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Kurzfassung

Augenbewegungen konnen durch Koordinatenpunkte und deren Verbindung im Raum als eine
Abfolge von Fixationspunkten modelliert werden. Die Analyse dieser raum-zeitlichen Daten
ist eine Herausforderung. Weit entwickelte Systeme werden nicht nur praziser, sondern auch
immer kompakter. Somit konnen kiinftig auch Daten iiber mobile Endgerite gesammelt werden,
wodurch das Spektrum der zu analysierenden Daten stetig erweitert wird. Diese Vielzahl an
Daten gilt es zu verarbeiten. Insbesondere beim analysieren von Daten mehrerer Teilnehmer
wird enorme Rechenleistung benétigt und fordert auch die Weiterentwicklung unterschiedlicher
Analyseverfahren. Um diese Daten analysieren zu kénnen, bilden Eye-Tracking Metriken eine
Grundlage fiir die Reduzierung der Komplexitat der Daten.

In dieser Arbeit soll ein Verfahren vorgestellt werden, welches es erméoglicht, die aufgezeich-
neten Daten von mehreren Personen zu vergleichen. Dabei werden die aufgezeichneten Daten
durch Metrikenwerte zu Sequenzen transformiert und anschliefend verglichen. Ahnlich wie bei
DNA-Sequenzen in der Bioinformatik, wird hierbei ein multipler Sequenzalignment Algorith-
mus verwendet. Auflerdem wird ein Webinterface entwickelt das es ermoéglicht die Daten zu
vergleichen und anschlieffend durch eine Consenus Matrix visualisiert.
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1 Einleitung

In der Visualisierung wird das Interesse an der Auswertung von Augenbewegungen immer
grofler. Die Augenbewegungen werden aufgenommen, in einen raum-zeitlichen Kontext gebracht
und anschlieffend weiterverarbeitet. Dieses Verfahren nennt sich Eye-Tracking. Die Systeme
um Augenbewegungen aufzunehmen werden immer mobiler und giinstiger. Das erweitert die
Einsatzmoglichkeiten und tragt dazu bei den Sehprozess immer besser zu verstehen.

Diese Prasenz und Weiterentwicklung erfordert neue Analyseverfahren die zum einen, die Masse
an Daten verarbeiten kénnen und zum anderen die Daten auf mogliche Zusammenhénge analysie-
ren und diese so aufbereiten, dass sie so informationsreich wie mdglich visualisiert werden kénnen.
Bereits im 19. Jahrhundert wurde versucht, durch das Analysieren der Augenbewegungen den
Leseprozess zu optimieren. Um die Daten messbar darzustellen wurden einige Metriken definiert.
Viele der bekannten Verfahren stellen mit Hilfe dieser Metriken und unterschiedlichen Visualisie-
rungen die Konzentration der Daten dar. Ein bekanntes Visualisierungsverfahren sind Heatmaps.
Mit Heatmaps konnen stark konzentrierte Bereiche durch farbliche Markierung hervorgehoben
werden. Beziehungen unter den Daten herzustellen fordert bei grofflen Datenmengen oft intensive
Rechenleistungen. In der Bioinformatik ist es schon lange bekannt, dass durch das Vergleichen
von Protein/DNA-Sequenzen evolutionire Beziehungen zwischen Organismen hergestellt werden
konnen. Es werden DNA-Sequenzen wie die folgende

CGC AAT GCG ATA TAC

mit Sequenzalignment Algorithmen verglichen und dabei tibereinstimmende Muster oder Unter-
schiede erkannt. Sequenzen sind strukturierte Zeichenfolgen. Wenden wir eine der Metriken auf
die Daten an, welche beispielsweise bei einer Studie mit mehreren Personen durch Eye-Tracking
Systeme aufgenommen wurden und ordnen diese iiber die Zeit, erhalten wir ebenfalls Sequenzen,
die analog mit einem Sequenzalignment Algorithmus verglichen werden konnen. Dabei ist das Ziel
die Ahnlichkeiten und Ubereinstimmungen in dem Sehprozess einzelner Personen herauszufinden.
In dieser Arbeit wird ein Konzept entwickelt wie aus den Eye-Tracking Daten Sequenzen erzeugt
werden konnen um diese anschlieBend mit einem multiplen Sequenzalignment zu vergleichen.
Das Ergebnis wird mit Hilfe einer Consensus Matrix visualisiert.
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1 Einleitung

Gliederung

Die Arbeit ist in folgender Weise gegliedert:

Kapitel 2 — Verwandte Arbeiten Es werden verwandte Arbeiten besprochen und diese Arbeit
differenziert.

Kapitel 3 — Grundlagen Aus der Bioinformatik und der Visualisierung werden die nétigen
Grundlagen beschrieben.

Kapitel 4 — Konzept Es wird ein Konzept zum Aufbau und Vergleich von Sequenzen mit Eye-
Tracking Daten vorgestellt.

Kapitel 5 — Implementierung In diesem Kapitel wird die Implementierung beschrieben.

Kapitel 6 — Anwendung an einem Beispieldatensatz Es wird ein Beispieldatensatz mit der
Implementierung verglichen und die Ergebnisse diskutiert.

Kapitel 7 — Zusammenfassung und Ausblick Eine Zusammenfassung der Arbeit.
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2 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten besprochen und mit dieser Arbeit verglichen.
Da in dieser Arbeit sowohl Komponenten aus dem Eye-Tracking, als auch Verfahren aus der
Bioinformatik kombiniert werden, sind Ansatze aus beiden Bereichen interessant.

2.1 Aus der Bioinformatik

Zeichenketten werden in der Genanalyse schon langer miteinander verglichen. Schon frith wurde
entdeckt, dass Sequenzen von zwei verwandten Genen als dhnlich beschrieben werden kon-
nen, wenn ein Maximum an iibereinstimmenden Mustern entlang der Sequenzen zu finden
sind [Dur+98]. Fiir das Vergleichen von Sequenzen gibt es viele Ansitze, welche auch teilweise in
dieser Arbeit besprochen werden.

2.1.1 Paarweise Vergleiche

In der Arbeit von Saul B. Needleman und Christian D. Wunsch wird der, nach ihnen benannte,
Needleman-Wunsch-Algorithmus [NW?70] vorgestellt. Dabei handelt es sich um einen globa-
len Vergleichsalgorithmus, der garantiert den optimalen Vergleich zweier Sequenzen findet. Es
wird zu Beginn eine Distanzmatrix aufgebaut und anschlieffend ein Pfad von der ersten bis zur
letzten Position mit dem optimalen Gesamtwert gesucht. Dieses Verfahren eignet sich sehr gut um
zwei Sequenzen miteinander zu vergleichen. Der Algorithmus wird in dieser Arbeit verwendet.
Weitere bekannte Verfahren um zwei Sequenzen miteinander zu vergleichen sind die Arbeiten von
T.F.Smith und M.S.Waterman [SW81], Daniel S. Hirschberg [Hir75] und Gotoh Osamu [Got82].

2.1.2 Multiple Vergleiche

Um mehrere Zeichenketten miteinander zu vergleichen, wurde 1994 von Julie D.Thompson, Des-
mond G.Higgins und Toby J.Gibson ein Verfahren vorgestellt, mit dem mehrere Proteinsequenzen
miteinander verglichen werden kénnen. Der von ihnen entwickelte ClustalW Algorithmus bené-
tigt dafiir eine kubische Laufzeit, garantiert aber nicht das Auffinden eines optimalen Alignments.
Mit geringen Laufzeiteinbuflen aber einer optimierten Vergleichsqualitit zum Auffinden eines
Alignments, wurde im Jahr 2010 der T-Coffee Algorithmus[NHHO00] von Cédric Notredame, Des-
mond G. Higgins und Jaap Heringa vorgestellt. Die Funktionsweisen der beiden Algorithmen
werden in dieser Arbeit genauer beschrieben und angewendet.
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2 Verwandte Arbeiten
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Abbildung 2.1: Benutzeroberfliche der T-Coffee Toolbox.

2.2 Aus dem Eye-Tracking

Die bisher besprochenen Arbeiten stammen aus der Bioinformatik und sind fiir den Vergleich
von Proteinsequenzen konzipiert worden. In der Visualisierung und speziell in der Analyse von
Eye-Tracking Daten wurden bereits unterschiedliche Verfahren verdffentlicht, um die Daten
untereinander zu vergleichen.

2.2.1 Paarweise Vergleiche

In dieser Arbeit sollen aus den Eye-Tracking Daten Sequenzen erstellt und anschlieffend mit einem
multiplen Sequenzalgorithmus verglichen werden. Einen paarweisen Ansatz verfolgen Filipe
Cristino et al. in ihrem Tool T-Coffee!, welches sie 2010 veréffentlichten [Cri+10]. In ihrer Methode
werden die Daten aufbereitet, indem sie vorerst nach Sakkaden und Fixationen gefiltert werden.
Zur Transformation der Daten in Sequenzen erstellen sie Regions of Interests ROIs und benennen
diese alphabetisch. Diese Regionen konnen einfach generierte Raster sein, oder definierte Bereiche
auf dem Stimulus (z.B. Mund, Augen, etc.). Um die Fixationsdauer mit einfliefen zu lassen, haben
sie eine Datenstruktur gewahlt in der die Anzahl der Zeichen proportional zur Fixationsdauer
gewdhlt wird. Bei einer Schrittweite von 50 Millisekunden und einer Fixation ,A“ mit , 150 Millise-
kunden® Fixationsdauer wiirde dieser Bereich durch ,AAA® in der Sequenz reprasentiert werden.
Da oftmals mehr Regionen benétigt werden, als das englische Alphabet Zeichen besitzt, werden
die ROIs durch zwei Zeichen reprasentiert. Das erste Zeichen mit einem kleinen und das zweite
Zeichen mit einem grofien Buchstaben. Daraus resultiert eine Zielmengen der Groée von 26 x 26
Zeichen. Eine vereinfachte Rasterung konnte dann mit der x-Achse als erstes und der y-Achse
als zweites Zeichen aufgebaut werden. Die aus der Datenaufbereitung resultierenden Sequenzen
werden mit dem Needlemann-Wunsch Algorithmus verglichen. Dieser wird mit einer an die ROIs

!www.scanmatch.co.uk
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2.2 Aus dem Eye-Tracking

angepassten Substiutionsmatrix und einer Liickenbestrafung initialisiert. T-Coffee ist eine frei
verfiigbare MATLAB Toolbox. In Abbildung 2.1 ist die Oberfldche der Applikation zu sehen. Diese
ist in vier Bereiche aufgeteilt. Der obere Bereich zeigt eine Matrixreprasentation der verglichenen
Sequenzen. Die Liicken werden durch ein ,-“reprasentiert. Weitere Sonderzeichen visualisie-
ren den Vergleichsunterschied. In den weiteren Bereichen werden die Vergleichsparameter, der
Vergleichswert (Alignment-Score) und eine Distanzmatrix mit eingezeichnetem Vergleichspfad
angezeigt.

Die T-Coffee Toolbox beschrankt sich auf den Vergleich von zwei Sequenzen. In dieser Arbeit wird
ein Konzept entwickelt, welches es ermoglicht Daten aus dem Eye-Tracking mit einem multiplen
Sequenzalignment Algorithmus zu vergleichen. Es wird eine Applikation entwickelt, die Eye-
Tracking Daten in strukturierte Sequenzen transformiert und diese vergleicht. Zusatzlich soll die
Datenaufbereitung abhéngig von der Wahl der Metrik weiter konfiguriert werden konnen.

2.2.2 Multiple Vergleiche

Adrian Madsen et al. haben in ihrer Arbeit ,,Using T-Coffee Scores to Understand Differences
in Eye Movements Between Correct and Incorrect Solvers on Physics Problems® die T-Coffee
Methode dazu verwendet, um die Augenbewegungsdaten von 24 Personen in einer Studie zu
vergleichen. Den Probanden, die teilnehmenden Personen einer Studie, bekamen die Aufgabe,
physikalische Probleme zu beantworten und wurden anschlieflend nach richtigen und falschen
Antworten klassifiziert. AnschlieBend wurden die Daten aus den jeweiligen Klassen permutiert
und mit dem T-Coffee Verfahren verglichen. Wir werden in den folgenden Kapiteln sehen, dass
wenn ein Vergleichswert, ein sogenannter Alignment-Score, aller Vergleiche gefordert wird
und somit alle Sequenzen der Probanden miteinander verglichen werden miissen (Permutiert),
dann ist eine sehr hohe Rechenleistung notwendig. Daher wird in dieser Arbeit ein multipler
Sequenzalignment Algorithmus wie die T-Coffee Implementierung verwendet, um alle Daten
miteinander zu vergleichen.
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3 Grundlagen

Die zu vergleichenden Sequenzen werden durch die Berechnung von Metriken und deren Trans-
formation auf Metrikenwerte aufgebaut. Diese werden mit einem Sequenzalignment Algorithmus
verglichen und das Ergebnis durch eine Consensus Matrix visualisiert. In diesem Kapitel werden
die fiir das Verfahren relevanten Metriken und Vergleichsalgorithmen besprochen.

3.1 Metriken

Technologisch fortgeschrittene Systeme bieten stetig mehr Moglichkeiten in unterschiedlichsten
Anwendungsbereichen Augenbewegungen aufzunehmen. Es gilt nun die daraus resultierenden
Datenbesténde zu analysieren, visualisieren und auszuwerten. Um die Daten zu strukturieren und
den Informationsgehalt messbar darzustellen, wurden Metriken definiert. Damit das menschliche
Auge ein Objekt wahrnehmen kann, finden Augenbewegungen im Millisekundenbereich statt.
Diese Bewegungen werden als Gaze Points bezeichnet. Wie in Abbildung 3.1 zu sehen, werden
die Gaze Points zu Fixationen zusammengefasst, welche als Koordinatenpunkte abgespeichert
werden. Die Koordinaten und der Zeitpunkt der Fixationen stellen informationshaltige Daten
dar, die es gilt mit Hilfe von Metriken auszuwerten. Die Metriken aus Tabelle 3.1 listen einige
Metriken bezogen auf die Fixationen auf. Um die Metriken zu erlautern, wird ein vereinfachtes
Studienszenario angenommen. Dabei wird der Studienteilnehmer als Proband bezeichnet und als
beobachtetes Objekt, der Stimulus, wird von einem zweidimensionales Bild ausgegangen.

Fixation

Fixationen

Abbildung 3.1: Zusammenhang zwischen ,Gaze Points®, ,Fixationen® und ,Sakkaden®.
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3 Grundlagen

Die Fixationen werden in unterschiedliche Klassen unterteilt. Man unterscheidet zwischen ge-
wollten und ungewollten Fixationen. Diese werden lediglich in der Fixationsdauer, die Zeit in
der keine weiteren Fixationen stattgefunden haben, unterschieden. Unter 240 Millisekunden
gelten sie als ungewollte Fixationen. Dauer, Zeitpunkt, Koordinaten und Anzahl der Fixationen
werden zur messbaren Darstellung aufgenommen und berechnet. Die Ansammlung mehrerer
gewollter Fixationen in einem Bereich wird als Area of Interest (AOI) bezeichnet. Diese sind
nicht zu verwechseln mit den ROIs aus Kapitel 2. Die ROIs sind frei definierte Regionen. Die
AOIs sind Resultate aus den Aufnahmedaten. Die gesamte Abbildung 3.1 stellt einen AOI dar.
Fir die AOIs kénnen analog zu den Fixationen auch die Dauer, Zeitpunkt, Koordinaten und
Anzahl aufgenommen und berechnet werden. In der Analyse spielen AQOIs eine grof3e Rolle.
Diese Interessenbereiche werden oft von den Probanden mehrfach fokussiert und in Beziehung
gesetzt.

Die Verbindungen zwischen den Fixationen bezeichnet man als Sakkade. Tabelle 3.2 listet einige
Metriken abhingig von den Sakkaden auf. In einer Sakkade finden keine weiteren Fixationen
statt. Durch sie wird die Beziehung zwischen den Fixationen hergestellt und der Pfad der Au-
genbewegungen kann durch sie nachvollzogen werden. Mehrere Sakkaden bilden den Scanpath,
den Pfad mit dem der Proband den Stimulus betrachtet hat. Tabelle 3.3 listet einige Metriken
abhéngig von den Sakkaden auf. Alle hier angesprochenen Metriken kénnen durch Abbildun-
gen in einen reellen Zahlenraum dargestellt werden. Abhéngig von den Koordinaten und dem
Zeitpunkt der Koordinatenaufnahme werden die Werte auf einen Funktionswert abgebildet. In
dieser Arbeit werden diese Funktionswerte in einer Sequenz zusammengefiigt und durch einen
Sequenzalgorithmus miteinander verglichen. Die Funktionsweise eines solchen Algorithmus, der
genaue Aufbau und Vergleich der Sequenzen werden in Kapitel 3.2 und 4 besprochen.

3.2 Sequenzalignment

Beim Sequenzalignment werden zwei oder mehrere Sequenzen miteinander verglichen, durch
Einfiigen von Liicken angepasst und die Ubereinstimmung (der Alignment-Score) berechnet. Se-
quenzen sind einer Reihenfolge nach angeordnete Zeichenketten. Beim Vergleich dieser Sequenzen
wird die Reihenfolge der Zeichen nicht verandert. DNA- oder RNA-Ketten sind bekannte Sequen-
zen aus der Bioinformatik, in denen tibereinstimmende Muster mithilfe von Sequenzalignment
Algorithmen gesucht werden. Beim Vergleichen von Protein/DNA-Sequenzen werden zwei Ziele
verfolgt. Einerseits eine Schiatzung der evolutioniren Beziehungen zwischen Organismen und die
Erkennung der funktionellen Standorte dieser Molekiile mit derselben biologischen Aktivitit. Das
Problem beim Vergleichen dieser Sequenzen ist, dass diese oft sehr lang sind und um evolutionére
Beziehungen herzustellen, werden oftmals mehr als nur zwei Zeichenketten zum Vergleichen
benétigt. Die dafiir benétigte Rechenleistung ist oft nicht vorhanden. Um diese Daten effizient zu
vergleichen, wurden im Laufe der Zeit einige Ansatze fiir Vergleichsalgorithmen entworfen. Die
fur dieses Konzept relevanten Ansitze werden in diesem Kapitel besprochen.
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3.2 Sequenzalignment

Tabelle 3.1: Beschreibung der Metriken bezogen auf Fixationen [JK03].

Metrik Beschreibung Einheit
Anzahl Fixationen | Anzahl an Fixationen. Eine hohe Anzahl an | Anzahl
Fixationen lasst auf eine ineffizientere Suche
schlieflen.
Anzahl ungewoll- | Fixationen unter 240 ms. Anzahl
ter Fixationen
Anzahl gewollte | Fixationen ldnger als 320 ms. Anzahl
Fixationen
Anzahl Fixationen | Anzahl aller Fixationen in einer AOI Eine ho- | Anzahl
in den AOI he Anzahl an Fixationen in einer AOI, lasst
darauf schlieflen, dass dieser Bereich fiir den
Probanden mehr von Bedeutung ist, als ande-
re.
Fixationsdauer Fixationsdauer eines Probanden. Eine ldnge- | ms
re Fixationsdauer lasst darauf schlieflen, dass
dem Probanden das Extrahieren der Informa-
tion an dieser Stelle schwerer gefallen ist.
Fixationsdauer in | Summe der Zeiten aller Fixationen innerhalb | ms

den AOI

Riumliche Vertei-
lung von Fixatio-
nen

Anzahl wieder-
holter Fixationen
(post-target fixati-
on)

Zeit bis zur ersten
Fixation

Erste Fixationsdau-
er

einer AO], in Millisekunden gemessen.

Die durch die Fixationen eingenommene Fla-
che. Eine geringere Fliache ldsst auf eine effi-
zientere Suche schliefen.

Fixationen nachdem fixieren des Zielobjekts.
Léasst auf ein nicht klar ersichtliches Zielob-
jekt schlieflen.

Dauer bis zur ersten Fixation. Je kiirzer die
Dauer, desto hoher die aufmerksamkeitserre-
gende Eigenschaft des Stimulus.

Dauer der ersten Fixation.

Pixel x Pixel

Anzahl
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3 Grundlagen

24

Tabelle 3.2: Beschreibung der Metriken bezogen auf Sakkaden [JKO03].

Metrik Beschreibung Einheit
Sakkadenanzahl Anzahl der Sakkaden. Eine hohe Anzahl an | ms
Sakkaden impliziert einen héheren Suchauf-
wand.
Sakkaden- Die Grofle der Sakkade. Je grofier eine Sakka- | Winkelgrad
amplitude de, desto breiter verteilt sind die Umgebungs-
reize eines Stimulus.
Sakkaden- Die Geschwindigkeit der Sakkaden. Winkelgrad
geschwindigkeit
Sakkadendauer Die Dauer einer Sakkade. ms
Sakkadenrichtung | Die Richtung einer Sakkade Grad
Anzahl der riickldu- | Andert sich die Richtung einer Sakkade um | Anzahl

figen Sakkaden

mehr als 90 Grad, dann wird diese als riicklau-
fige Sakkade bezeichnet. Je grofier die Anzahl,
desto weniger Umgebungsreize sind vorhan-
den.




3.2 Sequenzalignment

Tabelle 3.3: Beschreibung der Metriken bezogen auf den Scanpath [JK03].

Metrik Beschreibung und Deutung Einheit
Scanpathdauer Die Dauer der Sakkaden und Fixationen. Je | ms
langer ein Scanpath dauert, desto ineffizienter
ist die Suchstrategie.
Scanpathlange Die Lange aller Sakkaden. Je langer der Scan- | Pixel

Riumliche Dichte

Scanpathrichtung

Sakkaden/ Fixati-
ons verhaltnis

path, desto ineffizienter ist die Suchstrategie
(evtl. auf Grund eines suboptimalen Layouts).

Es wird ein Verhéltnis zwischen der Anzahl
von Fixationen und der Fliche des aufge-
spannten Pixelgitters iiber dem Scanpath er-
stellt.

Der Richtungsverlauf eines Scanpath.

Das Verhiltnis zwischen Fixationsdauer und
Sakkadendauer. Es wird ersichtlich, ob der
Proband mehr sucht, oder mehr an einer Stelle
bleibt und sich konzentriert.

Anzahl Fixa-
tionen / Pixel

ms/ms
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3 Grundlagen

3.2.1 Paarweises Alignment

Beim paarweisen Alignment werden zwei Zeichenfolgen miteinander verglichen. Dabei werden
gleichartige oder dhnliche Positionen gegeniibergestellt und Liicken an den Stellen eingefigt,
an denen sich die Zeichenfolgen durch Substitution, Insertionen oder Deletionen unterschei-
den [Dur+98]. Die Reihenfolge bleibt dabei weiterhin erhalten. Insertion, Substiution und Deletion
stammen aus der Bioinformatik. Eine vereinfachte Darstellung ist in Abbildung 3.2 zu sehen. In (1)
kann das optimale Alignment durch ersetzen des 3. Zeichens ,,G* mit ,,C* erreicht werden. In (2)
kann das 5. Zeichen ,A“ entfernt werden und bei (3) kann als 5. Zeichen ein A eingefiigt werden.
Diese eingefiigten Liicken wirken sich auf die Ubereinstimmung aus. Nach einem Vergleich wird
ein Vergleichswert berechnet. Dieser wird als Alignment-Score bezeichnet.

Substitution Deletion Insertion

CGGAAT CGGAAT CGCA-T

CGCAAT CGCA-T CGCA AT
(1) (2) (3)

Abbildung 3.2: Darstellung von Substitution, Insertion und Deletion.

Bewertungstechniken

Ein Sequenzalignment Algorithmus fiigt Liicken ein damit die gesamte Ubereinstimmung der
Zeichenketten optimiert wird. Um die Ahnlichkeit der Zeichenketten zu bestimmen, gibt es unter-
schiedliche Bewertungsverfahren. Dabei miissen die Zeicheniibereinstimmungen belohnt und die
Unterschiede bestraft werden. Das Einfiigen verandert die Zeichenketten und muss daher eben-
falls bewertet werden. Um die Ubereinstimmungen bzw. die Unterschiede zu bewerten, werden
Substitutionsmatritzen (Scroningmatrix) verwendet. In der Bioinformatik gibt es beispielsweise
die aus Abbildung 3.3 dargestellte Blosum62 Matrix.
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Abbildung 3.3: Darstellung der Blosum62 Matrix [HH92]

26



3.2 Sequenzalignment

Diese weifit jedem moglichen Vergleichspaar einen bestimmten Wert zu und gewichtet die Proteine.
Die Zeichenketten werden verglichen und basierend auf den Elementen ¢, j der Blosum62 Matrix
B; ; werden die Werte iibernommen und zu dem , Alignment-Score” addiert. Der resultierende
»2Alignment-Score® spielt in Kapitel 3.2.2 fiir den Vergleich von mehreren Zeichenketten eine
weitere Rolle. Das Einfiigen von Liicken wird meist mit ,affinen Gap-Penalty“ bewertet. Dabei
werden den Licken nicht nur naiv negative Gewichtungen zugeordnet, sondern je nach Linge
wird der Wert bestimmt. Dabei wird die Anzahl korrelierend mit der Lénge der einzelnen Liicken
berechnet. Beispielsweise ist eine fiinf Zeichen lange Liicke besser zu bewerten, als fiinf einzelne
Liicken.

Alignment Ansitze

Um zwei Zeichenketten miteinander zu vergleichen, gibt es verschiedene Ansétze. Je nach Art
der Zeichenketten eignen sich unterschiedliche Verfahren.

Globales Alignment vergleicht alle Zeichen miteinander. Es wird auf jedes Zeichen eine
Scoringfunktion angewendet und die Zeichen auf exakt gleiche Lange angepasst. Dieses Verfahren
eignet sich gut, wenn sich die Sequenzen schon bei Eingabe stark dhneln. Ein Beispiel ist der
Needleman-Wunsch Algorithmus [NW70]. Dieser 16st das Optimierungsproblem, den optimalen
Alignment-Score zu finden, fir zwei Zeichenketten. Der Algorithmus erzeugt eine (n+1) x (m+1)
grofle Matrix M; ; mit den Zeichenkettenldngen 7, m. Matrix 3.1 zeigt die Berechnung von zwei
Sequenzen a, b.

- al (7%
— 0 -1 -n
Mij=1b =1 s(apbp1) s(apgbp1)  s(apnboa) (3.1)
s(ap,1),00,51)  5(apo,i) b0,51)  5(ajomls bro,j)
b —m  s(ap,1,bpm))  $(ap,is Opm)  $(@o,n) bo,m))

Es werden rekursiv alle Préfixe der Zeichenketten miteinander verglichen. s(ayg ), by ;)) enthélt
den optimalen Alignment-Score der Zeichenkettenpréfixe zur Position a;, b;. Funktion s() ist
die Scoring Funktion, beispielsweise Sum-of-Pairs. In dem Sum-of-Pairs Verfahren werden die
umliegenden Werte verrechnet, der Maximalwert verwendet und die Gap-Penalty dazu addiert.
Auf diese Funktion wird in dieser Arbeit nicht weiter eingegangen werden. In Element M), ,,, der
Matrix, steht der textitAlignment-Score des gesamten Zeichenkettenvergleichs. Der Algorithmus
benoétigt dabei eine Laufzeit von

O(maz(n,m)?). (3.2)

Dabie beschreiben n, m die Lingen der Sequenzen.

Free-Shift Alignment arbeitet dhnlich zum globalen Alignment Verfahren. Bei dem Vergleich
werden aber bei stark unterschiedlichen Sequenzen die eingefiigten Liicken zu Beginn und am
Ende der Zeichenkette ignoriert. Die negativen Wertungen der Liicken flieBen somit nicht mit in
den Alignment-Score ein.
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3 Grundlagen

Lokales Alignment verwendet Teilzeichenketten der zu vergleichenden Zeichenketten zum
Berechnen des optimalen Alignment-Scores. Dabei mussen die optimalen Teilzeichenketten ge-
funden und verglichen werden. Ein hierfiir bekannter Algorithmus ist der Smith and Waterman
Algorithmus[SW81] und die Implementierung von Lalign [HM91].

3.2.2 Multiples Alignhment

Die Laufzeit des Needleman-Wunsch Algorithmus ist von der kubischen Laufzeit auf eine quadra-
tische Laufzeit optimierbar, indem man den Algorithmus auf konstante Gap-Penalty beschrankt.
Paarweises Alignment ist somit mit einer Laufzeit von O(maz(n, m)?) realisierbar. Dies macht es
moglich, lange Zeichenketten effizient zu vergleichen. In der Praxis ist es aber notwendig, mehrere
Zeichenketten miteinander effizient vergleichen zu kénnen. In der Bioinformatik werden viele
Sequenzen benétigt, um beispielsweise evolutionidre Gemeinsamkeiten oder Unterschiede festzu-
stellen. Zudem sind DNA-Sequenzen oft sehr lang. Vergleicht man alle Sequenzen miteinander,
erhalt man eine Laufzeit von

0(2% x maz(n, ..., ni,)¥) (3.3)

k ist die Anzahl und n die Lange der Sequenzen. Mit dieser Laufzeit stof3t selbst leistungsstarke
Hardware schnell an ihre Grenzen. Es werden daher zwei Ansatze zur Losung des Laufzeitproblems
betrachtet, wobei es noch weitere Ansatze gibt, auf die hier jedoch nicht eingegangen wird. Dazu
gehort unter anderem die probabilistische Herangehensweise mit Hidden Markov Modellen. Es
werden daher zwei Ansitze um das Laufzeitproblem zu 16sen angesprochen. Dieser Ansatz wurde
in der Clustal Omega Implementierung angewendet [Sie+11]. Die Implementierung erméglicht
es, um die 4000 Zeichenketten miteinander zu vergleichen. Diese Leistungssteigerung hat eine
intensive Minderung der Genauigkeit zur Folge und sind zudem sehr komplex. In dieser Arbeit
werden kleinere Datensétze angewendet, weshalb nicht weiter auf diese Methoden eingegangen
wird.

Progressives Alignment

Um die Laufzeit zu verbessern, muss die Anzahl der Vergleiche reduziert werden. Im progressiven
Alignment nimmt man hierzu einen Verlust der Genauigkeit in Kauf und verwendet Heuristiken
um die zu vergleichenden Zeichenketten auszuwéhlen. In der Bioinformatik kénnen phylo-
genetische Baume aufgebaut werden. Da die von uns zu vergleichenden Zeichenketten keine
evolutiondren Abhéngigkeiten besitzen, werden wir uns mit einem reinen Guide-Tree Ansatz
beschiftigen. Einer der bekanntesten Ansatze ist der ClustalW Algorithmus.

ClustalW ist ein globaler progressiver Alignment Algorithmus der ,affines Gap-Penalty” an-
wendet. Er unterstiitzt als Substitutionsmatrix unter anderem die besprochene Blosumé62 Matrix
und hat eine kubische Laufzeit. In Abbildung 3.4 ist der Ablauf des Algorithmus dargestellt. Die
Sequenzen werden nach folgendem Vorgehen miteinander verglichen[Tho94]:

1. Die Zeichenketten werden paarweise verglichen. Beispielsweise mit dem Needleman-
Wunsch Algorithmus. Das Ergebnis ist eine Distanzmatrix mit allen Alignment-Scrores.
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3.2 Sequenzalignment

Pairwise alignment:
Calculate distance matrix

Unrooted Neighbor-Joining Il!4

v

Rooted N]J tree (guide tree)
and sequence weights

\
Progressive

alignment
Align following
the guide tree

Abbildung 3.4: Progressives Alignment anhand des ClustalW Algorithmus [Tho94].

Hbb_Human 1 -
Hbb_Horse 2 a7 -
Hba_Human 3 59 60 -
Hba_Horse 4 59 59 13 -
Myg Phyca 5 77 77 75 75
ClbS_Petma 6 81 B2 73 74 B0 -
Lgb2_ Luplu 7 87 B6 86 88 93 90
1 2 3 4 5 6
Hba_Horse Myg_Phyca
Hba_Hu
Hbb_Horse
Hbb_Human GIb5_Petma
Lgb2_Luplu
Hbb_Human: 0.221
Hbb_Horse: 0225
Hba_Human: 0.194
Hba_Horse: 0203
Myg Phyca: 0411
GIb5_Petma: 0398
Lgb2_Luplu: 0442

ein wurzelloser Guide-Tree, mit Astldngen proportional zur Divergenz erstellt.

verglichen.

Auf dem initiierten Guide-Tree wird ein strukturierter Guide-Tree abgeleitet.

Mithilfe des Nighbour-Joining Algorithmus[SN87] wird basierend auf der Distanzmatrix

Entsprechend der Guide-Tree Struktur werden die Sequenzen anschlieflend paarweise
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3 Grundlagen

Der paarweise Vergleich aus Abbilung 3.4 verldauft analog zu dem Algorithmus aus Kapitel 3.2.1
Der gesamte Alignment-Score kann beispielsweise durch die Formel 3.4 errechnet werden.

S(m) =G + Z s(m;) (3.4)

s(m;) ist die Summe der Vergleichswerte jeder Spalte i und G ist die Summe aller Gap-Penaltys.
Der Vorteil des ClustalW Algorithmus ist die kubische Laufzeit. Der progressive Ansatz fordert
aber einen Verlust der Genauigkeit. Ein weiterer progressiver Ansatz ist die Implementierung
von T-Coffee, welche mit dhnlicher Laufzeit einen geringeren Genauigkeitsverlust aufweist.

T-Coffee ist eine weiterentwicklung des progressiven Ansatz. Der progressive Ansatz ist ein
wgieriger Algorithmus®, bei dem Fehler, die in der Anfangsphase der Ausrichtung gemacht wurden,
spater nicht korrigiert werden konnen. Um diesem Effekt entgegenzuwirken, wurde das Konsis-
tenzprinzip entwickelt [Sie+11]. T-Coffee nutzt zum paarweisen Vergleichen der Sequenzen, einen
globalen und lokalen Ansatz. Dabei werden die Sequenzen jeweils mit dem ClustlW und dem
Lalign Algorithmus verglichen, wie in Abbildung 3.5 dargestellt. Bei Duplikaten werden die Werte
summiert und zu einem Eintrag zusammengefiigt, anderenfalls wird ein neuer Eintrag erstellt.
Dieser Ansatz optimiert die Qualitét der ersten Vergleiche und reduziert somit den Genauigkeits-
verlust, der aus dem progressiven Ansatz resultiert. Um die Qualitdt noch weiter zu verbessern,
wird zu jedem gewichteten Paar eine Konsistenzpriifung ausgefiithrt, indem alle méglichen wei-
teren Anordnungen verglichen werden. Dieses Problem wird auch als ,maximum weight trace
Problem"[Kec93] bezeichnet und wird in die Klassen der NP-Vollstindigen Probleme eingeordnet.
Es ist somit nichtdeterministisch in polynomieller Zeit 16sbar. Die angegebene Laufzeit betragt

O(N?L?) + O(N3L) + O(N?) + O(NL?). (3.5)

N ist die Anzahl und L die Lange der Zeichenketten. Daraus folgt eine kubische Laufzeit, welche
es erlaubt eine hohe Anzahl von Zeichenketten miteinander zu vergleichen. Die Laufzeit setzt
sich zusammen aus den Berechnungen fiir die paarweisen Vergleiche mit ClustalW und Lalign
(O(N2L?), des Guide Trees (O(N3L)), der erweiterten Bibliothek (O(N?)) und der Komposition
des progressiven Alignments (O(N L?)).

Mit diesem Ansatz sind, im Vergleich zu den progressiven Methoden, 5-10% genauere Vergleiche
moglich. Wir werden die T-Coffee Implementierung verwenden, um die Zeichenketten aus den
Eye-Tracking Daten zu vergleichen.

Simultaneous Alignment

Beim simultananeous Alignment werden alle Zeichenketten gleichzeitig verglichen. Dies erfordert
eine sehr hohe Rechenleistung und wird daher in dieser Arbeit nicht angewendet.

Iterative Alignment

Der Unterschied zu progressiven Methoden ist, dass hierbei die anfanglich verglichenen Zei-
chenketten immer wieder angepasst werden. Dabei wird die Qualitit der Vergleiche optimiert,
aber die Laufzeit wiederum erhoht sich im Vergleich zum progressiven Ansatz. Zwei bekannte
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3.3 Consensus Matrix
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Abbildung 3.5: Progressives Alignment anhand des T-Coffee Algorithmus [NHHO00].

Veroffentlichungen verwenden diesen Ansatz ,A tool for multiple sequence alignment® [LAK89]
und ,DCA: an efficient implementation of the divide-and-conquer approach to simultaneous
multiple sequence alignment® [SMD97].

3.3 Consensus Matrix

Der Begriff Consensus kommt aus dem Lateinischen und bedeutet tibersetzt so viel wie ,Uber-
einstimmung”. Eine Consensussequenz ist die Sequenz, die zu weiteren Mustersequenzen die
hochste Ubereinstimmung aufweist. Der Vergleich dieser Sequenzen kann durch einen mutliplen
Sequenzalignment Algorithmus ausgefithrt werden. Mit Hilfe einer Consenus Matrix kénnen
die verglichenen Sequenzen so dargestellt werden, dass Ubereinstimmungen und Unterschiede
sichtbar gemacht werden. Dabei sind die einzelnen Zeichenketten tibereinander gelegt. Durch
Einfirbung der unterschiedlichen Zeichen, werden die Ubereinstimmungen durch Farbstreifen
sichtbar. In Abbildung 3.6 ist eine Consensus Matrix zu sehen. Diese wurde mit dem T-Coffee
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3 Grundlagen

1a7¢c_ A e HHPPSYVAHLASDFGVRVFQQVAQAS-KDRNVV
1imv_A T---GALVEEEDPFF - - KVPVNKLAAAVSNFGYDLYRVRSSMS -PTTNVL
13mj_A LDLEKIFSEDDLQLFHGKSRIQRLNILNAKFAFNLYRVLKDQVNTFDNIF
mtp_ A e GGFLRDDHLEFALHLHRRLAEAV-PDGEVT
. . .
1a7c_A FSPYGVASVLAMLQLTTGGETQQQIQAAMGFK - IDDK - - -GMAPALRHLY
1imv_A LSPLSVATALSALSLGADERTESTTHRALYYD-LISS------ PDIHGTY
13mj_A IAPVGISTAMGMISLGLKGETHEQVHSILHFKDFVNASSKYEITTIHNLF
imtp_A WSPYSVACALGVLAAGARATTRTELTTLLGTD-P-------- APLLAALD
e ... .. .
1a7c_A ELMGPW- -N- - KDETSTTDATFVQRDLKLVQGFMPHFFRLFRSTVKQVD
1imv_A ELLDTVTAP--QKNLKSASRIVFEKKLRIKSSFVAPLEKSYGTRPRVLT
1mj_A LTHRLFRRNFGYTLRSVNDLYIQKQFPILLDFKTKVREYYFAEAQIAD

Imtp_A AVT----- D--SPDLASRTVLWVSADVPVRSSFRATMHDRPDSDVRTAD

Abbildung 3.6: Consensus Matrix. Erstellt mit dem T-Coffee Algorithmus von EMBL-EBI.

Algorithmus von EMBL-EBI' erstellt. Diese Variante der Consensus Matrix wird oft bei dem
Vergleichen von DNA- und RNA-Sequenzen verwendet. Zur Darstellung des Vergleichs werden
die Liicken mit einem ,-“ reprasentiert. Dadurch stehen alle Zeichen genau ibereinander.

Durch die zusitzliche Einfarbung wird die Ahnlichkeit aller Spalten sichtbar. Nach 50 Zeichen
werden die Zeichenketten unterbrochen und in einem neuen Block weiter aufgefiihrt. In der
letzten Zeile markieren Sonderzeichen ( . : * ) stark iibereinstimmende Spalten. Wobei * eine
optimale Ubereinstimmung beschreibt.

Eine erweiterte Darstellung von Consensus Matrizen wurde in der Arbeit ,iHAT: interactive
Hierarchical Aggregation Table for Genetic Association Data“ im Jahr 2011 vorgestellt [JH12]. In
dieser Arbeit wurde das Tool ,interaktive Hierarchische Aggregationstabelle (iIHAT) “entwickelt,
welches die Visualisierung von mehrfachen Sequenzanpassungen, zugehérigen Metadaten und
hierarchischen Clusterings ermoglicht. Dabei werden die Zeichen auf Basis der erzeugten phylo-
genetischen Bdume angeordnet und eingefarbt. Die daraus resultierende Matrix hat einen noch
hoheren Informationsgehalt.

'https://www.ebi.ac.uk/Tools/msa/tcoffee/
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3.3 Consensus Matrix

HK/486/97
HK/488/97
HKJ/507/97
HK/538/97
HK/97/98

— HKJ/542/57

J

HK/48€/9
HK/48

HK/S 4279

virulence

[r|[a»

Abbildung 3.7: Matrixdarstellung des iHAT Tools [JH12].
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4 Konzept

Die in Kapitel 3 besprochenen Grundlagen sollen in diesem Kapitel angewendet werden. Dabei wird
der Aufbau der Sequenzen und die Anwendung eines multiplen Sequenzalignment Algorithmus
beschrieben.

4.1 Aufbau der Zeichenketten

Die Zeichenketten setzen sich aus den Werten der Metriken zusammen. In der vorliegenden
Arbeit sollen jedoch nicht alle Metriken angewendet werden, sondern vielmehr ein Konzept
entwickelt werden, das die Zusammensetzung der Zeichenketten beschreibt, um weitere Metriken
zu realisieren und vergleichen zu kénnen. Dabei wird der Zeichenkettenaufbau anhand des Bei-
spieldatensatzes aus Tabelle 4.3 und der Abbildung 4.1 wird der Zeichenkettenaufbau beispielhaft
erklart. Der Aufbau der Zeichenketten wird in Datenaufbereitung und Granularitit unterteilt.

4.1.1 Datenaufbereitung

Um die Daten verwenden zu kénnen, miissen diese angeordnet werden. Da die Reihenfolge
der Zeichenketten durch den Algorithmus nicht verandert wird, spielt diese Anordnung eine
grof3e Rolle. Der Algorithmus versucht einen optimalen Alignment-Score zu erreichen, es sollen
also moglichst viele Zeichen iibereinstimmen und wenig Liicken eingefiigt werden. Daher ist es
eher unwahrscheinlich, dass die ersten und letzten Zeichen miteinander verglichen werden. Die
Anordnung legt somit den Grundstein fiir die Qualitat des Vergleichs. In dieser Arbeit werden
zwei Ansitze besprochen. Zeitabhingige und koordinatenabhingige Anordnungen.

Bei der zeitabhéingigen Anordnung wird die Chronologie der Daten nicht verandert. Anhand
der Zeitstempel werden die Datensitze sortiert und in eine Zeichenkette umgerechnet. Eine
koordinatenabhangige Anordnung hat zur Folge, dass die Chronologie verloren geht. Bei einem
zweidimensionalen Stimulus konnen die Werte den x- oder y-Koordinaten auf- oder absteigend
sortiert werden. Die Wahl der Anordnung ist abhangig von der Wahl der Metrik und dem gewoll-
ten Informationsgewinn. Tabelle 4.3 zeigt einen Beispieldatensatz der tiber die Zeit angeordnet ist.
Aus ihm ergibt sich ein Scanpath indem die Koordinatenpunkte (Fixationen) chronologisch wie
in Abbildung 4.1 verbunden werden. Die Fixationsdauer zu jeder Fixation wurde mit aufgenom-
men. Diese ist auch eine in Kapitel 3.1 besprochene Metrik. Naiv konnen die zu vergleichenden
Zeichenketten wie in Tabelle 4.1 aufgebaut werden. Dabei werden die Zeiten in Millisekunden
der zeitlichen Folge nach in die Zeichenkette eingefiigt. Anhand dieser Anordnung werden zu
bestimmten Zeitpunkten die Fixationsdauern verglichen. Das bedeutet, wenn innerhalb eines
bestimmten Zeitraums die Fixationspunkte gleich lange fixiert wurden, werden diese als Uber-
einstimmung erkannt. Wie in der Tabelle 4.1 zu sehen ist, existieren in diesem Fall nahezu keine
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4 Konzept

Tabelle 4.1: Zeichenkette mit Werten der Fixationsdauer.
pl | 250 150 283 433 183 333 300 416 183 250 183 550 150
p2 | 266 266 216 600 433 150 316 167 333 949 150 167 167
p3 | 283 300 283 167 133 233 183 233 416 533 216 233 233

Tabelle 4.2: Zeichenkette nach der Rasterung.

pl 7 4 4 8 5 5 5 8 5 5 5 5 5
p2 7 4 7 4 4 7 8 5 8 8 8 5 5
p3 4 7 4 4 4 7 5 5 5 5 5 5 5

Ubereinstimmungen. Dies hat zwei Griinde. Zum einen ist die Anordnung der Daten in diesem
Fall moglicherweise nicht sinnvoll und zum andern liegt der Wertebereich der Zeichen sehr weit
auseinander. Daher ist die Wahrscheinlichkeit einer Ubereinstimmung sehr gering. Existiert bei
der Wahl der Anordnung kein Zusammenhang der Daten, wird bei diesem Vergleichsverfahren
kein verwertbares Ergebnis zu erwarten sein. Die Eingabe der Daten muss dementsprechend
aufbereitet werden. Um die Anordnung zu wéhlen muss man sich anhand der Metrik den mog-
lichen Informationsgewinn tiberlegen. In dem Beispiel aus Tabelle 4.1 wird die Fixationsdauer
verglichen. Eine lange Fixationsdauer lasst meist auf einen Bereich schlieflen, auf den sich der
Proband besonders konzentriert hat. Daraus folgt ein Zusammenhang zwischen dem Bereich und
der Fixationsdauer. Eine moéglicherweise bessere Anordnung wére in diesem Fall die Anordnung
iiber die x-Koordinaten. Die Werte wiirden dann anhand ihrer Position und der Fixationsdauer
verglichen. Das bedeutet, wenn innerhalb eines bestimmten Bereichs die Fixationspunkte gleich
lang fixiert wurden, werden diese als Ubereinstimmung erkannt. Viele lange Fixationen in einem
Bereich werden zu einem AOI zusammengefasst. Mit diesem Vergleich kénnen somit Personen-
tbergreifende AOI definiert werden. Um die Wahrscheinlichkeit der Ubereinstimmung noch
weiter zu optimieren, kann der Wertebereich noch auf eine Genauigkeit angepasst werden. Die
Umsetzung wird in Kapitel 4.1.2 besprochen.

Ein weiteres Beispiel fiir die Anordnung tiber x-Koordinaten ist die Anzahl gewollter Fixationen.
Dabei handelt es sich vorerst um einen totalen Wert. Durch zusétzliche Rasterung des Stimulus wie
in Abbildung 4.1 und einer Indizierung der Raster von 1-9 (von oben nach unten rechts) kénnen
die Sequenzen aus Tabelle 4.2 erstellt werden. Fiir jede Fixation mit den Koordinatenpunkten z, y
wird der Positionsindex in die Sequenz eingefiigt. Sammeln sich in einem Raster viele Fixationen
an, spiegelt sich das in der Sequenz als eine Folge gleicher Indizes wieder. Heatmaps beispielsweise
wiirden diese Ansammlung durch Einfarbung hervorheben. Der Unterschied zu den Heatmaps ist
bei dieser Analyse, dass zusitzlich der Vergleich zu allen Probanden dargestellt werden kann. In
Tabelle 4.2 farblich markiert sind alle Koordinatenpunkte, welche sich probandentibergreifend im
selben Raster befinden.

4.1.2 Granularitat

Um ein hohen Alignment-Score zu erreichen, miissen moglichst viele Zeichen iibereinstimmen.
Dabei ist der Wertebereich der Zielmenge einer Metrik entscheidend. Je grofler der Wertebereich,
desto geringer ist die Wahrscheinlichkeit einer Ubereinstimmung. Um den Wertebereich zu
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4.1 Aufbau der Zeichenketten

Tabelle 4.3: Ein Beispieldatensatz mit normierten Koordinaten.

Ursprungsdaten Zieldaten
Zeitstempel | Fixationsdauer | Fixations- | Fixations- | Proband || accuracy | Index
punkt X | punktY
2586 250 1 1 p1 300 2
2836 150 5 3 pl 200 1
2986 283 9 1 p1 300 2
3269 433 7 5 pl 400 3
3702 183 11 7 p1 200 1
3885 333 7 9 p1 300 2
4218 300 5 6 pl 300 2
4518 516 2 5 p1 500 4
5035 183 10 pl 200 1
5218 250 10 10 p1 300 2
5468 183 10 9 p1 200 1
5651 550 11 9 p1 600 5
6200 150 11 10 p1 200 1
326117 266 1 2 p2 300 2
326383 266 3 1 p2 300 2
326650 216 9 1 p2 200 1
326866 600 11 1 p2 600 5
327466 433 11 3 p2 400 3
327899 150 7 3 p2 200 1
328049 316 11 9 p2 300 2
328365 167 11 11 p2 200 1
328532 333 7 9 p2 300 2
328865 949 3 7 p2 900 6
329814 150 1 6 p2 200 1
329964 167 3 6 p2 200 1
330131 167 3 3 p2 200 1
559960 283 7 7 p3 300 2
560243 300 7 5 p3 300 2
560543 283 5 5 p3 300 2
560826 167 5 6 p3 200 1
560993 133 6 7 p3 100 0
561126 233 3 7 p3 200 1
561359 183 3 7 p3 200 1
561542 233 3 6 p3 200 1
561776 416 1 5 p3 400 3
562192 533 1 3 p3 500 4
562725 216 3 3 p3 200 1
562941 233 11 10 p3 200 1
563175 233 10 11 p3 200 1
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Abbildung 4.1: Plot der Koordinatenpunkte aus Tabelle 4.3.

reduzieren, kann die Granularitit der Metrikenwerte angepasst und der Wertebereich durch einen
Maximalwert begrenzt werden. Dieser Vorgang wird in drei Schritte unterteilt, wie in Abbildung
4.2 zu sehen ist. Bei vielen Metriken ist es nicht notwendig, millisekundengenaue Vergleiche
durchzufithren. Daher kénnen die Werte auf eine Genauigkeit angepasst werden.

Im ersten Schritt werden die Werte auf einen bestimmten Wert durch Faktorisierung und an-
schliefendes Runden angepasst. In Tabelle 4.3 sind in den Zeilen der Zieldaten die Werte, welche
durch accuracy() auf ;5 Sekunden umgerechnet wurden, aufgelistet. Die Funktion accuracy()
welche die Faktorisierung und die Rundung durchfiihrt ist in Algorithmus 4.1 beschrieben.

Im zweiten Schritt werden die Werte indiziert. Dabei werden die Ergebnisse aus accuracy()
aufsteigend sortiert und nach unterschiedlichen Wertevorkommen indiziert. In Tabelle 4.3 sind
die berechneten Indizes aufgelistet. Aus dieser Indizierung resultiert kein Informationsverlust, da
der Grad der Ungleichheit eines Wertevergleichs nicht gemessen wird. Dies wire aber durch die
Konzipierung einer Matrix fiir Eye-Tracking Daten analog zur Blosum62 Matrix in der Bioinfor-
matik denkbar. Durch die Indizierung erhélt man eine moglichst gleich verteilte Zielmenge und
schrankt damit den Wertebereich schon in diesem Schritt ein. Die Notwendigkeit wird auch in
dem folgendem Kapitel nochmals genauer beschrieben.

Im dritten. Schritt wird der Wertebereich angepasst. Dazu wird der Maximalwert der Zielmenge
angegeben. In Abbildung 4.2 ist der Maximalwert der Zielmenge k. Die Schrittweite von Eins
ist fest definiert. Die Zielmenge erhalten wir durch calculateTargetScaler wie im Pseudocode 4.1
dargestellt. Nach Durchfithrung der drei Schritte erhalten wir eine moglichst gleich verteilte
reduzierte Zielmenge. Die Umrechnung von den Ursprungsdaten auf die Zielmenge ist eine
surjektive Abbildung. Da diese aber nicht injektiv und somit auch nicht bijektiv ist, kénnen
die Werte nicht durch eine Umkehrfunktion zuriick gerechnet werden. Dies stellt aber keine
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4.1 Aufbau der Zeichenketten

Algorithmus 4.1 Berechnung der Zielmenge.

procedure AccURACY(value,scaleV alue)
return round(value * scaleV alue)
end procedure

procedure cALCULATETARGETSCALER(maxOrigin,mazxT arget)
scalingValue = 1
if maxOrigin > mazTarget then
scalingV alue = %
end if
return scalingV alue
end procedure

procedure TARGETScCALE(value,mazT argetV alue)
mol = maxValueO f List(Sequence)
targetScalerValue = calculateT argetScaler(mvl, maxTargetV alue)
return round(value x targetScalerValue)

end procedure

Tabelle 4.4: Zeichenkette der Fixationsdauer von Person 1, Person 2 und Person 3, auf eine
Genauigkeit von %0 Sekunden indiziert.

pl| 2 1 2 3 1 2 2 4 1 2 1 5 1
p2) 2 2 1 5 3 1 2 1 2 6 1 1 1
p3|2 2 2 1 0 1 1 1 3 4 1 1

Einschrankung dar, da die Reihenfolgen der Zeichenketten nicht verandert wurden und somit
die Ursprungswerte erhalten bleiben. Wird der Ablauf auf den Beispieldatensatz mit einem
scaleValue = 100 und einem mazT argetValue = 20 angewendet, erhalten wir die Werte
aus Tabelle 4.3 in Spalte Index. Die zu vergleichenden Zeichenketten aus Tabelle 4.4 kdnnen
anschliefend mit einem multiplen Sequenzalignment Algorithmus verglichen werden.

250 300 2
150 200 1 1
283 300 2 L]
] ] ] k]
n n n
Genaugikeit definieren Indizieren Wertebereich definieren

Abbildung 4.2: Anpassung der Genauigkeit und des Wertebereichs.
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4 Konzept

Tabelle 4.5: Simple Substitutionsmatrix.

bp .. by
ai 5 -4 -4
4 5 -4

ap, -4 -4 5

4.2 Konfiguration des Algorithmus

In Kapitel 3.2 wurden mehrere Ansitze von multiplen Sequenzalignment Algorithmen besprochen.
In dieser Arbeit wird die T-Coffee Implementierung von der Seqan Bibliothek [D6r+08] verwendet.
Der T-Coffee Algorithmus hat eine kubische Laufzeit und verwendet sowohl globales als auch
lokales Alignment. Dabei nutzt er die globale ClustalW und die lokale Lalign Implementierung,.

Da es fiir das Vergleichen von Eye-Tracking Daten bisher noch keine Substitutionsmatrix gibt,
wird eine simple Matrix wie die in Tabelle 4.5 verwendet. Diese Matrix bestraft alle nicht iiberein-
stimmenden Werte mit —4 und belohnt die Ubereinstimmungen mit 5. Zusatzlich werden neue
Liicken mit —13 und die Erweiterung von Liicken mit —1 bestraft. Durch diese Werte erhélt man
eine Affine Gap-Penalty. In Kapitel 5 wird die Seqan Bibliothek und die Verwendung noch weiter
beschrieben.

4.3 Visualisierung

Zur Darstellung der Vergleiche, wird eine Consensus Matrix verwendet. Nach dem Vergleichen
sind alle Sequenzen gleich lang. Somit erhélt man automatisch eine n x j Matrix, indem alle
Sequenzen n mit Lange j in die Matrix eingetragen werden. Liicken werden mit einem Son-
derzeichen - dargestellt. Um die iibereinstimmenden Zeichen hervorzuheben, werden diese
farblich hervorgehoben, wie in Tabelle 4.2. Einfairbung mit weiteren Farben ist in diesem Konzept
nicht vorgesehen, da die Wertebereiche moéglicherweise zu grof3 sind um jedem Wert eine Farbe
zuzuweisen. Das menschliche Auge konnte die Farbunterschiede nicht mehr wahrnehmen. In
dem Tool iHAT [JH12] werden sogar die Metadaten in der Matrix mit visualisiert. Ein dhnliches
Konzept wire auch mit den hier verwendeten Daten denkbar. Beispielsweise konnte bei der
Rasterung die Anzahl der entfernten Raster gewichtet und in der Consensus Matrix entspre-
chend unterschiedlich eingefiarbt werden. Auch der Guide-Tree konnte analog zu iHAT mit in die
Visualisierung eingebaut werden.
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4.4 Einschrankungen

4.4 Einschrankungen

Diese Arbeit stellt ein erstes Konzept zum Vergleichen von Eye-Tracking Daten mit Hilfe eines
multiplen Sequenzalignment Algorithmus zur Verfigung. Auf Grund des zeitlichen Rahmens
beinhaltet diese Arbeit einige Einschrankungen:

« Der Grad der Unterscheidung flief3t nicht in den Alignment-Score mit ein, da keine Substi-
tutionsmatrix fiir den Vergleich konzipiert wurde. Die Methoden aus dem Vergleich von
DNA-Sequenzen wurden ibernommen.

« Der Algorithmus wurde nicht selbst implementiert. Die Implementierung von Seqan wurde
zum Vergleichen der Daten verwendet. Diese stellt einige Stringformate fiir die Zeichen-
ketten bereit. In dieser Arbeit wurde ein String<char> gewéhlt. Durch diese Datenstruktur
sind keine mehrstelligen Werte méglich. Daher wurde der Indizierungsschritt und das
Einschrianken des Wertebereichs in der konzipierten Prozesskette aus Kapitel 4.1.2 einge-
fithrt. Jeder Indizierte Wert kann durch ein selbst definiertes Alphabet reprasentiert und
verglichen werden. Diese Reprasentation ist bijektiv und somit eindeutig. In Kapitel 5 wird
dieses Verhalten niher beschrieben. T-Coffee verwendet ein zweistelliges Alphabet. Dies
ermoglicht einen deutlich grofferen Wertebereich.
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5 Implementierung

Teil dieser Arbeit ist die Implementierung des entworfenen Konzepts zum Vergleichen von Eye-
Tracking Daten mit einem multiplen Sequenzalignment Algorithmus. Der Implementierung
werden Eye-Tracking Daten zur Verfigung gestellt. Diese sollen eingelesen, verglichen und
anschlieflend visualisiert werden. Die nétigen Vergleichsparameter sollen in einer grafischen
Oberflache einstellbar sein und die Visualisierung findet iiber eine Consensus Matrix statt. In
diesem Kapitel wird die Umsetzung beschrieben und die Funktionsweise anhand der Oberflache
vorgestellt.

-0
[og EyeM:
Fae) yeMsa

Manage

Upload your File Enter Settings
Dateien auswahlen | Keine ausgewahit Layout: Data over X coordinate v
Name Size Progress Status Actions Metric: Fixations v | Number of Grids X
5
datacsy  s7eave (D v
Number of Grids Y
Queue progress: 5
1 Remove all Stimuliname: 01_Antwerpen_Sljpg ¥

maximum Targetvalue: . 25

Start Alignment

Consensus-Matrix LinePlot
u [ 2 3 4 8 9 10 11 U 14 1 18
pl 4 3 7 8 5 8 9 5 5 5 5 P
- "
p12 4 4 4 4 3 3 8 6 6 5 5 i3
o
pl3 4 4 3 3 70 5 5 5 feg
-
pl6 4 4 4 4 4 3 3 8 8 6 7 6 5 7 :
:
pl7 4 4 4 4 4 4 4 3 0 6 5 5 5 5

Abbildung 5.1: Oberflache der EyeMsa Applikation.
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5 Implementierung

Tabelle 5.1: csv Format fiir den Datenimport der Webapplikation.

Kopfzeile Datentyp | Beschreibung

Timestamp int Ein eindeutiger Zeitstempel. Uber die-
sen konnen die Daten chronologisch
sortiert werden

StimuliName string Der Name des Stimulis. Die Daten wer-
den neben dem Namen auch nach dem
Stimuliname gefiltert

FixationIndex int Ein Indizierung der Fixationspunkte ei-
nes Benutzers

FixationDuration int Die Dauer einer Fixation in ms

MappedFixationPointX | int Koordinatenpunkt X der Fixation

MappedFixationPointY | int Koordinatenpunkt Y der Fixation

user string Der Benutzername

description string Eine zusatzliche Beschreibung

5.1 Fachliche Umsetzung

Die fachliche Umsetzung beschreibt die Funktionsweise der einzelnen Komponenten. In Abbil-
dung 5.1 ist die Oberfliche der Applikation zu sehen. Diese stellt ein Webinterface bereit und
wird im folgenden als ,EyeMsa“bezeichnet. Sie ist in drei Hauptkomponenten eingeteilt. Das
Hochladen der Daten (Abbildung 5.1 Upload your File), in dem die Daten auf den Server geladen
werden. In die Konfiguration des Datenvergleichs (Abbildung 5.1 Enter Settings) und der anschlie-
Benden Visualisierung (Abbildung 5.1 Consenus-Matrix, LinePlot). Auf EyeMsa kann mit einem
gangigen Browser iiber http://-IP-/Address-:3000 zugegriffen werden. Man wird direkt auf das
,Dashboard“weitergeleitet. Beim Starten werden alle Bereiche bis auf den Bereich zum Hochladen
einer Datei ausgeblendet. Alle weiteren Funktionen werden schrittweise angezeigt.

5.1.1 Hochladen der Daten

Zum Hochladen der Daten wird ein Filecontainer bereitgestellt. Die Daten kénnen iiber das
Webinterface in dem Bereich ,Upload your File“ Abbildung 5.1 ausgewahlt und an den Webserver
gesendet werden. Die Daten miissen dabei in einer csv Datei mit der Struktur aus Tabelle 5.1
vorliegen.

5.1.2 Konfiguration
Nach dem Hochladen erscheint die Funktion ,Enter Settings®. In dieser werden die Konfigurationen

fur die Datenaufbereitung vorgenommen. Dabei kénnen die folgenden Parameter eingestellt
werden:
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http://-IP-/Address-:3000

5.1 Fachliche Umsetzung

0 3 6 9
1 4 7 10
2 5 8 1

Abbildung 5.2: Eine 3 x 4 Rasterung mit indizierten Feldern. Diese Indizes werden zum Aufbau
der Sequenzen verwendet.

Layout Das Layout definiert die Anordnung der Daten. Die Daten kénnen analog zum Konzept
angeordnet werden. Dabei besteht die Auswahl von der Anordnung iiber die Zeit(Data over
time), die x-Koordinaten (Data over X coordinate) und tber die y-Koordinaten (Data over Y
Koordinate).

Metric Die Zeichenketten werden anhand von Metriken erzeugt. In EyeMsa konnen die Metriken
Fixationsdauer (Fixationduration) und Fixationen(Fixations)ausgew#hlt werden.

Um die Fixationswerte darzustellen, wird der Stimulus in Raster aufgeteilt. Dabei erscheinen bei
der Auswahl von ,Fixation“ zwei weitere Eingabefelder (Number of Grids X, Number of Grids Y)
(Abbildung 5.1 (Enter Settings)). Es wird die Anzahl der Raster entlang der X (Number of Grids
X) und Y-Achse (Number of Grids Y) eingegeben. Standardmaflig ist eine Rasterung von 5 x 5
vorkonfiguriert. Diese kann beliebig angepasst werden. Die Raster werden nach dem Schema
in Abbildung 5.2 erstellt. Sie zeigt eine 4 x 3 Rasterung. Die Koordinatenpunkte werden in der
Datenaufbereitung durch einen Rasterindex reprasentiert.

Stimuliname Beim Hochladen der Daten wird die csv Datei erstmals eingelesen um die zu
Verfiigung stehenden Stimulis aufzulisten. Diese konnen tiber ,Stimuliname “ausgewéhlt werden.
Initial wird der erste Wert tibernommen.

Maximum Targetvalue Das Zielalphabet welches fiir den Vergleich zur Verfiigung steht, kann
durch eine maximale Anzahl beschrénkt werden. Ein Wertebereich von 1-62 steht zur Verfiigung.
Die maximale Grenze von 62 wird in dem Kapitel 5.2 erldutert. Die Berechnung der Zielwerte
ist in Algorithmus 4.1 TargetScale beschrieben. maxTargetValue ist der hier zu konfigurierende
Wert.

Scalevalue Wird als Metrik ,Fixationduration“gewahlt, wird die Konfiguration der Rasterung
nicht mehr angezeigt und es erscheint ein weiterer Wert ,Scalevalue®, wie in Abbildung 5.3 zu
sehen. Dieser Wert skaliert die Werte der Fixationsdauer auf eine definierte Genauigkeit. Die
Berechnung ist in Algorithmus 4.1 Accuracy beschrieben. Anschlieflend wird die Konfiguration
bestétigt.
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Enter Settings

Layout: Data over Time v
Metric: Fixationduration v
Stimuliname: 01_Antwerpen_S1.jpg v

Scalevalue: . 0
maximum . 25

Targetvalue:

Start Alignment
Abbildung 5.3: Konfigurationsbereich zum Einstellen der Vergleichsparameter.

5.1.3 Visualisierung

Durch die Bestatigung der Konfigurationsparameter tiber den Button ,Start Alignment “ wird
der Vergleich ausgefithrt. Anschlieffend erscheinen die Felder zur Visualisierung. Es stehen 2
Bereiche zur Verfiilgung. Wie in Abbildung 5.1 (Consensus-Matrix) und (LinePlot) zu sehen ist,
konnen die verglichenen Daten iiber eine Consensus Matrix und einem zusétzlichen Plot angezeigt
werden. In der Matrix werden alle Sequenzen tibereinander gestellt und Ubereinstimmungen
farblich hervorgehoben. Jede Zeile gehort zu einem Probanden. Der zusétzliche Plot zeigt alle
Fixationen an. Dabei werden die Fixationspunkte entsprechend der Probanden eingefarbt. Nach
der Konfiguration beginnt der Vergleich. Anhand der Daten und der Konfiguration werden die
Daten zur Weiterverarbeitung in ein JSON Format umgewandelt und mithilfe der Seqan MSA
Implementierung verglichen. Als Resultat erhalt das Webinterface ein bearbeitetes JSON Format
und visualisiert das Ergebnis durch eine Consensus Matrix.

5.2 Technische Umsetzung

Die Abbildung 5.4 zeigt eine technische Systemiibersicht der Implementierung von EyeMsa.
Anhand dieser wird die technische Umsetzung der einzelnen Komponenten erklért.

5.2.1 Bibliotheken und Frameworks

Fiir die Implementierung der Applikation wurden Bibliotheken und Frameworks verwendet. Diese
sind in Tabelle 5.2 aufgelistet und beschrieben.

"https://opensource.org/licenses
*https://raw.githubusercontent.com/nodejs/node/master/LICENSE
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5.2 Technische Umsetzung

Tabelle 5.2: Verwendete Bibliotheken.

Name Lizenz Beschreibung Verwendung
Segan [Dor+08] | BSD Seqan ist ein Softwarebibliothek, | Die Seqan Bibliothek wird
2-Clause | die sich explizit auf die Ent- | fiir den Vergleich von meh-
License! | wicklung von hochperformanter | reren Zeichenketten verwen-
Sequenzanalyse-Software kon- | det. Diese stellt eine im-
zentriert, indem sie eine Samm- | plementierte Version des T-
lung der géngigen algorithmi- | Coffee Algorithmus bereit.
schen Komponenten und Daten-
strukturen bereitstellt [GDR09].
D3[D3] BSD D3 ist eine JavaScript-Bibliothek | D3 wird fiir einen zusétzliche
3-Clause | zur Manipulation von Dokumen- | Plot darstellen im SVG For-
License! | ten auf Datenbasis mat verwendet.
nodejs LICENSE? | Nodejs ist eine Serverseitige Ja- | Stellt den Webserver bereit
vascript Plattform
Angular MIT Angular ist eine Javascript | Wird fiir die Clientseitige
License! | Framework zum entwickeln von | Webintrrface darstellung ver-
Webapplikation. Es unterstiitzt | wendet
die Client seitige Entwicklung
ngx- Datatable | MIT ngx-Datatable ist eine Compo- | Wird verwendet um die Con-
License! | nent zum darstellen von groflen | sensus Matrix darzustellen
Datenmengen.
angular2- busy | MIT Angular2-buys ist ein Angular | Wird verwendet um die Blo-
License! | Component um einen Ladevor- | ckierung der Anwendung an-
gang darzustellen. zuzeigen
ng2- file- upload | MIT ng2-file-upload stellt einen | Wird verwendet um die Da-
License! | Filecontainer bereit und organi- | ten auf dem Server zu spei-
siert die Datenzuordnung chern
cython Apache Cython ist eine Programmier- | Stellt die Verbindung zwi-
License! | sprache, welche eine kommuni- | schen python und c++ her.
kation zwischen C, C++ und py-
thon ermoglicht
Pandas BSD Pandas ist eine Softwarebiblio- | Pandas wird verwendet um
3-Clause | thek fiir Python um Daen aufzu- | die csv Daten aufzubereiten
License! | bereiten und organisieren
Numbpy BSD Numbpy ist eine Softwarebibio- | Numbpy wird fiir die Daten-
3-Clause | thek fiir Python die unterschied- | umrechnung verwendet.
License! | liche Funktionen bereitstellt und

den Umgang mit Vektoren, Ma-
tritzen und Arrays vereinfacht
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Python (EyeMSAdata.py)

Fileparser
*esvio Dain-
json preparation
File- \'sen Data post-
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ystem p sing Calculate
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° Pl:der

Abbildung 5.4: Systemiibersicht der Webapplikation.

Das Webinterface wurde mit Angular realisiert und stellt die clientseitige Funktionalitat zur Verfii-
gung, wie in Tabelle 5.2. Serverseitig lauft ein Nodejs Webserver. Client und Server kommunizieren
iiber eine RESTFUL API Schnittstelle.

5.2.2 Hochladen der Daten
Um die Daten tiber die API Schnittstelle vom Client an den Server zu senden, wurde das ngx-file-
upload Modul verwendet. Dieses Modul stellt einen Filecontainer auf dem Server bereit. Uber

das Filesystem des Servers konnen die Daten anschliefend weiterverarbeitet werden. Die Daten
werden nach erfolgreicher Verarbeitung entfernt. Es wird keine Datenverwaltung bereitgestellt.

5.2.3 Konfiguration.

Die Einstellungen zum Vergleichen der Daten werden iiber das Webinterface tibergeben und
durch ein JSON File an den Server tibermittelt. Listing 5.1 zeigt den Aufbau. Durch das bestétigen
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5.2 Technische Umsetzung

Listing 5.1 Konfiguration
{

"configuration": {
"scaleValue": float,
"maxTargetValue": int,
"layout": string,
"metric": string,
"grid": {"enabled": boolean, "x": int, "y": int}
"filename": string

Listing 5.2 JSON Struktur der csv Daten.

{
"eyedata": [{
"person": string,
"data":[{
"fixationduration": int,
"stimuliname": string,
"timestamp": int,
"y": int,
"x": int,
"id": ©
H,
"rawSequence": [int],
"alignedSequence": [int]
iyl
}

der Konfiguration wird eine POST-Anfrage /api/calculate Data gesendet und die JSON Struktur
wird tibergeben. Der Webserver bearbeitet die Anfrage und tibergibt die Konfiguration an den
Python Fileparser aus Abbildung 5.4. Der Fileparser fiigt dem JSON aus der Konfiguration die
Informationen aus dem csv File, wie in Listing 5.2, hinzu.

Die Id wird zur eindeutigen Identifizierung vom Fileparser zusatzlich vergeben.

5.2.4 Datenaufbereitung

Nach der Konfiguration werden die Daten in ,Data Preparation” aus Abbildung 5.4 anhand der
Konfiguration aufbereitet und die zu vergleichenden Sequenzen mithilfe der Pandas und Numbpy
Bibliotheken (Tabelle 5.2) erstellt. In Listing 5.3 sind einige Codeausziige zur Datenaufbereitung.
Nach der Initialisierung aus dem Dataparser werden die Randwerte berechnet. Darunter sind die
maximal und minimal Werte der Sequenzen und Rasterkoordinaten. Je nach Metrik werden die
notigen ,DataPreparation® Methoden aus Listing 5.4 aufgerufen.
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5 Implementierung

Listing 5.3 Pseudocode der Hauptklasse zur Datenaufbereitung.

#/////1/7/7/777/7777/7777/7777/777/777/777/7/7/7/7/7/7#%
# Main #
#///1/717/7/7777777/77777/7/777/7777/7777//7/777//77/77/#

#...
# Initialising the Data #
#: #

dP = dataPreparation()
dP.loadConfiguration()
dP.loadEyeData()
dP.setUsers()

# #

w3

# Values for Metrics
##:

e

# min and max values

dP.extremas();

# if Grid enabled calculate Grid

if(dP.data[’configuration’]['grid’]1[’enabled’]):
dP.generateGrids()

#: #

# Metrics #

if dP.data[’configuration’][’metric’]=='fixations’:
dP.fixation()

if dP.data[’configuration’][’metric’]=='fixationduration’:

dP.fixationDuration()

Align #

#. #

# begin Alignment
dP.align()

#: #

# postprocessing and writeback #

#. i

dP.postprocessing()
dP.setDataAfterAlignmentAndWriteback()
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5.2 Technische Umsetzung

Listing 5.4 Pseudocode zur Datenaufbereitung ,DataPraparation” Klasse.

#//1/1117/7777777777/7777/7777777/777/77/7/777/777//#%
# dataPreparation #
#//////7/1/77/7/777/7/7777/777/7/77/77/77/7/77/77/77#
#...
def fixation():
for user in users:
sortByLayout()
getGridIDs ()
retrun sequencesToAlign()
def fixationDuration():
for user in users:
sortByLayout()
accuracy()
IndexingValues()
return sequencesToAlign
def align():
for values in sequenceToAlign
targetScale()
SeqanEyeDataAlign(sequenceToAlign)
return alignedSequences
def postprocessing():
for user in users:
for values in alignedSequences
getValueOfIndex(value)
return alignedSequences
#....

Fixation() sortiert alle Daten (sortByLayout()) und rechnet alle Koordinaten in GridIDs um

(getGridIDs) und gibt anschlieBend die Sequenzen zurtick.

FixationDuration() sortiert die Daten nach den Vorgaben der Konfiguration und skaliert die
Daten auf eine Genauigkeit (accuracy). Nach der Skalierung werden die Werte indiziert (In-
dexingValue). AnschlieSend werden die Daten in align() auf den Wertebereich skaliert und mit
Cython, wie in Abbildung 5.4 zu sehen, an die Seqan Implementierung iibergeben. Dort werden

sie verglichen.
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5 Implementierung

Listing 5.5 Pseudocode zur Implementierung des T-Coffee Algorithmus.

// EyeMSA alphabet Size 62
char myCharacters[] = { 'a’, 'b’, 'c’, 'd’', 'e’', 'f’,
g, the, it 7§

[ ’

, N,

’ P ’

g J

m o', 'p’, 'q’, 'r’,

'S', 't', 'U', 'v

'y', 'z', 'A', 'B', 'C’, 'D’,
E', 'F’', 'G', 'H', 'I', '],
K’, ‘L', 'M’, 'N’, '0', 'P’,
Q', 'R’', 'S’, 'T', 'u’, 'v’,
W, OUX', 'Y, oz, 1, 27,
'3’, '4', '5', '6’', '7', '8’,
97, g

};

g
T
N

// returns Char of myCharacters
char convertIntToChar(int value){...}

// returns value in myCharacters
int convertChartToInt(char value){...}

// MSA initialisation
_initMsaParams()

{
MsaOptions<TAlphabet, TScore> msaOpt;
// Use global and lokal alignment
appendValue(msaOpt.method, 0); // lokal Align
appendValue(msaOpt.method, 1); // global Align
msalpt.pairwiseAlignmentMethod = 1; // unbanded Pairwise
msalpt.sc = scMat; // Simple ScoreMatrix
msalpt.sc.data_gap_open= -13; // New Gap
msalpt.sc.data_gap_extend=-1; // Extend exising Gap
msalOpt.sc.data_match=5; // Match value
msalpt.sc.data_mismatch=-4; // Mismatch value
msalpt.build = 0; // GuideTree Nighbor-joining

}

// Cython connection
std::vector< std::vector<int> > EyeMSA::EyeData::getResult(std::vector< std::vector<int> >
_data)
{
convertIntToChar()
// run MSA
convertChartToInt()
retrun result;

}
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5.2 Technische Umsetzung

Listing 5.6 JSON Struktur des Vergleichs.

{

"configuration": {
"scaleValue": float,
"maxTargetValue": int,
"layout": string,

"metric": string,

"grid": {"enabled": boolean,
"filename": string

b

"eyedata": [{
"person": string,
"data": [{

"fixationduration": int,
"stimuliname": string,
"timestamp": int,

"y": int,
"x": int,
"id": ©
H,

"rawSequence": [int],
"alignedSequence": [int]

}

int,

Ilyll :

int}
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5 Implementierung

5.2.5 Vergleich

Die Seqan Implementierung erhalt einen zweidimensionalen Vector mit den Sequenzen. Diese
werden durch convertIntToChar() aus Listing 5.5 in die Alphabetwerte umgerechnet. Das hier
beschrankte Alphabet ist der Grund fiir die Beschriankung von ,Maximum Targetvalue® aus Kapitel
5.1.2. In _initMsaParams() werden die T-Coffee Parameter konfiguriert. Analog zum T-Coffe Algo-
rithmus werden die Sequenzen paarweise lokal msaOpt.method=0 und global msaOpt.method=1
verglichen. Da keine Matrix erstellt wurde um die Ahnlichkeit der Werte zu bestimmen, wurde ei-
ne simple Matrix definiert. Diese belohnt Ubereinstimmungen mit 5 msaOpt.sc.data_match=5 und
bestraft unterschiedliche Werte mit 4 msaOpt.sc:mismatch=-4. Neue Liicken werden mit —13 msa-
Opt.sc.data_gap_openund die Erweiterung von Liicken wird mit —1 msaOpt.sc.data_gap_extend=-1
bestraft. Nach dem Vergleich werden die Sequenzen tiber Cython wie in Abbildung 5.4 beschrieben
als zweidimensionaler Vektor iibergeben. ,Data postprocessing” fiigt die verglichenen Sequen-
zen der JSON Struktur [alignedSequences] hinzu. Die JSON Struktur aus Listing 5.6 enthalt
anschlieffend alle notigen Informationen und wird tiber den Callback zuerst an den Webserver
und anschlieflend an den Client ibergeben. Die Daten werden in einem Angular-service abgelegt
und ist somit fiir alle Komponenten im Client verwendbar.

5.2.6 Visualisierung

Die Ergebnisse des Vergleichs werden durch eine Consensus Matrix dargestellt. Diese wird mithilfe
des ngx-Datatable Modul aus Tabelle 5.2 umgesetzt. Alle tibereinander stehenden Werte, welche
iibereinstimmen, werden markiert. Zusatzlich wurde ein Vergleichsalgorithmus implementiert,
der alle benachbarten Felder vergleicht und gleiche Werte einer Gruppe hinzufiigt. Die Sequenten
sind in einem Zweidimensionalem Array abgespeichet. Mit 7 Sequenzen und j Zeichen ergibt
sich die darstellbare Matrix aus Abbildung 5.5.

i-1,j-1 ] i-1j |i+1,i+1

i1 i | i

i+1,j-1] i+1j |i+1,j+1

Abbildung 5.5: Matrixreprasentation.

Somit muss der Vergleichsalgorithmus die Zeichen horizontal und vertikal vergleichen und bei
Ubereinstimmung entweder einer bestehenden Gruppe hinzufiigen oder einer neuen zuordnen.
Die Gruppierungen erweitern die Funktionalitdt der Funktion. Beispielsweise konnen dann
anschlieend alle Werte einer Gruppe in einem Plot dargestellt werden. Die Gruppen werden
ebenso benutzt um die Werte in der Tabellendarstellung einzufiarben. Ist ein Wert in einer Gruppe
enthalten, wird dieser Markiert.
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5.2 Technische Umsetzung

Algorithmus 5.1 Pseudocode zum Erzeugen der Ubereinstimmungsgruppen.

procedure EQUALGRoUP(value,scaleV alue)
for values in alignedSequences do
if value is equal to([i, it — 1], [¢,4i + 1], [¢ — 1,4d], [i + 1,47]) then
if equalValue Not in a equalGroup then
set values into new equalGroup
else add value into equalGroup of equalValue
end if
end if
end for
end procedure
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6 Anwendung an einem Beispieldatensatz

In diesem Kapitel soll mit Hilfe von EyeMsa ein Beispieldatensatz verglichen werden. Dabei
werden die Daten nach dem entworfenen Konzept konfiguriert und die Plausibilitat der Daten
anschlieSend diskutiert.

6.1 Datensatz

Bei dem verwendeten Datensatz handelt es sich um die Augenbewegungsdaten einer Studie. Die
Probanden hatten dabei die Aufgabe auf einem Straflenbahnnetz von einem Startpunkt aus, einen
Weg zum Zielpunkt zu finden. Der Stimulus ist das Bahnnetz der belgischen Stadt Antwerpen.
Der Start ist durch einen roten Kreis und das Ziel durch eine griine Hand dargestellt. In Abbildung
6.1 wurden die Bewegungsdaten auf den Stimulus geplottet.
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Abbildung 6.1: Daten von fiinf Personen aus dem Beispieldatensatz geplottet auf den Stimulus.
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6 Anwendung an einem Beispieldatensatz

In diesem werden die Fixationspunkte der Probanden mit unterschiedlichen Farben und Formen
dargestellt, siche Legende der Abbildung 6.1. Die Daten sind schon bereinigt und daher verlaufen
die Fixationen sehr genau entlang der Bahnlinien.

6.2 Anwendung

Zu Beginn wird die Datei Data.csv importiert. Dazu kann die Datei im Webinterface ausgewahlt
werden und durch ,Upload All“ wird diese an den Server gesendet. In Abbildung 6.2 ist der
Vorgang bereits abgeschlossen.

Upload your File

Dateien auswahlen | Keine ausgewdahit

Name Size Progress Status Actions

datacsv  578anve (D v

Queue progress

Abbildung 6.2: Hochladen der Daten auf EyeMsa.

Die Abbildung 6.3 zeigt eine fertige Konfigurationseinstellung. Es wurde die Fixation als Metrik
eingestellt und ein Raster von 7 x 6 konfiguriert. Im Stimuliname werden alle in der csv enthaltenen
Stimulis aufgelistet. In diesem Fall wird ,01_Antwerpen_S1.jpg” ausgewahlt und anschlieffend ein
maximale Zielmengengrofie von 61 konfiguriert. Bei einer Rasterung von 7x6 werden 42 Raster
erstellt. Ein Maximalwert von 42 wire somit ausreichend.

Enter Settings

Layout: Data over X coordinate v
Metric: Fixations v Number of Grids X
T
Number of Grids Y
6
Stimuliname: 01_Antwerpen_S1.jpg v
maximum Targetvalue: . 61
Start Alignment

Abbildung 6.3: Konfiguration der Datenaufbereitung auf EyeMsa.

Das Ergebnis des Vergleichs ist in Abbildung 6.4 und Abbildung 6.5 dargestellt. In der Consensus
Matrix ist jeder Person eine Zeichenkette von Rasterindizes zugeordnet. Zudem werden die
iibereinstimmenden Werte markiert.
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6.2 Anwendung

pl - - - - - 5 0 9 - 15 12 15 2 12 12 12 18 - - - - - - - - 31 3% 36

Abbildung 6.4: Visualisierung durch die Consensus Matrix auf EyeMsa.

Der Plot zeigt die Koordinatenpunkte der Personen. Auf dem Plot wurde das generierte Raster
gezeichnet und die Farben der Personen zur Beschreibung der Plausibilitat zugeordnet. Um das
Raster zu zeichnen, wird der JSON Struktur in data[con figuration] die Achsenschnittpunkte
der Rasterlinien tibergeben. Zur Analyse der Daten kann somit jederzeit ein Raster gezeichnet
werden.

LinePlot
0 ) . .. ... #.36] Blau P1
NP RO IRPLE PECEE S I 1) Orange P12
- 1 Grin P13
Rot P16
. Violette P17
5.
5 ..4". 42

Generate Chart

Abbildung 6.5: Visualisierung durch den Plot auf EyeMsa.
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6 Anwendung an einem Beispieldatensatz

6.3 Plausibilitat und Korrektheit

Die Rasterung erzeugt 42 Raster mit der in Abbildung 6.5 dargestellten Indizierung. Vergleicht man
den Plot mit der Consensus Matrix, so scheinen die Werte plausibel. Person 17 (Violett) hat, nach
Anordnung uiber die x-Koordinaten, den ersten Punkt in der Plotdarstellung im fiinften Raster.
Dieser Wert stimmt mit der Matrixdarstellung iiberein. Die letzten Fixationen der Probanden
liegen im 36. Quadranten. In der Consensus Matrix macht sich das durch die Anhaufung der
iibereinstimmenden Zeichen am Ende der Matrix bemerkbar. In der Consensus Matrix stimmen
die ersten Werte der Person 16 und 17 nicht uiberein. In dem Plot ist zu sehen, dass der erste
Punkt von Person 16 (Rot) im vierten Feld liegt und der von Person 17. Somit ist die nicht
Ubereinstimmung korrekt dargestellt. Die haufigen Ubereinstimmungen resultieren aus den
sehr dhnlichen Scanpfaden der Probanden. Die Hauptunterschiede liegen bei der Anzahl der
benotigten Fixationen und der Anzahl der Fixationen an den AOIs. Diese Unterschiede werden
durch das Einfiigen der Liicken ausgeglichen. Beispielsweise ist der Scanpath, angeordnet tiber
x, von Proband 1 und Proband 17 sehr ahnlich. Dennoch unterscheiden sich die Zeichenketten
sehr stark. Durch das Einfiigen der Liicken wird eine sehr hohe Ubereinstimmung erzielt. Unter
anderem auch, da das Verlidngern einer Liicke nicht so intensiv bestraft wird, wie das Einfiigen
neuer Liicken. Daraus folgt, dass durch einen Vergleich von Zeichenketten aus Eye-Tracking Daten
mit Hilfe des implementierten multiplen Sequenzalignment Algorithmus eine Gesamtéhnlichkeit
und Muster erkannt werden kénnen. Aus der Matrix kann noch mehr gelesen werden. Am Ende
der Matrix stimmen in Punkt 25 bis 27 fast alle Werte tiberein. Diese Anhdufung kann mit einer
Einfarbung bei Heatmaps verglichen werden. Der zusétzliche Vorteil ist die direkte Sichtbarkeit
von Personen, die aus dem Muster fallen. Beispielsweise stimmen in den Punkten 12-16 fast alle
Werte iiberein. Nur Person 16 weicht ab. Diese Darstellung wére durch Heatmaps nicht so einfach
moglich.

Die aufgebaute Datenstruktur ist in Listing 6.1. Als Beispiel wurden die Daten von Proband 1
exportiert
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6.3 Plausibilitdt und Korrektheit

Listing 6.1 JSON Struktur des angewendeten Beispieldatensatz.

{
"configuration": {
"maxTargetValue": 61,
"layout": "x",
"stimuliname":
"01_Antwerpen_S1.jpg",
"gridresult": {
tytr [
186.0, 335.33333333333337, 484.66666666666674,
634.0000000000001, 783.3333333333335,
932.6666666666669, 1082.0000000000002
1,
"x"r o[
298.0, 457.0, 616.0, 775.0, 934.0, 1093.0,
1252.0, 1411.0
]
o
"metric": "fixations",
"filename": "file-1510492035629.csv",
"scaleValue": 0,
"grid": {"y": 6,"x": 7,"enabled": true}
}
"eyedata": [
{"alignedSequence": |
-1, -1, -1, -1, -1, 5,10,9,-1, 15,12,15,
12,12,12,12,18,-1, -1, -1, -1, -1, -1,
-1, -1, 31,36,36,-1, -1
I,
"data": [
{
"fixationduration": 250,
"stimuliname": "01_Antwerpen_S1.jpg",
"timestamp": 2586,
"y": 458,
x": 1151,
"id": 0
oo
"user": "pl2",
"rawsequence": [
5.0, 5.0, 5.0, 11.0, 10.0, 10.0, 9.0, 13.0, 13.0,
12.0, 12.0, 18.0, 18.0, 24.0, 30.0, 36.0, 36.0,
36.0, 36.0, 36.0]
+
{... P2 ...}
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Zusammenfassung Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines neuen Konzepts, indem
Augenbewegungsdaten so aufbereitet werden, dass diese mit einem multiplen Sequenzalign-
ment Algorithmus verglichen werden kénnen. Dazu wird ein Webinterface ,EyeMsa“ entwickelt,
welches die Daten importiert, vergleicht und durch eine Consensus Matrix visualisiert.

Ahnlich zu dem Tool ,,ScanMatch“ werden die Daten zweier Probanden vor verarbeitet und an-
schliefend miteinander verglichen. Der Unterschied ist, dass zum Einen die Datenvorverarbeitung
mit unterschiedlichen Metriken initialisiert werden kann und zum anderen die Moglichkeit besteht
mehrere Sequenzen gemeinsam zu vergleichen. In der Bioinformatik sind im Laufe der Zeit viele
Ansitze zum vergleichen von Sequenzen entstanden. Die fiir den Anwendungszweck relevanten
Methoden und Ansétze wurden in dieser Arbeit diskutiert. Da es sich bei den Daten um sehr
ahnliche lange und strukturierte Daten handelt und die Anzahl der Sequenzen proportional zur
Anzahl der Probanden ist, wurde eine progressive Vergleichsmethode gew#hlt. Dieser verwendet
zur Laufzeitoptimierung einen heuristischen Ansatz. Die Sequenzen werden paarweise global
und lokal Verglichen und daraus ein Guide-Tree erzeugt. Entlang dieses Guide-Trees werden die
Sequenzen mit einander Verglichen. Als Ergebnis erhalt man die bearbeitet Sequenzen, deren
Zeichenreihenfolge nicht verédndert wurde, sondern nur durch Einfiigen von Liicken angepasst
wurden. Fur die Implementierung wird das T-Coffee Tool verwendet, welches von der Seqan
Bibliothek bereitgestellt wird. Dieses bietet ein breites Spektrum an Konfigurationsméglichkeiten
Moglichkeiten, was eine Anpassung an die vorhandene Datenstruktur méglich macht.

Die Daten werden zuvor uber ein entwickeltes Datenaufbereitungskonzept vor verarbeitet und
anschlielend mit den initialisierten Vergleichsparametern verglichen. Dabei wurde die Imple-
mentierung so Modular wie méglich gehalten. Die Benutzeroberflache, Datenaufbereitung und
der Vergleich wurden als selbststdndige Komponenten implementiert, was eine Erweiterung
der Funktionalitét stark vereinfacht. Die Benutzeroberfliche beinhaltet die Konfiguration und
anschlieflende Visualisierung der Ergebnisse. In der Datenaufbereitung werden die Daten in
Sequenzen transformiert, auf einen Wertebereich skaliert und im Vergleich anschliefen iiber die
Seqan T-Coffee Implementierung verglichen. Die Vergleichsparameter und Daten werden als JSON
Datenstruktur bereit gestellt.

Abschlieflend wurde die Umsetzung auf einen Datensatz angewendet und anschlieBend ausgewer-
tet. Die verwendeten Daten kommen aus einer Studie, in der die Teilnehmer auf einem Bahnnetz
den Weg von einem Startort zu einem Zielort finden mussten. Der Stimulus wurde in ein Raster
aufgeteilt und auf die Fixationen untersucht. Dabei haben sich in der Matrix Ubereinstimmungen
gebildet, die den Scanpath widerspiegeln. Ebenso wurde sichtbar, dass durch diese Analyse und
Darstellung die Datenkonzentration und die Abweichungen einzelner Personen sichtbar werden.
Mit diesem Analyse verfahren konnen die Daten effizient in Beziehung gesetzt werden.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Ausblick Die Moglichkeiten Eye-Tracking Daten mit einem Sequenzalignment Algorithmus zu
vergleichen sind noch nicht ausgeschopft. Bei der hohen Anzahl an Metriken kann die Daten-
aufbereitung von EyeMsa noch beliebig erweitert und dabei noch weitere Analyseauswertung
durchgefiihrt werden. Es gibt zudem noch viele weiter Ansétze von Algorithmen die méglicher-
weise ein optimaleres Ergebnis liefern. Der Vergleichsalgorithmus kann zusétzlich noch mit mehr
Vorwissen initialisiert werden. Beispielsweise durch die Konzeption einer Substitutionsmatrix, die
den Unterscheidungsgrad analog zur Blosum62 Matrix aus der Bioinformatik bewertet. Die ent-
worfene JSON Struktur bietet noch weitere Moglichkeiten die Daten nachzuarbeiten um weitere
Analyse Verfahren auf die verglichenen Daten anzuwenden.

Die implementierte Consensus Matrix ist nur eine Moglichkeit der Visualisierung. Das Tool iHAT
bietet eine mogliche Darstellung, in der auch die Metadaten mit in die Visualisierung einflieffen.
Es ist auch vorstellbar die entstandene Vergleichsstruktur anhand des Guide-Trees mit in die
Visualisierung einflieflen zu lassen.

Die Applikation kann somit noch beliebig weiterentwickelt und das entworfene Konzept fiir
weitere Analysen verwendet werden.
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