-Unit-Activities”, die
primar efferente Informationen widerspiegeln (Logothetis, Pauls et al. 2001). Fiir das Verstandnis und
die Interpretation des BOLD-Signals bedeutet dies, dass hiermit vor allem ankommende Signale aus
anderen Hirnregionen und ihre Prozessierung dargestellt werden kénnen (Logothetis, Pauls et al.
2001). Ob der Limitationen und der diffizilen Interpretation des BOLD-Signals bildet es immer wieder
Grund zur Kritik. Anlass hierzu bildet die niedrige SNR, sowie die schwer abschatzbaren Einflisse von
Kopfbewegungen (Van Dijk, Sabuncu et al. 2012) und physiologischen Atembewegungen (Chang and
Glover 2009). Dass das BOLD-Signal lediglich auf die genannten Effekte zurlickzufiihren ist, konnte

jedoch weitestgehend widerlegt werden (Logothetis and Wandell 2004).

So stellt die fMRT auf dem Boden des BOLD-Signals aus heutiger Sicht ein etabliertes Tool zur
Erforschung kognitiver Funktionen dar. Zusammenfassend betrachtet liegt dem BOLD-Signal nach dem
aktuellsten Wissensstand ein gesteigerter physiologischer Metabolismus derjenigen Neuronen
zugrunde, die eine hohere Aktivitdt zeigen (Logothetis, Pauls et al. 2001). Sowohl die
Sauerstoffausschopfung des Blutes, der zerebrale Blutfluss (CBF) als auch das zerebrale Blutvolumen

(,cerebral blood volume*“) steigen in diesen Regionen an (Logothetis, Pauls et al. 2001, Huettel, Song
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et al. 2004). Infolgedessen reprasentiert das BOLD-fMRT eine Moglichkeit, indirekt neuronale Aktivitat

abbildbar zu machen.

2.1.2. Positronen-Emissions-Tomografie

Die Positronen-Emissions-Tomografie (PET) ist ein bildgebendes Verfahren der Nuklearmedizin,
welches der Erstellung von Schnittbildern dient. Die Methodik macht sich die strahlenden
Eigenschaften von Radionukliden zu Nutze, um unter Anderem metabolische Prozesse im Korper
abzubilden. Im Folgenden wird es einen Teil zur Theorie der PET geben, das dem besseren Verstandnis
dieser Methodik dient. Die theoretische Grundlage fir den Punkt 2.1.2. bilden einige
Veroffentlichungen, die zur erleichterten Lesbarkeit der Einfachheit halber jeweils nur am Ende des

Abschnitts erwdahnt werden, obwohl sie die inhaltliche Grundlage fiir den gesamten Abschnitt bilden.
Die zentrale Rolle: Radionuklide und Tracer

Vor der Erstellung von Bilddaten des zu untersuchenden Organismus werden chemisch modulierte
Molekiile in den Korper, Ublicherweise in eine Vene, injiziert. Diese Molekile bestehen aus einem
Radionuklid sowie einem biologisch aktiven Metaboliten. Als Beispiel fir ein Nuklid soll im Folgenden
das auch im Rahmen dieser Studie angewendete *Fluor ([*®F]) verwandt werden. Dieses Nuklid ist das
mitunter am haufigsten verwendete, wobei ebenso viele weitere Radionuklide wie *C, N zur
Anwendung kommen. Um zu bewirken, dass das injizierte Nuklid nicht zielgerichtet im Korper
diffundiert, sondern stattdessen selektiv an den zu untersuchenden physiologischen Prozessen
beteiligt wird, bedarf es eines biologisch aktiven Metaboliten. Der im Rahmen dieser Studie und auch
sonst im klinischen sowie praklinischen Vorgehen am haufigsten verwendete ist ein Glukoseanalogon.
Aus Nuklid und Metabolit setzt sich das Molekiil der ®Fluordesoxyglukose ([*¥F]FDG) zusammen.
Dieses vereint strahlende Eigenschaften des ®Fluors als Marker sowie die Beteiligung der Glukose an
physiologischen Prozessen. Diese Substanz, welche aus zwei aneinander gebundenen Molekiilen

besteht, wird als Tracer bezeichnet (Kim, Lee et al. 2013, Wienhard, Wagner et al. 2013).
Positronen — die Namensgeber und ihre Bedeutung

Als Radionuklide werden Ublicherweise R*-Strahler verwendet. Diese treten insbesondere bei
protonenreichen Atomen auf. Beim sogenannten R*-Zerfall geht ein Proton in ein Neutron lber, wobei
ein Positron sowie ein Elektron-Neutrino entstehen. Das Elektron-Neutrino ist elektrisch neutral und
fliegt ungehindert davon. Die ebenso entstehenden Positronen, die unmittelbar in Wechselwirkung zu
der umliegenden Materie treten, sind das entscheidende Element zur Erméglichung der namentlich

hiernach benannten Positronen-Emissions-Tomografie. Trifft nach einem kurzen Weg durch den
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Korper dieses Teilchen auf ein Elektron, entstehen zwei Photonen oder Gammaquanten. Dieser
Prozess der Elementarphysik, bei dem ein Elementar- sowie ein Antiteilchen sich in andere Teilchen
verwandeln, nennt man Paarvernichtung oder Annihilation. Diese neu entstandenen Gammaquanten
oder Photonen werden in entgegengesetzte Richtungen, das heit in einem Winkel von 180°
zueinander, ausgesandt. Ringférmig um den Organismus angeordnete Gammakameras erfassen die
ausgesandten Photonen. So kdnnen in minimalen Zeitfenstern diejenigen Photonen, die miteinander
korrespondieren, die also in zeitlicher Koinzidenz zueinander aufgefangen werden, ermittelt werden.
Da diese im Winkel von 180° zueinander vom Kérper ausgesandt wurden, liegt der Entstehungsort der
Photonen bzw. der Ort der Paarvernichtung auf einer Linie mit dem Erfassungswinkel der
Gammakameras. Nach Zuordnung der Positronenstrahlung zu den Orten der Projektion kann ein PET-
Bild errechnet werden. Das entstehende PET-Bild zeigt die Aktivitat der Radionuklide und somit die
Verteilung der an die Nuklide gehdangten Metaboliten in Schichten — Giblicherweise nach Farben kodiert

(Kim, Lee et al. 2013, Wienhard, Wagner et al. 2013).
Hybridgerate von PET/CT und PET/MR

Die raumliche Auflosung der PET wird hierbei begrenzt durch den Ort der Paarvernichtung und dem
der Entstehung der Photonen. Beides hangt von der Energie des Protons sowie der Dichte des
Materials, welches die Strahlung abbremst, ab (Wienhard, Wagner et al. 2013). Diese Ortsauflosung
liegt bei etwa 4-10mm. Um die in der PET dargestellten Stoffwechselprozesse anatomisch genauer zu
lokalisieren, als die Ortsauflosung der PET es moglich macht, werden PET-Geradte seit (iber einem
Jahrzehnt ganz Gberwiegend an eine zusatzliche Bildmodalitat gekoppelt. 2001 wurde das erste PET/CT
Gerat installiert, welches die Informationen aus der hohen Ortsauflosung eines CT Gerats sowie Uber
Stoffwechselprozesse eines PET Gerats integrieren konnte (Wienhard, Wagner et al. 2013). Seit
wenigen Jahren existieren auch kombinierte PET/MR Gerate, deren Vorteile ebenso wie diejenigen der
PET/CT Geréate in praklinischen sowie klinischen Studien wie auch im Rahmen dieser Doktorarbeit
getestet werden.

Anwendung in der klinischen Neurologie/Psychiatrie

Im Gegensatz zu anderen tomografischen Verfahren wie der MRT oder der Computertomografie (CT)
kénnen mit der PET allein keine anatomischen bzw. morphologischen Veranderungen erfasst werden.
Der Fokus liegt bei dieser Technik vielmehr in der Darstellung von Stoffwechselprozessen und
Neurotransmittersystemen. Die Verteilungen der Radioaktivitat, und indirekt diejenigen der an die
Nuklide gekoppelten Stoffwechselprodukte, ermoéglichen Aussagen Uber diese physiologischen oder
pathologischen Prozesse (Krause, Beyer et al. 2007). Bei dem mitunter am haufigsten verwendeten

[*8F]FDG-PET wird ein radioaktiv markiertes Glukoseanalogon verwendet. Zur Aufrechterhaltung der
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zelluldren Struktur sowie zur Austibung der spezifischen zellularen Funktionen und zum Wachstum ist
die Zelle auf die Zufuhr von Glukose angewiesen (Krause, Beyer et al. 2007). Bei vermehrtem
Glukosebedarf wird durch eine erhéhte Aktivitat des Glukosetransporters (GLUT I) und der Hexokinase

vermehrt Glukose verstoffwechselt (Krause, Beyer et al. 2007).

Durch den verminderten Glukosemetabolismus degenerierter Neuronen wird die Technik der FDG-PET
im Zusammenhang mit neurodegenerativen Erkrankungen diagnostisch nutzbar gemacht. Ist die
klinische Abgrenzung insbesondere zu Beginn der Erkrankung schwierig, kann die FDG-PET bei der
Differenzialdiagnostik  verschiedener Demenzformen wie der Alzheimer Demenz, der

frontotemporalen Demenz und der Lewy Kérperchen Demenz hilfreich sein (Silverman 2009).

2.2. EinfUhrung in die kognitiven Neurowissenschaften

Das modulare Paradigma oder von den Urspriingen der kognitiven Neurowissenschaften

Versuchte man die Sichtweise der neu aufkeimenden Hirnforschung im letzten Jahrhundert unter
einem gemeinsamen Konsens zu vereinigen, ware das sicher der folgende: das modulare Paradigma
oder auch ,, das Baukastenprinzip®. Wahrend Neuroanatomen im 20. Jahrhundert unterschiedliche
neuronale Populationen ausmachten und deren spezifische anatomische Verbindung zu anderen
Neuronengruppen detektierten, konzentrierten sich Neurophysiologen auf die Erforschung der
spezialisierten Funktion dieser gewissen neuronalen Gruppen (Meehan and Bressler 2012). Im Einklang
damit entdeckten einige Neuropsychologen ihr Interesse an der Entdeckung der verhaltensbezogenen
Konsequenzen lokalisierter Lasionen (Heilman, Walenstein et al. 1985). Somit wurde das Konzept der
funktionellen Spezialisierung von Hirnarealen und Neuronengruppen, das sog. modulare Paradigma
zur Leitidee fiir das, was wir heute die kognitiven Neurowissenschaften nennen (Horwitz 2003,
Gazzaniga 2010). Viele Jahre ging man also davon aus, kognitive Funktionen seien auf isolierte Prozesse
in voneinander klar abgrenzbaren Hirnarealen zuriickzufiihren (Horwitz 2003, Bressler and Menon
2010, Meehan and Bressler 2012) — eine Idee, die schon zu Anfang des 20. Jahrhunderts unter dem
Begriff , Localizationism® bekannt wurde. Aus diesem Grund war man am Ende des vergangenen
Jahrhunderts bestrebt, bestimmte Funktionen einem Areal zuzuordnen, das die jeweilige Aufgabe
selektiv ausfiihrt. So untersuchten beispielsweise Kanwisher und seine Kollegen mithilfe der
funktionellen Magnetresonanztomografie (fMRT) die Aktivitdt des fusiformen Cortex bei Probanden,
denen verschiedene Objekte und Gesichter gezeigt wurden (Kanwisher, McDermott et al. 1997). Sie
fanden eine signifikant hohere Aktivitdt wahrend der Erkennung von Gesichtern im Gegensatz zu

Hausern und Handen. Auf dieser Grundlagen beschrieben sie eine sogenannte ,fusiform face area”
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(FFF), der die Autoren selektiv die Funktion der Gesichtserkennung zusprachen (Kanwisher,

McDermott et al. 1997).
Von der Isolation zur Interaktion - Hin zur Konnektivitat

Zusatzlich zur Aufzeichnung der Aktivitat von einzelnen, isolierten Neuronengruppen entwickelte sich
im weiteren Verlauf die Bestrebung mehrere unterschiedliche Hirnareale oder beide Hemispharen
simultan zu messen. Neben der isolierten Aktivitat erweiterte man somit den Blickwinkel und war nun
bestrebt, auch Interaktionen zwischen Populationen von Neuronen zu untersuchen. Diese
verschiedenen Signale, die aus unterschiedlichen Lokalisationen des Gehirns stammen und parallel
aufgezeichnet wurden, sollten miteinander auch quantitativ in Verbindung gebracht werden. Hierzu
nutzte man hauptsachlich Korrelationen und weniger haufig komplexere Verfahren wie
Regressionsanalysen und Principal Component Analysis (PCA) (Horwitz 2003). Viele dieser Experimente
wurden mit Hilfe der Elektroenzephalografie (EEG) durchgefiihrt, die es erstmals ermdglichte,
Hirnaktivitat in vivo nichtinvasiv messbar zu machen (Ebner and Deuschl 2010). Wichtige Ergebnisse
im Zuge dieser Forschung wurden insbesondere durch eine Arbeitsgruppe geliefert, welche mehrere
Neuronengruppen mit Hilfe des EEGs parallel aufzeichnete (Aertsen and Preissl 1991). Auf dem Boden
vornehmlich dieser Experimente entstanden die ersten Konzepte der Kovarianz von Aktivitdt und der
funktionellen Konnektivitat. Diese Arbeitsgruppe definierte auch die funktionelle Konnektivitat als
MaR fiir die zeitliche Ubereinstimmung zwischen der Aktivitit von verschiedenen Neuronen (Aertsen
and Preissl 1991). Trotz des groRen Vorteils dieser Methode, Hirnaktivitat zeitlich unmittelbar messbar
zu machen, hat das Verfahren mehrere Nachteile: Durch die Volumeniibertragung des Hirngewebes
werden nicht nur die unmittelbar unter der Elektrode liegenden Spannungsanderungen gemessen
(Horwitz 2003). Hinzu kommt eine schlechte Ortsauflésung auch aus dem Grund, dass die Elektroden

lediglich extrakranial positioniert werden kénnen (Horwitz 2003).
Die Revolution der neuen Darstellungsmoglichkeiten

In den letzten 25 Jahren haben neue, indirekte Darstellungsmoglichkeiten von Hirnaktivitat die Neuro-
und Kognitionswissenschaften revolutioniert. Nach Erfindung der PET gegen Ende der 1970er Jahre
folgte zehn Jahre spater die erste Anwendung zur Erforschung des Gehirns: In den ersten
Experimentreihen wurde der regionale zerebrale Blutfluss (regional cerebral blood flow, rCBF) mit dem
kurzlebigen Tracer H,'0 gemessen, um in Folge mittels ,,Region of Interest” (ROI) oder voxel-basierten
Analysen (Friston, Frith et al. 1993) die funktionelle Konnektivitdt zu bestimmen (Horwitz 2003). Kurze
Zeit spater kam zusatzlich zur neuen Darstellung mit der PET die fMRT hinzu. Innerhalb von wenigen
Jahren etablierten sich beide Methoden schnell als eines der wesentlichsten Tools zur Erforschung von

Hirnaktivitat und revolutionierten das Verstandnis kognitiver Funktion.
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2.3. Neurokognitive Netzwerke

Von dem Task zum Resting-State-fMRT

Mit dem Beginn der Jahrtausendwende entwickelte sich die fMRT auf dem Boden der Erkenntnisse
Uber das BOLD-Signal zu einer der wichtigsten Methoden zur Erforschung kognitiver Funktion und
neuronaler Netzwerke. Das Studiendesign orientierte sich vornehmlich an der (berwiegend
herrschenden Meinung, kognitive Funktionen seien in einzelnen Arealen des Hirns lokalisierbar und
primar durch exogene Anforderungen der Umwelt ausgeldst (Raichle 2009). Dieser als der , reflexive
view” bezeichneten Auffassung, steht die Meinung gegeniiber, kognitive Funktionen seien
Uberwiegend intrinsischer Natur, Reaktionen auf die Umwelt seien Produkt vorausschauender
endogener Informationsprozesse (Brown 1914, Sherrington 1966). Im Zuge dieser Auffassung
etablierte sich das sog. , task fMRT”. Das fMRT-Signal in den aktiven Phasen (,task”) wird hierbei dem
Kontrollzustand in Ruhe (,Resting-State”), der sogenannten Baseline, entgegengestellt, wodurch ein
sogenannter BOLD-Kontrast entsteht. Demzufolge wird die relative Signalanderung wahrend der
Aufgabe im Vergleich zur Baseline dem in der jeweiligen Studie untersuchten kognitiven Prozess
zugeschrieben.  Dieses  task-orientierte  Studiendesign der fMRT  Forschung schrieb
Signalveranderungen im BOLD-Signal der neuronalen Antwort auf einen externen Stimulus zu und
blieb einige Jahre das Vorherrschende (Damoiseaux, Rombouts et al. 2006). Aus dieser Perspektive
sind jedwede Signalveranderungen im Kontrollzustand, d.h. im Resting-State, als Hintergrundrauschen
zu verstehen, welches es zu entfernen bzw. herauszurechnen gilt. Grundlegend fiir die Interpretation
dieser Studien ist deshalb das Verstandnis ebendieses Hintergrundrauschens, der intrinsischen Ruhe-
Aktivitat des Resting-State. Ob der enormen Wichtigkeit der Kenntnis dieser Baseline Aktivitat hat sich
der Fokus der fMRT Forschung von der klassischen task fMRT hin zur Ergriindung dieses bis dato wenig
verstandenen Konzeptes der intrinsischen Aktivitat erweitert.

Low Frequency Fluctuations — die Grundaktivitat

Von herausragendem Interesse fiir die Darstellung des Resting-State sind sogenannte ,Low Frequency
Fluctuations” (LFF), die zwischen 0,01 und 0,1 Hz liegen und ebenfalls im task fMRT beobachtet werden
kénnen. Der Nutzen dieser LFF zur Darstellung von neuronalen Netzwerken wurde erstmals von Bharat
Biswal Mitte der 90er Jahre beschrieben (Biswal, Zerrin Yetkin et al. 1995). Seine Arbeitsgruppe
berechnete die zeitlichen Korrelationen aller Voxel des Gehirns mit einem Seed-Voxel im primaren
Cortex, das zuvor mithilfe einer klassichen task-fMRT Studie ausgewahlt worden war. Es wurde eine
deutlich positive Korrelation des Seed-Voxels mit anderen Voxeln im Motorcortex und eine fehlende

Korrelation mit Voxeln auRerhalb dieses Areals festgestellt (Biswal, Zerrin Yetkin et al. 1995). Sie
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schlossen daraus, dass die Korrelation von Low Frequency Fluctuations, die sich aus Veranderungen
der zerebralen Blutoxygenierung oder des —flusses ergeben, Ausdruck der funktionellen Konnektivitat
des Gehirns im Resting-State ist (,,Resting-State Functional Connectivity”). Diese Ergebnisse wurden in
weiterflihrenden Experimenten anderer Arbeitsgruppen bestatigt (Lowe, Mock et al. 1998, Xiong,
Parsons et al. 1999). Daher ist der derzeitige Konsens, dass LFF die Grundaktivitdt des Gehirns
wiederspiegeln, wenn sowohl externe Stimuli als auch zielgerichtete neuronale Aktivitdt fehlen

(Beckmann, Deluca et al. 2005, Jones, Bandettini et al. 2010, Taylor, Gohel et al. 2012).
Resting-State Networks und die Independent Component Analysis

So postulieren viele Wissenschaftler nicht nur den neuronalen Ursprung der Signale, sondern
auBerdem das Vorhandensein funktioneller Rest-State-Netzwerke (,functional resting-state
networks”, fRSN), die den zeitlichen Korrelationen der LFF Signale zu Grunde liegen. Hierfiir spricht,
dass die zusammenhangenden Areale der funktionellen Konnektivitat der fRSN sich mit bereits
bekannten kohdrenten Regionen funktioneller Relevanz decken (Damoiseaux, Rombouts et al. 2006).
Als Beispiel hierflr ist die bereits oben genannte Identifikation des Motornetzwerkes zu nennen
(Biswal, Zerrin Yetkin et al. 1995). Seitdem wurden verschiedene RSN mithilfe dieses Verfahrens sowie

der Independent Component Analysis (ICA) identifiziert.

Die ICA ist eine mittlerweile weit verbreitete Methode der multivariate Analyse zur ldentifizierung von
Hirnnetzwerken, die erstmalig von Vince Calhoun auch im Zusammenhang mit fMRT Daten publiziert
wurde (Calhoun, Adali et al. 2001). Sie dient der Berechnung und Darstellung unabhangiger
Komponenten aus einem Durcheinander an verschiedenen voneinander unabhangigen Signalen
unterschiedlicher Quellen (Zarzoso and Nandi 1999). Sie ist hierbei eng verknipft mit dem
sogenannten , Cocktail Party Effekt”, dem Phdanomen, dass es Menschen mdglich macht auf einer Party
aus einem Potpourri an Stimmen nur einer Person zu folgen und dabei alle anderen Gerauschquellen
auszublenden (Zarzoso and Nandi 1999). Die Losung dieses Problems der Quellendifferenzierung ist
eine Fahigkeit, die das menschliche Ohr besitzt, jedoch in der Statistik nur tber eine multivariate
Analyse erfolgen kann (Zarzoso and Nandi 1999). Auch auf Ebene der Neurobildgebung mit der FDG-
PET liegt ein Mix an den zugrunde liegenden wahren Quellen und deren Signalen dhnlich einer
Cocktailparty vor. Dieses Problem der Quellendifferenzierung, bei der weder Originalsignal noch die
veranderte Transformation bekannt ist, nennt sich in der Signalprozessierung ,Blind Source
Separation” (Zarzoso and Nandi 1999). Zur Separierung der aufgezeichneten Quellen der fMRT bzw.
FDG-PET wird vor der ICA vorausgesetzt, dass die Signale der unterschiedlichen Quellen nicht direkt

wahrnehmbar, statistisch voneinander unabhangig und nicht nach Gauss verteilt sind. Zusatzlich wird
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angenommen, dass es eine Transformation der Signale durch einen Faktor gibt, der linear verlauft

(Calhoun, Adali et al. 2001).

In einer wichtigen Studie wurde die ICA erstmals auf Resting-State fMRT Daten angewandt, ein
Verfahren, das 2006 noch nicht etabliert war, und weitere Areale gemeinsamer funktioneller
Konnektivitat wurden beschrieben. So wurden anhand der LFF ein sensomotorisches, auditorisches,
exekutives, visuell-raumliches, medial visuelles und lateral visuelles System identifiziert (Beckmann,
Deluca et al. 2005). Einige Monate spater zeigte die gleiche Arbeitsgruppe, dass mindestens finf
unterschiedliche kortikal gelegene RSN in verschiedenen Probanden reproduzierbar sind (De Luca,
Beckmann et al. 2006): ein visuell funktionelles NW, ein rdumlich visuelles NW mit exekutiven Anteilen,
ein NW, welches sensorische wie auditorische Areale miteinschlielt, ein NW, welches den ,dorsal

pathway“ zeigt sowie ein letztes, welches den ,ventral pathway” zeigt (De Luca, Beckmann et al. 2006).

Weitere Arbeitsgruppen bestétigten die vorher genannten Ergebnisse, in dem sie weitere
zusammenhdngende Muster funktioneller Konnektivitat fanden (Damoiseaux, Rombouts et al. 2006,
Allen, Erhardt et al. 2011). Wenig spater wurde der Einfluss des Praprozessierens auf die
Vergleichbarkeit von Bilddaten verschiedener Publikationen festgestellt, sodass 2011 an einer grof3en
Gruppe von {liber 600 Probanden eine ,Baseline” zur Empfehlung mit dem Ziel der &dhnlichen
Praprozessierung von fMRT Daten publiziert wurde. Die Arbeitsgruppe um Elena Allen veroffentlichte
28 Netzwerke (NW), unter welchen sich RSN, welche die Basalganglien, sowie auditorische,
sensomotorische, visuelle und frontale NW inkludierten, sowie weitere Komponenten, die ,, attentional

networks” sowie dem Default Mode Netzwerk (DMN) zugeordnet wurden (Allen, Erhardt et al. 2011).
Intrinsische Netzwerke, Extrinsische Netzwerke — wie passt das zusammen?

Nach der vielfachen Reproduktion der Ergebnisse etablierte sich die Vorstellung, das Gehirn im
Resting-State sei funktionell in verschiedene intrinsische Netzwerke gegliedert (Bressler and Menon
2010). Bereits durch task fMRT Studien hatte man in den Jahren zuvor funktionell zusammengehérige
Areale detektiert. Bestrebt die auf der Hand liegende Frage der Ubereinstimmung und Diskrepanzen
dieser unterschiedlichen Status zu erarbeiten, untersuchte Stephen Smith 2009 den Zusammenhang
der bis dato gefundenen Netzwerke im Resting-State zum task fMRT mithilfe der ICA und fand sehr
groRe Ahnlichkeiten (Smith, Fox et al. 2009). Mit der Entdeckung der intrinsischen RSN und deren
Ahnlichkeit zu aufgabenbasierten Netzwerken wird deutlich, dass die Auffassung, die Ausfiihrung
kognitiver Funktionen sei (iberwiegend durch aufgabenabhdngige Netzwerke organisiert,

unvollsténdig ist (Meehan and Bressler 2012).

Das Default Mode Netzwerk
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Neben den zuvor genannten Netzwerken, die sich sowohl im Resting-State wie auch im task fMRT
durch gemeinsame funktionelle Konnektivitat auszeichnen, fielen bei einer Metaanalyse aus PET Daten
zur Prozessierung visueller Stimuli erstmalig einige wichtige kortikale Areale auf. Es wurde beobachtet,
dass der zerebrale Blutfluss sich in ebendiesen Arealen bei der Bearbeitung aktiver Aufgaben im
Vergleich zum Beobachten einfacher visueller Stimuli senkte (Shulman, Fiez et al. 1997). Diese
Ergebnisse wurden spater von einer Arbeitsgruppe um Marcus Raichle 2001 bestatigt. Sie beschrieben
erstmalig das sogenannte Default Mode Network (Raichle, MacLeod et al. 2001). Ziel der Studie war
die Definition und Quantifizierung der Baseline Aktivitdt des Gehirns eines nicht kranken Erwachsenen.
Hilfe leisten sollte hierbei die ,Brain Oxygen Extraction Fraction” (OEF), die anhand metabolischer und
zirkulierender Parameter mit der Positronen-Emissions-Tomografie aufgezeichnet wurde. Die OEF
beschreibt das folgende Verhiltnis: vom Gehirn benutzter Sauerstoff/vom Blut zugelieferter
Sauerstoff. Trotz der Kritik im Voraus, die Aktivitdt des Gehirns in Ruhe variiere unvorhersehbar,
konnte ein einheitlicher Resting-State beschrieben werden. Hierbei wurden Regionen im Cortex
entdeckt, die wahrend der Durchfiihrung unterschiedlicher zielgerichteter Aufgaben konstant eine
hohere OEF und damit zugrundeliegend eine niedrigere neuronale Aktivitat im fMRT zeigten. Hieraus
schlossen die Autoren um Marcus Raichle die Existenz eines organisierten Default Mode Netzwerks,

dessen Kohdrenz wahrend zielfihrendem Verhalten unterbrochen wird (Raichle, MaclLeod et al. 2001).

Weitere Experimente zur weitreichenden Bedeutung des Netzwerks zeigten, dass altere Menschen
eine niedrigere Konnektivitdit sowie Fahigkeit zur Unterdrickung des DMN wahrend
Gedéachtnistibungen haben (Sambataro, Murty et al. 2010). AuRerdem korrelierte die funktionelle
Konnektivitdt des zum DMN gehoérenden posterioren cinguldren Cortex (PCC) und prafrontalen Cortex
(PFC) positiv mit der Leistung des Arbeitsgedachtnisses (Sambataro, Murty et al. 2010). Die
Arbeitsgruppe schlussfolgerte hieraus eine veranderte Aktivitdit und Konnektivitdt innerhalb der
einzelnen Regionen des DMN mit zunehmendem Alter. Die Alterationen dieses Netzwerks kdnnten

hierbei die Grundlage der verschlechterten kognitiven Leistungen des Arbeitsgedachtnisses sein.
Schliisselnetzwerke oder der mogliche Schalter zwischen ,,extrinsisch” und ,,intrinsisch”

Diese Ergebnisse nahrten die schon 1990 vorgestellt Idee, es gebe ,core brain networks”, wichtige
Schlisselnetzwerke, die aus anatomisch unterschiedlichen voneinander entfernt liegenden Arealen
bestehen und gemeinsam hohere kognitive Funktionen ausfiihren (Mesulam 1990). Weit oben auf der
Liste der bis heute identifizierten Netzwerke, die als Schlisselnetzwerke in Betracht gezogen werden,
steht das Default Mode Netzwerk (Bressler and Menon 2010). Dieses zeigt nicht nur verminderte
Aktivitdt wahrend zielgerichteter Funktionen, sondern zudem vermehrte Aktivitdt wahrend kognitiv

anspruchsvoller sozialer Aufgaben (Harrison, Pujol et al. 2008). Den einzelnen Arealen des DMN konnte
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dabei die Beteiligung an hoheren kognitiven Funktionen zugeschrieben werden. So ist der posteriore
Parietale Cortex (PPC) an Funktionen beteiligt, die autobiografische und selbstreflexive ,Gedanken”
umfassen (Buckner and Carroll 2007). Der prafrontale Cortex (PCC) ist in Prozesse involviert, die die
Reflexion liber sich selbst und andere miteinschlieRt (Amodio and Frith 2006). Zu den Funktionen des
medialen Temporallappens gehort mitunter das episodische Gedachtnis (Milner 2005); zu denen des
Gyrus angularis das semantische Gedachtnis (Binder, Desai et al. 2009). Trotz der Tatsache, dass den
einzelnen Regionen des DMN unterschiedliche Funktionen zugeordnet werden kénnen, geht man von
einem kohdrenten Netzwerk aus, welches der Prozessierung von selbstreflektierenden,
autobiografischen und sozialen Aufgaben dient. Diese Idee wird gestiitzt von Studienergebnissen, die
nahelegen, dass eine Suppression aller Teile des DMN wahrend zielgerichteter Funktionen notwendig

ist, um die Aufgaben angemessen auszufiihren (Kelly, Uddin et al. 2008).

Das Salienz Netzwerk (SN) gilt neben dem DMN und dem zentral exekutiven Netzwerk (ZEN) ebenfalls
als mogliches Schlisselnetzwerk. Lokalisiert werden Teile dieses Netzwerks in der anterioren Insel (Al),
dem anterioren cingularen Cortex (ACC) und subkortikalen Arealen wie der Amygdala, der Substantia
nigra, dem ventralen Tegmentum und dem Thalamus (Seeley, Menon et al. 2007). Es wird davon
ausgegangen, dass es zu den funktionellen Aufgaben dieses Netzwerks gehort, die Aufmerksamkeit
auf das derzeit relevanteste Geschehnis — ob intrapersonell oder extrapersonell — zu richten (Seeley,
Menon et al. 2007). Infolgedessen wird mit dem Begriff der Salienz die Unterschiedlichkeit und
Auffélligkeit eines Reizes in Relation zum Kontext bezeichnet (Betsch, Funke et al. 2011). Diese
Arbeitsgruppe beschreibt aullerdem die Beteiligung eines Areals in der rechten frontalen Insel, das
auBerdem zur Al und somit zum Salienz Netzwerkes gehort, an der dynamischen Umschaltung
zwischen ZEN und DMN (Sridharan, Levitin et al. 2008). Insofern liefert die Beteiligung des Salienz
Netzwerks an der dynamischen Umschaltung beider Netzwerke wichtige Hinweise flir das Verstandnis,

wie Aufmerksamkeit kognitiv kontrolliert werden kann.

Beide Netzwerke wirken antagonistisch, wenn es darum geht, Aufmerksamkeit auf innere (DMN) oder
duBere Informationen (ZEN) zu lenken. Es ist anzunehmen, dass sie steuernd bzw. regulierend auf die
Aufmerksamkeit zwischen innerer und duflerer Welt sowie der Umwelt und dem Selbst wirken
(Raichle, MacLeod et al. 2001, Seeley, Menon et al. 2007). Naheliegend ist aus den genannten Griinden
die Tatsache, dass die bei pathologischen Veranderungen die Funktionalitdt der Netzwerke und damit
kognitive Funktionen gestort sein kdnnen. In Studien konnte beispielsweise gezeigt werden, dass bei
Angststdrungen eine Uberaktivitat (Rauch, Shin et al. 2003), sowie bei Autismus eine verminderte

Aktivitat der Al vorliegt (Silani, Bird et al. 2008). Neuropsychologische/-psychiatrische Erkrankungen
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konnten daher Resultate einer gesteigerten oder verminderten Aktivitdt einzelner Teile dieser
Netzwerke sein.

Changing paradigms — from Localiziationism to Connectionism

Mit den Erkenntnissen Uber die intrinsische und extrinsische Netzwerkstruktur des Gehirns scheint das
modulare Paradigma, die Idee der funktionellen Spezialisierung, als umfassendes Modell fir
Hirnfunktion nicht mehr ausreichend zu sein. Als Erklarungsmodell dient weniger die Segregation
verschiedener kognitiver Funktionen in einzelnen Regionen. Vielmehr wird der Fokus auf die
Integration dieser Aufgaben durch dynamische Netzwerke, die sich sowohl wahrend der Bearbeitung
von Aufgaben, als auch im Resting-State abbilden lassen, verschoben (Friston 2011). Es mehren sich
daher die Hinweise, dass kognitive Prozesse durch grol angelegte dynamische Netzwerke, sogenannte
»large-scale networks” (LSNW), verarbeitet werden. lllustriert werden kann dies ebenfalls anhand der
Publikationen zur Prozessierung der Gesichtserkennung: Wie bereits vorgestellt nahm man im Jahr
1997 an, diese kognitive Aufgabe werde durch eine spezielle Region des Cortex, der FFF, ausgefiihrt
(Kanwisher, McDermott et al. 1997). Nur 10 Jahre spater danderte sich diese Annahme dahingehend,
diese spezielle kognitive Aufgabe werde durch ein grol8 angelegtes Netzwerk ausgefiihrt, welches aus
mehreren Knotenpunkten bestehe. Einer dieser wesentlichen Areale bilde die FFF, wobei andere
Cortexregionen wie visuelle sowie limbische und prafrontale ebenfalls in die Aufgabe integriert seien
und diese durch neuronale Verbindungen gemeinsam prozessierten (Ishai 2008).

Innerhalb von wenigen Jahren fand somit ein wesentlicher Paradigmenwechsel innerhalb der
kognitiven Neurowissenschaften statt. Heute nimmt man an, dass dynamische Resting-State
Netzwerke, bestehend aus Knotenpunkten sowie Verbindungen hierzwischen, hohere kognitive
Aufgaben bewerkstelligen. Diese Netzwerke lassen sich sowohl anatomisch als auch funktionell
dynamisch betrachten (Bressler and Menon 2010). Eine weitere Moglichkeit der Betrachtung neben
der funktionellen MRT, und damit eine Chance zur weiteren Erforschung dieser, bietet die Positronen-

Emissions-Tomografie mit der Darstellung metabolischer Netzwerke.
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PET: Metabolische Netzwerke

Spielt die PET auf Grund der im Gegensatz zur fMRT nur geringen zeitlichen Auflésung bei der
Erforschung dynamischer Prozesse nur eine geringe Rolle, kénnen mit ihr Informationen Uber
metabolische Zusammenhange generiert werden. Bereits in den friihen 1980er Jahren konnte von
einer Arbeitsgruppe gezeigt werden, dass der Glukoseverbrauch, der eng mit der neuronalen Aktivitat
zusammenhangt, mit der [*®F]-FDG-PET verlisslich gemessen werden kann (Phelps, Schelbert et al.
1983). In einer 20 Jahre spater durchgefiihrten Studie konnte in einem Experiment an Affen nahegelegt
werden, dass es starke signifikante Zusammenhange zwischen der Menge an Synaptophysin, einem
prasynaptischen Protein, das haufig zur Evaluierung der Synapsendichte verwendet wird, und dem
regionalen zerebralen Glukoseverbrauch gibt (Rocher, Chapon et al. 2003). 1984 nutzten Horwitz und
seine Kollegen ['®F]FDG-PET Resting-State Aufnahmen von 40 jungen gesunden Méinnern zur
Evaluierung der metabolischen Korrelationen zwischen 59 verschiedenen Hirnarealen, die sie zuvor
eingeteilt hatten. Sie stellten hierbei fest, dass es hohe Korrelationen zwischen den jeweils
kontralateralen Entsprechungen der Regionen gab. Besonders hoch waren diejenigen homologer
Hirnregionen. Auch gab es starke Korrelationen zwischen primar somatosensorischen Arealen und
pramotorischen Hirnregionen (Horwitz, Duara et al. 1984). Diese Publikation nidhrte die Idee, dass den
FDG-PET Mustern der Glukosemetabolisierung kognitive Funktionen zugrunde liegen, die man indirekt
mit der metabolischen Aktivitdt aufzeichnen kénne (Di and Biswal 2012). Nachdem ein Viertel
Jahrhundert spater die Beschrankungen des Lokalisierungsparadigma deutlicher wurden, zeigte eine
weitere seed-basierte Studie nur eine geringe voxelweise Korrelationen lGber das gesamte Hirn hinweg
(Lee, Kang et al. 2008). Im Rahmen dieser Experimente wurden asymmetrische Muster der
»,metabolischen Konnektivat” zwischen Seeds der rechten und linken Hemisphadre gefunden. Im
Gegensatz zur Benutzung des Ausdrucks der ,funktionellen Konnektivitdt”, der eine héhere zeitliche
Auflésung ahnlich wie bei MRT Daten zugrunde liegt, pragt Lee hier erstmals die Formulierung

»,metabolische Konnektivitdt” (Lee, Kang et al. 2008).

Zusatzlich zu den seedbasierten Studien wurden in den letzten Jahren multivariate Analysen
durchgefiihrt. Diese bieten den Vorteil, nicht a priori bereits ,,Regions of Interest” (ROIs) festlegen zu
mussen. Dieser multivariate Ansatz, der auch erst seit der letzten Jahrhundertwende in diesem Kontext
Anwendung findet, wurde in einer 2003 durchgefiihrten Studie (Park, Kim et al. 2003) verwendet. Die
Arbeitsgruppe nutzte hierbei die [150]H20 PET Daten von mehreren Probanden zur Errechnung einer
ICA, um funktionelle Komponenten zu identifizieren, die in spezifische Aufgaben involviert sind. Das
Ziel war die Erklarung verschiedener Unterschiede der metabolischen Aktivitat unter variierenden

experimentellen Zustanden. Dabei wurde geschlossen, dass die ICA eine geeignete Methode zur
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Beschreibung der einzelnen in eine Aufgabe involvierten funktionellen Komponenten sei (Calhoun,

Adali et al. 2001, Park, Kim et al. 2003).

Xin Di und Bharat Biswal fiihrten im Jahr 2012 eine auf den oben genannten Ergebnissen aufbauende
Studie zur Untersuchung der Kovarianz des Glukosemetabolismus durch und nutzen hierbei sowohl
ROI-basierte Korrelationen wie auch eine ICA fiir fMRT und [*¥F]-FDG-PET Daten (Di and Biswal 2012).
Anders als bei den in Experiment 2 dargestellten Daten wurden fir die zwei Modalitaten
unterschiedliche Probandenkollektive verwendet. Fiir die Analyse der FDG-PET Daten nutze die
Arbeitsgruppe jeweils ein statisches Bild pro Proband. Diese setzten sich aus 155 gesunden &lteren
Probanden (63-94 Jahre) aus einem multizentrischen Datensatz dreier Zentren zusammen. Unter den
20 extrahierten Komponenten der PET ICA konnten 10 Komponenten als mogliche Netzwerke
identifiziert werden (Abbildung 1). Diese zeigten das primar visuelle Netzwerk, ein hoher visuelles
Netzwerk, das Motornetzwerk, das Salienz Netzwerk, ein orbital frontotemporales Netzwerk, ein
zerebelldres Netzwerk, subkortikale Netzwerke sowie das rechte frontoparietale Netzwerk. Eine
weitere Komponente enthielt zwar Teile des DMN (den posterior parietalen Cortex sowie Teile des
Cingulums), jedoch fehlte der anteriore Teil dieses Netzwerks, der PCC, génzlich (Di and Biswal 2012).
Bei einem zusatzlich durchgefiihrten Experiment mit 40 Komponenten wurden weitere Netzwerke
identifiziert, der mediale prafrontale Cortex (MPFC) des DMN sowie das linke frontoparietale Netzwerk
fehlten weiterhin (Di and Biswal 2012). Die beobachtete metabolische Kovarianz bezliglich homotoper
Regionen war in den ROl Analysen fir die PET-Daten vergleichbar mit den korrespondierenden
Korrelationen Uber die Zeit fiir die fMRT Daten. Im Einklang mit den extrahierten Komponenten aus
der ICA war jedoch die metabolische Kovarianz innerhalb des DMN sowie des linken frontoparietalen
Netzwerks im Vergleich zu den fMRT Daten reduziert (Di and Biswal 2012). Die Ergebnisse deuten
darauf hin, dass sich die Muster der dargestellten metabolischen Konnektivitdit moglicherweise
teilweise mit bereits bekannten Netzwerken der funktionellen Konnektivitdt decken. Moglicherweise
spiegelt die metabolische Konnektivitdt dieser funktionell gekoppelten Regionen, die
zugrundeliegende neuronale Verbindung wider (Di and Biswal 2012). Unterschiede zwischen den
metabolischen Kovarianzen sowie den Resting-State Netzwerken der fMRT kdnnen hauptsachlich im
Hinblick auf die anterior-posterioren Netzwerke beobachtet werden. Sie reprasentieren womaoglich
eine unterschiedliche Kopplung des Energieverbrauchs mit der neuronalen Synchronisation dieser
Netzwerke (Di and Biswal 2012). Diese Experimente geben insgesamt einen starken Hinweis darauf,
dass die FDG-PET eine gute Moglichkeit darstellt, die Integritdt der neuronalen Netzwerke im Resting-

State darzustellen.
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Meaningful IC maps for the PET data Additional IC maps when 40

Abbildung 1 Metabolische Netzwerke der PET Daten in dem von Xin Di und Bharat Biswal veréffentlichten Paper ,Metabolic Brain
Covariant Networks as Revealed by FDG-PET with Reference to Resting-State fMRI Networks“ (Di and Biswal 2012).

3.3.1. Klinische Bedeutung neurokognitiver Netzwerke

Das Streben physiologische Prozesse zu verstehen, griindet sich insbesondere in der medizinischen
Wissenschaft darin, dieses Verstandnis flr Patienten nutzbar zu machen. So hat das neue Wissen tber
kognitive Netzwerke auch neue Einblicke in die Psychopathologie verschiedener Erkrankungen aus

dem neurologisch-psychiatrischen Formenkreis erbracht.

Ein Beispiel hierfir ist die Alzheimer Demenz (AD). Bereits seit langerem bekannt ist der mittels FDG-
PET detektierte Hypometabolismus einiger Hirnareale wie z.B. dem PCC, die in das DMN integriert sind
(Matsuda 2001). Daher folgten Experimente zur Untersuchung, ob die Aktivitat des DMN in Patienten
mit AD verandert ist. In einer Studie von 2001 konnte hierbei gezeigt werden, dass in einer Gruppe von
Patienten mit Alzheimer Demenz im Vergleich zu einer Vergleichskohorte eine verringerte Aktivitat
des DMN insbesondere des PCC sowie des Hippocampus vorlag. Bei betroffenen Patienten wurde
auBerdem eine veranderte funktionelle Konnektivitdit vom Hippocampus, der typischerweise im
Krankheitsverlauf degeneriert, sowie visuellen Arealen gefunden (Wang, Zang et al. 2006). Die Autoren
vermuteten daraufhin eine bei der Alzheimer Demenz verminderte Integritat von Netzwerken, die mit

dem Hippocampus in Verbindung stehen.

In diesen Studien wurde die Basis fir die Hoffnung gelegt, die auf einem individuellen Niveau

gemessene Aktivitdt des DMN kdnne ein Biomarker der AD werden (Greicius, Srivastava et al. 2004).

21



ERMITTLUNG NEUROKOGNITIVER NETZWERKE MITTELS POSITRONEN-EMISSIONS-TOMOGRAPHIE

Gleichzeitig offenbart diese Arbeit die Problematik, dass die Messung der Netzwerke auf
Patientenniveau auf Grund der Modalitat der fMRT sowie der fehlenden klinischen Etablierung bislang
nicht moglich ist (Greicius, Srivastava et al. 2004). Einen Ausweg konnte hierbei die Bestimmung
metabolischer Netzwerke mit der FDG-PET bilden. Mit dieser Methode konnte bereits gezeigt werden,
dass unterdurchschnittlich abschneidende junge Probanden bei einer Aufgabe zur Evaluierung des
verbalen Arbeitsgedachtnisses eine geringere metabolische Konnektivitdt zwischen dem PCC und
MPFC aufweisen als das Vergleichskollektiv (Yakushev, Chetelat et al. 2013). Auf die genannten
Ergebnisse stiitzt sich die Hoffnung, dass die metabolische Konnektivitat auf individuellem Niveau als

Marker kognitiver Fahigkeiten bzw. neurologischer Erkrankungen dienen kdnnte.

Auch bei Patienten mit schwerer Depression wurde eine gesteigerte funktionelle Konnektivitdt von
Cingulum und DMN im Vergleich zu gesunden Kontrollprobanden gefunden (Greicius, Flores et al.
2007). Die Lange der aktuellen depressiven Episode korrelierte bei diesen Patienten der Studie positiv
mit der funktionellen Konnektivitdt im subgenualen Cingulum (Greicius, Flores et al. 2007). In einer
weiteren Studie zeigte sich, dass bei Patienten mit schwerer Depression mit fehlendem Ansprechen
trotz mehrerer Therapieversuche eine verminderte funktionelle Konnektivitat zwischen CCN und MDN

sowie zwischen anteriorem und posterioren DMN vorlag (de Kwaasteniet, Rive et al. 2015).

Mit diesen Beispielen verdanderter Netzwerke seien mit der Depression und der Alzheimer Demenz
wesentliche, da haufig diagnostizierte Krankheitsbilder genannt, obwohl man veranderte neuronale
Konnektivitdt noch bei vielen weiteren Erkrankungen wie Epilepsie (Zang and Zhao 2012), Parkinson
(Tessitore, Amboni et al. 2012, Putcha, Ross et al. 2015), Chorea Huntington (Poudel, Egan et al. 2014)

sowie somatoformen Storungen (Otti, Guendel et al. 2013, Otti 2014) nachweisen konnte.

Die bisherigen Ergebnisse, bei denen klinische Daten von Patienten mit neuropsychiatrischen
Krankheiten mit der Bildgebung neurokognitiver Netzwerke im Einklang gebracht werden, weisen
darauf hin, dass die Quantifizierung der neurokognitiven Netzwerke mittels bildgebender Verfahren
von klinischer Bedeutung sein kann. Die scheinbar enge Verknlipfung zwischen Resting-State
Netzwerken, deren funktioneller Bedeutung und klinischer Tragweite begriindet die enorme Relevanz
der Exploration dieser Zusammenhange insbesondere fiir die Medizin. Veranderungen in der
Architektur von Netzwerken oder deren Konnektivitdt scheinen moglicherweise die organische Basis
fiir neurologisch-psychiatrische Erkrankungen zu bilden, deren Pathologien man bis heute nahezu

mystifiziert.
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3. Fragestellung und Zielsetzung

Die Exploration kognitiver Netzwerke kdnnte fir die Pathophysiologie sowie die Diagnostik von
neurologisch-psychiatrischen Erkrankungen von groRer Relevanz sein. Das Verstandnis und die
Darstellung dieser Netzwerke bildet hierfiir die Grundlage. Netzwerke, welche mit fMRT ermittelt
wurden, weisen derzeit eine geringe individuelle Reproduzierbarkeit und hohe SNR auf (Lee, Smyser
et al. 2013). In Konsequenz ist es deshalb bisher nur moglich, Aussagen Uber untersuchte Gruppen,
nicht aber (iber einzelne Probanden zu treffen. Deshalb existiert flir die fMRT bislang auBerhalb des
kleinen Gebiets der praoperativen Neurochirurgie und der Grundlagenwissenschaft keine klinische
Anwendung zur Abschatzung der neurokognitiven Leistung bzw. als Marker neurokognitiver
Erkrankungen. Der Fokus dieser Doktorarbeit liegt deshalb insbesondere auf der Methodik der
[*®F]FDG-PET.

Die FDG-PET bietet die Moglichkeit, Aussagen Uber einzelne Probanden zu treffen, da die SNR sowie
die Reproduzierbarkeit fir die Daten einzelner Probanden viel héher ist. Aus diesem Grund ist die FDG-
PET in der Diagnostik neurodegenerativer Erkrankungen gut etabliert. Die im Rahmen dieser
Doktorarbeit durchgefiihrten Experimente dienen deshalb der Exploration von Resting-State
Netzwerken mit der ICA von FDG-PET Daten. In einem ersten Schritt soll eruiert werden, mit welchen
Praprozessierungsparametern der Bilddaten die schliissigsten Netzwerke dargestellt werden kénnen.
Die bis dato in den Veroffentlichungen der ICA mit FDG-PET Daten verwendeten Parameter stiitzen
sich im Wesentlichen auf diejenigen, welche fiir die fMRT verwendet werden (Di and Biswal 2012,
Yakushev, Chetelat et al. 2013). Ein Analyseprotokoll wie es fur die fMRT Daten existiert, ist deshalb
flr FDG-PET Daten trotz der Andersartigkeit der Information sowie der Auflésung nicht etabliert. Da
jedoch bereits fiir die Methode der fMRT gezeigt wurde, dass diese a priori festgesetzten Einstellungen
einen deutlichen Einfluss auf die Darstellbarkeit der RSN haben {Allen, 2011 #82}, soll dies im Rahmen
der Arbeit untersucht werden. Hier soll vor allem auf das Glatten (Smoothing) der Daten sowie die
Anzahl der zu extrahierenden Komponenten eingegangen werden. Der besondere Fokus dieser Arbeit
liegt dabei auf den neurokognitiven Netzwerken einschlieRlich dem DMN, das in den bisher
publizierten Studien nur teilweise abgebildet werden konnte und fiir einen mdoglichen klinischen
Nutzen von besonderer Bedeutung ist {Greicius, 2004 #90}. Mit Abschluss des ersten Teils der
Experimente soll eine Empfehlung der Praprozessierung sowie der Anzahl der extrahierenden
Komponenten gegeben werden. Hierzu dienen zwei Datensdtze zweier PET/CT Kollektive junger
gesunder Probanden unterschiedlicher Zentren. Auf der Grundlage der Ergebnisse dieser Experimente

soll in einem zweiten Schritt untersucht werden in wie fern sich diese Netzwerke der metabolischen
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Konnektivitat mit den bereits mehrfach dargestellten Netzwerken der funktionellen Konnektivitat
decken. Hierzu werden simultan aufgezeichnete PET/MR Daten verwendet. Diese setzen sich ebenfalls
aus gesunden Kontrollpersonen zusammen. Es werden mithilfe der ICA die Netzwerke der
funktionellen Konnektivitdat der fMRT Daten sowie die metabolische Konnektivitdat anhand der FDG-
PET Daten ermittelt. Diese werden im Folgenden visuell und quantitativ verglichen. Moglicherweise
decken sich Muster funktioneller Resting-State Netzwerke mit den in der PET erfassbaren Kovarianzen
metabolischer Aktivitat, welche wiederum zugrunde liegende energetische Verbindungen neuronaler

Verbande widerspiegeln kdnnten.
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4. Experiment 1: Darstellung metabolischer
Netzwerke mithilfe der ICA von FDG-PET/CT
Daten und Vergleich zu bekannten RSN

Aus dem Grund der aufeinander aufbauenden zweistufigen Experimente dieser Arbeit mit
unterschiedlichen Datensatzen werden diese vorerst separat besprochen. Das erste nun im Anschluss
vorgestellte Experiment befasst sich mit der Praprozessierung sowie den Softwareeinstellungen der
FDG-PET Daten. Es wird zuerst einen Teil zu Material und Methoden geben, worauf die Ergebnisse
folgen. Die Diskussion des ersten Teils wird dann an die Vorstellung von Material und Methoden sowie

Ergebnissen des zweiten Experimentteils angeschlossen.

4.1. Material und Methoden

4.1.1. Probanden

Die im Rahmen dieses ersten Teils der Arbeit verwendeten Daten wurden bereits in einer publizierten
Studie verwendet (Yakushev, Chetelat et al. 2013) und stammen aus zwei unterschiedlichen Zentren:
der Universitdt EPHE-Université de Caen, Frankreich, (Zentrum 1) sowie der Universitdat Mainz
(Zentrum 2). Rekrutiert wurden die jungen Probanden (Giber Anzeigen in hiesigen Tageszeitungen sowie
Werbung, die in den jeweiligen Krankenhausern ausgehangen wurde. Die Daten entstammen zweier
prospektiver Studien, die in beiden Zentren unabhangig voneinander durchgefiihrt wurden. Hierbei
wurden fiir die vorliegende sowie die bereits publizierte Studie bestimmte Datensatze ausgewahlt. Die
zu erfillenden Kriterien fir die Auswahl umfassten das Alter der Probanden (20-40 Jahre), unauffallige
Anamnese fiir neurologische sowie psychiatrische Erkrankungen, das Vorhandensein eines FDG-PET
Scans sowie eines Digit Span Tests. Somit konnten 16 Probanden in Caen (Zentrum 1) sowie 19

Probanden in Mainz (Zentrum 2) in die Studie eingeschlossen werden (Abbildung 2, Yakushev, Chetelat

et al. 2013).
All subjects Center 1 Center 2 p?
N (female) 35 (20) 16 (10) 19 (10) 0.734°
Age, years 271 £+ 5.1 29.1 £+ 5.7 255 + 4.1 0.048
Education, years 133+ 19 131 £+ 23 135 + 1.6 0.504

Abbildung 2: 2: T-Test zum Vergleich der Probanden aus Zentrum 1 sowie Zentrum 2; ®: Chi-Quadrat-Test zum Vergleich der Probanden
aus Zentrum 1 und Zentrum 2 (Yakushev, Chetelat et al. 2013)
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Beim Vergleich von 2 Zentren fand sich kein signifikanter Unterschied bzgl. der Geschlechter-, jedoch
ein grenzwertiger Unterschied bzgl. der Altersverteilung (Abbildung 2). Unter der Gesamtzahl von 35

Probanden befanden sich insgesamt 3 Linkshander.

4.1.2. Aufnahme der Bilddaten

In Zentrum 1 wurden die Daten auf einem Discovery RX VCT 64 PET/CT Scanner der Firma General
Electric Healthcare aufgenommen. Das verwendete Gerat hat eine Auflésung von 3,76 x 3,76 x 4,9mm,
wobei das ,Field of View” (FOV) 15,7cm betragt. Hierbei wurden 10-mintige Scans ungefdhr 50
Minuten nach der intravendsen Injektion von ca. 180 MBq FDG durchgefiihrt. Nach Aufnahme wurden
die Bilder mittels ,,3D ordered-subset expectation maximization“ (3D-OSEM) rekonstruiert. Die
VoxelgréRe betrug hierbei 2,7 x 2,7 x 3,27mm?3 (Yakushev, Chetelat et al. 2013). In Zentrum 2 wurden
die Daten auf einem Philips Gemini TF PET/CT Scanner der Firma Philips Medical Systems
aufgenommen. Die PET Kamera dieses Gerats hat ein FOV von 18,0cm sowie eine axiale Auflésung von
4,7mm. Die Rekonstruktion der Bilddaten erfolgte mittels 3D-RAMLA Algorithmus bei einer Schichtung
von 5mm. Im zweiten Zentrum wurden die 15-minitigen Scans 30 Minuten nach der i.v. Injektion von
150MBq FDG durchgefiihrt. In beiden Zentren befanden sich die Probanden im Scanner unter Resting-
State-Bedingungen. Dies bedeutet, dass die zu untersuchenden Personen ohne besonderen Stimulus

ruhig liegen und der Aufforderung Folge leisten, an nichts Spezielles zu denken.

4.1.3. Praprozessierung der Bilddaten
Zur Praprozessierung der aufgenommenen Bilddaten wurde die Software ,statistical parametric
mapping 8“ (SPM 8, Wellcome Department of Cognitive Neurology, London, UK) verwendet. Diese
stellt eine in MATLAB R2012a implementierte Software dar. Im ersten Schritt wurden die Daten
raumlich normalisiert, wobei von jedem Probanden jeweils ein (ber die 10 bzw. 15 Minuten
gemitteltes Bild vorlag. Wahrend dieses Vorverarbeitungsprozesses werden die Bilder so verkrimmt,
dass sie auf die Standardvorlage eines Gehirns passen, das sogenannte Template. Hierzu wurde das in
die Software SPM integrierte PET-Template verwendet. Die Daten wurden hierbei mit einer
VoxelgréRe von 2,0 x 2,0 x 2,0mm? auf das Template normalisiert. In einem weiteren Schritt wurde
jeweils separat ein Mittelbild der Daten von Zentrum 1 und Zentrum 2 gebildet. Dieses wurde jeweils
noch einmal geglattet und dann in einem zweiten Normalisierungsschritt als Template verwendet.
Jedes Zentrum wurde so separat voneinander ein zweites Mal auf dieses geglattete Mittelbild
normalisiert. Dieser Schritt diente der Anpassung ob der moglichen unterschiedlichen Effekte

innerhalb der Zentren.
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Nach dem ersten Schritt der Vorverarbeitung, der Normalisierung, erfolgte das Glatten der Bilder, um
die Signal-to-Noise-Ratio, das Verhaltnis von erwiinschten Signalen zu Storfaktoren, zu erhéhen.
Hierbei wurden verschiedene ,full width of half maximum®” (FWHM, Halbwertsbreite) als Parameter
fiir das Ausmald der Glattung getestet. Die haufig fiir fMRT Daten verwendete FiltergroRe liegt bei circa
8-10mm (Allen, Erhardt et al. 2011, Di and Biswal 2012, Yakushev, Chetelat et al. 2013). Bisweilen ist
der Filter sogar noch einmal niedriger (Greicius, Srivastava et al. 2004, De Luca, Beckmann et al. 2006,
Meindl, Teipel et al. 2010, Bastin, Yakushev et al. 2012). Aus dem Grund der niedrigeren Auflosung
wirde eine hohere Glattung fiir PET Daten Sinn ergeben. In kirzlich publizierten Daten sind fiir PET-
Daten bereits hohere Halbwertsbreiten verwendet worden (Bastin, Yakushev et al. 2012, Yakusheyv,
Chetelat et al. 2013). Folglich wurden Halbwertsbreiten von 8mm, 12mm, 16mm sowie 20mm

getestet.

4.1.4. Spatial ICA
Eine weit verbreitete Methode der Identifizierung von intrinsischen sowie aufgabenbezogenen
Netzwerken des Gehirns in BOLD-fMRT Daten ist die bereits erklarte. Die ICA lduft technisch in zwei
Schritten ab. In einem ersten Schritt wird automatisch durch die Software eine ,,Principal Component
Analysis” (PCA) durchgeflihrt, worauf im zweiten Schritt die Ricktransformation der Daten erfolgt.
Nach Berechnung der Transformationsvektoren wird somit anndherungsweise auf die urspriinglichen
Signale der Quellen geschlossen, welche nun voneinander isoliert vorliegen. Dies sind die in der ICA

erstellten unabhangigen Komponenten (Calhoun, Liu et al. 2009).

Zur Ausfihrung der ICA wurde die ,Group ICA of fMRI Toolbox“ (GIFT) von MIALAB
(http://mialab.mrn.org/software/gift/) in der Version v3.0a mit dem Algorithmus INFOMAX verwendet
(http://icatb.sourceforge.net) (Calhoun, Adali et al. 2001, Allen, Erhardt et al. 2011). Anders als bei
fMRT Daten, bei denen (iblicherweise einige Hunderte Bilder pro Proband in einer Zeitserie erhoben
werden, existiert von den FDG-PET Daten eines jeden Subjekts lediglich ein einziges Uber die Zeit
gemitteltes Bild. Eine Evaluierung der Zeitachse ahnlich der fMRT ist somit nicht moéglich. Deshalb
wurden anders als bei fMRT Daten alle 16 Bilder des Zentrums 1 bzw. 19 des zweiten Zentrums in eine
einzelne ICA eingegeben. Diese Dateneingabe wurde bereits vorher angewendet (Di and Biswal 2012,
Yakushev, Chetelat et al. 2013). Es wurden aus diesem Grund fiir beide Zentren Analysen mit der
Filtergrole von 8 mm, 12 mm, 16 mm und 20mm berechnet. Neben den bereits bei der
Praprozessierung beschriebenen Parameter der Glattung wurde ein dritter Faktor auf die Darstellung
der metabolischen Netzwerke mit der ICA untersucht. Auf Grund der bereits vorher beschriebenen

Unsicherheit der zu extrahierenden Komponenten (Di and Biswal 2012), wurden drei verschiedene
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Anzahlen getestet. Die ICA wurde deshalb fiir beide Zentren fir eine Zahl von 10, 13 und 16
Independent Components (IC) fir die Analysen errechnet, die die plausibelsten Glattungsparameter
anhand der Vergleichbarkeit der beiden Zentren aufwiesen. Die deutlich niedriger angesetzte Menge
an IC als bei fMRT Daten begriindet sich aus der deutlich geringen Anzahl an Probanden sowie
Bildern/Proband. Zudem kénnen nicht mehr IC extrahiert werden als Probanden/Bilder vorhanden
sind. Zusatzlich wurde zur Evaluierung der zu extrahierenden Anzahl an IC das in GIFT implementierte
ICASSO Tool (Himberg, Hyvarinen et al. 2004) verwendet. Dieses dient der Abschatzung der Reliabilitat

einer ICA (Himberg, Hyvarinen et al. 2004).

4.1.5. Selektion der Komponenten
Aus den pro Zentrum und Analyse jeweils generierten IC konnten einige als mogliche Netzwerke,
andere als Rauschen oder sogenannte , Noise” identifiziert werden. Diese Selektion der Komponenten
in eine der beiden Kategorien erfolgte anhand verschiedener Parameter. Hierzu zahlt als
Auswahlkriterium fiir die Netzwerke die visuelle Selektion derjenigen Komponenten, die grof3e Cluster
in der grauen Substanz des Hirns aufwiesen (Savio, Fiinger et al. 2017). Ein weiteres Kriterium besteht
in der visuellen Zuordnung zu bereits in der Literatur vorbeschriebenen fMRT (Damoiseaux, Rombouts
et al. 2006, Allen, Erhardt et al. 2011) oder FDG-PET Netzwerken (Di and Biswal 2012, Yakushev,
Chetelat et al. 2013). Neben diesen als relevant selektierten Netzwerken wurden andere als Noise
beschrieben, auf die die oben genannten Kriterien nicht zutreffen oder die bereits in vorherigen
Publikationen als Noise beschrieben werden konnten (Di and Biswal 2012). Ein weiterer Faktor war die
Stabilitdat der Netzwerke Uber verschiedene Analysen mit veranderten Glattungswerten sowie
Komponentenzahlen hinweg. Zusatzlich galt die Vergleichbarkeit eines Netzwerks, welches sich in
beiden Gruppen bzw. Zentren darstellte, als ein weiterer Parameter fiir ein plausibles Netzwerk. Das
flnfte und letzte Kriterium fiir die Selektion von plausiblen Komponenten war die Vergleichbarkeit mit
etablierten fMRT Netzwerken (Allen, Erhardt et al. 2011). Wé&hrend einige Faktoren, der visuelle
Eindruck sowie die Stabilitat Gber verschiedene Analysen hinweg, qualitativ beurteilt werden, stellt die
Vergleichbarkeit von Zentrum 1 zu Zentrum 2 sowie der rdumliche Abgleich mit bekannten fMRT
Netzwerken eine quantitative Auswertung dar. Flr diese bisher noch nicht publizierte qualitative
Einschatzung zwischen den RSN in den PET and fMRI-Daten wurden verschiedene

Korrelationskoeffizienten verwendet.
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4.1.6. Quantitativer Vergleich der Komponenten

Im ersten Schritt wurde ein quantitativer Vergleich der unterschiedlichen Analysen zwischen Zentrum
1 und 2 durchgefiihrt. Hierzu wurden zwei verschiedene Korrelationskoeffizienten errechnet. Der
Pearson’sche Koeffizient ist eine in GIFT implementierte voxelweise Korrelation. Sie dient dem
raumlichen Abgleich zweier Komponenten (Smith, Fox et al. 2009, Petrella, Sheldon et al. 2011,
Manoliu, Riedl et al. 2014), wobei die Intensitdt der Voxel innerhalb jeder Komponente beriicksichtigt
wird. Der Ahnlichkeitskoeffizient nach Dice stellt den zweiten quantitativen Parameter dar. Berechnet
wird er manuell in der in MATLAB integrierten Software Freesurfer v4.0.5 (Fischl 2012). Der Dice eignet
sich ebenfalls fir den raumlichen voxelweisen Abgleich zweier Komponenten miteinander, beruht
aber im Gegensatz zum Koeffizienten nach Pearson auf bindren Bildern, deren Schwellenwert
(, Threshold”, Th) festgelegt werden muss. Auch dieser Koeffizient ist bereits in friiheren Publikationen
haufig verwendet worden (Van Leemput, Bakkour et al. 2009, Jann, Gee et al. 2015). Der Dice
berechnet sich nach folgender Formel:

N12
0,5(N1+ N2)

Wobei N12 die Anzahl an aktiven Voxeln in beiden Komponenten zusammenfasst, wohingegen N1 die
aktiven Voxel der Komponente 1 und N2 die Anzahl der aktiven Voxel der Komponente 2 umfasst. So
ist die Anzahl der aktiven Voxel vom Threshold (Th) abhdngig. Zum Vergleich beider Zentren
miteinander diente zur Berechnung des Dice eine Maske, welche aus einer bindren Komponente des
Zentrums 1 (Th=2) addiert mit der korrespondierenden bindren Komponente des Zentrums 2 (Th=2)
bestand. Die Interpretation des Dice bzgl. der rdumlichen Uberlappung folgt dem folgenden MaRstab:
<0,2 gering, 0,2-0,4 maRig, 04-0.6 moderat, 0,6-0,8 gut und >0,8 exzellent (Yakushev, Chetelat et al.
2013).

Nachdem beide Zentren miteinander mithilfe beider Koeffizienten verglichen worden sind, werden die
schlissigsten Parameter (Halbwertsbreite, Anzahl an Komponenten) anhand der Ergebnisse
ausgewertet. In einem zweiten Schritt wird eine weitere Analyse mit eben diesen Parametern
durchgefiihrt und mit bereits bekannten fMRT Netzwerken verglichen. Die von der GIFT Software
automatisch Uber beide Zentren hinweg gemittelten Komponenten dienten im Folgenden zum
Abgleich mit bekannten fMRT Netzwerken. Als fMRT Netzwerke wurden die von Elena Allen 2011
vorgestellten Komponenten verwendet (Abbildung 3) (Allen, Erhardt et al. 2011), welche als Template
bereits zur Identifizierung von Netzwerken gedient haben (Manoliu, Riedl et al. 2014). Zur Berechnung

des Pearson’schen Korrelationskoeffizienten wurde erneut die GIFT Software verwendet.
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Abbildung 3 In der Abbildung sind die von Elena Allen und Kollegen extrahierten fMRT Komponenten dargestellt (Allen, Erhardt et al.
2011)

4.2. Ergebnisse

In den durchgefiihrten Analysen mit variierten Glattungsparametern konnten verschiedene
Komponenten jeweils fir das Zentrum 1 und 2 sowie eine Komponente aus Mittelwerten der ersten
beiden berechnet werden. Die Komponenten fir Zentrum 1 und 2 sind in der Abbildung 4 bis 10
dargestellt (z-Score: th=2). Zur Vereinfachung der Benennung der Komponenten in den nachfolgenden
Kapiteln, in welchen die Ergebnisse der Analysen mit unterschiedlichen Softwareparameter
demonstriert werden, sollen diese nun einmal kurz vorgestellt werden. Der Diskussion wird aus diesem
Grund wenig vorgegriffen. Eine ausfiihrlichere Interpretation der Komponenten erfolgt im
abschlieRenden Teil der Arbeit (siehe 6.3 Quantitativer Vergleich zu den Netzwerk-Templates).

Es zeigt sich, dass einige Komponenten Uber alle 12 Analysen hinweg erkennbar sind. Zu diesen
gehoéren Komponenten, welche die Basalganglien reprdsentieren (im Folgenden BGN abgekiirzt,

Abbildung 4), sowie andere, welche primar visuelle (PVN, Abbildung 7), somatosensorische (SSN,
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Abbildung 6) und auditorische (AN, Abbildung 5) Areale umschlieRen. Mit Blick auf das AN fallt die
leicht differierende Darstellung des Netzwerks ins Auge. In Zentrum 1 sind im inferioren, rechten
Parietallappen anteriore sowie posteriore Anteile zweigeteilt zu erkennen. Neben dem AN wurde eine
IC offenbar, welche superiore, frontale Areale sowie das anteriore Cingulum umschlieRt (Abbildung 8).
Wahrend in Zentrum 1 das anteriore Cingulum in der Medianlinie getroffen ist, stellt sich die
Auspragung der Komponente in Zentrum 2 deutlich lateralisiert dar. Der Einfachheit der Benennung
wegen wird diese Komponente in folgenden Teilen dieser Arbeit als superior frontales Netzwerk (SFN)
bezeichnet. AuBerdem zeigt sich eine weitere frontale Komponente (Abbildung 9), welche allerdings
lediglich ab einer Halbwertsbreite von 16mm sichtbar wurde. Moglicherweise stellt diese
Komponente, welche im Vergleich zum SFN weiter inferior gelegene Aktivitdten umfasst, das anteriore
DMN dar. Im Vergleich beider Zentren zeigt sich eine Lateralisierung der frontalen Anteile in Zentrum
1, wahrend das korrespondierende Cluster in Zentrum 2 im Median liegt. Zur leichteren Bezeichnung
wird im Folgenden auf diese Komponente als anteriores DMN (aDMN) Bezug genommen. Eine weitere
IC umfasste den PCC sowie posterior parietale Anteile (Abbildung 10). Fiir das Zentrum 1 liegt in dieser
Komponente das Peak-cluster im PCC. Im Gegensatz hierzu liegt die hochste Aktivitat fiir das Zentrum
2 in weiter lateral gelegenen Arealen des parietalen Cortex. Diese Komponente beinhaltet grof3e Teile

des posterioren DMN (pDMN) und wird im Laufe der vorliegenden Arbeit als solches bezeichnet.

BASALGANGLIEN NETZWERK (BGN)
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Abbildung 4 Das Basalgangliennetzwerk (BGN) (z-Score=2)
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Abbildung 5 Das auditorische Netzwerk (AN) (z-Score=2)
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Abbildung 6 Das somatosensorische Netzwerk (SSN) (z-Score=2)
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Abbildung 7 Das primér visuelle Netzwerk (PVN) (z-Score=2)
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Abbildung 8 Das superior frontale Netzwerk (SFN) (z-Score=2)
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Abbildung 9 Das anteriore Default Mode Netzwerk (aDMN) (z-Score=2)
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Abbildung 10 Das posteriore Default Mode Netzwerk (pDMN) (z-Score=2)
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4.2.1. Analysen mit unterschiedlicher Glattungsgrole
Anhand des visuellen Eindrucks der Komponenten, welche zuvor mit einer Halbwertsbreite von 20mm
praprozessiert worden sind, kann eruiert werden, dass die Komponenten sehr grob in ihrer Darstellung
wirken (Abbildung 11). Eine mogliche Verzerrung der Komponenten z.B. in der Ldngsachse des Gehirns
erscheint auf Grund der hohen Glattung wahrscheinlich. Die Komponenten hingegen, welche mit einer
FWHM von 8mm praprozessiert wurden, wirken sehr ungenau; die Cluster der einzelnen aktiven
Hirnareale sind kaum von der Noise zu unterscheiden (Abbildung 12). AuRerdem hat die FWHM
Auswirkungen auf den Vergleich der oben genannten Komponenten beider Zentren miteinander. Legt

man jeweils den Mittelwert aller Pearson’schen Korrelationskoeffizienten und Dice

Abbildung 11 Abbildung 11 Darstellung der Mittelwert Komponente des PVN, des pDMN sowie des aDMN (von links nach rechts) nach
einer Praprozessierung mit einer FWHM von 20mm (z-Score=2).

Abbildung 12 Darstellung der Mittelwert Komponente des SFN, des AN sowie des BGN (von links nach rechts) nach einer
Praprozessierung mit einer FWHM von 8mm (z-Score=2)

Ahnlichkeitskoeffizienten der Komponenten beider Zentren zugrunde, ergibt sich das in Abbildung 13
dargestellte Bild. Fiir die Mittelwerte wurden die sieben oben genannten Netzwerke zu Grunde gelegt.

Es zeigt sich, dass mit steigender Halbwertsbreite die Ubereinstimmung zwischen beiden Zentren
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zunimmt. Da eine Glattung mit 20mm anhand des visuellen Eindrucks als zu stark eingeschatzt wurde,
tendenziell allerdings ein htheres Smoothing aus dem Grund der hohen Ubereinstimmung zwischen

Zentrum 1 und 2 zu empfehlen ist, wird wir fiir weitere Analysen eine FWHM von 12-16mm verwendet.

Auswirkungen der Glattung auf die
Ubereinstimmung von Z1 und 72
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Abbildung 13 Auswirkungen der Glattung auf die Ubereinstimmung von Zentrum 1 zu Zentrum 2.

4.2.2. Analysen mit unterschiedlicher Anzahl an IC
Zur Evaluierung der optimalen Modellordnung fiir die vorliegenden Daten wurde vorerst das ICASSO
Tool angewendet. Diese fur fMRT Daten etablierte Anwendung ergab, dass fiir die PET-Daten eine
Anzahl von bis zu 13 zu extrahierenden Komponenten statistisch reliabel ist (Abbildung 15). Im
Anschluss wurden mit den Voreinstellungen, welche auf Basis der bisherigen Ergebnisse die
plausibelsten Ergebnisse lieferten (Halbwertsbreite 12 und 16mm), verschiedene Anzahlen von IC (10,
13, 16) getestet. Im Vergleich zur Analyse mit 10 IC konnte in den Analysen mit héherer Modellordnung
nur eine weitere als mogliches Netzwerk in Frage kommende Komponente identifiziert werden: das
aDMN. Alle zusatzlich extrahierten Komponenten wurden als Noise eingestuft. Neben der zusatzlich
extrahierten Komponente kann aullerdem bei variierender Modellordnung eine Veranderung bereits
vorher beobachteter IC beschrieben werden: Wie in Abbildung 14 zu sehen ist, verschieben sich sowohl

die relevanten Cluster als auch die Peaks des als DMN identifizierten Netzwerks.
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Abbildung 14 Darstellung der Verianderung des DMN mit Verdnderung der Modellordnung (FWHM von 16mm, Z-Score=2)
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Abbildung 15 Der Output der ICASSO Anwendung umfasst drei Grafiken. a: Alle dunkelrot markierten Komponenten sind statistisch
reliabel. b: Der Tiefpunkt des Grafen ergibt die Anzahl an Komponenten, welche statistisch reliabel sind. C: Der Knick in der Grafik ergibt
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Die Ergebnisse des quantitativen Vergleichs beider Zentren mit variierender Modellordnung ist in
Abbildung 16 dargestellt. Den Mittelwerten (MW) liegen 7 korrespondierende Netzwerke (NW) zu
Grunde. Die Korrelation nimmt mit steigender Zahl an IC ab. In der Abbildung ist dies anhand der
Analyse mit einer Halbwertsbreite von 12mm dargestellt. Die Ergebnisse der Analyse mit einer FWHM
von 16mm zeigen &ahnliche Ergebnisse (10 IC: P=0,41+0,11, D=0,53%0,11; 13 IC: P=0,4040,15,
D=0,49+0,17; 16 IC: P=0,37+0,15, D=0,48+0,16). Fir den Vergleich der Daten mit bekannten fMRT
Netzwerken wurde ob der besten quantitativen Ubereinstimmung der IC zwischen den Zentren eine

Modellordnung von 10 IC determiniert.

Auswirkungen der IC auf die Ubereinstimmung
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0,7
'_
&
< 0,6
=
& 05 0,44
8 ’ 0,37¢ 8 [6)
< 03 0,37 &0:3
o
é 0,2
7 10 13 16

Anzahl an Independent Components

O Mittelwert - Pearson O Mittelwert - Dice

Abbildung 16 Analyse mit einer FWHM von 12mm.
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4.2.3. Vergleich mit bekannten fMRT Netzwerken

Beim Abgleich der mittleren Komponenten aus Zentrum 1 und 2 mit den 2011 publizierten Templates
zeigen einige Komponenten eine hohe visuelle Ubereinstimmung (Abbildung 17). Diese IC, zu denen
das BGN, das AN sowie das PVN zihlen, haben die héchste Ubereinstimmung mit der jeweils
korrespondierenden Komponente der Templates (Abbildung 3): Die Basalganglien zeigen die héchste
Ubereinstimmung mit dem Basalgangliennetzwerk (P=0,44). Dieses gilt ebenso fiir das AN (P=0,44)
sowie fiir PVN (P=0,53). Letztgenanntes wurde mit allen sechs der publizierten Templates abgeglichen,
zeigt aber die hochste rdumliche Ubereinstimmung mit demjenigen, welches visuell dem PET-
Netzwerk am ahnlichsten sieht (Abbildung 3, erstes NW von links). Zusatzlich zeigt die
somatosensorische Komponente der PET-Daten die groRte Ubereinstimmung mit einem der sechs
somatosensorischen Templates (Abbildung 3, sechstes NW von links; P=0,12). Das SFN (siehe 4.2
Ergebnisse) zeigt die gréRte rdumliche Ubereinstimmung mit einer der sechs als ,,somatosensorisches
Netzwerk” benannten Templates (Abbildung 3, fiinftes NW von links; P=0,38). Ebenfalls nennenswert
hohe Ubereinstimmung zeigt diese IC mit der als DMN beschriebenen 1C68 (P=0,36) sowie der als

,attentional network” beschriebenen IC55 (P=0,27).

Das posteriore DMN (siehe 4.2) weist die hochste Korrelation mit zwei von sechs der als ,attentional
Networks” beschriebenen Templates auf (Abbildung 3, erstes und zweites NW von links; P=0,31,
P=0,37). Beide zeigen visuell eine hohe Ubereinstimmung mit dem DMN, wobei beide Templates wie
eine entweder nach links (Abbildung 3, erstes NW von links) oder rechts (Abbildung 3, zweites NW von
links) lateralisierte Komponente des DMN scheinen. Beide Komponenten zusammen bilden womaéglich

das in dieser Arbeit extrahierte DMN.

Das aDMN, welches sich iberwiegend in den in 4.2 genannten Analysen darstellt, deckt sich sowohl
visuell als auch in der Korrelation am ehesten mit einem als DMN bezeichneten Template (Abbildung
3, drittes NW von links; P=0,31). Die jeweils hochsten Korrelationskoeffizienten der sieben extrahierten

Komponenten mit den Templates sind in Abbildung 17 illustriert.
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Abbildung 17 Vergleich der FDG-PET Bilder der beiden Zentren mit den fMRT Templates.
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5. Experiment 2: Vergleich neurokognitiver
Netzwerke simultan aufgezeichneter PET/MR
Daten

Nachdem im ersten Teil dieser Arbeit die Vorverarbeitung der FDG-PET Daten untersucht wurde und
nun weitere Hinweise flir eine optimalere Praprozessierung dieser Daten bestehen, werden auf dieser
Basis weitere Experimente durchgefihrt. Hierzu soll ein simultan aufgezeichneter PET/MR Datensatz

dienen, der den Vergleich der FDG-PET Bilder mit den fMRT Templates aus dem Experiment 1 erganzt.

5.1. Material und Methoden

5.1.1. Probanden

Der Datensatz wurde bereits in einer vorherigen Publikation verwendet, sodass ausfihrliche
Informationen hierzu auch dort gefunden werden kénnen (Riedl, Bienkowska et al. 2014). 22
Probanden der Studie setzen sich aus insgesamt 15 Mannern, sowie sieben Frauen zusammen. Das
mittlere Alter dieser Probanden betragt 54,5 Jahre (+ 10,1 Jahre). Alle sind Rechtshdander. Die eine
Halfte der untersuchten Personen hielt wahrend des Scans die Augen ge6ffnet, die andere Halfte hielt
die Augen geschlossen, da bereits gezeigt wurde, dass dies Auswirkungen auf die funktionelle
Konnektivitat visueller Netzwerke haben kann (Riedl, Bienkowska et al. 2014). Eine zweimalige
Injektion von FDG pro Proband mit jeweiliger Aufzeichnung der Daten mit gedffneten und
geschlossenen Augen war aus Griinden des Strahlenschutzes nicht moglich. Die Probanden wurden
aus Minchen rekrutiert und erhielten eine Aufwandsentschadigung fir die Teilnahme. Nicht
eingeschlossen werden konnten Probanden mit einer bekannten neurologischen oder psychiatrischen
Erkrankung oder unter Einfluss psychoaktiver Substanzen. AuRerdem wurden Schwangere und
Nierenkranke auf Grund einer Kontraindikation fir einen PET Scan ausgeschlossen (Riedl, Bienkowska

et al. 2014).

5.1.2. Aufnahme der Bilddaten
Die Daten wurden auf einem Hybrid 3T MR/PET Siemens Biograph mMR Scanner (Erlangen)

aufgezeichnet (Riedl, Bienkowska et al. 2014). Die Probanden lagen in einem leicht abgedunkelten
Raum und wurden gebeten an nichts Spezifisches zu denken und sich zu entspannen, aber nicht zu
schlafen. Die verwendeten PET Daten wurden 30 Minuten p.i. Gber 10 Minuten im Listmode mit den

folgenden Parametern aufgezeichnet: 128 Schichten (gap 0,5mm), FOV 450mm, matrix size 192 x 192,
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VoxelgréRe 3,7 x 2,3 x 2,7mm?. Hierbei reprisentiert das Bild den Glukoseuptake wihrend und kurz
nach der Injektion des Tracers (175+12MBq FDG). Die Aufnahme der fMRT Bilder startete wahrend der
Injektion des Bolus. Es wurden Echoplanar Imaging (EPI) wurde hierbei mit den folgenden Parametern
aufgezeichnet: TR=2.000ms, TE=30ms, angle 90°, 35 Schichten (gap 0,6mm), FOV 192mm, matrix size
64 x 64, VoxelgrdRe 3,0 x 3,0 x 3,0mm?3. Hierbei wurden pro Proband 300 Bilder aufgezeichnet bei einer

Scanzeit von 10 Minuten und 8 Sekunden (Riedl, Bienkowska et al. 2014).

5.1.3. Praprozessierung der Bilddaten
Die simultan aufgezeichneten Daten wurden vorerst separat voneinander praprozessiert. Die
Vorverarbeitung der PET-Daten wurde wie in Experiment 1 mit SPM8 durchgefiihrt, nachdem die Bilder
von DICOM (,,Digital Imaging and Communications in Medicine”) zu 3D-NIFTI Format umgewandelt
wurden. In einem ersten Schritt wurden die FDG-PET-Daten auf ein studienspezifisches FDG-PET
Template nach MNI (Montreal Neurological Institute) normalisiert (Gispert, Pascau et al. 2003). Im
Anschluss an diese Normalisierung auf eine VoxelgréRe von 3,0mm? wurden die Bilder geglattet. Die
Glattung erfolgte mit einer FWHM von 12mm. Wahrend das Smoothing fiir fMRT Daten haufig bei
Werten unter 8mm (siehe 4.1.3 Praprozessierung der Bilddaten) liegt, werden FDG-PET Daten nach
unseren Ergebnissen aus Experiment 1 tendenziell hoher geglattet. Um fir beide Datensatze einen

Kompromiss zu finden, wurden die Daten mit einer FWHM von 12mm vorverarbeitet.

Die Praprozessierung der fMRT Daten erfolgte wie in vorherigen Publikationen beschrieben (Riedl,
Bienkowska et al. 2014). Hierzu wurde die ,,Data Processing Assistant for Resting-State fMRI“ (DPARSF)
Toolbox verwendet (Chao-Gan). Die Daten wurden ebenfalls auf eine VoxelgréRBe von 3mm?3

normalisiert sowie mit einer Halbwertsbreite von 12mm geglattet.

5.1.4. Spatial ICA

Die ICA wurde mit der gleichen Software wie in Experiment 1 durchgefiihrt (siehe 4.1.4 Spatial ICA).
Die ICA, in der jeweils fur beide Modalitaten 20 IC extrahiert wurden, wurde fiir beide Methoden
unabhangig voneinander berechnet. Die Analyse der FDG-PET Daten wurde wie in Experiment 1
durchgefiihrt. Der Auswurf der Analyse ist ein einzelner Satz Komponenten fiir die ganze Gruppe. Fir
die fMRT Daten wurden fiir alle 22 Probanden alle vorhandenen Bilddaten eingelesen. Somit setzt sich
der Auswurf der GIFT fiir die fMRT Daten anders zusammen. Es werden 20 Komponenten fir jeden
einzelnen Probanden sowie 20 Mittelwert Komponenten fiir die gesamte Gruppe berechnet. Dieser

letztgenannte Satz von IC wird fiir den Vergleich beider Methoden herangezogen.
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5.1.5. Quantitativer Vergleich

Fiir den Vergleich der PET mit den fMRT Daten wurden dieselben quantitativen Parameter wie in
Experiment 1 herangezogen (siehe 4.1.6 Quantitativer Vergleich der Komponenten). Der Ermittlung
des Dice diente erneut eine Maske. Hierzu wurde jeweils die von der Software ausgeworfene
Mittelwert Komponente der fMRT Daten als binares Bild mit der korrespondierenden PET Komponente
addiert (ImCalc Funktion von SPMS8). Grundsétzlich problematisch ist die unterschiedliche GroRe
gemessen an der Anzahl der aktiven Voxel der binaren Bilder beider Modalitaten. Folglich wurde eine
Anpassung dieser GroRen anhand der insgesamt aktiven Voxel tiber alle relevanten Netzwerke hinweg
vorgenommen, sodass sich hieraus die unterschiedlichen Thresholds von fMRT (Th=7) und PET-Daten
(Th=2,5) erklaren. Fir die Interpretation der Dice Ergebnisse wurde erneut der bereits oben genannte
Malstab der herangezogen: <0,2 gering, 0,2-0,4 maRig, 04-0.6 moderat, 0,6-0,8 gut und >0,8 exzellent
(Yakushev, Chetelat et al. 2013).

5.2. Ergebnisse

Mittels der FDG-PET Bilder konnten in der ICA elf Komponenten extrahiert werden, wahrend sich in
der Analyse der fMRT Daten zwo6lf Komponenten darstellen, welche Netzwerke reprasentieren. Zu
diesen Komponenten gehoren eine primar sowie sekunddr visuelle, eine auditorische, eine
somatosensorische, eine frontoparietale, eine zerebelldre, eine frontale sowie eine Komponente,
welche a.e. das DMN darstellt. Fir diese Netzwerke konnten Korrelate in der jeweils anderen
Modalitat entdeckt werden (Abbildung 18 bis 26). Wahrend sich das frontoparietale Netzwerk in der
PET Analyse nur in einer Komponente manifestiert, stellte sich dieses Netzwerk fiir die fMRT Daten
aufgesplittert in einen rechten sowie linken Anteil dar. Sowohl die anterioren als auch die posterioren
Anteile des DMN koénnen mittels PET und fMRT erfasst werden (Abbildung 23). Neben den
korrespondierenden Komponenten beider Bildgebungsmoglichkeiten wurden fiir die PET wie fiir die
fMRT zusatzliche Komponenten berechnet. Fir die PET zeigen sich hier jeweils unabhdngig
voneinander die Basalganglien, eine weitere sekundar visuelle sowie eine Komponente, welche den
PCC miteinschlieRt (Abbildung 27). In den korrespondierenden fMRT Daten kdnnen ebenfalls drei
weitere Netzwerke extrahiert werden. Diese umfassen Cluster der Insel, frontale sowie superior

parietale Anteile (Abbildung 28).
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PRIMAR VISUELLE KOMPONENTE
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Abbildung 18 Die primar visuelle Komponente im Vergleich (z-Score=2).

SEKUNDAR VISUELLE KOMPONENTE
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Abbildung 19 Die sekundar visuelle Komponente im Vergleich (z-Score=2).
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AUDITORISCHE KOMPONENTE
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Abbildung 20 Die auditorische Komponente im Vergleich (z-Score=2).

SOMATOSENSORISCHE KOMPONENTE
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Abbildung 21 Die somatosensorische Komponente im Vergleich (z-Score=2).
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ZEREBELLARE KOMPONENTE
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Abbildung 22 Die zerebelldre Komponente im Vergleich (z-Score=2).

DMN KOMPONENTE
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Abbildung 23 Die DMN Komponente im Vergleich (z-Score=2).
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FRONTALE KOMPONENTE
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Abbildung 24 Die frontale Komponente im Vergleich (z-Score=2).

FRONTOPARIETALE KOMPONENTE LINKS
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Abbildung 25 Die frontoparietale Komponente links im Vergleich (z-Score=2).
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FRONTOPARIETALE KOMPONENTE RECHTS

— 77N\ N "\\ “.\ -~ ~ ~\ ’,,\\ —
ORONOEOHXR

Abbildung 26 Die frontoparietale Komponente rechts im Vergleich (z-Score=2).

Zusatzliche Netzwerke: PET
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Abbildung 27 (z-Score=2)
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Zusitzliche Netzwerke: fTMRT
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Abbildung 28 (z-Score=2)

Die Ergebnisse des quantitativen Abgleichs beider Methoden sind in Abbildung 29 dargestellt.
Hervorzuheben gilt es hier insbesondere das somatosensorische Netzwerk (P=0,40, D=0,65) mit guten
Ubereinstimmungen. Weitere NW wie das primar visuelle Netzwerk (P=0,43, D=0,57) sowie das DMN
(P=0,44, D=0,56) zeigen moderate Ubereinstimmungen bzgl. der zuvor festgelegten
Interpretationswerte des Dice. Das zerebelldre Netzwerk (P=0,18, D=0,38), das Salienz Netzwerk
(P=0,13, D=0,32), das sekundar visuelle Netzwerk (P=0,26, D=0,29), das frontoparietale Netzwerk
rechts (P=0, 16, D=0,24) und links (P=0,23, D=0,27) sowie das auditorische Netzwerk (P=0,12, D=0,21)
zeigen maRige Korrelationen. In der Abbildung 29 fallt insbesondere ins Auge, dass die Pearson’schen

Korrelationen geringer ausfallen, als die Korrelationen nach Dice.
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Dice Pearson
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Abbildung 29 Quantitativer Vergleich der Netzwerke beider Methoden.
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6. Diskussion

In der vorliegenden Arbeit wurden Resting-State-Netzwerke in FDG-PET Daten identifiziert und
quantifiziert. Bei dem ersten Experiment wurden die Parameter der Vorverarbeitung getestet. Es
konnte gezeigt werden, dass die extrahierten Netzwerke sowohl im quantitativen als auch qualitiativen
Vergleich zwischen den beiden Zentren sowie mit den fMRT Templates einer Abhangigkeit von den
getesteten Praprozessierungsparametern (Glattung, Anzahl der Komponenten) unterliegen. Auf der
Grundlage dieser Ergebnisse geben wir eine Empfehlung hinsichtlich der Praprozessierung von FDG-
PET-Daten. Die als gut befundenen Parameter wurden anschliefend fiir den Vergleich der Netzwerke
beider simultan aufgezeichneter Modalitdten in dem zweiten Experiment angewendet. In beiden
Versuchen wurde eine gute bis maRige rdumliche Ubereinstimmung zwischen den meisten der

bekannten RSN der fMRT und PET Daten gefunden.

6.1. Abhangigkeit der Netzwerke von der FWHM

In dem ersten Teil dieser Arbeit wird beobachtet, dass die Ausprdagung und Darstellung der Netzwerke
stark abhangig von dem AusmaR der zu Grunde liegenden Glattung der Praprozessierung ist. Dies zeigt
sich bereits im visuellen Vergleich der Komponenten, in dem relevante Cluster in den weniger stark
geglatteten Daten schwerer abgegrenzt werden koénnen. Aullerdem offenbart sich fur die
untersuchten Halbwertsbreiten von 8-20mm die zunehmende quantitative Ubereinstimmung
zwischen den beiden Zentren mit steigender Glattung. Dieser Prozess des Glattens der Daten dient der
Anhebung der SNR. Eine mogliche Erklarung der héheren rdumlichen Uberlappung bei steigenden
Halbwertsbreiten kdnnte deshalb eine geminderte Noise bzw. ein prozentual héherer Anteil an
relevantem Signal sein. Aus diesem Grund kdnnten sich mogliche Unterschiede zwischen den Zentren
relativ vermindern und hoéhere Korrelationskoeffizienten resultieren. Hier sollte die Moglichkeit
bedacht werden, dass durch hohere Glattungsparameter auch Noise hinzukommen kann und Noise-
Cluster groBer erscheinen und als so der Eindruck relevanter Cluster vorgetauscht wird. Zudem
verschieben sich Clusterpeaks in der Langs- und Querausrichtung des aufgezeichneten Gehirns.
Entscheidend ist folglich, den Kompromiss zwischen einer hohen SNR und einer damit einhergehenden
hohen Ubereinstimmung zwischen den Zentren auf der einen Seite sowie einer méglichst raumlich
prazisen Darstellung der aktiven Voxel und sich hieraus ergebender anatomisch plausibler Cluster auf

der anderen Seite zu finden.
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In Publikationen Uber fMRT Daten wird typischerweise mit einer Glattung von 8 bis 10mm
praprozessiert (Allen, Erhardt et al. 2011, Di and Biswal 2012, Yakushev, Chetelat et al. 2013). Bisweilen
kann die Halbwertsbreite auch noch einmal deutlich niedriger sein: 6mm (Bastin, Yakushev et al. 2012);

5mm an (Beckmann, DelLuca et al. 2005), und sogar 4mm.

Aus dem Grund der niedrigeren Auflésung der PET Daten (4-10mm) im Vergleich zu fMRT (2-5mm)
Daten ist eine tendenziell hohere Glattung von PET Daten durchaus sinnvoll und bereits vorher
verwendet worden (Bastin, Yakushev et al. 2012). Die fMRT Daten sollten, um eine bessere
Vergleichbarkeit der Modalitdten zu erzielen, daher ebenfalls mit einem hoheren Filter geglattet
werden. Ein weiteres Argument fir die Rechtfertigung hoherer Glattungsparameter stellt die
GruppengréBe der Probanden von PET-Studien dar. Auf Grund der Strahlenschutzaspekte liegt die
Gesamtzahl der gesunden Probanden in FDG-PET Studien (Bastin, Yakushev et al. 2012, Yakushev,
Chetelat et al. 2013) deutlich niedriger als die bei fMRT Untersuchungen (Allen, Erhardt et al. 2011).
Die Glattung stellt somit eine Moglichkeit dar, die basierend auf geringerer Datenmenge niedrigere
SNR zu verbessern. Zusammenfassend wird aus den zuvor erlduterten Griinden fiir FDG-PET Daten

eine Halbwertsbreite von 12 bis 16 mm empfohlen.

6.2. Abhangigkeit der Netzwerke von der
Modellordnung

Fiir die Testung der Anzahl an Independent Components fallt auf, dass sich mit steigender Anzahl
extrahierter Komponenten die Vergleichbarkeit beider Zentren im quantitativen Vergleich
verschlechtert. Dies ist darauf zurlickzufiihren, dass sich die bestehenden Komponenten in mehrere
untergliedern, wenn eine hohere Modellordnung im Sinne einer groReren Anzahl an IC determiniert
wird. Dieses Phanomen konnte bereits in vorherigen Studien festgestellt werden: Mit fMRT Daten 55
junger gesunder Probanden wurden ICA Analysen mit einer variierenden Anzahl unabhangiger
Komponenten von 10 bis 200 berechnet. Es wurde beobachtet, dass bei niedriger Anzahl an IC separate
Quellen miteinander fusionierten, wahrend diese sich bei einer hoheren Modellordnung mit IC von bis
zu 200 aufteilten (Allen, Erhardt et al. 2011). AuRerdem wurde in einer anderen Publikation gezeigt,
dass das Volumen sowie die mittleren Z-Scores der Komponenten sich signifikant mit Verdanderung der
Anzahl an ICs unterscheiden (Abou-Elseoud, Starck et al. 2010). Die Autoren empfehlen in dieser
Publikation deshalb zur Darstellung von LSNW wie dem DMN die Extraktion weniger Komponenten
(hier 20 oder weniger). Zur Darstellung anderer Netzwerke (z.B. Striatum, einige somatosensorische

Netzwerke) wird die Extraktion von bis zu 100 IC nahegelegt (Abou-Elseoud, Starck et al. 2010). Die
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Aufsplitterung der Netzwerke mit steigender Komponentenzahl kdnnte daher in der vorliegenden
Arbeit ursachlich fiir die mit hoherer Modellordnung abnehmenden Korrelationskoeffizienten des

guantitativen Vergleichs sein.

Weiterhin zeigt sich in den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit, dass bei steigender Modellordnung
zusatzliche Netzwerke ermittelt werden kdnnen — ein Effekt, der ebenfalls bereits in vorherigen
Studien gezeigt werden konnte (Abou-Elseoud, Starck et al. 2010, Di and Biswal 2012). So zeigt sich
beispielsweise ein zusatzliches frontales NW (aDMN). Wahrend es nicht in der Analyse mit 10 IC (S12)
dargestellt werden kann, zeigt es sich in den Analysen mit einer hdheren Anzahl an Komponenten (13
IC, 16 IC). In der anderen Analyse mit Variation der IC bei héherem Glattungsgrad (FWHM 16mm) zeigt
sich dieses Netzwerk bereits in der Analyse mit 10 IC. Einige Argumente sprechen dafiir, dass es sich
bei diesem Netzwerk um das aDMN handelt. Die typische visuelle Verteilung der Peakcluster decken
sich mit zuvor beschriebenen Arealen des DMN wie dem MPFC sowie lateral prafrontalen Anteilen
(Yakushev, Chetelat et al. 2013). AuBerdem fillt es schwer, eine Ahnlichkeit mit einer als ,frontal
network” benannten Komponente (Allen, Erhardt et al. 2011) sowie einem als ,executive control”
bezeichneten Netzwerk (Smith, Fox et al. 2009) zu leugnen. Anders als in dem ersten Abschnitt dieser
Arbeit und im Einklang mit dem zweiten Teil der Analyse simultan aufgezeichner PET/MR Daten |4sst
sich das DMN mit frontalen sowie posterioren Anteilen wie dem PCC in fMRT Studien mitunter auch in
einer gemeinsamen Komponente darstellen (Beckmann, DeLuca et al. 2005, De Luca, Beckmann et al.
2006, Smith, Fox et al. 2009). Die Darstellung in einer Komponente ist bis heute in bereits publizierten
PET-Studien ebenfalls bereits mit einer niedrigen Modellordnung gelungen (Yakushev, Chetelat et al.
2013). Es zeigt sich daher in der vorliegenden Arbeit in Ubereinstimmung mit vorherigen Studien, dass
in Abhadngigkeit von der Modellordnung unterschiedliche Netzwerke ermittelt werden kénnen und
LSNW, wie das DMN, sich mit einer niedrigeren Modellordnung eher erfassen lassen (Abou-Elseoud,

Starck et al. 2010).

Ein weiterer Aspekt ist, dass sich bei steigender Modellordnung bereits vorher extrahierte
Komponenten wie das pDMN verdandern. Bei der ICA mit 10 IC sind superior parietale Anteile wie der
PCC sowie lateral parietal gelegene Cluster zu erkennen. Im Gegensatz zu oben genannten fMRT
Publikationen liegt der Peak in der vorliegenden Arbeit in den lateralen Anteilen. AulRerdem sind
Unterschiede in der Auspragung der Cluster zwischen den Zentren zu sehen. In den Analysen mit etwas
héherer Modellordnung ist das Netzwerk als solches kaum mehr zu erkennen (13 IC), wohingegen die
Darstellung bei 16 IC deutlicher wirkt. Dies ist im Einklang mit dem quantitativen Vergleich. Eine
Beurteilung im Sinne einer , besseren” Darstellung der Netzwerke, ob bei 10, 13 oder 16 IC hingegen

ist letztlich auf Grund der Ungewissheit der ,,wahren” Netzwerke nicht moglich. Eine moglichst groRRe
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visuelle Ubereinstimmung mit bereits bekannten fMRT Netzwerken findet sich jedoch bei 10 IC. Auf
Grund der im letzten Abschnitt formulierten Argumente wird fiir weitere Analysen der vorliegenden

Daten deshalb eine Anzahl von 10 IC zu Grunde gelegt.

6.3. Quantitativer Vergleich zu den Netzwerk-Templates

Im Vergleich der extrahierten PET-Komponenten mit bekannten fMRT Netzwerken lassen sich einige
NW sowohl qualitativ als auch quantitativ leicht zuordnen. Fiir einige Komponenten ist die eindeutige

Zuordnung jedoch nur schwer moglich.

Im Allgemeinen bestatigen sich flir den quantitativen Vergleich gemessen an vorherigen Publikationen
gute bis méRige Korrelationen wie auf Grund des visuellen Eindrucks zu erwarten ist (Smith, Fox et al.

2009). Dies gilt insbesondere fir das BGN, das AN sowie fiir das PVN.

In der vorliegenden Arbeit gehort das BGN zu denjenigen Netzwerken, welche lber alle Analysen mit
nur sehr geringer, visueller Veranderung dargestellt werden konnen. AuBerdem ist die raumliche
Uberlappung dieses Netzwerks sowohl zwischen beiden Zentren als auch mit den fMRT Templates
hoch. Auch in einer vorherigen Publikation mit Verwendung von FDG-PET Daten konnte es erfasst
werden (Di and Biswal 2012). Im Gegensatz hierzu konnte das BGN in vielen Studien mit fMRT Daten
nicht ermittelt werden (Beckmann, Deluca et al. 2005, Damoiseaux, Rombouts et al. 2006, De Luca,
Beckmann et al. 2006). Ausnahme bildet hierbei eine Publikation, in der Daten von Uber 600
Probanden zur Visualisierung der NW verwendet wurden, wahrend den aulerdem zitierten
Publikationen eine niedrigere Anzahl an Probanden zu Grunde lag (Allen, Erhardt et al. 2011). Eine
mogliche Erklarung kénnte hierbei das im Vergleich zu kortikalen Strukturen schwachere BOLD Signal
in subkortikalen Hirnarealen auf Grund der geringeren Durchblutung darstellen. Dennoch weist das
Netzwerk der Basalganglien im Vergleich zu kortikalen Strukturen einen intensiveren Metabolismus in
den PET Analysen auf. Moglicherweise deutet diese Diskrepanz auch darauf hin, dass Unterschiede
zwischen der Darstellung beider Modalitaten bezlglich der Stabilitat verschiedener Komponenten und
damit der Kovarianz metabolischer Netzwerke mit den BOLD-abhangigen RSN existieren. Es ist
denkbar, dass den Netzwerken eine variierend starke energetische Kopplung zu Grunde liegt, welche
sich in der Darstellung der metabolischen NW mittels der PET widerspiegelt. Diese mogliche
allgemeine Erklarung lieBe sich auch auf weitere Netzwerke, wie das sekundar visuelle NW,

Ubertragen, die sich in den vorliegenden Daten ebenfalls nur mittels der FDG-PET darstellen.
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In vorherigen Studien konnte wie in der vorliegenden jeweils nur ein auditorisches Netzwerk
dargestellt werden (Beckmann, DelLuca et al. 2005, Damoiseaux, Rombouts et al. 2006), sodass sich die

vorliegenden mit bereits existierenden Daten decken.

In Experiment 1 dieser Arbeit zeigt sich im Gegensatz zu anderen Veroffentlichungen von fMRT wie
FDG-PET Daten aufRerdem lediglich ein visuelles Netzwerk (Beckmann, Deluca et al. 2005, Allen,
Erhardt et al. 2011, Di and Biswal 2012). Die héchste Ubereinstimmung mit den fMRT Templates ergibt
sich mit derjenigen IC, mit welcher auch die héchste visuelle Ubereinstimmung besteht (Allen, Erhardt
et al. 2011). Wahrscheinliche Griinde hierfiir sind die niedrigere Modellordnung als Folge der

geringeren Anzahl an Probanden.

Die bereits in den vorherigen Abschnitten erwahnte Problematik der eindeutigen Zuordnung von
Netzwerken metabolischer Kovarianz zu bekannten fMRT-RSN spiegelt sich fir die weiteren
Komponenten nun umso deutlicher im quantitativen Vergleich beider Modalitdten wider. Die in
Abbildung 6 als ,,somatosensorisches Netzwerk” beschriebene Komponente erscheint im visuellen
Vergleich mit den Templates die héchste Ubereinstimmung mit einer ebenso benannten Komponente
aufzuweisen. Dies spiegelt sich im quantitativen Vergleich nur partiell wider. Die groRte, jedoch
geringe, raumliche Uberlappung zeigt die vorgestellte Komponente mit der als somatosensorisch
klassifizierten 1C29 (Allen, Erhardt et al. 2011). Eine mogliche Erkldrung fiir die niedrige Korrelation ist
ebenfalls der Unterschied der Darstellung zwischen den Modalitaten aber auch die durch die

Bildmodalitaten reprasentierte Diskrepanz der zu Grund liegenden Signale.

Auch wenn die im Methodenteil vorgestellten Kriterien zur Klassifizierung von Noise bzw. relevanten
Netzwerken in diesem Fall fiir eine relevante Komponente sprechen, ist nicht auszuschlielen, dass die
niedrige rdumliche Uberlappung durch eine fehlende Relevanz verursacht sein kénnte. Hierfir
sprache, dass der Peak des Hauptclusters in der am weitesten kranial liegenden Schicht des
Kopfanschnittes lokalisiert ist und somit Artefakte darstellen koénnte. Dieser Effekt liefle sich
moglicherweise aber auch auf die hohe Glattung und die damit einhergehende leichte Verschiebung

der Clusterpeaks zurtickflihren.

Eine weitere Komponente, die im Rahmen dieser Arbeit beschrieben wird, ist das superior frontale
Netzwerk (SFN). Anhand den folgenden Ausfiihrungen (iber die Komponente wird deutlich, dass die
Ahnlichkeit einiger IC zu bekannten fMRT Netzwerken deutlich sein kénnen, eine eindeutige
Zuordnung zu einem einzelnen Template eines fMRT-RSN aber gegebenenfalls nicht moglich ist: Die
als SFN beschriebene Komponente zeigt die groRte Uberlappung mit der als sensomotorisch
bezeichneten IC56 der Templates (Allen, Erhardt et al. 2011). Dennoch hat die Komponente visuell

auch eine Ahnlichkeit mit einem in den Templates als SN klassifizierten Netzwerk. Zu den bis dato
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beschriebenen Kernstrukturen des SN zédhlen die Al sowie der ACC (Seeley, Menon et al. 2007). Beide
Strukturen sind in der IC56 jedoch nicht ganzlich abgebildet: das den ACC abbildende Cluster liegt fir
die Ubliche Lokalisierung zu weit dorsal, das kraniale Cluster des Cingulums stellt sich zu lateral dar und
das die Insel reprasentierende Cluster liegt zu weit posterior fir das SN (Seeley, Menon et al. 2007).
Die IC56 der Templates deckt somit zwar Teile des SN ab, scheint dieses aber auf den zweiten Blick in
seiner bisher beschriebenen Form nicht ganzlich zu reprasentieren (Allen, Erhardt et al. 2011). Des
Weiteren kann argumentiert werden, dass die als ,,anterior cingulate and insular network” benannte
IC55 der Templates das SN vollstandiger darstellt: Die angegebenen Peakcluster korrespondieren mit
den aus anderen Studien verglichenen Clustern (Seeley, Menon et al. 2007). Mit diesem Template zeigt
das SFN ebenfalls eine Korrelation von P=0,27. Eine weitere nicht zu ignorierende rdaumliche
Uberlappung weist die in dieser Arbeit aufgezeichnete Komponente ebenfalls mit der IC68, welche als
Teil des DMN beschrieben wird (P=0,36), auf. Eine letztliche Zuordnung des SFN zu
somatosensorischen NW, dem DMN oder dem SN ist aus den vorgestellten Griinden sowohl aus

guantitativer wie aus qualitativer Perspektive schwierig.

Das aus visuellen Griinden als posteriores DMN beschriebene NW zeigte die héchste Ubereinstimmung
mit der in den Templates als ,attentional network” beschriebenen 1C60 (Allen, Erhardt et al. 2011).
Dieses Template zeigt Clusterpeaks, welche im Vergleich zu DMN anderer Publikationen weiter
superior sowie deutlich weiter lateral liegen (Greicius, Krasnow et al. 2003). AuBerdem wirken 1C34
und IC60 visuell wie zwei ahnliche Netzwerke jeweils mit verstarkt lateraler Auspragung in jeweils eine
Richtung. Beide IC zusammen scheinen das pDMN besser zu reprasentieren als eine Komponente
allein. Ob der hoheren Modellordnung der Arbeit aus der die Templates entstammen, kdnnte das
pDMN aufgesplittert worden sein (Allen, Erhardt et al. 2011). Dieses Phanomen der Aufsplitterung von
Komponenten bei einer groReren Anzahl an extrahierten Komponenten wurde bereits zuvor diskutiert.
Dennoch ist eine partielle Uberschneidung mit typischen DMN Arealen wie dem PCC sowie superior
parietalen Anteilen nicht zu leugnen. Eine definitive Zuordnung der Komponente ist — dhnlich
derjenigen des SFN - dennoch nicht moglich. Die Korrelation der in dieser Arbeit als anteriores DMN
vorgestellten Komponente zeigt, wie auf Grund des visuellen Eindrucks zu erwarten ist, die héchsten
Werte mit der IC25, einem Template fiir die frontalen Anteile des DMN (P=0,31) (Allen, Erhardt et al.
2011). Auch in anderen FDG-PET Daten konnte das DMN inklusive anteriorer sowie posteriorer Anteile
nicht in einer einzelnen Komponente dargestellt werden (Di and Biswal 2012). Die Zweiteilung des
DMN in ein aDMN sowie pDMN ist insofern im Einklang mit der Literatur.

Zusammenfassend kann aus dem ersten Teil dieser Arbeit geschlossen werden, dass die

determinierten Parameter der Praprozessierung (Glattung, die Anzahl der extrahierten Komponenten)
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einen Einfluss auf die ermittelten Netzwerke und ihre Auspragung bzw. Darstellung sowie auf die
guantitative Vergleichbarkeit der RSN zwischen den Zentren sowie mit bekannten fMRT Templates
haben. Hierbei zeigen sich einige stabile Komponenten Uber Analysen mit variierenden
Halbwertsbreiten sowie IC hinweg. Die rdumliche Uberlappung der RSN zwischen den Zentren sowie
mit bekannten fMRT Netzwerken zeigt sich fiir einige Netzwerke mit guten bis moderaten Werten. Fir
andere, insbesondere die LSNW beschreibenden metabolischen Kovarianzen, fallt die eindeutige
Zuordnung der Komponenten teilweise schwer.

Urséachliche Faktoren fiir die nicht durchweg hohe Uberlappung im Vergleich der Zentren miteinander
sowie beider Zentren zu den fMRT Templates stellen moglicherweise die unterschiedlichen
Probandengruppen dar. Unterschiede auf Grund des Alters der Probandengruppen sind zwar maglich,
ob der geringen Abweichung jedoch unwahrscheinlich (Zentrum 1: 29,1 Jahre, Zentrum 2: 25,5 Jahre,
fMRT Templates: 23,4 Jahre) (Allen, Erhardt et al. 2011). Eine untergeordnete Rolle in der Diversitat
der Probandengruppen scheint ebenfalls die Handigkeit zu spielen (Zentrum 1 und 2: 8%, fMRT
Templates: 8%). In der Gruppe von Probanden, aus denen die Templates generiert wurden, ist im
Gegensatz zu in Europa aufgezeichneten Zentren 1 und 2 die Spannweite an unterschiedlichen
ethnischen Gruppen deutlich gréRer (Latino: 4%, 7% Alaska Native, 3% Asiatisch, 1% Hawaianisch, 7%
Afrikanisch-Amerikanisch, 73% Weil3, 5% Andere) (Allen, Erhardt et al. 2011). Ein ungewisser Teil der
Diskrepanz zwischen den Komponenten sowohl zwischen den Zentren als auch zu den fMRT Templates
dirfte aullerdem auf Zentrumseffekte zuriickzufiihren sein. AulRerdem gilt zu bemerken, dass ein
wesentlicher Unterschied zwischen den Modalitaten die Lautstadrke der Aufzeichnung ist. Wahrend der
fMRT Scanner sehr laute Gerdusche erzeugt, sind die Umgebungsgerdusche im PET deutlich geringer.
Weitere Ungleichheiten der Daten zwischen PET und fMRT Daten sind moglicherweise auf andere, an
dieser Stelle nicht bedachte Faktoren zurlickzufiihren. Um die Effekte sowohl der Probandengruppe
als auch der Zentren zu minimieren, wurden in Experiment 2 die gleichen Probanden in einer Sitzung

simultan mittels fMRT und PET gemessen.

6.4. Vergleich der Netzwerke simultan aufgezeichneter
PET- und fMRT-Daten

Im Experiment 2 wurden simultan aufgezeichnete Daten der FDG-PET und fMRT ausgewertet. Hierbei
konnten mehrere Komponenten in beiden Modalitdten identifiziert werden. Zu diesen gehoren ein
zerebellares, ein auditorisches, ein somatosensorisches, ein frontoparietales, ein frontales, ein primar

sowie ein sekundir visuelles NW sowie das DMN. Die rdumliche Uberlappung zwischen den
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Netzwerken ergab gute bis moderate Werte. Weitere Komponenten konnten in jeweils nur einer
Modalitat ermittelt werden. Aus den PET-Daten konnten drei zusdtzliche Netzwerke identifiziert
werden, welche ein BGN, ein hoheres visuelles sowie ein drittes NW, welches Aktivitaten im MPFC
sowie dem PCC aufweist, umfassen. In den fMRT Daten zeigen sich drei weitere Komponenten, fiir die
ebenfalls kein Korrelat in der Positronen-Emissions-Tomografie gefunden werden konnte. Diese
beinhalten eine Komponente, welche superior laterale Regionen umschlieBt, sowie eine superior

parietale und eine weitere frontale Komponente.

Mit Blick auf die von uns ermittelten Komponenten gilt es insgesamt festzuhalten, dass die FDG-PET
Netzwerke, moglicherweise wegen der noch zu erlduterten Andersartigkeit des neuronalen Signals,
schlechter abgrenzbar sind als diejenigen, die mittels fMRT ermittelt wurden. Die visuelle Zuordnung
und die Berechnung der raumlichen Uberlappung wird durch die geringere ClustergréRe, das
Vorhandensein zusatzlicher Cluster und die schlechtere Abgrenzbarkeit aktiver Voxel voneinander in
den FDG-PET Netzwerken erschwert. Dies ist bereits in vorherigen Publikationen beschrieben worden

(Di and Biswal 2012).

Wenige Netzwerke bilden hier eine Ausnahme und zeigen eine deutlich verbesserte Darstellbarkeit im
Vergleich zur fMRT. Hierzu zihlt das zerebelldre Netzwerk mit einer hohen raumlichen Uberlappung
im quantitativen und qualitativen Vergleich. Es wurde sowohl in dem hier vorliegenden Experiment 1
sowie in einigen fMRT Studien nicht beschrieben, konnte aber in einer Studie zur Ermittlung von RSN
aus PET-Daten bereits ebenfalls ermittelt werden (Di and Biswal 2012). Wie das BGN in Experiment 1
handelt es sich bei dem hier dargestellten zerebellaren NW aus Experiment 2 um ein raumlich sehr
dicht gelegenes NW, welches aus nur zwei symmetrischen Clustern zusammengesetzt ist. Es ware
denkbar, dass diesen NW wegen der engen rdaumlichen Nahe innerhalb des Hirns eine starkere
metabolische Kopplung im Sinne der Glukoseaufnahme zu Grunde liegt und folglich diese Netzwerke

besser dargestellt werden kénnen.

Die meisten Komponenten, das zerebellare NW und BGN ausgenommen, lassen sich jedoch in der PET
Bildgebung insgesamt etwas weniger gut darstellen. In der Studie von Di und Biswal zur Ermittlung von
RSN mittels FDG-PET wurde postuliert, dass die grofSten Schwierigkeiten der klaren Abgrenzung
relevanter Cluster innerhalb der Komponenten selbst sowie die Zuordnung der Komponenten
zwischen den Modalitaten insbesondere die Large-Scale Netzwerke wie das SN, das DMN oder
frontoparietale Netzwerke zu betreffen scheinen (Di and Biswal 2012). In der zitierten Publikation
wurde gezeigt, dass die Korrelationen zwischen zwei Hauptknoten innerhalb der large-scale
Netzwerke, zu welchen das frontoparietale NW sowie das DMN gehdren, im Vergleich zu BOLD RSN

reduziert sind. Die Autoren postulieren deshalb, dass die verminderte Kovarianz des frontoparietalen
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wie des Default Mode Netzwerks spezifisch auf das Metabolismuslevel zuriickzufiihren ist (Di and

Biswal 2012)

Diese erschwerte Darstellung von LSNW trifft anhand unserer Daten lediglich partiell zu. Als zu
nennendes Beispiel dient hierflir zunachst das Frontale Netzwerk bzw. SN, welches sich in beiden
Modalitaten ermitteln lie. Es umfasst im Einklang mit anderen Komponenten klar abgrenzbarere
Cluster fiir die fMRT, wahrend fiir die PET ein weiteres nicht in der fMRT Darstellung zu findendes
Cluster auf Hohe des dritten Ventrikels zu sehen ist, das als Noise beschrieben werden kénnte.
Konform sind hiermit die Werte des quantitativen Vergleichs: Wahrend der Dice auf Grund der bereits
qualitativ festgestellten rdumlichen Uberlappung immerhin maRige Ubereinstimmung zeigt, liegt der
Pearson deutlich niedriger. Wie bereits erwdhnt, gehéren zu den Kernstrukturen des SN der ACC sowie
die Al (Seeley, Menon et al. 2007). Wahrend der ACC zwar in beiden Modalitaten partielle Aktivitat
zeigt, fehlt ein die Al reprasentierendes Cluster in der fMRT Komponente ganzlich. Die frontal
parietalen Anteile der PET Komponente hingegen kdnnten diese moglicherweise teilweise darstellen.
Somit ist die insgesamt erschwerte Darstellung dieses Netzwerks in Einklang mit der von Xin Di und

Biswal oben postulierten These.

Ein weiteres in diesem Zusammenhang zu nennendes Netzwerk umfasst frontoparietale Anteile. Fir
die PET kann ein, fir die fMRT zwei Komponenten mit korrespondierende Aktivitatsmustern in der
anderen Modalitat detektiert werden. Ein als rechtes ,frontoparietal network” beschriebene sowie
eine weitere als ,dorsal attention” klassifizierte Komponente konnte in der Publikation von Di und
Biswal anhand von PET-Daten ebenfalls extrahiert werden (Di and Biswal 2012). Der visuelle Eindruck
sowie die Quantifizierung der raumlichen Uberlappungen geben auch hier als Beispiel eines LSNW nur

geringe Uberstimmungen.

Ein weiteres in dieser Arbeit ermitteltes LSNW, das DMN, steht mit einer guten visuellen und
quantitativen rdumlichen Uberlappung im Gegensatz zu der von Di und Biswal postulierten Hypothese.
Alle Regionen, die fiir das DMN beschrieben sind, wie der ventrale ACC bzw. der MPFC, der PCC sowie
superior parietale Anteile, werden von Aktivitatsclustern in den Komponenten beider Modalitaten
reprasentiert (Greicius, Krasnow et al. 2003, Yakushev, Chetelat et al. 2013). Ergdnzend zu Di und
Biswal wurden in unserer Arbeit auch quantitative Parameter verwendet, die den guten visuellen
Eindruck dieser Komponente in unseren Daten mit einer moderaten rdumlichen Uberlappung
unterstreicht. Gelungen ist die Darstellung des DMN in einer Komponente mittels PET-Daten neben
unserer bereits in einer anderen Studie (Yakushev, Chetelat et al. 2013). Ein Grund fiir die weniger
klare Darstellung des Netzwerks bei Di und Biswal konnten die dort zu Grunde gelegten Daten einer

multizentrischen Studie aus drei Zentren mit unterschiedlichen Protokollen zur Bildaufzeichnung sowie
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das deutlich hohere Alter der Probanden (77 Jahre) oder eine veranderte Modellordnung sein (Di and
Biswal 2012).

Fiir die PET zeigen sich neben den bereits diskutierten Komponenten drei zusatzliche Netzwerke. Diese
umfassen ein BGN, ein hoheres visuelles sowie ein drittes NW, welches Aktivitaten im MPFC sowie
dem PCC aufweist. In Ubereinstimmung mit den zuvor diskutierten Ergebnissen zeigen sich die BG in
den PET Daten sehr verlasslich und kdnnen in fMRT Daten erst ab einer héheren Anzahl von IC
extrahiert werden (Allen, Erhardt et al. 2011). Hohere visuelle Netzwerke konnten in einigen fMRT
sowie FDG-PET Publikationen detektiert werden (Damoiseaux, Rombouts et al. 2006, Allen, Erhardt et
al. 2011, Di and Biswal 2012). Das dritte Netzwerk schlieft mit den genannten Strukturen erneut
Anteile des DMN mit ein. Es wird ein weiteres Mal deutlich, dass die klare Zuordnung der Netzwerke
ob der moglichen Aufsplitterung fiir die beiden Modalitaten nicht trivial ist. In der funktionellen MRT
zeigen sich drei weitere Komponenten, fir die ebenfalls kein Korrelat in der Positronen-Emissions-
Tomografie gefunden werden konnte. Diese beinhalten eine Komponente, welche superior laterale
Regionen umschlieBt, sowie eine superior parietale und eine weitere frontale Komponente. Auch hier
zeigt sich eine deutliche Abgrenzung der Cluster und eine leichtere visuelle Abgrenzung der relevanten

Netzwerke von den Noise Komponenten im Vergleich zu den FDG-PET Daten.

Die Ursachen fiir die insgesamt moderate raumliche Uberlappung sowie die teilweise unterschiedliche
Darstellung von Netzwerken, die in beiden Modalitaten gefunden werden konnten, sowie die
Ermittlung weiterer Komponenten ohne Korrelate in der fMRT bzw. FDG-PET sind mdglicherweise in
der Andersartigkeit der zugrunde liegenden Signale beider Modalitaten zu suchen. Wahrend die FDG-
PET den aktivitatsabhangigen Glukose-Uptake misst, ist das BOLD-Signal von der zerebralen
Durchblutung und dem Oxygenierungsgehalt des Blutes abhangig {Logothetis, 2004 #97}. AuRerdem
werden mittels ICA bei fMRT Daten solche Voxel zu einer Komponente zusammengefasst, die zeitliche
Kovarianzen der BOLD-Fluktuationen aufweisen, wahrend bei der FDG-PET Voxel metabolischer
Kovarianzen in einer IC gemeinsam dargestellt werden. Das Fehlen der zeitlichen Dynamik der FDG-
PET Daten ist somit ein wesentlicher Unterschied zur fMRT. Bei ersterer Modalitdt werden uber
mehrere Minuten aufgezeichnete Bilder gemittelt, sodass pro Proband jeweils ein Bild zur Verfligung
steht. Kovarianzen kénnen somit zwischen Probanden aber nicht innerhalb der Bilddaten eines
einzelnen Probanden gebildet werden — anders als bei der fMRT -, sodass die Daten insgesamt
abhangiger von der Anzahl der Probanden sind. Eine Aussage Uber die dynamische, metabolische
Koppelung ist deshalb nicht moéglich und der Vergleich mit den zeitlich skalierten Bildinformationen
der fMRT umso schwieriger. Eine Moglichkeit die Vergleichbarkeit der Daten zu erhdhen, ist es die

Netzwerke anhand sogenannter ALFF Daten (,,Amplitude of Low Frequency Fluctuations“) zu ermitteln,
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welche BOLD Fluktuationen Uber eine bestimmte Zeitperiode hinweg wiederspiegeln und einer
dhnlichen zeitlichen Auflésung wie die der PET Daten entsprechen. Jedoch ist es in von uns
durchgefiihrten Experimenten als auch im Rahmen anderer Publikationen nicht zu einer wesentlich
besseren Vergleichbarkeit gekommen (Aiello, Salvatore et al. 2015). Der Uberlegung, ALFF Daten
verbesserten die Darstellbarkeit, liegt die Annahme zu Grunde, RSN seien liberwiegend statischer
Natur. Eine erginzende Uberlegung zu dieser woméglich unzulidnglichen Modellvorstellung
publizierten Di und Biswal 2015 als sie den Begriff ,,dynamic functional connectivity” pragen (Di and
Biswal 2015), mit dem sie der Varianz der funktionellen Konnektivitdt Gber die Zeit einen Namen
geben. Hierin postulieren sie die Idee, dass womoglich weniger die Statik einiger Netzwerke als die
dynamische Koppelung miteinander agierender Hirnareale zu sich stetig verandernden Netzwerken
von groRerer Bedeutung seien (Di and Biswal 2015). Diese spiele insbesondere fiir Large-scale
Netzwerke eine besondere Bedeutung und kénnte ursachlich fiir die unklare, aber moglicherweise
erschwerte Darstellung dieser NW mithilfe positronen-emissions-tomografischer Daten sein, welche
durch ihre deutlich niedrigere zeitliche Auflosung in der Aufzeichnung dieser Dynamiken der fMRT
unterlegen sind (Di and Biswal 2015). Eine Methode mit kontinuierlicher Injektion von FDG mit
dynamischer Aufzeichnung der FDG-PET-Daten namens fFDG-PET konnte hierbei in zukinftigen

Experimenten die Vergleichbarkeit erhéhen (Villien, Wey et al. 2014).

6.5. Die quantiativen Parameter: Pearson’scher
Korrelationskoeffizient und der
Ahnlichkeitskoeffizient nach Dice

Zur quantitativen Bestimmung der raumlichen Uberlappung der Netzwerke wurden in Experiment 1
und 2 der Pearson’sche Korrelationskoeffizient sowie der Ahnlichkeitskoeffizient nach Dice
herangezogen. Beide Parameter sind hilfreiche Mittel zur Quantifizierung der raumlichen
Uberlappung, miissen aber vor dem Hintergrund der unterschiedlichen Modalitdten der Bilder sowie

der Berechnung und Entstehung der Werte beurteilt werden.

Mit Blick auf diese beiden Parameter des quantitativen Vergleichs fallt in beiden Experimenten die
Tatsache besonders ins Auge, dass die Koeffizienten nach Dice Giber denjenigen nach Pearson liegen.
Der Grund hierfir ist die unterschiedliche zugrundeliegende Berechnungsmethode. Fir den
Ahnlichkeitskoeffizienten nach Dice werden nur die aktiven Voxel nach Erstellung einer biniren
Komponente verglichen. Die bislang unklare Bedeutung der negativen Voxel wird damit auBer Acht

gelassen. Damit unterliegen die Werte des Dicekoeffizienten einer Abhangigkeit von dem manuell
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gewadhlten Threshold, der die Binaritat der Bilder determiniert. Wahrend der Dice also lediglich eine
Aktivitdt (1) im Gegensatz zu fehlender Aktivitdt (0) korreliert, erfolgt die Berechnung des Pearson

komplexer.

Der Korrelation nach Pearson liegt ein voxelweiser Vergleich der extrahierten Komponenten zu
Grunde. Dieser unterliegt keinem Threshold. Wahrend in dieser Arbeit alle Komponenten mit einem
zugrunde liegenden Threshold (z-Score=2) in den Abbildungen dargestellt werden, der in etwa einem
p-Wert von <0,05 entspricht, erfolgt die Berechnung des Pearson auf Basis eines Bildes ohne
Grenzwert. Jegliche positiven wie negativen Aktivitdten der IC, die von der ICA ausgegeben werden,
werden verglichen. Diese negativen Aktivitdten sind in den dieser Arbeit vorliegenden Abbildungen zur
vereinfachten Darstellung ausgeblendet, da noch wenig verstanden, flieRen aber in die Berechnung
des Pearson mit ein. Dies stellt einen Grund fiir die groRere Anfalligkeit dieses Parameters gegeniber

Storfaktoren dar.

Hohere Werte fir den Dice konnten in Anbetracht der unterschiedlichen Berechnung im Vergleich zum
Pearson darauf zuriickzufiihren sein, dass in den Komponenten zwar dhnliche Voxel Aktivitat zeigen,
diese Aktivitat in der Abstufung jedoch so variiert, dass hieraus zwar hohe Dice Koeffizienten
resultieren, der Pearson aber relativ niedrig bleibt. AuBer Acht bleibt hier weiterhin der Einfluss der
negativen Aktivitdt, die moglicherweise einen relevanten Einfluss auf die Pearson’schen

Korrelationskoeffizienten hat. Dieser ist damit insgesamt schwierig zu interpretieren.

Eine ahnliche Anwendung des Pearson wie in der vorliegenden Arbeit wurde in einer 2009
veroffentlichten Studie verwendet, ,activation maps” aufgabenabhangiger fMRT Studien mit RSN
dergleichen Modalitat verglichen wurden (Smith, Fox et al. 2009). Die zehn verglichenen Komponenten
wiesen hierbei einen Mittelwert von r=0,53 (0,25; 0,79) auf (Smith, Fox et al. 2009). Im Vergleich dieser
veroffentlichten Werte mit den in dieser Arbeit berechneten darf nicht auRer Acht gelassen werden,
dass hierbei Bilder zweier unterschiedlicher Modalitaten verglichen werden und die dabei zu
erwartende Koeffizienten vergleichsweise niedriger  ausfallen. Die Pearson’schen
Korrelationskoeffzienten aller Komponenten aus Experiment 1 liegen mit Ausnahme des SSN
Komponenten in der veréffentlichten Range (Smith, Fox et al. 2009). Im Experiment 2 liegen fiinf der
neun Netzwerke unterhalb des in der Publikation determinierten Cutoffs einer niedrigen
Ubereinstimmung von r=0,25. Zu den Netzwerken, die héhere Pearson’sche Korrelationen aufweisen
zahlen das somatosensorische Netzwerke, das primar wie sekundar visuelle Netzwerke und das DMN.
In dem Zusammenhang der Korrelationen ist es wichtig zu betonen, dass der Berechnung des Dice in
Experiment 2 anders als in Experiment 1 unterschiedlich gethresholdete Bilder zu Grunde liegen.

Wahrend in Experiment 1 die bindren Bilder beider Modalitdten mit dem gleichen Threshold (Th=2)
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erstellt wurden, ist dies in Experiment 2 nicht moéglich. Die Cluster aktiver Voxel liegen in einem Mal
Uber denjenigen der PET, sodass eine Korrelation dieser stark differierenden Aktivitaitsmuster wenig
aussagekraftig ware. Aus diesem Grund wurde der Threshold soweit angepasst, dass die Anzahl der
aktiven Voxel in den PET Komponenten im Mittel etwa derjenigen der fMRT Komponenten im Mittel
entspricht. Nachteilig ist bei dieser Methodik allerdings, dass fiir das jeweilige NW wenig relevante
Anteile der Komponenten (z.B. zerebellares Cluster in der primar visuellen Komponente) etwas starker
ins Gewicht fallen. Andererseits wird postuliert, dass die raumliche GrolRe des zu Grunde liegenden
Signals f (relativ zur Auflosung) den wirksamsten Threshold im Sinne statistischer Power determiniert
(Friston, Holmes et al. 1996). Die Autoren schlussfolgern, dass bei einem grofReren Signal f (wie z.B. fur
die fMRT) der optimale Threshold héher sein sollte. Fiir den Fall, dass f klein ist (z.B. fiir die PET) sollte
der Threshold kleiner sein (Friston, Holmes et al. 1996). Neben den Nachteilen hat diese Methode der
angepassten Cutoffs der Binaritat den Vorteil, dass sie der leichteren Vergleichbarkeit zwischen den
Modalitaten dient. Nach dieser Anpassung der unterschiedlichen Aktivitat der Voxel fiir fMRT und PET
konnten erwartungsgemal’ auch fiir das zweite Experiment deutlich héhere Dice Werte im Vergleich

zum Pearson’schen Korrelationskoeffizienten festgestellt werden.

Ob der Berechnung des Dice, in der die raumliche Uberlappung durch die mittlere Anzahl an Voxeln
beider Komponenten geteilt wird, neigt der Koeffizient ebenfalls zur Erlangung hoherer Werte fir
groBere Strukturen im Sinne vieler aktiver Voxel (Van Leemput, Bakkour et al. 2009). Auch in dieser
Arbeit lasst sich dies partiell beobachten: So weisen im Vergleich beider Zentren in Experiment 1
besonders groBe zusammenhangende Cluster beinhaltende Komponenten hohe Werte auf. Im
Vergleich beider Modalitditen in Experiment 2 wurde zusatzlich der Pearson’sche
Korrelationskoeffzient berechnet. Insbesondere fiir Komponenten, die groRe zusammenhidngende
Cluster aufweisen, ist hier eine grof3e Diskrepanz zwischen Pearson und Dice festzustellen. Die von Van
Leemput beschriebenen Effekte sind daher in beiden Experimenten dieser Arbeit zu beobachten und

moglicherweise ursachlich fir Abweichungen der Werte beider Korrelationskoeffizienten.

6.6. Schlussfolgerung

In der vorliegenden Arbeit wurden mittels einer ICA Netzwerke in FDG-PET Daten identifiziert. Anhand
der Experimente aus dem ersten Teil dieser Arbeit konnten Anhaltspunkte flir eine optimierte
Praprozessierung von FDG-PET Daten zur Identifizierung von RSN erarbeitet werden. Bereits im ersten
Teil der Arbeit zeigte sich eine gute bis moderate Uberstimmung von ermittelten Netzwerken mit

bereits bekannten RSN der fMRT Forschung. Auch in den simultan aufgezeichneten Daten von FDG-
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PET und fMRT konnte trotz der unterschiedlichen Modalitat sowie der zugrundeliegenden
Informationen eine signifikante sowohl visuelle als auch quantitative Ubereinstimmung der Netzwerke
gefunden werden. Einige Netzwerke wie beispielsweise das DMN konnten Uber alle drei Datensatze
hinweg visuell gut dargestellt werden und zeigten gute bis moderate rdumliche Ubereinstimmung mit
den fMRT Daten. Mogliche Unterschiede zwischen den Netzwerken kdnnen auf Effekte der
unterschiedlichen Technik sowie der zeitlichen Skalierung der Daten zurlickzufiihren sein; die groRen
Ubereinstimmungen zeugen jedoch von einem gemeinsamen neuronalen Ursprung der Netzwerke
und schiiren die Hoffnung auf eine klinische Anwendung der mittels FDG-PET ermittelten

metabolischen RSN.
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7.Zusammenfassung

Viele Studien aus dem Forschungsgebiet der funktionellen MRT (fMRT) belegen die Veranderung von
Resting-State Netzwerken (RSN) bei Erkrankungen aus dem neurologisch-psychiatrischen Formenkreis.
Auf Grund fehlender Etablierung in der klinischen Diagnostik sowie zu hoher Variabilitat bei der
Messung von Individuen ist die klinische Anwendung der fMRT bislang nicht moglich. Die im Rahmen
dieser Doktorarbeit durchgefiihrten Experimente dienen deshalb der Exploration von Resting-State
Netzwerken mit der Independent Component Analysis von FDG-PET Daten, da dieses bildgebende
Verfahren in der Diagnostik neurodegenerativer Erkrankungen bereits etabliert ist und geringere

Variabilitaten aufweist.

In einem ersten Schritt wurde eruiert, mit welchen Parametern die Bilddaten von PET/CT Daten
gesunder Probanden aus zwei Zentren praprozessiert werden mussen, um die schliissigsten Netzwerke
darstellen zu konnen. Hierzu wurden verschiedene Glattungsgrade (8, 12, 16, 20mm) sowie die Anzahl
der zu extrahierenden Independent Components (10, 13, 16) auf den besten qualitativen Bildeindruck
sowie den quantitativen Abgleich (Korrelationskoeffizient nach Pearson, Dice Koeffizient) getestet. In
einem zweiten Schritt wurden diese Praprozessierungsschritte auf simultan aufgezeichnete
fMRT/FDG-PET Daten junger gesunder Probanden angewendet, um die rdumliche Uberlappung der

fMRT RSN mit denjenigen aus der FDG-PET qualitativ und quantitativ (Dice Koeffizient) zu vergleichen.

Die besten visuellen Eindriicke sowie besten Ubereinstimmungen zeigten die PET/CT Daten im
Vergleich bei einer Glattung mit einer Halbwertsbreite von 12 bis 16mm. Bei der Testung der
Modellordnung zeigten sich fallende rdumliche Uberlappungen mit einer steigenden Anzahl an
Independent Components. Im Vergleich der rdumlichen Uberlappung der simultan aufgezeichneten
fMRT/PET-MR Daten konnten insgesamt 8 Netzwerke in beiden Modalitaten identifiziert werden.
Hierbei zeigte sich fir das somatosensorische Netzwerk eine gute, sowie fiir das Default Mode
Netzwerk, das primar visuelle sowie das zerebellire Netzwerk eine moderate Ubereinstimmung.
Weitere 3 (PET) bzw. 4 (fMRT) Netzwerke konnten jeweils nur einer Modalitdt ohne Korrelat in der

jeweils anderen detektiert werden.

Die in der Praprozessierung angewendeten Parameter haben einen Einfluss auf die visuelle Darstellung
sowie den quantitativen Vergleich der RSN. Es zeigt sich eine relevante Ubereinstimmung der RSN der
fMRT mit den Netzwerken metabolischer Kovarianz, welche mittels FDG-PET Daten ermittelt wurden.
Die Ergebnisse nahren die Hoffnung, mittels FDG-PET extrahierte Resting-State Netzwerke kiinftig

klinisch nutzbar zu machen.
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8. Nachtrag

Die in dieser Arbeit vorgestellten Ergebnisse wurden in leicht liberarbeiteter Form im Journal of
Nuclear Medicine als ,Resting-state networks as simultaneously measured with fMRI and PET“

veroffentlicht (Savio, Flinger et al. 2017).
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9. Abklrzungsverzeichnis

ACC Anteriorer Cinguldrer Cortex
aDMN Anteriores DMN

Al Anteriore Insel

ALFF Amplitude of Low Frequency Fluctuations
AN Auditorisches Netzwerk

BGN Basalgangliennetzwerk

BOLD Blood Oxygen Level Dependent
OEF Brain Oxygen Extraction Fraction
CT Computertomografie

D Dice Koeffizient

DMN Default Mode Network

EEG Elektroenzephalografie

FDG Fluordesoxyglukose

FFF Fusiform Face Area

FOV Field Of View

FWHM Full Width of Half Maximum
fMRT Funktionelle Magnetresonanztomografie
GIFT Group ICA of fMRI Toolbox

ICA Independent Component Analysis
IC Independent Component

LSNW Large-Scale Netzwerk

LFF Low Frequency Fluctuations

MNI Montreal Neurological Institute
MPFC Medialer prafrontaler Cortex
MRT Magnetresonanztomografie

MW Mittelwert

P Pearson

PCA Principal Component Analysis
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PCC Posteriorer Cinguldrer Cortex
pDMN Posteriores DMN

PET Positronen-Emissions-Tomografie
PFC Prafrontaler Cortex

PPC Posterior Parietal Cortex

PVN Primar visuelles Netzwerk

rCBF Regional Cerebral Blood Flow

ROI Region of Interest

SFN Superiores frontales Netzwerk

SN Salienz Netzwerk

SNR Signal-to-Noise Ratio

SPM Statistical Paramedic Mapping Software
SSN Somatosensorisches Netzwerk

T Tesla

Th Threshold

ZEN Zentral Exekutives Netzwerk
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12. Anhang

a. Experiment 1: Ergebnisse des Vergleichs beider
Zentren

Halbwertsbreite: 8mm

101C

DMN

Basalganglien

Somatosensorisches NW

Salienz NW

Primar visuelles NW

Auditorisches NW

Frontales NW

Halbwertsbreite: 12mm
101C

DMN

Basalganglien
Somatosensorisches NW
Salienz NW

Primar visuelles NW
Auditorisches NW

Frontales NW

Pearson

0,25

0,29

0,21

0,27

0,43

0,19

Pearson

0,32
0,28
0,38
0,44
0,54

0,27

Dice

0,28

0,35

0,26

0,29

0,50

0,20

Dice

0,39
0,38
0,42
0,45
0,61

0,38

Halbwertsbreite: 12mm

13I1C

DMN

Basalganglien

Somatosensorisches NW

Salienz NW

Primar visuelles NW

Auditorisches NW

Frontales NW

Halbwertsbreite: 12mm
161C

DMN

Basalganglien
Somatosensorisches NW
Salienz NW

Primar visuelles NW
Auditorisches NW

Frontales NW

Pearson

0,23

0,50

0,41

0,27

0,52

0,30

0,39

Pearson

0,28
0,22
0,27
0,25
0,52
0,21

0,37

Dice

0,26

0,29

0,38

0,36

0,60

0,43

0,41

Dice

0,38
0,29
0,29
0,36
0,58
0,27

0,44
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Halbwertsbreite: 16mm
101C

DMN

Basalganglien
Somatosensorisches NW
Salienz NW

Primar visuelles NW
Auditorisches NW

Frontales NW

Halbwertsbreite: 16mm
131C

DMN

Basalganglien
Somatosensorisches NW
Salienz NW

Primar visuelles NW
Auditorisches NW

Frontales NW

Pearson

0,38

0,33

0,46

0,35

0,62

0,30

0,44

Pearson

0,14
0,35
0,49
0,40
0,62
0,38

0,45

Dice

0,65

0,44

0,53

0,39

0,68

0,49

0,50

Dice

0,16
0,44
0,53
0,54
0,67
0,54

0,53

Halbwertsbreite: 16mm

16IC

DMN

Basalganglien

Somatosensorisches NW

Salienz NW

Primar visuelles NW

Auditorisches NW

Frontales NW

Halbwertsbreite: 20mm
101C

DMN

Basalganglien
Somatosensorisches NW
Salienz NW

Primar visuelles NW
Auditorisches NW

Frontales NW

77

Pearson

0,29

0,32

0,50

0,28

0,59

0,18

0,46

Pearson

0,47
0,29
0,50
0,45
0,64
0,34

0,49

Dice

0,33

0,58

0,56

0,49

0,63

0,20

0,59

Dice

0,55
0,53
0,58
0,62
0,73
0,40

0,59



